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GLOSAR DE TERMENI

Agregator

Analiza datelor

(data analytics)
Big Data

Controlul curbei

de sarcina
(demand
response)

Curba de
sarcina

Furnizare de
electricitate

Inteligenta
artificiala

invitarea
automata
(Machine
learning)

Monitorizare
inteligenta

(Smart metering)

Operator al
pietei de
energie
electrica

Operator de
distributie

Operator de
transport

Operator care adunda curbele de sarcind ale mai multor
consumatori sau productia de electricitate din mai multe surse in
vederea vanzarii sau achizitiei de energie electrica.

Analiza datelor este stiinta inspectarii, curatarii, transformarii si
modelarii datelor pentru a extrage informatii din surse brute.

Set sau volum de date foarte mare si complex care nu poate fi
gestionat de un software traditional de procesare a datelor.

Un program de control al consumului de energie care permite
consumatorului sa isi reduca costul cu energia si in acelas timp sa
contribuie la implementarea retelelor electrice inteligente.

Set de valori care indica variatia In timp a sarcinilor electrice, pe o
perioada determinata pentru energie electrica activa sau reactiva,
inregistrate la intervale de timp consecutive si egale.

Activitate comerciala de vanzare si achizitie a energiei electrice catre
clienti finali sau alti participanti la piata de energie electrica.

Teoria si dezvoltarea sistemelor informatice capabile sa
indeplineasca sarcini care necesitd in mod normal inteligenta
umanad, cum ar fi perceptia vizuala, recunoasterea vorbirii, luarea
deciziilor si traducerea lingvistica.

Invitarea automatd este o ramuri a inteligentei artificiale (IA) in
care sistemele informatice Invata sa actioneze si sa se adapteze la
date noi fara a fi efectiv programate.

Monitorizarea datelor de consum cu ajutorul sistemelor
centralizate, stocarea si transmiterea automata a acestora cdtre
furnizorul de energie si distribuitor.

Operatorul care asigurda organizarea si administrarea pietei
centralizate, cu exceptia pietei de echilibrare, in vederea
tranzactionadrii angro de energie electrica pe termen scurt, mediu si
lung.

Operatorul care detine o retea electrici de distributie si care
raspunde de exploatarea, de intretinerea si de dezvoltarea retelei de
distributie.

Operatorul care raspunde de operarea, intretinere, dezvoltarea
retelelor de transport si interconexiunea acesteia cu alte sisteme
electroenergetice.



Piata de
echilibrare

Piata de
electricitate

Piata pentru
ziua urmatoare

Predictie

Prognoza

Retele electrice
inteligente
(smart grid)

Serii de timp

Sistem

Piata centralizata si obligatorie pentru toti titularii de licenta (de
producere, transport/distributie, furnizori de energie electrica). Pe
aceasta piatd, participantii tranzactioneaza cantitatile de energie
rezultate din abaterilor prognozei.

Electricitatea este o marfa care poate fi cumparata, vanduta si
comercializata. O piata a electricitatii este un sistem care permite
achizitiile, prin oferte de cumparare; vanzari, prin oferte de vanzare.

Piata voluntara pentru furnizori si producatori care faciliteaza
tranzactionarea pe fiecare interval orar pentru ziua urmatoare.
Participarea la aceasta piata permite optimizarea echilibrarii
portofoliului de energie.

Predictia este un act empiric care indica ce se va intampla in viitor
cu sau fara informatii prealabile.

Prognoza este procesul de estimare a valorilor viitoare bazate pe
date trecute si analize statistice. Estimarea unei variabile de interes
la o data viitoare specificata.

Un concept care poate integra In mod inteligent actiunile tuturor
participantilor la piata de energie electrica- producatori, operatori
de sistem, furnizori si consumatori - pentru cresterea eficientei
energetice si asigurarea dezvoltarii durabile in domeniu.

Seriile de timp sunt secvente de date care apar in ordine succesiva
pe o anumita perioada de timp.

Sistem electroenergetic national constituie infrastructura de baza

electroenergetic utilizata in comun de participantii la piata de energie electrica.

national (SEN)

Prosumator

Client final care detine instalatii de producere a energiei electrice,
inclusiv In cogenerare, a carui activitate specificd nu este
producerea energiei electrice, care consuma si care poate stoca si
vinde energie electrica din surse regenerabile.



ABREVIERI

ADAM
AMI

AR
ARIMA

ARMA

CNN

DG&S

DL

DR
DSM
DT
E-Mob
ES

GD
GDS
GRU
IA

IoT
LS-RES

LSTM
MA
MAE
MAPE

ML
MLP
MSE
0D
OTS

ADAptive Moment estimation

Advanced Metering Infrastructure (Infrastructura
inteligenta de monitorizare)

Auto-Regresie

Autoregressive Integrated Moving Average (Autoregresie
diferentiata si medie mobila)

Autoregressive Integrated Moving Average (Autoregresie
si medie mobila)

Convolutional Neural Networks (Retele neuronale
convolutionale)

Distributed Generation & Storage (Productie distribuita si
stocare)

Deep Learning (Invitare adanci)

Demand Response (Controlul curbei de sarcina)

Demand Side Management (Managementul consumului)
Decission Trees (Arbore decizional)

Electric Mobility (Mobilitate Electrica)

Exponential Smoothing (Netezire exponentiala)

Metoda Gradientului Descendent

Metoda Gradientului Descendent Stocastic

Gated Recurrent Unit (Unitati recurente cu porti)
Inteligenta Artificiala

Internet of things (Internetul lucrurilor)

Large-Scale Renewable Energy Sources (Surse mari de
energie regenerabila)
Long-Short Term Memory (Memorie pe termen lung-scurt)

Moving Average (Medie mobila)
Mean Absolute Error (Eroare medie absoluta)

Mean Absolute Percentage Error (Eroare medie procentuala
absoluta)

Machine Learning (Invitare automati)

Multi-Layer Perceptron (Perceptron cu straturi multiple)
Mean Squared Error (Eroarea medie patratica)

Operator de Distributie

Operator de Transport si Sistem



PCS
PCSM
PCSS
PE

PI
PZU
RES

RF

RL
RML
RMSE

RNA

RNN
SARIMA
SARIMAX
SEN

SG

SM

SNM

Prognoza Curbei de Sarcina (Load forecasting)

Prognoza Curbei de Sarcina pe termen Mediu

Prognoza Curbei de Sarcina pe termen Scurt

Piata de Echilibrare

Piata Intra-zilnica

Piata pentru Ziua Urmatoare

Renewable Energy Sources (Resurse regenerabile de
energie)

Random Forest

Regresie Liniara

Regresie Multi-Liniara

Root Mean Squared Error (Radacina patrata a erorii medii
patratice)

Retea Neuronala Artificiala

Recurrent Neural Networks (Retele neuronale recurente)
ARIMA cu caracter Sezonier

SARIMA cu factori exogeni

Sistem Electro-energetic National

Smart Grid (Retea electrica inteligenta)

Smart Metering (Contorizare inteligenta)

Smart Network Management



PREFATA

Consumul de electricitate are un impact major asupra dezvoltarii
sectorului economic. Accesul la energie ieftina si reglementari legislative
orientate spre protectia consumatorului determina un nivel ridicat de
prosperitate pentru societate. Sistemul electroenergetic asigura
productia, transportul si distributia de electricitate catre utilizatori.
Acest domeniu este Intr-o continua schimbare, iar incepand cu anul 2020
Comisia Europeana (CE) doreste reducerea semnificativa a emisiilor de
CO2 prin implementarea conceptului de neutralitate climatica [1].
Productia de electricitate este a doua cea mai mare sursa de CO2, dupa
sectorul transporturilor. Mentinerea necesarului actual de electricitate
cu surse neconventionale sau regenerabile este o provocare care
momentan nu are o solutie fiabila si durabila.

Imbunititirea si automatizarea prognozelor de consum ajuti la
aceasta tranzitie tehnologica. Anticiparea cu succes a variatiilor de
consum contribuie la echilibrarea balantei productie-consum si la
mentinerea stabilitatii retelei electrice, atat din punct de vedere tehnic
catsi financiar. Activitatea de realizare a prognozelor de consum necesita
cunostiinte aprofundate si personal instruit adecvat. In cadrul
companiilor private astfel de sarcini incarca activitatea angajatilor,
generand costuri aditionale si avand un impact negativ asupra
rezultatelor prognozei. Din acest motiv, aceasta lucrare abordeaza
prognoza de electricitate cu algoritmi bazati pe invatare automata, care
faciliteaza integrarea consumatorilor non-rezidentiali in retele electrice
inteligente (Smart Grid).

In primul si al doilea capitol al lucrarii se prezinta stadiul actual al
cunoasterii din punct de vedere al retelelor electrice inteligente si al
prognozei de energie electrici. In urma studiului literaturii de
specialitate s-au identificat si centralizat cele mai importante lucrari pe
tema prognozei de consum realizate atat cu metode traditionale cat si cu
metode specifice inteligentei artificiale. Scopul urmarit este Incadrarea
metodologiei si algoritmilor implementati in prezenta lucrare in raport
cu studiile recunoscute de comunitatea stiintifica.

In capitolul 3 se evidentiazi importanta lucririi in contextul
actual de evolutie al pietei de energie electricd din Romania pentru
prezentarea contributiei personale. In capitolul 4 se prezinti resursele si
datele folosite pentru implementarea algoritmilor de prognoza pe
termen scurt. Capitolul 5 prezinta fiecare algoritm implementat si



metodologia generala urmata pentru realizarea prognozelor propuse. Au
fost utilizate mai multe metode traditionale de prognoza pentru a oferi o
baza solida de comparatie care sa justifice folosirea algorimilor bazati pe
invatare automata.

Capitolul 6 si 7, prezinta implementarea algoritmilor pe baza
datelor de consum obtinute de la un grup de consumatori industriali si
comerciali. Sunt implementate doua abordari, una in care se
prognozeaza consumul individual pentru fiecare consumator (ulterior
fiind insumate prognozele) si una in care se prognozeaza consumul
agregat. In acest mod s-a urmarit identificarea algoritmului care asigura
cea mai mica eroare, si cu un impact minim pe piata de energie electrica.
In practicd, furnizorii de energie electrici realizeazd prognoze
individuale pentru marii consumatori din portofoliu si prognoze
agregate pentru consumatori mici. O alta practica des Intalnita este
delegarea responsabilitdtii de echilibrare catre un alt participant din
piata de echilibrare care are un portofoliu compus din multi
consumatori. Astfel se obtine o curba de sarcina agregata cu variatii si
fluctuatii in timp mai mici, fata de seriile de timp generate de un
consumator individual.

Pentru evaluarea prognozelor efectuate in capitolul 8 se
abordeaza o metoda noud care calculeaza In mod real impactul
prognozelor de consum pe piata de energie. Dincolo de indicatorii
statistici care evidentiaza masura erorilor, se cuantificd In termeni
financiari impactul generat de fiecare algoritm de prognoza conform
scenariilor prezentate.

Capitolul 9 prezinta concluziile generale si discuta rezultatele
prognozelor efectuate. S-a urmarit indeaproape ca toata metodologia
lucrarii sa fie In acord cu practica specifica industriei energetice si
necesititile implementarii conceptului de retele electrice inteligente. In
Capitolul 10 se evidentiaza originalitatea si contributiile inovatoare
aduse prin prezenta teza de doctorat.



INTRODUCERE

Consumatorii industriali si comerciali de electricitate pot deveni
participanti activi in sistemul electroenergetic cu ajutorul tehnologiilor
promovate prin conceptul retelelor electrice inteligente (SG). Prognoza
variatiilor de consum pe termen scurt (zilnic, orar sau minute) are
potentialul de a oferi retelelor electrice inteligente informatii care pot
optimiza: i) costul electricitatii, echilibrarea balantei productie-consum
si transferul optim de electricitate intre retelele regionale; ii) reducerea
consumului propriu tehnologic in retele, identificarea rapida a defectelor
si mentenanta preventiva. Pentru a raspunde la aceasta provocare s-a
abordat cercetarea propusa prin implementarea mai multor algoritmi si
modele cu invatare automata pentru prognoza curbelor de sarcina.
Prognoza de consum reprezinta informatie care poate fi utilizata in piata
de electricitate atat pentru optimizarea costurilor cat si pentru
imbunatatirea functionarii retelelor electrice [2].

Studiul realizat in prezenta lucrare aplica metodele propuse pe
datele de consum obtinute de la cinci consumatori industriali din
domenii diferite (prelucrarea lemnului, comert si retail). Algoritmii de
prognoza au fost implementati pe curbele de sarcina individuale cat si pe
curba agregata a intregului grup de consumatori. Aceste abordari imita
modul in care un furnizor isi gestioneaza portofoliul de clienti cu
respectarea obligatiilor de echilibrare a electricitatii achizitionate si
vandute. Agregarea curbelor de sarcina poate ajuta la obtinerea unor
erori de prognoza mai mici si faciliteaza strategiile de control ale curbei
de sarcina datorita rezervei de putere disponibilda. Rezultatele obtinute
au fost analizate prin compararea prognozelor individuale insumate cu
cea agregata, iar in final s-a identificat metoda care genereaza cea mai
mica eroare de prognoza. Astfel argumentele justificative pentru
atragerea mediului privat spre zona retelelor electrice inteligente sunt
prognoza consumului si controlul curbei de sarcina. O retea electrica
inteligenta reprezinta o retea electrica optimizata in care se atinge un
nivel ridicat de eficienta energetica printr-o comunicare rapida, in timp
real, intre toti participantii la piata de energie. Prima etapa a cercetarii s-
a adresat dezvoltarii algoritmilor cu invatare automata (machine
learning- ML) pentru prognoza seriilor de timp (curbe de sarcina).
Mediul de programare utilizat pentru dezvoltarea algoritmilor de
prognoza are o arhitectura deschisa si permite dezvoltarea de noi
aplicatii care sa fie usor utilizate. Implementarea algoritmilor In aceasta



lucrare faciliteaza o gama larga de aplicatii pentru prognoza consumului
de energie electrica, deschizdnd directia spre un grad ridicat de
automatizare necesar conceptului de SG.

In prezent colaborarea dintre participantii la piata de energie
electrica cu consumatorii de electricitate se rezuma la un contract
comercial de furnizare. Colaborarea se materializeaza prin negociere,
semnarea contractului si achitarea facturii care de cele mai multe ori are
la baza un tarif monom (lei/MWh). Acest pret este dimensionat pentru a
compensa lipsa de comunicare si planificare a consumului de
electricitate. Costul electricitatii este perceput ca fiind incontrolabil de
catre factorul decizional din mediul privat, ceea ce creeaza o multitudine
de probleme in retelele electrice (atit tehnice cit si financiare). In
aceasta lucrare se doreste construirea de modele pentru prognoza care
sa invete automat din variatiile curbelor de sarcind in timp si obtinerea de
prognoze relevante pentru mediul concurential. Avand in vedere noile
reglementari legislative din 2021 prin care se modifica decontarea
electricitatii la nivelul de 15 minutel, munca necesara pentru prelucrare,
analiza si prognoza creste de patru ori, motiv pentru care automatizarea
procesului de prognoza a consumului de energie devine una deosebit de
importanta.

