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Rezumat: Tematica tezei se incadreaza in preocuparile actuale legate de
utilizarea tehnicilor de inteligenta artificiala in solutionarea unor probleme
din domeniul ingineriei energetice.

Teza are ca obiectiv principal elaborarea unei metode eficiente de prognoza
a consumului de energie (putere) electrica si a curbelor de sarcina. S-au
elaborat o serie de metode de prognoza utilizand metode euristice si meta-
euristice, cu un accent special pe cele care fac uz de retele neuronale
artificiale.

Metodologiile elaborate in cadrul tezei au la baza o abordare teoretica
riguroasa, materializata prin realizarea si implementarea unor instrumente
soft de aplicabilitate generald, utile atat operatorilor de distributie si de
transport din Romania cat si agentilor economici cu preocupari in domeniul
implementarii surselor regenerabile distribuite de energie.

Programele de calcul au fost realizate in mediul de programare Matlab,
utilizand si o serie de facilitati oferite de toolbox-urile aferente tehnicilor
de inteligenta artificiala utilizate.

Aplicatiile concrete se refera prognoza curbelor de sarcina, atat la ansamblul
Enel Distributie Banat cat si pentru principalele unitati teritoriale retea
componente: Timisoara, Arad, Deva si Resita. Rezultatele obtinute au fost
confruntate cu situatia reala a consumului pentru anii prognozati.
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1. INTRODUCERE

Fiinta umana a primit numele de "homo sapiens" datorita capacitatilor sale
intelectuale (mentale). Conceptul de "inteligenta artificiala (IA)" reprezinta o combi-
natie intre stiinta calculatoarelor, matematica, psihologie, filosofie etc., incercand sa
explice caracteristicile fiintelor inteligente si sa elaboreze entitati artificiale comparabile
cu acestea.

Inceputurile IA se pot regési in antichitate, procesul de formalizare si de
mecanizare a gandirii omenesti fiind destul de vechi. Cateva nume semnificative in
acest sens: René Descartes, Gottfried Wilhelm von Leibniz, Blaise Pascal, Charles
Babbage, George Boole, John von Neumann etc. Cel care a utilizat pentru prima
data sintagma de IA a fost John McCarthy (considerat parintele IA).

Prin tehnicile de IA se urmareste crearea unor sisteme de calcul inteligente,
fundamentate pe caracteristicile inteligentei umane - rationamentul, capacitatea de
invatare, rezolvarea si comunicarea. Aceste sisteme sunt destinate problemelor
pentru care rezolvarea pe calea modelarii matematice clasice este foarte dificila
(laborioasa) sau chiar imposibila.

Ingineria energetica, la modul general, respectiv ingineria sistemelor electro-
energetice, la modul particular, constituie cu certitudine domenii unde tehnicile bazate
pe IA isi au cu certitudine locul. Exista foarte multe probleme extrem de complexe,
care necesitd, din punct de vedere al utilitatii practice, solutii rapide si concrete.
Abordarea acestor probleme utilizand modelarea matematica clasica este foarte
greoaie (sau chiar exclusd), mai ales in situatiile in care datele de intrare nu sunt
cunoscute cu suficAienté exactitate, restrictiile nu pot fi reproduse prin relatii mate-
matice riguroase. In asemenea situatii IA isi gaseste un teren fertil de aplicare.

Domeniile predilecte de aplicare a metodelor de solutionare bazate pe tehnici
de IA vizeaza planificarea extinderii retelelor de transport al energiei electrice, plani-
ficarea extinderii retelelor de distributie, conducerea optimala a sistemelor electro-
energetice, restaurarea sistemelor electroenergetice dupa avarii, diagnoza starii si a
defectelor, prognoza consumului de energie electrica (de care se leaga si preocuparile
din cadrul acestei teze de doctorat) etc.

Cresterea consumului de energie, in general, si de energie electrica in special,
constituie o caracteristica esentiala atat pentru tarile dezvoltate, cat si pentru cele in
curs de dezvoltare. in pofida unor posibile perioade de recesiune, trendul general
ramane. Se impune cercetarea unor noi tehnologii de conversie si de utilizare a
energiei. Discrepantele tot mai mari dintre cererea si productia de energie electrica
ridicd o serie de semnale de alarma cu referire la disponibilitatea surselor de energie
si efectele proceselor energetice asupra mediului.

Economia europeana se vrea, la ora actuald, o economie a consumurilor
energetice scazute, bazata pe surse de energie mai sigure, mai curate, mai compe-
titive si sustenabile. Prioritatile energetice actuale vizeaza asigurarea unei piete
interne europene functionale, stabile, securitatea strategica a surselor de energie,
structuri ale balantei energetice care sa asigure conservarea si protejarea mediului
ambiant.
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Liberalizarea pietei de energie si dereglementarea au condus la utilizarea si
integrarea de modalitati noi, mai eficiente, de producere si de management al energiei.
Ca urmare, atat consumatorii cat si companiile de producere a energiei electrice
cauta cdi de crestere a eficientei in conditiile instabilitatii pretului energiei, imbatranirii
infrastructurii energetice si a modificarilor privind reglementarile referitoare la protectia
mediului.

In Romania, piata de energie s-a liberalizat complet relativ recent, lucru care
a determinat aparitia unei competitii in domeniu. Conectarea la sistemul national a
producatorilor de energie din surse regenerabile si dezvoltarea industriei prin achizitia
de echipamente noi, precum si dotarea populatiei cu echipamente electrice pentru
confortul rezidential, ridica probleme care necesita rezolvare urgenta, prin prisma
acestor noi provocari. Tendinta de a oferi consumatorului final posibilitatea de alegere
a furnizorului de energie electrica, tinde sa devina o realitate. Astfel, furnizorii si
distribuitorii de energie electricad devin tot mai mult interesati de dezvoltarea de
noi strategii orientate catre implementarea de solutii de control si asistenta a
deciziilor.

Prognoza consumului de energie electrica este o functie principala a opera-
torilor de distributie si furnizare a energiei electrice. Energia electrica nu poate fi stocata
in mod eficient, la scara mare (raportat la cantitatea produsa), ceea ce inseamna ca
pentru operatorii de distributie si furnizare, estimarea cererii este un factor indispensabil
in procesul de management al tranzactiei intr-un mod relativ rezonabil.

Consumatorii de energie electrica sunt sisteme complexe a caror cunoastere
din punct de vedere al factorilor care stau la baza modificarilor in structura consumului
de energie electrica este esentiala pentru operatorul de sistem, furnizorul de energie
electricd si pentru consumatorul in cauzd. Implementarea masurilor de reducere a
consumurilor de energie electrica aduce economii prin reducerea facturii, precum si
incadrarea in legislatia europeana si nationald de optimizare a consumului total.

Istoricul consumului, prognoza valorilor lui si interpretarea corecta a acestora,
reprezinta conditii necesare pentru realizarea deciziilor care vor sta la baza planificarii
extinderii retelelor de transport al energiei electrice si a celor de distributie, atat pe
termen scurt cat si pe termen lung, care sa determine imbunatatiri la nivelul infrastructurii
si functionarii intregului sistem. Cunoasterea trendului consumurilor, analiza factorilor
de influentd, politicile de constrangeri legislative, sunt instrumente indispensabile
factorilor decizionali din sectorul energetic.

In scopul estimarii (extrapolarii) tendintelor pentru momentul actual, un istoric
al consumurilor energetice din ultimii 5 sau chiar 10 ani de activitate este necesar, sau
chiar pentru viitorul apropiat. Aceste date provin in general de la societatile de
distributie a energiei electrice sau, la nivel national, de la operatorul de transport si
de sistem.

In acest context, tematica tezei de doctorat se incadreazd in preocupérile
actuale din domeniul managementului sistemelor de producere, transport, distributie
si consum al energiei electrice. Teza urmareste doua obiective esentiale: activitatea
de prognoza (a curbelor de sarcind, a consumului de energie electrica si de putere)
si utilizarea unor tehnici de inteligenta artificiala (in principal retele neuronale arti-
ficiale) pentru obtinerea prognozelor.

Metodele de analiza utilizate sunt finalizate prin tehnici originale de solutionare,
implementate in instrumente soft proprii, care utilizeaza la maxim posibilitatile oferite
de mediile de programare si de sistemele informatice actuale.

Aplicatiile prezentate in cadrul tezei de doctorat au pornit de la cazuri simple
si baze de date test, utilizate pentru validarea metodelor propuse si pentru "calibrarea"
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instrumentelor soft, ca apoi sa se treaca la situatii reale, vizadnd principalii operatori
de distributie din Romania: Enel, Electrica, CEZ etc.

Pentru partea aplicativa propriu-zisd a tezei s-au selectat o serie de studii de
caz referitoare la Enel Distributie Banat. Ele se refera atat la ansamblul societatii de
distributie cat si la principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: UTR Arad,
UTR Deva, UTR Resita si UTR Timisoara.

Rezultatele obtinute sunt extrem de utile operatorului zonal de distributie (Enel
Distributie Banat), altor operatori de transport si de distributie a energiei electrice,
cat si firmelor care au ca obiect de activitate implementarea generarii locale distribuite
(din surse regenerabile de energie).

Teza de doctorat, extinsa pe 182 de pagini, este structurata pe 8 capitole,
prefata, anexa (pe suport de informatie electronic) si o lista bibliografica, continand
un numar de 82 figuri, scheme, histograme si 90 tabele. Lista bibliograficd cuprinde
198 titluri, semnalandu-se prezenta unor lucrari reprezentative, atat cele considerate
deja clasice, cét si cele de data relativ recenta, aparute in tara sau in reviste de prestigiu
din strainatate.

Capitolul 1 are un caracter introductiv, prima parte cuprinzand incadrarea si
justificarea tematicii care constituie obiectul tezei de doctorat, in contextul stadiului
actual al evolutiei sistemelor electroenergetice si al preocuparilor existente pe plan
mondial si la noi in §aré.A Partea a doua cuprinde prezentarea succintda a continutului
fiecarui capitol al tezei. In incheierea capitolului se evidentiaza atat modul de valori-
ficare a cercetarilor efectuate in cadrul elaborarii tezei de doctorat (publicatii, contracte,
instrumente soft), cat si perspectivele privind directiile ulterioare de continuare a
investigatiilor. De asemenea, se subliniazad utilitatea rezultatelor obtinute pentru
operatorii de distributie si de transport, precum si pentru alti agenti economici.

Se mentioneaza faptul ca fiecare dintre capitolele urmatoare cuprinde un
subcapitol final, care, alaturi de evidentierea concluziilor si a contributiilor originale,
deschide calea pentru cele care urmeaza.

Capitolul 2 prezinta o sinteza a problemelor actuale privind sectorul energetic.
Prima parte a capitolului cuprinde o scurta sinteza referitoare la obiectivele politicii
energetice la nivelul Uniunii Europene (UE) si a evolutiei consumului de energie pe
plan mondial, european si national.

A doua parte a capitolului este consacrata pietei europene de energie electrica
si a celei din Romania. In continuare se prezintd situatia utilizarii surselor regenerabile
de energie in cadrul UE si pe plan national. Ultima parte a capitolului prezinta evolutia
si strategia de dezvoltare a retelelor Smart Grid. Sunt prezentati actorii implicati in
implementarea Smart Grids, rolul si responsabilitatile lor, prioritatile de implementare
iar in final este realizatd o comparatie intre retelele clasice si Smart Grids. Toate aceste
elemente sunt abordate si prin prisma prognozei consumului de energie electrica.

Obiectivul capitolului 3 consta in prezentarea sistematizata a aspectelor
generale legate de cercetarile privind prognoza consumului de energie electrica,
a metodelor utilizate, cu accent pe cele care fac uz de o serie de tehnici de inteligenta
artificiala.

Se trec n revistd manierele de abordare si de solutionare utilizate de diversi
specialisti precum si rezultatele obtinute, aplicatiile concrete solutionate referitoare
la situatii reale. Metodele de abordare pentru problema in discutie sunt impartite
in doua mari categorii: metode statistice (clasice) si metode bazate pe tehnici ale
inteligentei artificiale, incluzand retelele neuronale artificiale (RNA) de diverse tipuri,
algoritmi genetici (AG), tehnici de tip roi de particule (Particle Swarm Optimization -
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PS0O), logica fuzzy (LF), sisteme expert (SE), tehnici utilizand SVM (Support Vector
Machines), metode hibride, tehnici de tip Data Mining (DM).

Tot In contextul tematicii tezei de doctorat, ultima parte a acestui capitolul
abordeaza si o serie de aspecte legate de metodele ce aplica tehnici ale inteligentei
artificiale, utilizate pentru amplasarea si dimensionare a optima a surselor de generare
distribuita.

Capitolul 4 are ca obiect prezentarea, intr-un cadru mai larg, a tehnicilor de
inteligenta artificiala utilizate in cadrul tezei de doctorat. El furnizeaza elementele
teoretice necesare pentru capitolele urmatoare, care se refera la metodele concrete
utilizatejn lucrare si la studiile de caz realizate.

In prima parte a capitolului se trec in revista o serie de aspecte legate de
istoricul tehnicilor de inteligenta artificiald si de aplicatiile specifice domeniului ingineriei
sistemelor electroenergetice.

In a doua parte se realizeaza o descriere a metodelor de abordare bazate pe
tehnici de inteligenta artificiala: algoritmi genetici (AG), inteligenta de tip roi, retele
neuronale artificiale (RNA), sisteme expert (SE), metode bazate pe logica fuzzy si
metode hibride.

Un subcapitol aparte este consacrat RNA. Pornind de la cateva consideratii cu
caracter istoric, se abordeaza succesiv elemente legate de terminologie, de structura
si de clasificare, de caracteristici, de neuronul formal si de perceptron, de perceptronul
multistrat, de diversele procedee de antrenare (invatare), cu accent special pe cele
de tip backpropagation.

Capitolul 5 are ca obiectiv prezentarea modelelor matematice ale metodelor
utilizate efectiv in lucrare pentru prognoza consumului de energie electrica si putere,
a curbelor de sarcina. O buna parte dintre ele au fost elaborate pe baza elementelor
teoretice prezentate in capitolele anterioare.

Prima parte a capitolului prezinta modelul Regresiei Liniare Multiple (RLM),
iar partea a doua descrie modelul Arborilor de Decizie (AD). In partea a treia se
trateaza modelul de aproximare Curve Fitting (CF), ultima parte a capitolului referindu-se
la metodele utilizdnd Retele Neuronale Artificiale (RNA).

Capitolul 6, in intregime original, prezinta un instrument software de prognoza
a consumului de energie electrica (curbelor de sarcind) si analiza statistica a indica-
torilor de performanta. Instrumentul soft, care implementeaza toate metodele de
prognoza prezentate in capitolul 5 (regresie liniara multipla — RLM, "curve fitting" — CF,
arbori de decizie — AD si retele neuronale de tip perceptron multistrat cu algoritm
de invatare de tip backpropagation — RNA), a fost conceput in mediul Matlab. Se uti-
lizeaza din plin toate facilitatile (de interfata si portabilitate) specifice sistemelor de
operare si mediilor informatice actuale. Matlab (Matrix Laboratory) reprezinta un
software matematic produs de firma The MathWorks Inc., dedicat calculului numeric
si reprezentarilor grafice in stiinta si inginerie [Matlab].

Capitolul 7 constituie principala parte aplicativd a lucrarii. In acest capitol se
prezinta rezultatele obtinute privind prognoza curbelor de sarcina utilizand tehnici
bazate pe inteligenta artificiala (IA) - retele neuronale artificiale (RNA). Elementele
teoretice, metodologiile de calcul elaborate si instrumentele soft dezvoltate, care au
constituit obiectul capitolelor anterioare, au fost aplicate si utilizate la obtinerea
prognozelor mentionate pentru o gama larga de studii de caz.

Analizele efectuate au pornit de la cazuri simple si baze de date test, utilizate
pentru validarea metodelor propuse si pentru "calibrarea" instrumentelor soft, ca apoi
sa se treaca la situatii reale, vizand operatori de distributie din Romania.
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Pentru acest capitol, din motive de spatiu, s-au selectat o serie de studii de caz
referitoare la Enel Distributie Banat. Se mentioneaza ca o parte a datelor si rezultatelor
sunt prezentate in detaliu in cadrul capitolului, restul doar in sinteza (detaliile fiind
regasite in Anexa, sub forma electronica).

Rezultatele obtinute au fost utilizate si in cadrul unor contracte derulate in
ultimii 2 ani prin Centrul de Cercetare pentru Analiza si Optimizarea regimurilor SEE
din cadrul Universitatii Politehnica din Timisoara (director prof.dr.ing. Stefan Kilyeni),
beneficiarii fiind operatori de distributie de Romania (Enel Distributie Banat) si o serie de
agenti economici cu preocupari domeniul implementarii resurselor regenerabile de energie
[UPT2014a], [UPT 2014b], [UPT 2014c], [UPT 2014d], [UPT 2014e€].

Prima parte a capitolului se refera atat la ansamblul Enel Distributie Banat cat
si la principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: UTR Timisoara, UTR Arad,
UTR Deva si UTR Resita. Se realizeaza prognoza curbelor de sarcind pentru ziua
cea mai semnificativa de vara - 21 iunie. Datele cunoscute acopera 10 ani (2001 -
2010), iar verificarea rezultatelor vizeaza 3 ani (2011-2013).

A doua parte a capitolului se refera tot la ansamblul Enel Distributie Banat si
la principalele UTR mentionate mai sus. Se realizeaza prognoza curbei de sarcina pentru
ziua de 1 septembrie (o curbd de sarcina), pe baza celor din perioada 1 ianuarie -
31 august (243 de curbe). Sunt prezentate rezultatele pentru 2 ani - 2012 si 2013.

Prognozele s-au efectuat cu metodele prezentate in capitolele anterioare (retele
neuronale artificiale - RNA, regresie liniara multipla - RLM, arbori de decizie - AD,
"curve fitting" — CF), utilizand instrumentul soft propriu descris in capitolul 6.

La finele fiecarui subcapitol in parte si la sfarsitul capitolului se prezinta o
serie de comentarii si concluzii, cu caracter particular sau mai general, vizand atat
rezultatele concrete ale prognozelor cat si metodele utilizate.

Capitolul 8 cuprinde concluziile generale ale tezei si prezentarea sistematizata
a contributiilor originale ale autorului, precum si reliefarea directiilor si perspectivelor
oferite de lucrarea de fatd pentru continuarea cercetarilor si aplicarea rezultatelor
si a experientei obtinute. Metodologiile si programele de calcul elaborate sunt de
aplicabilitate generald, oferind un instrument eficient de lucru pentru operatorii de
distributie si de transport, pentru agentii economici cu preocupari in domeniul
consumului si producerii de energie electrica.

Anexele ofera o serie de elemente si de rezultate de detaliu referitoare la
prognozele efectuate in cadrul studiilor de caz prezentate in teza de doctorat.

Rezultatele obtinute au fost si vor fi valorificate in cadrul unor contracte de
cercetare stiintifica incheiate intre Universitatea Politehnica Timisoara, Centrul de
Cercetare pentru Analiza si Optimizarea Regimurilor SEE, si Operatorul National de
Transport si de Sistem, C.N.T.E.E. Transelectrica S.A., operatorii de distributie (Enel,
Electrica, CEZ, Eon) si o serie de agenti economici care se ocupa de implementarea
in sistem a resurselor regenerabile de energie. Contractele derulate si finalizate sunt
prezentate in lista lucrarilor proprii de la finele tezei ([UPT2014a], [UPT2014b], [UPT
2014c], [UPT2014d], [UPT2014e]).

De asemenea, o parte a rezultatelor obtinute in cadrul tezei au fost publicate
si sunt in curs de publicare: 13 lucrari publicate pana la ora actuald, 1 lucrare in curs
de publicare, 2 referate stiintifice si 5 de contracte de cercetare. Asa cum rezulta
din lista lucrarilor proprii de la finele tezei de doctorat, 9 au fost publicate in tara si 4 in
strainatate. Se remarca faptul ca 2 lucrari sunt indexate ISI Journal, 5 lucrari sunt
indexate in BDI - Scopus, Compendex, Inspec, IEEE Explore etc. si o lucrare acceptata
la o conferinta indexata ISI (aprilie 2016).
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Analizele teoretice si practice realizate in cadrul tezei de doctorat, precum

si rezultatele obtinute, deschid o serie de perspective si directii de continuare si
aprofundare ulterioara a cercetarilor in domeniul prognozei consumului de energie
electrica si a curbelor de sarcina:

rafinarea metodelor de solutionare bazate pe RNA, in scopul cresterii eficientei
si ameliorarii performantelor acestora;

utilizarea unor alte tehnici de inteligenta artificiala in cadrul studiilor de prognoza
din domeniul ingineriei energetice;

implementarea unor alte clase de metode de solutionare bazate pe tehnici de
inteligenta artificiala si logica fuzzy;

elaborarea unor metode care sa depisteze unele date evident eronate in istoricul
consumului;

introducerea in modelul matematic a unor factori suplimentari, pe langa evolutia
in timp a consumului: conditiile meteo, elemente legate de dezvoltarea economica,
influenta producerii distribuite etc.
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2. TENDINTE SI DIRECTII PRIVIND
SECTORUL ENERGETIC

Capitolul 2 prezinta o sinteza a problemelor actuale privind sectorul energetic.
Prima parte a capitolului cuprinde o scurta sinteza referitoare la obiectivele politicii
energetice la nivelul Uniunii Europene (UE) si a evolutiei consumului de energie pe
plan mondial, european si national.

A doua parte a capitolului este consacratd pietei europene de energie electrica
si a celei din Romania. In continuare se prezinta situatia utilizarii surselor regenerabile
de energie in cadrul UE si pe plan national. Ultima parte a capitolului prezinta evolutia
si strategia de dezvoltare a retelelor Smart Grid. Sunt prezentati actorii implicati in
implementarea Smart Grids, rolul si responsabilitatile lor, prioritatile de implementare
iar in final este realizata o comparatie intre retelele clasice si Smart Grids. Toate aceste
elemente sunt abordate si prin prisma prognozei consumului de energie electrica.

2.1. Evolutia consumului de energie

2.1.1. Obiectivele politicii energetice la nivelul Uniunii Europene

Obiectivele fundamentale ale politicii energetice comune la nivelul UE,
sustenabilitatea (dezvoltarea durabild), securitatea alimentarii si competitivitatea,
inscrise in Tratatul de la Lisabona, vorbesc de la sine despre prioritatile Europei in
domeniul energetic. Ritmul de adaptare al sistemelor energetice europene la aceste
obiective este in din pacate prea lent [StEn35].

Primul obiectiv poate fi atins printr-o utilizare eficienta a energiei de catre
toti consumatorii, ceea ce implicd printre altele un rol mai activ al consumatorilor in
lantul de furnizarea energiei (demand-side user participation). Dezvoltarea durabila
implica si o crestere a unitatilor de productie ce folosesc surse regenerabile de energie
sau care utilizeaza mai eficient energia primara.

Al doilea obiectiv, referitor la securitatea alimentarii poate primi un sprijin din
partea surselor regenerabile de energie deoarece scade dependenta de combustibilii
fosili. Caracterul intermitent al surselor pe baza de energii regenerabile poate insa
influenta continuitatea alimentarii, iar generarea distribuitd poate influenta calitatea
tensiunii si siguranta alimentarii. Pentru asigurarea securitatii sunt deci necesare noi
masuri. Interconectarea sistemelor electroenergetice si integrarea pietelor transfronta-
liere sunt de asemenea importante pentru securitatea alimentarii la nivel european.

Competitivitatea presupune ca retelele electrice sprijina dezvoltarea unei
piete interne a UE cu adevarat competitiva. Astfel la nivelul retelelor de transport
este necesara cresterea interconexiunilor intre statele membre, ceea ce ar permite
cresterea concurentei si ar putea imbunatatii capacitatea partilor de a echilibra
cerintele lor de energie si a minimiza costurile de echilibrare asociate cu variabilitatea
surselor pe baza de energii regenerabile. Un rol important il are transparenta in
functionarea retelelor de energie electrica [Vatra2014].
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Obiectivele UE 20/20/20 pentru anul 2020 prevad o reducere a emisiilor de
CO, cu 20%, cresterea eficientiei energetice cu 20% si regdsirea a 20% din ponderea
energiilor regenerabile Tn consumul brut de energie. Aceste obiective conduc la
indeplinirea primelor doud din cele trei obiective fundamentale ale UE. Strategia
energetica pentru perioada 2011-2020 stabileste prioritatile industriilor energetice
ale UE pentru urmatorii ani. In cadrul acesteia sunt prezentate masurile care trebuie
luate pentru a face fata provocarilor legate de necesitatea reducerii consumului de
energie, de realizare a unei piete a energiei, in care sa se garanteze furnizarea sigura
a energiei la preturi competitive.

2.1.2. Evolutia consumului de energie pe plan mondial

Desi recesiunea economica a incetinit rata de crestere a consumului mondial
de energie in 2008 si 2009, acesta este estimat sa creascd, conform previziunilor
Agentiei Internationale a Energiei (AIE), la 35.200 TWh in 2035 (o crestere a consu-
mului de energie, cu aproape 50% comparativ cu anul 2007); ponderea cea mai mare,
o vor avea tarile din afara Organizatiei pentru Cooperare Economica si Dezvoltare
(tari non-OECD) (Fig. 2.1.1) [StEn35].

OECD

8%

8%

Middle
East

Mon-OECD
Asia

Fig. 2.1.1. Ponderea cresterii globale a consumului de energie 2012-2035

in prezent China este principalul motor de crestere a cererii de energie (Fig.
2.1.2) si conform [World2013] se estimeaza ca dupa anul 2020 acest loc va fi ocupat de
India.
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Fig. 2.1.2. Cererea estimata de energie primara pe plan mondial pentru anul 2035
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Ponderea surselor primare de energie utilizate in producerea energiei electrice
a suferit in ultimele patru decenii mai multe schimbari (Fig. 2.1.3). Cu toate ca se
inregistreaza o crestere importanta in cazul surselor nucleare (intre anii 1970-1980)
si a gazelor de sonda (intre anii 1990-2000), carbunele este inca combustibilul cel
mai utilizat. Petrolul ca sursa primara de energie a suferit un declin continuu de la
fnceputul anilor '70 ai secolului trecut datorita faptului ca pretul a crescut brusc.

Pretul ridicat al combustibililor fosili inregistrat in perioada 2003 - 2008,
combinat cu preocuparile legate de mediu, au condus la dezvoltarea unor alternative la
combustibilii fosili, atentia indreptandu-se spre energia nucleara si sursele regenerabile
de energie [EIA2012]. Desi va avea loc o reducere a ponderii energiei generata din
combustibili fosili, se estimeaza ca pana in anul 2020 utilizarea acestora va cunoaste
totusi o crestere (aproximativ 1500 Mtoe).

W 1987-2011
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Cérbune

Surse
regenerabile
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En. nucleard

500 1000 1500 2000 2500 3000
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Fig. 2.1.3. Cresterea cererii totale de energie primard

2.1.3. Evolutia consumului de energie in Europa

Cresterea semnificativa a cererii de energie in alte parti ale lumii ar putea
avea impact direct asupra Europei, stiind cd UE participa la cursa mondiala pentru
sursele de energie.

In prezent, suntem departe de a produce cantitatea de energie necesara
pentru a acoperi cererea de la nivelul UE (Fig. 2.1.4). Dependenta Europei de
importuri a crescut in ultimele doua decenii si se prevede ca pana in 2035 va creste
la peste 80% [CCCE2013].

Din punct de vedere al consumului, in Europa s-a inregistrat o scadere per
ansamblu a consumului de curent electric in ultimii 5 ani. Cele mai mari scaderi ale
consumului au fost in Germania (-4,8%) si Franta (-5,9%), in timp ce tarile est-europene
(Romania, Ungaria sau Polonia) au contorizat o usoara crestere a consumului de
energie. Conform mai multor analize, Europa a ajuns la nivelul de consum energetic
din anii '90 (dupa unele masuratori ne situam la 87% din emisiile de CO, din 1990),
desi populatia a crescut cu 6%, iar activitatea industriala s-a intensificat cu 45%.
Unul dintre principalele motive pentru care emisiile CO, au scazut in 2014 fata de
2013 tine de limitarea utilizarii carbunilor, in special in Marea Britanie, Germania si
Danemarca. Totusi, specialistii ENTSO-E sunt convingi ca vom asista la o crestere
vertiginoasa a consumului, odata cu scaderea preturilor la energie, dar si datorita
inlocuirii surselor conventionale (termocentralele in principal) cu noile sisteme care
folosesc energii regenerabile [WebEco].
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Fig. 2.1.4. Evolutia consumului de energie in UE in 2010-2014
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Statele membre UE si industria au constientizat impactul evolutiei pietei de energie
si a necesitatii extinderii si functionarii optime a sistemului electroenergetic
european. Securitatea aprovizionarii cu energie, utilizarea eficienta a resurselor,
preturile accesibile si solutiile inovatoare fiind cruciale pentru o crestere durabila si
pentru imbunatatirea calitatii vietii in Uniunea Europeana [Simo02014].

2.1.4. Evolutia consumului de energie in Romania

Romania dispune de o gama diversificatd, de resurse de energie primara, si
anume: resurse epuizabile fosile si minerale (titei, gaze naturale, carbune, minereu
de uraniu); resurse regenerabile potentiale de energie (solard, eoliana, hidroelectrica,
biomasa si biogaz, energie geotermala) [ANRE2013].

Si in Romania desigur exista tendinta de crestere a cererii de putere, in pofida
tendintei de scadere a consumului energetic din ultimii ani (36,4% intre 1999 si 2010),
unul din motive fiind urbanizarea excesiva [ANRE2014].

Urmarind datele referitoare la consumul de energie din tara noastra (Tabelul
2.1.1) in ultimii 5 ani, prezentate in [VLER2014], consumul de energie electrica a
fluctuat de la cresteri pozitive, la scaderi importante (Fig. 2.1.5), influentele fiind de
natura economicd, meteorologica si politica.

Tabelul 2.1.1. Consumul de energie din Roménia in ultimii 5 ani

Consum | Consum |Consum |Temperatura Temperatura Temperatura Crestere
de energie| de gaze de maxima pera minima gtere
An ¥ x . medie . economica
electrica | naturale (carbune medie [°ci medie [%]
[TWh] |[mld. mc]| [mil. t] [°C] [°C] °
2008 60,3 15,6 - 29 13 -11 7,10%
2009 55,1 13,3 5,9 28 13 -9 -6,60%
2010 57,8 14 5,98 30 12 -14 -1,60%
2011 60 14,3 5,78 28 12 -10 2,50%
2012 59,3 13,7 5,96 31 12 -14 0,60%
2013 55,6 12,8 - 27 12 -9 3,50%

Productia de energie primara in Romania bazata atat pe valorificarea rezervelor
fosile de energie primara, carbune si hidrocarburi cat si pe cele de minereu de uraniu,
in cea mai optimista situatie, nu va creste in urmatoarele 2-3 decade [EnSTR2020].
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Fig. 2.1.5. Consumul intern de energie electricd pentru perioada 2000-2013 [TWh]

Pentru a acoperi cresterea cererii de energie primara se impune cresterea
utilizarii surselor regenerabile de energie si apelarea in continuare a importurile de
energie primara. In perioada urmatoare tara noastra va fi in continuare dependenta de
importurile de energie primara. Aceasta dependenta va fi influentatd de masurile de
crestere a eficientei energetice, de descoperirea unor noi resurse interne exploa-
tabile si nu in ultimul réand de gradul de integrare a surselor regenerabile de energie
[SE2007], [SEN2014].

In ceea ce priveste energia electrica, Romania este un furnizor regional, dar
deocamdata exportul energiei electrice este conditionat de disponibilitatea surselor
regenerabile de energie, in special a sectorului eolian.

2.2. Piata energetica

2.2.1. Piata energetica europeana

in prezent sistemul energetic global este angrenat intr-o etapd de tranzitie
rapidd. Cu peste 500 de milioane de consumatori, piata energetica europeana este cea
mai mare piata regionala din lume si totodata cel mai mare importator. In contextul
unei concurente tot mai acerbe pentru resursele energetice mondiale, UE trebuie sa
ramana o piata atragatoare pentru companii.

Schimbarile rapide in inovatiile tehnologice, in politicile energetice si in asteptarile
utilizatorilor determind o crestere a complexitatii pietelor de energie. Modelele de
piata si conditiile de business nu sunt actualmente capabile sa faca fata ratelor in
crestere ale tehnologiilor surselor regenerabile, sistemelor distribuite si arhitecturii
informationale in dezvoltare. De aceea sunt necesare eforturi semnificative in ceea
ce priveste inovarea tehnica si investitiile. O prioritate maxima este aducerea pe piata
europeana a tehnologiilor de varf cu emisii reduse de carbon si in acest context vor
fi incurajate in continuare de instrumente bazate pe piata, precum comercializarea si
impozitarea emisiilor. In ultimii ani, efectele turbulentelor de pe pietele globale de
energie au fost in mare masura atenuate ca urmare a liberalizarii, aprovizionarii si
posibilitatilor adecvate de import.

Dezvoltarea pietei de energie electrica si cresterea gradului de deschidere a
pietei pentru consumatorii care isi pot alege furnizorul (consumatori eligibili) determina
ca problemele legate de calitatea energiei electrice livrata consumatorilor sa devina
deosebit de importanta pe piata concurentiala [AlbertWeb].
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Planul SET (Planul European Strategic pentru tehnologiile energetice) contu-
reaza o strategie pe termen mediu, valabila pentru toate sectoarele. Insa dezvoltarea
si proiectele demonstrative aferente tehnologiilor principale (biocarburanti de generatia
a doua, retele inteligente, orase si retele inteligente, captarea si stocarea carbonului,
stocarea electricitatii si electromobilitatea, tehnologii nucleare din generatia urmatoare,
incalzire si racire regenerabile) trebuie accelerate [EnSTR2020].

Preturile energiei vor fi afectate de nevoia uriasa de investitii in sectorul
energiei, de stabilirea pretului carbonului si de cresterea preturilor energiei la nivel
international. Daca nu se actualizeaza retelele electrice, daca nu se inlocuiesc insta-
latiile depasite cu alternative competitive si daca nu se eficientizeaza utilizarea energiei
pe parcursul intregului lant energetic, competitivitatea, securitatea aprovizionarii si
obiectivele climatice vor avea de suferit.

In ultimii 20 de ani s-au facut primii pasi in directia modificarii conceptiei
privind functionalitatea Tn operare a retelelor electrice si a surselor de generare
ca urmare a dezvoltarii unor tehnologii de baza in domeniul surselor regenerabile.
Principala provocare a reprezentat-o dezvoltarea si integrarea acestor tehnologii in
cadrul sistemului energetic european si validarea lor in conditii reale de functionare
in retea.

2.2.2. Piata energetica interna

incepand din 1 iulie 2007 piata de energie electricd internd, alcituitd din
piata angro si piata cu amanuntul, este o piata liberalizata. Piata cu amanuntul a
energiei electrice este alcatuita dintr-o componenta reglementata (piata reglementata)
si una concurentiald (piata concurentiald), in functie de tipul consumatorilor de energie
electrica.

Teoretic, consumatorii de energie electrica pot sa isi aleaga singuri furnizorul
de energie electrica. Practic lucrurile nu stau chiar asa, consumatorii fiind captivi,
alimentati de furnizori impliciti in functie de pozitionarea geografica.

Pentru promovarea producerii de energie electrica din surse / tehnologii
considerate prioritare, Codul Comercial prevede reguli comerciale specifice pentru
participarea la piata a unitatilor de productie calificate ca productii prioritare.

In aplicarea Codului Comercial, Operatorul Pietei de Energie Electrica, Operatorul
Pietei de Echilibrare, Operatorul de Transport si de Sistem si Operatorul de Decontare
elaboreaza proceduri proprii pe care le supun spre aprobare Autoritatii Competente.

Piata interna a energiei este inca fragmentata si nu si-a atins potentialul de
transparenta, accesibilitate si diversitate a ofertelor; exista un numar prea mic de
optiuni la dispozitia consumatorilor, iar implementarea legislatiei pentru piata interna
lasa de dorit.

Liberalizarea pietei de energie electrica in Romania a impus mai multe modi-
ficari ale SEN. Astfel, in anul 2010, RET era compusa din 42 de statii cu tensiune de
220 kV (cu lungime totalad de 4.035 km), 36 de statii cu tensiune de 400 kV (cu lungime
totala de 4.704 km) si o statie cu tensiune de 750 kV (cu lungime totala de 155 km).
Lungimea totala a RET, indiferent de tensiunea retelei, era de 8.932 km (38 km retea
cu tensiune de 110KV) [Trans2014].

Sistemul Electroenergetic National (SEN) este interconectat cu Sistemele
Electroenergetice (SEE) ale tarilor vecine, rezultdnd mai multe sectiuni
[Deacu2015], prezentate schematic in Fig. 2.2.1.

Aproximativ 80% din grupurile termoelectrice existente in prezent au fost
instalate n perioada 1970-1980, aflandu-se azi la limita duratei normate de exploatare,
cu randamente de circa 30%. Este de asteptat ca pana in anul 2020 unele centrale
sa fie inchise (CET lasi, CET Suceava, CET Bacau, CET Brasov, CET Govora, CET
Halanga, CET Arad, CET Giurgiu, CET Oradea etc.) [Musatescu2012].
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Fig. 2.2.1. Sectiuni SEN-SE ale tarilor vecine

Majoritatea echipamentele electrice din cadrul retelelor de distributie a energiei
electrice sunt caracterizate prin faptul ca se afla la sfarsitul duratei de amortizare.
Acestea vor fi supuse nlocuirii excesive cu echipamente inteligente. In plus retelele
actuale de distributie a energiei electrice de 6 kV, din mediul urban, vor fi inlocuite
fn urmatorii ani cu retele de 20 kV.

Performantele deosebit de bune ale unitatilor nuclearoelectrice de la CNE
Cernavodd, de la punerea in functiune si pana in prezent, inclusiv costurile de functio-
nare si mentenanta relativ scazute comparativ cu centralele clasice cu combustibili
fosili, coroborat cu necesitatea asigurarii securitatii energetice in conditiile respectarii
cerintelor privind schimbarile climatice, au permis analiza oportunitatilor de finalizare
a Unitatilor 3 si 4 de la CNE Cernavoda, proces initiat in anul 2004. In contextul actual,
finalizarea acestui proiect este estimata in jurul anului 2020.

Productia neta de energie in 2014 a continuat tendinta crescatoare manifestata
in 2013 fata de anul 2012, aceasta accentuandu-se si depasind 10% (11,4% comparativ
cu anul anterior). Anul 2014 a inregistrat o crestere a puterii instalate brute de
3,4% (797 MW) comparativ cu anul 2013, datorata intr-o proportie semnificativa
surselor regenerabile (Tabelul 2.1.2.) [Trans2014a].

Tabelul 2.1.2. Putere instalata

P [MW] 2014 2013 2012
Termo 12.102 12.079 12.454
Nuclear 1.413 1.413 1.413
Hidro 6.709 6.648 6.563
Regenerabile 4.276 3.563 2.008
Total 24.500 23.703 22,438
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La nivel lunar, consumul mediu net de energie electrica in anul 2014 a inre-
gistrat o tendintad de crestere fata de anul 2013, situatie evidentiata in Tabelul 2.1.3.

Tabelul 2.1.3. Consum maxim 2012 - 2014

« Valoare
An Luna [MWh / h]
2014 Dec 8.464
2013 Ian 8.312
2012 Feb 8.627

Consumul maxim orar net corespunzator anului 2014, a fost inregistrat in
luna decembrie, in aceeasi tendinta a ultimilor ani cand valorile maxime au fost
inregistrate in lunile de iarnd (Fig. 2.2.2) [Trans2014a].
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Fig. 2.2.2. Varfurile de consum inregistrate la nivelul sistemului electroenergetic national (MWh/h)

in perioada 2009-2014 in Romania s-au construit si pus in functiune in eolian
2.967 MW, cu o productie anuala de circa 5 TWh, totalizand investitii de 4,8 miliarde
Euro, din care 1,8 in economia nationala (drumuri, retele si statii electrice, studii,
taxe pentru autorizatii, cheltuieli cu forta de munca, etc.). Energia eoliana a favorizat
scaderea pretului mediu al energiei de la o valoare de 188,3 RON/Mwh in 2008 la
147,57 RON/MWh in 2014. Semnificativ este faptul ca la consumatorii casnici in
Romania pretul mediu se situeaza la circa 65% (128 fatda de 201 Euro/MWh) din
media la nivelul UE, iar pentru consumatorii industriali la circa 68% (82 fata de 119
Euro/MWh). Efectul negativ al schimbarilor legislative pe fondul crizei economice a
fost o scadere abrupta a investitiilor straine in anul 2014 (de la circa 5,99 miliarde
in 2013 la circa 2 miliarde Euro in 2014) [Vilt2015].

In domeniul furnizdrii piata a fost liberalizata, si in prezent existd aproape
60 de furnizori de electricitate. In privinta distributiei, iTnsa concurenta este greu de
implementat.

Anul 2014 a fost unul de export net pe fondul unui an cu hidraulicitate ridicata
si crestere a productiei in centralele electrice fotovoltaice. In plus, o contributie
importantd la cresterea exportului din punct de vedere comercial a avut-o scutirea
energiei exportate de la plata contributiei pentru cogenerarea de inaltd eficienta,
intrata in vigoare de la 1 iulie 2014 [Trans2014a]. In Fig. 2.2.3 sunt ilustrate grafic
schimburile comerciale de energie electrica in perioada 2012-2014.

A e IR

1,4 2012 KRR

Import [ Export
Fig. 2.2.3. Fluxuri comerciale (TWh)
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Producatorii care vand energie in componenta reglementata de stat sunt
hidrocentralele si reactoarele nucleare. Preturile cu care vand aceste companii
sunt fixate tot de ANRE la 120, respectiv 158 de lei pentru fiecare megawatt. Pe
bursa vand si alti producatori: termocentralele, turbinele eoliene, campurile foto-
voltaice si centralele pe gaz. Pretul mediu pe bursd este de 170 de lei pentru fiecare
megawatt. Companiile de distributie cumpara energie din ambele surse si ii adauga
taxe. Din pacate pierderile energetice din sistem datorate vechimii instalatiilor si
lipsei de investitii sunt inca mari. In contractele de privatizare semnate in anii 2005
si 2007 companiile de distributie trebuie sa intretina transformatoarele, cablurile
de joasa tensiune si statiile de transformare. Aceste investitii sunt recuperate din
facturi si astfel s-a ajuns ca taxa de distributie sa fie aproximativ 35% - 38% din
pretul final pe energie electrica.

In prezent pretul final al energiei electrice este stabilit astfel: 60% din factura
este un pret fix, stabilit de stat si 40% este energie cumparata de pe bursa de catre
companii; Tn viitorul apropiat procentele vor fi egale, de 50%.

Lipsa concurentei face ca pretul energiei care iese de pe poarta centralei sa
creasca de la 120 pana la 400 de lei pe megawatt ora, astfel de la producator si
pana la priza, pretul electricitatii creste de peste trei ori. Ponderea cea mai mare in
factura o are taxa de distributie care depaseste 35% din factura finala in timp ce
tariful perceput de furnizor este de doar 6%.

in concluzie liberalizarea distributiei printr-o concurents reald poate duce la
o scadere substantiala a pretului pe care il suporta consumatorul final.

Progresele facute in perfectionarea functionarii sistemului energetic sunt
remarcabile, dar cu toate acestea fiabilitatea serviciului energetic, atat in alimentarea
consumatorilor casnici cat si a celor industriali, este departe de a fi perfectd. In servi-
ciul de alimentare cu energie a consumatorilor au loc destul de dese intreruperi, iar
frecventa de aparitie a perturbatiilor in sistem a crescut, printre acestea numarandu-se
armonicile, golurile de tensiune si supratensiunile.

O Scenarii privind evolutia consumului de energie electrica in SEN

Separarea sectoarelor de productie, furnizare, transport si distributie a introdus
pentru OTS un grad mare de incertitudine asupra evolutiei viitoare a productiei si
consumului. Pornind de la informatiile disponibile de la Ministerul de resort, institutele
de prognoza, utilizatorii RET, alte parti ineresate si OTS europeni, Transelectrica, a
elaborat mai multe scenarii privind evolutia SEN in perspectiva - perioada 2014 -
2023 -2030 [Trans2014].

Consumul prognozat pentru toate trei scenarii: de bazad, de consum maxim
si de consum minim pentru perioada anilor 2012-2020 este prezentat in fig. 2.2.4
[Simo2014a].

Un alt studiu se refera la cateva scenarii privind evolutia consumului de
energie electrica cu perspectiva pana in 2030 - ca parte integranta a strategiei
energetice nationale, elaborat de ISPE S.A. (Fig.2.2.5). La elaborarea scenariilor
privind evolutia consumului de energie electrica, s-au avut in vedere previziunile
macroeconomice disponibile, in principal prognozele elaborate de Comisia Nationala
de Prognoz# privind evolutia PIB. In acest studiu se propune un scenariu de referint3
(bazad) privind ratele de crestere a consumului, apropiat de scenariul de baza al
Transelectrica si doua scenarii alternative pesimiste, cu rate mai mici de crestere.
Tinand seama de evolutia inregistrata a consumului in anul 2013, s-a luat in consi-
derare si un scenariu suplimentar cu o prognoza de scadere a consumului pe primii
patru ani din perioada respectiva [Trans2014].
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Fig. 2.2.5. Scenarii de evolutie a consumului net de energie electrica

2.3. Sursele regenerabile de energie

2.3.1. Situatia pe plan european

Emisiile generate de sectorul energetic reprezinta aproape 80% din totalul
emisiilor de gaze cu efect de sera din UE. Aproape 45% din capacitatea europeana
de generare a energiei electrice se bazeaza pe surse cu emisii reduse de carbon, in
principal pe centralele nucleare si pe hidrocentrale [EnSTR2020].

Adoptat in 2009 de UE ,Planul strategic european pentru tehnologiile energetice —
Catre un viitor cu emisii reduse de carbon” propune o strategie cu accent pe tehnologiile
de Tmbunatatire a eficientei energetice, utilizare a surselor regenerabile de energie si
de reducere a emisiilor de CO, (centrale cu ardere pe combustibil solid carora sa li se
aplice tehnologia de captare si stocare a CO, si a patra generatie de centrale nucleare).

Consiliul Mondial al Energiei foloseste in studiile sale asa zisele scenarii JAZZ
si SYMPHONY, care servesc la compararea diferitelor abordari pentru progresele
viitoare in domeniul energetic. Scenariul JAZZ se concentreaza pe solutii individuale in
cadrul tarilor individuale si o preferinta pentru deciziile benefice din punct de vedere
economic. Pe de alta parte scenariul SYMPHONY ofera solutii uzuale la probleme din

BUPT



2.3 - Sursele regenerabile de energie 35

cadrul unor unitati mai mari, si pune accent pe achizitia de energie din surse rege-
nerabile si pe mediu [Jani¢ek2015].

Cresterea productiei de energie electrica provenita din surse regenerabile a
crescut considerabil in ultimii 5 ani cu aproape 6,6%, conform ENTSO-E (Fig. 2.3.1).
Acest lucru a condus la scaderea emisiilor de CO,. Energia solara si eoliana au crescut
cumulat de la doar 9% in 2011 la aproape 22% dupa numai 4 ani, iar fatd de 2013
cresterea se cifreaza la aproape 5% [ENTS02015]. Obiectivul UE este de a creste
energia electrica obtinuta din surse regenerabile (Fig. 2.3.2).
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Fig. 2.3.1. Cresterea productiei de energie electrica provenita din surse regenerabile,
in perioada 2010-2014, conform ENTSO-E
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Fig. 2.3.2. Tendinta istorica si proiectata a cresterii energiei din surse regenerabile in UE

In ciuda cresterii investitiilor in sursele regenerabile de energie emisiile de
CO, eliberate in atmosfera vor creste (Fig. 2.3.3), principala cauza fiind dezvoltarea
economica rapida a tarilor din sud estul Asiei.
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Fig. 2.3.3. Emisii de CO, cumulate legate de energie
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Astfel conform scenariilor privind energia la nivel mondial, in anul 2050,
planeta noastra se va confrunta cu o crestere aproape dubla a nivelului emisiilor de
gaze cu efect de sera la nivel mondial comparativ cu situatia pe care ne-am dori-o,
in varianta optimistd, sau la o crestere de 4 ori a gazelor cu efect de sera in varianta
pesimista. In UE conform planurilor statelor membre, rata de crestere a energiei din
surse regenerabile va atinge o valoare de pana la 6,3 % pe an [WebA].

Conform estimarilor din [Musatescu2012] in Europa, aproximativ 12% din
productia obtinutd din surse regenerabile de energie, in 2020, va fi din instalatiile
Loffshore”, in mod special din Marea Nordului. Cantitati importante vor veni din
fermele solare si eoliene din sudul Europei, respectiv din instalatii utilizand biomasa
din Europa Centrala si de Est.

Folosind retele inteligente si interconectate (incluzand stocare de mare capa-
citate), costul electricitatii produsa din surse regenerabile poate fi scazut semnificativ,
iar eficienta poate fi marita la nivel paneuropean.

2.3.2. Productia din surse regenerabile in Romania

Desi Romania dispune de un potential energetic teoretic semnificativ al SRE,
potentialul care poate fi utilizat al acestor surse este mult mai mic, datorita tehno-
logiilor, limitarilor naturale, restrictiilor de mediu si a eficientei economice.

Potrivit Strategiei energetice a Romaniei pentru perioada 2007-2020, actua-
lizatd pana in 2020, potentialul national surse regenerabile de energie din Romania
este estimat la 14.718 ktep si se prezinta in Fig. 2.3.4 [CCCE2013].

597 167 1433

103

3440 1978

@ Energie solara termica B Energie solara fotowltaica O Energie eoliana
0O Energie hidroelectrica m Biomasa si biogaz @ Energie geotermala

Fig. 2.3.4. Distributia SRE in Romania

Deoarece in prezent costurile de producere a energiei electrice in unitati ce
utilizeaza surse regenerabile de energie (cu exceptia centralelor hidroelectrice mari)
sunt mai ridicate decat cele aferente utilizarii combustibilului fosil si nuclear, sunt
necesare investitii; acestea, la randul lor, se sprijina pe stabilitatea politicii in domeniul
energiei din surse regenerabile.

Energia electrica produsa din surse regenerabile de energie este dispecerizata
cu prioritate. Solicitarile de racordare la retea pentru unitatile utilizdnd surse rege-
nerabile de energie au crescut semnificativ dupa aplicarea prevederilor legii 220/2008.
In acest context au aparut noi grupuri de centrale eoliene, fotovoltaice sau utilizand
biomasa si apa.

La inceputul anului 2014 CN Transelectrica SA inregistra o crestere de 1638 MW
datorata conectarii la retea a energiei produse folosind surse regenerabile de energie
[ANRE2013].

Directiva 2009/28/CE prevede ca in cazul Romaniei, tinta din 2020 pentru SRE
este de 24% (fatad de valoarea de referintd de 17,8% in anul 2005), iar participarea
SRE 1n necesarul brut de electricitate ar trebui sa fie de 35% in 2015, respectiv,
de 38% in 2020.
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La sfarsitul anului 2013, era in functiune in Romania o capacitate de produ-
cere de energie electrica din surse regenerabile de energie de 3815 MW, din care
2470 MW (64,7%) din surse eoliene, 810 MW (21,2%) din energie solara, 480 MW
(12,6%) din energie hidro (sub 10 MW), 55 MW (1,5%) din biomasa si biogaz
[Leca2015].

Romania practic si-a indeplinit tinta de promovare a surselor regenerabile de
energie SRE pentru anul 2020. Tabelul 2.3.1 prezinta potentialul surselor regenerabile
de energie al Romaniei, conform Planului National de Actiune pentru Energii din Surse
Regenerabile (PNAER), 2010.

Tabelul 2.3.1. Potentialul din Romé&nia al SRE - Sursa: Planul National de Actiune
in Domeniul Energiei din Surse Regenerabile (PNAER) 2010

Tipul de SRE Potentialul Echivalentul
(% din potentialul SRE pentru energetic |energetic economic

economic total) anual [ktep]

Solar Termal (9,8%) Caldura 60 mil. GJ 1433
Solar FV (0,7%) Energie electrica 1200 GWh 103
Eolian (13,4%) Energie electrica 23000 GWh 1978
Hidro (23,4%) Energie electrica 40000 GWh 3440
(si Micro Hidro) (6000 GWh) (516)
Geotermal (1,1%) Caldura 7 mil. G] 167
Biomasa Biomasa solida Caldura/ Energie electrica | 290 mil GJ 6917
(51,6%) [Biogaz Caldura/ Energie electrica | 15 mil GJ 353
Deseuri urbane Caldurd / Energie electrica | 14 mil. GJ 327

Se poate observa ca mai mult de jumatate din potentialul total al tarii, este
aproape in totalitate nefolosit in scopuri energetice.

2.4. Smart Grid

2.4.1. Consideratii preliminare

Termenul de ,,Smart Grid” a fost utilizat pentru prima oara intr-un document
oficial la sfarsitul anului 2007, in [EnISA2007]. Conform raportului Electric Power
Research Institute (EPRI), din iunie 2009, termenul Smart Grid se refera la o moderni-
zare a sistemului de furnizare a energiei electrice in ceea ce priveste monitorizarea,
protectia si optimizarea automata a functionarii elementelor sale interconectate - de
la generarea centralizata si distribuita a energiei electrice, prin intermediul retelelor
electrice de transport si distributie, la utilizatori industriali si sistemele / retelele
automatizate din cladiri, instalatiile de stocare a energiei si pana la utilizatorii finali
care au receptoare cu termostate, vehicule electrice, aparate de uz casnic si alte
aplicatii [Vatra2014].

Definirea termenului si a conceptului general de Smart Grid, in UE, s-a
adoptat in 2009 si apoi s-a reconfirmat in 2010 de catre European Regulators Group
for Electricity and Gas (ERGEG):

"Smart Grid este o retea de energie electrica capabila sa integreze in mod
eficient comportamentul si actiunile tuturor utilizatorilor conectati la aceasta - produ-
catori de energie electrica, consumatori si cei care produc si consuma simultan - in
scopul de asigura, eficient din punct de vedere economic, un sistem energetic sustenabil
cu pierderi reduse si niveluri ridicate de calitate si securitate in alimentarea cu energie
electrica si in conditii de siguranta."”
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Aceasta ultima forma a definitiei reprezinta punctul de vedere oficial comun al
Comisiei Europene si a principalelor organisme de lucru pentru Smart Grid [Vatra2014].
Beneficiile oferite Smart Grids sunt [EUCTF2010] [ERGEG2009]:

o facilitati mai mari pentru o mai buna conectare si functionare a tuturor genera-
toarelor din sistem;

e permit consumatorilor sa joace un rol in optimizarea functionarii sistemului
electroenergetic;

o ofera consumatorilor mai multe informatii si optiuni pentru alegerea alimentarii
cu energie electrica;

¢ reduc semnificativ impactul asupra mediului al intregului sistem de alimentare
cu energie electrica;

e mentin sau chiar maresc nivelurile actuale ridicate de fiabilitate a sistemului de
alimentare cu energie electricd, de calitate si securitate a alimentarii cu energie
electrica;

¢ mentin si imbunatatesc eficienta serviciilor existente;

e grabesc integrarea in Piata Europeana Integrata de Energie Electrica.

Pentru implementarea conceptului de Smart Grid, Comisia Europeana a stabilit
formarea unei Comisii de Coordonare Smart Grid (Task Force), alcatuita din 3 grupuri
de lucru (EG1, EG2 si EG3), care va lua in considerare conceptele si dezvoltarile
tehnologice ale tuturor partilor interesate. Aceasta recomanda ca functiile de baza ale
Smart Grid s3 fie dezvoltate preponderent de Operatorii de Transport si Distributie (OTD)
in conformitate cu reglementarile si tarifele legal stabilite de autoritatile de reglementare.

Smart Grid constituie practic a treia generatie de sisteme energetice, cea in
care reteaua electrica este dublata sinergetic de cea a retelei informatice care reali-
zeaza conectarea participantilor si prin informatie. Smart Grid combina elemente de
software si hardware menite sa imbunatateasca semnificativ modul in care sunt
conduse si exploatate actualele retele electrice si sa permita interactiunea in timp
real intre entitatile interesate din lantul productie, transport, distributie, furnizare,
consumator final de energie electrica [Vatra2014].

Implementarea in Romania a conceptului de Smart Grids a fost decisa de
MECMA in 2010. Conform Planului de Actiuni, aprobat de MECMA toate societatile
din cadrul SEN incep sa treaca la masuri concrete de implementare a acestui concept
revolutionar. Romania si-a propus sa devind un jucator important si chiar lider pe
piata de energie din zona [Vilt2010].

2.4.2. Actorii implicati in implementarea Smart Grids.
Rol si responsabilitati

Conform raportului efectuat de Grupul de Experti EG3(20) din aprilie 2011
actorii participanti la Smart Grids se clasifica astfel (Fig. 2.4.1):
e operatorii retelelor electrice (Grid Operators);
o utilizatorii retelelor electrice (Grid Users);
e actorii din piata de energie electrica (Energy Market Place);
o furnizorii de tehnologii, produse si servicii (Providers of tehnologies Products
and Services);
¢ influentatori (Influencers) [Vatra2014].

Operatorii retelelor electrice includ OTS si Operatorii retelelor de distri-
butie (OD). OTS si OD sunt primii care trebuie sa actioneze pentru implementarea
Smart Grids. Au rolul de a implementa structura de retea ce permite fluxul de energie
si de informatii intre consumatori, producatori, furnizori si ceilalti actori din cadrul
Smart Grid. Sunt necesare investitii si inovatii importante din partea OD si OTS. OD
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Fig. 2.4.1. Actorii implicati in implementarea Smart Grids

producatorii

trebuie sa continue modernizarea infrastructurii retelelor, a dispeceratelor, iar OTS
sa-si restructureze treptat controlul sistemului electroenergetic si managementul
informatiilor de piata cu privire la prognoza sarcinii totale in SE (in colaborare cu OD)
[Vatra2014].