Fundamentul lucrarii este bazat pe implementarea algoritmilor
cu invatare automata pentru prognoza curbelor de sarcina electrica si
evaluarea financiara a erorilor pe piata de energie. Algoritmii sunt
aplicati pe baze de date obtinute de la parteneri industriali si comerciali.
Algoritmii ML implementati pentru prognoza consumului de electricitate
a consumatorilor medii si mari obtin erori medii procentuale absolute
(MAPE) in jurul valorii de 5%. Validarea algoritmilor se face prin
indicatori specifici si calculul riscului (impactului) pe piata de energie.
Prognoza pe termen scurt a sarcinii electrice predetermina functionarea
sistemelor energetice, deoarece productia de energie electrica trebuie sa
sustinad cererea in orice moment si cu orice cost. Decontarea costurilor
dezechilibrelor de energie electrica pe piata de echilibrare este
obligatorie.

thttps://www.anre.ro/ro/presa/comunicate/comunicat-privind-testarea-aplicatiilor-
informatice-destinate-aplicarii-intervalului-de-decontare-de-15-minute

10



STADIUL ACTUAL AL CUNOASTERII

1. Retele electrice inteligente (smart grid)

1.1. Definire concept

Cresterea eficientei energetice, accelerarea productiei de energie
regenerabila si dezvoltarea tehnologiilor care ajuta la gestionarea
retelelor electrice sunt in topul prioritatilor pe care le au companiile
energetice din intreaga lume, potrivit studiilor prezentate in [2] si [3].
Romania are un drum lung de parcurs pentru a se alinia la tendintele
europene de digitalizare in sectoarele energetice. Energia electrica poate
reprezenta un business lucrativ pentru consumatori, iar tehnologiile
smart grid (SG) au capacitatea sa transforme consumatorii in resurse
energetice care sa contribuie la minimizarea costurilor si echilibrarea
retelelor de distributie.

Conceptul de smart grid se aplica pentru modernizarea retelelor
actuale de electricitate, astfel incat sa faca fata efortului global de
reducere al emisiilor de COz in contextul Incalzirii globale. SG poate fi
definit printr-un ,IoT” al energiei sau ,Internet al energiei’, deoarece
pune la dispozitia participantilor de pe piata de energie informatii in
timp real, oferind astfel posibilitatea unor alegeri inteligente, benefice
pentru intregul sistem energetic. Tehnologia aferenta SG consta intr-un
ansamblu de sisteme de control si management al retelei, de senzori si
mijloace de comunicare si informare, care incorporeaza atat elemente
traditionale, cat si de ultima generatie. SG combina elemente de software
si hardware menite sa imbunatateasca semnificativ modul in care este
operat sistemul energetic actual [4], oferind In acelasi timp si
posibilitatea modernizarii ulterioare. Prin urmare, SG nu presupune
inlocuirea retelei electrice existente, ci urmadreste imbunatatirea
functionarii actuale prin cresterea nivelului de transparenta in sistem
(monitorizare si control). Retelele electrice inteligente pot optimiza
integrarea productiei din surse regenerabile. In plus, consumatorii vor
avea posibilitatea de reducere a varfului de sarcind, adaptand puterea
absorbita din retea la nevoile fluxului tehnologic de productie, tinand
cont de conditiile si resursele energetice disponibile. Tehnologiile SG au
capacitatea sa transforme consumatorul intr-o resursa de energie care
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poate sa sprijine reteaua electrica prin modificarea curbei de sarcina
(Figura 1.1).

________________________________________ xS

SG pentru consumator

v

Figura 1.1 Controlul consumatorului industrial in retele electrice inteligente

Orice variatie sau schimbare in comportamentul oricarui
participant din Sistemul Electroenergetic National (SEN) genereaza o
reactie care afecteazd intregul sistem energetic. In acest context,
operatorului de transport si sistem din Romaénia (Transelectrica) 1i
revine sarcina extrem de complexa si costisitoare de a asigura
echilibrarea retelei electrice nationale in orice moment.
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Cele mai vizate domenii de dezvoltare in domeniul energetic din
punct de vedere al investitiilor in Europa sunt cele legate de
managementul inteligent al retelelor (Smart network management -
SNM) cu 26%, managementul consumului (Demand Side Management -
DSM) cu 24% si respectiv integrarea productiei distribuite si stocare
(Distributed Generation and Storage - DG&S) cu 26%. Toate
reprezentand Impreund aproximativ 76% din investitiile totale in
retehnologizarea retelelor electrice, conform datelor prezentate in [5]
pana in anul 2015. In Figura 1.2 se prezinti informatii suplimentare
despre finantarea pe fiecare domeniu specific SG. In toate domeniile cea
mai mare investitie provine din resurse private 54%, in timp ce restul
este impartit Intre finantari nationale de 22% si finantare din partea UE,
24%. O analiza suplimentara indica faptul ca o parte importanta din
investitiile private provin de la companii comerciale - cum ar fi
companiile IT si producatorii de tehnologie - indicind un interes
semnificativ al sectorului privat pentru solutiile SG. Un procent de 20%
din totalul investitiilor private este finantat prin stimulente specifice
legislatiei europene disponibile operatorilor de retea pentru activitati de
inovare.

Figura 1.2 Stadiul de finantare al SG in UE la nivelul anului 20152

Operatorii de Distributie sunt entitatile comerciale care investesc
cele mai multe resurse, urmate de universitati si producatori de
tehnologie. Conform rapoartelor realizate de Centrul Comun de
Cercetare (JCR) al Comisiei Europene si Directoratul General pentru
Energie care poate fi consultat in [5] s-au identificat cinci domenii
principale pentru SG:

Z https://ses.jrc.ec.europa.eu/smart-grids-observatory
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a) SNM: Proiectele din acest domeniu se concentreaza pe cresterea
flexibilitatii operationale a retelei de energie electrica prin capacitati
imbunatatite de monitorizare si control al retelei. De obicei, aceasta
implica instalarea de echipamente de monitorizare si control a retelei
si comunicatii de date rapide si in timp real. Exemple de aplicatii:

sisteme de monitorizare complexe la nivelul retelei de transport.
dispozitive de masurare detaliata si interfete avansate pentru
prosumatori la nivelul retelei de distributie.

instrumente pentru observabilitatea retelei europene.
instrumente pentru evaluarea fiabilitatii retelei paneuropene.
senzori avansati pentru retele care identifica anomalii si le
comunica.

instrumente pentru controlul si remedierea defectelor in retele
electrice.

noi capacitati pentru controlul frecventei, controlul reactiv si
controlul fluxului de putere.

statii de distributie controlabile, invertoare inteligente si
selectivitate inteligenta a protectiilor.

b) DSM: Acest domeniu include atat proiecte care au ca scop mutarea
consumului intr-un alt moment (controlul curbei de sarcinad), cat si
proiecte care vizeaza reducerea nivelului de consum fara a influenta
procesul si fara a afecta nivelul de confort (conservarea energiei /
eficienta energiei). Exemple de aplicatii:

dezvoltarea de solutii si servicii pentru controlul curbei de sarcina
si eficienta energetica.

implementarea initiativelor si solutiilor pentru a incuraja
consumatorii rezidentiali, comerciali si industriali de a modifica
nivelul si tiparul de utilizare a energiei electrice.

abilitarea consumatorilor de energie electrica (inclusiv a
consumatorilor vulnerabili) prin punerea in aplicare a serviciilor
de masurare inteligenta si a initiativelor de sensibilizare.
controlul curbei de sarcina si gestionarea energiei.

c) DG&S: Acest domeniu include proiecte axate pe scheme de control
avansat si noi solutii pentru integrarea productiei distribuite (DG) si
stocarii energiei in reteaua de distributie, asigurand In acelasi timp
fiabilitatea si securitatea sistemului. Exemple de aplicatii:
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instrumente de planificare si analiza a retelei electrice pentru
evaluarea capacitatii sale pentru conexiunile DG.

suport activ al retelei electrice (controlul frecventei si tensiunii)
prin invertoare inteligente care sa faciliteze conexiunea la DG.
arhitecturi de control centralizate vs. descentralizate.

integrarea sistemelor de stocare cu energie electrica pentru
utilizare ulterioara.

integrarea stocarii distribuite a energiei electrice pentru a creste
flexibilitatea operationala a retelei de distributie.

dezvoltarea conceptului de date accesibile si interoperabile si a
solutiilor de automatizare pentru integrarea DG&S.

agregarea DG controlabila si stocarea in centrale electrice virtuale
si micro-retele.

d) E-mobilitate: Proiectele din acest domeniu se axeaza pe integrarea
inteligenta a vehiculelor electrice (EV) si a vehiculelor hibride plug-in
(PHEV) in reteaua electrica. Exemple de aplicatii:

dezvoltarea infrastructurii de incarcare inteligenta si a strategiilor
de control.

integrarea EV pentru furnizarea de servicii auxiliare.

dezvoltarea si validarea interfetelor vehicul-to-grid (V2G).

e) LS_RES: Proiectele din acest domeniu vizeaza in principal integrarea
resurselor regenerabile de energie (Renewable Energy Sources) - RES
la reteaua de transport sau de distributie de inalta tensiune. Exemple
de aplicatii:

dezvoltarea si testarea noilor tehnologii de retea care sa permita
cresterea capacitatii si flexibilitatii retelei la nivel paneuropean,
mentinand in acelasi timp fiabilitatea sistemului.

retele electrice off-shore pentru integrarea energiei eoliene.
dezvoltarea unei platforme de testare numerica pentru testarea si
validarea noilor modele de piatd pentru integrarea productiei
flexibile masive dispersate pe mai multe piete regionale de
energie.

dezvoltarea de noi tehnologii Impreuna cu un sistem inovator
pentru abordarea managementului pentru furnizarea de servicii
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de sistem (controlul tensiunii si frecventei) de catre parcurile
eoliene agregate.

e instrumente de prognoza pentru productia de resurse
regenerabile de energie (RES).

e integrarea DSM pentru furnizarea de servicii auxiliare de catre
DSO-uri pentru sprijini functionarea sistemului de transport.

f) Altele: Restul aplicatiilor proiectului retelei inteligente care nu sunt
incluse in domeniile mentionate mai sus sunt incluse in acest grup.

e piata si reglementdri (de exemplu, identificarea lacunelor de
cercetare si tehnologie pentru rolurile emergente si viitoare ale
operatorilor de sistem in sistemul integrat european).

e securitatea cibernetica (dezvoltarea de noi mijloace de securitate
pentru infrastructuri critice).

In rapoartele Centrului Comun de Cercetare (JCR) nu se face
referire directa catre prognoza consumului de electricitate, se
mentioneaza doar despre prognoza RES. Prin prezenta lucrare se doreste
scoaterea In evidentad a importantei prognozei consumului de electricitate
ca un instrument de integrare a utilizatorilor in SG.

1.2. Controlul curbei de sarcina

Transferul de electricitate se realizeaza intre instalatiile
consumatorilor si reteaua electrica prin intermediul echipamentelor
electrice programate corespunzator, cu scopul de a satisface cererea
fluctuanta de electricitate la un standard de calitate ridicat, securitate in
alimentare si la un pref accesibil [6].

Echilibrul dintre productia si consumul de electricitate este dificil
de mentinut in contextul urmatoarelor tendinte in sistemele electro-
energetice europene:

e integrarea surselor regenerabile implementate la scara larga.
descentralizarea surselor de productie.
trecerea la mobilitate electrica.
cresterea consumului de electricitate.
dezafectarea centralelor electrice pe baza de combustibili fosili.
conditii meteorologice extreme.
Serviciile auxiliare traditionale furnizate de operatorul retelei
electrice faciliteaza si sustin fluxul continuu de energie electrica prin care
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productia va satisface In mod continuu cererea. Dezvoltarea retelelor
inteligente determina schimbarea modului in care se utilizeaza
electricitatea in asa fel incat sa ajute la stabilizarea sistemului [7].
Managementul sarcinii (DSM) si controlul curbei de sarcina (Demand
Response - DR) au un potential mare de crestere a fiabilitatii retelei
electrice si de imbunatatire a costurilor sistemului de operare, oferind in
acelasi timp stimulente financiare pentru consolidarea eficientei
energetice pentru consumatori. Principalele provocari sunt diferitele
tipuri de caracteristici ale consumatorilor care sunt dificil de modelat
intr-un mediu dinamic cum este reteaua electrica. Prezenta lucrarea se
concentreaza pe consumatorii industriali si comerciali care contin o
varietate de echipamente cu cerinte diverse de functionare (Figura 1.3).
De asemenea, anumite procese tehnologice si tipuri de echipamente
similare utilizeaza electricitatea diferit in functie de comportamentul
angajatilor, managementul companiilor sau cerintele de operare. Pentru
controlul curbei de sarcind, invdtarea automata poate sa construiasca
scenarii in timp real prin care sa se implementeze managementul sarcinii
pentru grupuri de consumatori industriali si comerciali, avand ca factor
de decizie evolutia prognozei.

Figura 1.3 Integrarea consumatorului industrial in retele inteligente
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Una dintre principalele utilizari ale energiei electrice in sectorul
industrial include actionarea sistemelor electrice, respectiv alimentarea
motoarelor care actioneaza pompe, ventilatoare, benzi transportoare
etc. Alte utilizari uzuale includ tehnologia informatiei (calculatoare,
comunicatii si echipamente de birou), iluminat interior/exterior,
incdlzire, Incalzirea apei menajere, ventilatie, aer conditionat, servicii
alimentare, tratamentul apei etc. Fiecare dintre acestea ofera
oportunitati pentru eficientizarea consumului de energie electrice prin
control si automatizare. Dupa cum este prezentat in Tabel 1.1 exista
multe provocari in implementarea solutiilor de DR.

Tabel 1.1 Impactul SG pentru piata de energie electricd

Avantaje Dezavantaje
= Automatizarea proceselor de management si ® Costuri ridicate pentru implementarea
audit energetic. infrastructurii de comunicatii.
= Acces la date in timp real. = Intretinerea sistemului de monitorizare
= Mentenanta preventiva. si gestionarea datelor.
= Eliminarea inregistrarilor eronate a datelor. = Dificultati ridicate de confidentialitatea
Consumator [* Cresterea sigurantei in alimentarea cu energie| datelor.
electrica. = Complexitatea sistemelor de|
= Imbunititirea calitatii energiei. monitorizare si control pot influenta
= Utilizarea si valorificarea resurselor proprii de| negativ perceptia factorilor decizionali.
productie a energiei. = Lipsa reglementdrilor in domeniul
standardelor.
= Gestiunea costurilor mult mai eficient. = Volum foarte mare de date care trebuie|
= Notificari automate (comunicare directd intre| gestionat.
. sisteme). = Costuri ridicate cu personal calificat.
Furnizor |, Flexibilitate ridicata pentru achizitia energiei. | = Lipsa reglementarilor in domeniul

= Protejarea mediului. standardelor.
= Reducerea emisiilor de CO2.