Utilizatorii retelelor electrice pot participa in calitate de consumatori dar si
in calitate de producatori (Prosumers). In functie de caracteristicile lor consumatorii /
clientii sunt clasificati in:

e consumator/ client industrial;
consumator/ client transportator;
cladiri;
consumator / client casnic;
instalator / contractor in domeniul energiei electrice;
furnizor;
vanzator cu amanuntul.

Consumatorii de energie electrica vor fi in centrul atentiei putadnd participa
activ atat la pietele de energie electrica cat si la operarea in siguranta si eficienta a
retelelor electrice. Sub denumirea de Prosumers pot dispune de Resurse de Energie
Distribuite controlabile local sau de la distanta. Ei trebuie sa fie capabili sa utilizeze
energia electrica generatd, ori de cate ori aceasta este disponibild [Vatrd2014].

Actorii din piata de energie electrica se refera la:
bursa de energie (Power Exchange);
partea responsabild cu echilibrarea (Balance Responsible Party);
agent de compensare si decontare (Clearing & Settlement Agent);
comerciant (Trader);
furnizor (Supplier);
agregator.

Furnizorii de tehnologii, produse si servicii pentru actorii mentionati
mai sus se clasifica in urmatoarele categorii:

o furnizori/ vanzatori de echipamente pentru retele electrice;

o furnizori de servicii de sistem;

e operatori de metering;

e furnizori de servicii de IT&C;
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furnizori de sisteme / retele de comunicatii pentru retelele electrice;

furnizori de aparate de uz casnic;

furnizori de sisteme de management a energiei in cladiri;

furnizori de solutii pentru transporturile electrificate si vehiculele electrice.
Influentatorii, sunt cei care influenteaza adica:

consumatorii si Smart Metering;

autoritatea de reglementare;

organisme de standardizare;

autoritati legislative ale UE si nationale;

intreprinderile din sectorul financiar.

2.4.3. Evolutia actualelor sisteme spre Smart Grids

Pentru implementarea Smart Grids au fost definite doua etape de calendar,

prima etapa se intinde pana in anul 2020 si cea de-a doua pana in anul 2050.

Prioritdtile de implementare pentru Smart Grids pana in anul 2020 conform

[Vatra2014] sunt:

1.

Optimizarea operarii si utilizarii sistemului electroenergetic - se refera la functio-
narea descentralizatd si coordonata a sistemului electroenergetic, securitatea
operationala a acestuia, optimizarea pierderilor si a pietelor bazat pe fluxurile
de energie electrica;

. Optimizarea infrastructurii sistemului electroenergetic - se refera la imbunatatirea

si optimizarea sistemelor electroenergetice existente si la realizarea unor noi
categorii de retele electrice;

. Integrarea generarii intermitente la scara mare si la scara mica - se refera la

integrarea in retele electrice si in piata de energie a generarii pe baza de surse
regenerabile de energie atat in centrale electrice de puteri mari cat si in cele de
dimensiuni mici;

. Tehnologia informatiei si comunicatii, implica utilizarea pe scara larga a stan-

dardelor si solutiilor din domeniul informaticii si comunicatiilor;

. Retele de distributie active, adica "activarea” retelelor de distributie (se refera

la gradul de automatizare si de functionare, marea majoritate a acestor retele
depind, in prezent, de interventia unui operator uman);

. Piete si utilizatori noi si eficienta energetica, prin punerea clientului in centrul

atentiei.
European regulators Group for electricity and Gas a evidentiat 5 elemente

motrice care impun evolutia actualelor sisteme electroenergetice spre Smart Grids
[ERGEG2009], [Vatra2014]

U'I-bb)l\)l—i

. producerea la scara mare din surse regenerabile de energie;

. generare distribuita;

. participarea activa a utilizatorilor finali;

. integrarea pietelor;

. Imbunatatirea securitatii nationale (monitorizarea fluxurilor de putere, a starii

retelelor electrice si declansarea actiunilor de remediere inainte de a se produce
congestiile).
Conform Directivei 2009/72/CE [Dir2009/72], prin generare distribuita se

intelege producerea de energie electrica in centralele electrice conectate la retelele
de distributie. Generarea distribuita presupune o colaborare intre producatorii de
energie si entitatile de transport si distributie, fiind necesara o schimbare de optica.
Acest lucru poate fi inlesnit prin considerarea mai multor producatori mici, apropiati
geografic, ca fiind legati intre ei pe partea de joasa tensiune si facand parte din asa
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numite centrale virtuale conduse prin intermediul unui sistem de management al
generarii distribuite (Demand Side Management - DSM).

Sursele de generare distribuita pot fi amplasate la diferite nivele de tensiune,
pentru a servi zonele de consum situate in apropiere, dar si pentru a acorda un spijin
retelelor electrice de distributie. Generarea distribuitd va afecta mai ales retelele de
distributie, dar poate influenta chiar si retelele de transport. Nu este luatd in consi-
derare la proiectarea retelelor electrice deoarece in majoritatea cazurilor exista o marja
suficienta pentru a se conecta si generatoare de mica putere. Productia de energie
din surse de generarea distribuita poate fi prognozata numai in anumite limite, ca
procent din puterea instalatd, puterea reald putand avea abateri semnificative fata
de cea prognozata.

Sursele de generarea distribuita sunt foarte sensibile la parametrii energiei
electrice din SE, putand fi declansate de la sistem de variatii care pot aparea destul
de des in functionarea normala a SE: goluri de tensiune, variatii de frecventa si alte
fenomene tranzitorii. Rezultd ca nu se poate garanta o calitate a energiei electrice
livrate de aceste generatoare decét intre anumite limite.

Dintre principalele probleme cu caracter general aparute in sistemele electrice
din tarile vecine avand un numar important de centrale bazate pe surse de generarea
distribuitd, in particular cele eoliene, racordate la sistem s-au evidentiat:

e circulatii mari si neprevazute de puteri care afecteaza sistemele vecine si reduc
capacitatile disponibile pentru comert si liniile de interconexiune;

e cresterea frecventei de aparitie a congestiilor de retea, ceea ce duce la necesi-
tatea de intadrire si dezvoltare a retelelor nationale;

e amplasarea producatorilor de energie regenerabila in zonele cu potential ridicat,
indiferent de zonele avantajoase din punct de vedere a dezvoltarii retelelor
electrice In ansamblu si a polilor de consum;

e punerea in pericol a sigurantei sistemelor electroenergetice datoritd deconectarii
rapide a centralelor regenerebile la avarii minore in sistem, experienta aratand
ca generarea eoliana nu "sustine” reteaua;

e cresterea necesarului de rezerva de putere la dispozitia operatorilor de sistem;

e cresterea pierderilor de energie in retea si cresterea nivelului de energie reactiva
necesar a fi compensata.

in tabelul 2.4.1 se prezintd sintetizat o comparatie a retelelor clasice versus
Smart Grids.

Tabelul 2.4.1. Comparatie retele clasice versus Smart Grids

Retelele clasice Smart Grids

Generare centralizata si distribuita

Generare centralizata si control centralizat Control inteligent central si distribuit

Circulatia libera a puterilor conform legilor | Controlul circulatiei de puteri cu ajutorul electronicii

lui Kirchhoff de putere

Productia de energie electrica prin simpla |Echilibrarea dinamica a productiei sau consumului
urmarire a sarcinii variabil

Comutatie manuald Raspuns automat, Actiuni predictive

Mentenantd periodica Mentenenta predictiva

Comunicare intr-un singur sens Comunicare in ambele sensuri

Topologie radiala Topologie buclata

Informatii limitate privind pretul energiei |Informatii complete privind pretul energiei

Alegerea furnizorului de energie de catre |Posibilitati multiple ale consumatorului de alegere
consumator este redusa a furnizorului de energie
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2.4.4. Modelul conceptual european de Smart Grid

Modelul conceptual pentru Smart Grids al UE se bazeaza pe modelul NIST
(National Institute of Standards and Technology), introdus de SUA in 2009.

Modelul NIST defineste sapte domenii de nivel inalt (Generare in cantitati /
centrale mari, Transport, Distributie, Clienti, Operatiuni, Piete si Furnizori de servicii)
si prezinta toate fluxurile de comunicatii si de energie electrica. Fiecare din cele
sapte domenii contine elemente importante Smart Grid, conectate intre ele prin
cai bidirectionale de comunicatii si/sau de energie electrica si interfete aferente
acestor cai.

Modelul conceptual european de Smart Grid vine in plus cu cateva extensii
(Fig. 2.4.2), dar si cu unele particularizari. Apare astfel inca un domeniu, cel intitulat
Domeniul Resurselor de Energie Distribuite (Distributed Energy Resources Domain).
Aria de aplicare a conceptului de microgrid include Domeniile Clienti, Distributie si
Resurse de Generarea Distribuite.

Unul din obiectivele microgrid este de a se gasi un echilibru intre productie si
consum, pe cat posibil la nivel local, evitand astfel pierderile din reteaua de transport
si de a creste fiabilitatea retelei electrice de transport prin serviciile de sistem
oferite de generarea distribuita.

/\

PIETE OPERATIUNI | PRESTATOR SERVICII

Sistemul Pan-European
de Schimb al energiel

Flux comunicatii securizat

Flux de energie electrich

Centrale de . Generare ' e e

negru: model NIST original sistem Distribuita

albastru: modificari EU la
modelul NIST

Fig. 2.4.2. Modelul conceptual pentru Smart Grids al UE

Cadrul Modelului Arhitectural Smart Grid SGAM (Smart Grid Architecture
Model Framework) consta din cinci straturi reprezentand obiective si procese de
afaceri, functiuni, schimbul si de modele de informatii, protocoale si componente de
comunicatii. Fiecare strat se refera la Planul Smart Grid, care este format din Domenii
electrice si Zone de management a informatiilor.

Obiectivul principal a procesului de mapare in SGAM este realizarea / dezvoltarea
unei arhitecturi de tip Smart Grid pentru cazul de utilizare analizat si identificarea
standardelor care se aplica pentru implementarea cazului de utilizare.

Fig. 2.4.3 prezinta evolutia procesului de mapare a sistemelor de smart grid in
Modelul arhitectural Smart Grid SGAM, pentru anul 2014.
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Fig. 2.4.3. Evolutia procesului de mapare a sistemelor de smart grid in Modelul de arhitectura
a unui Smart Grid (SGAM). Sursa:CEN_CENELEC _ETSI

2.5. Concluzii

Capitolul 2 prezinta o sinteza a problemelor actuale privind sectorul energetic.
Prima parte a capitolului cuprinde o scurta sinteza referitoare la obiectivele politicii
energetice la nivelul UE si a evolutiei consumului de energie pe plan mondial, european
si national. A doua parte este consacrata pietei europene de energie electrica si celei
din Romania. Se prezinta si situatia utilizarii surselor regenerabile de energie in cadrul
UE si pe plan national precum si o serie de elemente legate de retelele inteligente,
privite in contextul tematicii tezei de doctorat.

Cererea mondiala de energie este in crestere, fiind in principal determinata
de dezvoltarea economica in tarile din afara OECD. Pentru a suporta cererea crescuta
de energie, mai ales a celei electrice, retelele electrice trebuie sa fie modernizate.
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Integrarea surselor regenerabile de energie in piata de electricitate este,
conform UE, in continua crestere si se preconizeaza ca pana in anul 2050 acestea
vor acoperi o mare parte din consumul de energie electrica, fapt ce ar conduce la
reducerea emisiilor de CO, si la reducerea dependentei UE de importul de combustibili
fosili. Sursele regenerabile de energie din Romania au un potential teoretic important.

Romania este in faza finala a reorganizarii sectorului de generare, in contextul
cerintelor UE, pentru optimizarea investitiilor si scaderea costurilor de productie.
Trebuie subliniat cd Romania are o piata a energiei functionald cu o deschidere a
pietei de 100% atat la energia electrica cét si la gaze, fiind in zona mediei conform
clasificarii UE.

Generarea distribuita a luat, in ultima perioada, o amploare deosebita pe
plan mondial, prin urmare o atentie deosebita este acordata modului de comportare
a intregului sistem electroenergetic. Amplasarea optima a surselor de generare
distribuita poate fi una benefica, dar in acelasi timp poate avea repercusiuni negative
prin incalcarea restrictiilor de sistem.

Smart Grids integreaza tehnologiile electrice si informatice in orice punct al
retelei de la cele de generare pana la cele de consum. Supranumita ,internetul energiei”,
Smart Grid, transforma practic reteaua electrica existenta intr-un sistem al secolului 21,
capabil de autovindecare si auto-optimizare, in perfecta compatibilitate cu utilizarea
pe scara larga a surselor regenerabile de energie. Prin promovarea noilor concepte
de Smart Grid, si de consumatori activi care dialogheaza cu utilitatile, energia trebuie
sa fie accesibila in conditii de siguranta.

O prima analiza a datelor prezentate si a altor informatii din acest domeniu
evidentiaza evolutia de multe ori contradictorie a consumului de energie electrica si,
evident, a productiei. Daca la cele mentionate se adauga si elementele suplimentare
aduse de liberalizarea completa a pietei de energie electricd, de dereglementarea
sectorului energetic, rezulta ca activitatea de prognoza a consumului reprezinta o
sarcina complexa si foarte dificila la ora actuald, atat la nivel global, cat si la scara
unei zone mai reduse de consum.

In continuare se prezintd o trecere in revistd a contributiilor originale din
cadrul acestui capitol:

e prezentarea, intr-o maniera sintetica a obiectivelor politicii energetice la nivelul
UE si reliefarea evolutiei cadrului legal actual in domeniu, in concordanta cu
legislatia comunitara corespunzatoare;

¢ realizarea unei sinteze documentate, in viziunea proprie a autorului, privind stadiul
actual al evolutiei consumului de energie pe plan mondial, european si national;

e prezentarea unei sinteze documentate, a situatiei utilizarii surselor regenerabile
de energie in cadrul UE si pe plan national, cu evidentierea avantajelor obtinute
in reducere emisiilor de CO5;

e realizarea unei sinteze documentate, in viziunea proprie a autorului, asupra
conceptului Smart Grid, cu expunerea actorilor implicati, a rolului si a responsa-
bilitatilor acestora, si cu evidentierea beneficiilor produse de generarea distribuita,
dar si a repercursiunilor negative prin incalcarea unor restrictii de sistem;

e prezentarea sinteticd a modelului conceptual european si a cadrului modelului
arhitectural Smart Grid SGAM, cu evidentierea prioritatilor de implementare si
realizarea unei paralele intre retelele clasice si Smart Grids;

o evidentierea necesitatii unei atentii sporite acordate activitdtii de prognoza a
consumului (si a producerii), in contextul unor evolutii de multe ori contradictorii
(inregistrarea unor perioade de scdadere, urmate de crestere).
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3. DINAMICA CERCETARILOR
IN DOMENIUL PROGNOZEI
CONSUMULUI DE ENERGIE ELECTRICA

Obiectivul capitolului 3 consta in prezentarea sistematizata a aspectelor
generale legate de cercetarile privind prognoza consumului de energie electrica,
a metodelor utilizate, cu accent pe cele care fac uz de o serie de tehnici de inteligenta
artificiala.

Se trec in revistd manierele de abordare si de solutionare utilizate de diversi
specialisti precum si rezultatele obtinute, aplicatiile concrete solutionate referitoare
la situatii reale.

Metodele de abordare pentru problema in discutie sunt impartite in doua
mari categorii:

¢ metode statistice (clasice) [Heinemann1966], [Lijesen1971], [Christianse1971],
[Papalex1990], [Villalba2000], [Amjady2001], [Engle1992], [Chen1995],
[Charytoniuk1998], [Haidal1994], [Hydel997], [Zivanovic2001], [Ruzic2003],
[Jin2004], [Hor2005], [Fan1994], [Cho1995], [Yang1996], [Yang1998], [Jin2010],
[Senjyu2004], [Fu2003], [Chow2004].

¢ metode bazate pe tehnici ale inteligentei artificiale, incluzand retelele neuronale
artificiale (RNA) de diverse tipuri, algoritmi genetici (AG), tehnici de tip roi de
particule (Particle Swarm Optimization — PSO), logica fuzzy (LF), sisteme expert
(SE), tehnici utilizdnd SVM (Support Vector Machines), metode hibride, tehnici
de tip Data Mining (DM): [Chen1995], [Chen1996], [Khotanzad1997], [Hayati2007],
[Quaiyum2011], [Sheikh2012], [Park1991], [Djukanovic1993], [Peng1993],
[Ranaweeral995], [Lamel996], [Chow1997], [Chow1997a], [Senjyul998],
[Nazarco1999], [Dimitrovski2000], [Cartina2002], [Cartina2004], [Mori1996],
[Frantti2009], [Pandian2006], [Ismail2011], [Cartina1994], [Rahman1996],
[Ho1990], [Chauhan2005], [Wang2005], [Srinivasan1999], [Fu-yuan2006],
[Mordjaoui2010], [Islam2011], [Farahat2004], [Schiopu2015], [Deacu2015a],
[Raddsanu2000], [Vapnik1995], [Yang2004], [Li2002], [Ghelardoni2013], [Tan
2005], [Mori2001], [Liu2011], [Mori2002], [Mohammed2008], [Karapidakis2007],
[Chen2004], [Qingle2010], [Gou2006], [He2006], [Zhang2008], [Xinhui2010],
[Amjady2008], [AlRashidi2010], [Hong2012].

Tot Tn contextul tematicii tezei de doctorat, ultima parte a capitolului abor-
deaza si o serie de aspecte legate de metodele ce aplica tehnici ale inteligentei
artificiale, utilizate pentru amplasarea si dimensionare a optima a surselor de
generare distribuita [Kim1998], [Greatbanks2003], [Wang2004], [Gandomkar2005],
[Quezada2006], [Celli2001], [Carpinelli2001], [Carpinelli2005], [Celli2005], [Keane
2006], [Keane2007], [Ochoa2008], [Rahim2008], [Varikuti2009], [Parizad2010],
[Ameli2010], [Ghosh2010], [Yun-Feng2010], [Singh2010], [Atwa2010], [Barin
2010], [Falaghi2011].
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3.1. Metode de prognoza a consumului
de energie electrica

3.1.1. Prezentare generala

Prognoza consumului de energie si putere este definita in [Vuc2001] ca fiind
activitatea stiintifica ce are drept scop previziunea consumului de energie si putere
pe baza analizei calculelor si interpretarilor unui ansamblu de date diversificate, astfel
incat in final sa se realizeze o concordanta cat mai exacta intre consumurile estimate
si cele efectiv realizate. Denumita si prognoza sarcinii, prognoza consumului de
energie electrica este necesara pentru planificarea rezervei de putere si pentru
efectuarea unor studii privind gradul de incarcare al retelei si eventualele contingente.
Prognoza sarcinii electrice are un rol important in formularea strategiilor economice
pentru sistemele de putere. Prognoza cererii de energie inseamna prognoza caracte-
risticilor acestei cereri: marime, curbe de sarcina, structuri de cereri (pe categorii de
consum, pe purtatori, etc).

Curbele de sarcina reprezinta o importantd deosebita in energetica fiind utile
atat in faza de proiectare, cat si in cea de exploatare a sistemului electroenergetic
datorita faptului ca ele contin informatia maxima despre dinamica consumului
[Lustrea2001]. In tara noastrd, curbele de sarcind se construiesc sub forma de
paliere cu durata de o zi (24 paliere), sarcinile fiind exprimate in unitati relative,
raportate la sarcina medie a sarcinilor din curbele inregistrate si prelucrate.
Forma curbei de sarcina nu difera mult pentru consumatorii din aceeasi categorie
de consum. Curbele de sarcina se pot obtine prin:

1. masuratori realizate in sistem;

2. calcule care se rezuma de regula fie la insumari de curbe de sarcina, fie la
addugarea unor pierderi de energie, a consumului propriu tehnologic etc. la
curbele de sarcina masurate;

3. prin prognoza.

Prin intermediul curbelor de sarcind se poate prognoza consumul pentru
o perioada de timp viitoare si, deci, se poate estima cantitatea necesara energie
electrica.

Prognoza consumului de energie poate fi clasificatd dupa mai multe criterii
[Lustrea2001], cu observatia ca parerile nu sunt intotdeauna unitare (mai ales in
ceea ce priveste orizontul de timp): dupa perioada pe care se refera (foarte scurte -
pana la un an, scurte - intre 1-5 ani, medii - intre 5-10 ani, lungi - intre 10-25 ani,
foarte lungi — peste 25 de ani); dupa extinderea spatiald (consumatori individuali,
consumatori regionali, consumatori zonali, consumatori nationali, consum mondial);
dupa scop (in profil teritorial, pe ramuri economice, la nivel national); dupa natura
metodei matematice (deterministe, probabiliste); dupa tipul metodei (explorative,
normative, mixte); dupa natura variabilei independente (directe - endogene, indirecte -
exogene, analitice, de tip Delphi); dupa numarul de componente ale consumului:
globale - sintetice, pe componente - analitice).

Metodele de abordare pentru problema in discutie sunt impartite in doua
mari categorii: metode statistice si metode bazate pe tehnici ale inteligentei artificiale.
Prin combinarea a doud sau mai multe metode exista posibilitatea crearii si utilizarii
unor tehnici hibride.
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3.1.2. Metode statistice

Cele mai folosite metode statistice pentru prognoza sarcinii conform [CIGRE
1992] au fost regresia liniard multipla (RLM) si seriile de timp stohastice (STS).
Pentru prognoza pe termen mediu si lung au fost folosite si metode ce apeleaza la
descompunerea spectrala (DS).

Alte metode statistice folosite pentru prognoza consumului utilizeaza Filtre
Kalaman (FK), netezirea exponentialda (NE) si altele. O repartitie a acestor metode
conform [CIGRE1992] este prezentata in Tabelul 3.1.1.

Tabel 3.1.1. Repartitia metodelor statistice pentru prognoza consumului

Tip prognoss Metoda| oim STS DS NE FK Alte
Termen lung sau mediu 32% 20% 11% 7% 5% 14%
Termen scurt 34% 11% 2% 0% 2% 23%
Termen foarte scurt 16% 11% 0% 5% 0% 18%

Studiile referitoare la prognoza sarcinii pe termen scurt au debutat in anii ‘60,
astfel in 1966 Heinemann a tratat in [Heinemann1966] dependentele intre tempera-
turd si consum. In anul 1971, Lijesen si Rosling au dezvoltat un sistem de prognoza
a consumului folosind o abordare statistica [Lijesen1971]. Analistii au incercat in
primul rand sa aplice tehnici statistice, cum ar fi regresia si ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average) (modele Box-Jenkins) [Lustrea2001].

De-a lungul timpului au fost publicate o multitudine de articole ce trateaza
problema prognozei pe termen scurt folosind diferite metode din categoria statistica.
Au fost folosite netezirea exponentiald generala [Christianse1971], regresia liniara
multipla [Papalex1990], analiza in spatiul starilor [Villalba2000], respectiv seriile de
timp stocastice [Amjady2001].

in [Engle1992] sunt prezentate mai multe modele de regresie care efecueaza
prognoza consumului pentru ziua urmatoarea (next day). Modelele lor incorporeaza
influente deterministe, cum ar fi zilele de concediu, influente stocastice cum ar fi
sarcina medie si influente exogene, cum ar fi vremea. Alte aplicatii ale modelelor ce
folosesc regresia pentru prognoza consumului de energie electrica si de putere sunt
prezentate in [Charytoniuk1998], [Haida1994], [Hydel1997], [Zivanovic2001],
[Ruzic2003], [Jin2004], [Hor2005]. Se remarca si utilizarea diverselor tipuri de
functii de regresie: regresie polinomiala [Zivanovic2001], regresie neparametrica
[Charytoniuk1998], regresie robusta [Jin2004]. [Engle1992] prezinta cateva modele
de regresie pentru prognoza zilelor urmatoare. Modelele lor incorporeaza influente
deterministe cum ar fi sarbatorile, influente stocastice ca sarcina medie si influente
exogene cum ar fi vremea. in [Hor2005] se prezintda un model de regresie multipla
si se analizeaza influenta variabilelor legate de vreme asupra consumului de energie
electrica in Anglia si Tara Galilor.

Metodele ce folosesc seriile de timp se bazeaza pe presupunerea ca datele
au o structura interna, cum ar fi de autocorelatia, trend-ul sau variatiile sezoniere.
Seriile de timp au fost folosite de zeci de ani in domenii precum cel al economiei,
procesarii digitale a semnalului precum si pentru prognoza sarcinii electrice. ARMA
(Autoregressive Moving Average) [Chen1995], ARIMA (AutoRegressive Integrated
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Moving Average) si ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with Exo-
genous Variables) sunt metodele cel mai des folosite din aceasa categorie.

Deoarece consumul depinde in general de vreme si ora ARIMAX este cea mai
potrivita pentru prognoza sarcinii. [Fan1994] si [Cho1995] au descris implementari
ale modelelor ARIMAX pentru prognoza consumului de energie electrica si de putere.
in lucrérile [Yang1996], [Yang1998] autorii au folosit o abordare bazata pe progra-
marea evolutiva pentru a identifica parametrii modelului ARMAX. [Jin2010] utilizeaza
modelul ARIMA pentru a prognoza consumul de energie electrica pe termen scurt
din New South Wales, Australia.

[Senjyu1998] prezinta o abordare de tip fuzzy pentru obtinerea curbei de
sarcind a zilei urmatoare cu metoda zilei similare. Logica fuzzy se utilizeaza pentru
aprecierea gradului de similaritate, determinandu-se in prima faza o serie de coefi-
cienti de corectie pentru curbele de sarcina aferente zilelor anterioare similare. Dupa
corectarea lor, curba de sarcina pentru ziua prognozata rezulta ca o medie a celor
pentru zilele similare anterioare. Autorii au ilustrat aceastd abordare cu ajutorul unei
aplicatii reale pentru Okinawa Electric Power Company Japan. Cercetarea este dezvoltata
in continuare in [Senjyu2004], utilizdnd de data aceasta pentru gasirea "similaritatii"
o retea neuronald artificiala. Aplicatiile concrete se refera tot la Okinawa Electric
Power Company. O abordare asemanatoare este utilizata, in cadrul unei analize de
regresie adaptiva, in [Ruzic2003], pentru prognoza pe termen scurt a unor curbe
de sarcina sensibile la conditiile meteo (mai ales la valoarea temperaturii), aplicatia
fiind implementata la Compania de Distributie a Energiei Electrice din Serbia.

Tot aici se pot incadra si o serie de lucrari care vizeaza prognoza pe termen
mediu si cea pe termen lung [Fu2003], [Chow2004].

Abordarea "end-use" estimeaza direct consumul de energie folosind o gama
larga de informatii existente despre consumul final si utilizatorului final. Datele
statistice de consum si dinamica schimbarilor stau la baza prognozei [Chow2004]. in
mod ideal aceasta abordare ar fi foarte precisa. Totusi, in mod real, ea depinde foarte
mult de gradul de incredere al datelor initiale. Faptul ca informatiile nu trebuie sa
acopere o perioada anterioara foarte lunga, ci se refera mai mult la calitatea echipa-
mentelor si la obiceiurile de consum, reprezinta un avantaj incontestabil.

in [Fu2003] se prezinta un model econometric bazat pe metoda regresiei, in
care s-au inclus si tehnica retelelor de tip wavelet. Identificarea parametrilor modelului
de prognoza se realizeaza prin solutionarea unei probleme de optimizare neliniare
secvential pitratice [Kilyeni2010]. In final se include in model, intr-o manier# proba-
bilistica, si influenta temperaturii asupra consumului de energie electrica.

3.1.3. Metode bazate pe tehnici ale inteligentei artificiale

3.1.3.1. Metode utilizand Retelele Neuronale Artificiale (RNA)

Incepand cu anul 1990, accentul a cdzut pe folosirea diferitelor tehnici de
aplicare a inteligentei artificiale (IA). Astfel, autorii lucrarii [Park1991] au fost printre
primele grupuri de cercetare care au ales sa foloseasca RNA pentru prognoza pe
termen scurt a consumului de energie electrica.

Un nou algoritm bazat pe RNA pentru este prezentat in [Djukanovic1993].
Algoritmul a fost dezvoltat pe baza conceptului de invatare supervizata utilizat in
tandem cu invatarea nesupervizatd si realizeaza o clasificare a modelelor de intrare
in clase, realizdnd apoi o antrenare supervizata pentru fiecare clasa formata. Intervalul
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de prognoza este de 24 de ore, iar ca date de intrare se folosesc tipul zilei, tempe-
ratura si sarcinile zilei anterioare si temperatura prognozata pentru ziua curenta.

Modelul de retea utilizat de [Peng1993] realizeaza prognoza pentru o sapta-
mana si foloseste un neuron adaptiv liniar (Adaline). Sarcina (consumul) contine trei
componente: sarcina de bazd, o componenta de joasa si una de inalta frecventa.
Fiecare componenta a sarcinii are un interval de frecventa unic. Descompunerea
sarcinii se realizeaza folosind filtre digitale cu benzi de frecventa diferite. Acesta
abordare este folosita si la prognoza incarcarii grupurilor generatoare.

Capacitatile predictive ale retelelor bazate pe functii radiale si abilitatea lor
de a furniza masuratori exacte, care pot fi utllizate pentru a estima intervalele de
incredere, sunt prezentate in lucrarea [Ranaweera1995].

Pentru a depasi deficientele legate de calitatea prognozei pentru cazul unor
consumuri anormale care apar in timpul vacantelor si a week-end-urilor, in [Lame1996]
se propune o procedura bazata pe combinarea invatarii supravegheate cu invatarea
nesupravegheatd. Etapa de invdtare nesupravegheatd realizeaza o clasificare a datelor
cu ajutorul hartii de auto-organizare a Iui Kohonen. In etapa supravegheata se reali-
zeaza activitatea de prognoza propriu-zisa, un algoritm de antrenare de tip retro-
propagare (backpropagation). Folosirea neconventionala a informatiei, provenind
din etapa de clasificare, permite procedurii propuse sa conduca la o imbunatatire
reIevant§ a calitatii prognozei pentu situatii anormale.

In [Chen1996] se utilizeaza o RNA supervizata pentru realizarea prognozei
sarcinii pentru trei statii din Taiwan, care alimenteaza diferite tipuri de consumatori
(rezidentiali, comerciali si industriali). Luand in consideratie efectul temperaturii
asupra consumului de energie electrica se imbundtdteste calitatea prognozei.

In [BaklrtzIs1996] se prezinta o metoda de prognoza pe termen scurt utilizdnd
RNA, elaborata pentru serviciul de dispecer al sistemului electroenergetic din Grecia.
Modelul adoptat utilizeaza o RNA cu trei straturi, complet conectata si cu parcurgere
in sens direct. Antrenarea este realizata cu un algoritm de tip backpropagation.
Variabilele de intrare cuprind datele orare de consum, temperaturile si zilele sapta-
manii, prognoza curbelor de sarcina fiind realizata pentru o saptamana. [Khotanzad
1997] prezinta un sistem de prognoza utilizand strategii RNA multiple, pentru a
surprinde cat mai bine diversele tendinte de consum. Metoda este dezvoltata in
continuare in [Khotanyad1998], care include doua RNA - prima pentru consumul de
baza, iar a doua pentru modificarile de consum. Prognoza finala rezultd prin combinarea
adaptiva a celor doua componente. Metoda a fost utilizata un numar mare de operatori
de distributie din SUA si Canada.

[Chen2001] utilizeaza de asemenea o RNA complet conectata, cu trei straturi,
si algoritmul Backpropagation ca metoda de antrenare. In [Lu2004] se propune o
abordare mixta, utilizand o combinatie intre RNA si seriile de timp de tip AutoRegressive
Integrated Moving Average (ARIMA). Componenta liniard a datelor cunoscute de
consum este tratatd cu ARIMA, iar cea neliniara cu RNA. Studiile de caz prezentate,
referitoare la date test empirice, evidentiaza calitatile unei asemenea abordari.

In [He2006] se realizeaza o prognoza pe termen mediu cu ajutorul unei
RNA recurente de tip Elman, la care se adauga teoria entropiei si o abordare fuzzy,
in scopul identificarii factorilor de influenta relevanti si a antrenarii RNA.

[Hayati2007] a folosit trei arhitecturi de RNA: perceptron multistrat, EIman
Recurrent Neural Network (ERNN) si Radial Basis Function Network (RBFN) pentru
prognoza consumului pe termen scurt. Rezultatele au aratat ca retele de tipul RBFN
sunt mult mai rapide si mai fiabile.

[Qingle2010] aplicd o metoda de prognoza bazata pe RNA pentru situatiile
cand gradul de corelare a datelor cunoscute este extrem de scazut ("rough set").
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in [Quaiyum2011] prognoza sarcinii pe termen scurt se realizeazd folosind
diferite tipuri de retele neuronale artificiale. Analizele au aratat ca retele neuronale
recurente de tipul PSOERNN (Particle Swarm Optimized Elman Recurrent Neural
Network) sunt cele mai eficiente. Pentru acelasi scop, in [Sheikh2012] se utilizeaza
unui model de RNA de tip perceptron multistrat (PMS) implementat in Matlab. Ei au
aratat ca modelul lor PMS este performant si are o precizie rezonabild (au obtinut
pentru eroarea medie absolutd procentuald valori in jur de 1%).

in final se remarcé rezultatele obtinute in cadrul Centrului de Cercetare pentru
Analiza si Optimizarea Regimurilor de Functionare a Sistemelor Electroenergetice
(Universitatea Politehnica Timisoara, director Prof.dr.ing. Stefan Kilyeni) privind utili-
zarea tehnicilor de inteligenta artificiala atat la prognoza consumului de energie electrica
si putere cat si la prognoza curbelor de sarcind. Majoritatea abordarilor utilizeaza RNA
multistrat cu algoritm de invatare de tip backpropagation, completate cu o serie de
tehnici de optimizare neliniard, in scopul ameliorarii calitatii rezultatelor si a timpului
de calcul. Toate metodele elaborate au fost implementate in instrumente software
originale, utilizand mediul Matlab. Aplicatiile concrete vizeaza studii de caz pentru
situatii reale, majoritatea vizand aria acoperita de operatorul de distributie Enel
Distributie Banat (ansamblul retelei, filialele de distributie componente - Timisoara,
Arad, Resita, Hunedoara, zone deservite de o serie de statii de transformare de
110/ 20 kV) [Jigoria2009a], [Jigoria2010], [Jigoria2011], [Schiopu2015], [Deacu2015],
[Barbulescu2015], [Barbulescu2016]. Rezultatele obtinute, verificate prin consumurile
din anii urmatori, sunt de buna calitate.

3.1.3.2. Metode utilizand logica fuzzy

Considerarea informatilor incerte despre consumatorii de energie electrica se
poate face cu ajutorul teoriei multimilor fuzzy, ceea ce inseamna ca sarcina prognozata
va fi exprimata sub forma unor numere fuzzy [Cartinda2004]. Alegerea functiilor de
apartenenta este una din cele mai importante etape. Pentru o alegere cat mai corecta
se estimeaza / calculeaza pentru variabila respectiva valorile minima si maxima, pe
baza experientei decidentului [Cartina2002]. Plecdnd de la aceste valori decidentul
stabileste aliura functiilor de apartenenta. Evident sarcina fuzzy nu va fi rezultatul
unor aprecieri lingvistice ale expertilor, ci rezultatul unor calcule unde parametrii care
intervin sunt numere fuzzy. Se stie ca operatiile algebrice cu numere fuzzy duc la
amplificarea incertitudinii, dacd aceste numere sunt considerate independente
[Nazarco1999]. De cele mai multe ori, aceste numere sunt corelate, adica se presu-
pune simultaneitatea punctelor caracteristice functiilor de apartenenta [Dimitrovski
2000]. Astfel este rezonabil sa se considere ca o parte din parametrii considerati
numere fuzzy sunt corelati. Stabilirea dinamicii sarcinii se bazeaza pe datele serviciilor
de exploatare din retelele electrice existente. In [Chow1997] se tine seama de efectul
de saturatie.

Deoarece dinamica sarcinii depinde de tipul consumatorilor dintr-o anumita
zona, rezulta ca principala problema a prognozei spatiale a consumului de energie
electrica este cea a determinarii preferintelor pentru anumiti consumatori. Din cauza
incertitudinii informatiilor modelele indicate de estimare a utilizarii terenului sunt
cele fuzzy. Primele modele folosite, in acest scop se bazeaza pe logica fuzzy de tip
clasic [Chow1997a]. Pentru obtinerea curbei de sarcina a zilei urmatoare (next day)
[Senjyu1998] prezintd o abordare de tip fuzzy. in prima faz& se determind o serie de
coeficienti de corectie pentru curbele de sarcina aferente zilelor anterioare similare.
Curba de sarcina pentru ziua prognozata rezulta ca o medie a celor pentru zilele
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similare anterioare. Autorii au ilustrat aceasta abordare cu ajutorul unei aplicati reale
pentru Okinawa Electric Power Company Japan. Cercetarea este dezvoltata in conti-
nuare in [Senjyu2004], utilizdnd de data aceasta pentru gasirea "similaritatii" o retea
neuronald artificiald. Aplicatiile concrete se refera tot la Okinawa Electric Power
Company.

Alte lucrari care prezinta rezultatele obtinute in prognoza pe termen scurt a
sarcinii electrice prin aplicarea logicii fuzzy sunt [Mori1996], [Frantti2009], [Pandian
2006], [Ismail2011].

3.1.3.3. Metode utilizand sisteme expert

Ceea ce caracterizeaza, in ansamblul lor, metodologiile de dezvoltare a
sistemelor expert este faptul ca ele se bazeaza pe paradigma realizarii evolutive a
aplicatiilor software, care difera de modelul liniar, al trecerii o singura data printr-o
serie de etape, faze, activitati etc. Metoda se potriveste situatiilor in care cunostintele
pot fi modularizate in segmente mici, relativ independente, in care continutul cuno-
stintelor este procedural [Cartina1994].

Un sistem expert pentru prognoza pe termen scurt a consumului de energie
electrica pentru sistemul electroenergetic din Taiwan este prezentat in [Ho1990].
Lucrarea [Rahman1996] prezintd o tehnica general valabila de prognoza pe termen
scurt a consumului. Baza de reguli cuprinde cunostintele generale despre consum si
despre factorii care influenteaza consumul si este completata de o baza de date
parametrizata referitoare la consum.

3.1.3.4. Metode care utilizeaza SVM (Support Vector Machines)

O alta tehnica predictiva, foarte promitatoare, care a fost de asemenea
aplicata pentru prognoza pe termen scurt a consumului de energie electrica si a dat
rezultate bune este cea a masinilor cu suport vectorial (Support Vector Machines -
SVM), care foloseste algoritmi ce pot fi utilizati atat pentru clasificare, cat si pentru
regresie. SVM are la baza teoria de invatare statistica elaborata de [Vapnik1995].
Ideea de baza in SVM este de a mapa datele originale intr-un spatiu initial printr-o
functie neliniara si de a construi un hiperplan optim intr-un spatiu nou cu mai multe
dimensiuni.

SVM sunt modele cu invatare supervizatda. Considerand un set de date de
antrenare, fiecare dintre ele marcata ca apartinand uneia din doua categorii posibile,
algoritmul de invatare SVM construieste un model care asigneaza noile date ca aparti-
nand uneia sau celeilalte categorii, rezultand de fapt un clasificator non-probabilistic
liniar binar. Modelul SVM constituie de fapt o reprezentare a exemplelor ca puncte
intr-un spatiu, mapate astfel incat exemplele categoriilor separate sunt despartite de
0 zona cat mai larga. Noile exemple sunt mapate in acelasi spatiu si prognosticate ca
apartinand uneia sau alteia dintre cele doud categorii dependent de pozitia lor fata
de zona de granita.

in cadrul lucrarilor [Yang2004], [Li2002] s-a folosit algoritmul Support Vector
Regression (SVR). Folosind o metoda de descompunere empiricd pe baza careia se
obtin doud seturi de componente in [Ghelardoni2013], acestea sunt apoi utilizate la
antrenarea SVM. Primul set de componente descrie trendul si al doilea oscilatiile locale
ale valorilor consumului de energie. Rezultatele practice obtinute valideaza metoda
propusa.

[Gou2006] are ca obiect un model bazat pe SVM, utilizat la prognoza consu-
mului de energie electrica din provincia Hebei (China).Rezultatele arata ca modelul
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propus depaseste ca performante modelul utilizand RNA in ceea ce priveste acuratetea
prognozei. in [Xinhui2010] autorii studiaz& utilizarea SVM pentru prognoza consu-
mului de energie electrica in situatiile in care numarul de esantioane pentru procesul
de antrenare este relativ redus. Se incearca gasirea celor mai bune functii kernel si
acordarea corespunzatoare a valorii parametrilor variabili ai SVM. Rezultatele obtinute
pentru conditiile mentionate sunt mai bune decat cele determinate cu RNA. Preocupari
similare se remarca si in [Zheng2010], incercdndu-se o ajustare automata a valorii
parametrilor.

3.1.3.5. Metode hibride

Fiecare tehnica inteligentd are unele proprietati computationale tipice (de
exemplu, capacitatea de a invata, explicarea deciziilor) care ii confera aplicabilitatea
pentru anumite probleme si prezintd dezavantaje in rezolvarea altora.

Sistemele inteligente hibride combina diferite metode si tehnici provenite din
subdomenii ale inteligentei artificiale, cu scopul de a obtine in urma hibridizarii per-
formante mai bune decéat ale fiecarei dintre componente, luate in parte. Sistemele
neuro-fuzzy combind trasaturi conexioniste (neuronale) si simbolice (fuzzy). Studiul
efectuat In [Srinivasan1999] este un exemplu de abordare a metodelor hibride, care
combina logica fuzzy si RNA. [Wang2005] considera ca integrand Fuzzy-Rough Sets
cu RNA se obtine o prognoza mai performanta decat in cazul FNN (Fuzzy Neural
Network). [Fu-yuan2006] propun o metoda bazata pe FNN si combinatad cu algoritmul
de antrenare de tip backpropagation utilizand si o optimizare de tip PSO. Pentru
prognoza pe termen scurt [Chauhan2005] foloseste doua modele: RNA, respectiv
un sistem hibrid neuro-fuzzy. Studiul de caz se refera la consumul din zona New
England, SUA, si demonstreaza superioritatea celui de-al doilea model. Calitatea
prognozei se verifica prin suma abaterilor medii patratice pentru o serie de consumuri
cunoscute.

Lucrarea [Mohammed2008] discuta si prezinta rezultatele obtinute prin
utilizarea RNA pentru prognoza consumului de energie electrica si de putere. RNA
este antrenata folosind un algoritm de oprimizare de tipul PSO. Rezultatele folosind
aceasta tehnica sunt comparate cu rezultatele obtinute cu ajutorul algoritmului
backpropagation.

Sistemele neuro-fuzzy ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference
Systems) au capacitatea de a se adapta pe parcursul unui proces de invatare. ANFIS
sunt retele neuronale adaptive echivalente functional cu sisteme fuzzy de tip Takagi-
Sugeno. [Mordjaoui2010] a prezentat un model pentru prognoza sarcinii electrice
bazat pe ANFIS, aplicat datelor din istoric, pentru o metropola din Franta. S-au obtinut
rezultate satisfacatoare pentru prognoza a curbei de sarcina pe o saptamana, ce au
aratat ca acuratetea modelului nu este afectata de fluctuatiile rapide ale cererii de
energie, care este principalul dezavantaj al modelelor RNA.

[Islam2011] observa ca aplicarea tehnicilor de prognoza sarcind a moderne,
cum ar fi sistemele expert, RNA si logica fuzzy sunt deosebit de atractive, deoarece
acestea au capacitatea de a gestiona relatiile neliniare dintre sarcina si factorii care
afecteaza in mod direct prognoza.

Algoritmii genetici s-au aplicat din ce in ce mai mult la proiectarea retelelor
neuronale, in optimizarea topologiei, algoritmi de antrenare genetici sau in optimi-
zarea parametrilor de control. Pentru problemele de predictie si clasificare, algoritmii
genetici pot fi folositi la optimizarea RNA, la cautarea combinatiilor corecte de date
de intrare, a orizontului de predictie cel mai potrivit, a structurilor si ponderilor de
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interconectare optimale sau aproape optimale intre neuroni, si a parametrilor de
control optimi, pe baza datelor de antrenare folosite si a criteriilor predefinite In [Huan
1996] se prezinta o metoda care foloseste un AG, combinat cu o retea neuronala de
tip perceptron multistrat. Folosind capacitatea de optimizare a algoritmilor genetici,
este de asteptat o imbunatatire a performantelor in invatarea unei retele neuronale.
in acest sistem hibrid, AG realizeazd o initializare aproape optimald a RNA. Deoarece
retelele neuronale sunt bine initializate, riscul convergentei premature este scazut,
timpul total de antrenare fiind de asemenea scazut. O tehnicad hibrida este utilizata
si in [Farahat2004]. Aplicatia combina RNA cu logica fuzzy si se refera la consumul
industrial dintr-un oras egiptean, eroarea de prognoza fiind sub 2%.

[Amjady2008] prezinta o metoda de prognoza pe termen mediu a puterii de
varf zilnice (care se considera a fi un "semnal" neliniar, volatil si nestationar). Problema
se complica si datoritda volumului insuficient de informatii. Se utilizeaza o tehnica
hibrida, care se compune dintr-un model eficient al datelor initiale, un mecanism de
prognoza preliminare si o combinatie care reuneste RNA cu un algoritm de calcul
evolutiv. Aplicatia se refera atat la date test (EUNITE - EUropean Network on Intelligent
TEchnologies) cat si la sistemul electroenergetic din Iran, rezultatele fiind promitatoare.

Un algoritm de optimizare de tip PSO (Particle Swarm Optimization) este
utilizat in [AlRashidi2010] in scopul minimizarii erorii asociate parametrilor modelului
estimat. Aplicatia se refera la consumul de energie electrica aferent unor sisteme
de distributie din Kuweit si Egipt si la puterea de varf. Rezultatele sunt comparate cu
cele obtinute cu metoda celor mai mici patrate (in locul algoritmului PSO), concluzia
fiind favorabila noii metode.

in principiu, arborii de clasificare sunt utilizati in prognoza apartenentei unor
obiecte-instante la categorii distincte, plecand de la masurarile lor in raport cu una
sau mai multe variabile predictoare. in [Karapidakis2007] se foloseste pentru prognoza
consumului de energie electrica un model bazat pe arborii de decizie. Metoda pre-
zentata in [Mori2001] se bazeaza pe o tehnica hibrid ce foloseste arbori de regresie
si 0 retea neuronald artificiala. Arborii de regresie contribuie la gruparea datelor de
intrare in timp ce RNA este folosita pentru prognoza sarcinii pe termen scurt. Lucrarea
pune accentul pe clarificarea relatiei neliniare dintre variabilele de intrare si de iesire
intr-un model de predictie.

in [Zhang2008] se porneste de la faptul c& modelul ARMA (AutoRegressive
Moving Average) pentru metoda seriilor de timp nu ofera rezultate suficient de bune
pentru tiparele de consum neliniare. Lucrarea prezinta o metoda hibrida, care adauga
la modelul ARMA o tehnica de tip SVM, rezultatele obtinute pentru aplicatii concrete
fiind promitatoare.

[Hong2012] combind o metoda de tip SVM cu un algoritm de calcul evolutiv.
Motivatia este legatd de mai buna tratare a situatiilor cdnd apar cicluri diferite de
consum datorate unor activitati economice sezonale sau conditiilor meteo. Dintre
tehnicile de calcul evolutiv s-a ales un algoritm genetic haotic. Rezultatele obtinute
pentru o serie de aplicatii practice adeveresc calitatile modelului propus.

3.1.3.6. Metode ce utilizeaza tehnici de tip Data Mining

Data Mining este procesul descoperirii (semi)automate a informatiilor utile in
depozite mari de date [Tan2005]. Data mining utilizeaza orice metoda de analiza a
datelor pentru descoperirea de informatie ascunsa in acestea. Procesul de Data
Mining este influentat de tipul atributelor obiectelor analizate. Originile Data Minig
sunt prezentate in Fig. 3.1.1.

BUPT



54 Dinamica cercetarilor in domeniul prognozei consumului de energie electrica - 3

Inteligenti artificiala
tehnici de rajionament probabilist §i
management al incertitudinii

Statistica
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ipotezelor, modele parametrice

Recunoastere de sabloane
(pattern recognition)

Originile Data
Mining

Sisteme de baze de date
suport pentru stocarea datelor

Invitare automati (machine learning)
pornind de la date se creeazd modele
adecvate

Calcul paralel distribuit
pentru a rezolva problema scalabilitatii
aplicatiilor de Data Mining

Fig. 3.1.1. Originile Data Mining

Principiul de functionare in data mining este urmatorul: se prelucreaza
datele referitoare la perioadele trecute, examinand o varietate de situatii care s-au
produs si ale caror rezultate sau consecinte sunt deci, bine cunoscute, pentru a
evidentia caracteristicile acestora si a permite elaborarea unui model. Odata construit,
modelul poate fi aplicat situatiilor noi de acelasi tip. Informatiile obtinute prin data
mining sunt de natura predictiva sau descriptiva. Aportul data mining se rezuma la
urmatoarele actiuni: clasificarea, estimarea, predictia, gruparea, analiza gruparilor.
Clasificarea urmareste sa plaseze obiectele prelucrate intr-un grup limitat de clase
predefinite.

Dintre tehnicile de data mining, cele mai adecvate clasificarii sunt arborii de
decizie si rationamentul bazat pe cazuri. Estimarea urmareste sa atribuie o valoare
unei variabile, pe baza celorlalte date de intrare.

Retelele neuronale artificiale sunt printre cele mai bune tehnici de data
mining pentru acest gen de prelucrari. Predictia urmareste sa claseze inregistrarile
tratate in functie de un comportament sau o valoare estimata viitoare. Gruparea
urmareste sa determine intr-o manierd cadt mai clard care sunt obiectele care
apar cel mai frecvent impreuna.

Folosind data mining, Mori si colab. [Mori2001] au propus o metoda de exploa-
tare a datelor care se bazeaza pe o tehnica hibrid ce foloseste arbori de regresie si
RNA. Domeniul consumului se imparte in mai multe clase, si, conform regulilor de
clasificare, se decide carei clase apartine sarcina prognozata. Apoi este folosita o
RNA de tip perceptron multistrat pentru a antrena esantioane in fiecare clasa.

In [Liu2011] prin intermediul tehnicilor de data mining, este conceputa o
platforma de depozit de date, obtinute dupa preprocesarea unor cantitati uriase de
date cunoscute de consum, si este dezvoltat un sistem de prognoza a consumului pe
termen scurt. Datele utile, excavate din cantitati mari de date, pot oferi informatii
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eficiente si exacte in prognoza consumului. Valabilitatea metodei elaborate pentru
prognoza pe termen scurt este demonstrata de rezultatele simularii unui sistem de
distributie real din China.

Lucrarea [Mori2002] prezintd o metodd de data mining utilizatd tot pentru
prognoza consumului de energie electrica pe termen scurt. Metoda de data mining
este folosita pentru a clarifica relatia neliniara dintre variabilele de intrare si de iesire
ce intervin in prognoza pe termen scurt a consumului. in lucrare sunt prezentate trei
strategii: un model hibrid de regresie liniard multipla, o structura optima cu cautare
Tabu si fuzzy data mining.

3.2. Metode de amplasare si dimensionare optima
a surselor de generare distribuita

O caracteristica esentiald a resurselor regenerabile este aceea ca ele sunt
distribuite pe o arie geografica extinsa si ca depind in mare masura de schimbarile
meteorologice si climatice; ca urmare, ele nu pot fi direct controlate, in modul in
care acest lucru se realizeaza la sursele clasice de generare. Cresterea semnificativa
a productiei de energie electrica obtinute din surse regenerabile impune o revizuire
a modului in care sistemele electroenergetice sunt proiectate si exploatate, in scopul
de a asigura o mai bund acomodare cu aceste surse. in acest context, apar o serie
de probleme suplimentare legate de prognoza consumului, respectiv a productiei de
energie electrica.

In literatura de specialitate, au fost propuse mai multe metode pentru
solutionarea problemei amplasarii si dimensionarii a optime a surselor de generare
distribuita. Pierderile din retelele electrice de distributie sunt un obiectiv cheie tradi-
tional in acest context. Impactul surselor de generare distribuitd asupra pierderilor
de energie a facut obiectul mai multor studii Cele mai multe dintre aceste studii au
fost efectuate pentru cazuri particulare (anumiti distibuitori si anumite conexiuni ale
surselor de generare distribuitd) sau in scopul dezvoltarii de metodologii pentru
evaluarea de situatii specifice analizei unui scenariu particular privind introducerea
surselor de generare distribuita in retelele electrice.

In lucrdrile [Kim1998] si [Gandomkar2005] se aplicd algoritmul Ranch
Hereford pentru a minimiza pierderile totale de putere in sistemul electroenergetic
luand in considerare puterea totala instalata a surselor de generare distribuita.
Studiile din [Greatbanks2003] folosesc o metoda iterativa pentru amplasarea optima
a surselor de generare distribuitd, care are la bazd o analiza a ecuatiilor circulatiilor
de puteri atat pentru nivelul tensiunii in noduri cat si pentru pierderile de putere
activa din sistem.

Lucrarea [Varikuti2009] prezinta o metodologie bazata pe logica fuzzy si
algoritmi genetici pentru amplasarea surselor de generare distribuita in retelele
electrice de distributie. Modelarea fuzzy este folosita pentru a determina amplasarea
optima, iar algoritmii genetici pentru dimensionarea optima a surselor de generare
distribuitd. In identificarea nodurilor de amplasare optimé& folosind logica fuzzy s-au
utilizat doua variabile - tensiunile nodale si factorii de sensibilitate in raport cu
pierderile. Un set de reguli fuzzy sunt utilizate pentru a determina nodurile optime
de amplasare a surselor de generare distribuita in reteaua de distributie a energiei
electrice.
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Selectarea celei mai bune variante de amplasare a surselor de generare
distribuitd, dar si dimensionarea optima a acestor surse in retelele de distributie
a energiei electrice, reprezintd o problema complexa de optimizare combinatoriala.
In lucrarea [Ameli2010] este descris un algoritm pentru amplasarea optim& a surselor
de generare distribuita, cu scopul de a imbunatati nivelul tensiunii in noduri si de a
reduce pierderile de putere activa din retelele de distributie. Algoritmul are la baza
modelarea fuzzy cu cautare completa. Amplasarea optima a diferitelor tipuri de surse
de generare distribuita, sta la baza lucrarii [Quezada2006] in care este efectuata
analiza privind efectele modificarii nivelelor de integrare in functie de nivelul pierderilor
de energie anuale. In cazul acestei analize s-au considerat urmatoarele tipuri de
tehnologii de generare distribuita: surse de cogenerare, surse eoliene si panouri
fotovoltaice. Pentru fiecare tip de sursa s-au considerat diferite nivele de generare
corespunzatoare diferitelor puteri instalate a surselor de generare distribuita si diverse
nivele de concentrare cu mai multe unitati de generare distribuita conectate de-a
lungul unui distribuitor. O alta abordare prezenta in literatura de specialitate se refera
la algoritmii bazati pe fluxuri de sarcind care sunt comparati din punct de vedere al
erorilor de calcul si convergentei rapide in scopul de a selecta varianta cu cele mai
bune performante.

Lucrarea [Parizad2010] prezintd doua variante pentru amplasarea surselor
de generare distribuitd intr-un sistem de distributie a energiei electrice. In aceste
doua variante, diferitele solutii de amplasare a surselor de generare distribuita sunt
comparate in vederea analizei pierderilor de putere, a capacitatii de incarcare si a
indicelui de stabilitate a tensiunii.

O abordare euristica a planificarii investitiilor in surse de generare distribuita,
din punct de vedere al licitatiilor de pe piata de energie electrica, este propusa in
[Barin2010]. Amplasarea optima a surselor de generare distribuita este obtinuta
printr-o analiza cost-beneficiu corespunzatoare unei companii de distributie a energiei
electrice. Metoda euristica ajuta la atenuarea utilizarii variabilelor binare din cadrul
modelului de optimizare, reducand in mod substantial volumul de calcul.

in [Wang2004] este propusa o tehnicd de analizd pentru amplasarea optima
a unitatilor de generare distribuita intr-un sistem de distributie a energiei electrice
cu scopul minimizarii pierderilor de putere. Aceasta tehnica considera tipuri diferite
de profile de incarcare cu sarcini variabile in timp pentru diverse surse de generare
distribuita, tindnd seama de restrictiile tehnice, cum ar fi limitele capacitatii de
transport a liniei electrice si limitele de variatie ale tensiunii in nodurile retelei.

Lucrarea [Yun-Feng2010] abordeaza modalitati analitice pentru amplasarea
optima a surselor de generare distribuita cu un factor de putere unitar, in sistemele
de distributie a energiei electrice. Este analizatd amplasarea optima intr-o retea radiala
a surselor de generare distribuitd pentru diferite tipuri de incércéri. In [Ghosh2010]
se propune minimizarea unei functii obiectiv, care are la baza costurile privind sursele
de generare distribuita si pierderile de putere, in scopul determinarii locului de ampla-
sare si a dimensiunii optime acestora. Lucrarea [Celli2005] prezinta o abordare
bazatd pe optimizare multi-obiectiv in dimensionare a surselor de generare distribuita
si amplasarea lor in retelele electrice de distributie existente. Solutia determinata
reprezinta un compromis intre costurile de modernizare ale retelelor, costul privind
pierderile de energie, costul energiei nelivrate precum si costul energiei cerute de
consumatori.

Pentru a monitoriza efectele incertitudinilor asociate cu penetrarea si protectia
surselor de generare distribuita in [Celli2001] si [Carpinelli2001] se utilizeaza un
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algoritm de optimizare euristic bazat pe teoria deciziilor. In [Carpinelli2005] este
analizata o metodologie bazata pe optimizarea multi-obiectiv si teoria deciziilor care
ajuta la identificarea solutiilor corespunzatoare dezvoltarii planificarii luand in conside-
rare si amplasarea surselor de generare distribuita. Metodologia rezolva problemele
privind maximizarea performantelor retelelor prin imbunatdtirea unor indicatori de
calitate a energiei electrice si minimizarea costurilor in retea printr-o utilizare optimala
a acestor surselor. Dimensionarea optimala dar si determinarea locatiei surselor de
generare distribuitd este tratata ca o problema multi-obiectiv cu restrictii. Ideea de
baza este de a se aplica o procedura cu doua etape: in prima etapa printr-o tehnica
multi-obiectiv cu restrictii, se determina domeniul admisibil al solutiilor pentru ampla-
sarea si dimensionarea surselor pentru toate variantele considerate si a doua etapa
permite determinarea solutiei.

Folosind optimizarea multi-obiectiv in dimensionarea optima a surselor de
generare distribuita, [Barin2010] considera urmatoarele obiective: pierderile de
energie, nivelul tensiunii in noduri si nivelul de incarcare a liniilor electrice. Solutia
se determina utilizand modelarea fuzzy.

in [0ch0a2008] se propune un procedeu multi-stratificat pentru maximizarea
amplasarii surselor de generare distribuita printr-un procedeu bazat pe circulatiile de
puteri. Tehnica propusa considerd diferite nivele de incdrcare pentru sistemul analizat
precum si caracterul aleator al rezultatelor privind turbinele eoliene.

Pentru determinarea tipului de sursa de generare distribuitd, in [Keane2006]
si [Keane2007] este descris un algoritm de programare liniara pentru a se utiliza
optim resursele disponibile de energie pentru o retea de distributie. in lucrarea
[Atwa2010] se prezintd o tehnica de planificare probabilistica pentru a determina
tipul optim de sursd de generare distribuita in scopul minimizarii pierderilor anuale
de energie intr-un sistem de distributie respectand restrictiile impuse.

Problema este formulata cu ajutorul programarii neliniare mixte luand in
considerare caracterul aleator asociat surselor de generare distribuita si profilele tip
de sarcina. Optimizarea in [Falaghi2011] se face prin luarea in considerare a costurilor
cu investitia, a costurilor de exploatare si fiabilitate in gasirea locatiei, a tipului si
dimensiunii unei surse de generare distribuita, algoritmul sugerand si perioada
optima pentru realizarea investitiilor aferente. Problema de optimizare este rezolvata
cu ajutorul algoritmilor genetici.

[Singh2010] formuleaza o problema de maximizare a profitului cu/fara a
lua in considerare profilele tip de sarcina ale nodurilor din retelele de distributie.
O altda metoda de alocare optima a surselor de generare distribuita aplicata in [Rahim
2008] foloseste programarea evolutiva ca tehnica de optimizare. in acest studiu
amplasarea optima este identificatéd pe baza unei analize de sensibilitate. O tehnica de
metaeuristica este adoptata pentru dimensionarea optima a unitatilor de generare
distribuita.

Se poate concluziona faptul ca au fost depuse pana in prezent eforturi stiintifice
considerabile in domeniul amplasarii surselor de generare distribuitd in retelele de
distibutie a energiei electrice. Majoritatea abordarilor au la baza ipoteza conform careia
productia de putere sau energie din aceste surse este dispecerizabild si controlabila
si nu modeleaza natura aleatoare a acestor surse de generare distribuitd. Cu toate
acestea, principalele probleme cu privire la calculul computational se refera la opti-
mizarea combinatoriald si la variatia in timp a sarcinii, ce fac dificild dimensionarea
unitatilor de generare distribuita si necesita o atentie deosebita. Cercetarile efectuate
pana in prezent considera incertitudinea puterilor generate a surselor de generare
distribuita, dar si varietatea tipurilor acestor surse.
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3.3. Concluzii

In cadrul acestui capitol s-a realizat o prezentare sistematizatd a aspectelor
generale legate de cercetarile privind prognoza consumului de energie electrica,
a metodelor utilizate, cu accent pe cele care fac uz de o serie de tehnici de inteligenta
artificiala. S-au trecut in revista manierele de abordare si de solutionare utilizate de
diversi specialisti precum si rezultatele obtinute, aplicatiile concrete solutionate
referitoare la situatii reale.

Tot in contextul tematicii tezei de doctorat, s-au abordat si o serie de aspecte
legate de metodele ce aplica tehnici ale inteligentei artificiale, utilizate pentru
amplasarea si dimensionare a optima a surselor de generare distribuita.

Tehnici clasice din statistica, regresia liniara si logistica, sunt inca folosite pe
larg in modelele predictive de azi. De obicei, metodele statistice pot prezice foarte
bine curba de sarcina in zilele obisnuite, dar din cauza lipsei de flexibilitate, le lipseste
capacitatea de a analiza corect sarcina in zilele de sarbatoare sau in alte zile anormale.

Cercetarile efectuate si rezultatele publicate in literatura de specialitate
arata o deplasare semnificativa a interesului in problema prognozei consumului de
energie electrica catre modele ce folosesc elemente ale inteligentei artificiale. Aceleasi
cercetari au demonstrat ca modelele statistice traditionale pot fi privite, de fapt, ca
particularizari ale RNA, astfel incat acestea din urma reprezintda mijloace de abordare
a prognozei mai puternice si mai flexibile.

Noile tehnici predictive, cum sunt: RNA, tehnicile hibrid, masini cu suport
vectorial si alti algoritmi matematici se folosesc de puterea de lucru tot mai mare a
sistemelor actuale de prelucrare a informatiei pentru a face calcule complexe, care de
multe ori necesita parcurgeri multiple ale setului de date (ruleaza volume mari de
date, cu multe variabile).

in continuare se prezinta o trecere in revista a contributiilor personale:

e realizarea unei sinteze documentate, in viziune proprie, bazata pe un amplu
studiu bibliografic, a metodelor utilizate pentru prognoza consumului de energie
electrica atat cele care la ora actuala pot fi considerate "clasice" (bazate pe
modelarea matematica, cat si cele "moderne", utilizdnd tehnici de inteligenta
artificiald, logica fuzzy, sisteme expert, SVM, data mining etc.;

o focalizarea unei atentii speciale asupra metodelor de solutionare bazate pe
tehnici de inteligenta artificiald;

¢ realizarea unei sinteze documentate, in viziune proprie, bazata pe un studiu
bibliografic consistent, a metodelor utilizate pentru amplasarea si dimensionarea
optima a surselor de generare distribuita, ca element conex al tematicii principale
a tezei de doctorat;

e pregatirea elementelor pentru capitolele urmatoare, care se refera la metodele
concrete utilizate in lucrare si la studiile de caz realizate.
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4. TEHNICI DEAINTELIGEN'[A ARTIFICIVALA
UTILIZATE IN ELECTROENERGETICA

Capitolul 4 are ca obiect prezentarea, intr-un cadru mai larg, a tehnicilor de
inteligenta artificiala utilizate in cadrul tezei de doctorat. El furnizeaza elementele
teoretice necesare pentru capitolele urmatoare, care se refera la metodele concrete
utilizate in lucrare si la studiile de caz realizate.

In prima parte a capitolului se trec in revista o serie de aspecte legate de
istoricul tehnicilor de inteligenta artificiala si de aplicatiile specifice domeniului ingineriei
sistemelor electroenergetice.

In a doua parte se realizeaza o descriere a metodelor de abordare bazate pe
tehnici de inteligenta artificiala: algoritmi genetici (AG), inteligenta de tip roi, retele
neuronale artificiale (RNA), sisteme expert (SE), metode bazate pe logica fuzzy si
metode hibride.

Un subcapitol aparte este consacrat RNA. Pornind de la cateva consideratii cu
caracter istoric, se abordeaza succesiv elemente legate de terminologie, de structura
si de clasificare, de caracteristici, de neuronul formal si de perceptron, de perceptronul
multistrat, de diversele procedee de antrenare (invatare), cu accent special pe cele
de tip backpropagation.

4.1. Consideratii generale

4.1.1. Istoricul tehnicilor de inteligenta artificiala

Existda numeroase definitii ale conceptului de inteligenta artificiala (IA). Defi-
nitiile din diverse lucrari poarta amprenta domeniului particular in care aceasta este
aplicata [Neagoe2011]:

e ,stiinta care permite realizarea de masini care au competenta de a fi inteligente
[Minsky1975];

o ,disciplina care are ca obiect intelegerea naturii si construirea de programe pe
calculator imitand inteligenta umana” [Bonnet1984].

Inceputurile IA ca domeniu al stiintei calculatoarelor pot fi situate in jurul
anului 1950, odata cu aparitia unui articol al lui Turin care pentru prima oara, pune
problema posibilitatii simularii gandirii umane cu ajutorul calculatorului.

Termenul IA a fost introdus in 1956 de J. McCarty in cadrul unei conferinte
organizata la propunerea acestuia la Dorthmouth College. In acea perioada existau
putini cercetatori care investigau caile prin care masinile ar fi putut fi realizate astfel
incadt sa reproduca procese similare creierului uman. In 1959, McCarthy elaboreaza
limbajul LISP, limbaj care a stat la baza elaborarii sistemelor expert Dendral si Mycin.
Perioada anilor “70 a fost dominata de sistemele expert, iar in anii “80 s-au dezvoltat
primele aplicatii in domeniul invatarii automate. Chiar daca sfarsitul anilor '80 a
insemnat o perioada de declin, cercetatorii nu au fost descurajati, astfel ca in Japonia
au fost produse microprocesoare bazate pe logica fuzyy. Primul calculator bazat pe
tehnici ale inteligentei artificiale (Deep Blue - 1997), si care I-a invins la sah pe
marele campion Kasparov, a constituit un rezultat notabil.

”
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Caracteristica de baz# a IA este ciutarea euristicd. in problemele complexe,
numarul solutiilor posibile poate fi enorm, de aceea rezolvarea problemelor pe baza
tehnologiei IA este in mod obisnuit orientata dupa reguli empirice, referitoare la
intuitie, experienta, generalizare, folosindu-se intens cunostintele acumulate pe
baza de experienta in acest domeniu.

Cercetarile din domeniul IA s-au conturat in doua directii fundamentale de
cercetare: directia logico-simbolica si calculul inteligent [Dumitrescu2000].

Prima directie este caracterizata de un nivel inalt de abstractizare si o privire
macroscopica. Acopera arii cum ar fi: sisteme bazate pe cunostinte, rationamentul
logic, invatarea simbolica, tehnicile de cautare si procesarea limbajului natural.

Calculul inteligent include modele conexioniste (retele neuronale), modele si
metode bazate pe LF si calculul evolutiv. Desi la inceput aceste doua directii ale IA:
paradigma conexionistd si cea logico-simbolica, pareau rivale, o serie de notiuni,
metode si rezultate circuld intre acestea.

Prin tehnicile de IA se vizeaza crearea unor sisteme destinate problemelor
pentru care nu exista un algoritm de calcul clasic si care sunt fundamentate pe caracte-
ristici ale inteligentei umane ca: rationament, capacitate de invatare, rezolvare si
comunicare.

Sistemele inteligente hibride combina diferite metode si tehnici provenite din
subdomenii ale IA, cu scopul de a obtine in urma hibridizarii performante mai bune
decat ale fiecarei dintre componente, luate in parte. Cateva astfel de realizari sunt:
sistemele neuro-fuzzy, sistemele fuzzy-expert, cele conexionist-expert, sistemele
evolutiv-neuronale, sistemele fuzzy-genetice etc.

4.1.2. Aplicatii in electroenergetica

Sistemul electroenergetic (SEE) este caracterizat printr-o mare complexitate
a problemelor care trebuie rezolvate in vederea exploatarii si dezvoltarii optime a
acestuia. Aceasta complexitate se datoreaza unor particularitati specifice sistemului
electroenergetic printre care: variatia permanenta a sarcinii electrice, importanta
strategica, eforturile economice substantiale pentru functionare si extindere, interactiuni
cu toate ramurile economiei, restucturarea, deschiderea catre exterior precum si
atragerea capitalului privat.

Posibilitatea unei reprezentari precise a comportarii unui sistem complex
scade pe masura ce complexitatea sistemului creste.

Problemele aparute ca urmare a liberalizarii pietei energiei, a privatizarii
sectorului energetic sunt multiple, cele mai importante fiind: imbunatatirea calitatii
energiei electrice furnizate si cresterea sigurantei in alimentarea consumatorilor,
reducerea costurilor de investitii si a celor de exploatare, reducerea impactului asupra
mediului, planificarea rationala a mentenantei etc.

De reguld gasirea solutiilor cele mai rationale implicd modelarea si simularea
acestor sisteme. O modelare matematica a acestor sisteme este de cele mai multe
ori dificila datorita numarului mare de variabile si cateodata greu de cuantificat.
In absenta unui model functional riguros al sistemului a aparut necesitatea dezvoltarii
unor tehnici noi bazate pe metode ale IA.

Primele aplicatii ale tehnicilor de inteligenta artificiala in energetica au fost
sistemele expert (SE), dezvoltate inca din anii '70 (Nuclear Power Plant Consultant,
REACTOR) [Eremia2001].

Astazi, avem o multitudine de aplicatii ale IA in energetica care acopera o
arie intinsa de probleme. Unele aplicatii ale IA din energetica sunt proiectate pentru
functionarea in timp real, altele constituie instrumente pentru analiza off-line, ambele
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reprezentand suport de decizie pentru operatorii umani. Rezolvarea concreta a proble-
melor complexe din domeniul energetic, precum, conducerea si planificarea dezvoltarii
retelelor electrice, prelucrarea si adoptarea deciziilor in situatia lichidarii avariilor,
prognoza consumului de energie electrica si de putere, diagnoza cauzelor defectelor,
a implicat elaborarea unor metodologii bazate pe diferite forme ale inteligentei
artificiale, cuprinzand solutii din domeniile sistemelor expert, retelelor neuronale
artificiale (RNA), logicii fuzzy (LF) si algoritmilor genetici (AG).

Odata cu dezvoltarea tehnicilor de inteligenta artificiala au fost elaborati
algoritmi hibrizi: sisteme expert bazate pe logica fuzzy, logica fuzzy combinata cu
retele neuronale sau cu algoritmii genetici etc.

Tabelul 4.1.1 sintetizeaza domeniile de aplicabilitate ale tehnicilor de inteli-
genta artificiala in electroenergetica.

Tabelul 4.1.1. Domenii de aplicare ale IA in electroenergeticad

Tehnici de
inteligenta Tipul de problema in care se aplica
artificiala

Sisteme
expert

diagnosticarea defectelor

conducerea centralelor nucleare

conducerea operativa si automatizarea instalatiilor electrice
mentenanta sistemelor de protectie ale instalatiilor energetice
analiza si reconstructia postavarie a retelelor electrice
formarea si instruirea operatorilor

prognoza consumului

reglajul puterii reactive si al tensiunii

planificarea circulatiei de puteri

planificarea retelelor de distributie

probleme de stabilitate tranzitorie

analiza alarmelor

evaluarea securitatii in functionare

prognoza consumului

optimizarea conducerii on-line a proceselor energetice
planificarea retelelor electrice

reglarea tensiunii si a puterii reactive

controlul proceselor energetice

identificarea sistemelor

conducerea optimald a retelelor electrice

optimizarea structurii retelelor electrice

optimizarea regimurilor normale de functionare a retelelor electrice
optimizarea repartitiei surselor de putere reactiva

optimizarea ploturilor de functionare ale transformatoarelor din statii
repartitia puterilor intre celule

reglajul puterii reactive

reglajul tensiunii

prognoza consumului de energie electrica

analiza securitatii sistemului energetic

repartitia sarcinii intre generatoarele unei centrale
planificarea dezvoltarii retelelor electrice

conducerea proceselor din echipamente energetice
urmadrirea arderii in cazane folosind recunoasterea imaginilor

Retele diagnosticarea defectelor din sistemul energetic
Petri e optimizarea amplasarii surselor de putere reactiva

Retele
neuronale
artificiale

Algoritmi
genetici

Logica
fuzzy
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4.2. Prezentarea metodelor de inteligenta artificiala

4.2.1. Consideratii preliminare

in acest subcapitol se realizeazd o descriere a metodelor de abordare a unor
probleme de optimizare (si nu numai) din domeniul electroenergeticii, bazate pe
tehnici de inteligenta artificiala: algoritmi genetici (AG), inteligenta de tip roi, retele
neuronale artificiale (RNA), sisteme expert (SE), metode bazate pe logica fuzzy si
metode hibride.

Avand in vedere faptul ca subcapitolul urmator se refera in exclusivitate, in
detaliu, la retelele neuronale artificiale, paragraful actual referitor la RNA constituie
doar o prezentare succinta.

4.2.2. Algoritmi genetici

O ramurd importanta a inteligentei artificiale o reprezinta Calculul Evolutiv (CE).
CE s-a dezvoltat incepand cu anul 1975, pe baza lucrarilor publicate de J. Holland si
De Jong, iar mai tarziu si de Goldberg si Wilson [Gold1985]. Tehnicile de CE marcheaza
un punct de cotitura in abordarea problemelor de optimizare, control si cdutare.
CE cuprinde o colectie de algoritmi bazati pe tehnici euristice, inspirate din evolutia
biologica. Metodele dezvoltate de CE sunt generale, independente de problema si de
functia criteriu. CE acopera trei directii principale de cercetare: algoritmii genetici (AG),
strategiile evolutive, programarea evolutiva, programare genetica, algoritmi de tip
roi de particule (Particle Swarm Optimization — PSO).

Aceste directii au multe componente comune, elementele care stau la baza
calculului evolutiv fiind inspirate din biologie, in special din geneticda [SumIm2009],
[Sun2000].

AG urmaresc modelele naturale ale operatorilor genetici si le aplica cromo-
zomilor strategiile evolutive si programarea evolutiva, urmarind transformarile care
mentin legaturile de comportament intre parinti si urmasi. AG sunt tehnici adaptive
de cautare euristica, bazate pe principiile geneticii si ale selectiei naturale, enuntate
de Darwin (supravietuieste cel mai bine adaptat). Sunt folositi in special in rezolvarea
problemelor de optimizare combinatoriala.

Un algoritm genetic este un model informatic care emuleaza modelul biologic
evolutionist pentru a rezolva probleme de optimizare ori cautare. Acesta cuprinde un
set de elemente individuale reprezentate sub forma unor siruri binare (populatia) si
un set de operatori de natura biologica definiti asupra populatiei. Cu ajutorul opera-
torilor, algoritmii genetici manipuleaza cele mai promitatoare siruri, evaluate conform
unei functii obiectiv, cautand solutii mai bune.

Elementul de baza este cromozomul. AG opereaza cu o populatie de cromo-
zomi, fiecare dintre lanturile de cromozomi fiind o solutie potentiala a problemei care
trebuie rezolvata. Dupa generarea aleatorie a populatiei initiale, algoritmul o prelu-
creaza cu ajutorul a trei operatori genetici: selectia, incrucisarea si mutatia (Fig. 4.2.1).

Factorii critici in aplicarea AG sunt legati de dimensiunea populatiei initiale,
criteriul de selectie si operatorii genetici folositi [Dumitrescu2006].

Datorita proprietatilor lor algoritmii au fost aplicati in energetica in special
pentru problemele de optimizare. Cateva din avantajele remarcabile ale AG care
recomanda utilizarea acestora in problemele de optimizare sunt:

¢ nu necesita modelarea foarte riguroasa a problemei analizate si nici calcul dificil;
e numarul restrictiilor dintr-un model poate fi de orice naturd si este nelimitat;
o realizeaza o cdutare paralela in spatiul solutiilor.

BUPT



4.2 - Prezentarea metodelor de inteligenta artificiala 63
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Fig. 4.2.1. Structura unui algoritm de calcul evolutiv de tip AG

4.2.3. Inteligenta de tip roi

Inteligenta de tip roi este folosita pentru a desemna o forma de inteligenta
specifica unui sistem colectiv, format din agenti relativ simpli, particule (fiecare agent
in parte reprezentand un subsistem care interactioneaza cu mediul inconjurator fara
a urma un plan prestabilit), capabil sa se auto-organizeze, in urma interactiunilor cu
caracter local de tip agent-agent precum si de tip agent-mediu inconjurator. Organi-
zarea sistemelor de tip roi se produce descentralizat, adica in lipsa oricarei influente
externe [Beni1989], [Berian2010].

Termenul "swarm intelligence” apare prima data in 1989, fiind introdus de
Gerardo Beni si Jing Wang in contextul sistemelor de roboti [Beni1989].

Inteligenta de tip roi este inteligenta colectivd emergenta a grupurilor de simpli
agenti. Mecanismul de organizare naturala a roiului inteligent este auto-organizarea:
structura globala a roiului apare (emerge) din interactiunile particulelor (indivizilor,
agentilor) care compun roiul [Simo2014a].

Auto organizarea se bazeaza pe:
amplificarea activitatii cu ajutorul reactiei pozitive;
echilibrarea (stabilizarea) structurii folosind reactia negativa;
existenta interactiunilor multiple;
prezenta unei componente aleatoare in desfasurarea activitatii.

Principalii algoritmi de tip roi, prezentati in fig. 4.2.2, sunt:
e Particle Swarm Optimization (PSO);
e Ant Colony Optimization (ACO);
¢ Artificial Bee Colony (ABC);
e Stochastic Diffusion Search (SDS).

Tehnicile din “swarm intelligence” se bazeaza pe multimi de agenti caracte-
rizati prin:
e reguli simple de “functionare”;
e interactiuni locale;
e absenta unor structuri de control centralizat.
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Fig. 4.2.2. Algoritmi de tip roi

4.2.4. Retele neuronale artificiale (RNA)

RNA au ca referinta sistemul nervos uman, atat ca model de organizare cat
si de functionare. Functionarea modularizata (paraleld) a creierului uman, cunoscuta
ca procesare distribuita, are avantajul de a-l face tolerant la erori, ceea ce constituie
o trasatura vitala a functionarii sale, deoarece in fiecare zi un numar de neuroni moare
ca urmare a unui proces natural. Desi pierderile cumulative sunt din ce in ce mai
mari, creierul uman continua sa functioneze ca si cum nimic nu s-ar fi intdmplat.

Neuronul (celuld specializata a creierului care poate propaga un semnal
electrochimic) primeste informatie de la ceilalti neuroni prin intermediul dendritelor
si 0 proceseaza. Semnale sunt transmise apoi, printr-un canal de comunicatie numit
axon. Axonul are o structura arborescentd, fiecare ramura terminandu-se printr-o
sinapsa, prin intermediul caruia axonul se leaga la dendritele altor neuroni. Sinapsele,
prin modificarea unor praguri de inhibitie / excitatie, controleaza actiunea asupra
neuronului conectat. Prin reglarile fine de la nivelul sinapselor, pe baza invatarii din
experienta acumulata, se obtin output-uri (semnale de iesire) optime ca raspunsuri la
input-urile (semnale de intrare) primite. Un neuron este astfel fie inhibat, fie excitat,
in functie de semnalul primit de la alt neuron si, in raport de aceasta, va raspunde
sau nu, influentand actiunea neuronilor conectati in retea.

La fel ca si in cazul unui sistem nervos natural, si RNA este compusa dintr-un
numar mare de elemente de procesare - neuronii artificiali - puternic interconectati
si lucrand in paralel pentru rezolvarea unei anumite probleme. In consecinta, vom
privi neuronul artificial ca pe componenta de baza a unei retele neuronale si nu ca pe
un mecanism singular, lucrand independent. Neuronii, aranjati si lucrand in paralel,
formeaza un strat al retelei neuronale. O RNA poate avea unul sau mai multe straturi
de neuroni [Lustrea2004].

Sintetic vorbind, RNA reprezinta sisteme neprogramate (ne-algoritmice) de
procesare adaptiva a informatiei. RNA Tnvata din exemple si se comporta ca niste
“cutii negre”, modul de procesare a informatiei fiind neexplicit.

Datorita caracteristicii lor fundamentale, adica abilitatea de a invata din datele
de antrenament "cu sau fara profesor" retelele neuronale sunt aplicate in modelare,
recunoasterea formelor, analiza seriilor temporale, teoria controlului procesarea
semnalelor, etc. Interesul crescand pentru acest domeniu a dus la organizarea in
1987 a primei conferinte internationale de retele neuronale.

Proprietatile de baza ale retelelor neuronale, anume faptul ca sunt aproxi-
matori universali si ca au o capacitate de predictie deosebitd, isi gasesc utilizarea
imediata in cadrul multor domenii, inclusiv in energetica.
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in anii 1990, Institutul de Cercetare Electric Power (EPRI) a sponsorizat un
proiect care a dezvoltat mai multe retele neuronale artificiale, pentru prognoza pe
termen scurt a sarcinii electrice [Khotanzad1997]. Unele cercetari rezultate din acest
proiect EPRI au fost mai tarziu comercializate.

Pentru studiul aplicatiilor RNA in domeniul energeticii, in 1993 s-a infiintat
pe langa CIGRE grupul de lucru TF 38-06-06, constatandu-se totodata o crestere
semnificativa a numarului lucrarilor dedicate acestui subiect.

4.2.5. Sisteme expert (SE)

Spre deosebire de programele de calcul conventionale care se bazeaza pe o
abordare algoritmica, SE sunt concepute sa foloseasca, in principal, rationamente
simbolice, desfasurate prin inferenta.

SE constituie o clasa particulara de sisteme informatice bazate pe inteligenta
artificiala, avand ca scop reproducerea cu ajutorul calculatorului a cunostintelor si
rationamentelor expertilor umani.

O caracteristica specifica a SE este organizarea pe reguli in loc de instructiuni.
SE constau dintr-o colectie de reguli ce nu sunt executate secvential decat atunci
cand conditia de aplicabilitate este indeplinita.

SE lucreaza de regula cu informatii simbolice si se refera de obicei la probleme
in care cunostintele pot fi mai putin deterministe, permitand o anumita incertitudine
in rationament.

Structura unui sistem expert poate fi grupata in jurul a cinci componente
[Cartina1994]:

¢ baza de cunostinte, contine o colectie de adevaruri relevante despre un domeniu
oarecare; este formata din:

o baza de reguli — contine cunostinte generale din domeniul de expertiza;

o baza de fapte - cuprinde cunostintele specifice problemei ce se rezolva.

¢ motorul de inferenta, este folosit pentru a decide care reguli sunt satisfacute,
pentru ierarhizarea si executarea acestora, incepand cu regula care are priori-
tatea cea mai mare;

o interfata de dialog cu utilizatorii, da posibilitatea accesului utilizatorilor la faptele
si cunostintele din baza deoarece permite achizitia cunoasterii de la experti
precum si dialogul cu ceilalti utilizatori;

¢ modulul de achizitie si actualizare a cunostintelor;

e un modul explicativ prin care SE explica utilizatorului pasii rationamentului sau.
Aceasta se justifica, in faza de dezvoltare a SE, prin necesitatea confirmarii
corectitudinii insusirii si folosirii cunostintelor, iar in faza de utilizare, prin importanta
consecintelor deciziilor care urmeaza a fi luate. Se pot depista, in felul acesta,
eventuale erori datorate introducerii gresite a cunostintelor de catre operator
sau neintelegerilor dintre inginerul de cunostinte si expertul uman.

Performantele SE depind de corectitudinea si volumul cunostintelor pe care
acesta le poseda, dar si de calitatea mecanismelor care ii permit sd opereze cu aceste
cunostinte pentru a deduce concluziile valide.

Reprezentarea cunostintelor are o mare importanta pentru un SE. Cunostintele
in domeniu pot fi reprezentate sub forma de reguli (sau reguli de productie), retele
semantice, structuri impachetate (frame), programare orientata pe obiecte.

Regulile de productie au la baza o structura de tip Conditie (faptda) = Actiune.
Metoda se potriveste situatiilor in care cunostintele pot fi modularizate in segmente
mici relativ independente, in care continutul cunostintelor este procedural. Este cea
mai utilizata metoda, principalele avantaje fiind [Céartind2004]:
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simplitatea metodei;

abilitatea de a trata si cunostinte incerte;

satisfac cererea de modularitate;

permit separarea efectiva a domeniului cunostintelor de motorul de inferenta.

Metoda are desigur si unele dezavantaje [Cartina2004]:
la seturi mari de reguli cdutarea prin setul de reguli devine ineficienta;
verificarea si validarea seturilor mari de reguli poate fi dificila;
mentenabilitatea seturilor de date este dificila;
este dificil de evaluat eficienta abordarii pe seturi de reguli complexe.

Retelele semantice se bazeaza pe utilizarea grafurilor orientate, fiind folosite
pentru reprezentarea cunostintelor care au caracter declarativ si nu se preteaza
modularizarii.

Reprezentarea prin cadre se bazeaza pe conceptul frame. Un frame este o
unitate complexa, ce descrie un prototip al unui obiect sau situatii, atat prin modele
declarative cat si prin metode procedurale [Balaceanu1983].

Reprezentarea orientata pe obiecte unificd, intr-o aceeasi unitate structurala
numita "obiect", datele si functiile sau metodele care actioneaza asupra lor. Din punct
de vedere al tehnicii de programare tipurile structurilor amintite se definesc cu ajutorul
conceptului de clasd, iar obiecte cu care opereaza programul sunt instatieri ale claselor.
In cazul unui sistem electroenergetic, fiecare componentd a acestuia (generatoare,
sistem de bare colectoare, linie de transport sau de distributie, consumatori etc.)
poate fi reprezentata ca un obiect echipament.

Baza de fapte contine informatiile relative la domeniul de aplicatie studiat.
Faptele reprezinta partea dinamica a bazei de cunostinte si au rolul de a reprezenta
starea obiectelor la un moment dat. In aplicatii din domeniul energetic faptele sunt
de exemplu o valoare sau o marime electrica in afara limitelor admisibile, date normale
de tipul inchis-deschis (pentru un echipament de comutatie), o alarma de iesire din
functiune a unui echipament, etc.

Conform unui raport CIGRE, obiectivele SE in domeniul sistemelor electro-
energetice pot fi clasificate in [CIGRE1993] :

e planificare;
monitorizare;
control;
analiza sistemelor;
simulare / antrenare;
altele.

Motivatia de a implementa tehnici de tip SE in energetica rezulta in principal
pentru probleme caracterizate de urmatoarele proprietati [Eremia2001]:

e complexitatea structurii sistemului energetic - SE poate modela cunostintele
expertului uman pentru a ajuta la o identificare rapida a regiunilor slabe din
sistem;

¢ date inconsistente - de exemplu SE poate extrage informatia utild dintr-o multi-
tudine de date incomplete in cazul diagnozei si prelucrarii alarmelor;

¢ multitudinea datelor achizitionate;

e natura combinatorie a solutiilor - un exemplu este restaurarea starii de functio-
nare dupd o avarie in sistem, care necesitd o strategie de cautare intr-o problema
multidimensionald. In acest sens se construiesc scenarii ale starilor posibile si
se cauta solutia in spatiul acestor stari.

Principalul dezavantaj al sistemelor expert reprezinta incapacitatea de gene-
ralizare si dificultatea de validare si mentinere a unor baze de reguli mari.
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4.2.6. Logica fuzzy. Sisteme fuzzy

Stochastic Logica traditionald considera ca un obiect poate apartine sau nu
unei multimi. Logica fuzzy permite o interpretare mai flexibila a notiunii de aparte-
nentd. Astfel, mai multe obiecte pot apartine unei multimi in grade diferite.

Introdusa in 1965, de Lotfi A. Zadeh, teoria multimilor fuzzy apare de fapt ca
o incercare de generalizare a teoriei multimilor clasice. Multimile fuzzy si in general
conceptele fuzzy au aparut din necesitatea de a exprima cantitativ vagul, imprecisul.
Desi exista numeroase ramuri ale matematicii mai vechi decat teoria multimilor
fuzzy, care se ocupa cu studiul proceselor de natura aleatorie (teoria probabilitatilor,
statisticd matematica, teoria informatiei, etc.), nu se pot face substitutii intre acestea
si teoria multimilor fuzzy.

In prezent, teoria fuzzy este aplicata in diverse domenii stiintifice si tehno-
logice, devenind un instrument util in modelarea rationamentelor umane, respectiv
a incertitudinilor care caracterizeaza procesul de gandire umana.

Multimile fuzzy sunt legate conceptual de proprietatile intrinseci de incertitu-
dine ale modelului. Ele modeleaza notiunea de posibilitate, si anume posibilitatile
individuale ale unor obiecte de a fi incadrate intr-un concept semantic. O multime
fuzzy are in vedere implicit [Cartina20041]:

e un domeniu ce reprezinta populatia multimii fuzzy

e reprezentarea semantica asociata populatiei fuzzy

e o functie care defineste gradul de apartenenta al unui element din domeniu la
multime.

Daca X este o multime de obiecte si A este un domeniu de proprietati, multi-
mea fuzzy A este complet determinata de multimea perechilor ordonate [Cartina2005]:

A ={x, ua(x)| xeX} (4.2.1)

unde py(x) este numita functie de apartenenta. Valoarea acesteia indica gradul de
apartenenta a elementului x la A, sau gradul de incredere ca elementul x are proprie-
tatea asociatd semantic multimii respective.
Pentru o multime fuzzy sunt definite urmatoarele notiuni:
e setul de elemente care compune o multime fuzzy care este alcatuit din acele
elemente ce apartin domeniului de definitie si au gradul de apartenenta la multime
mai mare decét zero;

S(A)={xeX | pa(x)>0} (4.2.2)

e setul de nivelul a al unei multimi fuzzy A care reprezintd multimea elementelor
ce apartin cel putin in masura a a multimii fuzzy A;

Aa ={xeX | pa(x)=a} (4.2.3)

¢ nucleul unei functii de apartenenta pentru o multime fuzzy A se caracterizeaza
prin multimea elementelor x care apartin complet multimii A, astfel incat pa(x) =1;

e zonele de imprecizie ale functiei de apartenenta care contin elementele x pentru
care O<pu(x)<1. Acesta este elementul care evidentiaza practic caracterul nuantat
pe care il introduc multimile fuzzy;

e element tipic al multimii A este acel element x, cu proprietatea pa(xq) =1;

e universul discutiei X reprezinta o multime clasica, transanta, pe care se definesc
multimile fuzzy;

e suportul unei multimi fuzzy A este submultimea stricta a lui X ale carei elemente
au grade de apartenenta nenule in A:

suppA = {xXEX| ha(x)>03} (4.2.4)
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Functiile de apartenenta se definesc astfel incat sistemul fuzzy sa modeleze
cat mai corect posibil procesul studiat. Alegerea formei functiei de apartenenta este
una din etapele cele mai importante ale lucrului cu multimile fuzzy. In operatia de
stabilire a functiei de apartenenta trebuie sa fie inglobata experienta specialistilor
din domeniu. Cele mai folosite functii de apartenentad sunt de tipul celor prezentate
in Figura 4.2.3.
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Fig. 4.2.3. Functii de apartenta utilizate frecvent

Asocierea unei semnificatii lingvistice pentru un set de valori numerice, obti-
nand astfel un set de marimi fuzzy, se numeste fuzzificare. Operatia inversa, care
asociaza unei marimi fuzzy o valoare numerica precisa, poartd denumirea de defuzzificare.

Fuzzificarea realizeaza trecerea din domeniul cuantificarilor numerice, specifice
sistemelor tehnice si matematice, in domeniul aprecierilor logic calitative, specific
gandirii umane. Fuzzificarea este in general un proces subiectiv, in care operatorul
uman atribuie grade lingvistice unui domeniu fizic si stabileste functii de apartenenta
in conformitate cu experienta si cunostintele proprii.

Etapa de defuzzyficare produce valori ferme pornind de la valori fuzzy. Aceasta
operatie, opusa fuzzyficarii, este necesara doar cand avem nevoie de valori ferme la
iesire.

Necesitatea defuzzyficarii apare pentru cd mai multe reguli pot fi active in
acelasi timp, fiind necesara fie alegerea uneia singure dintre ele, fie sintetizarea unei
iesiri care sa tina cont intr-o anumita masura de fiecare dintre ele.

Pentru defuzzificare sunt definite diverse metode care permit obtinerea unei
valori numerice printr-o expresie ce combina mai multe functii de apartenenta, dintre
care, MOM (mean-of-maxima) si COG (center-of-gravity).

Metoda centrului de greutate (COG) al suprafetei delimitate de maximele
locale asociaza functiei de apartenenta abscisa centrului de centrului greutate al
suprafetei rezultate prin suprapunerea graficelor functiilor de apartenenta. Este metoda
de defuzzyficare cea mai sensibild, care tine seama, intr-o maniera ponderata, de
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influenta fiecarui termen lingvistic al iesirii, considerand toate valorile posibile pentru
gradele de apartenentd. Prin COG domeniul valorilor discrete de iesire devine continuu.
In Fig. 4.2.4 este prezentat un exemplu de defuzzyficare dupa metoda MOM.

Alegerea metodei de defuzzyficare se face in functie de mai multe criterii, dintre care
cele mai importante sunt:

e caracteristicile multimi fuzzy de iesire Y = {y1, >, ... Yo} Si ale elementului de

executie;
e viteza cerutd de aplicatie si capacitatea de calcul disponibila.

Y Y 4 Y1 Y2 Ya
y ’ I y
Yo Yo

T >

T T
Yrom (Yrom + Yiom) /2 Yiom

Fig. 4.2.4. Exemple de defuzzyficare dupa metoda maximului

Partea centrald a unui sistem fuzzy consta din mecanismul sdu de inferenta,
care este realizat de catre baza de reguli [Yang1998]. Blocul de inferenta permite
scrierea rapida si usoara a regulilor printr-un tabel McVicar-Whelan.

Cu cat exista mai multe reguli in baza de reguli, cu atat sunt disponibile mai
multe puncte de fixare a suprafetei de comanda; pe de alta parte implementarea
este mai greoaie.

Ideea de baza a teoriei multimiilor fuzzy este sa modeleze si sa fie capabila
sa lucreze cu incertitudini. Modelele matematice si algoritmii din teoria sistemelor
electroenergetice tind, pe cat posibil, sa fie cat mai aproape de realitate [Momoh1995].

Structura sistemului cu logica fuzzy (SLF) cuprinde Figura 4.2.5:

a) baza de cunostinte a SLF alcatuita din:

e multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de intrare, X;

e multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de iesire, Y;

e baza de reguli fuzzy, care leaga intre ele valorile fuzzy ale variabilei x

(multimile fuzzy definite peste X) de valorile fuzzy ale variabilei y (multimile
fuzzy definite peste Y).
b) operatiile (operatorii) SLF, adica fuzzificarea, inferenta si defuzzificarea.

Baza de cunostinte este specifica fiecarei aplicatii; de calitatea ei depinde in
general calitatea SLF pentru o aplicatie data. Forma, numarul si, in special, valorile
numerice care definesc suportul si valoarea mediana a multimilor fuzzy afecteaza
calitatea aplicatiei, si obtinerea lor este:

o fie rezultatul unui proces de incercari succesive;

o fie rezultatul invatarii printr-o retea neuronald (ANFIS);

o fie rezultatul unui proces de clasificare in multimi (clase) fuzzy a unor date
cunoscute (clasificare substractiva, Fuzzy C-Means).

Regulile fuzzy sunt mai usor de definit, deoarece ele trebuie doar sa asocieze
datele descrise prin multimi fuzzy dupa legile de corespondenta dorite (care sunt in
general usor de exprimat lingvistic).
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Fig. 4.2.5. Schema bloc a sistemului cu logica fuzzy

Incertitudinea sarcinii va fi reprezentata in acest caz prin numere fuzzy, cu
functii de apartenenta in domeniul real R. Un numar fuzzy poate avea diferite forme dar,
in general, sarcinile sunt reprezentate ca numere fuzzy trapezoidale sau triunghiulare
in cazuri speciale [Cartina2002].

4.2.7. Sisteme hibrid

Tabelul 4.2.1 prezinta sintetic avantajele si dezavantajele pentru doua din
tehnicile IA utilizate frecvent in electroenergetica si anume RNA, respectiv SF.

Combinarea sistemelor fuzzy cu retelele neuronale conduce la reducerea si
chiar eliminarea dezavantajelor individuale ale celor doua tehnici. In acelasi tip, prin
diverse modalitati de hibridizare, se pot pune in valoare avantajele incontestabile ale
acestora: capacitatea de invatare a retelelor neuronale si reprezentarea explicita,
simbolica a cunostintelor prin intermediul sistemelor fuzzy.

Tabelul 4.2.1. Comparatie intre sistemele fuzzy si retelele neuronale

Retele neuronale | Sisteme fuzzy
Avantaje
Pot invata fara nici o informatie initiala | Incorporeaza cunostinte predefinite bazate
pe reguli

Exista mai multe paradigme de invatare, | Implementare simpla
potrivite diverselor situatii

Exista o multitudine de algoritmi de inva- | Sunt interpretabile (reguli daca-atunci)
tare disponibili in literatura de specialitate

Cunostintele sunt disponibile in orice

moment
Dezavantaje
Sunt cutii negre sub-simbolice Nu pot invata
Nu pot utiliza cunostinte a-priori Nu exista metode formale pentru

ajustarea regulilor

Necesita algoritmi de invatare complecsi | Trebuie sa dispuna de reguli stabilite apriori

Nu exista garantia ca invatarea converge
spre solutie

Prezinta dificultati in extragerea

cunostintelor structurale
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Retelele neuronale fuzzy mentin proprietatile de baza ale retelelor neuronale,
la care se adauga fuzzyficarea unora din elementele lor caracteristice pentru a putea
prelucra informatii fuzzy.

Sistemele fuzzy neuronale incearca ajustarea regulilor din sistemul fuzzy prin
metode tipice retelelor neuronale, fara a-si pierde caracteristicile esentiale (fuzzyficarea,
defuzzyficarea, motorul de inferenta si fundamentul logicii fuzzy).

O retea neuronala fuzzy (Fuzzy Neural Network, FNN) reprezinta o retea
neuronald care dispune de capacitatea de a prelucra informatii fuzzy. Intr-o astfel de
retea, semnalele de intrare si/sau ponderile conexiunilor si/sau iesirile sunt submultimi
fuzzy sau multimi de valori de apartenenta la multimi fuzzy. De obicei, se utilizeaza
ca modele termeni lingvistici precum mic, mediu, mare, numere sau intervale fuzzy.

In electroenergetica exista deja aplicatii in care tehnicile hibride pot furniza
o modelare oportund. Ca exemple se pot cita modelarea / corectia tensiunilor anormale,
optimizarea planului de tensiune, coordonarea mijloacelor de reglaj tensiune - putere
reactiva in statiile de distributie etc.

4.3. Retele neuronale artificiale (RNA)

4.3.1. Scurt istoric al RNA

Existd trei perioade distincte in evolutia RNA: prima perioada are loc in anii
'40 (McCulloch si Pitts), a doua in anii '60 (teorema lui Rosenblatt de convergenta a
perceptronului, demonstrarea limitarilor pe care le are perceptronul simplu de catre
Minsk si Papert) si ultima care incepe cu anii '80.

Modelarea comportarii neuronului natural printr-un neuron artificial a fost
propusa in anul 1943 de catre Warren McCulloch si Walter Pitts. Cu toate ca cei doi
au dezvoltat ipoteze si teoreme privind modele de calcul natural, la acea vreme putine
dintre ele au fost implementate, datorita unei tehnologii computationale precare.

Pornind de la modelul McCulloch-Pitts (MCP), din dorinta de a modela functia
de perceptie vizuald a retinei, psihologul Rosenblatt a introdus in anul 1958 notiunea
de perceptron sau neuronul clasificator. Cercetarile in domeniul RNA cunosc un avant
deosebit dupa aparitia perceptonului.

In anul 1969 M. Minsky si S. Papert publica insa un studiu in care evidentiaza
limitelele teoretice ale perceptonului si mai ales imposibilitatea modelarii cu ajutorul
acestuia a functiilor logice XOR (SAU Exclusiv). Ca urmare RNA au trecut pentru mai
mult de un deceniu in penumbra. Revigorarea acestui domeniu incepe dupa publicarea
de catre J. Hopfield (1982) a unei lucrari si mai apoi prin introducerea notiunii de
percepton multistrat (Rumelhart si McCleeeand).

4.3.2. Neuronul formal. Modelul McCulloch-Pitts

Retelele neuronale artificiale, sunt realizate prin interconectarea unui numar
de unitati elementare de prelucrare a informatiei care se numesc neuroni artificiali.
Neuronul formal este o unitate elementara de procesare a informatiei care modeleaza,
de o maniera simplificatd, neuronul uman; el realizeaza o operatie simpla pe un set de
marimi de intrare, pentru a produce o marime de iesire. Cea mai simpla versiune
de neuron formal (Fig. 4.3.1) este un automat binar cu doud stari - activ (+1) si
inactiv (-1) - unde Xy, x», ... X, reprezinta setul marimilor de intrare, y; este marimea
de iesire si v; este potentialul neuronal (reprezinta suma ponderata a intrarilor x;).

Starea neuronului se actualizeaza periodic astfel: v; este comparat cu un
prag 6;. Daca v; = 8; neuronul se activeaza (y = +1); daca v;< 86; neuronul devine

pasiv (y = -1).
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Fig. 4.3.1. Neuronul formal

Prin urmare suma ponderata a intrarilor este trecuta printr-o functie de activare,
cu o forma de tip treapta.

Acest model are meritul istoric cd a pus in evidenta o structura simpla, la
care relatia functionala intrare-iesire este codificata sub forma unor valori numerice
corespunzand ponderilor. La acea data ramaéanea insa deschisa problema stabilirii unui
algoritm de antrenare pentru determinarea valorilor acestor ponderi.

4.3.3. Perceptronul

Ecuatiile de functionare ale perceptronului (neuronul clasificator) sunt asemanatoare
cu ecuatiile modelului MCP, deosebirea provine din faptul cd de aceasta data intrarile
sunt valori reale si nu valori binare de tipul 1 sau 0, functia de activare fiind tot de

tipul treapta.
St

1
_‘: I

Fig. 4.3.2. Modelul perceptronului

Evolutia perceptronului este descrisa de:

n
V=)W -X;-0 (4.3.1)
i=1
1, v=20
=f(v)=:" 4.3.2
y = f(v) {o, o (4.3.2)

Regiunile de decizie vor fi separate de un hiperplan definit de relatia:

n
ZW,"XI'—GZO (4.3.3)
i=1
care Tmparte spatiul vectorilor de intrare in doua regiuni de decizie.
Perceptronii sunt folositi mai ales pentru rezolvarea problemelor simple de
clasificare a punctelor dintr-un spatiu bidimensional.
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4.3.4. Structura retelei neuronale artificiale

RNA sunt formate din neuroni, organizati pe straturi si legati prin conexiuni
sinaptice, caracterizate de anumite ponderi. Fig. 4.3.3 ilustreaza structura tipica a
unei RNA.

Stratul de
intrare

Stratul de
iesire

Fig. 4.3.3. Arhitectura tipicd a unei RNA

Reteaua din exemplul prezentat contine trei straturi de neuroni, dintre care
primul este stratul de intrare, iar ultimul stratul de iesire, stratul intermediar numindu-se
si strat ascuns. Fiecare neuron dintr-un strat este legat cu toti neuronii din stratul
urmator si nu exista legaturi intre straturile neconsecutive. O asemenea structura
este cunoscutd sub numele de RNA complet conectata.

Stratul ascuns si cel de iesire sunt cele care realizeaza procesarea propriu-zisa
a informatiei. Neuronii din primul strat au numai rolul de a prelua marimile de intrare
in retea; de aceea, acesti neuroni, fie nu au functii de activare, fie folosesc functii
activare identitate (y; = v)).

Structura RNA este descrisa complet de matricele ponderilor conexiunilor
dintre doua straturi consecutive W, ale carei elemente w;; indica influenta pe care
iesirea neuronului j din stratul inferior o are asupra activarii neuronului j din stratul
superior. Astfel, ponderile pozitive caracter excitatoriu, ponderile negative — caracter
inhibitoriu, iar ponderile nule indica absenta conexiunii intre cei doi neuroni. Cu cat
valoarea absolutd a ponderii w;; este mai mare, cu atat influenta excitatorie/ inhibitorie
a neuronului j asupra neuronului i este mai pregnanta.

RNA din Fig. 4.3.3 are anumite proprietati care se aplica unei categorii largi
de retele neuronale [Eremia2006].

o fiecare neuron actioneaza independent de ceilalti neuroni din acelasi strat; iesirea
unui neuron depinde numai de semnalele ce se aplica pe conexiunile sinaptice de
intrare;

¢ activarea fiecarui neuron depinde numai de informatii cu caracter local; informatia
ce este prelucrata de neuron provine numai de pe conexiunile adiacente, nefiind
necesara cunoasterea starii altor neuroni cu care neuronul considerat nu are
legaturi directe;

e numarul mare de conexiuni existente asigura un grad ridicat de rezervare si
usureaza reprezentarea distribuita a informatiei.

Primele doua proprietati permit functionarea eficientd a RNA in "paralel”,
iar ultima proprietate le confera o sensibilitate redusa fata de posibilele perturbatii si
calitati de generalizare greu de obtinut cu sistemele clasice de calcul.
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4.3.5. Caracteristicile principale si clasificarea RNA

In ultimii ani au fost dezvoltate o mare varietate de modele de RNA pentru

diverse scopuri; ele difera in structurd, implementare si principii de functionare, dar
au o serie de proprietati comune:

procesarea informatiei si memoria sunt distribuite in intreaga structura a retelei
neuronale;

neuronii artificiali sunt interconectati astfel incat starea unui neuron influenteaza
potentialul unui numar mare de neuroni cu care este el conectat, in concordanta
cu ponderile conexiunilor;

ponderile conexiunilor sunt de obicei adaptive. Deoarece modificarea lor poate
avea loc oriunde in structura retelei, se vorbeste de memorie distribuita a retelei;
neuronii au asociata o functie de activare, de regula, neliniara.

Clasificarea retelelor neuronale poate fi facuta pe baza mai multor criterii

care tin cont de arhitectura RNA, numarul de straturi, modul de invatare, tipul para-
metrilor de intrare etc.

Exista diferite moduri de conectare a neuronilor dintr-o retea, obtinandu-se

astfel diverse arhitecturi de RNA. Acestea pot fi capabile sa realizeze lucruri complexe
pe care neuronii singuri nu le-ar putea realiza.

Dupa arhitectura RNA pot fi grupate in urmatoarele categorii:
Retele feedforward (nebuclate) - informatia circula intr-un singur sens, de
la intrare catre iesire. Un set de valori aplicat la intrarea in retea se transmite, de-a
lungul retelei spre iesire, prin intermediul functiilor de activare, prin asa-numitul proces
de propagare inainte (forward propagation). RNA nebuclate sunt structuri statice. Din
aceasta categorie fac parte retelele de tipul perceptron multistrat (PMS) (Fig. 4.3.4).
Retele feedback (buclate) sunt acele retele ale caror grafuri de conexiuni contin
cicluri; circulatia informatiei are loc de aceasta data in ambele sensuri,
prin urmare starea neuronilor la un moment dat este determinata de starea
curenta si de starea la momentul anterior. RNA buclate au proprietatile unor
sisteme dinamice; ele sunt utilizate ca memorii asociative si pentru identificarea
sau controlul sistemelor dinamice. Din aceasta categorie fac parte reteaua Hopfield
(Fig. 4.3.5). Reteaua Hopfield este o retea recurenta formata dintr-un singur
strat de neuroni cu interconexiune completd; matricea de ponderi este simetrica
cu elementele diagonale egale cu zero.
Retele de tip celular (plasa) constau din neuroni artificiali numiti celule, orga-
nizati intr-o "plasa" bidimensionld, neuroni care comunica direct doar cu alti
neuroni aflati in imediata vecinatate a lor. Neuronii neconectati se pot influenta
unul pe celdlalt indirect din cauza propagarii semnalelor in timpul regimului
dinamic. Un exemplu de astfel de retea este reteaua Kohonen (Fig. 4.3.6).
Retele hibrid, folosesc atat legaturi feedforward, cat si legaturi feedback, un
exemplu fiind reteaua Hamming (Fig. 4.3.7).
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Fig. 4.3.4. Retea feedforward Fig. 4.3.5. Retea Hopfield

shrat
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Fig. 4.3.6. Retea Kohonen Fig. 4.3.7. Retea Hamming

Un alt criteriu de clasificare a RNA are in vedere numarul straturilor de
uroni din retea. Din acest punct de vedere se disting:

RNA cu un singur strat, care joaca rol dublu intrare-iesire. Totodatd, absenta
altor straturi impune ca aceste RNA sa aiba o topologie buclata. In aceasta cate-
gorie se inscriu retelele Hopfield (Fig. 4.3.5), precum si variante ale acestora,
care se deosebesc in functie de modul de conectare a neuronilor. Sunt folosite
pentru rezolvarea unor probleme de optimizare, filtrarea unor semnale.
RNA cu doua straturi, primul strat joaca rolul stratului de intrare, iar al doilea cel de
iesire, neexistand un strat ascuns. Sunt folosite cu precadere ca retele clasificatoare.
RNA multistrat, care pot avea, in principiu, un numar nelimitat de straturi.
Toate straturile, cu exceptia primului si ultimului strat, se numesc straturi ascunse
(deoarece nu se cunosc informatii legate de intrarile si iesirile neuronilor din aceste
staturi). In aceasta categorie intra PMS. Majoritatea RNA multistrat utilizate in
diverse aplicatii practice fac parte din categoria retelelor feedforward (nebuclate),
iar raspandirea cea mai mare o are PMS.

In functie de tipul parametrilor de intrare retelele neuronale sunt:
retele cu intrdri binare;
retele cu intrdri reale; in acest caz, valorile parametrilor de intrare trebuie mapate
(scalate) in domeniul [-1, 1].

Un alt criteriu de clasificare al RNA se referd la tipul de invatare folosit la

proiectarea acestora: retele cu invdtare supravegheatad si nesupreavegheats.

1.

Invatarea supervizata numita uneori si invatare neadaptiva se desfasoara pe baza
unor exemplare care comporta perechi univoce intrare / iesire, cu ajutorul carora
algoritmi specializati stabilesc masura influentelor intre neuroni. In acest caz reteaua
neuronald este antrenatd sa execute o sarcind in mod repetat de catre un “profesor”,
pe baza unor exemple reprezentative de intrare / iesire. In timpul fiecarei iteratii de
antrenament se calculeaza eroarea de clasificare (diferenta dintre raspunsul asteptat
si cel real) care va fi apoi utilizata pentru ajustarea ponderilor, in functie de anumiti
algoritmi de invatare. Rezultd o diminuare a erorii. Incheierea etapei de antrenare se
face la hotararea "supraveghetorului", care decide unilateral daca, in acel moment,
performantele retelei sunt sau nu satisfacatoare pana la atingerea unui prag de acu-
ratete acceptabil. Schematic invatarea supravegheata este reprezentata in Fig. 4.3.8.

Faspurs doit

Vector de
mmare

Semmal de eroare

Fig. 4.3.8. Arhitectura unui sistem cu invatare supervizata
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2. In cazul invatarii nesupravegheate (cu auto-organizare) se utilizeazd doar input-uri,
si reglarea retelei nu mai beneficiaza de tutela unui “profesor”. Are loc de fapt un
proces de auto-organizare a retelei, nemaifiind necesara precizarea unor corelatii
intrare / iesire de tipul mentionat mai inainte. Fara a i se specifica raspunsul corect
pentru fiecare exemplu prezentat la intrare, reteaua neuronald artificiala cu auto-
organizare invata singura. Cu alte cuvinte, ea descopera trasaturi caracteristice ale
datelor de intrare pe care le organizeaza si le memoreaza intr-o maniera specifica,
asigurand simultan adaptarea ponderilor. Setul de date de invatare poate contine
un numar nelimitat de exemplare, care se adauga la setul initial pe masura rafinarii
performantelor retelei. Etapa de antrenare se incheie in momentul in care se defi-
nitiveaza organizarea datelor din setul de invatare initial; ea poate fi reluata insa
oricand, daca apar noi caracteristici ale datelor din acest set. Spre deosebire de
antrenarea supravegheata unde informatia prelucrata are caracter global, in acest
caz informatia prelucrata are caracter local.

4.3.6. Perceptronul multistrat

Aranjarea in paralel a neuronilor de tip perceptron in mai multe straturi conectate
in serie formeaza reteaua neuronala de tip perceptron multi-strat (PMS).

Majoritatea retelelor neuronale utilizate practic sunt de tipul PMS si utilizeaza
pentru invatare algoritmul backpropagation. Celulele elementare ale PMS se numesc
neuroni si se deosebesc de perceptonul definit de Rosenblatt prin utilizarea unor functii
de activare de tip sigmoid, in locul functiei treapta.

Reteaua PMS are un strat de intrare, unul de iesire si unul sau mai multe
straturi intermediare - ascunse. Numarul straturilor ascunse nu este limitat, dar s-a
constatat ca pentru majoritatea problemelor practice este suficienta folosirea a unu
sau doua staturi ascunse [White1989]. In general, toti neuronii de pe un strat sunt
conectati cu toti neuronii straturilor adiacente, prin conexiuni unidirectionale (ponderi
sinaptice) si nu exista legaturi intre neuronii ca nu apartin unor straturi consecutive.
Numarul neuronilor din fiecare strat depinde de problema analizata.

Procesarea informatiei este realizata doar de catre neuronii din staturile
ascunse si eventual a celor din stratul de iesire. Rolul neuronilor din stratul de intrare
este de distribui intrarile preluate din exteriorul retelei catre primul stat ascuns.