= Diagnosticarea rapida a problemelor din retea. Costuri ridicate pentru implementarea

Operator de . Interqperabilitate.a sistem.el(v)r de control. infrastructurii de comunicatii.
retea . Aplatl.zarea curbel (.ie sarcina. . Vf)lum foarte mare d.e dat(i. .
electrici | Protejarea mediului. = Lipsa reglementdrilor in domeniull
= Reducerea emisiilor de CO2. standardelor.

= Costuri ridicate cu personal calificat.
= Faciliteaza toate optiunile de generare sif = Costuri ridicate pentru implementarea
stocare. infrastructurii de comunicatii.
Producatori | * Resurse diverse cu conexiuni ,plug-and-play”. Volum foarte mare de date.
de energie |= Multiplica optiunile pentru generarea si® Lipsa reglementdrilor in domeniul
electrica stocarea electrica. standardelor.
= Noi oportunitati pentru o productie mail = Costuriridicate cu personal calificat.
eficienta si mai curata.

In domeniul industrial si in special pentru marii consumatori de
energie electrica, pretul la energie si politicile de mediu sunt principalii
factori de eficientd energeticd. Intr-o industrie globalizatd, sciderea
costurilor de productie prin reducerea consumurilor energetice este una
dintre actiunile majore care asigura competitivitate. Productia si
consumul de energie electrica sunt surse majore responsabile de emisii
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COz2. Ca si un actor important privind emisiile de CO2 (36% din emisiile
de dioxid de carbon sunt datorate industriilor de fabricatie?), sectorul
industrial este supus permanent presiunilor legislative care conduc la
reducerea propriilor emisii, si a consumului de energie, in mod implicit.
Aceastd constrangere pentru protejarea mediului poate fi aplicata in
diferite moduri, cum ar fi taxele de carbon (prin adaugarea unui cost
pentru fiecare tonda de CO:z emisa), sistemele de comercializare a
emisiilor de COz (cota de CO2 + cota certificate CO2 de schimb in piete
specifice), sau a obligatiunilor de CO2 (obligatiile de a reduce emisiile de
CO2 la un nivel fix).

Managementul consumatorului sau gestionarea sarcinii
reprezintd programe si activitati menite sa Incurajeze consumatorii sa si
schimbe comportamentul de consum, inclusiv perioada si nivelul
consumului. In mod traditional aceastd schimbare inseamnai aplatizarea
curbei de sarcina. Cu dezvoltarea acestui segment de retele inteligente,
consumatorul va putea sa isi programeze productia in asa fel incat sa
utilizeze energia cand pretul este mic pe piatd si sa reduca consumul
atunci cand pretul este mare sau sa ofere servicii de sistem in schimbul
unor avantaje financiare.

in cadrul unui program de control al consumatorilor, furnizorul
sau distribuitorul va notifica clientii inscrisi cu "mesaje" care contin
posibile actiuni pentru reducerea consumului sau suplimentarea
productiei de energie [8]. Aceste actiuni sunt stabilite de comun acord
intre cele doua parti si necesita un timp de reactie rapid (zece minute sau
mai putin), sau ar putea fi programate cu ore sau chiar zile in avans. Prin
obtinerea angajamentelor din partea clientilor pentru a reduce sarcina,
furnizorul poate planifica si dezvolta solutii eficiente pentru acoperirea
varfului de sarcind, in schimb consumatorul putand beneficia de avantaje
financiare pentru punerea la dispozitie a unei capacitati electrice
controlabile. In Tabel 1.2 se prezinti cerintele tehnice necesare demand
response (DR). Doi pasi foarte importanti pentru DR sunt auditul
energetic si crearea scenariilor de gestionare a sarcinii. Auditul energetic
este practic cel mai important pas, deoarece stabileste disponibilitatea
consumatorului de a participa in astfel de programe dar si masurile de
control care pot fi implementate.

3International Energy Agency
(http://www.iea.org/Textbase /npsum/tracking2007SUM.pdf)
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Tabel 1.2 Cerinte tehnice

Cerinte
e contor electric inteligent.
sistem de control pentrupunerea in aplicarea gestiunienergieisi a functiilor de|
Hardware | . P P P & glels i
automatizare.
e senzori, aparatura de protectie, dispozitive inteligente (relee cu comunire conto).
. _...|® infrastructurad de telecomunicatii.
Telecomunicatii .
o standarde si protocoale.
o obtinerea de informatii despre energie ieftina si din surse regenerabile.
e stocarea energiei generate prin mijloace proprii si gestionarea consumului in timp real.
o functionalitate “Plug-and-play” pentru integrarea de sarcini noi in sistemul de
Monitorizare management.
o detectarea defectelor.
o identificarea deteriorarii aparatelor.
o diagnosticare automata.
Logica de e obtinerea de avantaje financiare.
control e capacitate de prognoza.
o posibilitatea de a modifica strategiile prestabilite.
Interfata e caracteristicile inteligente pentru afisare.
- . | disponibilitatea unor diverse tehnologii pentru interfete sistem-utilizator.
utilizatorului . e -
e integrarea caracteristicii de monitorizare.
e comparatia costurilor In functie de consumul de energie.

Tabelul urmator prezinta pasii considerati utili pentru integrarea
consumatorului industrial in retele inteligente. In aceasti lucrare se
prezinta conceptul in baza caruia se pot implementa etapele prezentate
in Tabel 1.3 prin diagrama bloc prezentata in Figura 1.4 si construirea
scenariilor pentru control evidentiate in Tabel 1.4. Pe baza acestui
concept se bazeaza prognoza de consum ca element de decizie pentru

DR.

Tabel 1.3 Pasi pentru implementare DR

@ raport detaliat despre ce/cum/cdnd poate fi optimizat in asa fel
. . incat sa respecte parametrii externi (control, automatizare).
PAS1| Auditenergetic complex p. p. . . s ( .. ) <
@ raport detaliat privind disponibilitatea productiei proprii (dacd
este disponibild).
e instalarea de contoare inteligente si senzori (ex: termostate),
PAS 2 Infrastructura de Contoarele inteligente vor determina consumul de energie iar
monitorizare senzorii vor determina cét de eficient este utilizatd energia.
e centralizarea datelor intr-un program de analiza.
PAS 3 Sisteme de control si e instalarea de relee, electronica de putere, variatoare de viteza,
automatizare controlul sistemelor de aer conditionat, controlul iluminatului etc.
Infrastructura de . R N .
. e @ activarea comunicatiilor pentru toate procesele in perimetrul
PAS 4 telecomunicatii in .
. . | consumatorului.
perimetrul consumatorului
PAS 5 Telecomunicatii cu @ activarea comunicatiilor intre consumator si furnizor in timp real
operatorul de sistem si sens bidirectional.
PAS 6 Crearea scenariilor e analiza, testarea, i crearea scenariilor
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PARAMETRII EXTERNI

AUDIT ENERGETIC

SMART METERING

PROCESE DISPECERIZABILE
(importantd scazutd )

PRODUCTIE

PROPRIE
ENERGIE ELECTRCA

PROCESE
DISPECERIZABILE
i tant
(procese importante) AMI [SMART

METERING] Automatizare, control

si telecomunicatii
pentru productie

IF F(S1,52,53,54)
=D

SALVARE
SCENARII

Reprogramares
Structura retelei electrice (|| Control iuminst ? pru:updugtiei ()| Cortral, automatizar
Structura procuctiei Control @er condiion Manitarizare corsLm Amperl_reua warfului
Piats de energie Caontrol incélzire indivicual de sarcing
Istaric cu evenimerts Corttral atte dispozitive ||'varistosrs de tensiune || SErvici de sistem
Felee de control Piata de ensrgis

Figura 1.4 Diagramd bloc pentru controlul curbei de sarcind

Aceasta diagrama bloc poate fi pusa in practica prin diferite
metode: sisteme expert, retele neuronale, logica fuzzy sau algoritmi
genetici. Scenariile trebuie sa indeplineasca toate limitarile impuse de
procesul tehnologic in asa fel incat procesul tehnologic sa nu fie afectat
si In acelasi timp sa se considere si deciziile companiei. Deoarece
parametrii externi se schimba continuu, iar tehnologia de productie
poate suferi schimbari in timp, aceasta diagrama trebuie actualizata
constant pentru a oferi solutii optime:

e un scenariu poate avea mai multe strategii.
e scenariile sunt definite si salvate in functie de eficienta rezultatelor.
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e strategiile pot fi implementate la un singur consumator sau la mai
multi consumatori (linii de productie sau sectii de productie).

¢ dupa determinarea strategiilor posibile, trebuie realizate combinatii
intre scenarii cu scopul de a obtine solutia cea mai fiabila.

Tabel 1.4 Exemplu pentru identificarea scenariilor

SCENARIU S1 SCENARIU S2 SCENARIU S3 SCENARIU S$4
Strategie 1 - control Strategie 1 - control Strategie 1 - control sectii. Nu este posibila
iluminat. iluminat. Strategie 2 - acoperirea producerea de
Strategie 2 - control Strategie 2 - control sectii. varfului de sarcina cu energie electrica in
temperaturad (aer Strategie 3 - aplatizarea productie proprie. perimetrul
conditionat). curbei de sarcina prin Strategie 3 - consumatorului. Se
Strategie 3 - control alte | reprogramarea proceselor. | tranzactionarea energiei pe |vor lua in considerare
aparate. Strategie 4 - inchiderea piata. doar scenariile 1 si 2.
Strategie 4 - Inchiderea anumitor sectii.
anumitor sectii.
S1= S2= S3= S4=0
f(STR1,STR2,STR3,STR4) | f(STR1,STR2,STR3,STR4) | f(STR1,STR2,STR3,STR4)

Strategiile de control ale curbelor de sarcina (DSM) trebuie sa tina
cont de comportamentul particular al fiecarei entitati industriale si a
tuturor proceselor si echipamentelor din fluxul tehnologic. Curbele de
sarcind ale consumatorilor trebuie controlate In materie neinvaziva prin
strategii DSM si DR. Expertii si managementul companiei trebuie sa
aprobe sarcinile care urmeaza sa fie reduse si sa convina asupra unui
program de actiune si a ghidului de procedura pentru fiecare etapa a
declansarii si implementarii DSM.

Activitatea principala a unei societati comerciale este de a obtine
bunuri si servicii destinate comercializarii. Persoanele de conducere din
aceste companii nu vor periclita productia datorita unor considerente
ecologice sau a unui pret ridicat pe piatd, numai daca exista suficiente
motive financiare sau legislative. Efortul depus de la inceperea unui audit
si pana la obtinerea unor solutii practice de eficienta energetica este
considerabil. Multe Intreprinderi au propriile lor strategii de
management, uneori confidentiale, iar procesele de productie sunt in
exploatare de ani de zile si poarta amprenta angajatilor. Din acest motiv
este foarte greu de aplicat masuri standardizate, fiecare consumator
necesitand o abordare individuald, particulara.

In mod normal, consumatorii industriali au nevoie de o
amortizare rapida a investitiilor pentru tehnologii noi (maxim 3 ani).
Investitiile in energie regenerabila necesita o amortizare mai mare de 3
ani, iar In aceste conditii stimulentele guvernamentale sunt necesare.
Dar, uneori, consumatorii industriali au sisteme de rezerva sau procese
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care pot fi utilizate pentru producerea de electricitate sau de a reduce
consumul (ex: abur fierbinte, apa calda, gaze fierbinti etc.).

Rezultatul consta in metode fiabile si corecte care interactioneaza
cu reteaua electrica atat in beneficiul consumatorilor cit si pentru
intregul lant de producere-transport-distributie a energiei electrice.

1.3. Integrarea consumatorilor medii si mari in
smart grid

Controlul curbelor de sarcina in cadrul functionarii SG-ului
implicd 1n principal prognoza si gestionarea sarcinilor electrice
industriale si comerciale prin definirea unor profile de control care sa
determine rezerva de capacitate disponibila pentru DSM si DR la nivel
orar. O astfel de abordare implementata cu algoritmi bazati pe Invatare
automata ofera o mai buna intelegere la nivel local si regional despre
optimizarea software-ului de decizie. Cadrul implementat in acest studiu
utilizeaza masuratori reale de la un grup de consumatori pentru a
construi o baza de date cu potentialul DR in Romania. Cel mai intens
cercetat domeniu pentru Imbunatatirea flexibilitatii sistemelor
energetice este managementul cererii (Demand Side Management -
DSM), care vizeaza imbunatatirea flexibilitatii prin participarea activa a
consumatorilor in mentinerea echilibrului productie-consum. Punerea in
aplicare a programelor DSM poate varia de la solutii de imbunatatire a
eficientei energetice, spre exemplu folosirea materialelor izolatoare mai
performante pana la sisteme energetice complet autonome care raspund
automat la schimbirile din retea si piata de energie. In lucrare [9] este
prezentata o analiza ampla a literaturii de specialitate si o abordare noua
pentru clasificarea metodelor DSM care acopera toate abordarile DSM
cunoscute cu o terminologie unificata. Controlul curbei de sarcina (DR)
si DSM (Demand Side Management) nu sunt aceleasi concepte, chiar daca
sunt adesea utilizate In mod interschimbabil. DSM poate fi implementata
in doua moduri: prin eficienta energetica sau prin controlul curbei de
sarcind (DR). DR se refera la programele care incurajeaza participantii sa
faca reduceri pe termen scurt ale consumului de energie. Aceste
"rdspunsuri” pe termen scurt sunt declansate de semnalele de pret de pe
piata de energie [10] sau initiate de catre operatori de transport (OST)
sau operatori de distributie (DSO). Activarile de DR pot dura de la cateva
minute pana la cateva ore, in functie de programul prestabilit, si pot
include oprirea sau diminuarea iluminatului, ajustarea functionarii
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sistemului HVAC sau oprirea unui proces de productie necritic. Sistemele
de generare si de stocare aflate In proprietatea consumatorilor pot fi
utilizate pentru echilibrarea retelei electrice. Masurile de reducere a
consumului de energie electrica sunt masuri temporare, reactive, care
mentin functionarea optima a retelei si care atenueaza automat varfurile
sau golurile In ceea ce priveste cererea si oferta de energie electrica. DSM
este orice program care incurajeaza consumatorul final sa fie mai eficient
din punct de vedere energetic - astfel incat DR intra in aceasta categorie,
dar si masurile de eficienta energeticd pe termen mai lung sau
permanent, cum ar fi modernizarea iluminatului, modernizarea
automatizarii cladirilor si imbunatatiri ale sistemului HVAC.