Tipic, o retea neuronald de tip PMS este formata din [Haykin1994]:

e un strat de intrare: neuronii ce formeaza acest strat au ca intrari marimile aplicate
la intrarea retelei neuronale;

e unul sau mai multe straturi interne: neuronii ce formeaza aceste straturi au ca
intrari marimile de iesire ale neuronilor din stratul precedent;

e un strat de iesire: marimile de iesire corespunzatoare neuronilor acestui strat
reprezinta iesirile retelei neuronale.

in Fig. 4.3.9 este reprezentat schematic PMS cu un singur strat ascuns.
Intrarile PMS sunt xi, Xy, ..., X, iar iesirile sunt y3, y», ..., Ym. Stratul ascuns este format
din nodurile a4, a», ..., an.

X1 yi
X2

Xa Yo

Strat de Strat Strat de
intrare ascuns iesire

Fig. 4.3.9. PMS cu un singur strat ascuns
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Toate valorile RNA sunt valori reale, normalizate intr-un interval care poate fi
unipolar sau biplolar. Functia de activare (aceiasi pentru toti neuronii de pe un strat)
are ca rezultat o valoare reald apartinand aceluiasi interval ca si intrarile. Tipul inter-
valului utilizat depinde de functia de activare folosita. Cele mai utilizate functii de
activare sunt sigmoidul logistic si arctangenta (sunt continuu derivabile).

Numarul neuronilor din statul de intrare depinde de specificul problemei. Cel
al neuronilor din statul de iesire depinde de forma si de structura in care se doresc
a fi prezentate estimarile pentru marimile de iesire. Pentru neuronii din statul ascuns se
recomanda ca numarul acestora sa fie cat mai mic (fiecare neuron ascuns multiplica
de fapt numarul conexiunilor si incarca calculatorul).

Rata de invatare n este un alt parametru care poate influenta performanta
retelei. Initial este recomandat sa alegem valori mici pentru n (0,05+0,25). Aceste
valori mici implica un numar mare de iteratii dar, daca dorim o retea performanta
este indicat sa acceptam acest compromis. Pentru a creste viteza de convergenta a
retelei se poate mari, in cursul antrenarii, valoarea pentru n, insa nu se recomanda
valori prea mari (exista riscul unor oscilatii in jurul valorii de minim).

4.3.7. Algoritmul BackPropagation

Cel mai cunoscut si utilizat algoritm pentru antrenarea PMS este algoritmul
backpropagation (propagarea inapoi a erorii), numit si algoritmul delta generalizat
sau error backpropagation (retropropagarii erorii).

Algoritmul backpropagation a fost descris pentru prima data in 1971 de Paul
Werbos, care I-a publicat in teza sa de doctorat [Werbos1974], dar nu a fost aplicat pana
in 1986 cand Rumelhart, prin lucrarea [Rumelhart1986], a redescoperit aceasta tehnica,
care a castigat recunoasterea si a dus la o renastere in domeniul cercetarii RNA.

O Algoritmul standard BackPropagation pentru antrenarea PMS

Antrenarea unei RNA necesita construirea in prealabil a unui set de antrenare
(perechi intrari-iesiri dorite). Fiecare model din setul de antrenare este format din n
intrdri x; si m iesiri dorite corespunzatoare d;. Antrenarea PMS pentru o anumita
problema este echivalenta cu gasirea valorilor tuturor ponderilor sinaptice astfel incat
iesirea dorita sa fie generata pentru intrarile corespunzatoare. Mai exact, antrenarea PMS
constd in modificarea tuturor ponderilor astfel incat masura erorii dintre iesirea dorita d,
si iesirea actuald y;, pentru toate modelele din setul de invatare P sa fie minima. Algo-
ritmul standard este o metoda de tip LMS (Least Mean Square - metoda celor mai mici
patrate) care urmareste determinarea acelor ponderi, [Dumitrescu1996] ce minimizeaza
functia eroare, functie care pentru modelul p de antrenare este data de relatia:

£, -3 2 152 4.3.4
pzizl( o~ Yip) :E_zlejp (4.3.4)
Jj= Jj=

Functia eroare globala, numita si functie de performanta, pentru toate modelele
din setul de antrenare este data de relatia:

1 2
EP:§EP:§§Z(dfP_yJP) (4.3.5)
j

unde dj, reprezinta iesirea dorita a neuronului de iesire j pentru modelul p, y;, repre-
zintd iegirea actuala a neuronului de iesire j pentru modelul p.

Existd doud abordari principale pentru gasirea minimului acestei functii globale
de eroare E. Prima este asa numita invatare on-line sau exemplu cu exemplu in care
modelele de antrenare sunt prezentate secvential, de obicei in ordine aleatorie. Dupa

fiecare model de antrenare prezentat, ponderile sinaptice Wj,- ,s=1,2,---,L sunt modi-
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ficate cu o valoare Aw?,- proportionald cu valoarea negativa a gradientului functiei de
eroare locald corespunzatoare E,, care poate fi scris sub forma:

oF
P (4.3.6)

)
ow’;

)

unde n > 0.
S-a demonstrat ca daca parametrul de invatare n este suficient de mic, aceasta
procedura minimizeaza functia globala de eroare E = ZEP .
p
Regula gradientului prezentata anterior poate fi inlocuitd cu ecuatii diferentiale
continue:

dws3; oE,
=—U- cu u>0 (4.3.7)

dt S

owi

Astfel de ecuatii pot fi modelate practic folosind circuite analogice sau pot fi
rezolvate aplicand algoritmi iterativi mai complicati.

In cea de-a doua tehnica, numita invatare globala (batch learning), functia
de eroare globala E este minimizata dupa ce toate modelele au fost procesate, modi-
ficdrile ponderilor fiind acumulate pentru tot setul de antrenare.

In continuare se prezinta tehnica invatarii exemplu cu exemplu in care calculul
gradientului in spatiul ponderilor se realizeazd pe baza functiei de eroare locald E,.
Mai intdi se determina formula de actualizare a ponderilor dintre ultimul strat ascuns

si stratul de iesire ij,- (s = m). Astfel, relatia (4.3.6) poate fi scrisa sub forma:

oE oE, ouT
AW = —P = B (4.3.8)
Luand in consideratie ca:
m m
ug.n = ngy 'Xim = ngy ~O,-m_1 (4.3.9)
i=1 i=1
si definind termenul eroare prin relatia:
m
Sm__éEp__éEpﬁer_ 0\;17] 4310
I T T m T e agm S m (4.3.10)

se obtine relatia generala pentru actualizarea ponderilor dintre ultimul strat ascuns
si cel de iesire:

w5 =n-87 - x" =n-8] -0 (4.3.11)
unde
oy'T
m _ my _ J
3] _ejp(Wj)_(djp_yjp)'auim (4.3.12)
J

Actualizarea ponderilor sinaptice dintre straturile ascunse si dintre primul
strat ascuns si cel de intrare este ceva mai complicata. Pentru ultimul strat ascuns
se poate scrie:
0Ep 6u9n—1 m-1 m-1 m-1__.m-2

m-1~ m-1

-1
AWZ-7 =-n-
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unde termenul eroare pentru ultimul strat ascuns este dat de:

8Pt = —P (4.3.14)

Totusi, termenul eroare nu poate fi direct evaluat, asa cum s-a facut pentru
cei apartinand stratului de iesire.

o 001
87 =~ T /(?nE—l i (4.3.15)
6uj fole} j auj
Luand n consideratie ca:
ot =y WP (4.3.16)
avem
_ 0E  oy™mt
A 7Wm71 (4.3.17)
601 6uJ
OF, _
Factorul — poate fi evaluat ca:
oot
J
% :_i %p _ou =§, _%p| 0 'Zn“w.f;gxgv _
8077_1 -1 au,m 60;’7_1 i=1 au,m 60?7_1 k=1 !

(4.3.18)

m 0 & m m-1 & m m
7| Wik ok | = 28w

m-1
1 007 " \k=1 i-1

[eZ

I
M3 -

I

Astfel, termenul eroare pentru ultimul strat ascuns poate fi evaluat cu formula:
-1 m
m-1 aWn7 m m
ou;tt jia

In general, termenul eroare pentru celelalte straturi ascunse este determinat
pe baza termenilor eroare apartinand stratului imediat superior. Diferenta majora in
corectia ponderilor stratului de iesire fata de straturile ascunse consta in evaluarea

termenilor eroare 35 (s = 1...L).
Algoritmul de invatare Backpropagation este prezentat mai jos.
Pasul 1 Imitializeazd ponderile Hﬂi, aleator, cu valori mici

Pasnul 2. Prezentarea onni model

Din setul datelor de invitare =e alege un model intrare -
iegire dorita.

Pasul 3 Propagarea inainte

3.1. Pentru vectorul de intrare se determind iegirile

3.2. Se compard iegirile curente cu cele dorite, pentru a
determina o mdsurd a erorii. Dacid sunt satisf8cute conditiile de
oprire procesul de invitare =e =isteazd

Pasul 4 Propagarea erorilor inapeoi $i ajuostarea ponderilor

Se pornegte de la stratul de iegire cdtre stratul de intrare,
realizénd adaptarea ponderilor
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. — 1] Ay
W i (I + I} - -H’_,:':' [:I) + ‘lu'”:':'
Ak = gt
unde :ﬁieste termenul de eroare

Pazul 5 Test de convergentd

Se prezintd un nou model $i se repetd pagii 2-4, cu perechile
de vectori din multimea de antrenare pand cidnd sunt =satisficute
conditiile de oprire - eroarea globald intr-um ciclu scade sub

valoarea impusa.

Dupa antrenare, PMS are proprietatea de generalizare, adica poate furniza
un raspuns corespunzator unor modele de intrare care nu au fost prezentate retelei
in timpul procesului de antrenare. Aceasta capacitate de generalizare a PMS poate
fi interpretata astfel: reteaua neuronald realizeaza o mapare neliniara intre spatiul
intrarilor si cel al iesirilor. Antrenarea PMS poate fi privitd ca o aproximare a unei functii
multidimensionale, care realizeaza o simpla operatie de adaptare sau de reconstructie
a unei hipersuprafete intr-un spatiu multidimensional, pe un set finit de puncte
(modelele de antrenare). Din acest punct de vedere, generalizarea nu este altceva
decét interpolarea setului test pe hipesuprafata reconstruitd [Eremia2006].

Ponderile si pragurile retelei sunt initializate aleator cu valori nenule
[Haykin1994], [Eremia2006] si distribuite uniform fintr-un interval mic [-0,1;
0,1] sau [-2,4/ nr. intrari , 2,4/ nr. intrari].

O Algoritmul BackPropagation cu moment

Algoritmul de invatare descris anterior are anumite dezavantaje. Mai intai,
parametrul de invatare ar trebui sa fie ales de valoare mica pentru a realiza minimizarea
functiei globale eroare E. Totusi, pentru valori mici ale lui n procesul de antrenare devine
foarte lent. Pe de alta parte, valori prea mari pentru n corespund unei invatari rapide,
dar conduc la oscilatii parazite, care impiedica algoritmul de la convergenta catre solutia
dorita. Mai mult, daca functia eroare contine minime locale, reteaua neuronala ar putea
fi ,prinsd” intr-un astfel de minim local sau ,aruncata” pe o suprafata ,neteda”.

O cale simpla de imbunatatire a algoritmului standard este sa ,netezim” modi-
ficarile ponderilor prin suprarelaxare, de exemplu, adaugand un termen moment:

Awii(k):n.z‘)?.ol-s’l-r(x-AW?,-(k—l) (4.3.20)

unden>0,iar 0<a <1 (de obicei a =0.9)
Al doilea termen al ecuatiei (4.3.20) este asa numitul termen moment care
poate imbunatati rata de convergenta si deci performanta algoritmului. Intuitiv, daca
modificarea ponderii din pasul anterior este mare, atunci adaugand o fractiune din
aceasta valoare la valoarea curenta a ponderii vom accelera convergenta procesului.
Mai exact, daca ne situam pe o suprafata ,neteda” a functiei eroare, atunci componenta
gradientului 0E /owj; va fi aceeasi la fiecare pas, iar relatia (4.3.20) poate fi scrisa
astfel:
n OF

- P (4.3.21)
1-o 8%(k)

13

AWS(k) = - - v AW§(k 1) =

_%p
w3 (k)

Aceasta demonstreaza ca rata de invatare creste cu valoarea efectivd ng=n/(1-o) fard

a mari oscilatiile parazite. Termenul moment este folositor nu numai in cazul invatarii
exemplu cu exemplu, ci si la invatarea batch backpropagation in care actualizarea ponde-
rilor se face dupa prezentarea tuturor modelelor, prin sumarea tuturor modificarilor.
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4.3.8. Algoritmul Resilient Propagation

O solutie foarte eficientd pentru cresterea vitezei de convergenta a algoritmului
de antrenare este algoritmul Resilient PROPagation (RPROP), propus in anul 1993 de
doi cercetatori germani Martin Riedmiller si Heinrich Braun de la Universitatea Karlsruhe.
In locul introducerii termenului moment, ei au propus alte tehnici pentru accelerarea
convergentei cateva dintre ele fiind bazate pe variatia adaptiva a ratei de invatare in
timpul procesului de antrenare, in concordanta cu evolutia functiei eroare. Dupa cum
au observat cei doi cercetatori, toate tehnicile au ca punct de pornire observatia ca
variatia ponderilor depinde nu numai de rata de invatare, ci si de derivatele partiale
ale functiei eroare. Chiar daca se utilizeaza o rata de invatare variabila algoritmul
poate fi total perturbat de anumite comportari neasteptate ale derivatelor partiale.
De asemenea, daca reteaua se gaseste intr-o zona ,netedd” a suprafetei de eroare,
convergenta este foarte lentd, in puternica concordanta cu faptul ca derivata functiei
eroare este foarte mica.

Aspectul inovativ al algoritmului RPROP consta in faptul ca nu se iau in con-
sideratie valorile derivatelor functiei eroare, ci doar informatiile referitoare la semnul
acestora si se folosesc rate de invatare diferite pentru fiecare conexiune.

Fiecare parametru liber al sistemului (ponderi si biasi) are atasat un factor

de corectie, indicat prin AS;, care determina adaptarea parametrului respectiv:

5o
WaS(k-1) dacs JEK-1) B,
6W§,- 6W§I
A5(K) = {naS(k-1)  dacs SEK-D) EK) g (4.3.22)
ows  ow;
A(k-1)  dacy EK-D) B g
aW?,' aWj,

unde 0<nt<l<n®

In acest fel, in orice moment, derivatele partiale ale functiei eroare in raport
cu ponderile isi schimba semnul. De exemplu, daca ultima adaptare a ponderii a fost

prea mare si algoritmul a condus la un minim local, A?,— este scazut prin inmultirea
cu n~ . Daca derivatele in doua iteratii succesive isi pastreaza semnul, A?,- este multi-

plicat cu n*, accelerand in acest fel convergenta procesului spre zone mai ,netede”.

Actualizadnd in acest fel valoarea de corectie a parametrilor liberi, regula de modifi-
care a ponderilor devine foarte simpla:

wii(k +1) = wi(k) + aw$;(k) (4.3.23)
unde:
-A%(k)  dacad 9E(K) >0
ow3;
Aw3i(k) = 1A%(k)  dacd %K) <o (4.3.24)
ows;
0 dacs EK) _g
ows;
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Valorile ponderilor sunt modificate dupa prezentarea intregului set de modele
de antrenare. Corectia initiala A;(0)=0.1, iar rezultatele cele mai bune se obtin

pentru n* =1.2 si n~ =0.5.

4.4. Concluzii

in acest capitol s-au prezentat, intr-un cadru mai larg, tehnicile de inteligent3
artificiala utilizate In cadrul tezei de doctorat. El furnizeaza elementele teoretice
necesare pentru capitolele urmatoare, care se refera la metodele concrete utilizate
in lucrare si la studiile de caz realizate.

In prima parte a capitolului s-au trecut in revista o serie de aspecte legate de
istoricul tehnicilor de inteligenta artificiald si de aplicatiile specifice domeniului ingineriei
sistemelor electroenergetice. In a doua parte s-a realizat o descriere a metodelor de
abordare bazate pe tehnici de inteligenta artificiala: algoritmi genetici, inteligenta de
tip roi, retele neuronale artificiale, sisteme expert, metode bazate pe logica fuzzy
si metode hibride.

Un subcapitol aparte a fost consacrat RNA. Pornind de la cateva consideratii cu
caracter istoric, se abordeaza succesiv elemente legate de terminologie, de structura
si de clasificare, de caracteristici, de neuronul formal si de perceptron, de perceptronul
multistrat, de diversele procedee de antrenare (invatare), cu accent special pe cele
de tip backpropagation.

in continuare se prezinta o sinteza a contributiilor personale:

e realizarea unei sinteze originale asupra utilizarii tehnicilor de inteligenta arti-
ficiala in domeniul electroenergeticii;

e realizarea unei sinteze originale asupra unei game largi de aspecte legate de
retelele neuronale artificiale;

e pregatirea elementelor teoretice necesare pentru modelul de prognoza utilizat
in cadrul tezei: RNA cu structura perceptron multistrat, algoritm de invatare de
tip backpropagation.
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5. MODELE MATEMATICE UTILIZATE

Obiectivul capitolului 5 consta in prezentarea modelelor matematice ale
metodelor utilizate efectiv in lucrare pentru prognoza consumului de energie electrica
si putere, a curbelor de sarcina. O buna parte dintre ele au fost elaborate pe baza
elementelor teoretice prezentate in capitolele anterioare.

Prima parte a capitolului prezinta modelul Regresiei Liniare Multiple (RLM),
iar partea a doua descrie modelul Arborilor de Decizie (AD). In partea a treia se
trateaza modelul de aproximare Curve Fitting (CF), ultima parte a capitolului referindu-se
la metodele utilizand Retele Neuronale Artificiale (RNA).

5.1. Modelul Regresiei Liniare Multiple (RLM)

5.1.1. Consideratii teoretice

Regresia este o metoda de predictie a valorilor unei variabile pe baza valorilor
altei variabile. Regresia simpla se bazeaza pe corelatia simpla dintre criteriu si pre-
dictor si are o singura variabild predictor. Regresia multipla se bazeaza pe corelatia
multipla dintre criteriu si predictori si are mai multe variabile predictor.

Scopul folosirii modelului de regresie este de a obtine parametrii ce corespund
setului de variabile formulat, prin analiza dependentei dintre variabile, precum si pentru
evidentierea dependentei dintre variabile intr-un anumit orizont de timp. Modelul
liniar de regresie presupune identificarea variabilelor pentru definirea modelului
si precizarea variabilei reziduale; contextul in care este utilizat modelul de regresie.
Majoritatea dependentelor reale sunt de tip liniar sau pot fi reduse la modelul liniar
motiv pentru care studierea unui astfel de model ocupa un loc important in modelarea
matematica.

Modelul regresiei multiple are la baza aceleasi principii ca si regresia simpla,
dar calculele sunt mai laborioase. Modelul are urmatoarea forma generala [Negrea2006]:

Y(t) = F(X1, X3, Xm) + & (5.1.1)

unde Y este variabila endogend, Xi, X5,:--, X,, variabile exogene explicite, ¢ - per-

turbare aleatoare.
Modelele multivariationale frecvent utilizate sunt modelul liniar:

Y=ayg+b - Xy++byn -Xm+e (5.1.2)
Y = Pe(X1, Xo,/ Xm) + & (5.1.3)
Y=a X ra, x2ora, xProie (5.1.4)

Variabilele din membrul drept se numesc variabile independente desi ele pot fi
intr-o slaba dependenta pentru ca ele modeleaza la randul lor alti factori de influenta.
Forma de dependenta este sugerata de tipul de corelatie existent intre Y si varia-
bilele X;, si chiar intre variabilele X; respective.
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Termenul perturbator asimilat de eroarea de modelare se considera a fi o
variabild aleatoare normald cu valoarea medie M(g) =0 independenta de valorile

variabilelor X;,i =1,m, cu varianta (dispersia) D? (&) = o = constant si independent
de X;, ceea ce implicé si interdependenta variantei lui Y, D?(y)=o” si se obtine,
in medie relatia:

MY /Xy =Xy, Xm = Xm) = F (X1, Xm) (5.1.5)
care se mai numeste si ecuatia de regresie multipla (adica valoarea medie a tuturor
valorilor lui Y, pentru x; fixate este f(xy,Xx3,-,Xm) Si eroarea ¢ reflectd abaterea
dintre valoarea actuala a lui Y si respectiv valoarea medie a lui Y pentru xq,---, Xy
fixate, adicd f(xy,---,Xp) . Rezultd ca si functia de repartitie a lui ¥ din modelul (5.1.2)
este de tip Gauss-Laplace (deci normald) pentru ca &, b;, x;,i = 1,m sunt constante
si deci:

M(Y)=a+by X1+ +bp Xnp (5.1.6)
Revenind la modelul dat de (5.1.2) si la ecuatia de regresie multipla asociata,
care presupune ca fiecare variabild dependenta Y; este egald in medie, cu o functie

liniard cu parametrii ay,bj, j =1,m, adicd variabilele aleatoare Y;,--,Y, satisfac
sistemul de ecuatii liniare:

Y,' =ao+b1'X]_,'+b2'X2,'+"'+bm~Xm,'+8i, i=1,n (5.1.7)

unde ao,bj,j =1,m sunt parametri; ¢;,i =1,n, sunt variabile aleatoare cu o repartitie
normald, cu M(g;)=0,i = 1,n sunt independente intre ele si interdependente de Xj,
D?(g;) = constant; Xji sunt variabile aleatoare sau valori fixate ale acestora.

Una din metodele de estimare a parametrilor ao,bj,j =1,m, este metoda

celor mai mici patrate [Kilyeni2011], care consta in inlocuirea acestora cu solutiile
problemei:

n n not
min SSE = min SSEY 7 = min SSEY. (y; — M(Y; / Xj1, - Xim))* =
i=1 i=1

ao,bj ao,b]- ao, j
not . n znot
= min SSEY  (y; - M(Y;))" = (5.1.8)
/b i3
not n oot
= min SSEZ(y,-—aO—blx,-l—....— ITIXIITI)) = min SSGI‘
aO/bj i=1 ao,bj

Estimatiile parametrilor ag, b;, j =1,m, sunt solutii ale sistemului de ecuatii
normale asociat obtinut prin anularea derivatelor partiale

0SSer / daq , 0SSer / Obj, j =1,m (5.1.9)

adica date prin
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n n n n
a - Y. Xfo + b1 D Xig - Xiy 0+ by Y. Xio  Xim = O Xjo Vi

i i i i
n n 5 n n

a - D, X0 X+ by D XA+t by D Xy Xim = ) X1 Y (5.1.10)
i i i1 i L

n n n n
2
o - D Xjo  Xim + by ) Xj1 - Xjm + -+ by - D" Xim = D Xim * ¥
i-1 i-1 i-1 i-1
in care s-a notat x;0 =1, i=1,n.
in continuare avem

n

ZXIZO =n

i=1

n n

D Xio - Xik = Xig , Kk =1,m (5.1.11)
i=1 i=1

n n

ino Yi =Zy,-

i=1 i=1

si sistemul de ecuatii normale devine

n n n
aO'n+b1'ZXi1+"'+bm'inm :Zy/'
i=1 i=1 i=1

n n n n
2
4o 'in1+b1'in1+"'+bm'zxi1'xim :inl'yi
i=1 i=1 i=1 i=1

= (5.1.12)
n n n 2 n
4o 'inm +by - zxil “Xim * +bmzxim :ZXim Vi
i=1 i=1 i=1 i=1
Se considera matricele asociate
X10 X11 -+ X1m
X X e X
X/: 20 21 2m (5.1.13)
Xno Xpt - Xnm
_ ; , _
n > xi . D" Xim
i=1 i=1
n n 2 n
X X7 Xi1 - X
XX' = El i1 ’:Zi i1 /:Z:‘{ i1 2im (5.1.14)

2
Xi1 * Xim  «e- ZX,'m

LM
x
3
M=

1
—
1
—
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n
Zyl

1

n
11 I Y B . ) e PR (5.1.15)

n
inm Vi
Li=1 J

unde X’ este transpusa matricei X cu elementele cunoscute, date de valorile experi-
mentale de selectie pentru factorii ce influenteaza (adica acele valori ce explica valorile
variabilelor dependente si se mai numesc variabile aleatoare independente), vectorul
dependent Y care se mai numeste vectorul observatiilor, ® este vectorul parametrilor
necunoscuti, adica de tipul mx1, iar ¢ este vectorul aleator al erorilor, adica de
tipul nx1.

In acest caz modelul de regresie liniard multipla ce depinde de m+1 varia-

bile xq,:--, X, devine:

Y=X"-0+¢

not

n = MY)=X"0Me) =0 (5.1.16)
D?(&) = M[(s - M(2))(s -~ M(2)) '] = M(ee") = (6%) x (1)

Expresia sumei patratelor erorilor (reziduurilor) devine:
SSE(y,0)=(Y - X"-0) - (Y = X'-0) | Y - X"-© | P=

(5.1.17)

n

2
= Z(Ei)z = Z[yi - Xijejj
i-1 j=0

i=1

AA not ~ n A
Multimea functiilor 6 = 6(y) = &g , b;, j =1,m, care minimizeaza forma patratica

(5.1.17) se numeste multimea estimatiilor in sensul celor mai mici patrate pentru
N

parametrul 0, adica solutiile 8 ale ecuatiei
A not
SSE(y, 8) = minSSE(y,0) = minSS,, (5.1.18)
0 0

O conditie necesara pentru ca ecuatia (5.1.17) sa aiba solutie este data de sistemul
ASSE(y,9)) _ (5.1.19)
00
care este echivalent cu sistemul
2. X-(Y-X-0)=0 sau X-Y=X-X-0© (5.1.20)

numit sistemul ecuatiilor normale.
In ipoteza ca rangul lui X' = m+1=rang(X) =nr. parametrilor ag by,---, by,

atunci matricea XX’ este de tipul (m+1,m+1), are rangul m+1, exista (XXt Si
deci sistemul de ecuatii normale (5.1.20) are solutie unica data de:
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®=xx)t xy (5.1.21)

unde XX' si XY sunt date de relatiile (5.1.15)
Aceasta solutie a sistemului (5.1.20) este si o solutie a ecuatiei (5.1.18) pentru
ca are loc egalitatea

2
NLé)/’e)):Z-XX' (5.1.22)
o0
A
iar forma patratica u - (XX')-u este pozitiv definitda si deci 6 este un punct de minim
iar ecuatia de regresie estimata devine

N

Y =apgtb - Xy 4.t by - X (5.1.23)

in cazul rangului complet exista si alte metode de estimare a parametrului © ,
cum este estimarea in sensul celor mai mici patrate generalizate sau metoda verosimili-
tatii maxime, metode ale caror rezultate coincid sau sunt foarte stréns legate intre ele.

5.1.2. Prezentarea modelului utilizat

Pentru modelul ce aplica regresia liniara multipla s-a elaborat o varianta
modificata a functiei regress care face parte din Statistics Toolbox [Matlab].

Functia permite determinarea parametrilor unui model multiplu de regresie
liniard, impreuna cu intervalele de incredere. De asemenea, se mai poate returna ca
rezultat, sirul reziduurilor impreuna cu intervalele de incredere si cu cateva statistici
care dau calitatea regresiei. Sintaxa cea mai complexa este:

>>[b,bint,r,rint,stats] = regress(y,X,alpha).

Parametrii de intrare:
e y - stocheaza datele inregistrate pentru variabila raspuns;
e X - stocheaza datele inregistrate pentru variabilele factori, coloanele sale repre-
zentand cate un factor;
¢ alpha se stocheaza pragul de semnificatie pentru intervalele de incredere deter-
minate in cadrul regresiei.

Parametrii de iesire:

e b - stocheaza vectorul parametrilor modelului, ordinea fiind corespunzatoare
ordinii din X;

¢ bint - stocheaza capetele intervalelor de incredere corespunzatoare parametrilor
de regresie;

e r - stocheaza vectorul reziduurilor (de dimensiune egala cu numarul de date);

¢ rint - stocheaza intervalele de incredere pentru reziduuri;

o stats - returneazi in aceastd ordine, valoarea lui R?, valoarea statisticii F asociate
ipotezei ca toti coeficientii de regresie sunt 0, respectiv valoarea de semnificatie p,
asociata acestui test.

Se prezinta in continuare, sintetic, algoritmul metodei elaborate, cu observatia

ca o serie de detalii "tehnice" se regasesc in textul sursa al programului de calcul.
1. Se genereaza predictorii:

e ziua_prec_ora — consumul din ziua precedenta la aceiasi ora;

e pre24HourAverLoad - consumul mediu orar din ziua precedenta;

e ziua - cuvalori 1,2,...,31;

e ziuasapt - se refera la ziua din cadrul saptamani si ia valori de la 1 (pentru luni)

panala 7.
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2. Se formeaza datele de intrare folosite la validare: au denumire asemanatoare cu
predictorii doar ca fiecare variabila are numele precedat de caracterul v;

3. Sunt creati coeficientii de regresie b, bint si r cu functia regress.

4. In urma procesului de validare, folosind coeficientii de regresie, rezulta variabila
REGRESSsarc;

5. Se calculeaza MAPE pentru datele de intrare modelate (REGRESSsarc);

6. Se reprezinta grafic datele de intrare modelate (REGRESSsarc);

7. Se utilizeaza coeficientii de regresie pentru prognoza sarcinii electrice pe urma-
toarele 24 de ore, rezultand variabila REGRESSprogn;

8. Se calculeaza MAPE pentru prognoza pe ziua urmatoare;

9. Se reprezinta grafic REGRESSprogn pentru t=(1, 24).

Prognoza pe baza modelului de regresie este cu atat mai veridica, cu cat
modelul este mai bine ales sa se potriveasca datelor si cu cat orizontul de previziune
este mai mic.

Modelul regresiei liniare multiple prezentat in Fig. 5.1.1 este bun pentru a estima
tendintele generale ale datelor, cu toate acestea, nu poate estima nelinearitatile.

seformeaz sunt creati ;{a!\daaea d ;zt\llzatrfa d
generare datele de intrare iy SHALET T D B
e folosite la coeficientii de regresie prin regresie pentru
P n regresie b evaluarea datelor prognoza pe ziua
validare de intrare urmatoare

Reprezentare
calcul MAPE grafica
Actual VS
Prognozat

Fig. 5.1.1. Modelul Regresia liniard multipla

5.2. Modelul Arborilor de Decizie (AD)

5.2.1. Consideratii teoretice

Teoria arborilor de decizie ocupa un loc important in teoria sistemelor de
invatare automata. Un arbore de decizie este de fapt un clasificator capabil sa extraga
si sa sintetizeze informatia continuta in bazele de date. Pe baza acestei informatii el
este capabil ulterior sa ofere un raspuns exact atunci cand este pus sa rezolve probleme
asemanatoare, al caror rezultat nu este cunoscut [Eremia2001].
Avantajele arborilor de clasificare si decizie [Gorunescu2006]:

sunt usor de inteles si interpretat;

relativ rezistenti in fata datelor cu zgomot;

acuratete comparabild cu a altor tipuri de clasificatori;

necesita un volum mic de pregatire a datelor in raport cu alte tehnici;

permit utilizarea atat a datelor nominale cat si a celor categoriale, fara nicio

restrictie;

¢ sunt modele de tip white-box, in care logica deciziei poate fi urmarita usor,
regulile de clasificare fiind "la vedere”;

o fac posibild utilizarea unor tehnici statistice clasice pentru validarea modelului;

¢ algoritmii de construire sunt de regula rapizi, clasificarea pe baza lor este si mai
rapida;

e sunt robusti.
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Desigur exista si unele dezavantaje:
sunt greu de manevrat;
pot surveni instabilitati, ceea ce implicd o modificare a datelor de antrenament;
sunt necesare costuri mari pentru inducerea arborilor de decizie;
inducerea arborilor de decizie necesita multa informatie.

Arborii de clasificare sunt utilizati Tn prognoza apartenentei unor obiecte -
instante la categorii distincte, plecand de la masurarile lor in raport cu una sau mai multe
variabile predictoare. Procedura de construire a unui arbore de clasificare (si decizie)
este un proces inductiv si de aceea termenul consacrat este de inductie a arborelui.

Prin conventie primul nod - nodul radacina - se afla in varf legat prin ramuri
(links) de nodurile interne — noduri de decizie. Fiecare nod (intern) al arborelui exprima
testarea dupa un anumit atribut, fiecare ramura reprezinta rezultatul testului, iar
Lfrunzele” sunt noduri terminale carora nu le mai corespunde nici o intrebare. Unui
nod frunza ii corespunde o anumita categorie (clasa). In cazul unor decizii binare,
prin conventie, arcul din stanga corespunde unui raspuns afirmativ la test.

Odata construit un arbore de clasificare, aceasta structura este aproape
intotdeauna utilizatd pentru luarea unei decizii, din aceasta cauzd, de multe ori se
utilizeaza doar termenul de arbore de decizie. In literatura de specialitate se intalnesc
mai multe denumiri pentru arborii de clasificare si decizie: arbori de clasificare (termen
folosit atunci cand rezultatul predictiei este clasa de apartenenta a datelor), arbori
de regresie (cand rezultatul prognozat poate fi considerat un numar real) sau CART
(Classification And Regression Tree), atunci cand suntem in ambele situatii de mai sus.

Un arbore de clasificare si decizie este un discriminator de clasa (categorie)
care partitioneaza (divide) in mod recursiv multimea de antrenament pana la obtinerea
Jfrunzelor”, adica a acelor noduri finale care sunt constituite fie din aceeasi categorie
de obiecte, fie dintr-o categorie dominanta. In acest sens, orice nod al arborelui care
nu este ,frunza” reprezintd un punct de partitionare pe baza unui atribut test care
determina modul de divizare a nodului respectiv. Strategia care sta la baza partitionarii
optime a unui nod este o metoda de tip greedy algortithm, adica o constructie recursiva
»~de sus in jos” de tip divide and conquer [Gorunescu2006].

Metodologia inductiei arborelui de clasificare si decizie consta in doua etape.
Prima etapa consta in construirea arborelui initial, utilizand multimea de antrenament
disponibila, pana cand fiecare frunza devine purd sau aproape pura. A doua etapa,
numita fasonarea arborelui, este responsabild cu imbunatatirea acuratetei obtinuta
pe multimea de testare. Odata construit arborele de clasificare si decizie, pe baza
setului de obiecte de antrenament, este natural ca acesta sa reflecteze, mai mult sau
mai putin, caracteristicile acestei multimi. Multe din ramurile sale vor fi influentate
puternic de anomaliile care se pot afla in multimea de antrenament, anomalii datorate
zgomotului sau anumitor valori extreme scapate de procesul de filtrare a datelor
initiale, daca acesta a fost in prealabil efectuat. Daca arborele indus pe baza datelor
de antrenament se potriveste prea accentuat cu datele de antrenament, apare eroarea
de overfitting, arborele nefiind capabil s3 generalizeze pentru date noi. Daca arborele
indus pe baza datelor de antrenament este prea simplu apare o situatie inversa,
adica underfitting, rezultand o eroare de clasificare mare atat in etapa de antrenare,
cat si in cea de testare.

Algoritmul Hunt (Hunt’s Concept Learning System) este unul dintre primii
algoritmi de construire a unui arbore de clasificare. Conceptual, algoritmul Hunt rezida
in urmatorii pasi [Gorunescu2006]:

e se noteazad cu D; multimea de antrenament care se gaseste la nodul t;

e daca D; este multimea vidd, atunci t este o ,frunza” etichetata prestabilit C ;
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e dacd D; contine instante ce apartin aceleiasi clase C;, atunci t este o frunza
etichetata prestabilit C; ;
e dacd D; contine instante ce apartin la mai mult de o clasad, atunci se utilizeaza

un atribut test pentru a divide nodul in submultimi (noduri) mai mici. Procedeul
se aplica recursiv fiecarui nou nod.

In literatura de specialitate sunt prezentate variante imbunttite ale algoritmu-
lui Hunt printre care: ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID, SLIQ, SPRINT, QUEST, FACT,
THAID. In prezent exista programe specializate de creare a arborilor de clasificare.

3 Algoritmul ID3

Initial acest algoritm propus de Ross Quinlan a fost utilizat pentru invatarea
unor strategii in jocul de sah, fiind apoi modificat si imbunatatit pentru a fi aplicat la
o varietate larga de probleme. Algoritmul determinad clasificarea obiectelor testdndu-le
valorile proprietatilor lor. Construirea arborelui se face de sus in jos, pornind de la un set
de obiecte si specificatii ale proprietatilor lor. La fiecare nod al arborelui, se testeaza
o proprietate si rezultatul este utilizat pentru partitionarea setului de obiecte. Procesul
este realizat recursiv pana cand setul dintr-un subarbore dat este omogen in raport cu
criteriul de clasificare si acest subarbore devine nod-frunza. Algoritmul alege predictorii
si valorile lor de ramificare bazat pe castigul in informatie pe care ramificarea sau
ramificarile il aduc. La fiecare nod proprietatea de test este aleasa pe baza unui criteriu
teoretic de informatie care cauta sa maximizeze castigul in informatie si sa minimizeze
entropia. Castigul reprezinta diferenta dintre cantitatea de informatie care este necesara
pentru realizarea unei predictii corecte inainte ca o ramificare sa fie facuta si dupa ce
ramificarea a fost facuta. Daca cantitatea de informatie ceruta este mai mica dupa
ce ramificarea a fost facuta atunci aceasta ramificare a scazut dezordinea din unicul
segment original [Badulescu2005].

Esenta algoritmului ID3 este prezentata mai jos.

functie ind-arbore (set-invatare, atribute, default)
1. daca set- invatare = vid
atunci intoarce frunza etichetatd cu default sau "Failure"
2. daca toate exemplele din set-invatare sunt in aceeasi clasa
atunci intoarce o frunza etichetatd cu acea clasa
3. daca atribute este vida
atunci intoarce o frunzd etichetatd cu disjunctia tuturor claselor
din set-invdtare

4. selecteaza un atribut A, creaza nod pentru A si eticheteaza nodul cu A
5. sterge A din atribute -> atribute’
6. m = cea maili frecventd clasa (set-invatare)
7. pentru fiecare valoare V a lui A repeta
fie partitie V multimea exemplelor din set-invatare,
cu valoarea V pentru A
creaza nodV = ind-arbore (partitieV, atribute’, m)
creaza legaturd nod A - nod V etichetatd cu V
Sfarsit

O imbunatatire a lui ID3 a fost adusd in cadrul algoritmului C4.5. in C4.5
sunt utilizati in continuare predictorii cu valori lipsa, pot fi utilizati predictori cu valori
continue si este introdusa simplificarea arborelui.

Pentru a masura eficienta divizarii nodurilor in literatura de specialitate se
utilizeaza mai multi indici (criterii) de partitionare.
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Entropia de clasificare reprezinta gradul de impuritate al claselor din multimea
de antrenare si este definita de formula [Eremia2001]:

A m . i
HC :—Zf'long (5.2.1)
i=1
unde n; este numarul de exemple de antrenare apartinénd clasei c;, n este numarul

de exemple ce trebuie clasificate in acest pas, i =1+ m numarul de clase.
Se defineste entropia testului [Eremia2001]:

A i n’ i”: n/t | nJt ( )
HC/T = —_— —10gy — 5.2.2
an ian n’

unde n,-j este numarul exemplelor ce apartin clasei ¢y si rezultatului j al testului,

n’ este numéarul total de exemple ce apartin rezultatului j al testului.

Indexul Gini utilizat mai ales in cazul algoritmului CART (Classification and
Regression Trees) se bazeaza pe selectarea acelui atribut de partitionare care mini-
mizeaza impuritatea divizarii [Eremia2001]:

1 & (2 (nly
Gzl—n-Z[Zj] (5.2.3)

j=1li=1 N

in cadrul algoritmului CART3.1 testul selectat este acela care are m#sura
Gini a impuritatii cea mai mica, in timp ce metoda ID3 selecteaza atributul ce are
cantitatea informationalda maxima.

Utilizat cu predilectie in ID3, C4.5 si C5.0, castigul de informatie (information
gain) se calculeaza ca diferenta intre gradul de impuritate al nodului parinte si gradul
de impuritate ale nodurilor fii. Atributul de clasificare ales este cu atat mai bun cu céat
aceasta diferenta este mai mare [Gorunescu2006].

. . K N(v;j) .
Gain(S) = Entropia(S) - Y TJ - Entropia(v ;) (5.2.4)
j=1

unde Entropia(S) este entropia nodului parinte S, Entropia(v ;) este entropia nodului
fiu v;, N este numdrul de obiecte din nodul parinte, k este numadrul stari ale atribu-

tului ales pentru clasificare, N(v;)este numarul de obiecte ce apartin nodului-fiu V.

Pe langa criteriile prezentate anterior si care au la baza notiunea de entropie, in
literatura de specialitate pot fi intalnite si alte criterii de selectie a celui mai bun test.
Regula impartirii binare poate fi aplicata numai pentru teste ce au doua ras-
punsuri, ceea ce inseamna ca arborii de decizie rezultati sunt arbori binari [Eremia2001]:

2
J (5.2.5)

unde n, este numdrul de exemple ce raspund "DA” la intrebarea testului, n, - numa-

k
RIB:&@ ani_%
n n\=\n, n,

rul de exemple ce raspund "NU” la intrebarea testului, Ny ~ numarul de exemple ce
réspund "DA” la intrebarea testului si apartin clasei ¢;, ny - numarul de exemple ce

raspund "NU” la intrebarea testului si apartin clasei ¢;, k - numarul de clase.
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Testul care are valoarea data de relatia (5.2.5) maxima va fi ales ca test pe
baza cdruia se va realiza partitionarea multimii de exemple curentd. S-a demonstrat
ca regula impadrtirii binare este o masura mult mai buna ca entropia.

In cazul criteriului maximul minoritatilor pentru fiecare raspuns al testului se
determina clasa careia apartin cele mai multe exemple din multimea de antrenare cu-
renta. Se defineste minoritatea maxima a rezultatului j al testului ca fiind [Eremia2001]:

p .
Minoritate(j) = > n{ (5.2.6)

i:1,i¢maxn{

iar maximul minoritdtii se defineste
p
Max Minoritate(j) = malx Minoritate(j) (5.2.7)
J:

Testul pe baza caruia se partitioneaza multimea de antrenare curenta este
cel care are minoritatea cea mai mare.

Criteriul suma minoritatilor este asemanator cu maximul minoritatii, doar
ca n acest caz se calculeaza suma [Eremia2001].

p
Suma Minoritate = ) Minoritate(j) (5.2.8)
j=1

Ultimele doua criterii au dezavantajul ca nu selecteaza intotdeauna testul cel
mai bun, dar ofera rezultate foarte bune atunci cand sunt utilizate pentru constructia
arborilor de decizie oblici.

5.2.2. Prezentarea modelului utilizat

Se prezinta in continuare, sintetic, algoritmul metodei elaborate pentru
prognoza sarcinii, cu observatia ca o serie de detalii "tehnice" se regasesc in textul
sursa al programului de calcul.

1. Se genereaza predictorii:
an;
luna - cu valori 1,2,...,12;
ziua - cu valori 1,2,...,31;
ora - cu valori 1,2,...,24;
ziuasapt - cu valori 1,2,...,7;
sapt_prec_ora — consumul din saptamana precedenta la aceiasi ora;
ziua_prec_ora - consumul din ziua precedenta la aceiasi ora;
pre24HourAverLoad - consumul mediu orar din ziua precedenta.
2. Se formeaza datele folosite la validare in acelasi format cu de intrare de la pasul
precedent (vor fi precedate de caracterul v);
3. Se creaza arborele de decizie;
Crearea arborelui implica construirea arborelui, utilizarea lui ca model de
rezolvare a problemelor si taierea (fasonarea) arborelui.
a) Construirea arborelui
In cadrul modelului AD s-a utilizat din Matlab clasa classregtree, care
construieste un arbore de clasificare si decizie. Sintaxa este:

t = classregtree(X,y,'Name',value)

unde X este o matrice n xm de valori predictor (X = in_tree'); y este raspunsul,
(y = sarcina') - dacd y este un vector de n valori de raspuns, classregtree
efectueaza regresie; t este un arbore clasificare si decizie, in care fiecare nod
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N o oA

o4}

de ramificare este divizat pe baza valorilor coloanei aferente din X; Name si
value pot lua mai multe valori printre care si method; Method poate lua valoarea
classification sau regression (valoarea implicitéd daca y are valori numerice).

Pe baza matricei X de dimensiuni n x m, in care liniile reprezinta
obiectele, iar coloanele reprezinta atributele predictoare si a vectorului coloana
y, care contine etichete de clasa pentru fiecare obiect, arborele de clasificare si
decizie t creat face o clasificare.

In cazul modelului creat de autor s-a folosit:

T = classregtree(in_tree',sarcina’, 'method’, 'regression');

b) Fasonarea arborelui
Pentru evitarea unor dificultati legate de underfitting (sub-potrivire) sau
overfitting (supra-potrivire, autorul a folosit prune, pentru fasonarea arborelui
(indepartarea ramurilor nesemnificative, redundante), rezultand astfel un arbore
mai putin stufos.
In cazul modelului creat de autor s-a folosit:

simpleTree = prune(T, 100);

. In urma valid&rii rezultd variabila RTREE_sarc;

. Se calculeza MAPE pentru datele de intrare modelate (RTREE_sarc);

. Se reprezinta grafic datele de intrare modelate (RTREE_sarc);

. Se utilizeaza arborii de decizie (folosind treeeval) pentru prognoza sarcinii electrice pe

urmatoarele 24 de ore, si rezulta variabila RTREE_progn;

. Se calculeza MAPE pentru prognoza pe ziua urmatoare;
. Se reprezinta grafic RTREE_progn, pentru t=(1, 24).

Modelul arborilor de decizie este prezentat in Fig. 5.2.1.

se formeazd utilizarea arborilar

generare datele de intrare se creaza arborii de decizie pentru

predictori folosite la de decizie palidaras prognoza pe ziua
validare urmétoare

Reprezentare
calcul MAPE grafica
Actual VS
Prognozat

Fig. 5.2.1. Modelul Arbori

5.3. Modelul Curve Fitting (CF)

5.3.1. Consideratii teoretice

Problema aproximadrii valorilor unor functii se poate pune in situatii diverse

in domeniul ingineriei. in general in cadrul aplicatiilor din domeniul energetic nu se
cunoaste expresia analitica a functiei care trebuie aproximata, ci doar valorile ei
intr-un anumit numar de puncte, urmarindu-se determinarea aproximativa a valorilor
corespunzatoare unor alte puncte, diferite de cele date. Un astfel de exemplu este si
cel al prognozei consumului de energie electrica. In situatiile practice nu este neaparat
necesara determinarea explicita a expresiei functiei de aproximare, fiind suficienta
doar gasirea valorii acestei functii pentru orice valoare din intervalul pe care se face
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aproximarea. Alegerea functiei de aproximare se bazeaza si pe cunoasterea formei
functiei care trebuie aproximata [Kilyeni2011].

In continuare se trec in revista metodele numerice folosite pentru interpolarea
unei functii data sub forma discreta.

Daca functia de aproximare g(x) are aceleasi valori cu cele ale functiei de

aproximat f(x) in nodurile retelei x; [Hadar2004]:
g(X,'):f(X,‘), i:0l11213l"'ln (5.3.1)

este utilizata interpolarea polinomiala. O conditie suplimentara pentru unele metode
de interpolare polinomiald este legata de valorile derivatelor de ordinul I si/sau II
ale celor doua functii in nodurile retelei (de interpolare g(x) si de interpolat f(x)).

Aceasta conditie se scrie:
g'(x;) = f(x;) si/sau g"(x;) = f"(x;) (5.3.2)

Cand functia de interpolat f(x) indeplineste conditiile lui Dirichlet: este periodica,
are un numar finit de puncte de discontinuitate si valori extreme finite se aplica
aproximarea prin dezvoltarea in serii Fourier, cunoscuta si sub numele de descompu-
nerea in armonice a functiei. Determinarea coeficientilor functiilor de aproximare
(armonice) se numeste analiza armonica.

In cazul in care functia de interpolat f(x) si functia de interpolare g(x) nu au
aceleasi valori in nodurile retelei se utilizeaza aproximarea prin minimizarea abaterii
maxime. Aceastd aproximare prin minimizare se poate face prin:

1. minimizarea abaterii maxime dintre valorile celor doua functii calculata pentru
orice punct al intervalul considerat, adica [Hadar2004]:

max |f( x)- g(x)| = min, vx e[a, b] (5.3.3)

2. minimizarea abaterii maxime dintre valorile celor doua functii calculate intr-un
numadr finit de puncte al intervalul considerat, adica:

max |f( x)-g(x)|=min, /= 0,n (5.3.4)

Cand functia de interpolat f(x) si functia de interpolare g(x) nu au aceleasi
valori in nodurile retelei se utilizeazad minimizarea sumei patratelor abaterilor sau abaterii
patratice medii dintre valorile celor doua functii, calculate intr-un numar finit de puncte
din intervalul considerat. Abaterea se calculeaza conform relatiei [Hadar 20047]:

5=i[yi—g(x,-)]2 =min,i=0,n (5.3.5)
i=1

In cadrul mediului de programare Matlab este inglobat utilitarul Curve Fitting
Tool. Acesta permite realizarea de analize de date exploratorii, pre-procesarea si
post-procesarea datelor, compararea modelelor candidate si inlaturarea exceptiilor.

Folosind bibliotecile de modele liniare si neliniare de care dispune pot fi imple-
mentate regresii sau pot fi specificate propriile ecuatii. Biblioteca ofera parametri de
rezolvare optimizati si conditii initiale pentru imbunatatirea calitatii aproximarilor.
Pachetul suporta si tehnici de modelare neparametrice, cum sunt spline, interpolarea
si netezirea. Exista o serie de functii de identificare incluse, care sunt grupate dupa
tip: "Suma de sinusoide", "Polinomiale" etc. Din fiecare grup trebuie aleasa functia
specifica ce se doreste a fi folosita pentru identificare.

Pentru prognoza sarcinii folosind Curve Fitting, se prezinta in continuare,
sintetic, algoritmul metodei elaborate, cu observatia ca o serie de detalii "tehnice"
se regasesc in textul sursa al programului de calcul.

BUPT



Pentru crearea modelului de aproximare (de potrivire) s-a folosit functia fittype
care construieste tipuri de aproximare, specificand numele modelului de biblioteca.
In cadrul apps-ului Curve Fitting Toolbox exista 10 tipuri de modele de aproximare,
parametrice sau neparametrice. Pentru fiecare tip de model parametric exista mai
multe forme [Soare2006]:

1. modele de tip exponential

bx
ae (5.3.6)
aeP + ce™
2. dezvoltari in serie Fourier
dg + a@ - COSWX + by - sinwx
dg + 8 - COSWX + by - sinwx + a, - CoS2wx + b, - sin2wx (5.3.7)
dg + a, - COSWX + by - SinwX + - + ag - COs 8wx + bg - sin8wx
3. suma de sinusuri
a -sin(by - x +¢)
a -sin(by - x+c¢y)+ay-sin(by - x +¢y) (5.3.8)
a-sin(by-x+cy)+ay-sin(by-x+cy)+---+ag-sin(bg - x + Cg)
4. Modele gaussiene
2,2
=31 'ei(X7b1) /4
2,2 2,2
a 'e_(x_bl) /i +a 'e_(x_bZ) /% (5.3.9)
2,2 2,2 2,2
a e ) /q +ap e e + ag e B/
5. Modele Weibull
a-b.-xb1.gax (5.3.10)
6. Serii de puteri
b
ax (5.3.11)
a-xP+c
7. Modele polinomiale
P1
S X+
P b2 (5.3.12)
%] - x? + P2 'X8+"'+P10
8. Modele de tip fractie rationala
nz+l n+l-k
P X"
k=1 — (5.3.13)
XM+ g x"K
k=1
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Pentru aprecierea adecvantei modelului sunt utilediverse criterii [Soare2006]:
e Criteriul suma patratelor erorilor SSE (Sum of Squares due to Error)

n
SSE = > wy (i - Vi )? (5.3.14)
k=1

in care: w, - ponderile (daca nu sunt impuse se considera w, =1, pentru k = 1,n;
Yk — valoarea corespunzatoare pentru x, ; y, - valoarea aproximata in x .
Aproximarea e mai buna pe masura ce SSE este mai mica.
e Criteriul R-patrat (R-Square)se defineste prin:
SSE

R — patrat = —— 5.3.15
patrat =sor ( )

in care:

n
SSR =Y Wi - (Vi ~ V)
’<;1 (5.3.16)
SST = 3 W - (Vi — V)
k=1
Valoarea criteriului R-patrat este cuprinsa intre 0 si 1. Aproximarea este
mai buna cu cat valoarea este mai apropiata de unitate.
Daca creste numarul parametrilor ce intra in cadrul modelului este posibil

sd creascd gi valoarea lui R-patrat, fard ca aproximarea sa se imbunatateasca.
In acest caz se foloseste criteriul R-patrat ajustat [Soare2006].

SSE-(n-1)
SST -(n-m)
Valoarea criteriului este subunitara, aproximarea este e mai buna cu

cat valoarea este mai apropiata de 1.
e Criteriul RMSE (Root Mean Square Error) este evaluat cu relatia [Soare2006]:

RMSE = | 2°E (5.3.18)
n-m
unde SSE = SST - SSR.

Aproximarea e mai buna cu cat valoarea este mai apropiata de zero

Ajusted R - square =1 - (5.3.17)

5.3.2. Prezentarea modelului utilizat

Din cadrul modelelor de biblioteca Fourier disponibile s-a folosit, fourier8.
Secventa de cod prin care s-a creat modelul este urmatoarea:

ft 1 = fittype('fourier8');
fit model 1 = fit(ziua prec ora(:,25:end)',sarcina(:,25:end)"',ft 1);
1. Pentru a obtine o estimare medie autorul a folosit apoi regresia
liniard multipld, mai precis functia regress, care aproximeazd un
set de date cu o functie de mai multe variabile:
[b,bint, r]=regress(sarcina', [an' luna' ziua' ziuasapt' ora'
ziua prec ora' pre24HourAverLoad']);
unde, b stocheazd vectorul parametrilor modelului, bint stocheaza
capetele intervalelor de incredere corespunzdtoare parametrilor de
regresie si r stocheaza vectorul reziduurilor.
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2. Pasul urmdator, adicd validarea modelului se regdseste in
urmdatoarea secventd de cod:
sarc medie=([an' luna' =ziua' ziuasapt' ora' ziua prec ora'
pre24HourAverLoad'] *b) ';
FIT sarc 1=fit model 1(ziua prec ora)';
FIT sarc=(FIT sarc l+ sarc medie)/2;
3. Se calculeazd MAPE pentru datele de intrare modelate (FIT sarc);
4. Se reprezintd grafic datele de intrare modelate (FIT_ sarc);
5. Se prognozeazda consumul pentru urmdtoarele 24 de ore, si rezultd
variabila FIT prognoz;
6. Se calculeaza MAPE pentru prognoza pe ziua urmdtoare;
7. Se reprezintd grafic sarcina prognozatd (variabila FIT prognoz)
pentru ziua urmdtoare.

Modelul Curve Fitting este prezentat in Fig. 5.3.1.

se creaza r:; r;zli:ﬁrrﬁ:i; prognoza
modelul pentru a obtine o validarea sarcinii pentru
estimare medie Ziua urmatoare

Ll
¥ ¥

Reprezentare
calcul MAPE grafici
Actual VS
Prognozat

Fig. 5.3.1. Modelul Curve Fitting

5.4. Modelul RNA

5.4.1. Consideratii teoretice

Numarul lucrarilor ce trateaza metodele de prognoza bazate pe RNA a crescut
intr-un ritm alert [Gross1987], [H01992], [Peng1992], [Riedmiller1993], [Drezgal1999],
[Hippert2004], [Saksornchai2005], [Espinoza2007]. Aceste studii difera intre ele prin
structura retelelor folosite, numarul de straturi si de neuroni, strategiile de invatare,
prin entitatea prognozata (putere orara, putere ceruta la varf de sarcind, energia
consumata, curba de sarcind). Numarul de intrari, numarul de straturi ascunse,
functiile de transfer, sistemele de scalare, si metodele de antrenare afecteaza perfor-
manta prognozei si, prin urmare, trebuie sa fie alese cu grija [Bakirtzis1996].

Antrenarea RNA consta, in esenta in determinarea parametrilor de retea, cum
ar fi ponderile, care permit atingerea obiectivului dorit, bazat pe seturile de instruire
disponibile. De obicei, retelele multistrat feed-forward neuronale sunt instruite intr-un
mod supravegheat. Cel mai cunoscut si utilizat algoritm pentru antrenarea RNA este
algoritmul retropropagarii erorii (backpropagation), prezentat in paragraful 4.3.7.
In principiu, acesta urmareste determinarea pentru fiecare neuron din retea a valorilor
optime ale ponderilor si pragurilor care aproximeaza cel mai bine solutia exacta
pentru o problema data. Pentru ameliorarea convergentei si, implicit, reducerea timpu-
lui de calcul, se folosesc frecvent procedee de accelerare a convergentei. In toate
procedeele de accelerare a convergentei algoritmului de retropropagare se urmareste
corectarea ponderilor cu valori mai mari, daca se constatd mentinerea tendintei de
deplasare pe o panta descendenta, respectiv micsorarea corectiilor daca se constata
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depasirea minimului local. Principalul efect al procedurilor de accelerare a convergentei
este reducerea timpilor de antrenare.

S-a constatat ca reducerea progresiva a ratei de invatare, permite algoritmului
de retropropagare determinarea unei solutii mai bune. Cea mai raspandita forma de
adaptare a ratei de invatare, cunoscuta si sub numele de regula Delta-Bar-Delta, a
fost propusa in [Jacobs1988]. Aceasta varianta propune includerea in algoritmul de
retropropagare a unei proceduri de adaptare a ratei de invatare in ambele sensuri.
Procedura de adaptare are la baza urmatoarele idei:

e daca in doua iteratii succesive derivata 0E /ow isi pastreaza semnul (eroarea E

continua sa scada), inseamna ca cele doua aproximatii succesive se afla de aceeasi
parte a punctului de minim local, prin urmare rata de invatare este marita pentru
accelerarea apropierii de minim;

e dac3, intre doua iteratii succesive derivata oE /éw isi schimba semnul (eroarea
E incepe sa creascd), inseamna ca cele doua aproximatii succesive incadreaza
minimul local, prin urmare rata de invatare este micsorata pentru revenirea pe
partea de panta descrescatoare. Formal, adaptarea ratei de invatare se face cu
relatiile [Gavrilas2005a]:

t-1 t
nt*t =a*nf, dacd (S—EJ [§) >0

w ow
t-1 t
Wl oo, dacd [ﬁj (ﬁj <0 (5.4.1)
ow ow
t-1 t
- dack (ﬁj (ﬁj _o
ow ow

unde a* si o~ sunt coeficienti de adaptare a ratei de invatare. Cei doi coeficienti
trebuie sa aiba valori supraunitare (a*) si subunitare.

O alta varianta a acestei metode incearca sa tind seama de forma multidi-
mensionala a spatiului in care are loc cautarea solutiei si foloseste valori distincte
pentru ratele de invatare pentru fiecare pondere. Prin intermediul unui coeficient B

se recalculeaza termenul de corectie la pasul t, in functie de derivata in acelasi pas
(6E /ow)t si corectia din pasul anterior A'™! [Gavrilas2005a]:

(t)
_ oE
A,@:B.Agj 1)+(1-B).[a J , 0<p<1 (5.4.2)
ij

iar adaptarea ratei de invdtare n; asociata ponderii w;; se face conform relatiilor:

(t)
T],--t+1) = ng) +8, dacd Ag‘l) (aEJ >0

ow;;
(t)
=m0, daca Ag_l)-(;f’j] <0 (5.4.3)
(t)
HED ®  daca Agjn{aﬁi] o
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unde & reprezinta coeficientul de crestere a ratei de invatare (& >0); 0 este coe-
ficientul de reducere a ratei de invatare (6 <1); B reprezintd factorul de scara
B<1).

In faza initiald a procesului iterativ se recomanda valorile §=0.44, 0=0.7 si
B =0.3, respectiv p = 0.7 dupa parcurgerea unui numar dat de cicluri de antrenare.
Desi aceasta varianta este mai riguroasa, in sensul ca trateaza distinct fiecare pondere
din retea, ea are neajunsul unui volum mare de calcule.

Varianta propusa de [Parlos1994] porneste de la urmatoarele observatii: daca
se foloseste o ratd de invatare constantd ng, pe mdsura apropierii din minimul local,
derivata 0E /ow se apropie de zero, astfel incat in vecinatatea minimului adaptarea
ponderilor se face cu pasi foarte mici, ceea ce incetineste foarte mult convergenta.
Pentru a contrabalansa efectul scaderii spre zero a derivatei 0E/ow se propune
cresterea ratei de invatare conform unor relatii de forma:

(t+1) _ Mo
n - "No_
IVE]
(t)
n(t+1) - .552 (5.4.4)
A0 _ “tanh(E®) / Ey)
2
[VE

unde E, reprezintd o valoare standardizata a erorii, corespunzatoare de obicei primului

ciclu de antrenare. Dezavantajul acestei variante este ca in unele situatii, in vecina-
tatea minimului local, comportarea este relativ instabild, cu variatii in limite largi ale
erorii.

Din categoria metodelor de proiectie face parte si metoda proiectiei erorii
propusa de [Kung1991]. La fiecare pas al algoritmului de retropropropagare se
determind o valoare suboptimala a ratei de invatare, care va fi folosita pentru ajustarea
ponderilor dupa directia gradientului in iteratia urmatoare. Se considera dependenta
functiei eroare:

M M > M K
E=Y EM-¥ Hd(m)—o<m)H = 3 3 (dlm — ofmy? (5.4.5)
m=1 m=1 m=1k=1
de ponderile combinate la iteratia t, z() = (W®,v(), adicd E = E(z(). Corectia
ponderilor n iteratia curentd este:
AZ® = 2D _Z0 -y vEz1) (5.4.6)
Admitand ca, urmare a aplicarii acestei corectii, functia eroare atinge minimul
global, anulandu-se:
E(zDy=0 (5.4.7)
se foloseste dezvoltarea in serii Taylor in jurul punctului z(® si se retin numai termenii
liniari:

E(Z Dy » E(Z0) + [VE(®)] - Az = 0 (5.4.8)
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unde indicele T indica transpunerea vectorului gradient. Daca in aceasta relatie se
inlocuieste expresia corectiei (5.4.6) rezulta:

@O - [VEEOT - VEEZD) = ED) - n - |[VEED) ‘-0 (5.4.9)

de unde se deduce expresia valorii suboptimale a ratei de invatare pentru noua
iteratie:

D = = B0 /|[vEED) ’ (5.4.10)

Pentru a evita salturile exagerate, generate de valori prea mari ale ratei de
invatare, [Kung1991] recomanda reducerea valorii suboptimale calculate cu relatia
(5.4.10), in functie de numarul de neuroni de iesire K, conform relatiei:

D = = %E(Z(t))/HVE(Z“))H ? (5.4.11)

Metoda proiectiei dupa cele mai mici patrate (Least-Squares Projection),
considerd dependenta fatd de ponderile cumulate z() a iesirilor fiecirui neuron de
pe stratul de iesire o,&m)(z(”l)). Functia eroare la iteratia t+1 are expresia:

M K 2
E=3 Y [dm -omtD)] (5.4.12)
m=1k=1

Se foloseste dezvoltarea in serii Taylor pentru iesirile retelei:
o{™M(z(t+ 1)) = ofM(z()) + [vo{™ ()] . Az (5.4.13)

Se foloseste regula standard de calcul Az = —n-VE(z(t)) pentru corectia

Az®) si se face notatia:

not
cm = vo(™M(ZNT . vE(Z"D) (5.4.14)
iar relatia (5.4.13) devine:
olM(z(t+1)) = ofM(2()) . (™ (5.4.15)
Ultima relatie inlocuita in (5.4.12), conduce la o noud expresie a erorii:

M K 2
E=Y >[d™m-ofmz®)+n-cim] (5.4.16)

m=1k=1

In urma unor prelucréri simple, se ajunge la valoarea suboptimald a ratei de
invatare pentru iteratia urmatoare:

M K .
3 [dﬁm) — oMz ))} .c{m
n(t+1) == m=lk=l . (5.4.17)
> DA™Y

m=1k=1

In modelarea si identificarea sistemului, este important ca pe baza datelor
disponibile sa identificam structura si parametrii sistemului. Identificarea structurii
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consta din identificarea variabilelor de intrare ale modelului si a relatiei intrare-iesire.
Majoritatea abordarilor de modelare considera variabilele de intrare cunoscute apriori
si, prin urmare trebuie sa fie gasita doar relatia dintre marimile de intrare si de iesire.
Se pot utiliza 2 tipuri de baza pentru intrari in retele neuronale:

¢ intrari booleene (de tipul TRUE/FALSE);

e intrari analogice sunt cele care iau valori continue intre o valoare minima si una
maxima. De exemplu, intre 0 si 1. Pentru datele de pe intrari de tip analogic,
se recomanda ca gama lor de variatie sa nu fie prea mare (diferenta intre valoarea
maxima asteptatd si valoarea minima asteptatd). In acest scop, dacd o intrare
analogica are o plaja mare de valori, poate fi eventual inlocuitd cu o alta intrare
ce foloseste diferenta intre valoarea analogicd curentd si cea anterioard. in acest
fel, aplicand diferenta, gama scade. Atunci cand sunt probleme de convergenta
sau de generalizare, se poate incerca folosirea mai multor retele neuronale
interconectate, in loc de una singura.

5.4.2. Prezentarea modelului utilizat

Etapele principale parcurse in procesul general de proiectare a RNA sunt
descrise in Fig. 5.4.1.

Colectarea datelor

w

Crearea retelei

4

Configurarea retelei

+

Initializarea ponderilor
$i biagilor

v

Instruirea retelei

v

Validarea retelei
{analiza post-antrenament}

+

Utilizarea retelei

Fig. 5.4.1. Etape in proiectarea RNA
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1. Colectarea datelor

Sunt alese variabile de intrare, cum ar fi sarcina, tipul de zi, ora, luna, anul
ziua. Datele inregistrate in mod necorespunzator si erorile de observare sunt inevitabile.
Prin urmare, datele necorespunzatoare sunt identificate si eliminate sau ajustate cu
ajutorul unei metode statistice pentru a evita contaminarea a modelului. Deoarece
variabilele au domenii de variatie foarte diferite, utilizarea directa a datelor de retea
poate cauza probleme de convergenta. Prin urmare se pot utiliza scheme de scalare.

2. Crearea retelei

Reteua este de tipul feed-forward si utilizeaza algoritmul de invatare prin
retropropagare (backpropagation).

3. Configurarea retelei

Reteaua este de tip perceptron multistrat cu un singur strat ascuns. Numarul

neuronilor din statul de intrare este sase. Marimile din stratul intrare sunt:

e luna (valoridela 1la 12);
ziua (valori de la 1 la 31);
ora(valori de la 1 la 24);
ziua din saptamana(valoride la 1 la 7);
sarcina din saptamana precedenta la aceiasi ora momentul t: P(t-168);
sarcina din ziua precedenta la aceiasi ora t: P(t-24);
sarcina medie orara din ziua precedenta

Stratul de iesire contine un singur neuron, a carui iegire reprezinta valoarea
sarcinii prognozate. In ceea ce priveste numarul neuronilor de pe stratul ascuns
acesta variaza conform unui algoritm prezentat in Anexa 1. Arhitectura retelei este
cea din Fig. 5.4.2. In Fig 5.4.3 sunt prezentate variabilele de intrare.

F — - - = 1
4\ Custom Naural Network (view) EI_IéJ

Hidden Layer Output Layer

Fig. 5.4.2. Structura retelei neuronale

4\ Workspace 4
Mame = Value Min Max

-H luna ) 1 12

- ora 1x8760 double 1 24

(H pre2dHourfverload 1x8760 double 582.54... 2.1986..

EE| sapt_prec_ora 1x8760 double Mal Mal

HH zarcina 1x8760 double 9171 20885

- ziua 1x8760 double 1 Eil

HH ziua_prec_ora 1x8760 double Mal Mall

- ziuasa pt 1x8760 double 1 7

Fig. 5.4.3. Marimile din stratul de intrare
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4. Initializarea ponderilor si a biasilor

Ponderile si biasii fiecarui strat sunt initializate atunci cand reteaua neuronala
este configurata.

5. Instruirea retelei

Pentru a obtine rezultate prognozate, cat mai aproape de cele masurate,
in timpul procesului de instruire, ponderile sunt ajustate. Folosind setul de date de
antrenare si un algoritmul ales, se stabilesc ponderile conexiunilor dintre neuronii
diferitelor straturi.

6. Antrenarea retelei

Antrenarea unei RNA de tip Perceptron Multistrat, urmareste minimizarea
unei functii de forma:

1 m n
E==-3 Y (t,;- opj)Z (5.4.18)
m p-1ja

unde: n — numarul neuronilor din stratul de iesire; m - numarul modelelor din setul
de antrenare; t,; - iesire dorita la neuronul j al PMS, pentru modelul p de antrenare

o

pj ~ iesire curentd la neuronul j al PMS, pentru modelul p de antrenare.

7. Simularea

Folosind reteaua neuronald antrenata si datele de intrare modelate, este
simulata iesirea prognozata.

Evaluarea performantelor RNA dupa antrenare: se foloseste un set de date
diferit de cel de antrenare si se evalueaza precizia rezultatelor furnizate cu o relatie
de forma:

o, m -m
abaterea”°= ——RNA — "calculat .10 (5.4.19)
Mealculat

Procesul descris are un caracter iterativ. Este posibil ca o structura stabilita
in cadrul etapei de configurare a retelei sa nu permita antrenarea RNA pana la o
eroare suficient de mic&. In aceastd situatie, arhitectura trebuie schimbat¥ si reteaua
reantrenata.

8. Utilizarea retelei

Odata ce procesul este terminat, toate ponderile vor fi retinute si RNA antre-
nata este pregatita pentru utilizare. Prin introducerea in RNA a unor modele noi, ce
nu au fost utilizate in etapa de antrenare, se obtin predictiile corespunzatoare.

5.5. Concluzii

In cadrul acestui capitol s-au prezentat modelele matematice ale metodelor
utilizate efectiv in lucrare pentru prognoza consumului de energie electrica si putere,
a curbelor de sarcina. O buna parte dintre ele au fost elaborate pe baza elementelor
teoretice prezentate in capitolele anterioare.

Prima parte a capitolului prezinta modelul Regresiei Liniare Multiple (RLM),
iar partea a doua descrie modelul Arborilor de Decizie (AD). in partea a treia se
trateaza modelul de aproximare Curve Fitting (CF), ultima parte a capitolului referindu-se
la metodele utilizand Retele Neuronale Artificiale (RNA).
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in continuare se prezintd o sintez& a contributiilor personale:
realizarea unei succinte sinteze teoretice asupra regresiei liniare multiple;
elaborarea unui model propriu ce aplica regresia liniara multipla;
realizarea unei succinte sinteze teoretice referitoare la arborii de decizie;
elaborarea unui model propriu bazat pe arborii de decizie;
realizarea unei succinte sinteze teoretice ce prezinta Curve Fitting;
elaborarea unui model propriu ce foloseste aproximarea Curve Fitting
realizarea unei succinte sinteze teoretice referitoare la RNA;
elaborarea unui model propriu ce utilizeaza retelele neuronale.
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Capitolul 6, in intregime original, prezinta un instrument software de prognoza
a consumului de energie electrica (curbelor de sarcind) si analiza statistica a indica-
torilor de performanta. Instrumentul soft, care implementeaza toate metodele de
prognoza prezentate in capitolul 5 (regresie liniara multipla — RLM, "curve fitting" — CF,
arbori de decizie - AD si retele neuronale de tip perceptron multistrat cu algoritm
de invatare de tip backpropagation — RNA), a fost conceput in mediul Matlab. Se uti-
lizeaza din plin toate facilitatile (de interfatd si portabilitate) specifice sistemelor de
operare si mediilor informatice actuale. Matlab (Matrix Laboratory) reprezinta un
software matematic produs de firma The MathWorks Inc., dedicat calculului numeric
si reprezentarilor grafice in stiinta si inginerie [Matlab].

6.1. Structura instrumentului soft

in capitolul 5, la descrierea modelului matematic, au fost prezentate in detaliu,
la finele fiecarui subcapitol, instrumentele utilizate din cadrul bibliotecilor specifice
Matlab.

In cadrul acestui capitol se discutd structura de ansamblu a instrumentului
soft si o serie de elemente de detaliu legate de interfata cu utilizatorul.

Structura generala a instrumentului soft elaborat in cadrul tezei de doctorat
este prezentata in Fig. 6.1.1.

Generarea bazei Extragerea Prelucrarea
de date informatiilor informatiei

Definirea studiului
Exemple reale
Exemple aleatoare
Simulari numerice

Intrepretare model
Utilizare model
Managementul

erorilor

Modele
Rezultate

Arbori de regresie
RNA
Metode statistice

Date de retea
Scenarii

Fig. 6.1.1. Structura sistemului

Instrumentul soft implementeazad toate metodele de prognoza prezentate
in capitolul 5 (regresie liniara multipla — RLM, "curve fitting" - CF, arbori de decizie -
AD si retele neuronale de tip perceptron multistrat cu algoritm de invatare de tip
backpropagation - RNA).

Crearea bazei de date este comuna, regulile de introducere a datelor privind
istoria consumului fiind simple si clare.

Pentru toate modele implementate s-a respectat acelasi mod de verificare al
rezultatelor (Fig. 6.1.2).
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Actualizarea
parametrilor

Sarcina actuala

Fig. 6.1.2. Verificarea rezultatelor

6.2. Interfata aplicatiei

Dupa cum s-a mentionat anterior aplicatia a fost realizata folosind mediul
de programare Matlab - un mediu de dezvoltare propice pentru calcule numerice si
analize statistice, avand capacitdti de manipulare a matricelor, de vizualizare a functiilor,
de implementare a algoritmilor, de creare de interfete etc. In mod concret s-a folosit
GUIDE, un mediu de dezvoltare pentru interfata utilizator grafica MATLAB, care furni-
zeaza un set de instrumente pentru crearea interfetelor de tip GUI [Matlab].

La proiectarea interfetei utilizator trebuie asigurat un echilibru intre doua
criterii contradictorii — maximizarea functionalitatii aplicatiei si minimizarea comple-
xitatii sale.

Pornind de la ideea ca activitatea de proiectare a interfetei trebuie sa aiba in
centrul ei utilizatorul, s-a urmarit respectarea cerintelor recomandate in realizarea
unor asemenea interfete: interfata prietenoasa, intuitiva, usor de invatat (nefiind
nevoie de documentatie), extensibild, dar si consistenta (pentru o anume operatie
sa se foloseasca acelasi obiect vizual).

Pentru fiecare obiect al interfetei GUIDE genereaza de regula doua functii:

e o functie pentru initializarea obiectului, apelata o singura data de sistemul de
operare la crearea obiectului;

¢ o functie de tip "callback", apelata de sistemul de operare la fiecare selectare
a obiectului, pentru tratarea evenimentelor corespunzatoare obiectului. Fiecare
componenta are proprietati care se specifica in rutinele specifice.

Datele aplicatiei sunt memorate intr-o structura numita handles, care contine
variabilele handle ale tuturor obiectelor interfetei si date utilizator. Structura handles
este transmisa ca parametru de intrare tuturor functiilor callback ale aplicatiei. Astfel,
toate functiile callback pot utiliza valorile proprietatilor obiectelor grafice si datele
aplicatiei.

In cadrul aplicatiei (Fig. 6.2.1) preluarea datelor se face din fisiere externe
de tip Excel, cu extensia .xls (sau .xlsx) prin intermediul celor doua butoane radio
Incarcare respectiv Update.
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Proiectarea modelului de prognoza a consumului se poate face mai bine prin
vizualizarea datelor istorice si intelegerea tendintelor pe care le au acestea si a para-
metrilor ce pot afecta valorile de la anumite ore. Prin apasarea butonului Vizualizare
date se va afisa: variatia consumului in decursul unui an, variatia sarcinii in decursul
unei luni calendaristice (Fig. 6.2.1), variatia in decursul unei saptamani, variatia
consumului pe 24 de ore (Fig. 6.2.2).
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Fig. 6.2.1. Datele incdrcate - variatia pe durata unui an sau a unei luni
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Fig. 6.2.2. Datele incarcate - variatia pe durata unei saptaméni sau a unei zile

Pentru alegerea modelului folosit in prognoza sarcinii au fost folosite butoane
radio.

Prin alegerea modelului se afiseaza atat graficele (Consum real versus Consum
prognozat) cat si eroarea MAPE (pentru datele de intrare modelate si pentru prognoza
pe ziua urmatoare) (Figura 6.2.3).

In Figura 6.2.4 sunt prezentate rezultatele afisate pentru modelul care utili-
zeaza retele neuronale.

Neural Network Toolbox contine un ansamblu de functii MATLAB care imple-
menteaza algoritmii de functionare si invatare a majoritatii tipurilor de retele neuronale.
Functiile sunt flexibile permitand utilizatorului sa specifice arhitectura folosita (inclusiv
tipul functiei de activare), sa indice modul de conectare intre unitati si sa aleaga intre
mai multe variante de algoritmi de invatare.
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Fig. 6.2.3. Capturéa din interfata aplicatiei
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Fig. 6.2.4. Modelul RNA

Pentru modelul RNA parametrii de prognoza ai
nare sunt:
o functia folosita pentru antrenarea retelei;
¢ valoarea minima a gradientului;
e numarul maxim de cicluri de invatare;
¢ rata de invatare;
e momentum.

retelei utilizati la fiecare antre-
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La crearea retelei, toate ponderile conexiunilor si toate polarizarile sunt gene-
rate aleator in intervalul [0; 1]. Astfel, de fiecare data cand se genereaza reteaua,
rezulta retele diferite din punctul de vedere al valorilor parametrilor. Prin urmare
evolutia pe durata instruirii precum si reteaua instruita vor fi diferite de la o rulare la
alta.

Deoarece RNA are un comportament diferit si poate genera diferite rezultate
de fiecare data cand este intializata reteaua trebuie sa fie reconstruita pentru a genera
valoarea minima pentru MAPE. Acest lucru se face prin incercari pana cand este
atins un rezultat bun pentru eroare; atunci cand se instruieste din nou reteaua prin
Reintializare, codul va asigura sa ajunga la rezultatele obtinute inainte. Din acest motiv
pe interfata aplicatiei apar doua butoane radio, cel de-al doilea fiind pentru Reintializare.

Figura 6.2.5 prezinta starea procesylui de instruire iTn momentul terminarii
instruirii intr-unul din multiplele cazuri rulate. In cazul prezentat se observa ca instruirea
s-a oprit la epoca 42, datorita indeplinirii ultimei conditii de identificarea a aparitiei
fenomenului de suprainstruire — un numar de 6 epoci de instruire succesive fara
fmbunatatirea erorii din submultimea de verificare.

XN eural Network Training (nntraintool

Meural Network

Hidden Layer Qutput Layer
E'@ﬁ i’eﬁ “‘
1
16 1

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MATLAB

Algorithms
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Fig. 6.2.5. Variabilele ce monitorizeaza procesul de instruire a retelei neuronale
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Rezultatele diferite obtinute se datoreaza in primul rand modului de impartire
a datelor in cele trei submultimi (instruire, validare, test) care este stabilit prin unul
din parametrii algoritmului de instruire, dividerand (impartire aleatoare). Marimea
gradientului (Gradient) si numarul controalelor de validare (Validation Checks) sunt
utilizate pentru a termina instruirea. Pe masura ce instruirea ajunge la un minim de
performanta gradientul va deveni foarte mic. Daca marimea gradientului este mai
micd de 1077, instruirea se va opri. Aceastd limitd poate fi ajustatd prin setarea
parametrului gradientul minim de performanta (net.trainParam.min_grad).

Numarul Validation checks (controale de validare) are valoarea implicita 6 si
reprezinta numarul de iteratii succesive la care performanta de validare nu reuseste
sa scada.

Pentru a testa performanta modelului dezvoltat interfata Neural Network
Training Tool permite afisarea graficului de performanta. Acest grafic reprezinta
valoarea indicelui de performanta in functie de numarul de iteratii.

Evolutiile erorii MSE (care indica performanta de recunoastere a retelei) pentru
cele trei submultimi de date este ilustrata in Fig. 6.2.6 Pentru cazul din imagine se
constatd o scadere accentuata a erorii pe durata primelor 5 epoci de antrenare, urmata
de o scadere mai redusa a erorii, iar de la epoca 28 urmeaza o regiune de platou.
RNA instruita finala este considerata reteaua de la epoca 36, la care valoarea erorii
de verificare este cea mai mica si practic se suprapune cu eroarea de test (best_epoch
indicad iteratia la care performanta pentru validare a atins un minim).

Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 42, Validation stop. l = | E iz-]
File Edit View [Insert Tools Desktop Window Help N
. Best Validation Performance is 636520.8417 at epoch 36
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Fig. 6.2.6. Evolutiile erorilor mse, pe durata instruirii

Graficul Training State (Fig. 6.2.7) aratd evolutia altor variabile de instruire,
cum ar fi marimea gradientului, numarul de verificari de validare etc.

Urmatorul pas in validarea retelei este de a crea un grafic de regresie, care
arata relatia dintre iesirile retelei si obiective. Graficul de regresie (Fig. 6.2.8) arata
relatia intre iegsirile retelei si obiectivele RNA. Dacda R = 1, aceasta indica faptul ca
exista o relatie liniard exacta intre iesiri si obiective. Primele trei grafice reprezinta
datele de instruire, de validare si cele de testare. Pentru acest exemplu, datele de
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instruire arata o alegere buna. Validarea si de testarea rezultatelor arata, de asemenea,
valori mai mari de 0,9 pentru R, ceea ce indica faptul ca exista o relatie liniard aproape
exacta intre iesiri si obiective.

Meural Network Training Training State (plattrainstate), Epoch 42, Validation stop.'. =HC —Eh]
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Fig. 6.2.7. Graficul Training State

8 x sf raining: R=0.96402 m  x Malidation: R=0.96556
+ =
2 3 «;;
- +
5 B
= =y
: g
£ &
3 3
= L[}
I!I ]
b — =
= 2
3 =] 1 15 2 25
Target x 10
2 © xr Al R=0.96361
+ +
3 :
* *
k] T
= E
[3-] 1]
5 e
[ [
L G
= =
(1] [}
i ]
5 5
= =
= g = 25 =
a 1 1.5 2 25 a
Target w10t

Fig. 6.2.8. Graficul de regresie
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6.3. Concluzii

Pentru prognoza consumului de energie electrica si putere, a curbelor de
sarcing, exista desigur pachete software comerciale. Principalul dezavantaj al acestora
este ca ele sunt o cutie neagrd, nu ofera o transparenta a modului de modelare,
sunt mai greu de modificat.

Modelele dezvoltate in cadrul capitolului precedent au fost integrate intr-o
aplicatie de sine statatoare, cu interfata grafica pentru utilizator. Aceasta aplicatie a
fost dezvoltata folosind GUI Toolbox Matlab.

Capitolul 6, in intregime original, prezinta un instrument software de prognoza
a consumului de energie electrica (curbelor de sarcind) si analiza statisticd a indica-
torilor de performanta. Instrumentul soft, care implementeaza toate metodele de
prognoza prezentate in capitolul 5 (regresie liniara multipla — RLM, "curve fitting" — CF,
arbori de decizie — AD si retele neuronale de tip perceptron multistrat cu algoritm
de invatare de tip backpropagation — RNA), a fost conceput in mediul Matlab. Se uti-
lizeaza din plin toate facilitatile (de interfata si portabilitate) specifice sistemelor de
operare si mediilor informatice actuale, in speta Matlab.

In continuare se prezintd o sinteza a contributiilor personale, in contextul in
care capitolul este in intregime original, reprezentand suportul soft, partea aplicativa
a tezei (capitolul 7):

e implementarea unui algoritm de prognoza ce aplica regresia liniara multipla,
adaptand o functie care face parte din Statistics Toolbox;

e implementarea unui algoritm ce foloseste arborii de decizie pentru prognoza
curbelor de sarcing;

e implementarea unui algoritm ce aplica o forma adaptata a functiilor disponibile
in Curve Fitting;

o implementarea unui algoritm ce foloseste RNA, utilizand o varianta adaptata
scopului propus a instrumentelor disponibile in Neural Network Toolbox;

e realizarea unui instrument soft pentru prognoza consumului si a curbelor de
sarcing, utilizand mediul de programare Matlab, care integreaza practic algoritmii
enumerati mai sus.
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7. STUDII DE CAZ SI REZULTATE

Capitolul 7 constituie principala parte aplicativd a lucrarii. In acest capitol se
prezinta rezultatele obtinute privind prognoza curbelor de sarcind utilizand tehnici
bazate pe inteligenta artificialda (IA) - retele neuronale artificiale (RNA).

Elementele teoretice, metodologiile de calcul elaborate si instrumentele soft
dezvoltate, care au constituit obiectul capitolelor anterioare, au fost aplicate si utilizate
la obtinerea prognozelor mentionate pentru o gama larga de studii de caz.

Analizele efectuate au pornit de la cazuri simple si baze de date test, utilizate
pentru validarea metodelor propuse si pentru "calibrarea" instrumentelor soft, ca apoi
sa se treaca la situatii reale, vizand operatori de distributie din Romania.

Pentru acest capitol, din motive de spatiu, s-au selectat o serie de studii de caz
referitoare la Enel Distributie Banat. Se mentioneaza ca o parte a datelor si rezultatelor
sunt prezentate in detaliu Tn cadrul capitolului, restul doar in sinteza (detaliile fiind
regasite in Anexa, sub forma electronica).

Rezultatele obtinute au fost utilizate si Tn cadrul unor contracte derulate in
ultimii 2 ani prin Centrul de Cercetare pentru Analiza si Optimizarea regimurilor SEE
din cadrul Universitatii Politehnica din Timisoara (director prof.dr.ing. Stefan Kilyeni),
beneficiarii fiind operatori de distributie de Romania (Enel Distributie Banat) si o serie de
agenti economici cu preocupari domeniul implementarii resurselor regenerabile de energie
[UPT2014a], [UPT 2014b], [UPT 2014c], [UPT 2014d], [UPT 2014e], [UPT 2014f].

Prima parte a capitolului se refera atat la ansamblul Enel Distributie Banat cat
si la principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: UTR Timisoara, UTR Arad,
UTR Deva si UTR Resita. Se realizeaza prognoza curbelor de sarcind pentru ziua
cea mai semnificativa de vara - 21 iunie. Datele cunoscute acopera 10 ani (2001 -
2010), iar verificarea rezultatelor vizeaza 3 ani (2011-2013).

A doua parte a capitolului se refera tot la ansamblul Enel Distributie Banat si
la principalele UTR mentionate mai sus. Se realizeaza prognoza curbei de sarcina pentru
ziua de 1 septembrie (o curba de sarcind), pe baza celor din perioada 1 ianuarie -
31 august (243 de curbe). Sunt prezentate rezultatele pentru 2 ani - 2012 si 2013.

Prognozele s-au efectuat cu metodele prezentate in capitolele anterioare (retele
neuronale artificiale - RNA, regresie liniard multipld - RLM, arbori de decizie — AD,
"curve fitting" - CF), utilizdnd instrumentul soft propriu descris in capitolul 6.

La finele fiecarui subcapitol in parte si la sfarsitul capitolului se prezinta o
serie de comentarii si concluzii, cu caracter particular sau mai general, vizand atéat
rezultatele concrete ale prognozelor cat si metodele utilizate.

7.1. Prognoza curbelor de sarcina pentru ziua
cea mai semnificativa de vara

7.1.1. Consideratii preliminare

Acest subcapitol se referd atat la ansamblul Enel Distributie Banat cat si la
principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: UTR Timisoara, UTR Arad, UTR
Deva si UTR Resita.
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Se realizeaza prognoza curbelor de sarcind pentru ziua cea mai semnificativa
de vara - 21 iunie. Datele cunoscute acopera 10 ani (2001 -2010), iar verificarea
rezultatelor vizeaza 3 ani (2011-2013).

Se mentioneaza ca s-au considerat de fapt zilele de joi cele mai apropiate de
ziua de 21 iunie, cu alte cuvinte in exclusivitate zile lucratoare: 2001 - 21 iunie,
2002 - 20 iunie, 2003-19 iunie, 2004 - 24 iunie, 2005 - 23 iunie, 2006 - 22 iunie,
2007 - 21 iunie, 2008 - 19 iunie, 2009 - 18 iunie, 2010 - 24 iunie, 2011 - 23 iunie,
2012 - 21 iunie, 2013 - 20 iunie.

Primii 10 ani (dintre cei 13 pentru care se cunosc datele de consum), 2001-
2010, s-au utilizat pentru realizare efectiva a prognozei, iar ultimii 3 ani, 2011-2013,
pentru verificare prognozelor obtinute. Toate datele referitoare la curbele de sarcina
au fost obtinute de la Enel Distributie Banat.

Pentru prognoza curbelor de sarcina s-au utilizat atat metoda utilizand RNA
cat si o serie de alte metode: regresie liniara multipla (RLM), "curve fitting" (CF).
Metoda bazata pe arbori de decizie (AD) nu a fost luata in considerare din cauza
volumului relativ mai redus de date anterioare (10 curbe de sarcind). Ea va fi utilizata
in subcapitolul urmator, unde datele cunoscute se refera la 243 de zile.

Pe parcursul si la finele subcapitolului se prezinta o serie de comentarii si
concluzii, cu caracter particular sau mai general, atat legat de rezultatele concrete
ale prognozelor cat si de metodele utilizate. O atentie speciala se acorda compararii
rezultatelor obtinute cu diverse metode, aprecierii gradului de corelare a curbelor de
sarcina cunoscute si a influentei sale asupra calitatii prognozelor realizate.

7.1.2. UTR Arad

in tabelul 7.1.1, respectiv Fig. 7.1.1, sunt prezentate curbele de sarcind
pentru o perioada de 10 ani (2001-2010), pentru ziua cea mai semnificativa de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru efectuarea
prognozelor, in scopul obtinerii celor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.1. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

Anul / ora] 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
1 67.70 72.40 68.70 69.90 65.00 55.30 61.20 63.30 64.80 61.30
2 64.30 68.90 65.50 67.40 61.20 52.30 58.00 59.30 59.90 56.40
3 62.10 66.10 62.80 66.20 58.00 50.10 55.80 56.90 57.60 54.10
4 61.80 64.90 61.90 65.10 57.30 49.00 54.10 55.70 55.80 54.30
5 63.90 68.40 64.50 66.30 59.00 50.90 56.00 58.00 58.10 58.50
6
7
8
9

68.70 74.90 68.90 69.30 63.60 54.60 59.80 61.70 60.30 58.60
75.60 81.40 73.60 72.30 65.80 56.40 64.20 63.40 63.60 61.80
89.90 [ 97.10 86.40 84.90 80.70 70.60 82.90 79.90 81.30 78.30
92.60 101.6 92.60 89.90 86.00 77.60 86.50 85.00 84.80 | 83.00

10 90.30 [ 99.30 89.30 88.10 88.10 78.60 84.50 85.00 85.40 | 81.60
11 85.40 [ 95.20 81.60 84.10 84.00 75.30 81.30 80.80 81.10 78.50
12 85.50 | 95.10 81.40 83.60 85.00 75.90 80.50 80.60 82.30 | 80.30
13 85.10 [ 94.00 82.80 84.60 84.60 77.80 81.60 83.20 84.90 | 81.50
14 85.00 | 93.10 83.40 84.40 84.60 78.20 81.90 84.80 88.00 | 81.70
15 82.70 [ 91.50 82.40 83.10 79.70 77.20 82.20 82.20 87.30 | 80.00
16 75.60 84.20 75.70 78.20 73.80 70.80 76.00 77.60 81.90 74.50
17 72.70 81.50 73.30 75.30 72.00 68.60 73.40 74.20 78.10 71.50
18 72.40 80.60 73.20 73.90 70.50 66.50 71.50 70.60 76.60 69.70
19 70.30 80.40 72.20 72.30 67.80 64.80 69.60 69.50 72.10 66.80
20 71.80 81.90 72.20 71.60 67.20 65.00 67.70 68.30 68.50 66.00
21 88.40 | 95.20 81.90 80.20 73.60 69.10 70.00 69.80 72.80 68.10
22 95.50 101.9 94.20 90.50 89.00 83.60 80.10 79.50 74.60 76.40
23 86.20 [ 91.20 86.70 81.50 84.80 81.40 81.10 81.30 75.40 | 82.40
24 75.50 79.20 76.40 71.70 73.60 69.50 70.80 70.80 69.00 72.30
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Fig. 7.1.1. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)
in tabelul 7.1.2, respectiv Fig. 7.1.2, sunt prezentate curbele de sarcind
pentru o perioada de 3 ani (2011-2013), pentru ziua cea mai semnificativa de vara

(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru verificarea
rezultatelor prognozelor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.2. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Anul / Ora 2011 2012 2013 Anul / Ora 2011 2012 2013
1 62.60 65.00 71.00 13 84.50 82.30 87.20
2 57.60 59.90 65.20 14 86.80 83.80 87.00
3 56.30 58.50 63.00 15 84.00 84.10 86.60
4 55.40 57.40 61.20 16 78.60 79.90 80.00
5 55.20 58.40 62.20 17 75.90 79.00 79.00
6 58.30 58.20 64.10 18 75.00 74.50 77.40
7 60.60 60.70 67.50 19 71.80 71.70 76.30
8 78.80 78.70 82.20 20 71.40 71.20 74.30
9 84.60 83.00 87.60 21 74.00 72.40 74.40
10 85.50 84.30 87.50 22 87.00 88.10 89.30
11 81.90 80.80 85.00 23 81.00 83.30 84.20
12 83.70 80.90 86.30 24 69.50 75.40 76.10
100.0
90.0
80.0
—Anul 2011
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—Anul 2012
60.0
Anul 2013
50.0
40.0
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Fig. 7.1.2. Curbele de sarcinad pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Analiza datelor prezentate in tabelele 7.1.1 si 7.1.2, respectiv figurile 7.1.1
si 7.1.2, evidentiaza urmatoarele concluzii:
e pentru perioada 2001-2010 nu exista o tendinta clara de crestere sau de scadere
a puterii pe ansamblu;
e curbele de sarcina "se intersecteaza" intre ele, cu alte cuvinte forma lor difera,
dar mai putin decat cele pentru UTR Resita (paragraful 7.1.4), ceea ce inseamna

o corelare relativ mai buna "pe orizontala";
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e pentru perioada 2011-2013 exista practic un trend crescator al puterii pe ansamblu
(cu mici abateri), ceea ce, corelat cu prima observatie, poate conduce la probleme
in obtinerea prognozelor;

e gradul de corelare a curbelor de sarcina este relativ redus (evolutia in timp si
forma pe durata unei zile), dar superior celui de la UTR Resita (paragraful 7.1.4).

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa - sunt prezentate in tabelele 7.1.3 (anul 2011), 7.1.4 (anul 2012)
si 7.1.5 (anul 2013). In partea de jos a tabelelor este data valoarea indicelui de
performanta pentru anul i (IP;), i = 2011, 2012, 2013, definit ca suma abaterilor
patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate sunt pre-
zentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in figurile 7.1.3 (anul 2011),
7.1.4 (anul 2012) si 7.1.5 (anul 2013).

Tabelul 7.1.3. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2011 (puterile in MW)

- RNA CF RLM
g3 GJ,E R 0’8o wﬂ 0 m RAE GJ,‘S Hm 0’8 m
ol 88| 58 |525552| 58 52|52z 58 (52552
ML TR R L T R R I E
3|59 |<? (282 So|<® |<8B¢ So (¥ (8¢
Q. (-3 [=}
1 62.6 | 61.51 | -1.75 | 3.05 ] 54.57 |-12.83| 164.5] 64.49 | 3.03 9.16
2 ]| 57.6 |5849]| 1.54 [ 2.37 | 50.79 [-11.82]| 139.7 ] 60.16 | 4.44 | 19.72
3 56.3 | 57.72 | 2.51 6.32 ] 51.18 ] -9.10 [ 82.83 ] 58.16 | 3.31 | 10.96
4 55.4 157.73 | 4.21 | 17.73151.49| -7.06 | 49.82 ] 58.43 | 5.46 | 29.87
5 55.2 1 59.36 | 7.54 | 56.78 ] 52.78 | -4.39 | 19.25]1 62.31 | 12.88 | 165.8
6 58.3 159.99 | 2.90 | 8.39 ] 53.19| -8.76 | 76.75]1 62.49| 7.18 | 51.59
7 60.6 ] 63.40 | 4.62 | 21.32 ] 57.05| -5.87 | 34.41] 65.47 | 8.04 | 64.59
8 78.8 182.76 | 5.03 | 25.28 ] 73.04 | -7.31 | 53.46 ] 80.48 | 2.14 | 4.56
9 84.6 ] 84.05| -0.66 | 0.43 | 77.52 | -8.37 | 70.09 ] 84.85 | 0.30 | 0.09
10| 85.5 | 83.76 | -2.03 | 4.13 ] 76.62 |-10.38| 107.8 1 83.71 | -2.09 | 4.37
11] 81.9 |1 82.53| 0.77 | 0.60 | 74.48 | -9.06 | 82.07 1 81.03 | -1.06 [ 1.12
12| 83.7 1 83.13| -0.68 | 0.46 | 76.32| -8.82 | 77.78 1 82.78 | -1.10 | 1.20
13 84.5 1 83.52| -1.16 | 1.36 | 77.82| -7.91 | 62.57]1 83.99| -0.60 | 0.37
14 ] 86.8 ] 83.60 | -3.69 | 13.59 ] 78.44 | -9.64 | 92.83 ] 84.29 | -2.89 | 8.33
15] 84.0 |1 83.18 | -0.98 | 0.96 | 77.37 | -7.90 | 62.35]182.88| -1.33 | 1.77
16| 78.6 1 79.76 | 1.48 2.19 ] 73.81] -6.09 | 37.10] 78.03 | -0.72 | 0.52
17 75.9 176.47 | 0.75 0.56 | 71.22 | -6.17 [ 38.03 | 75.43 | -0.62 | 0.38
18| 75.0 1 74.39 | -0.81 | 0.66 | 69.41 | -7.45 | 55.54] 73.91 | -1.45 | 2.10
19 71.8 170.36 | -2.01 | 4.03 | 66.54| -7.32 | 53.61] 71.40| -0.56 [ 0.31
20) 71.4 | 69.39(-2.81 | 7.92 | 66.17| -7.32 | 53.64]70.78 | -0.87 | 0.76
21| 74.0 | 75.17[ 1.59 | 2.52 | 68.62 | -7.27 [ 52.82 ]| 72.78 | -1.65 | 2.73
22] 87.0 ] 83.09( -4.50 | 20.21 ] 77.46 [{-10.96] 120.2 ] 80.38 | -7.60 | 57.82
23] 81.0 ] 83.95( 3.65 | 13.29]82.64 | 2.03 | 4.12 ] 85.93 | 6.08 | 36.99
241 69.5 | 75.60( 8.78 | 77.11] 74.84 | 7.69 | 59.13] 76.92 | 10.68 | 113.9
IP>011 291.3 IP>011 1650 IP>011 589.1
Tabelul 7.1.4. Curbele de sarcina prognozate pentru anul 2012 (puterile in MW)
o RNA CF RLM
2‘5 0,"5 [ R U’S > RE qa)‘s O 0
ol 53| 58 (52552 58 |sa—l5oz| 58 (52552
ol =0 Og mBoleRE gg mBoleRE gg mBoleRE
S| so|83%8sc| 509|885 5o |8c(85T
d]l>¢0|<f? |=8¢ > (<2 [«e88 590 |<f |<8B¢E
Q. =3 Q.
1] 65.0 | 62.36 [ -4.05 | 16.44 | 55.14 [-15.17] 230.1 } 63.23 | -2.72 [ 7.42
2 59.9 1 58.70 | -2.01 | 4.03 | 54.67 | -8.73 | 76.23 1 58.83 | -1.79 | 3.20
3 58.5 ] 57.94 ] -0.95 | 0.90 | 53.22 ] -9.03 | 81.46] 57.75| -1.28 | 1.63
4 57.4 1 57.47 ] 0.13 0.02 | 52.40| -8.71 [ 75.88 } 57.03 | -0.64 | 0.40
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W)

RNA CF RLM
o ,‘g :B T ,S T ’s bli]
o]l 53| 28 |2e _[e8g| o% |2n |8 25 |2e |28
6|28 | 8 [LcQ|8RE] S |25Q|28%E| S (8EQ|8RE
sc| 25 |88|s58| 25 (882|858 £5 (88|85
S B N EH B N H B AR
Q Qo o
5 58.4 ]157.42| -1.67 | 2.79 ] 52.80] -9.59 | 91.95] 56.95| -2.49 | 6.20
6 58.2 ] 59.50 | 2.23 | 4.97 ] 52.70] -9.45 | 89.31 ] 59.83 | 2.80 7.84
7 60.7 161.31 ] 1.00 1.00 | 54.70 { -9.88 | 97.71 1 62.00 | 2.14 | 4.57
8 78.7 178.94 | 0.30 | 0.09 ]69.18 |-12.10| 146.5] 78.49| -0.26 | 0.07
9 83.0 | 83.78 | 0.94 [ 0.88 | 74.59 |-10.13( 102.6 | 83.85 | 1.02 1.05
10 | 84.3 ]184.49 | 0.23 0.05 | 76.14 | -9.68 [ 93.74]1 84.80 | 0.59 | 0.35
11] 80.8 |81.92| 1.39 | 1.93 | 73.56| -8.96 | 80.22 | 81.70 | 1.11 | 1.23
12| 80.9 183.40| 3.09 | 9.56 | 75.76 | -6.36 | 40.40 ] 83.45| 3.16 | 9.97
13] 82.3 |1 84.06 | 2.14 | 4.57 | 77.16 | -6.25 | 39.02 ] 84.31 | 2.45 5.98
14] 83.8 | 85.64| 2.20 | 4.84 ] 80.13 ] -4.38 | 19.19] 86.52 | 3.25 | 10.57
15] 84.1 ] 83.88 | -0.26 | 0.07 | 78.05| -7.19 | 51.75] 84.15| 0.05 0.00
16| 79.9 ]179.64 | -0.33 | 0.11 | 74.34 | -6.96 | 48.51] 79.42 | -0.60 [ 0.36
17 79.0 | 77.24 | -2.22 | 4.94 | 72.87 | -7.76 | 60.21 1 77.12 | -2.38 | 5.68
18] 74.5 | 76.49| 2.67 | 7.13 | 72.72| -2.40 | 5.74 | 76.43 | 2.59 | 6.72
19] 71.7 | 73.39| 2.36 | 5.58 | 70.15| -2.16 | 4.65 | 73.67 [ 2.75 | 7.56
20) 71.2 } 73.11 [ 2.68 7.18 1 70.29 ] -1.28 | 1.63 | 73.43 | 3.13 9.81
21] 72.4 | 75.83 [ 4.74 |1 22.50] 73.56 | 1.60 2.56 | 75.89 | 4.82 | 23.24
22] 88.1 | 86.31(-2.03 | 4.12 | 85.27 | -3.21 | 10.32]187.72| -0.43 | 0.18
23] 83.3 |82.35[-1.14 [ 1.30 | 80.44 [ -3.43 [11.77]82.46[ -1.01 [ 1.01
241 75.4 | 71.64 [ -4.98 | 24.83 ] 70.66 | -6.28 | 39.46 ] 72.24 | -4.20 | 17.61
J 129.8 P01, 1500 J 132.7
Tabelul 7.1.5. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2013 (puterile in M
o RNA CF RLM
g3 0’3 (] 8o GJ,S [ ] [RAE w)ﬁ [ 0’8 m
6]l 89| =R [553~|585| =R |5 (5853 sR |55 [585
ol 22| 8e|25L|8RE| S |85S|8R%| 8¢ |85|L€R5
S| so|83%8sc| 59|88 s3| 59 |8c(353
ol >0 |at |8 >2 |ax |€8] >2 |« |<8%
Q. -3 Q.
1 71.0 ] 68.29 | -3.82 | 14.57 ] 58.06 |-18.23| 332.2 ] 64.50 | -9.15 | 83.75
2 65.2 1 63.51 | -2.60 | 6.74 ] 54.80 |-15.95| 254.4 ] 60.05 | -7.91 | 62.49
3 63.0 | 62.00 | -1.58 | 2.51 ] 53.22 |-15.52| 240.9 ] 58.90 | -6.51 | 42.37
4 61.2 161.12 | -0.12 | 0.02 ] 52.20|-14.71| 216.3 ] 58.02 | -5.20 | 27.01
5 62.2 162.17 | -0.05 | 0.00 | 53.40 |-14.15]| 200.2 ] 59.02 | -5.11 | 26.11
6 64.1 162.85] -1.95| 3.79 ] 55.82]-12.92| 166.9 ] 58.95 | -8.04 | 64.58
7 67.5 ] 65.21 | -3.39 | 11.52 ] 58.25 |-13.70| 187.8 1 61.30 | -9.19 | 84.40
8 82.2 182.93] 0.88 | 0.78 ] 67.25]-18.19| 330.9] 77.56 | -5.64 | 31.86
9 87.6 1 87.15] -0.52 [ 0.27 | 71.34|-18.56( 344.4 | 81.56 | -6.89 | 47.51
10] 87.5 1 88.45| 1.08 1.18 | 73.25[-16.29] 265.3 ] 82.88 | -5.28 | 27.87
11] 85.0 1 85.30| 0.36 | 0.13 | 71.12]-16.33| 266.8] 79.89 | -6.01 | 36.08
12 ] 86.3 | 85.62 | -0.79 [ 0.63 | 71.94 |-16.64( 276.9] 80.13 | -7.15 | 51.08
13 ] 87.2 1 86.65| -0.63 | 0.40 | 73.79]|-15.38| 236.5] 81.54 | -6.50 | 42.19
14 87.0 1 87.79] 0.90 | 0.81 ] 75.82]-12.86| 165.3 ] 83.03 | -4.56 [ 20.79
15] 86.6 1 87.29 | 0.80 | 0.64 ] 76.85]-11.25]| 126.7 ] 83.46 | -3.63 [ 13.19
16 | 80.0 ] 83.18 | 3.98 | 15.80 ] 74.21 | -7.24 | 52.36] 79.84 | -0.20 [ 0.04
17 ] 79.0 |1 82.21 | 4.06 | 16.52 ] 74.26 | -6.00 | 36.01 ] 79.18 | 0.23 0.05
18 77.4 178.34| 1.22 1.48 | 71.28 ( -7.90 | 62.45] 75.29 | -2.73 | 7.45
19 76.3 | 75.57 | -0.96 | 0.91 ] 69.18 | -9.33 | 87.04] 72.91 | -4.44 | 19.73
20] 74.3 ] 75.12 | 1.11 1.22 | 69.31 [ -6.71 | 45.06] 72.59 | -2.30 | 5.28
211 744 7749 4.16 | 17.30]) 71.25( -4.24 | 17.97]1 73.80 | -0.81 | 0.65
22] 89.3 ] 91.78 [ 2.78 7.71 ]185.83] -3.89 | 15.13]188.02 | -1.43 | 2.06
23] 84.2 | 88.10 4.64 | 21.50]81.88{ -2.75| 7.57 183.87| -0.39 | 0.15
24 76.1 | 80.20 | 5.39 [29.02]76.35{ 0.33 [ 0.11 | 76.94 [ 1.10 [ 1.21
IP20;13 155.5 IP0;3 3935 IP0;3 697.9
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Fig. 7.1.3. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2011
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Fig. 7.1.4. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012
95.00 90.00 I
—Real

4 N L1l I.I |,
90.00 - 80.00 }
8500 | ——RLM [ = \ 70.00
80.00  —CF 60.00
75.00 /\//\h\\fa 50.00
70.00 \ / N—" 40.00
65.00 {\/J/ 30.00
60.00 \\/_7 20.00
55.00 10.00
50.00 +————T—+ """ T 0.00

1234567 89101112131415161718192021222324 1234567 89101112131415161718192021222324

Fig. 7.1.5. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

in tabelul 7.1.6 s-au reunit indicii de performantd pentru cele 3 metode de
prognoza utilizate.

Tabelul 7.1.6. Valoarea comparativa a indicilor de performanta

RNA CF RLM
IP2011 291.3 1650 589.1
IP2o1> 129.8 1500 132.7
IP2o13 155.5 3935 697.9
IPiotal 576.6 7085 1420
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Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 3 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:
¢ rezultatele confirma practic observatiile facute la analiza curbelor de sarcina pentru
perioada 2001-2010, respectiv 2011-2013;

¢ metodele clasice de prognoza (CF si RLM) sunt inadecvate, asa cum rezulta pe
baza valorii indicelui global de performanta (tabelul 7.1.6), cu un plus, totusi,

pentru RLM;

e analiza comparativa a valorii indicilor anuali de performanta pentru RNA arata
ca situatia cea mai buna este pentru anul 2012 (129.8) si cea mai proasta pentru

2011 (291.3), cu observatia ca sunt de acelasi ordin de marime;

¢ in tabelul 7.1.7 sunt prezentate comparativ erorile maxime de prognoza, rezultand
valori acceptabile pentru RNA (sub 9 %), cele pentru RLM si CF ajungand péana
la 13 %, respectiv 18 % (confirmandu-se practic concluziile anterioare, atat
calitativ cat si cantitativ).

Tabelul 7.1.7. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza

RNA CF RLM
2011 8.78 12.83 12.88
2012 4.74 15.17 4.82
2013 5.39 18.23 8.19
Maxim 8.78 18.23 12.88

7.1.3. UTR Deva

in tabelul 7.1.8, respectiv Fig. 7.1.6, sunt prezentate curbele de sarcind
pentru o perioada de 10 ani (2001-2010), pentru ziua cea mai semnificativa de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru efectuarea
prognozelor, in scopul obtinerii celor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.8. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

Anul / ora] 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
1 185.6 182.6 179.5 174.2 168.8 167.3 165.7 160.4 159.5 158.6
2 182.6 180.4 178.2 172.7 167.1 168.7 170.3 151.1 153.9 156.8
3 180.5 179.7 178.9 172.4 165.9 171.0 176.1 163.5 171.3 179.0
4 182.9 180.7 178.5 168.6 158.7 160.5 162.4 167.1 170.1 173.2
5 186.6 183.3 180.0 171.8 163.5 171.4 179.3 174.2 168.5 162.7
6 191.2 188.6 185.9 176.3 166.6 171.0 175.5 170.5 157.8 145.1
7 186.8 185.2 183.7 175.8 167.9 166.6 165.2 163.9 156.1 148.3
8 203.2 205.8 208.5 196.3 184.2 179.7 175.3 169.1 162.2 155.3
9 212.1 228.3 244.4 222.2 200.0 188.7 177.3 200.9 195.5 190.1
10 211.8 227.2 242.7 223.2 203.7 197.8 191.8 221.7 203.9 186.1
11 204.6 218.6 232.5 218.3 204.1 194.2 184.3 211.7 207.4 203.0
12 201.5 203.1 204.7 201.3 197.9 183.1 168.2 186.1 185.5 184.9
13 192.7 200.7 208.7 199.1 189.4 176.0 162.6 180.2 175.2 170.1
14 188.6 203.1 217.6 202.7 187.8 182.6 177.4 198.5 180.8 163.1
15 183.9 196.8 209.6 198.8 188.1 175.9 163.6 182.0 178.0 174.0
16 172.4 182.2 192.1 182.9 173.8 175.2 176.7 189.8 174.0 158.2
17 177.1 186.3 195.5 183.1 170.8 171.0 171.2 189.3 177.5 165.8
18 175.0 187.0 199.0 184.4 169.7 174.6 179.5 192.0 176.8 161.6
19 171.3 185.6 199.9 180.7 161.5 164.5 167.6 204.3 184.6 164.8
20 170.4 168.1 165.9 160.1 154.3 153.5 152.8 184.3 173.4 162.6
21 192.4 188.4 184.4 174.6 164.8 151.5 138.3 159.5 166.2 172.9
22 199.9 193.8 187.7 186.8 185.8 166.5 147.3 156.8 169.0 181.1
23 226.3 225.2 224.1 218.3 212.5 201.9 191.3 193.1 192.1 191.1
24 229.6 220.0 210.5 206.4 202.2 194.1 186.0 188.9 184.0 179.1
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Fig. 7.1.6. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

in tabelul 7.1.9, respectiv Fig. 7.1.7, sunt prezentate curbele de sarcind
pentru o perioada de 3 ani (2011-2013), pentru ziua cea mai semnificativa de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru verificarea
rezultatelor prognozelor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.9. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Anul /Ora|] 2011 2012 2013 Anul /Ora| 2011 2012 2013

1 152.0 144.5 142.8 13 162.0 155.7 158.8

2 150.5 145.6 136.4 14 166.3 158.4 158.5

3 160.4 161.7 150.0 15 164.3 164.7 156.8

4 154.1 149.0 143.9 16 163.5 160.0 156.5

5 154.1 146.1 148.3 17 166.0 169.0 160.1

6 148.5 142.9 140.2 18 166.4 159.6 160.8

7 147.2 148.6 136.7 19 168.1 159.0 161.0

8 154.1 145.0 140.2 20 162.9 159.4 159.0

9 174.7 168.9 163.0 21 150.1 150.0 141.0

10 183.7 179.5 175.2 22 152.7 143.7 143.3

11 194.7 196.3 184.3 23 176.9 177.0 168.2

12 168.7 167.1 160.6 24 170.5 164.6 164.8
200.0
190.0
180.0

170.0 — Anul 2011

160.0 — Anul 2012

150.0 Anul 2013
140.0
130.0

Analiza datelor prezentate in tabelele 7.1.8 si 7.1.9, respectiv figurile 7.1.6
si 7.1.7, evidentiaza urmatoarele concluzii:
e pentru perioada 2001-2010 exista o tendinta destul de clara de scadere a puterii

123456 7 8 9101112131415161718192021222324
Fig. 7.1.7. Curbele de sarcinad pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

pe ansamblu;

e curbele de sarcina "se intersecteaza" intre ele, cu alte cuvinte forma lor difera,
dar mai putin decéat cele pentru UTR Resita (paragraful 7.1.4) si cam in aceeasi
masura ca la UTR Arad (paragraful 7.1.2), ceea ce inseamna o corelare relativ

mai acceptabila "pe orizontald";
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e pentru perioada 2011-2013 continua practic trendul descrescator al puterii
pe ansamblu, ceea ce, corelat cu prima observatie, prefigureaza posibilitatea
obtinerii unor prognoze mai bune decat in cazurile mentionate mai sus;

e gradul de corelare a curbelor de sarcina este relativ redus din punctul de vedere
al formei pe durata unei zile, dar superior celui de la UTR Resita (paragraful
7.1.4) si de acelasi ordin de marime cu UTR Arad (paragraful 7.1.2).