Conform [11], este mai solicitant sa punem in aplicare DR pentru
consumatorii industriali decat consumatorii rezidentiali si cladirile
comerciale. Pentru entitatile industriale, DR trebuie sa ia in considerare
nu numai consumul de energie electrica, ci si fluxul tehnologic al altor
resurse, cum ar fi materiile prime, apa si gazul. In al doilea rand,
functionarea unei fabrici este in timp real, iar DR in instalatiile
industriale trebuie si indeplineasci cerinte stricte in timp real [12]. In al
treilea rand, in instalatiile industriale, Intreruperea in alimentare cu
energie electricd poate provoca probleme tehnice si financiare.
Sectoarele comerciale si industriale se bazeaza mai mult pe energie
electrica pentru iIncalzire decat sectorul rezidential care poate avea o
dependenta mai puternica de gaze naturale, petrol, sau alte surse.
Sectorul comercial, in principal in comertul cu amanuntul al marfurilor,
reprezinta 30-50% din energia electrica utilizata pentru echipamente de
refrigerare si depozitare [13]. Refrigerarea este responsabilda de
aproximativ 17% din totalul energiei electrice utilizate la nivel mondial
si de aproximativ 8% din emisiile de gaze cu efect de sera.

SG vizeaza accelerarea dezvoltdrii retelelor electrice prin
cresterea gradului de automatizare si eficientizarea utilizarii resurselor
de energie [14]. Optimizarea echilibrarii sistemului electro-energetic
national creste fiabilitatea si calitatea furnizarii energiei electrice,
impreuna cu securitatea retelei, eficienta energetica si aspectele legate
de gestionarea consumului [15]. Sistemele SG se bazeaza pe
infrastructuri avansate de monitorizare care produc o cantitate imensa
de date care faciliteaza analize detaliate si performante imbunatatite ale
prognozelor pe tot lantul energetic (Figura 1.5). In special, prognozarea
consumului de electricitate este o sarcina critica in domeniul energiei,
deoarece permite un sprijin real pentru luarea deciziilor, sustinand
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strategii optime de stabilire a preturilor, integrarea optima a surselor
regenerabile si reducerea costurilor de Intretinere.
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Productie — Flux de date (prognoze)

< »
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’/—> Consumator n
Contor cu curbi ——» Managementul 7\ lliecemor controlablllb.l
de sarcini energiei b\/ eceptor necontrolabi

Figura 1.5 Integrarea prognozei in contextul SG

Prognozarea sarcinii se efectueaza pe diferite perioade, variind de
la secunde la ani, in functie de problema specifica. Lucrarea de fata se va
axa pe prognoza de consum non-rezidential pentru un orizont de timp de
1 ora, 24 ore, 48 ore si 168 ore. S-a ales acest orizont de timp deoarece in
practica un furnizor poate folosi o astfel de prognoza sa isi optimizeze
portofoliul de clienti prin participarea la piata de energie electrica.
Denumita in literaturad ca prognoza consumului pe termen scurt (PTS),
aceast orizont este compatibil si cu orarul in care pot fi incarcate ofertele
de energie pentru PZU (piata pentru ziua urmatoare) si PI (Piata Intra-
zilnica) cat si operarea notificarilor fizice pentru piata de echilibrare (PE)
care vor determina costurile de echilibrare pentru un furnizor. Daca
aceste costuri sunt mari, atunci furnizorul va fi obligat sa transfere
costurile In pretul energiei electrice (avand in vedere tarifarea monoma
des practicata In Romania). Majoritatea furnizorilor minimizeaza aceste
costuri prin agregarea curbelor de consum de la mai multi consumatori,
reusind astfel o reducere comerciala a costului echilibrarii consumului,
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dar fara sa ajute din punct de vedere tehnic reteaua electrica care trebuie
sa suporte fluctuatiile consumului.

Liberalizarea pietei de energie electrica si adoptarea pe scara
larga a surselor regenerabile de energie influenteaza puternic preturile
pietei, iar PTS reprezinta un instrument important pentru cresterea
competitiei si calitatii furnizirii energiei electrice. Incepand cu 2021 o
modificare legislativa a impus schimbarea intervalului de decontare de
la o orda la 15 minute, ceea ce determind costuri mai mari cu
dezechilibrele. Costuri mai mari, deoarece furnizorii trebuie sa
prognozeze urmatoarea zi pentru 96 de pasi, ceea ce din punct de vedere
tehnic reprezinta o mare provocare.

In scenariul unui singur consumator, prognoza sarcinii este destul
de dificila, deoarece seriile de timp aferente consumului de energie sunt
extrem de variabile. In scenariul in care sarcina este agregati, respectiv
consumul asociat cu mai multe tipuri de consumatori industriali,
modelul de consum este In mod normal mai usor de prezis deorece
variatia curbei de sarcind urmeaza o dinamica mai lenta. Scopul tezei este
de a dezvolta metode care “invata” pe seturi de date si sunt apoi folosite
in mod repetitiv pentru realizarea prognozelor. Avand in vedere
modalitatea de obtinere al datelor de la operatorul de distributie la
finalul fiecarei luni, metodele de prognoza nu pot fi actualizate intre
prognoze. In contextul pietei de energie, date cat mai actuale sunt absolut
necesare pentru realizarea prognozelor. Datele actualizate pot fi utilizate
pentru a crea o noud metoda sau pentru actualizarea metodei existente
inainte de fiecare prognoza devenind un model dinamic. De exemplu,
daca este necesara o prognoza la Inceputul saptamanii s: pentru
saptdmana urmatoare sz se pot folosi valorile reale la sfarsitul
saptamanii s1 pentru actualizarea modelul Tnainte de a face prognoza
saptamanilor urmatoare. Acesta ar fi un model dinamic. Daca nu se
obtine o observatie reala la sfarsitul saptamanii sau se decide sa nu se
adapteze modelul de prognoza, acesta ar fi un model static.
Constrangerile infrastructurii de monitorizare impune limitarea la o
abordare statici. In prezenta lucrare sunt folosite curbe de sarcini
aferente consumatorilor industriali si comerciali cu activitate in
domeniul prelucrarii lemnului si productiei de mobilier, In domeniul
comertului cu amanuntul si alimentar. In Tabel 1.5 se prezinti consumul
final de energie electrica in functie de activitatea industriala la nivelul
anului 2019 si se evidentiaza impactul domeniilor analizate in aceasta
lucrare in mixul national de consum.
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Tabel 1.5 Consumul final de energie electricd pe activitdti industriale in anul 20194

GWh % din
Total 21.678,7 | 100,00
Extractia minereurilor metalifere 119,75 0,55%
Alte activitati extractive 132,25 0,61%
Alimentara, bauturi si tutun 1.893,25 | 8,73%
Textile si alte produse textile 264 1,22%
Confectii din textile, blanuri si piele 231,25 1,07%
Pielarie si incaltaminte 184 0,85%
Prelucrarea lemnului 1.002,75 | 4,63%
Celulozad, hartie si carton 557,25 2,57%
Edituri, poligrafie si reproducerea inregistrarilor pe suporti 162,25 0,75%
Chimie si fibre sintetice si artificiale 2.006,25 | 9,25%
Prelucrarea cauciucului si maselor plastice 1.129,25 | 521%
Alte produse din minerale nemetalice 2.589,25 | 11,94%
Metalurgie 5770 26,62%
Constructii metalice, masini si echipamente 4.079,0 | 18,82%
Mobilier si alte activitati neclasificate 539,75 | 2,49%
Captarea, tratarea si distribuirea apei 593,75 2,74%
Constructii 4255 1,96%

In Figura 1.6 se poate observa impactul sectorului industrial si al
serviciilor care reprezinta cel mai mare consum de energie electrica la
nivel national. In perioada anterioard anului 1990, dezvoltarea
economiei romanesti a fost bazata pe dezvoltarea ramurilor
energointensive ale industriei grele. Restructurarea sau tranzitia
economiei catre descentralizare In toate sectoarele economice a dus la o
scadere majora a consumului final energetic In sectorul industrial. Aceste
efecte au fost intensificate de criza economica, astfel incat, dupa anul
2010, sectorul industrial nu a mai ocupat pozitia de lider in ceea ce
priveste ponderea In consumul energetic final, locul sau fiind preluat de
sectorul casnic din cauza recesiunii din anul 2009.

4 http://statistici.insse.ro:8077 /tempo-online/#/pages/tables/insse-table
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Figura 1.6 Consumul final de energie electricd in industrie (2019)°

in anul 2016, consumul final energetic in sectorul industrial a
continuat sa scada. Sectorul si-a pastrat pozitia de al doilea mare sector
consumator de energie din Romania, Inregistrand un consum de energie
de 6,3 Mtep, ceea ce a reprezentat 28,24% din consumul final energetic
la nivel national’ (Figura 1.7). In ceea ce priveste ponderea in consumul
de energie electrica la nivel national, in anul 2016, sectorul industrial
este principalul consumator cu o pondere de 48 % (Figura 1.8).

Transport, 27% r Tertiar, 9% Trarzli/port, Servicii, 20%
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| Agrlct;ltura, Agricultura,
/ 2% 2%
, Industrie,
48% =
\ Casnic
. ’ \_  Casnic
Industrie 34% )
;_/ 0,
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Figura 1.7 Ponderea consumului de Figura 1.8 Ponderea consumului de
energie in totalul de energie - 2016° electricitate in industrie - 2016

5 https://www.anre.ro/ro/eficienta-energetica/rapoarte/rapoarte-activitate
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In perioada 2012-2016, evolutia consumului de energie in
sectorul industrial a fost descendenta, identica cu evolutia consumului
final total. Valoarea acestui consum a scazut cu 495 ktep, adica cu 7,28%
si cu o depreciere de 1,45 %/an. Ponderea acestuia in consumul total de
energie a scazut cu 2%, de la 30% in 2012 la 28% in 2016. Aceasta
reducere a consumului poate fi observata si In Figura 1.9 prin
evidentierea emisilor de CO2 care au scazut direct proportional cu
scaderea consumului industrial.
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Figura 1.9 Impactul consumul de energie asupra emisiilor de COz ¢
2. Prognoza consumului de electricitate

Tipurile de prognoza pentru consumul de electricitate se impart
in trei categorii principale dupa cum este prezentat in Tabel 2.1, in
functie de orizontul de timp pentru care se doreste prognoza. Autorii din
[16] prezinta o clasificare bazata pe isotircul de date utilizat inainte de
prognoza, incluzand notiunea de prognoza pe termen foarte scurt si un
cadru de clasificare bazat pe intervalul prognozat. In acest studiu ne
raportam la terminologia care se refera la prognoza pe termen scurt,
deoarece prognozele se fac pentru 1, 24, 48, 168 de pasi (ore). Aceasta
abordare permite aplicabilitatea prognozelor in piata de energie
electrica conform produselor specifice de tranzactionare.

6 https://datacatalog.worldbank.org/dataset/world-development-indicators
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Tabel 2.1 Tipuri de prognozd pentru de consum de electricitate

Tip Orizont Aplicabilitate
Controlul circulatiilor de puteri; Echilibrare economica si
angajamentul optim al unitatilor de productie; Controlul in timp real
si evaluarea securitdtii retelelor; Licitatii pentru piata energiei.

Prognoza pe |Delasecundela
termen scurt. |ore sau saptamani.

Prognoza pe |De la sdptamani Programe de intretinere; Coordonarea capacitatilor dispecerizabile;
termen mediu. |pana la ani. Decontarea preturilor pentru serviciile auxiliare.

Prognozape |De la cativa ani|Planificarea extinderii sistemului pe termen lung; Legislatie; Strategii
termen lung. |pandla 10-20 ani. |Energetice.

Rezultatele diverselor metode si modele implementate pentru
prognoza pe termen scurt (PTS) variaza in functie de multi factori.
Principalul factor este tipul consumatorului prognozat. Exista trei
categorii principale de consumatori in conformitate cu [17], iar in [18]
autorii exemplifica patru macro-categorii In functie de tipul de
consumator: industrial, comercial, rezidential si autoritati publice.
Curbele de sarcina ale fiecarei categorii sunt serii orare temporale care
variaza in functie de multi factori. Consumatorii industriali sunt cei mai
greu de prognozat din cauza multitudinii de dispozitive si echipamente
utilizate de angajati pe parcursul intregii zile de lucru. Curbele de sarcina
industriale sunt mai putin deterministe, iar modelele zilnice sau orare au
variatii ridicate. In ciuda dezvoltarii metodelor de prognozi, niciuna nu
poate fi generalizatd pentru toate tiparele de consum [19]. In cazul
consumatorilor comerciali sau rezidentiali, metodele de prognoza
utilizeaza cu succes variabile exogene, cum ar fi temperatura, umiditatea,
radiatia solara sau precipitatiile. In lucrarea [20] se prezintd impactul
variabilelor exogene in prognoza sarcinii, iar [21] subliniaza faptul ca
utilizarea temperaturii ca variabila exogena nu imbunatateste acuratetea
predictiei din zilele lucratoare pentru consumatorii casnici; rezultate
pragmatice sunt obtinute folosind temperatura doar pentru ziua de
duminica.

O multime de abordari au fost aplicate pentru prognoza
consumului de electricitate, constand din analiza seriilor de timp,
regresie, tehnici de netezire, inteligenta artificiald, retele neuronale
artificiale si diverse metode hibride. Toate aceste metode pot face acest
domeniu de cercetare coplesitor. Unii autori sugereaza ca modelele
consacrate functioneaza mai bine, analizele din lucrarile [22], [23] si [24]
prezinta dovezi care indica efectul negativ al complexitatii in precizia
prognozarii. Autorii in [25] propun "Regula de aur” pentru a se ajunge la
o teorie unificata a prognozei, in timp ce alti cercetatori incorporeaza mai
multi algoritmi pentru a construi metode hibride care combina
caracteristicile statisticilor traditionale si invatare automata.
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Exista argumente solide de ambele parti; anumiti algoritmi vor
furniza rezultate mai bune sau mai rele in functie de datele istorice sau
orizontul de timp prognozat. Obiectivele prognozelor sunt reducerea la
minimum a erorilor si Imbunatatirea activitatii economice a furnizorului
si consumatorului. Prognozele aduc valoare daca sunt implementate de
consumatori In colaborare cu furnizorii de energie pentru optimizarea
proceselor prezentate in Figura 2.1. Pentru a veni in sprijinul
consumatorilor se urmareste utilizarea metodelor de invatare automata
pentru PTS (Prognoza pe Termen Scurt), astfel incat clientul sa fie
sprijinit in aceasta activitate de algoritmi care pot identifica automat
evolutia consumului.