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa - sunt prezentate in tabelele 7.1.10 (anul 2011), 7.1.11 (anul 2012)
si 7.1.12 (anul 2013). In partea de jos a tabelelor este data valoarea indicelui de
performanta pentru anul i (IP;), i = 2011, 2012, 2013, definit ca suma abaterilor
patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate sunt pre-
zentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in figurile 7.1.8 (anul 2011),
7.1.9 (anul 2012) si 7.1.10 (anul 2013).

Tabelul 7.1.10. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2011 (puterile in MW)

- RNA CF RLM
‘q_, g ) ,-lg o T ’-E T )-S T
sl 53| ER (S8 |sS3| ER S5 [So%| £ (25 |Css
5|22 | 82 (85 |8RE| S (5|8 %E| Se [25|8%E
Ss|se|832(85s| 59|83 5l s (35585
o|>2|<? |<8E >¢9 |« (<82 52 |<f |=8¢
Q o Q
1 [152.0[153.3| 0.87 | 0.75 | 134.7 |-11.42[130.45] 138.1 | -9.16 | 83.84
2 | 150.5 [ 152.4 | 1.24 | 1.54 | 134.6 |-10.55111.21] 142.7 | -5.18 | 26.80
3 | 160.4 [ 163.6 | 1.99 | 3.95 | 152.9 | -4.68 | 21.90 | 153.0 | -4.64 | 21.56
4 [154.1[159.4] 3.45 [ 11.89 | 150.0 | -2.63 | 6.89 | 149.7 | -2.88 | 8.29
5 [ 154.1 [ 154.1 | -0.01 | 0.00 | 143.1| -7.16 [ 51.25 | 142.5 | -7.52 | 56.61
6 | 1485 | 151.1 | 1.75 | 3.07 | 159.4| 7.35 | 53.98 | 134.3 | -9.56 | 91.32
7 | 147.2[152.0 | 3.25 | 10.55 | 133.2 | -9.51 | 90.45 | 135.6 | -7.88 | 62.10
8 | 154.1[154.0 | -0.10 | 0.01 | 140.3| -8.97 | 80.47 | 146.2 | -5.14 | 26.41
9 172471712 -1.98 | 3.92 | 169.7 | -2.83 | 8.03 | 169.2| -3.10 | 9.62

10| 183.7| 176.7 | -3.83 | 14.64 | 167.5| -8.81 | 77.61 | 167.5 | -8.86 | 78.42
11 | 194.7 | 179.5 | -7.79 | 60.73 | 182.2 | -6.40 | 41.00 | 182.5 | -6.25 | 39.04
12| 168.7| 164.3] -2.58 | 6.68 | 180.7 | 7.14 | 50.96 | 169.4 | 0.47 | 0.22
13]162.0]161.4[ -0.38 ]| 0.14 | 158.8] -1.98 [ 3.92 | 158.9[ -1.92 | 3.70
14 | 166.3]| 161.2 | -3.05 | 9.31 | 153.9 | -7.45 | 55.52 | 154.6 | -7.04 | 49.56
15| 164.3]164.7 | 0.22 | 0.05 | 152.0| -7.49 | 56.13 | 164.6 | 0.17 | 0.03
16 | 163.5 | 161.7 | -1.08 | 1.17 | 151.5 | -7.35 | 54.00 | 153.2 | -6.33 | 40.05
17| 166.0] 164.7 | -0.78 | 0.61 | 160.1 | -3.57 | 12.76 | 160.5 | -3.32 [ 11.04
18] 166.4 | 165.7 | -0.42 | 0.18 | 156.7 | -5.84 | 34.12 | 158.4 | -4.82 | 23.20
19| 168.1] 168.0 | -0.07 | 0.00 | 161.3 ] -4.09 | 16.70 | 162.2 | -3.55 [ 12.59
20| 162.9]163.7] 0.47 | 0.22 |168.1| 3.17 [10.03] 161.7 | -0.79 | 0.63
21 150.1 | 162.3 ] 8.11 | 65.71 | 169.1 | 12.67 [ 160.5 | 167.2 | 11.37 | 129.3
221152.7|161.3] 5.67 | 32.11 ]| 176.5 | 15.63 [ 244.2 | 171.4 | 12.28 [ 150.9
231176.9|182.8| 3.33 | 11.12 | 186.8 | 5.63 | 31.66 | 184.6 | 4.38 | 19.15
2411705 176.2] 3.36 | 11.30 | 177.1| 3.89 [15.13]176.2] 3.36 | 11.30
P01, 249.7 P01, 1419 1P201; 955.6

Tabelul 7.1.11. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2012 (puterile in MW)

RNA CF RLM
bl
E'E :B k11 ,S bli+] ’s bli]

c|] so| ¢ (88 |@60| & |28 (0ol 9% P8 (9GS
51 28| sc (859|285 5| 80 [85Q|8%5] s [85Q|8%E
°| 55|35 |55SI55E S5 (55T 558 55 |EET5EE

3| >0 |<? (282 >0 |<? |<8¢ 52 (<? [«8¢

Q Qo o

1 | 144.5 | 151.7 | 5.01 | 25.12 ] 130.2 | -9.93 | 98.52 | 130.2 | -9.90 | 97.93
2 | 145.6 | 151.3 | 3.89 | 15.11 | 130.1 |-10.64] 113.3 | 132.2 | -9.23 | 85.16
3 [161.7 | 154.2 | -4.63 | 21.46 | 139.0 |-14.03] 196.9 | 144.7 |-10.51] 110.4
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RNA CF RLM

0,‘2 :B El ] ,S ] ’s g
sl so| 8% |25 (2o 2§ |85 _(2oF| &8 8% 208
ol 22| 82 |285¢|8R5| S [EES|8RE| S5 |EE5S|8FE
g: 2& “'“E.B.b" 2& ””Egb“ 25‘ ””EEE”
] © E-Brt 3| ® E-Brt ol ® E-Bri 3
S|l >9|<? |«8¥ 52 |<? [=8g > (<c¥ |<B82

o =3 o
149.0 | 151.0| 1.34 134.2 | -9.96 | 99.15 ] 139.6 | -6.31 [ 39.80

4

5 ]146.1]151.8| 3.87 135.2 | -7.45 | 55.48 ] 135.8 | -7.05 | 49.70
6 ] 142.9]149.5| 4.60 132.1| -7.59 | 57.56 ] 133.6 | -6.53 | 42.61
7
8

N[
SN b
ollole
olnlgle

148.6 | 152.1 [ 2.37 131.5]-11.55|133.4] 136.8 | -7.95 | 63.25
145.0 | 153.2 | 5.66 | 32.06] 138.3 [ -4.61 | 21.22 | 137.5 | -5.20 [ 27.02
9 1168.9]1171.9( 1.81 | 3.26 | 154.9 | -8.24 | 67.82 ] 160.7 | -4.83 | 23.30
10§179.51184.1| 2.57 | 6.60 | 164.1 [ -8.56 | 73.33 ] 166.2 | -7.40 | 54.82
111196.31196.4| 0.06 | 0.00 | 174.6 [{-11.08] 122.8 ] 176.7 [-10.00] 99.97
121167.11164.5] -1.55| 2.41 | 155.7 [ -6.86 | 47.04 ] 154.7 | -7.42 | 55.09
13]155.71161.6 | 3.75 |14.05] 151.1 | -3.01 | 9.05 | 150.8 [ -3.16 | 9.98
14]1158.4]1164.9| 4.08 | 16.65] 156.4 [ -1.28 | 1.64 | 155.5[ -1.85 | 3.43
15]1164.7]1163.0| -0.98 | 0.96 | 155.8 [ -5.37 | 28.83 ] 155.3 | -5.69 | 32.34
161 160.01158.0 | -1.24 | 1.55 | 156.1 | -2.44 | 5.96 | 156.0 [ -2.51 | 6.32
17 1169.0]1162.0 | -4.11 | 16.92 | 159.6 [ -5.55 | 30.84 ] 159.3 | -5.72 | 32.71
18] 159.61159.9| 0.17 | 0.03 | 167.2| 4.75 | 22.55]160.9 | 0.82 | 0.67
19]1159.01159.9| 0.57 | 0.32 | 163.3 | 2.69 | 7.23 | 163.7 [ 2.94 | 8.65
201159.4]1579|-0.94 [ 0.89 | 168.3| 5.60 [31.40]160.9| 0.95 [ 0.91
211150.0)153.2 | 2.11 | 4.44 | 167.7 | 11.77 [ 138.5] 152.0| 1.31 [ 1.72
221143.7]151.1 | 5.19 [26.90] 153.7 | 7.00 [ 48.97] 155.2 | 8.06 [ 64.95
231177.0]1181.8| 2.73 | 7.45 | 169.2 | -4.39 [ 19.28 1 175.7| -0.70 [ 0.50
241164.6]173.4( 5.33 [28.38] 173.1| 5.14 [26.47 ) 172.1 | 4.52 [ 20.41
IP201> 268.1 IP20;, 1457 IP201 931.7

Tabelul 7.1.12. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2013 (puterile in MW)

o RNA CF RLM
2 ‘5 o ,2 o g ’s G :S 0
c| 0| €5 |28 (2o%| &% |25 (20| &8 (&5 _|E08
5| 28| 85e[2cQ|8KE| Sc |25T|L8E| Se 251|888 E
SS| 52 |335(853| 59|88 55 |852(S53
S|l >2 (<2 |<8E >¢9 |<f |82 >¢2 |<? |<g¢
o Qo o
1 |142.8]146.8] 2.83 | 8.01 | 126.7[-11.25[126.5 | 129.4 | -9.36 | 87.58
2 [136.4|142.3| 4.31 [18.58 | 124.8| -8.52 | 72.55]130.7 [ -4.19 | 17.58
3 [150.0 | 152.2| 1.45 [ 2.11 |133.2|-11.21] 125.7 | 138.5| -7.67 | 58.79
4 |143.9]153.8] 6.86 |47.06 | 131.7 | -8.48 | 71.99 | 135.4 | -5.91 | 34.97
5 | 148.3|150.5| 1.43 | 2.06 | 131.8|-11.14] 1243 134.2 | -9.53 | 90.75
6 [140.2|148.1| 5.63 [31.74 | 132.1 | -5.80 | 33.61 ] 126.8 | -9.57 | 91.60
7 | 136.7| 1456 | 6.53 [42.69 | 128.7 | -5.83 | 34.01 | 132.5 | -3.07 | 9.40
8 [140.2|147.1 4.96 [24.57 | 131.8 | -5.99 | 35.90 | 130.7 [ -6.80 | 46.22
9 [163.0|169.9| 4.21 [17.74 | 157.5| -3.39 | 11.47 | 151.0 | -7.36 | 54.20

10]175.21180.8 | 3.16 | 9.98 | 165.7 | -5.46 | 29.80 ] 160.9 | -8.19 | 67.05
11]184.31185.4| 0.62 | 0.39 | 164.2(-10.88] 118.4] 175.8 | -4.56 | 20.83
121160.6 1 165.1 | 2.79 | 7.78 | 149.0 [ -7.23 | 52.25] 153.7 | -4.27 | 18.25
13]158.8]1156.8 | -1.25| 1.57 | 148.4 [ -6.54 | 42.83 ] 145.8 | -8.18 | 66.90
141158.5]1157.2 ] -0.83 | 0.69 | 152.0 | -4.10 | 16.78 ] 149.1 | -5.91 | 34.96
15]156.8]1157.8 | 0.66 | 0.44 | 164.2| 4.75 | 22.59]155.4 | -0.88 | 0.78
16 | 156.5]1151.1 | -3.47 | 12.02 | 162.4 | 3.78 | 14.26 | 152.8 [ -2.33 | 5.41
171160.1 1157.7]-1.47 | 2.16 | 164.1 | 2.51 | 6.29 | 161.3| 0.76 | 0.57
18] 160.8 ] 155.2 | -3.51 | 12.30 | 156.6 [ -2.67 | 7.11 | 155.0 [ -3.62 | 13.10
19]1161.0]154.1 | -4.26 | 18.16 | 156.6 [ -2.71 | 7.35 | 155.7 | -3.26 | 10.63
201 159.0)153.7 | -3.33 [ 11.07 | 163.4| 2.77 [ 7.69 | 157.2 | -1.12 | 1.24
211141.0]145.7 | 3.35 [11.24]150.0| 6.43 [41.40] 150.9 | 7.05 [49.67
22]1143.3]144.5| 0.84 [ 0.70 | 151.9| 6.05 [ 36.62] 146.9 | 2.50 [ 6.26
231168.2]1174.4 | 3.65 [13.29]1173.8| 3.33 [11.12]1174.8| 3.93 [15.45
241164.8]1160.3 | -2.70 { 7.30 | 176.4| 7.05 (49.73]166.2| 0.87 [ 0.75
IP5o;13 303.7 IP50;:3 1100 IP50;:3 802.9
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Fig. 7.1.8. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2011
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Fig. 7.1.9. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012
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Fig. 7.1.10. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

In tabelul 7.1.13 s-au reunit indicii de performant pentru cele 3 metode de

prognoza utilizate.

Tabelul 7.1.13. Valoarea comparativa a indicilor de performanta

RNA CF RLM
IP3011 249.7 1419 955.6
IP32012 268.1 1457 931.7
IP2013 303.7 1100 802.9
IP:otal 821.5 3976 2690
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Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 3 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ rezultatele confirma practic observatiile facute la analiza curbelor de sarcind pentru
perioada 2001-2010, respectiv 2011-2013;

¢ metodele clasice de prognoza (CF si RLM) sunt inadecvate, asa cum rezultd pe
baza valorii indicelui global de performanta (tabelul 7.1.13), cu un plus, totusi,
pentru CF, comparativ cu UTR Arad (paragraful 7.1.2);

e analiza comparativa a valorii indicilor anuali de performanta pentru RNA arata
ca situatia cea mai buna este pentru anul 2011 (249.7) si cea mai proasta pentru
2013 (303.7), cu observatia ca sunt de acelasi ordin de marime;

¢ in tabelul 7.1.14 sunt prezentate comparativ erorile maxime de prognoza, rezultand
valori acceptabile pentru RNA (sub 8.2 %), cele pentru RLM si CF ajungand pana
la 15.6 %, respectiv 12.3 % (confirmandu-se concluziile anterioare).

Tabelul 7.1.14. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza

RNA CF RLM
2011 8.11 15.63 12.28
2012 5.66 14.03 10.51
2013 6.86 11.25 9.57
Maxim 8.11 15.63 12.28

7.1.4. UTR Resita

in tabelul 7.1.15, respectiv Fig. 7.1.11, sunt prezentate curbele de sarcind
pentru o perioada de 10 ani (2001-2010), pentru ziua cea mai semnificativa de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru efectuarea
prognozelor, in scopul obtinerii celor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.15. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

Anul / Ora] 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
1 80.20 71.20 96.60 77.40 68.90 62.70 73.80 69.10 60.40 56.10
2 67.20 76.60 94.60 79.60 78.00 55.40 59.90 70.50 59.20 54.20
3 63.80 71.70 78.20 77.70 81.50 54.70 61.90 66.90 57.70 54.10
4 57.20 87.40 91.90 80.40 74.50 55.20 68.20 52.30 59.70 54.00
5 70.30 82.10 99.20 79.90 76.80 56.30 69.10 60.20 61.70 53.10
6 78.80 70.30 91.60 82.60 71.90 56.50 64.30 69.00 59.50 52.30
7 76.20 85.00 93.10 80.30 68.40 55.80 50.80 62.60 58.90 51.60
8 81.50 | 94.60 66.50 101.1 72.10 63.10 71.90 62.10 58.90 63.10
9 86.60 100.4 31.00 111.7 92.40 67.20 73.00 60.00 59.10 68.40
10 73.30 112.3 38.00 104.7 90.40 68.50 67.70 57.20 59.90 66.40
11 74.60 108.7 31.50 103.5 94.00 69.80 63.30 58.40 58.40 62.90
12 72.80 | 98.70 89.20 100.7 83.90 72.60 71.90 59.00 58.60 63.20
13 70.00 100.3 98.70 98.00 81.40 70.60 57.10 61.30 58.70 63.90
14 80.30 115.5 98.00 87.50 79.50 69.60 50.00 62.40 58.10 65.00
15 77.70 107.4 91.50 95.50 81.50 69.10 50.50 58.50 58.20 61.30
16 68.70 | 90.20 81.50 95.50 74.50 72.40 59.00 49.60 58.70 60.80
17 84.20 75.00 90.10 94.40 72.80 76.30 64.10 58.40 55.60 59.70
18 73.40 87.70 89.50 94.60 62.00 77.30 66.60 57.20 58.20 57.00
19 72.50 81.00 89.60 89.10 55.80 80.70 56.90 58.10 60.10 57.20
20 61.30 70.00 75.60 85.10 52.30 79.30 | 48.50 45.60 60.20 57.90
21 70.90 76.60 81.70 83.90 56.80 71.70 50.00 50.40 59.90 56.30
22 79.10 79.90 84.00 90.90 67.00 78.80 57.20 52.00 59.80 56.10
23 92.70 [ 95.00 | 105.80 [ 90.50 79.70 87.90 78.70 57.30 56.30 57.60
24 89.10 87.30 95.30 89.00 81.70 88.10 56.30 57.80 58.40 56.30
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Fig. 7.1.11. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

in tabelul 7.1.16, respectiv Fig. 7.1.12, sunt prezentate curbele de sarcind
pentru o perioada de 3 ani (2011-2013), pentru ziua cea mai semnificativd de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru verificarea
rezultatelor prognozelor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.16. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Anul / Ora] 2011 2012 2013 Anul / Ora] 2011 2012 2013
1 59.40 56.80 54.20 13 59.50 60.10 58.10
2 57.70 55.60 54.90 14 58.60 62.40 57.80
3 57.90 56.80 56.10 15 60.50 58.30 55.20
4 57.60 55.30 56.10 16 53.80 54.70 57.30
5 60.40 58.60 57.80 17 59.40 60.60 62.60
6 53.60 52.00 53.20 18 59.80 58.40 57.60
7 53.30 49.90 53.20 19 55.30 54.40 51.90
8 60.10 55.10 53.40 20 49.30 48.30 47.10
9 59.20 57.90 56.20 21 50.20 51.40 54.10
10 62.50 60.70 57.20 22 58.10 56.90 53.60
11 62.50 61.10 61.80 23 64.60 65.80 66.10
12 62.20 60.90 61.80 24 64.10 62.80 60.40
’f'\
60.0 =
"'-./""\/)\ = Anul 2011
\/ / ——Anul 2012
50.0
Anul 2013
40.0

123456 7 8 91011121314 15161718 192021222324
Fig. 7.1.12. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Analiza datelor prezentate in tabelele 7.1.15 si 7.1.16, respectiv figurile 7.1.11
si 7.1.12, evidentiaza urmatoarele concluzii:
e pentru perioada 2001-2010 nu exista o tendinta clara de crestere sau de scadere
a puterii pe ansamblu;
e curbele de sarcina "se intersecteaza" intre ele, cu alte cuvinte forma lor diferad;
e observatiile anterioare sunt valabile si pentru anii 2011-2013;
e curba de sarcind pentru anul 2003 are o forma cu totul aparte intre orele 7 si 12,
cand, probabil, un mare consumator nu a fost in functiune;
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e gradul de corelare a curbelor de sarcina este extrem de redus, atat din punctul
de vedere al evolutiei in timp, cat si al formei pe durata unei zile, element care
prefigureaza mari dificultati pentru elaborarea prognozelor.

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patraticd relativa - sunt prezentate in tabelele 7.1.17 (anul 2011), 7.1.18 (anul 2012)
si 7.1.19 (anul 2013). In partea de jos a tabelelor este data valoarea indicelui de
performantd pentru anul i (IP;), i = 2011, 2012, 2013, definit ca suma abaterilor
patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate sunt pre-
zentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in figurile 7.1.13 (anul 2011),
7.1.14 (anul 2012) si 7.1.15 (anul 2013).

Tabelul 7.1.17. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2011 (puterile in MW)

o RNA CF RLM
2 ':';' ) :B o k11 ,S li+] ’s aY
sl so| 2§ (25 _|2co%| &% (25 _(2og] 2% |85 (208
5|23 | 8¢ 85Q|8%5| Se (85|88 s| Se (25|8%sE
Sc| 555|828 8 502|828 58| 55 (822852
O]l>¢2|<? |<8¢ > (<2 (e8] 590 |<® |<8¢
Qo o [~
1 159.40 [ 58.65 [ -1.26 | 1.59 | 61.59 | 3.69 | 13.63 ] 60.80 | 2.36 | 5.55
2 | 57.70]57.65 | -0.09 | 0.01 [ 64.26 | 11.37 | 129.4 | 60.60 | 5.03 | 25.26
3 | 57.90 | 57.65 | -0.43 | 0.19 | 64.84 | 11.99 | 143.8 | 61.40 | 6.04 | 36.54
4 |57.60|57.65]| 0.09 | 0.01 | 65.41]13.56[183.9]62.20] 7.99 |63.78
5 | 60.40 [ 59.02 | -2.28 [ 5.22 | 65.79| 8.93 | 79.69 | 63.40 | 4.97 | 24.67
6 | 53.60 | 56.92 | 6.19 | 38.37 | 65.51 | 22.22 | 493.8 | 62.55 | 16.70 | 278.8
7 I53.30]56.14 | 5.33 [ 28.39 | 64.89 | 21.75 | 473.0 | 61.92 | 16.17 | 261.6
8 | 60.10 | 57.65 | -4.08 [ 16.65 | 66.15 | 10.07 | 101.3 | 62.40 | 3.83 | 14.65

9 159.20]57.65( -2.62 | 6.87 | 66.28 | 11.95 | 142.8 ] 62.90 | 6.25 | 39.06
10 | 62.50 ] 59.43 | -4.91 | 24.13 | 67.77 | 8.43 | 71.07 ] 64.20 [ 2.72 | 7.40
11162.50160.22 | -3.65 | 13.31 | 67.87 [ 8.60 | 73.87] 65.70 [ 5.12 | 26.21
12 1 62.20 | 57.65 | -7.32 | 53.52 | 68.78 [ 10.58 | 111.9 ] 65.32 | 5.02 | 25.16
13]159.50157.82|-2.82| 7.97 |69.91[17.49|305.8]64.41| 8.25 | 68.10
14 | 58.60 | 58.32 | -0.48 | 0.23 | 70.77 [ 20.77 | 431.3 ] 64.20 | 9.56 | 91.32
151 60.50 | 57.65 | -4.71 | 22.19 ] 68.40 [ 13.06 | 170.6 | 64.87 | 7.22 | 52.17
16 | 53.80 ] 56.30 | 4.65 | 21.59]68.41 [ 27.16 | 737.7 1 63.90 | 18.77 | 352.4
17159.40157.92 | -2.49 | 6.21 | 68.11 [ 14.67 | 215.3] 63.22 | 6.43 | 41.36
18159.80 ] 57.65| -3.59 112.92170.19(17.37 | 301.8 ] 64.57 | 7.98 | 63.63
19 | 55.30 ] 55.22 | -0.14 | 0.02 | 70.48 [ 27.45 | 753.7 ] 64.20 | 16.09 | 259.0
20149.30] 53.27 | 8.05 [ 64.85] 70.25| 42.50 | 1806 | 64.15 | 30.12 [ 907.3
21]50.20 ) 56.14 ( 11.83 | 140.0 | 72.92 | 45.26 | 2048 | 64.80 | 29.08 [ 845.9
22158.10] 57.65( -0.78 | 0.60 | 73.78 | 26.99 | 728.2 | 65.22 | 12.25 [ 150.2
23164.60]58.35| -9.67 [ 93.60 | 72.24 | 11.83 [ 140.0 ] 66.40 | 2.79 | 7.76
24 164.10] 57.65 (-10.06{ 101.2 | 74.60 | 16.38 | 268.3 | 66.70 | 4.06 [ 16.45
IP301; 659.6 IP20;1; 9925 IP30;1; 3664

Tabelul 7.1.18. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2012 (puterile in MW)

- RNA CF RLM

bl

g g ’E ] o ’S o (T ’ﬁ ) ]

ol so ] €8 |28 _|2og] €8 2% _|gog) 27 (2G5 (2908

= - 8o 95985 5] mo |95 9=5] mo |95+ 5

o - 0 o e o O @ o R o O 4 g e R o O |4 g e
SRR R RN R FE RS AL L

o|>2|<? |<8¢>¢2|<? |<B2 >2 (<l |82
Qo [} Q

1 ]156.80)55.89| -1.60 [ 2.55 | 58.85| 3.61 [13.02)58.20 | 2.46 | 6.08

2 ] 55.60)56.02] 0.75 | 0.56 ] 59.82 | 7.58 | 57.49]158.74| 5.65 | 31.89

3 | 56.80]55.84[-1.69 | 2.86 | 60.26 | 6.10 [ 37.16 | 59.10 | 4.05 [ 16.40

4 155.30]56.06| 1.37 | 1.87 ] 60.99]10.29 [ 105.9 ] 59.84 | 8.21 | 67.40

5 158.60]56.16 [ -4.16 | 17.33] 61.48 [ 4.92 | 24.16 | 60.28 | 2.87 | 8.22

6 ] 52.00)55.73 | 7.18 | 51.56 ] 64.16 | 23.38 | 546.5 ] 59.80 | 15.00 | 225.0
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RNA CF RLM
2 ,‘g :B T ,S T ’s T
sl so| 2§ (25 _|2o%| &% (25 _(2og] 2% |85 (208
6| 28| Sc |8cT|8RE| S |BETQ|2%E| 52 (85|88
S| 566|828 58] 5656|8285 8] 6 (8BRS |Es58
3| sSg|2e 7|28 S8 |qeT|eRE S8 |2e (2R
Q. [=} Q.
7 149.90]55.09]10.40 ) 108.1 | 64.58 | 29.42 | 865.6 ] 58.90 | 18.04 | 325.3
8 ] 55.10 ) 57.05| 3.53 | 12.46 ] 62.94 | 14.24 | 202.6 ] 60.10 | 9.07 | 82.34
9 ] 57.90]57.03 ]| -1.49 | 2.23 | 63.27 | 9.28 | 86.07 ] 60.42 | 4.35 | 18.94
10 ] 60.70 | 57.08 | -5.96 [ 35.49 ] 65.90 | 8.56 | 73.32]62.50 | 2.97 | 8.79
11161.10| 57.27 | -6.27 [ 39.35] 66.50 | 8.83 [ 77.99]162.90| 2.95 | 8.68
121 60.90| 57.42 | -5.71 [ 32.58 ] 66.85| 9.77 [95.41]163.10| 3.61 | 13.05
13]160.10 | 57.46 | -4.39 [ 19.29 ] 65.68 | 9.28 [ 86.08 ] 63.70 | 5.99 | 35.88
141 62.40 | 56.25| -9.85 [ 97.08 | 66.25| 6.17 [ 38.12]63.90| 2.40 | 5.78
15]158.30| 57.34| -1.64 | 2.70 | 67.24 | 15.34 [ 235.3]1 62.80 | 7.72 | 59.58
16 | 54.70 | 56.46 | 3.21 [10.32 | 69.90 | 27.78 | 771.7 | 62.70 | 14.63 [ 213.9
171 60.60 ] 57.02 | -5.91 | 34.95] 67.90 ] 12.05 | 145.1 ] 63.90 | 5.45 [ 29.65
181 58.40] 56.99| -2.41 [ 5.79 | 68.58 | 17.42 [ 303.6 ] 63.80 | 9.25 | 85.50
19]154.40 | 54.65| 0.45 [ 0.20 | 71.18 | 30.85 [ 951.8 ] 63.20 | 16.18 | 261.7
20]48.30149.73 | 2.96 | 8.76 | 68.37 | 41.56 | 1727 ] 63.10 | 30.64 | 938.9
21]51.40149.00| -4.68 | 21.89 ] 69.58 | 35.38 | 1251 | 63.02 | 22.61 | 511.1
22 156.90 ] 55.10 | -3.17 | 10.03 ] 70.75| 24.35 | 592.7 1 63.90 | 12.30 | 151.4
23] 65.80 ) 57.41 |-12.75]| 162.5] 74.24 | 12.83 | 164.5] 68.60 | 4.26 | 18.11
24]62.80]55.77 |-11.19[ 125.2 ] 74.73 [ 19.00 | 360.8 | 68.10 | 8.44 [ 71.22
IP20;12 805.6 IP30;> 8814 IP0;12 3194
Tabelul 7.1.19. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2013 (puterile in MW)
RNA CF RLM
E ,‘g ,-E 1] ’dg 1o} ,-s bli+]
ol 83| SR (52583 E8 (52 (So3| ER (52582
Sl 23| 8 |853|8RE| 8¢ |85TQ|885] Se [85Qe8RS
SSs|so|83853| s (85853 50|38
(%) >0 |« = <’g_:. >0 |« = <’g_h >0 |« = <’gg
Q. Qo (=}
1 154.20)56.10| 3.50 [12.25]59.61 | 9.98 [99.56 ] 58.62 | 8.15 | 66.50
2 ] 54.90)57.09| 4.00 | 15.97]160.75| 10.66 | 113.7 ] 59.10 | 7.65 | 58.53
3 ] 56.10)57.35| 2.24 | 5.00 ] 60.68| 8.17 | 66.71 ] 59.50 | 6.06 | 36.73
4 156.10|56.85] 1.33 | 1.77 | 61.93 [ 10.40 [ 108.2 | 59.77 | 6.54 | 42.80
5 ]157.80]157.06]| -1.27 | 1.62 ] 61.03| 5.59 [31.20 ] 60.25| 4.24 | 17.97
6 ] 53.20 ) 56.68 | 6.53 | 42.67 1 61.93 | 16.41 | 269.1 ] 60.01 | 12.80 | 163.9
7 1 53.20 ) 56.35| 5.92 | 35.03 ] 60.69 | 14.08 | 198.3 ] 58.00 | 9.02 | 81.41
8 ] 53.40 ) 56.75| 6.27 | 39.33] 64.06 | 19.97 | 398.7 ] 58.27 | 9.12 | 83.17
9 ] 56.20 ) 57.86| 2.95 | 8.68 ] 63.29|12.61 | 159.1 1 59.64 | 6.12 | 37.47
10]57.20]57.82[ 1.09 | 1.18 | 64.16 | 12.17 [ 148.1 ] 60.89 | 6.45 | 41.62
11161.80)57.92| -6.28 [ 39.49 ] 65.00| 5.17 [ 26.75]64.20 | 3.88 | 15.08
12| 61.80 | 57.61 | -6.77 [ 45.87 | 65.44 | 5.89 | 34.69 | 64.12 | 3.75 [ 14.09
13]158.10|57.51 | -1.01 [ 1.02 | 65.58 | 12.88 [ 165.8 ] 64.02 | 10.19 | 103.8
141 57.80| 57.44 | -0.63 [ 0.40 | 67.70 | 17.13 [ 293.4 ] 62.94 | 8.89 | 79.08
15§ 55.20 ] 57.54 | 4.24 | 17.98 ] 66.60 | 20.65 | 426.5] 62.12 | 12.54 | 157.2
16 1 57.30| 57.17 | -0.23 [ 0.05 | 68.65] 19.81 [ 392.4]162.98 | 9.91 | 98.26
17 | 62.60 | 57.07 | -8.84 [ 78.16 | 68.07 | 8.74 | 76.33 | 64.50 [ 3.04 | 9.21
18] 57.60 | 55.99 | -2.80 [ 7.85 | 68.23 | 18.45 [ 340.5] 64.60 | 12.15 | 147.7
191 51.90 ] 55.12 | 6.21 [38.55] 70.32 | 35.48 [ 1259 | 63.40 | 22.16 | 490.9
20 47.10 ] 53.64 | 13.89 | 192.8 ] 67.61 | 43.55 | 1896 ] 62.80 | 33.33 | 1111
21]54.10) 55.46 | 2.51 6.32 | 69.54 | 28.53 [ 814.2 | 62.94 | 16.34 | 267.0
22 ]153.60 ) 56.73 | 5.85 [34.19] 70.91 | 32.29 | 1042 | 64.50 | 20.34 [ 413.6
23]66.10] 57.59 |-12.88] 165.8 | 73.79 [ 11.64 | 135.4] 67.60 | 2.27 5.15
24 ] 60.40 | 57.67 | -4.52 | 20.47 | 73.44 | 21.59 | 466.0 ] 67.30 | 11.42 | 130.5
IP2013 812.5 IP2013 8963 IP2013 3672
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Fig. 7.1.13. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2011

75.00 80.00
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Fig. 7.1.14. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012
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Fig. 7.1.15. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

in tabelul 7.1.20 s-au reunit indicii de performantd pentru cele 3 metode de
prognoza utilizate.

Tabelul 7.1.20. Valoarea comparativa a indicilor de performanta

RNA CF RLM
IP2011 659.6 9925 3664
IP3o12 805.6 8814 3194
IP2o13 812.5 8963 3672
IPiotal 2278 27702 10530

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 3 metode de prognoza

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:
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7.1 - Prognoza curbelor de sarcina pentru ziua cea mai semnificativa de vara 129

rezultatele confirma practic observatiile facute la analiza curbelor de sarcina pentru
perioada 2001-2010, respectiv 2011-2013, calitatea prognozelor fiind mult mai
proasta decat la celelalte UTR (concluzie valabila, relativ, pentru toate metodele);
metodele clasice de prognoza (CF si RLM) sunt inadecvate, asa cum rezulta pe
baza valorii indicelui global de performanta (tabelul 7.1.20), cu un plus, totusi,
pentru RLM;

analiza comparativa a valorii indicilor anuali de performanta pentru RNA arata
ca situatia cea mai buna este pentru anul 2011 (659.6) si cea mai proasta pentru
2013 (812.5), cu observatia ca sunt de acelasi ordin de marime (dar cele mai
proaste valori comparativ cu celelalte UTR);

in tabelul 7.1.21 sunt prezentate comparativ erorile maxime de prognoza, rezultand
valori slabe si pentru RNA (sub 14 %), cele pentru RLM si CF ajungand péna la
33 %, respectiv 45 % (confirmandu-se concluziile anterioare - situatia cea mai
proasta comparativ cu UTR, datoritd unei evolutii "bizare" a consumului).

Tabelul 7.1.21. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza

RNA CF RLM
2011 11.83 45.26 30.12
2012 12.75 41.56 30.64
2013 13.89 43.55 33.33
Maxim 14.91 45.26 33.33

7.1.5. UTR Timisoara

in tabelul 7.1.22, respectiv Fig. 7.1.16, sunt prezentate curbele de sarcind

pentru o perioada de 10 ani (2001-2010), pentru ziua cea mai semnificativa de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru efectuarea
prognozelor, in scopul obtinerii celor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.22. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

Anul / ora] 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

1 122.0 134.0 127.2 114.9 116.0 113.1 110.9 108.9 117.0 112.6
2 113.6 126.9 119.5 107.7 108.7 106.2 102.6 100.6 107.5 104.8
3 111.4 123.5 116.2 104.8 105.2 102.7 100.9 99.20 102.4 100.6
4 111.9 121.8 115.4 104.3 103.3 101.0 98.0 99.70 100.2 102.6
5 113.6 123.0 115.6 106.5 104.8 102.1 99.4 99.00 101.5 102.2
6 120.8 131.4 122.5 113.5 109.5 106.0 103.9 103.6 104.6 102.6
7 139.3 151.4 138.7 127.2 119.9 117.4 115.3 114.6 115.0 116.0
8 160.2 172.7 156.5 143.3 137.0 135.8 134.4 135.2 134.7 135.7
9 162.8 177.0 161.7 150.1 147.0 146.0 144.9 143.1 144.0 144.5
10 161.6 166.0 160.5 148.5 148.6 147.5 146.5 142.6 145.1 145.3
11 154.6 161.1 153.4 143.4 147.5 144.2 143.9 141.1 143.7 143.3
12 152.5 160.4 152.4 145.9 147.3 146.0 145.1 143.5 146.2 146.4
13 148.3 156.3 149.2 143.5 145.1 144.2 143.8 142.6 146.2 145.4
14 148.0 155.6 148.1 144.3 143.4 143.0 143.0 143.6 145.1 146.9
15 146.8 151.2 145.6 141.1 138.9 140.0 141.9 141.3 144.1 143.1
16 135.5 148.6 136.4 131.1 129.2 132.2 135.3 134.2 137.0 135.4
17 128.9 147.8 133.1 126.5 123.5 126.9 131.3 127.4 132.3 129.7
18 127.7 147.4 128.9 123.6 122.4 124.6 127.8 125.7 129.3 126.7
19 126.4 148.7 127.2 122.3 120.1 122.4 125.3 121.4 126.7 124.7
20 133.3 156.2 131.3 125.4 119.8 121.1 123.3 120.6 125.0 122.7
21 158.4 174.4 148.2 140.8 131.0 129.2 128.3 125.5 133.0 127.3
22 170.8 185.7 168.7 160.2 152.8 150.0 148.2 141.0 142.3 139.7
23 157.7 169.1 156.9 150.0 147.9 147.7 147.8 143.6 139.9 149.3
24 142.5 151.4 141.9 134.8 130.6 130.4 130.2 127.2 126.0 131.0
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Fig. 7.1.16. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)

In tabelul 7.1.23, respectiv Fig. 7.1.17, sunt prezentate curbele de sarcin

pentru o perioada de 3 ani (2011-2013), pentru ziua cea mai semnificativd de vara

(in

conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru verificarea

rezultatelor prognozelor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.23. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Anul / Ora| 2011 2012 2013 Anul / Ora| 2011 2012 2013
1 1154 118.5 116.2 13 143.0 144.2 146.6
2 108.9 109.2 108.1 14 148.1 150.3 147.2
3 102.8 103.9 104.8 15 144.2 143.5 142.8
4 103.7 103.2 102.1 16 137.4 136.5 136.2
5 100.9 104.3 104.2 17 136.2 131.6 132.1
6 107.8 105.0 106.8 18 126.0 125.5 127.2
7 120.9 122.1 122.7 19 124.7 124.5 126.7
8 137.4 142.6 146.9 20 124.7 123.3 125.2
9 145.6 141.2 143.1 21 136.6 137.8 136.5
10 151.1 148.4 151.3 22 152.2 151.1 150.2
11 151.2 148.0 150.8 23 150.1 148.5 149.0
12 146.0 145.0 144.0 24 134.5 133.6 133.3

Anul 2011

150.0 .
1300
w Anul 2012

110.0 \ 4 Anul 2013

o S—

90.0
123456 7 8 910111213141516171819 2021222324

Fig. 7.1.17. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Analiza datelor prezentate in tabelele 7.1.22 si 7.1.23, respectiv figurile
.16 si 7.1.17, evidentiaza urmatoarele concluzii:
pentru perioada 2001-2010 exista o tendinta destul de neclara de evolutie a
consumului pe ansamblu (alternarea unor perioade de crestere, respectiv de
scadere, intr-o plaja relativ ingusta de valori);
curbele de sarcina nu "se intersecteaza" prea mult intre ele, cu alte cuvinte
forma lor este destul de asemanatoare, ceea ce inseamna o corelare relativ mai
buna "pe orizontala";
pentru perioada 2011-2013 continua practic trendul destul de neclar, la fel ca si
pentru perioada 2001-2010, dar din nou cu o forma destul de asemanatoare
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7.1 - Prognoza curbelor de sarcina pentru ziua cea mai semnificativa de vara 131

(intre ele, respectiv cu cea din perioada 2001-2010), comparativ cu celelalte
UTR situatia fiind cea mai buna din acest punct de vedere;

¢ in concluzie, gradul de corelare a curbelor de sarcina este relativ bun din punctul
de vedere al formei pe durata unei zile, superior celui de la UTR Resita, UTR
Arad si UTR Deva, ceea ce prefigureaza posibilitatea obtinerii unor prognoze mai
bune, mai ales cu metodele utilizdnd RNA.

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativda procentuald) si abaterea
pdtratica relativd - sunt prezentate in tabelele 7.1.24 (anul 2011), 7.1.25 (anul 2012)
si 7.1.26 (anul 2013). In partea de jos a tabelelor este data valoarea indicelui de
performanta pentru anul i (IP;), i = 2011, 2012, 2013, definit ca suma abaterilor
patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate sunt pre-
zentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in figurile 7.1.18 (anul 2011),
7.1.19 (anul 2012) si 7.1.20 (anul 2013).

Tabelul 7.1.24. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2011 (puterile in MW)

o RNA CF RLM

bl

2‘5 )-s nMT ﬂ T ,4‘3 1]

sl g0 | 28 (28 _|2o%] &8 |88 (2ug| ¢w® |8 (80T

Ll o2 8B |9253(egEE] 68 (9255|853 68 |95 (@53

(o) - 0 ‘B oA O @ ‘R o O 4 @ R o O @
Ss|so (8385l 59|88 s| 59 |83(35T
dl>¢0|<? |=B8g > (<? (e8] 590 |<f |<8BE

Q. Q. (=%

115.4]1112.8 | -2.28 | 5.19 | 108.5| -6.02 [ 36.27 | 118.5| 2.68 | 7.20

108.91107.2| -1.56 | 2.44 | 101.2 | -7.07 [ 49.99 | 111.3 [ 2.18 | 4.77
102.81104.7 | 1.90 | 3.59 | 100.4 | -2.32 | 5.36 ] 107.4 [ 4.48 | 20.11
103.7 1 106.1 | 2.31 | 5.35 ] 100.0 [ -3.56 | 12.66 | 109.3 | 5.41 [ 29.28
106.1 | 5.11 | 26.10) 98.6 | -2.31 | 5.33 ] 109.0 | 8.01 | 64.11
107.8 1 106.7 | -1.02 | 1.05 | 99.2 [ -7.96 | 63.35] 109.4 [ 1.48 | 2.18
120.91117.6 | -2.74 | 7.50 ] 102.7 [-15.05] 226.6] 121.9( 0.83 | 0.69
137.41137.8| 0.31 | 0.09 | 119.2 (-13.28]176.4] 140.3 [ 2.10 | 4.42
145.6 1 147.0| 0.94 | 0.88 | 128.8 (-11.51]132.6] 148.5[ 2.01 | 4.05
10| 151.1 ] 148.0 | -2.08 | 4.34 | 132.7 (-12.18] 148.3] 149.3 [ -1.17 | 1.37
11§151.21146.1 | -3.39 | 11.50 | 133.8 {-11.51]132.4] 147.5 [ -2.43 | 5.90
12]1146.01149.2| 2.19 | 4.78 | 135.2 | -7.40 | 54.72 ] 150.5 [ 3.06 | 9.37
13]1143.0]148.4| 3.80 | 14.46 ]| 133.7 [ -6.48 | 42.03 ] 149.6 | 4.61 | 21.27
14]1148.11150.0| 1.31 | 1.70 | 137.2{ -7.36 | 54.17]151.0[ 1.99 | 3.96
15]1144.21146.7| 1.76 | 3.10 | 134.7 | -6.56 | 42.98 | 147.6 [ 2.34 | 5.46
16 1137.41139.1| 1.26 | 1.59 | 127.7 | -7.07 1 49.95] 140.5 [ 2.22 | 4.95
17§ 136.21133.5| -1.95 | 3.79 | 123.7 | -9.16 | 83.85] 135.2 [ -0.73 | 0.54
18]1126.01130.6 | 3.69 |13.59]122.4( -2.86 | 8.20 | 132.5| 5.13 | 26.30
19]1124.71128.9| 3.35 |11.24|121.3 [ -2.71 | 7.32 | 130.6 | 4.77 | 22.76
201 124.71127.4( 2.17 | 4.69 | 119.8 | -3.92 [ 15.39] 128.8 | 3.32 [ 11.00
211136.6]133.1|-2.55| 6.51 | 125.8 | -7.88 [ 62.13] 133.2 | -2.51 | 6.32
221152.2]1146.6 | -3.65 [ 13.33 ] 138.8 | -8.84 | 78.09 | 144.8 | -4.89 [ 23.91
231150.1 11549 | 3.16 [10.02 | 1459 | -2.77 [ 7.66 | 153.7 | 2.43 | 5.91
241134.5]137.5| 2.25 | 5.05 | 131.8 | -2.00 [ 4.00 | 136.8 | 1.69 [ 2.85
IP30:1; 161.9 IP20;14 1499 IP201; 288.7

O IN|O |V |RWIN|—
=
o
o
()

Tabelul 7.1.25. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2012 (puterile in MW)

RNA CF RLM

bl

ot [, 8 ol o . -

sl 50| 25 (28 |26 ¢& (g5 (@68 g% |8 0G0
S| 28| 80 (55|88 E] 80 |85T|8E5] 80 (85G|8%8 S
°|SS| 35 (55558 S5 (550558 55 (555 L

3]l >¢0(<? |82 590 (< |«B82| 590 |<? |<82

(=% o o

1 | 118.5 | 115.2 [ -2.82 | 7.97 | 112.5 -5.06 | 25.64 | 117.5 | -0.85 | 0.73
2 | 109.2 [ 109.8| 0.54 | 0.29 | 107.2] -1.81 | 3.29 | 111.5] 2.15 | 4.63
3 | 103.9 [ 104.6] 0.68 | 0.46 | 99.3 | -4.43 | 19.60 | 106.0 | 2.00 | 3.99
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- RNA CF RLM
g3 w,‘s ] 0’8 m w,ﬂ [ ] 0°CHm GJ’E R 0’8 Hm
el 82| RIS |585] =8B [55[585] R (=558
2 ® o U:owd-': © o Q)-_;cﬂ’l-l: B o ﬂ)-:,oﬂ-l-l;
°|s2| 25 |s58|555| 25 |sES|REE| 25 [5E2|EEE
>3 §§$2 89 §§§e I8P ;222 e
4 §1103.2]105.6 | 2.36 5.59 93.5 | -9.40 [ 88.35] 106.8| 3.56 | 12.69
5 1104.3]1103.1 ] -1.10 | 1.22 99.4 | -4.70 [ 22.07 ] 107.4| 2.97 | 8.83
6 1105.0]109.1 [ 3.91 | 15.33] 99.8 [ -4.93 |1 24.34] 112.2 | 6.89 | 47.41
7 1122.1]1120.7(-1.18 | 1.39 ] 101.3(-17.04] 290.2 ] 126.3 | 3.46 | 11.95
8 1142.6]135.7( -4.87 | 23.74] 111.9 (-21.50] 462.1 ] 138.3 | -2.99 | 8.93
9 1141.2]143.3 [ 1.48 2.18 ] 129.2 | -8.48 | 71.87 ] 146.0 | 3.41 [ 11.63
10 148.4]148.9| 0.32 | 0.10 | 125.1 |-15.68|245.9]1151.2 | 1.89 3.56
11§ 148.0] 149.5| 1.04 1.08 | 126.9 [-14.26] 203.4] 151.4 | 2.29 5.24
12 ]145.0| 144.6 | -0.29 | 0.08 | 125.7 |-13.34| 178.0 | 146.7 [ 1.15 | 1.33
131144.21142.1 | -1.48 | 2.18 | 125.7|-12.80| 163.7 ] 141.2 | -2.05 [ 4.21
14 ]1150.3|147.1| -2.12 | 4.51 | 129.7|-13.69]| 187.4 | 148.8 [ -1.00 | 0.99
151 143.5] 143.8 | 0.21 0.04 | 129.7| -9.63 [ 92.66 | 145.4 | 1.25 1.56
16 ] 136.5]138.2| 1.23 | 1.51 | 124.9] -8.51 | 72.50 | 139.1 [ 1.90 | 3.60
171 131.6 1 137.6 | 4.53 | 20.52 ] 125.0| -5.05 | 25.45] 138.1 | 4.92 | 24.17
18 1125.5]1128.1 | 2.03 | 4.13 | 117.3 | -6.52 | 42.56] 128.7 | 2.57 | 6.58
191124.5]1127.1 | 2.08 | 4.32 | 117.3| -5.78 | 33.46] 127.6 | 2.49 | 6.19
201 123.3)127.1 | 3.04 | 9.26 | 118.7( -3.74 | 13.97 ] 127.7 | 3.55 | 12.61
211137.8)137.7(-0.10 | 0.01 | 131.1( -4.83 | 23.33] 147.3| 6.88 | 47.33
22]1151.1})151.4( 0.19 | 0.03 ] 144.7( -4.21 | 17.70] 159.7 | 5.72 | 32.70
23| 148.5]150.3[ 1.24 | 1.54 | 144.6 [ -2.65 [ 7.05 | 155.3 | 4.59 [ 21.09
24 1133.6 ] 136.7 [ 2.30 5.30 ] 133.6 | 0.01 0.00 | 139.2 | 4.19 [ 17.57
1P2;5 112.8 IP2;» 2314 1P2;5 299.5
Tabelul 7.1.26. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2013 (puterile in MW)
@ RNA CF RLM
g3 U,S [ 0’8 w)‘s [ R RAE] 0’3 [ 0’8
el s | S8 (55583 SR (525|523 S8 523|585
o| 20| 82 |285L|8R5| e |2EQ|8RE| 82 [E5e|2Rs
S| so (835|853 59 |83 55] 59 85|85 7
o]l >8 |t |8 >2 |« |<BZ] >2 |« |<8%
Q. Q Q.
1 ]116.2]1119.4| 2.77 | 7.67 | 111.2[ -4.30 [ 18.52] 119.8 | 3.07 [ 9.42
2 1108.1]111.0f 2.68 7.18 1107.3] -0.72 | 0.52 1 111.2 | 2.89 | 8.35
3 1104.8]106.5( 1.59 2.53 1101.4] -3.24 | 10.53 ] 106.4| 1.51 2.28
4 1102.1]106.0 3.82 |14.57| 94.8 [ -7.15 [ 51.12 ] 106.3 | 4.15 [ 17.25
5 1104.2]1106.9| 2.59 [ 6.73 96.4 | -7.49 [ 56.03 ] 106.9 | 2.57 | 6.61
6 1106.8]107.3 [ 0.45 0.21 97.2 | -8.97 [ 80.46 | 107.6 | 0.74 | 0.55
7 1122.7]1123.0f 0.21 0.04 99.3 |-19.07[ 363.7 ] 123.5| 0.65 0.42
8 1146.9]142.3 [ -3.16 | 9.98 ] 116.4 [-20.76]431.0) 142.6 | -2.96 | 8.74
9 1143.1]140.3 [ -1.93 | 3.73 | 123.4(-13.77]189.5]141.3 | -1.22 | 1.50
10 ] 151.3 ] 147.0| -2.83 | 8.00 | 122.8 |-18.86] 355.8 | 148.1 [ -2.11 | 4.46
11§ 150.8 ] 146.8 | -2.68 | 7.20 | 128.3 |-14.92| 222.6] 147.8| -1.97 | 3.89
12]144.0| 144.0| 0.02 | 0.00 | 127.9|-11.18|125.0 ] 145.1 [ 0.79 | 0.62
13 ] 146.6 ] 143.4 | -2.15 | 4.62 | 125.7 |-14.25]| 203.1 ] 144.5| -1.44 | 2.08
141147.2]149.1| 1.32 | 1.74 | 130.7 [-11.23]|126.0 | 150.2 [ 2.05 | 4.22
15]1142.8]1143.2 | 0.30 | 0.09 ] 128.6] -9.92 | 98.42 ] 148.0| 3.66 [ 13.36
16 1 136.2 1 137.1| 0.67 | 0.45 ] 123.2 ]| -9.54 | 90.96 ] 143.6 | 5.45 | 29.68
171 132.1]1132.6 | 0.41 0.17 1 119.8] -9.30 [ 86.40 | 139.2 | 5.34 | 28.56
181 127.21126.6 | -0.47 | 0.22 | 116.1 | -8.73 | 76.27]1134.6 | 5.81 | 33.75
191 126.7 1 125.8 | -0.72 | 0.52 ] 116.4| -8.12 | 65.97]1132.7 | 4.77 | 22.73
201 125.2]1124.6( -0.45] 0.21 | 116.4 | -7.04 1 49.62 ] 131.7 | 5.20 | 27.04
211136.5]138.4( 1.43 2.04 ] 132.1] -3.23 | 10.44] 145.2 | 6.39 [40.81
22]150.2]149.6 [ -0.42 | 0.18 ] 143.6 [ -4.39 | 19.29] 158.6 | 5.61 | 31.43
23]149.0] 147.6 [ -0.96 [ 0.92 | 143.4[ -3.73 [ 13.89 ] 156.3 [ 4.90 | 24.00
241 133.3]134.4( 0.85 0.72 | 132.4] -0.70 | 0.49 | 142.6 | 6.97 | 48.57
1P, 5 79.70 1Py, 5 2745 1P, 5 370.3
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Fig. 7.1.18. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2011
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Fig. 7.1.19. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012
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Fig. 7.1.20. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

in tabelul 7.1.27 s-au reunit indicii de performantd pentru cele 3 metode de

prognoza utilizate.

Tabelul 7.1.27. Valoarea comparativa a indicilor de performanta

RNA CF RLM
IP2o11 161.9 1499 288.7
IP3o1> 112.8 2314 299.5
IP2o13 79.40 2745 370.3
IPotal 354.1 6558 958.5

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 3 metode de prognoza

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:
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rezultatele confirma practic observatiile facute la analiza curbelor de sarcina pentru
perioada 2001-2010, respectiv 2011-2013;

metodele clasice de prognoza (CF si RLM) sunt inadecvate, asa cum rezulta pe
baza valorii indicelui global de performanta (tabelul 7.1.27), cu un plus, totusi,
pentru RLM;

analiza comparativa a valorii indicilor anuali de performanta pentru RNA arata
ca situatia cea mai buna este pentru anul 2013 (79.40) si cea mai proasta pentru
2011 (161.90), cu observatia ca sunt de acelasi ordin de marime;

in tabelul 7.1.28 sunt prezentate comparativ erorile maxime de prognoza, rezultand
valori acceptabile pentru RNA (sub 5.2 %), cele pentru RLM si CF ajungand pana
la 8 %, respectiv 21.5 % (confirmandu-se concluziile anterioare);

comparativ cu cele trei paragrafe precedente (UTR Arad - paragraful 7.1.2,
UTR Deva - paragraful 7.1.3, UTR Resita — paragraful 7.1.4), rezultatele pentru
UTR Timisoara sunt cele mai bune.

Tabelul 7.1.28. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza

RNA CF RLM
2011 5.11 15.05 8.01
2012 4.53 21.50 6.89
2013 3.82 20.76 6.97
Maxim 5.11 21.50 8.01

7.1.6. Ansamblul Enel Distributie Banat

In tabelul 7.1.29, respectiv Fig. 7.1.21, sunt prezentate curbele de sarcin

pentru o perioada de 10 ani (2001-2010), pentru ziua cea mai semnificativa de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru efectuarea
prognozelor, in scopul obtinerii celor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.29. Curbele de sarcina pentru perioada 2010-2010 (puterile in MW)

Anul / Ora] 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

1 455.5 460.2 472.1 436.3 418.7 398.4 411.6 401.7 401.7 388.6

427.8 | 452.8 | 457.7 | 427.3 | 415.0 382.6 | 390.8 381.4 380.6 | 372.2

417.9 441.0 | 436.1 421.0 410.6 378.5 394.7 386.6 389.0 387.8

413.9 | 454.8 | 447.6 | 418.4 393.8 365.7 | 382.7 374.7 385.8 | 384.1

434.4 | 456.8 | 459.3 424.5 404.1 380.7 | 403.8 391.4 389.8 376.5

477.9 503.0 [ 489.1 455.6 | 422.1 396.2 | 395.5 | 404.5 393.6 | 377.7

534.9 570.2 517.9 525.6 473.9 449.2 464.4 446.3 437.0 432.3

2
3
4
5
6 459.4 465.2 469.0 441.7 411.6 388.1 403.5 404.8 382.1 358.6
7
8
9

554.1 607.2 529.7 574.0 5254 | 479.5 | 481.7 | 489.0 | 483.4 | 486.0

10 536.9 604.8 530.5 564.6 530.8 492.4 | 490.5 506.5 494.3 479.4
11 519.1 583.5 499.0 549.3 529.6 483.5 472.7 492.0 490.5 | 487.8
12 512.3 557.3 527.7 531.5 514.1 477.6 | 465.7 469.2 472.6 | 474.8
13 496.2 551.3 539.4 525.2 500.5 468.6 | 445.1 467.3 464.9 | 460.9
14 502.0 567.3 547.0 518.9 495.3 473.4 | 452.3 489.4 472.0 | 456.7
15 491.1 546.9 529.1 518.6 488.2 462.2 | 438.2 463.9 467.6 | 458.5
16 452.2 505.2 | 485.6 | 487.7 451.3 450.6 | 447.0 451.2 451.7 | 428.9
17 462.9 | 490.6 | 492.0 479.3 439.1 442.8 | 440.0 449.3 443.6 | 426.8
18 448.5 502.7 | 490.6 | 476.5 424.6 443.0 | 445.4 | 445.5 440.9 | 414.9
19 440.4 | 495.6 | 488.9 464.3 405.2 432.4 | 419.4 | 453.3 443.5 | 413.5
20 436.8 | 476.2 | 445.0 442.2 393.6 418.9 392.2 418.8 427.2 | 409.2
21 510.1 534.7 | 496.2 479.5 426.3 421.5 386.5 405.2 432.0 | 424.6
22 545.3 561.3 534.7 528.4 494.5 478.9 | 432.7 429.4 445.7 | 453.3
23 562.8 580.5 573.5 540.3 524.9 518.9 | 498.9 475.3 463.7 | 480.3
24 536.7 538.0 524.1 501.8 488.1 482.1 443.3 444.7 437.5 | 438.7

BUPT



7.1 - Prognoza curbelor de sarcina pentru

ziua cea mai semnificativa de vara

135

650.0
600.0
550.0
500.0
450.0
400.0
350.0
300.0

123456 7 8 9101112131415161718192021222324
Fig. 7.1.21. Curbele de sarcind pentru perioada 2001-2010 (puterile in MW)
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in tabelul 7.1.30, respectiv Fig. 7.1.22, sunt prezentate curbele de sarcina
pentru o perioada de 3 ani (2011-2013), pentru ziua cea mai semnificativd de vara
(in conditiile mentionate in paragraful 7.1.1). Ele vor fi utilizate pentru verificarea
rezultatelor prognozelor pentru anii 2011, 2012, 2013.