Figura 2.1 Aplicabilitatea prognozei de consum de electricitate[26]

Organizarea concursurilor de prognoza, in genul celor prezentate
in [27] si [28] reprezinta una dintre cele mai bune modalitati de a
compara algoritmii pe date istorice similare si de a indica rezultatele. in
mai multe cazuri, arhitecturile bazate pe retele neuronale recurente sunt
prezentate ca un algoritm stabil cu rezultate bune. Autorii in lucrarea
[29] au efectuat un studiu experimental amplu folosind sapte arhitecturi
populare cu invatare adanca (DL) si au constatat ca algoritmul cu
memorie pe termen lung-scurt (LSTM) este cel mai robust tip de retea
recurentd si ofera cea mai buna precizie de prognozare, iar retelele
neuronale convolutionale (CNN) obtin rezultate inferioare dar au o
variabilitate mai mica a rezultatelor. Literatura de specialitate indica
faptul ca seriile temporale ale consumului de electricitate pot fi simultan
liniare, neliniare, sezoniere, nesezoniere si incerte. Metodele pentru
prognoza trebuie sa fie capabile sa gestioneze serii de timp pentru toate
tiparele si caracteristicile de consum.
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2.1. Abordarea traditionala

In literaturs, clasificarea prognozei determind doud categorii
principale ilustrate in Figura 2.2: calitativa si cantitativa. Studiul detaliat
de autorii lucrarilor [30] si [31] prezinta o revizuire cuprinzatoare si
detaliata a selectarii metodelor de prognoza din punct de vedere
econometric. In ceea ce priveste analiza curbele de sarcini electrici,
prognozarea are aceleasi principii fundamentale, cu putine
particularitati. Tehnicile calitative aplicd cunostinte empirice ale
expertilor pentru a obtine prognoze. Tehnicile calitative utilizate pentru
predictia pe termen mediu-lung sunt in primul rand opinii ale expertilor,
cum ar fi Metoda Delphi, Cercetarea pietei sau Consensul Expertilor
prezentate de [32].

Figura 2.2 Tipuri de prognoza : calitative si cantitative

Tehnicile cantitative sunt eficiente pentru prognozele pe termen
scurt si constau din i) prognoza seriilor temporale si ii) prognoza cauzala.
In prognoza seriilor de timp, datele istorice sunt un set de puncte de
observatie ordonate cronologic unde X: este inregistrat in timp, respectiv
valorile observate la momente t = 1, 2, .., n (X1, X, ..., Xn). In contrast cu
prognoza cauzald, prognoza seriilor de timp (PTS) este o estimare
ordonata a punctelor de date masurate. PTS ajutd la intelegerea
componentelor precum tipare, tendinte, valori de varf si orice
neregularitate sau variatie a seriei de date. In seriile de timp, pot fi
aplicate doua forme de descompunere: descompunerea aditiva si
descompunerea multiplicativa: xc = me¢ + St + e Si Xt = me - s+ er, unde me
este tendinta, st este sezonalitatea si et este eroarea sau zgomot aleatoriu.
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Media mobila (MM) sau media mobild simpla este cea mai simpla
modalitate de a prognoza calculand o medie a ultimelor k perioade
evidentiata in relatia (2.1) Valoarea medie este consideratad a fi valoarea
prognozata pentru perioada urmatoare.

. Xn-k+1 + Xn-g+2 + -+ Xp _ ?=n—k+1Xi
k B k

(2.1)

Netezirea exponentiala (NE) este o tehnica utilizata frecvent, in
care o serie de timp “netezita” este generata prin atribuirea unor ponderi
variabile In functie de istoricul datelor. Metoda NE este potrivita pentru
seturi de date fara trend si cu niveluri variabile. Metoda de netezire
exponentiala simpla introdusa de [33] este prezentata in relatia 2.2 unde
se poate observa faptul ca se tine cont de previziunea pentru perioada
anterioara si se ajusteaza cu eroarea de prognoza. Prognoza pentru
urmatoarea perioada devine:

Vi = Yo+ “E\J’t -9 (2.2)
unde t = perioada de timp curentd; Y;,; = prognoza pentru perioada

urmitoare; y: = date reale pentru perioada curenti; y; = prognoza pentru
perioada curenta realizata in ultima perioada; (0 < a <1I) constanta de
netezire. In functie de @, noua prognozi se poate schimba semnificativ
fata de cea veche. Prin urmare, putem scrie actualizarea continuand
aceasta extindere:

Jri=ayeta(l—a) Yoy +a(l—a)* y,p + a(l— @)’ ye_3 (2.3)
+ta(l—a) "y, +a(l—a) y; + - '

Imbunititirile aduse la metoda NE simpld sunt metodele lui Holt
si Winter aplicate pentru seturi de date cu trend variabil. Propusa de Holt
(1957)[34] si studiata de Winters (1960)[35], metoda care ulterior a fost
denumita Holt-Winters (HW) consta din trei ecuatii de netezire pentru
nivel, trend si sezonalitate. Holt a extins NE simpla la netezirea
exponentiald liniara, permitand prognozele cu trend. Configurarea
parametrilor de prognoza prin doua constante de netezire a si 5 cu valori
intre (0..1) si prin rescrierea ¢, = ;1 rezulta urmatoarele ecuatii:

Nivel: ‘gt = ay: + (1 - (Z)({’t_l + bt—l) (24‘)
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Crestere: b= By —€r_1) + (1 —B)bs_4 (2.5)
Prognoza: Y = ($e_q + be_q) (2.6)

Unde ¢, este estimarea nivelului la momentul ¢, si b: este o
estimare a pantei (sau cresterii) la acelasi moment t. Metodele HW sunt

o extensie a metodei liniare Holt, dar metodele HW difera in functie de
descompunerea sezoniera care poate fi aditiva sau multiplicativa.

Yt

Nivel: be= a4 (1 —a)(€e—1 + be_1) (2.7)

Crestere: by = By —¥_1) + (1 = B)bs_4 (2.8)

Sezonier: S¢ = V% + (1 =¥)Se-m (2.9)
t-1+ b

Prognozd t+1: Vi1 = (£; + b)St—mae1 (2.10)

Prognozd t+k: Y, = (£e + k X bY)St—mak (2.11)

unde m este perioada sezoniera, I, br au fost definiti anterior, st este
componenta sezonierd. Parametrii (@, S si y) sunt de obicei limitati sa se
situeze intre 0 si 1.

O abordare simplista pentru prognozarea seriilor de timp este
implementarea metodelor naive care reprezinta un etalon util pentru
compararea prognozelor, deoarece sunt des folosite in practica. Pentru
prognoze naive, pur si simplu se stabilesc toate prognozele in functie de
valorile ultimelor observatii disponibile, y; = y;_;. Autorii din [36] au
implementat netezirea exponentiala Holt-Winters in comparatie cu doua
metode naive de referinta care arata inferioritatea acesteia din urma.
Diverse ecuatii [37] pot fi utilizate pentru a implementa astfel de
algoritmi, de exemplu, metoda medie:

_ +ot
A (y1 t_l}’t 1) (2.12)

O metoda care tine cont de componenta ciclica poate fi scrisa
conform ecuatiei (2.12). Prognoza pentru fiecare interval (ora) se
realizeaza prin utilizarea valorilor din aceeasi perioada a zilei sau
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saptamanii anterioare (de exemplu, In aceeasi zi a sdptamanii
precedente). Prognoza pentru ora t + h este scrisa sub forma:

?t+h = Yiomk+1) (2.13)

unde m reprezinta perioada ciclica, si k este numarul de pasi in perioada
de prognoza anterioara timpului t.

O metoda naiva similara poate fi implementata prin cresterea sau
scaderea unui factor in timp (sens), care poate fi o modificare medie a
valorilor folosite in prognoza (y: + ... + yt). De exemplu, prognoza pentru
timpul T + h este data de:

Ve — J’1)

— (2.14)

t
~ h
Yesn =y + m;()’t — Y1) =Y+ h(

Metoda bazatda pe autoregresie diferentiata si medie mobila
(ARIMA) este o metoda statistica care interpreteaza seriile de timp
pentru a prezice valorile viitoare pe baza corelatiilor din trecut. Modelul
ARIMA a fost propus de Box & Jenkins [38] si are trei componente:
autoregresiv, diferentiere si media mobila aplicate setului de date.
ARIMA coreleaza in mod esential abaterile sale anterioare de la medie.
Identifica trend, sezonalitate, cicluri, erori si aspecte non-stationare ale
unui set de date atunci cand realizeaza prognoze folosind relatiile (2.15)-
(2.20). Aceste modele se bucura de o larga popularitate datorita
rezultatelor de Tnalta precizie, a flexibilitatii si a modelelor matematice
riguroase pentru prezicerea seriilor temporale [39].

AR(p] yt = (plYt—l + A + (ppyt—p + St (215)
MA(q): Ve =&+ P1&—1 + -+ BeEi—q (2.16)

ARMA(p,q) _')’;t = ¢1Yt—1+' . +(pth_p + gt + 18181'—1-'-' ' +.8q€t—q (217)

Operator de .,

intarziere: L%yt = Yk (2.18)

Operator de 2v 2

diferentiere: A%, = (1= L)y, (2.19)
P q

ARIMAGAQ): (14 @l | =D =1+ ¥ |, (2.20)
k=1 k=1
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Metoda cauzala de prognozare este o tehnica care determina
corelatia dintre valori care trebuie prezise si alte variabile exogene.
Aceasta metoda ar trebui sa ia in considerare toate posibilele variabile
independente care influenteaza evolutia variabilei dependente. Se
determina o functie care prognozeaza variabila dependenta (Y) cu
variabilele independente (X1, Xz, ... Xk) [40].

Regresie liniara simpla: Ve = Bo+ P1Xe + & (2.21)

Regresie multiliniara: 9§, = By + B1X1¢ + BoXopr + -+ B X + & (2.22)

unde ¥ sunt valorile variabilei prognozate si (X1, Xz, ... X) sunt variabilele
,k” exogene. Coeficientii fi,...,fk din ecuatia 2.21 cuantifica corelatia
fiecarei variabile exogene cu variabila dependenta. Modelele cauzale de
prognoza sunt sofisticate si complexe, deoarece utilizeaza informatii
specifice despre relatiile in timp dintre variabilele care influenteaza
evolutia consumului, cum ar fi temperatura, pretul electricitatii, vremea
si alti factori socio-economici. La fel ca in cazul analizelor de serii
temporale, datele istorice sunt esentiale pentru crearea unei prognoze
cauzale.

2.2. invitare automati (machine learning)

Existda un vast spectru terminologic care tinde sa fie confuz din
cauza utilizarii interschimbabile a conceptelor: inteligenta artificiala,
invatare automata, invatare profunda, retele neuronale artificiale sau
invatare consolidata. Diferenta dintre o retea neuronala simpla si un
algoritm de invatare adanc este numarul de neuroni (Figura 2.3),
performanta si structura straturilor ascunse. Pentru ca o retea neuronala
sa fie considerata cu Invatare adanca trebuie sa utilizam mai mult de
doud straturi ascunse. Invitarea automati este considerati un
subdomeniu al inteligentei artificiale [41]. Invitarea adinci este un
subdomeniu al invatarii automate dupa cum este prezentat in Figura 2.4.
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date si performantd’[42] artificiale”

Tehnicile bazate pe invatare automata prezentate in Figura 2.5
pot fi grupate in doua grupe mari: invatare supravegheata si
nesupravegheata. Metodele care utilizeaza Invatarea supravegheata se
bazeaza pe configurarea parametrilor specifici utilizand setul de date de
antrenare impartit in date de intrare si valori de iesire cunoscute (tintd).

Invitare automati

Invitare Invatare semi - Invatare ,\
supravegheatd supravegheata nesupravegheatd

p g @ £ 5
(7] < — ] = o
o S 3 & 2 S
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RNA RNA RL K-means Apriori
RL SVM RL Logistica KNN PCA
Algoritmi  Algoritmi genetici Clust. SVD
genetici Optimiz. Bayesian ierarh. Auto
_Invatare online RNA encoder

_Invatare transfer
Invatare adversiala

Figura 2.5 Clasificarea algoritmilor de fnvdtare automatd[43]

Tehnicile de invatare nesupravegheate formeaza grupuri intre
obiectele dintr-un lot identificand asemanarile si apoi le folosesc pentru
identificarea necunoscutelor. Invitare consolidatd (reinforcement
learning) este un algoritm comportamental similar cu Invatarea

7 https://www.slideshare.net/ExtractConf
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supravegheatd, dar nu utilizeaza date esantion pentru antrenament, ci
stabileste aleator ce date sunt folosite In procesul de invatare. O
succesiune de rezultate de succes va dezvolta cea mai buna recomandare
sau metoda pentru o anumita problema. Mai multe articole precum [44]
prezinta o revizuire generala a metodelor de inteligenta artificiala iar
lucrarile [26], [45] si [46] detaliaza o revizuire cuprinzadtoare pentru
algoritmi de invatare automata utilizati pentru prognozarea curbelor de
sarcini. In lucrarea [47] autorii folosesc invitarea adanci pentru
prognozele probabilistice multivariate. Prognoza pe termen scurt a
seriilor de timp in literatura de specialitate se considera a avea un
orizont de prognoza mai mare de 1 ora [48]. Pentru prognozarea
consumului industrial in [49] s-a implementat un model folosind o
metoda de descompunere adaptiva pentru a procesa modelul de regresie
pe date brute pentru fiecare serie de timp utilizata. Modele statistice
simple pot fi eficiente, asa cum autorii au prezentat in [50] o metoda
bazata pe o medie mobila de 7 zile pentru consum regional si s-a obtinut
o eroare medie de 30,55 MW si MAPE de 3,84%. Au fost studiate diverse
retele neuronale, spre exemplu in [51] autorii indica utilizarea retelelor
recurente ca fiind cea mai buna metoda de prognoza cu MAPE de 1,55%
si [52] prezintd invatarea supravegheata utilizata pentru prognoza pe 24
de ore a consumului de electricitate. In [53] s-au analizat metodele de
prognozare a curbelor de sarcina bazate pe 126 de lucrari de cercetare
ale prognozei pe termen scurt. In [54] se prezintd o comparatie intre ML
si metode traditionale (SARIMAX). Masinile vectoriale de sprijin (SVR) si
retele neuronale au fost aplicate de [55] pentru prognoza consumului
cladirilor (campus universitar) si au obtinut o eroare medie de 3,46-10
%, iar retelele neuronale au avut un rezultat mai bun decat SVR. In Tabel
2.2 se prezinta o sinteza a studiului literaturii de specialitate prin care se
faciliteaza comparatia prezentei teze cu rezultatele din literatura avand
in vedere resursele, tipul de curbe de sarcing, orizontul de prognoza si
rezultate.

Tabel 2.2 Evidentierea studiilor analizate in literaturd

L Tip Resurse Metoda utilizata Orizont de prognoza| Resultate [MAPE Ref.
arcina | Soft /Hard %] ’
Matlab, TF/ | Algoritm hibrid (FA) bazat | Curba de sarcina la SVM=23,4 %;
Intel Core i5 pe SVM (suport vector interval de 15-min RF=3,6 %;
Nivel OD 6500 CPU machines), RF si LSTM (5760 inregistrari) LSTM=5,3 %);
@3.20 GHz, pentru imbunatatirea Antrenare pe 5664 FA=2,8 %; [56]
8 GB RAM prognozei. nregistrari; Test pe 96
inregistrari
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Py, Scikit, | MLP, LSTM, Seq2Seq, RF, 15 minute 15minRF=1,67 +
Cladiri |Keras/ Intel| KNN. Metoda RF obtine cele 2 ore 1,58 %j;
agregate| i7 2.5 GHz mai mici erori. 24 ore 2hoursRF=2,83
si 16GB RAM 2,73%; [57]
cartiere GF 24 hours RF = 4,80 +
940M 4,24%
Algoritm hibrid CNN 24 ore (48 de valori
Sarcing (RICNN) care combina pentru 30 min.
industr - RNN cu 1-D CNN (1- Antrenare (75%) si [RICNN= 4,71 - 8,88 %] [58]
' DCNN). Comparatie cu test (25%).
MLP, RNN, and 1D CNN
Algoritm hibrid GA
algoritmi genetici) + PSO
(ale (parti%:le swagn GA PSO BPNN =
Sarcina ) optimization) + NN Antrenare = 59 zile 0,77%; [59]
industr. : N Test=17zi PSO BPNN = 0,95%;
Comparatie cu GA BPNN si GA BPNN = 1.88%
PSO BPNN (BPNN), PSO, !
GA
Keras; TF; Metodz'i hlbrlda.mtre CNN, 5 2-D CNN LSTM GRU
Nivel OD Py.thon( . bi-LSTM si GRU Ora urmatoare _ [60]
Intel i7 Nvidia 2-D CNN LSTM GRU 0.362%
GF RTX™2070 !
2AWBO-DGGM (1,1):
Metoda sezoniera gri Date trimestriale din 6,79 %

s w | AWBO (average weakening Axn GM(1,1): 19,69 %
Sarcind | MATLAB 2013 panain 2018, ; o
industr. R2016b buffer operators )- Q1- 2019 pana in Q1- DGGM(1,1): 8,89% | [61]

DGGM(L,1). 2020 pentru prognoza SVM: 15,45%
GM(1,1), DGGM(1,1) si SVM 1AWBO-DGGM (1,1):
7,67%
Metoda cu feedback in (2012-2017) ora
MATLAB/ care predictia orara urmatoare; ziua
Nivel intel core i7 | printr-o extindere a seriei urmatoare 1h:087%
national 2.5 GHz and 8| Fourier este actualizata 1zi:2,90% [62]
’ GB Ram utilizand eroarea la ora lan:3,54%
curentd pentru
urmatoarea ora.
Algoritm hibrib: S-ARIMA, Ziua urmatoare
S-ESM ' pentru.48 de pasi (30 S-ARIMA=1,84-5,38
and W-SVM. Ponderile min) pentru
. . O W-SVM = 2,56 - 7,2
Nivel OD - pentru fiecare model au Ssaptamani S-ESM = 2.08 - 7.49 [63]
fost determinate cu APSO . ’ ’
. . Hibrid = 1,28 - 4,36
(adaptive particle swarm
optimization)
(F)(S)ARIMA; (S)MLP; DE; Ora urmatoare Metoda propusa =
Eviews GA; PSO; ANFIS; 6 saptamani istoric 0,229 %;
Nivel pachet (S)ARIMA/ (S)MLP; (6048 Inregistrdri la Restul de metode [64]
national | software Metoda hibrida (PCLR) |10 min). Antrenare= 5| variaza de la 0,231 -
Bazata pe FSARIMA si sapt. Test = ultima 0,389 %
FSMLP sapt.
. Metoda hibrida bazata pe
IK;TI?Z - metoda empirica de 11;’ Media valorilor MAPE
ipality descompunere (IEMD), 1 sﬁp,t pentru metoda [65]
level ARIMA, NN si algoritm 1 lune“l- hibrida: 0,66 %
fruit fly (FOA)
Algoritm nou multi- ISO: ISO MOFTL reduce
Nivel OD| MATLAB |obiectiv (MOFTL) bazat pe| Antrenare date orare| mape cu17,42%,
(doua R2017a/ algoritmul Follow the 2004 - 2007, Test 6,81%, 10,77% i | [66]
regiuni) Leader si NN. 2008 -2009. 59,69%
Comparatie cu NSGA-II- Ercot:
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Intel i5 CPU |ANN, FTL-ANN, BPNN, GRNN| Antrenare date orare: [ERCOT MOFTL reduce
2.80GHz cu 1 2009 - 2014, mape cu 4,20%,
procesor Test: 2015, 2016 4,16%, 1,14% si
21,85%
Metoda hibrida CNN Regresie = 2,93%
Nivel extrage caractferiusti.ci din | Ora urméto.are Istoric SVR=1,72%
consum ) curbele de sarcina si retele| orar 1017 zile (19,608 DNN = 1,66 % [67]
oras recurente (LSTM) cu ore antrenare, 2400 CNN RNN=1,47%
K straturi dense validare si 2400 test | CNN RNN Paralel =
1,40 %
AMD Ryzen Metoda RNN adaptiv| Istoric orar pentru 3 | 1h MAE Off. Istm:
4,20 GHz 128 online, comparata cu ani 25.559 valori 0,38-11,88;
GB RAM, 4x offline LSTM si regresie 1h,50h,100h, On. Adapt. rnn: 0,071
Consum NVIDIA online MLP, regresie 200 h -0,38; [68]
casnic | GeForce RTX liniara, KNN. 70% antrenare 50h MAE Off. Istm:
2080Ti11GB 30% test 0,43 - 14,26;
On. Adapt. rnn = 0,05
-0,53
PyTorch Retele Recurente Orizont prognoza: S2S-BA =
Cladiri 2GPU GF RTX| secventiale (S2S RNN) cu |1 ora, 4 ore, 10 ore, 24| 1 ora: 2,705 %
birouri 2080 Ti si Mecanism Atentie. ore. 4 ore: 4,116% [69]
1GPU GFGTX Comparatie cu RNN 15 luni istoric cu 10 ore: 5,599%
1060 simplu, LSTM, si GRU. inregistrdri la 5 min. | 24 hours: 6,774%
TF 1.12/ Intel| Diverse arhitecturi RNN. CIF:10,23 % (S2SD
Corei7, Comparatii cu ETS si LSTM);
12cores ARIMA arata ca modelele | CIF 2016 =6, 12 pasi | Kaggle = 45,62%
65Gb,GF GTX semi-automate RNN NN5 = 56; (Stacked GRU adam);
Serii de 1080 Ti aplicabile in orice conditii, M3=18; M3:14,11% (S2SD
timp Intel Xeon | dar sunt totusi alternative M4=18; GRU adagrad);
diverse - | Gold, 50GB, competitive In multe | Wikipedia Web Traffic NN5 =21,53% [70]
concurs | nVidia Tesla situatii. (Kaggle) = 59; (Stacked LSTM
prognoz.| V100; Intel Tourism = 24 adam);
Xeon CPU E5 Tourism =19,02 %
(ETS);
M4 =13,08%
(auto.arima)
Hybrids of RNN and clus-
tering. Istm; Istm with at- (24-h) Bldg2 LSTM =
Cladiri de tention, BiLSTM, BiLSTM 1ora 22,37; Bldg3 LSTM =
birouri - with attention; cnn Istm; 24 ore 11,37; Bldg4 LSTM | [71]
cnn Bilstm; Conv2D Istm; w/ATTN =5,96;
Conv2D+Bilstm; Encoder- Bldg5 LSTM = 2,25
Decoder
1 ora orizont Minmum Mape =
Consum B Retele artificiale Elman | Istoric 79 saptamani 1,5% [72]
casnic (sau retele recurente consum cosnic orar Maximum Mape =
simple RNN) 4,6%
Algoritm nou propus - Prognoza varful de | Deep Bi-LSTM S2S=
MATLAB / |deep Bi- LSTM S2S pentru sarcind pe ziua 3,67 - 592%
Laptop PC varf de sarcina. urmadtoare. MG-SVM  =4,74%
Consum with 2.40 GHz| Comparatie cu BiLSTM |Istoric Mai 2015 - Iulie] LMBP-ANN= 4,88%
casnic Intel i3 6 GB |S2S, LSTM S2S, deep LSTM 2017, ShallowLSTM: 5,42% | [73]
RAM S2S, Levenberg- 818 - valori pentru | Deep LSTM: 8,03%
Marquardt BPNN (LMBP- antrenament. Shallow BiLSTM:
ANN), si medie Gausiana Fara testare. 5,15%

SVR(MG-SVR)
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CONTRIBUTII PERSONALE

3. Importanta temei

Riscurile schimbarilor climatice determina accelerarea tranzitiei
energetice de la combustibili fosili la surse regenerabile, expunand
vulnerabilitatea energetica [14]. Aspectele sociale, economice si de
mediu necesitd o analiza atentda In ceea ce priveste dezvoltarea
resurselor regenerabile de energie (RES) [15]. Europa are planuri
indraznete pana in 2050 sa devina primul continent neutru din punct de
vedere climatic. Directie formulata de Uniunea Europeand in documentul
New Green Deal [1], prin care se doreste ca productia de energiei
electricd sa provind doar din surse regenerabile. Studiile prezentate in
[74] si [75] prezinta directii de tranzitie catre acest plan ambitios si [76]
subliniaza contributia care poate fi adusa de orasele inteligente. Toate
aceste planuri durabile ambitioase se confrunta cu limitari ale
capacitatilor de transport [77] si necesita flexibilitate din partea
consumatorilor. Conform scenariilor prezentate in [78] si tinand cont de
prognozele de consum in Europa, sursele RES se vor confrunta cu
intreruperi frecvente din functionare pana in 2050, datorita limitarilor
retelelor electrice.

Industria energetica din Europa este Intr-o continua transformare
datorita variabilitatii si schimbarilor climatice, dupa cum este prezentat
in [79]. In aceste conditii rezultd noi provociri si perspective pentru
operatorii de sisteme de distributie, operatorii de sisteme de transport si
autoritatile responsabile de reglementari legislative. Sursele de energie
electrica regenerabild au un puternic caracter intermitent, astfel sunt
necesare sisteme de stocare a energiei si strategii de control cu o
flexibilitate sporita a consumului [80]. Astfel de sisteme pot asigura
echilibrarea ofertei si cererii de energie, dar necesita investitii
substantiale. Pentru a oferi o perspectiva mai exacta, autorii prezinta in
lucrarea [81] o crestere anuald de pana la 25% a cheltuielilor anuale
pentru infrastructura energetica pentru a combate efectele schimbarilor
climatice in Statele Unite ale Americii.

Evolutia pretului la energie electrica in ultima parte a anului 2020
a demonstrat ca factura la electricitate reprezinta un cost ridicat pentru
toti utilizatorii finali. Costul ridicat al electricitatii determina scumpiri in
lant pentru toate produsele si afecteaza competitivitatea economiei
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nationale. Sectorul energetic romanesc a devenit pe deplin liberalizat, iar
participantii au acces la o varietate de produse energetice. Consumatorii
achizitioneaza energie de la furnizorii care folosesc prognoze pe termen
scurt, mediu si lung pentru a tranzactiona pe piata energiei electrice.

in primul semestru al anului 2020, Romania a importat 3,49 TWh,
dublu fata de aceeasi perioada a anului precedent, respectiv 1,74 TWh.
Productia totald de energie electrica a fost de 24,88 TWh, cu 12% mai
mici decatin anul 2019. In acelasi timp, consumul intern a scazut cu 7%,
pana la 25,94 TWh. Consumul clientilor casnici a crescut cu 2% din cauza
restrictiilor pandemice, in timp ce consumul din sectorul industrial a fost
mai mic cu 10% [82].

Potrivit Entso-e, in ianuarie 2021, un incident major s-a intamplat
in zona sincrona a Europei Continentale, ceea ce a dus la deconectarea a
doua regiuni din cauza intreruperii mai multor elemente ale retelei de
transport intr-un timp foarte scurt. Multi consumatori au ramas fara
energie electrica si au avut probleme cu nivelurile de tensiune. Acesta
este un exemplu relevant care scoate in evidenta importanta balantei
productie-consum si implementarea conceptului de smart grid [83].

Prognoza consumului de electricitate poate oferi plus valoare
provocadrilor enumerate mai sus, iar algoritmii cu invatare automata pot
revolutiona operarea retelelor electrice inteligente. Elementul cheie al
SG prezentat in [84], [85] si [86] este gestiunea eficienta a unui volum
foarte mare de date care sa adreseze cerintele de functionare a retelelor
electrice. Acest obiectiv este un domeniu intens cercetat din cauza
impactului financiar si a importantei echilibrarii optime a retelei
electrice [87]. Autorii raportului [88] prezinta costurile cu energia
electrica ca fiind cruciala pentru competitivitatea diverselor industrii pe
pietele globale. Importanta prognozarii curbelor de sarcinda este
evidentiata de lucrari precum [89] sau [90], iar in functie de potentialii
beneficiari este prezentat Tabelul 3.1. Prezenta lucrare cerceteaza
integrarea consumatorilor non-rezidentiali in retele electrice inteligente
prin prognoza pe termen scurt si ofera argumente practice pentru
angajarea consumatorilor intr-o colaborare activa pe piata energiei
electrice alaturi de furnizorul de energie.

Tabel 3.1 Importanta prognozei de consum de electricitate

Activitate Avantaje Dezavantaje / Obstacole
. ... |Optimizarea circulatiei |Erori mari si inconsistente prin modele si
Distributie . i L N : : ’
..~ |de puteri; Integrarea metode similare (in functie de perioada de
electricitate . . :
resurselor regenerabile; [timp, categoria de consum, fereastra de
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Prognoza consumului
propriu tehnologic.

prognoza); Resurse suplimentare necesare
(timp, angajati calificati, software, instruire).

Transport
electricitate

Prognoza consumului
national, o planificare
mai buna a retelei de
transport.

Erori mari si inconsistente prin modele si
metode similare (in functie de perioada de
timp, categoria de consum, fereastra de
prognoza); Resurse suplimentare necesare
(timp, angajati calificati, software, instruire).

Furnizare de
electricitate

Profit maximizat, costuri
mai mici pentru
echilibrarea portofoliului
si angajamentul
clientului; comunicare
despre planificarea
activitatii.

Erori mari sau inconsecventa in prognozarea
sarcinii; Resurse suplimentare necesare
(timp, angajati calificati, software, instruire);
Furnizorii doresc o utilizare mai mare a
energiei.

Consumator

Facturi la electricitate
mai mici, eficienta
energetica crescuta.

Interes scazut deoarece activitatile principale
sunt mai importante decat consumul de
energie electrica; Lipsa transparentei;
Resurse suplimentare necesare (timp,
angajati calificati, software, instruire).

In Figura 3.1 sunt prezentate cantititile orare ale dezechilibrului
national In comparatie cu consumul national. Acuratetea prognozei
afecteaza toti participanti la piata energiei electrice. Costurile generate
de erorile de prognoza sunt incluse In factura de energie electrica a
utilizatorului final printr-un pret pe MWh care compenseaza expunerea
pe piata de echilibrare (PE). In Figura 3.1 dezechilibrul reprezintd
diferenta dintre valorile prognozate notificate pe piata de echilibrare si
valorile masurate efective puse la dispozitie de operatorul de masura.