Tabelul 7.1.30. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Anul / Ora] 2011 2012 2013 | [Anul/0ora] 2011 2012 2013

1 389.4 384.8 384.2 13 449.0 442.3 450.7

2 374.7 370.3 364.6 14 459.8 454.9 450.5

3 377.4 380.9 373.9 15 453.0 450.5 441.4

4 370.8 364.9 363.3 16 433.3 431.1 430.0

5 370.6 367.4 372.5 17 437.5 440.2 433.8

6 368.2 358.1 364.3 18 427.2 418.0 423.0

7 382.0 381.3 380.1 19 419.9 409.6 415.9

8 430.4 421.4 422.7 20 408.3 402.2 405.6

9 464.1 450.9 449.9 21 410.9 411.6 406.0

10 482.8 472.9 471.2 22 450.0 439.8 436.4

11 490.3 486.2 481.9 23 472.6 474.6 467.7

12 460.6 453.9 452.7 24 438.6 439.4 434.6
525.0
475.0

2250 R —— Anul 2011

B a
\, —— Anul 2012
Anul 2013

375.0 M =

325.0
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Fig. 7.1.22. Curbele de sarcind pentru perioada 2011-2013 (puterile in MW)

Analiza datelor prezentate in tabelele 7.1.29 si 7.1.30, respectiv figurile 7.1.21

si 7.1.22, evidentiaza de la bun inceput urmatoarele concluzii:
e pentru perioada 2001-2010 exista o tendinta destul de neclara de evolutie a
consumului pe ansamblu (alternarea unor perioade de crestere, respectiv de

scadere, intr-o plaja totusi relativ ingusta de valori);

e curbele de sarcina nu "se intersecteaza
forma lor este destul de asemanatoare, ceea ce inseamna o corelare relativ mai
buna "pe orizontal

X,

ay;

Xn

prea mult intre ele, cu alte cuvinte
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e pentru perioada 2011-2013 continua practic trendul destul de neclar, la fel ca si
pentru perioada 2001-2010, dar din nou cu o forma destul de asemanatoare
a curbelor (intre ele, respectiv cu cea din perioada 2001-2010);

¢ in concluzie, gradul de corelare a curbelor de sarcina este relativ bun din punctul
de vedere al formei pe durata unei zile, asemanator celui din cazul UTR Timisoara,
ceea ce prefigureaza posibilitatea obtinerii unor prognoze mai bune (comparativ
cu primele trei UTR), mai ales cu metodele utilizand RNA.

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa - sunt prezentate in tabelele 7.1.31 (anul 2011), 7.1.32 (anul 2012)
si 7.1.33 (anul 2013). In partea de jos a tabelelor este data valoarea indicelui de
performanta pentru anul i (IP;), i = 2011, 2012, 2013, definit ca suma abaterilor
patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate sunt pre-
zentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in figurile 7.1.23 (anul 2011),
7.1.24 (anul 2012) si 7.1.25 (anul 2013).

Tabelul 7.1.31. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2011 (puterile in MW)

o RNA CF RLM

2 ‘5 ) ’3 o T ,-lg b\ ’dg T
c| so | €5 |28 (20| &8 |25 _|20F| &% (&5 _|80°S
6l 28| 8¢ |BSQ|R%E| So |[85Q|2%E| Se |[25Q|8%s

Sc| 55 |[SR2|858]| 55 |82 858 55 822858

>3 §§ <P7|eEl 5S¢ |<PT|Eg  S¢ |2 (=g
1 |389.4]387.7]-0.45] 0.21 | 358.8| -7.87 | 61.87 | 365.2 | -6.22 | 38.67
2 | 374.7]382.5]| 2.08 | 4.34 | 355.6 | -5.08 | 25.85 | 353.1 [ -5.75 [ 33.08
3 | 377.4]386.1| 2.30 [ 5.30 [ 354.2| -6.15 [ 37.79 | 368.3 [ -2.42 [ 5.85
4 |370.81385.7] 4.01 [16.10]353.5] -4.66 [ 21.69 ] 367.1 [ -1.01 | 1.02
5 1370.6 | 384.1| 3.66 | 13.37 | 351.7 [ -5.10 [ 25.98 | 362.5| -2.19 | 4.80
6 | 368.2]380.6 | 3.37 [11.37] 348.4| -5.37 | 28.83 [ 349.1 [ -5.19 [ 26.97
7 |382.0]386.2| 1.10 | 1.22 [ 348.7] -8.72 | 75.99 | 367.1 [ -3.89 [ 15.14
8 | 430.4|421.7 | -2.02 | 4.09 [ 375.9[-12.67] 160.5 | 415.6 | -3.45 | 11.89
9 | 464.1|477.3] 2.85 | 8.14 [ 438.8 ] -5.45 | 29.75 | 463.5 [ -0.12 | 0.01

10 | 482.8 1472.0 | -2.25 | 5.06 | 437.3 [ -9.44 | 89.04 ] 460.3 | -4.67 | 21.78
111490.31476.4| -2.82 | 7.98 | 441.2 (-10.01] 100.2 ] 469.8 | -4.17 | 17.37
12 | 460.6 | 468.5 | 1.73 | 3.00 | 438.5[ -4.78 | 22.88 | 461.2 [ 0.13 | 0.02
131449.01456.9| 1.75 | 3.07 | 437.4( -2.59 | 6.71 | 451.7 | 0.59 | 0.34
141459.81454.4 | -1.17 | 1.37 | 432.2 | -5.99 | 35.93]450.4 [ -2.05 | 4.18
15]1453.01454.4| 0.31 | 0.09 | 413.3 | -8.77 | 76.89]454.2 | 0.25 | 0.06
16 1 433.31419.7 | -3.14 | 9.85 | 390.9 -9.79 195.91]1431.2 [ -0.49 | 0.24
171437.51419.2| -4.17 | 17.43 ] 393.0(-10.18]103.7]431.5[ -1.37 | 1.88
18 | 427.2]1409.9 | -4.05 | 16.43 | 384.0 {-10.12] 102.4 | 423.5 [ -0.87 | 0.75
19]1419.91409.2| -2.57 | 6.59 | 386.9 | -7.86 | 61.83]424.3 [ 1.05 | 1.09
20 ] 408.3]402.5( -1.44 | 2.06 | 387.6 | -5.07 | 25.72 | 422.7 | 3.52 [12.38
211410.9]420.3 [ 2.28 | 5.20 | 407.8 | -0.77 | 0.60 | 437.9 | 6.56 [ 42.98
221450.0] 4549 1.10 | 1.22 | 440.6 | -2.07 | 4.31 | 464.5| 3.22 [10.39
231472.6]14859( 2.81 | 7.92 |461.3]| -2.39 | 5.72 1489.7| 3.63 [13.20
24 1438.6]1439.7 | 0.26 | 0.07 | 436.9| -0.38 { 0.15 | 456.6 | 4.12 [ 16.94

IP>011 151.5 IP5o1; 1200 IP>011 281.0
Tabelul 7.1.32. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2012 (puterile in MW)
o RNA CF RLM
[ ‘5 ’3 lio] ,-lg 11} ’dg bli]
el 83| 88 (S5 |28 2R (S5 |208| €8 |E8 028
51 28| 80 [BSQ 885| B0 |85G|8%5] 8 (35T |885
S| 55|35 |E5S|555| 55 (5555558 55 (550 5L
3]l >2|<? (<8¢ 59 |<® |28B2| 50 [<? [<B¢E
(-} Q (-3
1 ] 384.8 ] 365.8 | -4.94 [ 24.38 ]| 349.6 | -9.16 [ 83.92 ]| 357.7 | -7.05 | 49.64
2 1370.31361.0] -2.52 | 6.37 | 342.8 | -7.45 | 55.50 ]| 347.2 | -6.26 | 39.17
3 ] 380.9) 367.3 | -3.58 | 12.80 ] 343.7 | -9.77 | 95.43 ] 351.4 | -7.75 | 60.00
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o RNA CF RLM
2 ‘5 ) )-S o MY ﬂ bli+] ’-9 bli°]
ol 53| 28 |gs |eSs| o8 g _|gSs| oF |ge (oSS
= o9 Bg [B5T|8E5] mo [85T|8=25] mo [85T|85 5
°|se| 25 (s5S|588| 25 585|555 2 |E52(REE
>3 88 |2¢7|8Y| S8 |2T 7|28l S (2T I®?
Q. Q Qo
4 1364.9]1367.5]| 0.70 | 0.49 | 342.2| -6.23 [ 38.87 ] 347.7 | -4.72 | 22.29
5 1367.4]1369.8| 0.64 | 0.41 | 344.2 [ -6.31 | 39.86 | 349.4 | -4.90 | 24.03
6 | 358.11368.5| 2.90 | 8.41 | 341.2 | -4.74 | 22.43] 349.2 | -2.48 | 6.17
7 1381.3]1378.1]-0.84 | 0.71 ] 343.2 1-10.00] 99.95 ] 362.8 | -4.85 | 23.52
8 ]421.41411.1 ]| -2.43 | 591 ] 353.6 |-16.09| 258.8 1 405.9 | -3.68 | 13.54
9 ] 450.9]1446.8 | -0.92 | 0.84 ] 390.8 |-13.33|177.71436.6| -3.17 | 10.08
10 472.91474.7] 0.39 | 0.15 | 423.5|-10.44] 108.9 | 454.9 | -3.80 | 14.43
11]486.2 | 486.6| 0.07 [ 0.00 | 426.5]-12.28( 150.9 ] 463.7 | -4.64 | 21.49
121453.91457.1| 0.69 [ 0.48 | 398.5]-12.21|149.1]1441.0| -2.86 | 8.18
131442.3]1446.4| 0.92 | 0.84 | 394.8 |1-10.75/115.6 ] 433.5| -2.00 | 3.98
141454.9]458.5]| 0.79 | 0.62 | 407.2[-10.49] 109.9 | 444.9 [ -2.20 | 4.86
15 450.5|451.7| 0.25 | 0.06 | 407.2| -9.62 | 92.45] 441.5] -2.01 | 4.02
16 1431.1]429.8| -0.30 [ 0.09 | 393.8| -8.66 | 75.04 ] 427.1| -0.93 | 0.87
171 440.21431.8| -1.90 [ 3.63 | 402.3 | -8.60 | 73.94 1 432.9| -1.66 | 2.75
181418.0] 422.0| 0.95 [ 0.89 ] 396.1 | -5.25 [ 27.60 ] 426.3 | 1.98 | 3.93
191409.6 | 415.3| 1.40 [ 1.95 ]| 392.5| -4.18 [ 17.49] 422.3| 3.11 | 9.68
20 ] 402.2 )1 406.8 | 1.15 1.33 | 386.1 | -3.99 | 15.94 ] 414.6 | 3.09 | 9.57
211411.6]1410.0| -0.39 | 0.15 | 392.3 | -4.70 | 22.10] 418.9| 1.76 | 3.10
221439.81443.8]| 0.92 | 0.84 | 435.0| -1.08 | 1.17 J454.1| 3.26 | 10.66
231474.61464.1 ]| -2.20 | 4.84 | 452.8 | -4.58 | 21.00 ] 475.6 | 0.22 | 0.05
24 1439.41432.2 | -1.64 | 2.70 | 433.9| -1.25 | 1.56 ] 449.1 | 2.21 | 4.88
IP>0:2 78.89 IP3o12 1855 IP012 350.9
Tabelul 7.1.33. Curbele de sarcind prognozate pentru anul 2013 (puterile in MW)
o RNA CF RLM
2 45 ) ,4‘3 @ T ’-l'g li°] ﬂ 1]
o] s | 28 [E8C _|2oF| ¢ |86 [PoGl 2% |20 |00
S| 28| 82 (85|28 E| 82 (85T |2%E]| S [85%|8%E
Sc| 5083|853 50 |8SS(853| 55 (85S(853
S|l >¢2|<? (e8¢ 59 |22 |<8E 52 |<? [«8¢
o Q. Q.
1 1384.2]1379.9]| -1.10 [ 1.21 ] 343.5]-10.59(112.2 ] 353.8 | -7.90 | 62.47
2 1364.6]366.1| 042 | 0.17 | 341.0| -6.48 | 41.93 ] 343.3 | -5.86 | 34.28
3 ]1373.9]1377.0] 0.83 | 0.68 ] 343.2| -8.22 | 67.50 ) 354.1 | -5.31 | 28.20
4 ]| 363.3]362.0| -0.35 [ 0.12 | 339.7 | -6.49 [ 42.16 ]| 342.2 | -5.81 | 33.72
5 | 372.5] 364.7 | -2.10 | 4.40 | 341.2 | -8.41 [ 70.73 | 346.1 [ -7.10 [ 50.35
6 | 364.3]1356.2 | -2.22 | 4.92 ] 338.6 | -7.06 | 49.88 ] 339.9 | -6.70 | 44.86
7 ]380.1]1379.0] -0.29 | 0.08 ] 339.8|-10.60| 112.3 1 361.5| -4.89 | 23.93
8 ] 422.71418.0 | -1.12 | 1.26 | 349.6 |-17.30] 299.3 ] 397.6 | -5.95 | 35.35
9 1449.9|442.5| -1.65 [ 2.74 | 383.3 |-14.82] 219.5 | 424.9 [ -5.57 [ 31.04
101 471.21457.4| -2.94 | 8.63 | 399.4 |-15.25( 232.6 ] 445.8 | -5.40 | 29.18
11]1481.9]464.9| -3.52 [ 12.39 ]| 418.6 [-13.12] 172.1 | 459.5 [ -4.65 | 21.58
12| 452.7|445.8] -1.53 | 2.35 | 398.4 |-12.00] 144.1 | 434.2 | -4.09 | 16.76
13]1450.7]1437.5]| -2.93 [ 8.56 | 392.4|-12.93[167.1 ] 426.4 | -5.38 | 28.99
14 1450.5]1447.3| -0.72 [ 0.51 ] 407.3| -9.60 [ 92.16 ] 439.3| -2.49 | 6.19
15]1441.4]|444.6 | 0.73 | 0.53 | 408.5| -7.45 | 55.50 ]| 437.7 | -0.82 | 0.67
161 430.0 | 430.0 | 0.00 [ 0.00 | 392.5| -8.73 | 76.16 ] 423.3 | -1.56 | 2.45
171433.81437.9]| 0.96 [ 0.92 ]| 406.5| -6.29 | 39.51]433.1| -0.16 | 0.03
181 423.0 | 419.6 | -0.82 [ 0.67 | 388.3| -8.20 [ 67.30 ] 416.2 | -1.61 | 2.58
19141591 412.4| -0.83 [ 0.69 | 384.8| -7.48 [ 55.90 ] 411.0| -1.16 | 1.35
20 | 405.6 1 405.8 | 0.06 | 0.00 | 381.6| -5.90 | 34.85] 406.7 | 0.26 | 0.07
21]1406.01414.8]| 2.19 | 4.78 | 394.2 | -2.89 | 8.36 | 416.7 | 2.64 | 6.98
22]1436.4]438.6 | 0.51 | 0.26 | 425.4 | -2.51 [ 6.29 | 442.7 | 1.45 | 2.10
23] 467.7|461.6 [ -1.32 [ 1.73 | 453.6 [ -3.01 [ 9.07 | 474.6 [ 1.46 | 2.14
24 1434.61439.1] 1.04 | 1.08 | 433.5( -0.25 | 0.06 ] 446.8 | 2.81 7.89
IP>0;3 58.72 IP3o:3 2176 IP>013 473.1
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Fig. 7.1.23. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2011
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Fig. 7.1.24. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012
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Fig. 7.1.25. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

in tabelul 7.1.34 s-au reunit indicii de performantd pentru cele 3 metode de

prognoza utilizate.

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

Tabelul 7.1.34. Valoarea comparativa a indicilor de performanta

RNA CF RLM
IP3011 151.5 1200 281.0
IP201> 78.89 1855 350.9
IP2o13 58.72 2176 473.1
IPiotal 289.1 5231 1105

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 3 metode de prognoza
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¢ rezultatele confirma practic observatiile facute la analiza curbelor de sarcina pentru
perioada 2001-2010, respectiv 2011-2013;

e metodele clasice de prognoza (CF si RLM) sunt inadecvate, asa cum rezultd pe
baza valorii indicelui global de performanta (tabelul 7.1.34), cu un plus, totusi,
pentru RLM;

e analiza comparativa a valorii indicilor anuali de performanta pentru RNA arata
ca situatia cea mai buna este pentru anul 2013 (58.72) si cea mai proasta pentru
2011 (151.50), cu observatia ca sunt de acelasi ordin de marime;

¢ in tabelul 7.1.35 sunt prezentate comparativ erorile maxime de prognoza, rezultand
valori acceptabile pentru RNA (sub 5 %), cele pentru RLM si CF ajungand pana la
8 %, respectiv 17 % (confirmandu-se concluziile anterioare);

e comparativ cu cele patru paragrafe precedente (UTR Arad - paragraful 7.1.2,
UTR Deva - paragraful 7.1.3, UTR Resita - paragraful 7.1.4, UTR Timisoara -
paragraful 7.1.5), rezultatele pentru ansamblul Enel Distributie Banat sunt cele
mai bune, asemanatoare (cu o nuanta mai bune) decat cele pentru UTR

Timisoara.
Tabelul 7.1.35. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza
RNA CF RLM
2011 4.17 12.67 6.56
2012 4.94 16.09 7.75
2013 3.52 17.30 7.90
Maxim 4.94 17.30 7.90

7.1.7. Analiza comparativa a rezultatelor

In cadrul acestui paragraf se efectueazé o analizé comparativa a rezultatelor
obtinute, pe baza valorii indicelui global (total) de performanta. Se iau in considerare
pentru fiecare caz rezultatele obtinute cu RNA, respectiv cele cu RLM (in marea
majoritate a cazurilor cele mai bune obtinute cu metode clasice).

in tabelul 7.1.36 se prezintd sinteza analizei, centralizdnd rezultatele pentru
cele 4 UTR si ansamblul Enel Banat. Clasamentul s-a intocmit pe baza valorii indicelui
echivalent de performantd, obtinut prin impartirea valorii indicelui global de performanta
la 24 (3 ani x 24 ore = 72). Utilizarea unui indice specific ofera si posibilitatea compa-
rarii calitatii rezultatelor din acest subcapitol cu cele prezentate in subcapitolul 7.2).

Tabelul 7.1.36. Indicii specifici de performanta

Nr. UTR RNA RLM Raport indici
crt. Total Specific Total Specific specifici

1 Enel Banat 289.1 4.02 1105 15.35 3.82

2 UTR Timisoara 354.1 4.92 958.5 13.31 2.71

3 UTR Arad 576.6 8.01 1420 19.72 2.46

4 UTR Deva 821.5 11.41 2690 37.36 3.27

5 UTR Resita 2278 31.64 10530 146.2 4.63

Analiza rezultatelor prezentate mai sus evidentiaza o serie de concluzii, unele
cu caracter particular, altele cu caracter general:
e clasamentul din tabelul 7.1.36, pe baza rezultatelor obtinute cu RNA, are pe primul
loc ansamblul Enel Distributie Banat, urmat indeaproape de UTR Timisoara si, la
o distanta relativ mai mare, de UTR Arad si UTR Deva, UTR Resita fiind, la mare
distanta, pe ultimul loc;
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din punctul de vedere al ansamblului Enel Distributie Banat rezultatul mentionat
este logic — prin insumare erorile se pot atenua, datorita semnelor contrare;
clasamentul pe baza rezultatelor obtinute cu RLM, are pe primul loc UTR Timisoara,
urmat indeaproape de ansamblul Enel Distributie Banat si, la o distanta relativ mai
mare, de UTR Arad si UTR Deva, UTR Resita fiind, la mare distantd, pe ultimul loc
(fata de clasamentul pe baza RNA s-au schimbat intre ele primele doua pozitii UTR
Timisoara si ansamblul Enel Distributie Banat);

indicii specifici de performanta pentru RNA acopera o plaja relativ larga de valori,
de la 4.02 (Enel Banat) pana la 31.64 (UTR Resita);

valoarea indicelui specific de performanta este determinata de datele initiale
(2001-2010), de gradul de corelare a curbelor de sarcina, de evolutia reald a
consumului in anii 2011-2013 (pentru care s-a efectuat confruntarea cu prognoza)
si de pastrarea formei curbelor de sarcina comparativ cu perioada cunoscuta
2001-2010;

valorile mari ale indicelui specific de performanta semnaleaza prezenta unor date
probabil eronate de consum (total "discrepante"), prin eliminarea ("corectarea")
carora s-ar ajunge la o situatie mai plauzibilg;

in acest context, se remarca valorile foarte proaste obtinute pentru UTR Resita
(previzibile);

referitor la cele doua clasamente mentionate mai sus, o analiza mai atenta a
raportului dintre cei doi indici specifici de performanta (RLM/ RNA) este efectuata
in ultima coloana a tabelului 7.1.36;

explicatia pentru cele doua concluzii anterioare — gradul de corelare a curbelor de
sarcina din punctul de vedere al formei, respectiv al valorilor, constituie doua
elemente distincte, cu influente diferite asupra rezultatelor prognozei;

in tabelul 7.1.37 se prezinta o situatie comparativa sinteticd a erorilor maxime
de prognoza;

Tabelul 7.1.37. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza

Nr. UTR RNA CF RLM
crt.
1 | Enel Banat 4.94 17.30 7.90
2 | UTR Timisoara 5.11 21.50 8.01
3 | UTR Arad 8.78 18.23 12.88
4 | UTR Deva 8.11 15.63 12.28
5 | UTR Resita 14.91 45.26 33.33

concluzia globala este similara cu cea din paragrafele anterioare: metoda utilizand
RNA produce rezultate bune sau acceptabile, metodele clasice - in cel mai bun
caz acceptabile (RLM);

erorile maxime de prognoza de ordinul de marime pana la 5 % se considera a fi
bune, cele in plaja 5-10 % - acceptabile, iar cele peste 10 % nesatisfacatoare;
pentru UTR Resita sunt din nou evidente problemele legate de gradul de incredere
a bazei de date sau de elemente cu totul speciale legate de evolutia consumului
si/sau a formei curbelor de sarcina.
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7.2. Prognoza curbelor de sarcina
pentru ziua de 1 septembrie

7.2.1. Consideratii preliminare

Acest subcapitol se refera atat la ansamblul Enel Distributie Banat cat si la
principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: UTR Timisoara, UTR Arad, UTR
Deva si UTR Resita.

Se realizeaza prognoza curbei de sarcina pentru ziua de 1 septembrie (o curba
de sarcind), pe baza celor din perioada 1 ianuarie — 31 august (243 de curbe de
sarcind). Sunt prezentate rezultatele pe 2 ani - 2012 si 2013.

Primele 243 de curbe zilnice de sarcind (perioada 1 ianuarie — 31 august)
s-au utilizat pentru realizare efectiva a prognozei, iar ziua de 1 septembrie pentru
verificare prognozelor obtinute.

Toate datele referitoare la curbele de sarcind au fost obtinute de la Enel
Distributie Banat.

Pentru prognoza curbelor de sarcina s-au utilizat atat metoda utilizand RNA
cat si o serie de alte metode: regresie liniara multipla (RLM), "curve fitting" (CF),
arbori de decizie (AD).

Pe parcursul si la finele subcapitolului se prezinta o serie de comentarii si
concluzii, cu caracter particular sau mai general, atat legat de rezultatele concrete
ale prognozelor cat si de metodele utilizate. O atentie speciala se acorda compararii
rezultatelor obtinute cu diverse metode, aprecierii gradului de corelare a curbelor de
sarcina cunoscute si a influentei sale asupra calitatii prognozelor realizate.

7.2.2. UTR Arad
7.2.2.1. Anul 2012

in tabelul 7.2.1 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2012 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2012.

in tabelul 7.2.2 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcind pentru
ziua de 1 septembrie 2012. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.2. Curba de sarcind pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P[MW] Ora | P [MW]
1 62.60 7 51.70 13 58.40 19 57.20
2 58.30 8 58.00 14 57.90 20 58.20
3 54.30 9 58.30 15 56.00 21 66.00
4 52.70 10 58.60 16 56.20 22 76.40
5 52.70 11 59.20 17 56.40 23 71.00
6 53.20 12 58.50 18 56.60 24 68.00

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patraticd relativd — sunt prezentate in tabelul 7.2.3. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2012, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate
sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.1.
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Tabelul 7.2.3. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

. RNA CF RLM AD
E ‘5 ,-lg bli+] ﬂ o M )-S o T ,,E o T
S I g _(gog| 2w |28 QoG 2w |28 (PO 2w |28 (D0°F
Ol s2| 82 |25¢(85s| 3¢ |8cg|8%5] S (285|285 5]| S |2Se(8%s
>5| 5090|3285 2| vso 8288 s |SSS8s53 v [SSS(8ET
Ol>9|<? |e8¢ 590 |<? |82 59 (|<f |a82 590 |2 (<8¢
Q Q (-} Q

1 [62.60]65.42 ] 4.50 | 20.28 | 54.92 [-12.27[ 150.5 | 57.42 | -8.27 | 68.47 | 64.08 | 2.36 | 5.58
2 |58.30|60.26 | 3.36 | 11.32 | 53.20 | -8.75 | 76.52 | 52.20 |-10.46| 109.5 | 56.21 | -3.58 | 12.85
3 | 54.30[56.79 | 4.58 [ 21.02 | 50.42 [ -7.15 [ 51.06 | 51.22 | -5.67 | 32.17 | 54.01 [ -0.54 | 0.29
4 | 52.70 | 54.81 | 4.00 [15.98 | 49.83 ] -5.45 | 29.66 | 50.44 | -4.29 [ 18.39 | 54.01| 2.48 | 6.14
5 | 52.70 [ 54.02 | 2.50 | 6.27 | 47.77 | -9.35 | 87.47 | 49.32 | -6.41 | 41.14 | 54.01 | 2.48 | 6.14
6 | 53.20 | 55.33 | 4.00 | 16.03 | 48.96 | -7.98 | 63.64 | 49.08 | -7.75 | 60.11 | 51.04 | -4.06 | 16.48
7 | 51.70 | 54.39 | 5.21 [ 27.12 | 49.38 | -4.48 | 20.11 | 48.84 | -5.53 | 30.56 | 49.20 | -4.84 | 23.38
8 | 58.00 | 57.07 | -1.61 | 2.60 | 50.96 [-12.14] 147.3 | 51.18 |-11.76] 138.3 | 50.21 |-13.42] 180.2
9 | 58.30|61.98] 6.32 [ 39.94 | 55.63 | -4.58 | 20.93 | 56.06 | -3.84 | 14.74 | 58.76 | 0.79 | 0.63
10 | 58.60 | 63.10 | 7.68 | 58.95 | 57.83 | -1.32 | 1.73 | 57.89| -1.20 | 1.45 | 59.30 | 1.19 | 1.43
11 59.20 [ 63.58 | 7.39 | 54.68 | 58.80 | -0.67 | 0.45 | 58.75| -0.76 | 0.58 | 61.93 | 4.61 | 21.27
12 | 58.50 [ 61.74 | 5.54 | 30.72 | 58.97 | 0.80 | 0.65 | 58.33 | -0.29 | 0.08 | 54.30 | -7.18 | 51.55
13 | 58.40 | 61.22 | 4.83 | 23.29 | 60.15 | 3.00 | 9.02 | 58.98 | 1.00 | 1.00 | 54.30 | -7.02 | 49.29
14 | 57.90 | 60.36 | 4.25 | 18.09 | 60.03 | 3.67 | 13.50 | 58.70 | 1.39 | 1.93 | 52.74 | -8.91 | 79.42
15 | 56.00 [ 58.14 | 3.81 | 14.55 | 59.17 | 5.66 | 32.01 | 57.48 | 2.64 | 6.97 | 51.20 | -8.57 | 73.47
16 | 56.20 [ 57.61 | 2.51 | 6.29 | 59.16 | 5.26 | 27.71 | 57.33| 2.00 | 4.02 | 52.32[ -6.90 | 47.66
17 | 56.40 [ 58.24 | 3.26 | 10.66 | 60.36 | 7.02 | 49.26 | 58.39 | 3.52 | 12.42 | 52.80 | -6.38 | 40.74
18 | 56.60 | 58.68 | 3.67 | 13.44 | 61.98 | 9.50 | 90.33 | 59.66 | 5.40 | 29.14 | 53.22 | -5.97 | 35.66
19 | 57.20 | 60.21 | 5.27 | 27.74 | 63.11 | 10.33 | 106.8 | 60.96 | 6.58 | 43.25 | 62.92 | 10.00 | 100.0
20 | 58.20 | 61.41 | 5.51 [30.34 ]| 63.91| 9.80 | 96.13 | 61.94 | 6.42 | 41.20 | 62.92 | 8.11 | 65.81
21| 66.00 | 70.73 | 7.17 [51.36 | 71.77| 8.75 | 76.55 | 70.13 | 6.26 | 39.14 | 63.30 | -4.09 | 16.74
22 | 76.40 | 80.94 | 5.94 [35.28 | 78.93| 3.32 | 10.99 | 78.35 | 2.55 | 6.48 | 75.88 | -0.69 | 0.47
23 | 71.00 | 76.32 | 7.50 | 56.22 | 75.36 | 6.15 | 37.79 | 74.52 | 4.96 | 24.59 | 70.27 | -1.03 | 1.07
24 | 68.00 | 68.38 | 0.56 | 0.32 | 71.23| 4.75 | 22.59 | 69.28 | 1.88 | 3.53 | 70.88 | 4.24 | 17.98
P01 592.5 P01 1222 P01 729.2 P01 854.3

in tabelul 7.2.4 s-au reunit indicii de performant si erorile maxime de prognoz3

pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.4. Valoarea comparativa a indicilor de performantad si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP2o12 592.5 1222 729.2 854.3
Eroare maxima [%] 7.68 12.3 11.8 13.4
85.00
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Fig. 7.2.1. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:
¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA;

¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, dar inca

acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.4 (clasamentul relativ

fiind RLM, AD, CF, cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performanta;
¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate relativ bune pentru RNA (sub
8 %), cele pentru RLM, CF si AD ajungand pana la 11.8 %, 12.3 %, 13.4 %;
e comparativ cu celelalte UTR (UTR Deva - paragraful 7.2.3, UTR Resita - 7.2.4,
UTR Timisoara - 7.2.5) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6) se
poate afirma ca rezultatele sunt acceptabile (medii), de acelasi ordin de marime
cu cele pentru UTR Deva (cu o idee mai slabe).

7.2.2.2. Anul 2013

In tabelul 7.2.5 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2013 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate

la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2013.

in tabelul 7.2.6 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcind pentru
ziua de 1 septembrie 2013. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.6. Curba de sarcind pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

Ora | P[MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P[MW]
1 63.60 7 54.10 13 62.80 19 64.70
2 59.40 8 58.50 14 62.70 20 65.20
3 57.40 9 61.20 15 63.20 21 67.30
4 56.20 10 61.40 16 63.90 22 72.20
5 53.80 11 62.00 17 63.70 23 70.40
6 54.00 12 62.60 18 64.10 24 63.80

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa — sunt prezentate in tabelul 7.2.7. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul j (IP;), i = 2013, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate
sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.2.
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in tabelul 7.2.8 s-au reunit indicii de performanta si erorile maxime de prognoza

pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.7. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

o RNA CF RLM AD
bl
25 :S bli] ,2 T ’s T :S T
clsg|eg |28 (2ol e |8g _|gog| 25 (29 (g9 &) (28 (298
Ol 52| 820|858 RE] B |85l RE] Se|85(8RE] 885988 s
A N R R R Y R B R
o >§<2 <8¢ >E<E <8¢ >:2L<9 <8 @ >§<2 <8¢
1 |63.60 ] 65.54| 3.04 | 9.26 | 55.82[-12.23] 149.6 | 57.00 |-10.38] 107.7 | 57.65 | -9.36 | 87.52
2 |59.40|61.79| 4.03 [ 16.23| 54.73 | -7.86 | 61.81 | 55.16 | -7.14 | 50.95 | 57.15 | -3.79 | 14.35
3 |57.40[58.90| 2.61 | 6.81 | 51.24 [-10.73[ 115.2 [ 52.82 | -7.98 [ 63.67 | 51.09 [-11.00] 120.9
4 |56.20|58.12| 3.41 [11.61]|50.32]-10.46] 109.5 | 51.58 | -8.22 [ 67.58 | 51.09 | -9.10 | 82.75
5 | 53.80 | 58.03| 7.86 [61.72|51.25| -4.74 [ 22.47 | 51.21 | -4.81 | 23.18 | 51.09 | -5.04 | 25.42
6 | 54.00|57.83| 7.10 | 50.42 [ 51.04 | -5.48 | 30.05 | 51.87 | -3.94 | 15.56 | 52.04 | -3.63 | 13.17
7 | 54.10]57.06 | 5.47 [ 29.88 [ 50.87 | -5.97 [ 35.65 | 51.84 | -4.18 [ 17.45 [ 52.04 | -3.81 | 14.50
8 | 58.50 | 56.65 | -3.16 | 9.97 | 53.26 | -8.96 | 80.23 | 52.34 [-10.53] 110.9 | 54.04 | -7.62 | 58.12
9 |61.20|57.52 -6.01 [ 36.08 [ 54.42 [-11.08] 122.7 [ 55.12 | -9.93 [ 98.70 | 54.04 [-11.70] 136.9
10| 61.40 | 58.19 | -5.23 [ 27.31 | 55.33 | -9.89 | 97.73 | 55.64 | -9.38 | 88.01 | 54.31 |-11.55] 133.3
11| 62.00] 58.82 | -5.13 | 26.36 | 56.22 | -9.32 | 86.91 | 55.42 [-10.61| 112.6 | 54.31 |-12.40] 153.8
12| 62.60[58.87| -5.96 | 35.48 | 56.74 | -9.36 | 87.63 | 55.87 [-10.75| 115.6 | 54.31 [-13.24] 175.4
13| 62.80 | 60.03 | -4.42 [ 19.52 | 56.63 | -9.82 | 96.53 | 56.43 [-10.14| 102.9 | 55.82 |-11.11] 123.5
14 | 62.70 | 60.01 | -4.28 | 18.36 | 55.81 [-10.99| 120.7 | 57.22| -8.74 | 76.39 | 55.82 [-10.97] 120.4
15[ 63.20 [ 60.19 | -4.77 [ 22.74 | 56.69 [-10.30| 106.1 | 58.33 | -7.71 | 59.38 | 55.82 [-11.68] 136.4
16 | 63.90 | 60.31 | -5.61 | 31.52 | 57.60 | -9.86 | 97.22 | 58.80 | -7.98 | 63.70 | 55.82 |-12.64] 159.9
17| 63.70[59.68 | -6.31 | 39.83 | 58.48 | -8.19 | 67.10 | 57.92| -9.07 | 82.33 | 55.34 [-13.12] 172.2
18 [ 64.10[ 59.40 | -7.32 [ 53.66 | 59.35 | -7.41 | 54.94 | 56.88 [-11.26] 126.8 | 55.34 [-13.67] 186.8
19| 64.70 | 59.69 | -7.74 | 59.87 | 60.19 | -6.97 | 48.52 | 57.60 [-10.97[ 120.5 | 55.34 |-14.47] 209.3
20 | 65.20 | 60.60 | -7.05 | 49.74 | 60.74 | -6.84 | 46.80 | 58.87 | -9.70 | 94.17 [ 57.34 [-12.06] 145.3
21]67.30|65.42| -2.79 | 7.78 | 68.98 | 2.49 | 6.20 | 65.97 | -1.97 | 3.89 | 64.08 | -4.79 | 22.96
22]72.20|75.91| 5.15 | 26.47 | 73.17| 1.35 | 1.81 | 72.26| 0.09 | 0.01 | 69.51 | -3.72 | 13.84
23| 70.40]69.89 | -0.72 | 0.52 | 67.40| -4.26 | 18.16 | 66.88 | -5.00 | 24.97 [ 69.51 | -1.26 | 1.58
24163.80 | 64.91| 1.75 | 3.05 | 64.56 | 1.19 | 1.42 | 63.30| -0.79 | 0.62 | 60.24 | -5.57 | 31.06
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Fig. 7.2.2. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

Tabelul 7.2.8. Valoarea comparativa a indicilor de performantd si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IPy13 654.2 1665 1627 2339
Eroare maxima [%] 7.86 12.2 11.3 14.5

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA (similar cu 2011);
¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, dar inca

acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.8 (clasamentul relativ
fiind RLM, CF, AD, cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performantg;

¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate relativ bune pentru RNA (sub
8 %), cele pentru RLM, CF si AD ajungand pana la 11.3 %, 12.2 %, 14.5 % (foarte
asemanatoare cu cele pentru anul 2012, chiar daca indicii de performanta au valori
mai proaste (in medie duble) la ultimele trei metode;

e comparativ cu celelalte UTR (UTR Deva - paragraful 7.2.3, UTR Resita - 7.2.4,
UTR Timisoara - 7.2.5) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6) se
poate afirma ca rezultatele sunt acceptabile (medii), de acelasi ordin de marime
cu cele pentru UTR Deva (cu o idee mai slabe).

7.2.3. UTR Deva

7.2.3.1. Anul 2012

in tabelul 7.2.9 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2012 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2012.

In tabelul 7.2.10 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcina pentru
ziua de 1 septembrie 2012. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.10. Curba de sarcind pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

Ora | P[MW] Ora | P [MW] Ora | P[MW] Ora | P[MW]
1 140.9 7 146.2 13 151.1 19 149.5
2 140.1 8 148.0 14 151.0 20 147.2
3 150.5 9 150.4 15 149.7 21 156.4
4 152.2 10 150.8 16 138.0 22 158.8
5 142.2 11 151.6 17 148.2 23 154.2
6 150.7 12 152.1 18 141.1 24 147.4
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Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa — sunt prezentate in tabelul 7.2.11. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2012, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.3.

Tabelul 7.2.11

. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

. RNA CF RLM AD
Eg ,-E o) 1o} ,-lg o bli+] ,-S o T ,-E o) T
S R IR E R R R
°lse| 2 |8E8|5E5[ o2 |§ES5EE SE |§ES5EE G2 RS LR
o[ Se (e |ege| S |22 |=Be S |2 |<mg Se[q2 |aR?
o o o (=%
1 [140.9[146.0] 3.62 [ 13.13[138.9 -1.42 | 2.01 | 139.9] -0.70 | 0.49 | 135.4] -3.95 | 15.62
2 | 140.1 | 146.5 | 4.55 | 20.68 | 136.4 | -2.63 | 6.94 | 131.8 | -5.94 | 35.26 | 135.4 | -3.39 | 11.49
3 | 150.5 ] 148.6 | -1.24 | 1.54 | 138.2 | -8.15 | 66.40 | 135.1 |-10.19] 103.8 | 137.2 | -8.80 | 77.43
4 |152.2152.7] 0.35 | 0.12 | 139.4 | -8.41 | 70.73 | 140.7 | -7.58 | 57.39 | 136.2 |-10.51] 110.5
5 | 142.2[150.7 | 5.95 | 35.43 | 137.2 | -3.54 | 12.56 | 140.2 | -1.42 | 2.02 | 129.3 | -9.10 | 82.76
6 | 150.7 [ 149.3] -0.95 | 0.90 [ 138.3] -8.20 | 67.29 | 142.2| -5.63 | 31.67 | 134.7 |-10.58] 111.9
7 |146.2 | 147.5] 0.86 | 0.75 | 137.4 | -6.02 | 36.23 | 141.7 | -3.05 | 9.31 | 133.2 | -8.89 | 79.07
8 | 148.0 [ 143.8| -2.84 | 8.05 | 138.2 | -6.61 | 43.67 | 141.9| -4.11 | 16.88 | 135.4 | -8.51 | 72.48
9 [ 150.4 | 152.9| 1.63 | 2.65 | 139.4 | -7.33 | 53.67 | 142.3 | -5.38 | 28.93 | 147.0 | -2.26 | 5.13
10 [ 150.8 [ 151.8 | 0.70 | 0.48 | 140.3 | -6.98 | 48.76 | 142.3 | -5.62 | 31.62 | 138.4 | -8.24 | 67.85
11 [ 151.6 | 154.6 | 2.01 | 4.04 | 141.2 | -6.89 | 47.52 | 143.0 | -5.69 | 32.33 | 139.4 | -8.04 | 64.70
12| 152.1[153.3] 0.76 | 0.58 | 141.0 | -7.31 | 53.45 | 143.1| -5.90 | 34.86 | 147.0 | -3.34 | 11.18
13| 151.1 [ 152.1] 0.65 | 0.43 | 140.9 | -6.73 | 45.30 | 142.7| -5.56 | 30.91 | 147.0 | -2.70 | 7.32
14 [ 151.0 | 150.0 | -0.69 | 0.47 | 138.7 | -8.16 | 66.55 | 139.3 | -7.78 | 60.54 | 138.4 | -8.37 | 70.07
15[ 149.7 [ 149.9] 0.15 | 0.02 | 136.2 | -9.00 | 81.08 | 139.0 | -7.13 | 50.90 | 132.2 [-11.69] 136.6
16 [ 138.0 | 145.4 | 5.40 | 29.14 [ 125.9 | -8.75 | 76.64 | 124.6 | -9.72 | 94.52 | 132.2 | -4.20 | 17.62
17 [ 148.2 [ 157.1| 6.00 | 35.96 | 141.0 | -4.87 | 23.73 | 139.8 | -5.64 | 31.85 | 132.2 |-10.79] 116.5
18| 141.1 | 148.7| 5.37 | 28.89 | 135.9 | -3.71 | 13.75 | 134.6 | -4.65 | 21.59 | 132.2 | -6.32 | 39.89
19 [149.5[153.2| 2.49 | 6.21 | 141.0 | -5.66 | 32.01 | 141.3 | -5.49 | 30.11 | 132.2 [-11.57] 133.8
20 | 147.2[151.3 | 2.78 | 7.71 | 141.7] -3.73 | 13.90 | 142.0 | -3.51 | 12.31 | 132.2|-10.19] 103.7
21| 156.4 [ 163.0 | 4.20 | 17.61 | 155.3 | -0.69 | 0.47 | 155.3 | -0.67 | 0.45 | 144.0 | -7.93 | 62.86
22 | 158.8 | 167.0 | 5.19 | 26.91 | 165.6 | 4.29 | 18.42 | 162.8 | 2.52 | 6.35 | 144.0 | -9.29 | 86.38
23| 154.2[160.0| 3.79 | 14.33 | 161.9 | 4.97 | 24.70 | 160.3 | 3.98 | 15.82 | 173.2 | 12.32 | 151.9
24 |147.4155.9 | 5.78 | 33.40 | 163.0] 10.59 | 112.1 | 160.4 | 8.83 | 77.93 | 158.1| 7.28 | 52.98
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Fig. 7.2.3. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012

In tabelul 7.2.12 s-au reunit indicii de performanta si erorile maxime de prognoza

Tabelul 7.2.12. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

pentru cele 4 metode utilizate.

RNA CF RLM AD
IP2o1> 289.4 1017 817.8 1689
Eroare maxima [%] 6.00 10.6 10.2 12.3

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizdnd RNA;
¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, dar inca

acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.12 (clasamentul relativ
fiind RLM, CF, AD, cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performantg;

e analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate relativ bune pentru RNA (sub
6 %), cele pentru RLM, CF si AD ajungand pana la 10.6 %, 10.2 %, 12.3 %;

e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Resita - 7.2.4,
UTR Timisoara - 7.2.5) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6) se
poate afirma ca rezultatele sunt acceptabile (medii), de acelasi ordin de marime
cu cele pentru UTR Arad, dar ceva mai bune.

7.2.3.2. Anul 2013

in tabelul 7.2.13 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcind zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2013 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2013.

In tabelul 7.2.14 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcina pentru
ziua de 1 septembrie 2013. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.14. Curba de sarcind pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

ora| P[MW] |[ora| P[Mw] |[ora| P[MW] |[Ora| P [MW]
1 125.0 7 123.9 13 | 131.8 19 125.9
2 123.3 8 126.7 14 | 132.6 20 136.8
3 118.4 9 132.4 15 | 133.5 21 141.4
4 119.2 10 | 141.7 16 | 127.5 22 142.7
5 120.2 11 142.0 17 | 128.1 23 131.4
6 120.6 12 | 136.6 18 | 124.0 24 127.8

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,

diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
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patratic relativd — sunt prezentate in tabelul 7.2.15. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2013, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.4.

in tabelul 7.2.16 s-au reunit indicii de performanta si erorile maxime de prognoza

pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.15. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

65.00

60.00

55.00

50.00

45.00

1234567889

10111213

141516

171819202122

2324

. RNA CF RLM AD
2‘5 ,-lg bli+] ﬂ M )-S o a0 ,,E o T
sl sg| eg |8 _|8og| &5 |83 |89 2k (25 _|@ug] @F® (2% (20°F
Ol s2| 82 |25¢(8rs| 3 |8cg|8%5] S (85|25 5]| S |2Se(2%s
>55 | so (8385|590 |838535| s |8c235g| s |88 E0
Ol>9|<? |e8¢ 590 |<? |82 59 (|<f |a82] 590 |<?2 (<8¢
Q. Q (=% Q
1 [125.0]129.1] 3.33 [11.09 ]| 114.7 | -8.21 [ 67.40 ] 112.0 [-10.36] 107.4 | 118.3 | -5.37 | 28.83
2 [123.3]127.5] 3.38 [11.43]109.3[-11.34[ 128.6 | 111.4] -9.63 [ 92.68 | 118.3 | -4.09 | 16.71
3 |118.4]125.8] 6.23 [ 38.78] 107.4 | -9.27 [ 85.84 | 110.2] -6.91 [47.73] 118.3[ -0.12 | 0.01
4 |119.2]125.9] 5.65 [31.92 | 106.2 [-10.89] 118.6 | 112.7 | -5.42 [ 29.37 | 118.3[ -0.79 | 0.62
5 1120.2|127.9] 6.39 | 40.87 [ 105.8|-11.95] 142.7 | 111.4 [ -7.32 | 53.60 | 118.3 | -1.61 | 2.60
6 | 120.6 | 128.7| 6.70 [ 44.95] 107.2 [-11.12] 123.6 | 112.4 | -6.81 [ 46.43 ] 113.5 [ -5.96 | 35.52
7 |123.9]130.7 ] 5.50 [ 30.26 | 108.8 [-12.13| 147.2| 113.3] -8.57 [ 73.50 | 113.5| -8.41 | 70.76
8 |126.7]128.2] 1.17 | 1.37 | 110.3[-12.95[167.7 | 114.3] -9.81 [ 96.20 | 114.5] -9.65 [ 93.13
9 | 132.4|131.3]-0.82 [ 0.67 | 112.4[-15.12] 228.6 | 115.7 |-12.60] 158.7 | 114.5 [-13.53] 183.1
10 141.7|138.3] -2.41 | 5.79 | 118.5|-16.33][ 266.6 | 117.2 [-17.27] 298.1 | 116.2 [-17.96] 322.5
11 [142.0 | 138.1[ -2.73 | 7.43 | 121.7 |-14.27] 203.7 | 120.3[-15.27| 233.3] 118.3 [-16.70] 278.8
12]136.6 | 131.1[ -3.99 | 15.90 [ 120.4 |-11.81]139.5 [ 121.4 [-11.09] 123.1 | 118.3 [-13.39[ 179.4
13 131.8]131.2] -0.44 | 0.19 | 117.4[-10.89]118.6 | 113.2[-14.06] 197.6 | 118.3 [-10.24] 104.8
14132.6 | 130.7 [ -1.43 | 2.06 | 116.5-12.09] 146.2 | 114.0 [-13.99] 195.6 | 118.3 [-10.79] 116.4
150133.5]130.9] -1.93 | 3.72 [ 107.1]-19.81[392.4 | 114.9[-13.97]| 195.1 | 119.3 [-10.65[ 113.4
16 [127.5[131.2] 2.90 | 8.44 | 108.7 |-14.75] 217.6 [ 112.3[-11.93]| 142.2] 119.3 | -6.46 | 41.74
171128.1|131.1] 2.30 | 5.27 [ 103.3]-19.40] 376.6 | 114.2 [-10.85] 117.7 | 120.4 | -6.01 | 36.12
18 124.0 | 131.1[ 5.67 [ 32.13] 106.8 |-13.88] 192.7 [ 114.7 [ -7.51 | 56.47 | 121.1[ -2.36 | 5.58
1901259 131.1[ 4.14 | 17.16 [ 109.3|-13.16] 173.3 | 108.0 [-14.19| 201.4 | 121.1 | -3.82 [ 14.60
20 | 136.8 | 131.7 [ -3.73 [ 13.91 | 105.2[-23.06] 531.9 | 108.6 [-20.62[ 425.2 | 121.1[-11.46] 131.3
21| 141.4]133.0] -5.92 [ 35.10 | 113.5 [-19.72]| 388.8 | 114.0 [-19.36( 374.7 | 128.4 | -9.16 | 83.84
22| 142.7]134.2] -5.93 [ 35.22 | 118.1 [-17.24]| 297.2 [ 117.8 |-17.47[ 305.2 | 128.4 [-10.00] 99.93
23] 131.4]134.3] 2.20 | 4.82 | 117.8[-10.34] 107.0 | 118.8 | -9.62 [ 92.62 | 115.3 [-12.26] 150.2
241 127.8133.8] 4.70 [22.10] 119.3[ -6.64 | 44.10] 120.3| -5.87 [ 34.43 | 115.3] -9.78 [ 95.72
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Fig. 7.2.4. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

Tabelul 7.2.16. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP3o13 420.6 4806 3698 2205
Eroare maxima [%] 6.70 23.1 20.6 18.0

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA (similar cu 2011);
¢ metodele clasice de prognoza ofera rezultate mult mai slabe, inacceptabile, asa
cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.16 (clasamentul relativ fiind AD, RLM, CF,
cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performanta;
¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate relativ bune pentru RNA (sub
6.7 %), cele pentru RLM, CF si AD ajungand pana la 20.6 %, 23.1 %, 18 % (mai
proaste decéat cele pentru anul 2012, indicii de performantd avand valori duble la

ultimele trei metode;

e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Resita - 7.2.4,
UTR Timisoara - 7.2.5) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6) se
poate afirma ca rezultatele sunt acceptabile (medii), de acelasi ordin de marime
cu cele pentru UTR Arad, dar ceva mai bune.

7.2.4. UTR Resita

7.2.4.1. Anul 2012
in tabelul 7.2.17 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru

perioada 1 ianuarie — 31 august 2012 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate

la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2012.
In tabelul 7.2.18 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcina pentru

ziua de 1 septembrie 2012. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.18. Curba de sarcina pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW]
1 46.60 7 45.10 13 44.90 19 44.75
2 45.40 8 45.30 14 44.40 20 46.10
3 45.20 9 45.20 15 44.80 21 47.40
4 45.80 10 45.60 16 44.90 22 50.20
5 45.20 11 45.50 17 45.30 23 49.40
6 46.60 12 44.20 18 44.85 24 48.10
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Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa — sunt prezentate in tabelul 7.2.19. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2012, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.5.

Tabelul 7.2.19. Curbele de sarcina prognozate pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

- RNA CF RLM AD
E ‘5 ,-E o) 1o} ,-lg o bli+] ,-S o T ,-E o) T
AR IR R IR R e B R
N N R E B R B R B R
o[ Se (e |ege| S |22 |=Be S |2 |<mg Se[q2 |aR?
[ o o [
1 146.60)]51.63 | 10.80 [ 116.6 | 40.03 |-14.10 198.8 ] 38.78 | -16.78( 281.6 ] 41.70 | -10.52( 110.6
2 ] 45.40)48.29 | 6.36 | 40.42 ] 39.80 |-12.33] 152.1 | 38.39 |-15.44| 238.4] 40.05 |-11.78) 138.9
3 ]45.20)146.89 | 3.75 | 14.05]41.32 | -8.58 | 73.69 | 38.78 |-14.20| 201.7 ] 40.05|-11.39] 129.8
4 145.80]47.01| 2.64 | 6.96 | 42.05| -8.19 [ 67.04 ] 39.68 |-13.36( 178.6 ] 40.05 |-12.55( 157.6
5 145.20]147.27 | 4.59 [21.06]41.33| -8.56 [ 73.31] 39.75|-12.06| 145.4] 40.05[-11.39] 129.8
6 ]45.10)148.16 | 6.78 | 45.99]141.40| -8.20 | 67.31 | 40.75| -9.65 | 93.03 ] 40.00 |-11.31) 127.9
7 145.10]146.67 | 3.49 | 12.17]141.72 | -7.49 | 56.17 ] 40.98 | -9.14 | 83.45] 41.02 | -9.04 | 81.76
8 ] 45.30)146.58| 2.83 | 8.04 ] 39.42|-12.98| 168.5] 41.15| -9.16 | 83.93] 41.07 | -9.34 | 87.19
9 145.20)47.67| 5.47 |29.88] 40.34 (-10.75] 115.6 ] 41.82 | -7.48 | 55.92] 41.07 | -9.14 | 83.49
10]145.60|47.31| 3.74 [13.99] 41.01 |-10.07| 101.3] 42.70| -6.36 | 40.45] 41.07 | -9.93 | 98.69
11 145.50 | 46.78 | 2.81 | 7.88 | 41.12| -9.63 | 92.67 ] 42.40 | -6.81 | 46.42 ] 41.07 | -9.74 | 94.79
12 |44.20 1 46.97 | 6.28 | 39.38 | 38.58 [-12.72]161.9 ] 40.98 [ -7.29 | 53.07 | 40.10 [ -9.28 | 86.04
13]144.90 ] 46.65| 3.91 [15.27]39.12|-12.88]| 166.0 ] 41.30 | -8.02 | 64.29 ] 41.22 | -8.20 | 67.17
14144.40]46.71 | 5.21 | 27.15]40.19] -9.48 | 89.91 ] 41.20| -7.21 [ 51.94] 41.00| -7.66 [ 58.64
15]144.80 | 46.61 | 4.04 [16.35]140.98| -8.54 | 72.85]1 41.30| -7.81 | 61.04 ] 41.27 | -7.88 | 62.09
16 | 44.90 ] 46.02 | 2.50 6.24 | 41.88| -6.73 [ 45.34 ] 41.42 | -7.75 | 60.07 | 42.30 [ -5.79 | 33.53
17 145.30 | 47.46 | 4.77 [22.72]143.44 | -4.10 | 16.82 ] 42.03 | -7.22 | 52.10 ] 42.10 | -7.06 | 49.90
18144.85]147.38| 5.64 [31.79]144.19| -1.47 | 2.17 |1 42.84| -4.47 | 19.99]1 42.17 | -5.98 | 35.71
191 44.75]148.03 | 7.34 | 53.87]149.70] 11.06 | 122.4] 43.79 | -2.14 | 4.56 | 42.20| -5.70 [ 32.47
20} 46.10]149.53 | 7.43 | 55.20 | 50.38 | 9.28 | 86.20] 45.53 [ -1.23 | 1.51 | 42.98 [ -6.77 | 45.80
21147.40]) 51.55| 8.76 | 76.74 ] 53.20 | 12.24 ] 149.7 ] 48.03 | 1.33 1.76 | 44.32 [ -6.50 | 42.22
22 | 50.20 ] 55.32 | 10.20 | 104.0 | 56.69 | 12.93 | 167.1 ] 50.98  1.56 | 2.43 | 55.74[11.04 | 121.8
23149.40]54.43|10.18 [ 103.6 | 56.20 | 13.77 [ 189.5] 52.18 | 5.62 [ 31.63] 55.74 | 12.83 | 164.7
241 48.10] 52.86| 9.90 | 97.93 | 54.57 | 13.45] 180.9 ] 51.55( 7.18 | 51.52 | 55.18 [ 14.71 | 216.5
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Fig. 7.2.5. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012

in tabelul 7.2.20 s-au reunit indicii de performanta si erorile maxime de prognoza
pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.20. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP3o12 967.3 1904 2617 2257
Eroare maxima [%] 10.8 14.1 16.8 14.7

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA;

¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, asa cum
rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.20 (clasamentul relativ fiind CF, AD, RLM, cu
valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performanta;

e analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate relativ slabe si pentru RNA
(sub 11 %), cele pentru RLM, CF si AD ajungand pana la 14.1 %, 16.8 %, 14.7 %;

e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Deva - 7.2.3,
UTR Timisoara - 7.2.5) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6),
rezultatele pentru Resita sunt cele mai slabe, la fel ca in subcapitolul 7.1 (cauza
fiind legata si de aceasta data de gradul foarte redus de corelare a datelor
cunoscute si, posibil, gradul de incredere indoielnic).

7.2.4.2. Anul 2013

in tabelul 7.2.21 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcind zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2013 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2013.

In tabelul 7.2.22 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcind pentru
ziua de 1 septembrie 2013. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.22. Curba de sarcina pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW]
1 72.40 7 79.40 13 60.60 19 64.30
2 75.60 8 71.30 14 59.60 20 66.20
3 70.20 9 78.60 15 60.40 21 66.50
4 75.40 10 80.40 16 56.90 22 63.40
5 80.20 11 67.10 17 65.60 23 71.20
6 81.80 12 60.80 18 70.20 24 70.80
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Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fatd de valorile cunoscute (abatere relativd procentuald) si abaterea
patratica relativd - sunt prezentate in tabelul 7.2.23. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul / (IP;), i = 2013, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.6.

In tabelul 7.2.24 s-au reunit indicii de performanta si erorile maxime de prognoza

pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.23. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

. RNA CF RLM AD
g5 b - s o b g b g
el 88| 28 (S5 |808| 2R S5 [808| 2R (£S5 [0o8| 2R (S5 |02S
ol 52| 82 |85¢(2%5%5]| Se |25Q(8%5| 82 |2eg|8%5%| 88 |REQ|8%%
>3 | so|83%|853| 5o |83=|350]| 59 (832|850 s9 8352|859
Ol >¢o(<? |28¢ 59 |<¥ |88 590 [<? [« E >9 |<f |82
[} Q [} [}
1 [72.40]82.66 | 14.17 [ 200.7 | 62.60 [-13.54] 183.2 | 56.45 [-22.03[ 485.3 | 56.90 [-21.41] 458.3
2 | 75.60 | 75.82 ] 0.29 | 0.08 | 62.70 [-17.06] 291.2 | 61.27 [-18.96] 359.3 | 56.90 |-24.74] 611.8
3 | 70.20 | 66.49 | -5.29 [ 27.95 | 61.18 |-12.85] 165.1 | 61.32 [-12.65] 160.0 | 56.90 |-18.95] 358.9
4 |75.40|75.85| 0.60 | 0.36 | 62.94 |-16.53] 273.1 | 62.74 [-16.79] 281.9 | 58.70 |-22.15] 490.6
5 |80.20 [ 73.46 | -8.41 | 70.65 | 63.42 [-20.92] 437.8 | 64.20 [-19.95] 398.0 | 58.70 [-26.81] 718.7
6 |81.80 ] 78.93 | -3.51 [ 12.29 | 63.46 [-22.42] 502.7 | 64.70 |-20.90| 437.0 | 62.30 [-23.84] 568.3
7 | 79.40 ] 72.30| -8.94 [ 79.89 | 56.20 [-29.22] 853.8 | 63.30 [-20.28] 411.2 | 62.30 |-21.54| 463.8
8 | 71.30 | 62.79 [-11.93] 142.3 | 50.32 [-29.42| 865.6 | 59.40 [-16.69] 278.6 | 53.20 |-25.39| 644.4
9 | 78.60 | 67.07 [-14.67] 215.3 | 55.79 |-29.02] 842.2 [ 59.75 [-23.98] 575.1 | 53.70 [-31.68| 1003
10 [ 80.40 [ 70.63 |-12.15] 147.7 | 56.95 [-29.17] 650.7 | 62.30 [-22.51] 506.8 | 55.20 |[-31.34] 982.4
11[67.10 [ 63.02 | -6.08 | 36.94 | 51.77 [-22.85] 522.0 | 57.42 [-14.43] 208.1 | 54.30 |-19.08] 363.9
1260.80 [ 61.62 | 1.35 | 1.81 | 51.56 [-15.19] 230.9 | 56.22 | -7.53 | 56.7 | 53.20 |[-12.50] 156.3
13]60.60 | 54.63 | -9.85 | 96.95 | 47.12 [-22.25| 494.9 | 50.74 |-16.27] 264.7 | 52.65 |-13.12] 172.1
14[59.60 | 64.11 | 7.57 | 57.35 | 51.28 [-13.96] 195.0 | 49.22 [-17.42] 303.3 | 49.95 |-16.19] 262.2
15[ 60.40 [ 58.11 | -3.80 | 14.42 | 51.98 [-13.94| 194.2 | 48.74 [-19.30] 372.7 | 45.27 |-25.05] 627.4
16 | 56.90 | 55.08 | -3.20 [ 10.22 | 51.37 | -9.73 | 94.59 | 45.84 [-19.43] 377.5 | 45.27 [-20.44] 417.7
17| 65.60 | 63.90 | -2.59 | 6.69 | 59.87 | -8.73 | 76.24 | 52.01 [-20.71] 429.0 | 54.88 [-16.34] 266.9
1870.20[72.82| 3.73 [13.91]66.88 | -4.74 [ 22.43 | 59.81 |-14.80] 219.1 | 62.46 [-11.02| 121.5
19| 64.30 | 61.40 | -4.51 [ 20.33 [ 59.42 | -7.59 | 57.67 | 55.14 [-14.25] 203.0 | 48.55 [-24.49] 600.0
20 | 66.20 | 75.50 [ 14.05 [ 197.5 [ 70.89 | 7.09 [50.27 | 65.37 | -1.26 | 1.58 | 50.98 [-22.99] 528.6
21 66.50 [ 74.27 [ 11.68 [ 136.5 | 69.36 | 4.30 | 18.52 | 66.56 | 0.08 | 0.01 | 54.20 [-18.50] 342.1
22]63.40 | 67.85 | 7.02 [49.33 | 68.88 | 8.64 | 74.71 ] 66.55 | 4.96 | 24.64 | 66.26 | 4.51 | 20.3
23| 71.2076.42 | 7.34 [53.83|73.74| 3.56 | 12.68 | 72.88 | 2.36 | 5.55 | 69.77 | -2.01 | 4.10
24 |70.80 | 70.16 | -0.90 | 0.81 | 66.58 | -5.96 | 35.57 | 68.55 | -3.18 | 10.09 | 78.56 | 10.96 | 120.1
P91 1593 P21 7145 P91 6369 P91 10303
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Fig. 7.2.6. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

Tabelul 7.2.24. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP013 1593 7145 6369 10303
Eroare maxima [%] 14.7 29.4 22.0 31.7

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza

utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA;
¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, asa cum
rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.24 (clasamentul relativ fiind RLM, CF, AD, cu

valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performanta;
¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate foarte slabe si pentru RNA

(sub 15 %), cele pentru RLM, CF si AD ajungand pana la 29.4 %, 22.0 %, 31.7 %;
e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Deva - 7.2.3,
UTR Timisoara — 7.2.5) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6),
rezultatele pentru Resita sunt cele mai slabe, la fel ca in subcapitolul 7.1 (cauza

fiind legata si de aceasta data de gradul foarte redus de corelare a datelor

cunoscute si, posibil, gradul de incredere indoielnic);

¢ in particular, aceste rezultate sunt cele mai slabe din intreg subcapitolul 7.2.

7.2.5. UTR Timisoara

7.2.5.1. Anul 2012
In tabelul 7.2.25 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru

perioada 1 ianuarie — 31 august 2012 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate

la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2012.
In tabelul 7.2.26 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcina pentru

ziua de 1 septembrie 2012. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.26. Curba de sarcind pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW]
1 111.1 7 99.8 13 113.1 19 105.8
2 102.5 8 101.2 14 110.2 20 107.9
3 99.8 9 107.0 15 108.5 21 121.5
4 99.6 10 111.2 16 108.3 22 134.2
5 99.3 11 111.1 17 107.6 23 129.4
6 98.5 12 113.7 18 106.4 24 116.4
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Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa — sunt prezentate in tabelul 7.2.27. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2012, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.7.

Tabelul 7.2.27. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

1234

56789

10111213

14151

61718192021222324

o RNA CF RLM AD
E ‘5 ,-E o) 1o} ,-lg o bli+] ,-S o T ,-E o) T
IR IR R R IR B R
M EH R E R B R EE R R
o[ Se (e |ege| S |22 |=Be S |2 |<mg Se[q2 |aR?
a a [ a

1 §1111.11113.7| 2.32 5.36 92.3 |-16.90{ 285.7 ] 107.2 | -3.51 [ 12.32J 111.7 | 0.54 | 0.29
2 1102.5]1104.5] 1.91 3.64 90.3 |-11.87{140.9] 93.2 | -9.07 | 82.32 ] 95.2 [ -7.15 | 51.14
3 99.8 199.88| 0.08 [ 0.01 88.3 |-11.50f 132.3] 91.1 | -8.72 | 75.99 ] 92.1 [ -7.69 | 59.06
4 99.6 ] 98.62 | -0.98 [ 0.96 89.0 |-10.63[113.0] 90.3 | -9.32 [ 86.81 ] 93.4 [ -6.22 | 38.75
5 99.3 196.99| -2.33 [ 5.42 88.7 |-10.63{113.1] 89.3 |-10.07|101.4}) 91.5 [ -7.83 | 61.38
6 98.5 198.66 | 0.16 [ 0.03 87.4 |-11.25(126.5] 88.9 | -9.75 [94.99] 90.3 [ -8.29 | 68.80
7 99.8 |1 102.5| 2.74 7.52 87.3 |-12.50f 156.2 ] 89.8 | -9.99 [ 99.83 ] 92.7 [ -7.07 | 50.04
8 1101.2]106.1 | 4.83 | 23.29] 90.6 [-10.52]110.7 ] 93.5 [ -7.59 | 57.54] 94.2 | -6.92 | 47.84
9 1107.0)111.3| 3.97 | 15.76 ] 94.9 [-11.33]128.4] 98.1 [ -8.31 | 69.04] 103.9] -2.94 | 8.61
10§ 111.21115.4| 3.80 | 14.44] 99.7 |-10.37| 107.6 ] 102.6 | -7.74 [ 59.90] 103.2 | -7.19 [ 51.76
11§111.1]1114.5| 3.02 9.13 1 101.3| -8.81 [ 77.67 ] 103.4 | -6.97 | 48.54 | 105.7 [ -4.86 | 23.62
12§ 113.7]1116.9| 2.83 8.01 ] 104.8| -7.87 [ 61.86] 106.4 | -6.39 | 40.81 | 107.8 [ -5.15 | 26.56
13§ 113.1]1116.3| 2.78 7.75 1106.0 | -6.28 | 39.46 ] 107.0| -5.37 | 28.88] 107.2 | -5.26 [ 27.68
141110.2 1 113.7| 3.20 | 10.23 ] 106.9| -2.98 | 8.86 | 107.1| -2.77 | 7.67 |1 107.8| -2.16 [ 4.66
15]1108.5]1109.9| 1.30 1.69 | 106.6 ( -1.71 | 2.93 | 106.0 | -2.32 | 5.40 ] 107.8 | -0.62 | 0.38
16 1 108.3]110.2 | 1.72 2.97 1108.2] -0.06 | 0.00 ] 107.2 ] -1.06 | 1.12 ] 107.8] -0.43 [ 0.19
171107.6]1110.4| 2.60 6.76 |1 109.8| 2.05 | 4.22 ] 108.3| 0.65 0.43 ] 107.8] 0.22 0.05
181 106.4]110.3| 3.69 | 13.64]110.6 | 3.93 | 15.47]1108.5| 1.97 3.87 1103.9] -2.39 | 5.70
191105.8]1109.9| 3.89 | 15.13 ] 111.2 | 5.13 | 26.30] 108.4| 2.48 | 6.15 1 103.9| -1.83 [ 3.36
201107.9])112.7| 4.41 |19.45]114.5( 6.08 | 37.02] 111.6| 3.45 | 11.90] 107.8 | -0.06 | 0.00
211121.5)127.2| 4.67 | 21.85] 126.6 | 4.16 | 17.28 ] 125.1 | 2.94 8.66 | 116.0 | -4.53 [ 20.57
22]1134.2]141.4| 537 |28.89]136.5( 1.74 | 3.04 | 136.1 | 1.38 1.90 | 134.7 [ 0.41 0.17
23]1129.4]133.9| 3.52 |12.38] 130.9{ 1.16 1.34 ] 129.5| 0.07 0.01 ] 118.5] -8.42 [ 70.96
241116.4]122.2 | 4.97 | 24.73] 124.1 | 6.60 | 43.56] 120.8 | 3.82 | 14.61] 115.9 ] -0.44 | 0.20
IP>01> 259.0 IP>01> 1753 IP>01> 920.1 IP>01> 621.8
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Fig. 7.2.7. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012

in tabelul 7.2.28 s-au reunit indicii de performant3 si erorile maxime de prognoz3
pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.28. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP2o1> 259.0 1753 920.1 621.8
Eroare maxima [%] 5.37 16.9 10.1 8.42

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizdnd RNA;

¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, unele inca
acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.28 (clasamentul relativ
fiind AD, RLM, CF cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performantg;

¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate bune pentru RNA (sub 5,4 %),
cele pentru AD, RLM si CF ajungand pana la 8.4 %, 10.1 %, 16.9 %;

e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Deva - 7.2.3,

UTR Resita - 7.2.4) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6), se
poate afirma ca aceste rezultate sunt cele mai bune.

7.2.5.2. Anul 2013

in tabelul 7.2.29 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2013 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2013.

In tabelul 7.2.30 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcind pentru
ziua de 1 septembrie 2013. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.30. Curba de sarcina pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora [ P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW]
1 117.5 7 107.0 13 113.1 19 113.4
2 112.2 8 108.1 14 113.7 20 115.4
3 107.4 9 110.2 15 114.2 21 126.8
4 104.2 10 112.1 16 115.0 22 136.5
5 100.1 11 112.8 17 114.2 23 132.4
6 102.9 12 113.1 18 113.4 24 121.7

Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
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patratica relativd — sunt prezentate in tabelul 7.2.31. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2013, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate
sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.8.

In tabelul 7.2.32 s-au reunit indicii de performanta si erorile maxime de prognoza
pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.31. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

. RNA CF RLM AD
o5 [T m [ - 8 [ o s [ - s [ -

s| 23| 28 |35o(8s| 28 |Beo(aly| oy nelsls| e (se st

°1>¢ <2 |<g¢ >8 <2 |<§¢ >8 <2 |<8¢ >e <? |<g¢
1 [117.5]118.5] 0.91 | 0.82 | 105.7 |-10.05] 101.1 | 107.3 | -8.71 | 75.83 | 106.7 | -9.21 | 84.80
2 [112.2|108.6| -3.21 [ 10.29 | 102.6 | -8.58 | 73.67 | 104.2 | -7.13 | 50.84 | 106.7 | -4.94 | 24.37
3 |107.4|104.1| -3.11 | 9.66 | 99.7 | -7.16 | 51.27 | 102.9 | -4.24 | 17.95| 99.3 | -7.52 | 56.60
4 | 10421014 -2.65 | 7.04 | 94.9 | -8.96 | 80.34 | 99.7 | -4.28 [ 18.32| 99.1 | -4.88 [ 23.77
5 | 100.1|101.7 ] 1.63 | 2.66 | 93.4 | -6.68 | 44.58 | 94.2 | -5.90 | 34.78 | 97.4 | -2.67 | 7.13
6 | 102.9]103.8] 0.86 | 0.74 | 93.9 | -8.73 [ 76.23 | 96.3 | -6.42 [ 41.19| 97.2 | -5.52 | 30.52
7 | 107.0 | 104.5| -2.36 | 5.58 | 95.3 |-10.93|119.5] 99.3 | -7.18 | 51.50 | 98.3 | -8.13 | 66.09
8 | 108.1|107.7| -0.35 | 0.12 | 96.0 |-11.18]125.1 | 102.4 | -5.27 | 27.80 | 98.5 | -8.93 | 79.69
9 [110.2|110.0 | -0.22 [ 0.05 | 96.7 |-12.21]149.2 | 102.9| -6.67 | 44.48 | 98.5 [-10.66] 113.7

10§112.11112.1|-0.04 | 0.00 | 98.2 {-12.38]153.3] 103.7 | -7.46 | 55.62 ] 101.2 [ -9.69 | 93.85

11§112.81112.5(-0.28 | 0.08 | 99.0 [-12.22]149.2]104.2 | -7.61 | 57.86 ] 102.3 [ -9.31 | 86.65

121113.11113.4| 0.30 | 0.09 | 99.1 [-12.41]154.0] 105.9 [ -6.36 | 40.41 | 103.1 | -8.82 | 77.86

13§113.11111.0f -1.82 | 3.30 | 100.0 {-11.55]133.5] 104.7 [ -7.43 | 55.16 | 103.8 | -8.22 | 67.61

141113.71110.8| -2.57 | 6.62 | 101.5(-10.71]114.7] 105.2 | -7.46 | 55.63 ] 103.4 [ -9.06 | 82.06

151114.21113.3| -0.76 | 0.58 ] 103.7 | -9.20 | 84.59] 107.3 [ -6.04 | 36.51 | 103.9 [ -8.98 | 80.72

16 1115.01113.5(-1.30 | 1.70 ] 105.3 [ -8.51 | 72.36] 107.0 [ -7.00 | 49.04 ] 104.2 [ -9.40 | 88.40

171114211159 1.46 | 2.13 ]107.1{ -6.21 | 38.59] 105.3 | -7.82 | 61.21 ] 106.7 [ -6.57 [ 43.13

181113.41114.8| 1.22 | 1.50 | 108.6 [ -4.24 | 18.00 ] 106.6 [ -6.00 | 36.02 ] 108.9 [ -3.96 | 15.65

191113.41113.1| -0.24 | 0.06 | 109.9 | -3.06 | 9.34 ]| 108.0 [ -4.70 | 22.08 | 110.1 [ -2.87 | 8.25

20111541 109.7 | -4.98 [ 24.78 | 110.6 | -4.20 [ 17.62 ] 109.7 | -4.96 | 24.62 ] 105.7 | -8.39 | 70.37

211126.8]122.0| -3.76 {14.10 ] 125.0]| -1.41 [ 1.99 ] 120.8 | -4.73 [ 22.39] 118.6 | -6.50 | 42.28

221136.5]1138.3| 1.30 | 1.68 | 127.3| -6.76 [45.71] 127.5| -6.59 [43.47] 121.2 |1-11.17]| 124.8

231132.4]1134.3| 1.43 | 2.06 | 122.9]| -7.21 [51.96 ) 123.4| -6.77 [45.81] 125.2 | -5.47 | 29.91

241121.7]1119.8 | -1.53 | 2.33 | 117.7 | -3.23 { 10.44 ] 118.2 | -2.83 [ 8.01 | 122.3| 0.56 [ 0.31
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Fig. 7.2.8. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

Tabelul 7.2.32. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP3o13 98.0 1876 976.5 1398
Eroare maxima [%] 5.0 12.4 8.7 11.2

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:
¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizdnd RNA (similar cu 2011);

¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, dar inca

acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.32 (clasamentul relativ
fiind RLM, AD, CF cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performantg;
analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate bune pentru RNA (sub 5 %),
cele pentru RLM, AD si CF ajungand pana la 8.7 %, 11.2 %, 12.4 %;

comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Deva - 7.2.3,
UTR Resita - 7.2.4) si ansamblul Enel Distributie Banat (paragraful 7.2.6), se
poate afirma ca aceste rezultate sunt cele mai bune, la fel ca si cele pentru
anul 2012 (dar mai bune decat acelea).

7.2.6. Ansamblul Enel Distributie Banat

7.2.6.1. Anul 2012

In tabelul 7.2.33 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2012 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2012.

In tabelul 7.2.34 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcina pentru
ziua de 1 septembrie 2012. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.34. Curba de sarcina pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW]
1 361.2 7 342.8 13 375.6 19 363.3
2 346.3 8 352.5 14 383.0 20 372.4
3 349.8 9 366.9 15 363.5 21 395.3
4 350.3 10 376.2 16 350.4 22 429.6
5 339.4 11 372.4 17 360.5 23 414.0
6 347.5 12 373.5 18 354.0 24 379.9
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Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativa — sunt prezentate in tabelul 7.2.35. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul i (IP;), i = 2012, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.9.

Tabelul 7.2.35. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2012 (puterile in MW)

. RNA CF RLM AD
E‘é cu,"g [ RAE U,B 0 Hm RAE 0,‘3 B 0’8 m dJ,E R 0’8o
S138| &5 |52<|552| 58 |s2<|5sz| 558|525z 58 52|55z
Sc| SE|ERS|58E| SC |EES|5EE| SC |EE8EEE[ SE |FER|EEE
o[ Se (e |ege| S |22 |=Be S |2 |<mg Se[q2 |aR?
[-% [-% (=9 [-%
1 [361.2]374.6 3.71 [13.76 | 313.8 [-13.14] 172.6 | 333.5[ -7.67 | 58.80 | 380.7 | 5.40 [ 29.11
2 [346.3 | 358.6 | 3.56 | 12.69 | 312.4 | -9.79 | 95.88 | 326.8 | -5.63 | 31.74 | 325.2 | -6.11 | 37.30
3 | 349.8 [ 356.8 | 2.00 | 3.99 | 313.3 [-10.42] 108.7 | 328.4 | -6.10 | 37.23 | 325.2 | -7.03 | 49.47
4 |350.3365.1| 4.22 [ 17.81 | 315.2 [-10.02] 100.4 | 330.7 | -5.60 | 31.31 | 325.2 | -7.18 | 51.51
5 | 339.4 [ 349.6 | 2.98 | 8.89 | 312.0 | -8.08 | 65.35 | 328.4 | -3.25 | 10.58 | 322.1 | -5.10 | 25.98
6 | 347.5 | 353.9| 1.85 | 3.42 | 312.8 | -9.98 | 99.61 | 329.9 | -5.06 | 25.60 | 325.3 | -6.38 | 40.74
7 [342.8 | 350.4 | 2.23 | 4.96 | 311.7 | -9.07 | 82.31 | 328.7 | -4.11 [ 16.92 | 323.6 | -5.60 | 31.37
8 | 352.5 | 351.8 | -0.20 | 0.04 | 313.2 [-11.15] 124.3 | 332.3 | -5.73 | 32.84 | 325.9 | -7.55 | 56.94
9 [366.9|378.4 3.13 | 9.82 | 317.4 |-13.50] 182.2 | 336.2 | -8.37 | 70.10 | 327.5 [-10.74] 115.4
10 | 376.2 [ 389.1 | 3.43 | 11.76 | 319.2 |-15.15] 229.4 | 339.4 | -9.78 | 95.69 | 328.8 |-12.60] 158.8
11 372.4 | 381.3 | 2.39 | 5.73 | 313.3 |-15.88] 252.2 | 341.2 | -8.38 | 70.19 | 327.5 |-12.06] 145.4
12 [ 373.5 | 387.0 | 3.63 | 13.16 | 318.1 |-14.84] 220.3 | 342.3 | -8.35 | 69.78 | 329.4 |-11.81] 139.4
13 | 375.6 | 386.4 | 2.87 | 8.26 | 320.6 |-14.65] 214.7 | 344.2 | -8.36 | 69.89 | 330.3 [-12.06] 145.5
14 | 383.0 | 402.1 | 5.00 | 24.99 | 317.0 [-17.22] 296.7 | 347.5 | -9.27 | 85.91 | 338.5 [-11.62] 135.0
15 | 363.5 | 380.8 | 4.76 | 22.65 | 323.9 |-10.89] 118.6 | 333.4 | -8.29 | 68.66 | 337.3 | -7.21 | 51.95
16 | 350.4 | 362.6 | 3.48 | 12.12 | 327.6 | -6.51 | 42.37 | 330.7 | -5.62 | 31.61 | 308.6 |-11.93| 142.4
17 [ 360.5 | 373.3 | 4.11 | 16.85 | 354.7 | -1.62 | 2.62 | 353.1 | -2.05 | 4.19 | 361.0 | 0.15 | 0.02
18 | 354.0 | 365.6 | 3.28 | 10.74 | 346.4 | -2.13 | 4.56 | 345.7 | -2.33 | 5.41 | 334.8 | -5.42 | 29.33
19 363.3[376.2 | 3.57 | 12.71 | 354.9 | -2.31 | 5.31 | 357.2 | -1.68 | 2.81 | 333.7 | -8.13 | 66.09
20 | 372.4[382.3] 2.66 | 7.07 | 360.8 | -3.11 | 9.66 | 363.2 | -2.47 | 6.10 | 343.6 | -7.74 | 59.95
21 395.3 | 401.1| 1.47 | 2.15 | 409.2 | 3.51 | 12.35 | 401.8 | 1.66 | 2.74 | 382.4 | -3.26 | 10.60
22 | 429.6 [ 444.6 | 3.49 | 12.19 | 437.1| 1.74 | 3.02 | 431.6 | 0.47 | 0.22 | 462.7 | 7.72 | 59.52
23 414.0 [ 430.8 | 4.06 | 16.47 | 427.5 | 3.26 | 10.62 | 419.8 | 1.39 | 1.93 | 396.1 | -4.33 | 18.77
24 [ 379.9[394.0| 3.71 | 13.78 | 413.9| 8.95 | 80.05 | 402.4 | 5.92 | 35.10 | 373.4 | -1.72 | 2.95
P01 266.0 P02 2533 P01 865.4 P01 1603
470.00
—Real
440.00 RNA \
AD
410.00 RLM
380.00
350.00
320.00
29000 ~—+—+—+—+——+—+—+———+———
1234567 89101112131415161718192021222324

BUPT



7.2 - Prognoza curbelor de sarcina pentru ziua de 1 septembrie 159

500.00
450.00
400.00
350.00

W Real
300.00

ERNA
250.00

mAD
200.00

ERLM
150.00

mCF

100.00
50.00
0.00

12345678 9101112131415161718192021222324

Fig. 7.2.9. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2012

in tabelul 7.2.36 s-au reunit indicii de performant3 si erorile maxime de prognoz3
pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.36. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP3o12 266.0 2533 865.4 1603
Eroare maxima [%] 5.00 15.9 9.78 12.6

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:
¢ cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA;

¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, unele inca

acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.36 (clasamentul relativ
fiind RLM, AD, CF cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performantg;
¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate bune pentru RNA (sub 5 %),
cele pentru RLM, AD si CF ajungand pana la 9.8 %, 12.6 %, 15.9 %;
e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Deva - 7.2.3,
UTR Resita — 7.2.4, UTR Timisoara - 7.2.4), rezultatele obtinute sunt bune, in

imediata apropiere a celor pentru UTR Timisoara.

7.2.6.2. Anul 2013

in tabelul 7.2.37 (Anexa CD), sunt prezentate curbele de sarcing zilnice pentru
perioada 1 ianuarie — 31 august 2013 (243 de curbe de sarcina). Ele vor fi utilizate
la efectuarea prognozei pentru ziua de 1 septembrie 2013.

In tabelul 7.2.38 sunt prezentate datele referitoare la curba de sarcina pentru
ziua de 1 septembrie 2013. Ele vor fi utilizate pentru verificarea rezultatelor prognozei.

Tabelul 7.2.38. Curba de sarcind pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW] Ora | P [MW]
1 378.5 7 364.4 13 368.3 19 368.3
2 370.5 8 364.6 14 368.6 20 383.6
3 353.4 9 382.4 15 371.3 21 402.0
4 355.0 10 395.6 16 363.4 22 414.8
5 354.3 11 383.9 17 371.6 23 405.4
6 359.3 12 373.1 18 371.7 24 384.1
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Rezultatele obtinute cu diverse metode de prognoza - valorile prognozate,
diferentele fata de valorile cunoscute (abatere relativa procentuald) si abaterea
patratica relativd - sunt prezentate in tabelul 7.2.39. In partea de jos a tabelului este
data valoarea indicelui de performanta pentru anul j (IP;), i = 2013, definit ca suma
abaterilor patratice relative pentru cele 24 de valori orare. Grafic, aceste rezultate

sunt prezentate comparativ, pentru toate metodele utilizate, in Fig. 7.2.10.

Tabelul 7.2.39. Curbele de sarcind prognozate pentru 1 septembrie 2013 (puterile in MW)

. RNA CF RLM AD
2‘5 ,-l'g bli0] ﬂ M0 )-s T ’4'! T
Cl 88| ER|SS|Ee8| 2R (S5 |COS 2R (S8 (2o ER|SS[Ee%
Ol 2| 82 |25%|8R5| S |SE9|8%5| S 252855 8 [85¢(8%S
>55 | so (835852 59 |83|853| s |8c35g| so |38 E0
Ol>¢o|<f® |e8¢ 59 (<? (e8| 590 |<f |<B8E 59 |<? (<82
Q. Q. =3 Q.
1 |378.5[393.7] 4.04 [16.30] 345.8 | -8.62 [ 74.38 | 361.8 [ -4.40 | 19.36 | 355.6 | -6.04 | 36.49
2 [370.5]380.2| 2.61 | 6.79 | 341.7 | -7.78 | 60.47 | 356.1 | -3.89 | 15.11 | 355.6 | -4.02 | 16.19
3 |353.4]352.2|-0.33| 0.11 | 338.7 | -4.15 | 17.26 | 338.7 | -4.16 | 17.30 | 355.6 | 0.62 | 0.38
4 |355.0]359.1] 1.16 | 1.34 | 337.4 | -4.96 | 24.58 | 329.5 | -7.18 | 51.60 | 355.6 | 0.17 | 0.03
5 | 354.3|359.7 1.52 | 2.32 | 339.3 | -4.25 | 18.05 | 327.4 | -7.59 | 57.66 | 355.6 | 0.36 | 0.13
6 ]1359.3]361.2| 0.52 | 0.27 | 340.3 | -5.31 | 28.18 | 332.9 | -7.36 | 54.16 | 355.6 | -1.04 | 1.09
7 |364.4|368.8| 1.22 | 1.48 | 342.1| -6.12 | 37.42 | 343.5| -5.73 [ 32.87 | 355.6 | -2.41 | 5.83
8 |364.6 | 362.3 | -0.64 | 0.41 | 338.4 | -7.19 | 51.75 | 340.6 | -6.59 | 43.43 | 355.6 | -2.48 | 6.15
9 |382.4|364.4 | -4.72 | 22.29 | 339.3 |-11.29] 127.4 | 348.2 | -8.95 | 80.07 | 355.6 | -7.02 | 49.22
10 | 395.6 | 384.6 | -2.78 | 7.75 | 352.4 |-10.91] 119.0 | 362.1 | -8.46 | 71.55 | 355.6 |-10.10] 102.1
11 383.9368.6 | -3.99 | 15.90 | 349.3 | -9.02 [ 81.27 | 357.2 | -6.96 | 48.40 | 355.6 | -7.38 | 54.42
12| 373.1| 3685 -1.22 | 1.49 | 340.7 | -8.67 | 75.20 | 356.2 | -4.52 | 20.40 | 355.6 | -4.68 | 21.91
13| 368.3|373.2] 1.34 | 1.78 | 341.2 | -7.35 [ 53.96 | 361.9 | -1.72 | 2.97 | 339.4 | -7.83 | 61.29
14 | 368.6 | 375.3| 1.84 | 3.38 | 342.5 | -7.07 [ 50.00 | 363.2 | -1.45 [ 2.12 | 338.7 [ -8.09 | 65.51
15| 371.3| 374.2] 0.76 | 0.58 | 343.4 | -7.52 | 56.54 | 364.3 | -1.89 | 3.57 | 339.2 | -8.65 | 74.83
16 | 363.4 | 376.6 | 3.64 | 13.25 | 341.2 | -6.10 | 37.24 | 361.4 | -0.54 | 0.30 | 335.2 | -7.75 | 60.12
17 | 371.6 | 376.6 | 1.34 | 1.78 | 343.9 | -7.47 | 55.84 | 354.6 | -4.59 | 21.02 | 334.7 | -9.94 | 98.80
18| 371.7[378.1| 1.72 | 2.95 | 344.2 | -7.40 | 54.83 | 358.2 | -3.64 | 13.24 | 341.4 | -8.16 | 66.60
19| 368.3 | 382.9| 3.97 | 15.78 | 335.5 | -8.89 | 79.06 | 336.3 | -8.68 | 75.40 | 342.5 | -6.99 | 48.91
20| 383.6 | 375.3 | -2.16 | 4.68 | 354.7 | -7.54 | 56.89 | 350.9 | -8.51 | 72.39 | 343.6 [-10.42] 108.5
21 402.01387.8] -3.53 [12.43]373.3| -7.13 | 50.87 | 369.3 | -8.14 | 66.28 | 352.3 | -9.88 | 97.53
22| 414.8]399.0 [ -3.80 | 14.43 | 378.2 | -8.81 | 77.64 | 377.1| -9.08 | 82.46 | 408.3 | -1.56 | 2.45
23] 405.4]409.2] 0.94 | 0.89 | 382.3| -5.69 | 32.43 | 384.1 | -5.26 | 27.72] 408.3| 0.72 | 0.52
24| 384.1 | 380.4 [ -0.96 | 0.93 | 375.0 [ -2.35 | 5.54 | 367.1] -4.42 | 19.57 ] 382.3] -0.47 | 0.22
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Fig. 7.2.10. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2013

in tabelul 7.2.40 s-au reunit indicii de performant3 si erorile maxime de prognoz3
pentru cele 4 metode utilizate.

Tabelul 7.2.40. Valoarea comparativa a indicilor de performanta si a erorilor maxime

RNA CF RLM AD
IP>o13 149.3 1325 898.9 979.2
Eroare maxima [%] 4.7 11.3 9.1 10.4

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele 4 metode de prognoza
utilizate evidentiaza urmatoarele concluzii:

e cele mai bune rezultate sunt obtinute cu metoda utilizand RNA (similar cu anul
2011);

¢ metodele clasice de prognoza (CF, RLM, AD) ofera rezultate mai slabe, dar inca
acceptabile, asa cum rezulta pe baza datelor din tabelul 7.2.40 (clasamentul relativ
fiind RLM, AD, CF cu valori de acelasi ordine de marime ale indicelui de performantg;

¢ analiza erorilor maxime de prognoza indica rezultate bune pentru RNA (sub 5 %),
cele pentru RLM, AD si CF ajungand pana la 9.1 %, 10.4 %, 11.3 %;

e comparativ cu celelalte UTR (UTR Arad - paragraful 7.2.2, UTR Deva - 7.2.3,
UTR Resita - 7.2.4, UTR Timisoara - 7.2.5), rezultatele obtinute sunt bune, in
imediata apropiere a celor pentru UTR Timisoara.

7.2.7. Analiza comparativa a rezultatelor

In cadrul acestui paragraf se efectueazd o analizd comparativé a rezultatelor
obtinute, pe baza valorii indicelui global (total) de performanta. Se iau in considerare
pentru fiecare caz rezultatele obtinute cu RNA, respectiv cele cu RLM (in marea
majoritate a cazurilor cele mai bune obtinute cu metode clasice).

in tabelul 7.2.41 se prezintd sinteza analizei, centralizand rezultatele pentru
cele 4 UTR si ansamblul Enel Banat. Clasamentul s-a intocmit pe baza valorii indicelui
echivalent de performantd, obtinut prin impartirea valorii indicelui global de performanta
la 24. Utilizarea unui indice specific ofera si posibilitatea compararii calitatii rezultatelor
din acest subcapitol cu cele prezentate in subcapitolul 7.1).
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Tabelul 7.2.41. Indicii specifici de performanta

Nr. UTR RNA RLM Raport indici
crt. Total Specific Total Specific specifici
1 | UTR Timigoara 2013 98.0 4.08 976.5 40.69 9.97
2 | Enel Banat 2013 149,3 6.22 898.9 37.45 6.02
3 | UTR Timisoara 2012 259.0 10.79 920.1 38.34 3.55
4 [ Enel Banat 2012 266.0 11.08 865.4 36.06 3.25
5 UTR Deva 2012 289.4 12.06 817.8 34.08 2.83
6 |UTR Deva 2013 420.6 17.52 2205 91.87 5.24
7 | UTR Arad 2012 592.5 24.69 729.2 30.38 1.23
8 [UTR Arad 2013 654.2 27.26 1627 67.91 2.49
9 [UTR Resita 2012 867.3 36.14 2617 109.0 3.02

10 | UTR Resita 2013 1593 66.37 6369 265.4 3.99

in tabelele 7.2.42 si 7.2.43 se prezinta aceleasi date doar pentru anul 2012,
respectiv pentru anul 2013. In tabelul 7.2.44 sunt prezentate rezultatele reunite, pe
UTR si ansamblul Enel Distributie Banat, obtinute prin insumarea indicilor globali de
performantd pentru cei 2 ani (evident, indicii specifici se obtin prin impartire la 48).

Tabelul 7.2.42. Indicii specifici de performantd pentru anul 2012

Nr. UTR RNA RLM Raport indici
crt. Total Specific Total Specific specifici

1 UTR Timigoara 2012 259.0 10.79 920.1 38.34 3.55

2 Enel Banat 2012 266.0 11.08 865.4 36.06 3.25

3 UTR Deva 2012 289.4 12.06 817.8 34.08 2.83

4 UTR Arad 2012 592.5 24.69 729.2 30.38 1.23

5 UTR Resita 2012 867.3 36.14 2617 109.0 3.02

Tabelul 7.2.43. Indicii specifici de performanta pentru anul 2013

Nr. UTR RNA RLM Raport indici
crt. Total Specific Total Specific specifici

1 [UTR Timigoara 2013 98.0 4.08 976.5 40.69 9.97

2 Enel Banat 2013 149,3 6.22 898.9 37.45 6.02

6 [UTR Deva 2013 420.6 17.52 2205 91.87 5.24

8 UTR Arad 2013 654.2 27.26 1627 67.91 2.49

10 | UTR Resita 2013 1593 66.37 6369 265.4 3.99

Tabelul 7.2.44. Indicii specifici de performantad cumulati (2012, 2013)

Nr. UTR RNA RLM Raport indici
crt. Total Specific Total Specific specifici

1 | UTR Timigoara 357.0 7.44 1897 39.52 5.31

2 Enel Banat 415.3 8.65 1764 36.75 4.25

6 | UTR Deva 710.0 14.79 3023 62.98 4.26

8 UTR Arad 1247 25.98 2356 49.08 1.89

10 | UTR Resita 2460 51.25 9013 187.8 3.59

Analiza rezultatelor prezentate mai sus evidentiaza o serie de concluzii, unele
cu caracter particular, altele cu caracter general:

e clasamentele din tabelele de mai sus, pe baza rezultatelor obtinute cu RNA, au
pe primul loc UTR Timisoara, urmata indeaproape de ansamblul Enel Distributie
Banat si, la o distanta ceva mai mare, de UTR Deva si UTR Arad, UTR Resita
fiind, la mare distanta, pe ultimul loc;

e avand in vedere bazele de date diferite utilizate, clasamentele prezinta mici
diferente fata de cele din subcapitolul anterior - practic ansamblul Enel Distributie
Banat si UTR Timisoara si-au schimbat pozitiile intre ele (locurile 1 si 2), la fel
si UTR Deva cu UTR Arad (locurile 3 si 4);
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din punctul de vedere al ansamblului Enel Distributie Banat rezultatul mentionat
este din nou logic - prin insumare erorile se pot atenua, datoritd semnelor
contrare;

indicii specifici de performanta pentru RLM acopera o plaja relativ larga de valori,
de la 4.02 (UTR Timisoara 2012) pana la 66.37 (UTR Resita 2013);

valoarea indicelui specific de performanta este conditionata de datele initiale
(curbele zilnice de sarcina din perioada 1 ianuarie - 31 august), de gradul
de corelare a curbelor de sarcind, de evolutia reald a consumului in ziua de
1 septembrie (pentru care s-a efectuat confruntarea cu prognoza) si de pastrarea
formei curbelor de sarcind comparativ cu perioada anterioara;

valorile mari ale indicelui specific de performanta semnaleaza prezenta unor date
probabil eronate de consum (total "discrepante"), prin eliminarea ("corectarea")
carora s-ar ajunge la o situatie mai plauzibil3;

in acest context, se remarca din nou valorile foarte proaste obtinute pentru
UTR Resita (previzibile, similar cu subcapitolul precedent);

explicatia plajei mai largi de valori pentru indicii specifici de performanta, in
comparatie cu subcapitolul 7.1 (valoare maxima practic dubld), poate fi legata
de faptul ca acum datele cunoscute se refera la toate zilele saptamanii, pe cand
in subcapitolul anterior vizau doar zile lucratoare (cea mai apropiata zi lucratoare
de ziua cea mai semnificativa de vara);

in ultimele coloane ale tabelelor 7.2.41 - 7.2.44 sunt date valorile raportului dintre
cei doi indici specifici de performanta (RLM/ RNA), explicatiile si concluziile fiind
similare cu cele din subcapitolul 7.1;

din nou se remarca faptul ca gradul de corelare a curbelor de sarcina din punctul
de vedere al formei, respectiv al valorilor, constituie doua elemente distincte,
cu influente diferite asupra rezultatelor prognozei;

in tabelul 7.2.45 se prezinta o situatie comparativa sintetica a erorilor maxime
de prognoza;

Tabelul 7.2.45. Valoarea comparativa a erorilor maxime de prognoza

Nr. UTR RNA CF RLM AD

crt.

1 | UTR Timisoara 2013 5.0 12.4 8.7 11.2
2 | Enel Banat 2013 4.7 11.3 9.1 10.4
3 | UTR Timigoara 2012 5.37 16.9 10.1 8.42
4 | Enel Banat 2012 5.00 15.9 9.78 12.6
5 | UTR Deva 2012 6.00 10.6 10.2 12.3
6 | UTR Deva 2013 6.70 23.1 20.6 18.0
7 | UTR Arad 2012 7.68 12.3 11.8 13.4
8 | UTR Arad 2013 7.86 12.2 11.3 14.5
9 | UTR Resita 2012 10.8 14.1 16.8 14.7
10 | UTR Resita 2013 14.7 29.4 22.0 31.7

concluzia globala este similara cu cea din paragrafele anterioare: metoda utilizand
RNA produce rezultate bune sau acceptabile, metodele clasice — in cel mai bun
caz acceptabile (RLM);

erorile maxime de prognoza de ordinul de marime pana la 5 % se considera a fi
bune, cele in plaja 5-10 % - acceptabile, iar cele peste 10 % nesatisfacatoare;
erorile maxime de prognoza sunt de acelasi ordin de marime cu cele prezentate
in subcapitolul 7.1;

pentru UTR Resita concluziile sunt similare cu cele din subcapitolul precedent.
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7.3. Concluzii

Capitolul 7 constituie principala parte aplicativd a lucrarii. In acest capitol se
prezinta rezultatele obtinute privind prognoza curbelor de sarcind utilizand tehnici
bazate pe inteligenta artificiala (IA) - retele neuronale artificiale (RNA). Elementele
teoretice, metodologiile de calcul elaborate si instrumentele soft dezvoltate, care au
constituit obiectul capitolelor anterioare, au fost aplicate si utilizate la obtinerea
prognozelor mentionate pentru o gama larga de studii de caz.

Prima parte a capitolului se refera atat la ansamblul Enel Distributie Banat cat
si la principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: UTR Timisoara, UTR Arad,
UTR Deva si UTR Resita. Se realizeaza prognoza curbelor de sarcind pentru ziua
cea mai semnificativa de vara - 21 iunie. Datele cunoscute acopera 10 ani (2001 -
2010), iar verificarea rezultatelor vizeaza 3 ani (2011-2013).

A doua parte a capitolului se refera tot la ansamblul Enel Distributie Banat si
la principalele UTR mentionate mai sus. Se realizeaza prognoza curbei de sarcind pentru
ziua de 1 septembrie (o curba de sarcind), pe baza celor din perioada 1 ianuarie -
31 august (243 de curbe de sarcind). Sunt prezentate rezultatele pe 2 ani - 2012
si 2013.

Prognozele s-au efectuat cu metodele prezentate in capitolele anterioare (retele
neuronale artificiale - RNA, regresie liniard multiplda - RLM, arbori de decizie — AD,
"curve fitting" - CF), utilizdnd instrumentul soft propriu descris in capitolul 6.

La finele fiecarui subcapitol in parte si la sfarsitul capitolului se prezinta o
serie de comentarii si concluzii, cu caracter particular sau mai general, vizand atéat
rezultatele concrete ale prognozelor cat si metodele utilizate.

in continuare se prezintd o sintezd a contributiilor personale, in contextul
in care capitolul este in intregime original, reprezentand principala parte aplicativa
a tezei:

e completarea si verificarea unei baze de date cuprinzatoare cuprinzand curbele
zilnice de sarcina la nivelul Enel Distributie Banat si a UTR componente;

o efectuarea prognozelor utilizand modelele matematice prezentate in capitolele
teoretice, utilizdnd un instrument soft de conceptie proprie (capitolul 6);

¢ realizarea unor studii extinse de prognoza pentru Enel Distributie Banat si pentru
alti operatori de distributie si agenti economici;

e formularea unor concluzii practice utile operatorilor de distributie si operatorului
national de transport si de sistem (C.N.T.E.E. Transelectrica S.A.), atat in ceea ce
priveste metodologia de efectuare a prognozelor si instrumentele soft necesare cét si
rezultatele obtinute pentru cazurile concrete analizate.
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8. CONCLUZII GENERALE.
CONTRIBUTII PERSONALE

Acest ultim capitol sintetizeaza o serie de concluzii generale rezultate in

urma elaborarii tezei de doctorat, contributiile originale aduse in cadrul tezei, modul
de valorificare a rezultatelor obtinute si directiile posibile de continuare si aprofundare
a cercetarilor in domeniul abordat.

Elementele teoretice si practice prezentate in cadrul tezei de doctorat

evidentiaza urmatoarele concluzii si comentarii cu caracter mai general:

> Pe baza analizei evolutiei sectorului energetic si al SEE, cu referire si la sistemul
electroenergetic al Romaniei se pot afirma urmatoarele:
e evolutia sectorului energetic, in general, si a sistemelor electroenergetice, in

particular, prezintda o serie de particularitati complexe. Asigurarea securitatii cu
energie "curatad", tinand cont de influenta puternica a sectorului energetic asupra
altor sectoare, de limitarea schimbarilor climatice, escaladarea cererii globale de
energie si de viitorul nesigur al accesului la resursele energetice devine provocarea
majora pentru Uniunea Europeana;

necesitatea dezvoltarii unui sistem energetic puternic si fiabil care sa fie in
concordanta cu problemele de mediu si care sa asigure accesul consumatorilor
la sursele de energie la preturi accesibile, de siguranta in alimentare, care sa
faca fata cererii de energie electrica in continua crestere;

prognoza consumului de energie electrica constituie o preocupare extrem de
importantd, atat in contextul planificarii dezvoltarii retelei de transport si a celei
de distributie a energiei electrice cat si in cel al existentei unei piete complet
liberalizate a energiei, atat la nivelul Uniunii Europene, cat si al Romaniei;

datele privind evolutia consumului acopera o plaja larga de valori prognozate, cu
diferente sensibil mari intre valorile "pesimiste" si cele "optimiste". De asemenea,
in cazul noilor capacitati "verzi" de producere a energiei electrice, unele sunt
mai realiste, altele usor "fanteziste".

> Elaborarea modelelor matematice destinate prognozei consumului de energie
(putere) electrica si a curbelor sarcina si utilizarea Iui a condus la urmatoarele
concluzii:

tehnicile de inteligenta artificiala se preteaza foarte bine la solutionarea unei
game largi de probleme de specialitate din domeniul ingineriei energetice, prognoza
consumului fiind un exemplu elocvent din acest punct de vedere;

s-a realizat un modelul matematic eficient al prognozei consumului de energie
electrica si al curbelor de sarcina, utilizand retele neuronale artificiale de tip
perceptron multistrat, cu algoritm backpropagation;

gradul slab de corelare a datelor de prognoza poate pune probleme foarte serioase
in privinta gradului de credibilitate a rezultatelor obtinute;

este extrem de importanta testarea metodelor elaborate pentru un numar foarte
mare de aplicatii practice, rezultand o serie de concluzii privind posibilitatile de
imbunatatire;

este absolut necesara o analizé atentd a datelor de consum disponibile, pentru
eliminarea unor informatii clar eronate.
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» Din punct de vedere al instrumentelor soft dezvoltate pentru scopul propus, se pot
evidentia urmatoarele concluzii:

in literatura de specialitate se remarca o mare diversitate de preocupari legate
de prognoza consumului, pe termen scurt, mediu si lung;

o atentie aparte se acorda utilizarii tehnicilor de inteligenta artificiala si abordarii
fuzzy, utilizandu-se instrumente soft corespunzatoare;

in conditiile actuale ale performantelor sistemelor de calcul si a mediilor de
programare implementarea modelului pentru solutionarea tuturor aspectelor
legate de prognoza trebuie sa devina o practica comuna;

majoritatea instrumentelor soft utilizeaza pachete de programe standard, de
regula de utilitate mai generala, fara a tine cont intotdeauna de elementele
specifice prognozei consumului de energie electrica;

in cadrul tezei de doctorat s-a realizat adaptarea si dezvoltarea unor nuclee de
program existente, astfel incat instrumentul soft realizat sa raspunda cerintelor
specifice legate de prognozele din domeniul ingineriei energetice.

In continuare se prezintd sinteza principalelor contributii originale, teoretice

si aplicative, cuprinse in cadrul tezei de doctorat.

> Obiectivul capitolului 2 constd in realizarea unei sinteze privind stadiul actual si
perspectivele evolutiei sectorului energetic, in general, si a sistemelor electro-
energetice, in particular, o atentie speciala fiind acordata consumului si producerii
de energie electrica. Se evidentiaza urmatoarele contributii:

prezentarea, intr-o maniera sintetica a obiectivelor politicii energetice la nivelul
UE si reliefarea evolutiei cadrului legal actual in domeniu, in concordanta cu
legislatia comunitara corespunzatoare;

realizarea unei sinteze documentate, in viziunea proprie a autorului, privind stadiul
actual al evolutiei consumului de energie pe plan mondial, european si national;
prezentarea unei sinteze documentate, a situatiei utilizarii surselor regenerabile
de energie in cadrul UE si pe plan national, cu evidentierea avantajelor obtinute
in reducere emisiilor de CO;;

realizarea unei sinteze documentate, in viziunea proprie a autorului, asupra
conceptului Smart Grid, cu expunerea actorilor implicati, a rolului si a responsa-
bilitatilor acestora, si cu evidentierea beneficiilor produse de generarea distribuita,
dar si a repercursiunilor negative prin incalcarea unor restrictii de sistem;
prezentarea sinteticd a modelului conceptual european si a cadrului modelului
arhitectural Smart Grid SGAM, cu evidentierea prioritatilor de implementare si
realizarea unei paralele intre retelele clasice si Smart Grids;

evidentierea necesitatii unei atentii sporite acordate activitatii de prognoza a
consumului (si a producerii), in contextul unor evolutii de multe ori contradictorii
(Inregistrarea unor perioade de scadere, urmate de crestere).

» Obiectivul capitolului 3 constd in prezentarea sistematizatd a aspectelor generale
legate de cercetarile privind prognoza consumului de energie electrica, a metodelor
utilizate, cu accent pe cele care fac uz de o serie de tehnici de inteligenta artificiala.
Contributiile aduse sunt urmatoarele:

realizarea unei sinteze documentate, in viziune proprie, bazata pe un amplu
studiu bibliografic, a metodelor utilizate pentru prognoza consumului de energie
electrica atat cele care la ora actuald pot fi considerate "clasice" (bazate pe
modelarea matematica, cat si cele "moderne", utilizand tehnici de inteligenta
artificiala, logica fuzzy, sisteme expert, SVM, data mining etc.;

focalizarea unei atentii speciale asupra metodelor de solutionare bazate pe
tehnici de inteligenta artificiala;
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¢ realizarea unei sinteze documentate, in viziune proprie, bazata pe un studiu
bibliografic consistent, a metodelor utilizate pentru amplasarea si dimensionarea
optima a surselor de generare distribuita, ca element conex al tematicii principale
a tezei de doctorat;

e pregatirea elementelor pentru capitolele urmatoare, care se refera la metodele
concrete utilizate in lucrare si la studiile de caz realizate.

> Capitolul 4 are ca obiect prezentarea, intr-un cadru mai larg, a tehnicilor de inte-

ligenta artificiald utilizate Tn cadrul tezei de doctorat. El furnizeaza elementele

teoretice necesare pentru capitolele urmatoare, care se refera la metodele concrete

utilizate Tn lucrare si la studiile de caz realizate. Pot fi enumerate urmatoarele

contributii:

e realizarea unei sinteze originale asupra utilizarii tehnicilor de inteligenta arti-
ficiala in domeniul electroenergeticii;

e realizarea unei sinteze originale asupra unei game largi de aspecte legate de
retelele neuronale artificiale;

e pregdtirea elementelor teoretice necesare pentru modelul de prognoza utilizat
in cadrul tezei: RNA cu structura perceptron multistrat, algoritm de invatare de
tip backpropagation.

> Capitolul 5 are ca obiectiv prezentarea modelelor matematice ale metodelor utilizate
efectiv in lucrare pentru prognoza consumului de energie electrica si putere si
a curbelor de sarcina. Prima parte a capitolului prezinta modelul Regresiei Liniare
Multiple (RLM), iar partea a doua descrie modelul Arborilor de Decizie (AD).
In partea a treia se trateaza modelul de aproximare Curve Fitting (CF), ultima
parte a capitolului referindu-se la metodele utilizand Retele Neuronale Artificiale
(RNA). Contributiile aduse sunt urmatoarele:
e realizarea unei succinte sinteze teoretice asupra regresiei liniare multiple;

elaborarea unui model propriu ce aplicd regresia liniara multipla;

realizarea unei succinte sinteze teoretice referitoare la arborii de decizie;

elaborarea unui model propriu bazat pe arborii de decizie;

realizarea unei succinte sinteze teoretice ce prezinta Curve Fitting;

elaborarea unui model propriu ce foloseste aproximarea Curve Fitting

realizarea unei succinte sinteze teoretice referitoare la RNA;

elaborarea unui model propriu ce utilizeaza retelele neuronale.

> Capitolul 6 prezintd un instrument software de prognoza a consumului de energie

electrica (curbelor de sarcind) si analiza statistica a indicatorilor de performanta.

Instrumentul soft, care implementeaza toate metodele de prognoza prezentate

in capitolul 5 (regresie liniarda multipla, "curve fitting", arbori de decizie si retele

neuronale de tip perceptron multistrat cu algoritm de invatare de tip backpropagation),

a fost conceput in mediul Matlab. Se evidentiaza urmatoarele contributii:

e implementarea unui algoritm de prognoza ce aplica regresia liniara multipla,
adaptand o functie care face parte din Statistics Toolbox;

e implementarea unui algoritm ce foloseste arborii de decizie pentru prognoza
curbelor de sarcing;

e implementarea unui algoritm ce aplica o forma adaptata a functiilor disponibile
in Curve Fitting;

e implementarea unui algoritm ce foloseste RNA, utilizdnd o variantd adaptata
scopului propus a instrumentelor disponibile in Neural Network Toolbox;

e realizarea unui instrument soft pentru prognoza consumului si a curbelor de
sarcing, utilizand mediul de programare Matlab, care integreaza practic algoritmii
enumerati mai sus.
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> Capitolul 7 este in intregime original, constituind principala parte aplicativa a tezei.

Prima parte a capitolului se refera atat la ansamblul Enel Distributie Banat cat si
la principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: Timisoara, Arad, Deva si
Resita. Se realizeaza prognoza curbelor de sarcind pentru ziua cea mai semnificativa
de vara - 21 iunie. Datele cunoscute acopera 10 ani (2001 -2010), iar verificarea
rezultatelor vizeaza 3 ani (2011-2013). A doua parte a capitolului se refera tot
la ansamblul Enel Distributie Banat si la UTR mentionate mai sus. Se realizeaza
prognoza curbei de sarcina pentru ziua de 1 septembrie (o curba de sarcind), pe
baza celor din perioada 1 ianuarie — 31 august (243 de curbe). Sunt prezentate
rezultatele pentru 2 ani - 2012 si 2013. Se pot evidentia urmatoarele contributii:

e completarea si verificarea unei baze de date cuprinzatoare cuprinzand curbele
zilnice de sarcina la nivelul Enel Distributie Banat si a UTR componente;

o efectuarea prognozelor utilizand modelele matematice prezentate in capitolele
teoretice, utilizand un instrument soft de conceptie proprie (capitolul 6);

e realizarea unor studii extinse de prognoza pentru Enel Distributie Banat si pentru
alti operatori de distributie si agenti economici;

o formularea unor concluzii practice utile operatorilor de distributie si operatorului
national de transport si de sistem (C.N.T.E.E. Transelectrica S.A.), atat in ceea ce
priveste metodologia de efectuare a prognozelor si instrumentele soft necesare cat si
rezultatele obtinute pentru cazurile concrete analizate.

Rezultatele obtinute au fost si vor fi valorificate in cadrul unor contracte de
cercetare stiintifica incheiate intre Universitatea Politehnica Timisoara, Centrul de
Cercetare pentru Analiza si Optimizarea Regimurilor SEE, si Operatorul National de
Transport si de Sistem, C.N.T.E.E. Transelectrica S.A., operatorii de distributie (Enel,
Electrica, CEZ, Eon) si o serie de agenti economici care se ocupa de implementarea
in sistem a resurselor regenerabile de energie. Contractele derulate si finalizate sunt
prezentate in lista lucrarilor proprii de la finele tezei ([UPT2014a], [UPT2014b], [UPT
2014c], [UPT2014d], [UPT2014e]).

De asemenea, o parte a rezultatelor obtinute in cadrul tezei au fost publicate
si sunt in curs de publicare: 13 lucrari publicate pana la ora actuald, 1 lucrare in curs
de publicare, 2 referate stiintifice si 5 de contracte de cercetare. Asa cum rezulta
din lista lucrarilor proprii de la finele tezei de doctorat, 9 au fost publicate in tara si 4 in
strainatate. Se remarca faptul ca 2 lucrari sunt indexate ISI Journal, 5 lucrari sunt
indexate in BDI - Scopus, Compendex, Inspec, IEEE Explore etc. si o lucrare acceptata
la o conferinta indexata ISI (aprilie 2016).

Analizele teoretice si practice realizate in cadrul tezei de doctorat, precum
si rezultatele obtinute, deschid o serie de perspective si directii de continuare si
aprofundare ulterioara a cercetarilor in domeniul prognozei consumului de energie
electrica si a curbelor de sarcina:

o rafinarea metodelor de solutionare bazate pe RNA, in scopul cresterii eficientei
si ameliorarii performantelor acestora;

o utilizarea unor alte tehnici de inteligenta artificiald in cadrul studiilor de prognoza
din domeniul ingineriei energetice;

e implementarea unor alte clase de metode de solutionare bazate pe tehnici de
inteligenta artificiala si logica fuzzy;

o elaborarea unor metode care sa depisteze unele date evident eronate in istoricul
consumului;

¢ introducerea in modelul matematic a unor factori suplimentari, pe langa evolutia
in timp a consumului: conditiile meteo, elemente legate de dezvoltarea economica,
influenta producerii distribuite etc.
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