Figura 3.1 Dezechilibrul in SEN in ianuarie 2021
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Dezechilibrul total orar de energie electrica din ianuarie 2021
reprezinta o valoare de 4% (219,7 GWh) in consumul national total
(5.586,4 GWh) Inregistrat in aceeasi luna, dar se pot observa pe anumite
intervale procente de pana la 14,76% (date disponibile pe site-ul
operatorului de piata Opcom?). Pe termen scurt aceste dezechilibre pot
fi minimizate prin prognoze mai bune. Prin aplicarea algoritmilor cu
invatare automata pe baza datelor obtinute cu ajutorul tehnologiilor SG,
se poate creste potentialul prognozelor. Din acest punct de vedere,
putem spune ca sinergia dintre SG si prognoza consumului determina o
relatie reciproca de optimizare.

In acest studiu, s-au implementat mai multe metode bazate pe
invatare automatd pentru prognozarea seriilor de timp aferente
consumului de electricitate. Studiul compara performanta prognozelor
obtinute cu doudsprezece metode si se testeaza diverse combinatii
pentru variabile independente si corelatii autoregresive. Se analizeaza
un grup de consumatori pentru care se simuleaza achizitia de energie de
pe piata libera. In acest scenariu se reproduce activitatea unui furnizor si
se compara rezultatele prognozarii curbei de sarcina agregata (intregul
grup tinta) cu prognozarea individuala a fiecarui consumator. Istoricul
utilizat este aferent anului 2019, iar rezultatele obtinute indica in mod
consecvent ca: (i) algoritmii cu invatare automata sunt potriviti pentru
prognoza consumului de energie; (ii) o variatie mica in masura erorilor
genereaza costuri mari pe piata de energie; si (iii) prognozarea curbei de
sarcina agregata obtine rezultate mai bune decat prognoza individuala.
Comparand cea mai bunda metoda de prognoza implementata cu
abordarea naiva (des utilizata in practica), se obtine un cost mai mic cu
9.760 euro pentru trei luni In care au fost testate metodele. Diferenta
dintre cele mai bune doua metode implementate este de 5.326,17 euro.
Acest cost trebuie Impartit pentru fiecare consumator din grupul tint3,
dar totusi, este un cost care poate fi evitat. Costul generat de dezechilibre
este dificil de explicat unui client.

Relatia dintre furnizor si consumator poate fi imbunatatita prin
adoptarea tehnologiei SG, in special programe bazate pe controlul curbei
de sarcina (demand response) evidentiate de [91] si [92] care datorita
beneficiilor potentiale vor determina consumatorii sa participe activ la
echilibrarea retelelor electrice. Aceste tehnologii vor imbunatatii
rezultatele prognozelor de consum prin accesul la date in timp real.

8 https://www.opcom.ro/tranzactii_rezultate/tranzactii_rezultate.php?lang=ro&id=258
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Conform datelor prezentate in [93], sectorul industrial si comercial
reprezinta 63,46% din consumul total de energie electrica din lume.
Provocarea este de a anticipa comportamentul stocastic al
consumatorilor mari si integrarea lor activa in optimizarea circulatiei de
putere din reteaua electrica. Aceasta lucrare demonstreaza ca
prognozarea curbei de sarcina agregate ofera erori si costuri mai mici pe
piata energiei electrice, dar abordarea cu beneficii tehnice este
prognozarea fiecarui consumator pe baza proceselor tehnologice
specifice. Obstacolul acestei abordari este lipsa contorizarii inteligente si
a senzorilor dedicati proceselor tehnologice (temperaturd, umiditate,
etc). Fara date relevante, chiar daca modelele de prognoza sunt validate,
prognozele nu reprezinta o investitie fiabila pentru sectorul privat. Din
punct de vedere financiar este avantajos sa se prognozeze curbe de
sarcind agregate, dar din perspectiva tehnica a retelelor electrice, este de
preferat sa se prognozeze consumatorii individuali pentru a imbunatati
functionarea retelei. Un furnizor poate avea un portofoliu variat de
consumatori din toate regiunile tarii si astfel prognoza agregata ajuta
doar la echilibrarea pe piata de echilibrare. Spre deosebire de prognoza
agregata, cea individuala poate fi transmisa si catre operatorul de sistem
in contextul SG.

Piata energiei electrice din Romania este pe deplin liberalizata. In
anul 2009 autorii articolului [94] au prezentat Romania ca fiind un
exportator net de energie electrica in regiune. Zece ani mai tarziu, in
primele opt luni ale anului 2019, Institutul National de Statistica [95] a
informat cd Romania a importat 2,75 TWh si a exportat 2,48 TWh. In
acest context, coroborat cu noile reglementari privind intervalul de
decontare la 15 minute de la mijlocul anului 2021, preturile cresc pentru
toate instrumentele pietei de energie.

Prin evidentierea impactului financiar al prognozei exista
argumente pentru a convinge sectorul industrial si comercial sa
investeasca In managementul curbei de sarcinda si implementarea
prognozei. Cea mai mica eroare de prognoza va genera cel mai mic cost
de echilibrare, asa cum se demonstreaza in sectiunea cu rezultate, iar o
variatie mica a erorilor determina costuri ridicate. Analiza se face pe o
perioada fixa cu aceleasi preturi pentru electricitate pentru fiecare
metoda de prognoza implementata. Prognoza orara este utilizata pentru
a cumpadra energie electrica din PZU. Diferenta dintre cantitatile orare
notificate pe PZU si consumul real genereaza surplus sau deficit de
energie orar.
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4. Ipoteze de lucru - resurse si aplicabilitate

Principala directie de cercetare din aceasta teza de doctorat se
concentreaza pe implementarea algoritmilor cu invatare automata
pentru prognozarea consumului de energie electrica. Acestia sunt
comparati cu modelele traditionale de prognoza aplicate consumului de
energie. Pentru evaluarea rezultatelor se propune o noud abordare,
complementara indicatorilor statistici pentru calculul erorilor.
Algoritmii sunt aplicati pe consumul de electricitate al unui grup de
companii private din sectorul industrial si comercial. Metodele de
prognoza implementate in aceasta lucrare sunt aplicate pe date orare
obtinute de la cinci consumatori non-rezidentiali pentru un an intreg
(2019). Datele complete de consum aferente fiecarui consumator sunt
disponibile doar pentru anul 2019 (conform Tabel 4.1). S-au efectuat mai
multe analize si teste pentru a analiza volumul optim de date necesar in
procesul de invatare, si s-a stabilit ca anul 2019 este suficient si
reprezentativ pentru prognoza grupului tinta.

Tabel 4.1 Date reprezentative pentru grupul tintd de consumatori

Total Fabrica | Fabricade Super- Abator Dealer
agregat parchet mobila market Auto
Consum total anual GWh 37,92 13,78 18,63 3,43 1,70 0,38
Consum orar mediu MWh 4,33 1,57 2,13 0,39 0,19 0,04
Consum orar minim |MWh 1,56 0,18 0,49 0,16 0,05 0,03
Consum orar maxim |MWh 6,45 2,54 3,32 0,66 0,51 0,10

Pentru implementarea algoritmilor cu invatare automata datele
se Impart In doua seturi: antrenare (80%) si testare(20%). Motivatia
acestei departajari este antrenarea si validarea algoritmilor. Utilizarea
unui numar ridicat de iteratii in procesul de antrenare poate sa
determine o generalizare eficienta a modelului pe datele din setul de
antrenare. Setul de testare are rolul de a furniza date care nu au mai fost
intalnite de algoritm pentru a evalua abilitatea acestuia de a prelucra
date noi. In procesul de antrenare se foloseste metoda ferestrei
(intervale) glisante pentru finvatarea supravegheata a retelelor
neuronale pentru a memora dependentele pe termen scurt, mediu si lung
ale seriilor de timp individuale si agregate. Orizonturile de timp utilizate
in lucrare sunt pentru 1 ora, 24 ore, 48 ore si 168 ore.

Utilizarea energiei electrice in industrie permite fabricilor sa
exploateze resurse pentru a produce bunuri, prin urmare utilizeaza
energia in mod diferit fata de entitatile comerciale; i) consumatorul

46



comercial este o entitate activa in comert; ii) consumatorul industrial
fabrica bunuri, de obicei din materii prime [96]. In figurile urmatoare
sunt prezentate curbele de sarcina ale consumatorilor non-rezidentiali
analizati In aceasta lucrare. Curba de sarcind a unei companii
producatoare de parchet stratificat este prezentata in Figura 4.1 fiind
determinata de caracteristicile echipamentelor electrice si necesitatilor
fluxului tehnologic.

Figura 4.1 Curbd de sarcind pentru fabrica de parchet (FP)

Cel mai mare consumator din grupul analizat, avand curba de
sarcind anuala (2019) prezentata in Figura 4.2 este o companie activa in
industria de prelucrare a lemnului. Programul normal de munca este in
trei schimburi. Alimentarea fabricii este asigurata prin opt
transformatoare de putere insumand 11,6 MVA, care alimenteaza
urmatoarele procese tehnologice, masini si echipamente:

e instalatii care deservesc echipamentele de tdiere si evacuare;

e instalatii care deservesc sistemul de racire pentru a asigura frigul
necesar pastrarii in conditii optime a substantelor folosite in
procesul de spumare;

e instalatii care servesc la prelucrarea si taierea buretilor;

e instalatiile care deservesc diferitele subsectiuni la realizarea
saltelelor;

e echipamente utilizate pentru realizarea tapiteriei si asamblarea
tuturor subansamblurilor;

e instalatii de iluminat interior amplasate in perimetrul fizic al tuturor
halelor de productie;

e roboti pentru ambalarea produselor finite;

e transportoare pentru transportul produselor in depozitul logistic;

e facilitati specifice pentru prepararea alimentelor in canting;
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Figura 4.2 Curbd de sarcind pentru fabrica de productie de mobilier (FF)

Din punct de vedere al prognozei, asa cum se poate observa in
Figura 4.3 curba de sarcina a unui supermarket este puternic influentata
de temperatura in comparatie cu consumul unei fabrici de parchet.
Programul normal de munca este in doua schimburi.

Figura 4.3 Curbd de sarcind supermarket (SM)

In Figura 4.4 este prezentati curba de sarcini a unui consumator
reprezentat de o companie din domeniul auto care se ocupa cu
comercializare autovehicule si service auto. Energia utilizata este
destinata mentinerii conditiilor optime pentru clienti In spatiile de
prezentare si echipamentele utilizate in atelierele auto, in special in
instalatiile de aer comprimat. Programul normal de munca este de 8 ore.

Figura 4.4 Curbd de sarcind pentru auto showroom si service (AS)
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Ultimul consumator analizat este o companie producatoare de
carne de pui. In Figura 4.5 se prezinta curba de sarcina anuald, programul
de munca al intreprinderii fiind de asemenea un schimb de 8 ore.

Figura 4.5 Curbd de sarcind abator (FPF)
In Figura 4.6 este prezentata o siptamanad normala de functionare
pentru toti consumatorii analizati pentru a evidentia variatia orara si

zilnica a curbelor de sarcina.
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S VLV NWODUVUWN®OWOVUWNWXMOVNWMODOVOWNKXDOVOUNWOMDODOVNKODWOVONWS\WOVON®
C O =" 410 O " "1 OO0 " 100 " "0 O0 " 00«00« OO OO —
nmomomomomononomomomoooonmnmomemoonmononomomomoooononmemmonmonoMnomnonononon o
[l ==l e e ===l el e e e e == =l e el ==l == e i e e - = = = =
B I I s s s s s e e e s s s T T e e e I I I T i T T T e T T e T T
Mmoo M I IF T ITLLWLLIOOOONNDDDDEDDNDNMEWOWDNDDDDDO OO O
PR RS3SS225222282333%33 e iiiag gy

=) =333 68 8 8 68 o oSS ———mmS>>>0nnnnn A=A A
a a A SSSSSE5EEE a A

. . . o
Figura 4.6 Curbd de sarcind - profil sdptdmdnal

Acest cluster de consum insumeaza la nivel anual 38 GWh si este
descris de valorile din Figura 4.7. Clusterul de consumatori contine doua
entitati industriale mari cu procese complexe, un supermarket de
aproximativ 2.000 m?, o fabrica de procesare a alimentelor si un auto-
showroom. Agregand toate curbele de sarcina, se obtine o putere orara
maxima de 6,5 MW, valoarea medie anuala de 4,5 MW si minima de 2
MW.
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Figura 4.7 Cluster de consumatori analizati.

In aceasti tezd se analizeazd doud abordiri pentru prognoza
curbelor de sarcind: agregati si individuald. In prima abordare se
prognozeaza consumul agregat (se insumeaza curbele de sarcina inainte
de prognoza) conform relatiei Error! Reference source not found.), iar1
n a doua fiecare consumator este prognozat individual si ulterior se
adund prognozele conform relatiei (4.2). In relatii X reprezintd
variabilele independente si t=1..8760 ore/an. Cele doua abordari sunt
studiate pentru a evidentia cele mai mici erori de prognoza si abordarea
cea mai profitabila din punctul de vedere al pietei de energie. Se
determina ca prognozarea individuald a fiecarui consumator are ca
rezultat erori mai mari, in comparatie cu prognozarea curbei de sarcina
agregata.

Consumgg.eq,; = (PF, + FF, + SM, + FPF, + AS,)

i (41)
yag = f(consumagregatr X)
Yer, = f(PFo Xpp); ¥rr, = f(FFy, Xpp): Ysu, = fF(SMy, Xgm);
Yrpr, = f(FPFy, Xppr); Vas, = fF(ASy, Xys)
(4.2)

Yindiv = Ver,¥Vrr,¥Ysu, ¥ Vrpr, Y as,
Se propune metodologia integratda pentru prognoza consumului

prezentata in Figura 4.8 pentru reducerea costului de echilibrare pe piata
de energie. In figura se prezinta toate etapele premergatoare realizarii
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prognozei, inclusiv procesul de evaluare. Aceasta metodologie se poate
transforma Intr-o procedura periodica pentru realizarea prognozelor.
Productie mobilier (>1000 angajati) (2018, 2019, 2020)

Clienti / Consumatori Productie parchet (>500 angajati) (2019) °
Dealer Auto (>2000 mp) (2019) e
Supermarket (2000 mp) °
Productie (abator) > 50 angajati (2019) e

offline online w

\ /

Serii de timp
(Curbe de sarcina)

(Agregare CS)

Colectare Filtrare Verficare

l Stationaritate vs non-stationaritate

Analiza seriilor de timp Autocorelatie, Autocorelatie partiala
Deviatie medie, Componentate sezoniere, ciclice, trend.

l ARIMA / Dickey-Fuller Test

prognozi Uni-variabila - consumatori industriali
Prognoza pentru orizont de 1 or[

Prognoza pentru orizonturi multiple
Alegerea modelului de | Modele naive
prognozi Modele clasice (regresie, ARIMA, SARIMA, GARCH)
l Machine learning (NN, MLP, RF, LSTM, GRU, CNN)

Realizarea prognozei

\

Evaluare prognoza
Risc management

\

Strategii de control
al curbei de sarcina

\

Alegerea modelului

Alegerea metodei de {Multivariabilé - consumatori comerciali

ME, MAPE, MAD, RMSE, MSE
Managementul riscului

Modele clasice (regresie, ARIMA, SARIMA, GARCH)
Machine learnine (NN, MLP, RF, LSTM, GRU, CNN)

{ Modele naive

de control
* Impact financiar asupra pietei de energie
Evaluare rezultate Impact tehnic asupra retelei electrice

Impact asupra consumatorilor

Figura 4.8 Sumarizarea procesului de alegere a metodelor de prognoza
In Tabel 4.2 si Tabel 4.3 se prezintd colaborarea cu compania

producatoare de parchet stratificat si modul in care s-au obtinut datele
necesare prezentului studiu pentru acest consumator.
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Tabel 4.2 Instalare centrald de mdsurd pentru obtinerea datelor

Pozitionare centralei de masura pe usa Cablarea si conectarea centralei pentru
tabloului principal masurarea parametrilor electrici
o
4 \
/ \
I 1
\ ]
\\ /
4
Sa”

Conectarea cordoanelor
Rogowski la centrala de
masura (traductori de
curent)

Cablu
ethernet

A

Cablu
ethernet

Verificare
masuratori Conectarea

clestilor de
tensiune
pentru
masura si
alimentarea
centralei

Tabel 4.3 Panou de control si interfata pentru accesarea datelor
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Capturi cu echipamentul instalat - Capturi cu accesarea datelor de pe orice calculator
conectat in reteaua locald. Pe baza unui webserver se pot accesa toti parametrii electrici
masurati. Datele pot fi accesate In timp real si salvate la interval de 1 min pentru o perioada
de 6 zile.

Scopul initial al colaborarii era sa se obtina datele in timp real si
transmiterea lor prin internet pentru prelucrare in mediul de
programare Python cu algoritmi cu invatare automata, dar din cauza
politicilor de confidentialitate si restrictiilor retelei locale de internet nu
s-a reusit in timp util sa configuram conexiunea pentru a satisface
cerintele de securitate ale companiei.

Motivul pentru care s-a folosit acest set de date se datoreaza
optiunilor multiple disponibile pentru controlul consumului si simularea
situatiilor reale care se intalnesc In practica. Seriile de timp analizate au
o variatie ridicata in jurul valorilor medii si fluctuatii iregulare ale seriilor
de timp. Cu cat se agrega (Insumeazad) mai multi consumatori se obtin
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serii de timp mai usor prognozabile, astfel s-a lucrat pe cel mai
defavorabil scenariu. In Figura 4.9 se evidentiazi conturul energetic si
bilantul electro-energetic al consumatorului PF. Scopul diagramelor este
sa prezinte complexitatea consumatorilor si analiza realizata pentru
determinarea variabilelor folosite pentru prognoza. Figura 4.9 scoate in
evidenta si potentialul de control al consumatorului, iar valorile din
diagrama Sankey (Figura 4.10) sunt determinate prin masuratori cu
analizorul de calitate Chauvin Arnoux Qualistar+ C.A 8336.

PT1-alimentare Uscatoare Centrala termica 1 PT2-alimentare Hala 3

Hala 1 si 2 Trafol Trafo 1600 kVA =
2000 kVA Uscatoare
Depozite

- Hala 3
masini productie, statii

compresoare, aeroterme,

iluminat, instalatii frig,
Hala 2 incalzire, prese

masini productie, statii

compresoare, aeroterme,

iluminat, instalatii frig,
incalzire, prese Ateliere/
cantina
Centrala
termica 1
Cladire birouri

Figura 4.9 Consumatorul industrial - fabricd de parchet
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Figura 4.10 Diagrama Sankey - fabrica de parchet (FP)

In Figura 4.11 se prezinta conturul energetic al celui mai mare
consumator din grupul tinta si repartizarea consumului pe fiecare post
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de transformare. Aceastd companie nu are instalat sistem de
monitorizare, datele utilizate in aceasta lucrare fiind obtinute de la
furnizor si prin masuritori cu analizor de calitate. In Figura 4.12 se
prezinta bilantul electroenergetic pentru supermarket-ul analizat in
aceasta lucrare.

Trafo 1600 kVA Trafo 2500 kVA Trafo 1600 kVA
21,_36 %) 23,66% 9,30%
Bmax =329,77 Pmax = 504,61 kW Pmax = 130,51 kW
kW (11,07%) (17,90%) (3,75%)

TOTAL Fabrica de Tr;rcl.:zxarfcoaig:ozoll,(zvl%
mobila (FF) Pmax = 302,22 kW
2.818,4 kW (100%) (10,72%)

PT7

Trafo 800 kVA . Trafo 2500 kVA

. _Trafo 2500 kVA
Incarcare: 21,21% Incarcare: 29,82%

Incarcare: 32,30%

Pmax = 97,54 kW Pmax = 653,65 kW

Pmax = 800,15 kW
(3,46%) (23,19%)

(28,39%)

Figura 4.11 Consumatorul industrial - fabricd de mobild

Figura 4.12 Consumatorul comercial - supermarket (bilant real anual)
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In Figura 4.13 se evidentiazi evolutia curbei de sarcind pentru
consumul agregat orar, atat evolutia anuala cat si pentru o perioada mai
scurta de trei luni, pentru ilustrarea formei curbei de sarcina orara.

Figura 4.13 Curbele de sarcind agregate ale consumatorilor
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Repartizarea consumului orar pe sectii si utilaje sau echipamente
importante ajutd la identificarea comportamentului energetic. Scopul
diagramei Sankey este de a identifica punctele de consum care necesita
monitorizare. Pentru integrarea consumatorului in smart grid este
necesar un nivel ridicat de monitorizare pentru a putea realiza prognoze
eficiente si pentru implementarea solutiilor de demand response.

Comportamentul energetic al fiecarui consumator depinde de
totalitatea echipamentelor necesare procesului de productie. S-a analizat
fiecare locatie In parte pentru a determina factorii care influenteaza
curbele de sarcina. Spre exemplu, In cazul fabricilor care activeaza in
sectorul industriei prelucratoare de lemn, s-a identificat umiditatea ca
fiind un factor important care influenteaza consumul deoarece in ambele
locatii se usuca lemn prin intermediul unor uscatoare tip depozit.
Consecinta unei umiditati ridicate in aer este un consum mai ridicat de
energie pentru uscarea lemnului fata de zilele cu umiditate normala.

In articolul [97] se prezintd metode de clasificare si analize
similare cu cele efectuate in acesta teza pentru consumatori, dar cu
scopul de a crea profile de sarcina electrica pentru diferite
comportamente de consum. In prezentul studiu, se lucreazi cu trei
fabrici producatoare de bunuri si doi consumatori comerciali de tipuri
diferite. Din discutiile cu consumatorii, s-au identificat probleme
similare, asa cum este subliniat in lucrarea [98] consumatorii industriali
si comerciali au putina constientizare despre amprenta energetica; in
plus, s-a identificat un interes scazut pentru costurile cu energia, care
este considerat un cost necontrolabil. Autorii din [99] prezinta
comportamentul consumatorilor industriali si comerciali si elasticitatea
preturilor. Consumatori clasificati in diverse categorii - interne; mic
comert; comert mediu; comert mare; comert mediu si mare industrial
[100]. Autorii din [101] au analizat douazeci de curbe de sarcina cu un
nivel de tensiune de 10 kV si au aratat ca rezultatele clasificarii curbelor
de sarcina pot fi utilizate ca referinta pentru sprijinirea deciziilor in
elaborarea politicilor privind pretul energiei electrice. In Figura 4.14 se
prezinta caracteristicile utilizate in prognoza si corelatia in timp cu
curbele de sarcina agregate.
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Figura 4.14 Variabile exogene si autoregresive

Avand in vedere pozitia geografica a consumatorilor analizati,
localizati In regiunea nord-vest, s-au considerat in prognoza date orare
meteorologice de la statia meteorologica instalata la aeroportul
international Maramures din Baia-Mare. Variabilele exogene luate in
considerare in analize si prognoza sunt prezentate sintetic in Tabel 4.4 si
Tabel 4.5. In prognozi se utilizeazi doar variabilele exogene care
influenteaza direct consumul conform analizelor statistice sau care
imbunatatesc rezultatele prognozelor.

Tabel 4.4 Variabile exogene meteorologice luate in calcul pentru prognoza

T Temperatura la doi metri de la sol °C

Po Presiune atmosferica la nivelul statiei meteo (2 m) mmHg
P Presiune atmosferica la nivelul marii (2 m) mmHg
Pa  Schimbarea presiunii atmosferice la nivelul ultimelor 3 ore (2 m) unitati
U Umiditate relativa la doi metrii de la sol %

DD Directia vantului unitati
Ff  Viteza vantului m/s

N Acoperirea cerului %

Td Punctul de roua °C
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Tabel 4.5 Valorile meteorologice orare folosite pentru prognoza®

T| Po| P |Pa| U DD Ff N Td
01/01/19 0:00 |0,8|733,2|771,7| 0,8 | 100 (2) Vest  |(1m/s) 100%. 0,8
01/01/19 1:00 |0,7733,3|771,9| 0,7 | 100 | (1,5)Nord- |(1m/s) 100%. 0,7
01/01/192:00 |0,6 |733,5| 772 | 0,5 | 100 |(1,5) Nord-Vest|(1m/s) 100%. 0,6
01/01/193:00 |0,5/733,9|772,6/ 0,7 | 100 | (2) Vest-Sud |(1m/s) 100%. 0,5
01/01/19 4:00 |0,3/733,8|772,5| 0,5 | 100 | (2,5) Vest-Sud |(1m/s) 90 - 100% 0,3
01/01/195:00 | 0 |{733,6|772,3| 0,1 | 100 (2) Vest  |(1m/s) 90 - 100% 0
01/01/19 6:00 |0,2{733,3| 772 |-0,6 | 98 | (1,5) Nord- |(1m/s) 90 - 100% 01
01/01/197:00 |0,3|733,3|771,9/ -0,5 | 96 (1)Nord |(1m/s) 90 - 100% -0,2
01/01/198:00 |0,1/733,3| 772 | -0,3 | 96 (1,5) Nord- |(1m/s) 70 - 80%. -0,5
01/01/199:00 |-0,2{733,3| 772 | 0 | 99 | (2,5) Sud-Vest |(1m/s) 100%. -0,4
31/12/1911:00/0,9 | 732,5|771,1| -0,8 | 90 (3) Sud (1m/s) 70 - 80%. -0,6
31/12/19 12:00|2,6 | 732,1|770,4| -1,2 | 81 | (1,5)Nord- |(1m/s) 90 - 100% -0,4
31/12/19 13:00| 2,4 731,5|769,8| -1,5 | 80 | (1,5) Nord- |(1m/s) 50%. -0,8
31/12/19 14:00|2,5(730,8| 769 | -1,7 | 77 |(1,5) Nord-Vest|(1m/s) 70 - 80%. -1,2
31/12/19 15:00| 2,3 |730,3|768,5| -1,8 | 84 (4) Est (2m/s) 90 - 100% -0,2
31/12/1916:00|2,2|729,7|767,9| -1,8 | 81 | (3,5) Sud-Est |(1m/s) 90 - 100% -0,8
31/12/1917:00|1,7 |729,2|767,4| -1,6 | 85 | (3,5) Sud-Est |(1m/s) 90 - 100% -0,6
31/12/19 18:00| 1,2|728,6 766,9| -1,7 | 89 | (3,5) Sud-Est |(1m/s) 50%. -0,5
31/12/1919:00/-0,1/728,1|766,6| -1,6 | 96 0 (1m/s) 50%. -0,7
31/12/19 20:00/-0,3|727,6 | 766 | -1,6 | 97 (1)Nord |(1m/s) 70 - 80%. -0,7

Toti acesti factori sunt analizati deoarece influenteaza consumul de
energie electrica. Temperatura are un impact considerabil in consum, in
special pentru consumatorii comerciali. Umiditatea este relevanta
pentru consumatorii industriali, deoarece prelucrarea lemnului se face
la o umiditate optima care este obtinuta cu ajutorul unor uscatoare
speciale, dedicate pentru cantitdti mari de lemn. Corelatia cu
temperatura este valabila numai pentru consumatorul supermarket,
pentru restul consumatorilor nu au fost identificate corelatii
semnificative cu temperatura. Fabrica de prelucrare a alimentelor are un
depozit frigorific de 1.000 m?2 , dar nu exista corelatie Intre consumul
total al wunitatii cu temperatura exterioara. Lipsa corelatiei cu
temperatura exista din diverse motive tehnice si organizatorice, care
reflectd un comportament de consum variabil strict dependent de
necesitatile de productie. Lucrarea prezentata de [104] explica modul de
analiza a consumului total de energie electrica a mai multor consumatori
si extragerea componentelor cheie precum incalzirea, ventilatia si aerul
conditionat (HVAC), iluminatul rezidential si consumul de iluminat
stradal din consumul total. Pentru gestionarea energiei in cladiri de
birouri, autorii articolului [102] propun o abordare interesanta cu

9 https://rp5.ru/Arhiva_meteo_%C3%AEn_Baia_Mare_(aeroport)
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lanturi Markov pentru prognoza de consum si productie fotovoltaica
(12,24 kWp) cu o eroare absoluta medie madsurata de 34W.
Comportamentul energetic al magazinelor mari (supermarket si
hypermarket) este analizat in [103] si se prezintd o prognoza pana in
2040 pentru acest sector: consumul de electricitate va creste cu pana la
5,5%, iar consumul de gaze naturale se estimeaza ca va scadea cu 28%.

Prognozele agregate si individuale realizate in teza sunt folosite
pentru a simula achizitia de energie electrica de pe piata pentru ziua
urmatoare (PZU), iar erorile de prognoza sunt corelate cu cantitatea si
costul pe piata de echilibrare. In acest mod, se evalueazi impactul orar al
prognozelor asupra pietei energiei electrice.

Resurse software & hardware

Implementarea metodelor de prognozare se face in mediul de
dezvoltare Python. Algoritmii cu Invatare automata (ML) utilizati pentru
prognoza si prezentati in capitolul urmator, respectiv diagrama pseudo-
cod rezuma pe scurt arhitectura sistemului implementat ierarhic, pentru
metodele de invatare automata dezvoltate. Pentru implementarea
algoritmilor, s-a folosit Tensorflow [105], care este o biblioteca open-
source dezvoltata pentru aplicatii traditionale si de invatare profunda.
Keras [106] este o biblioteca open-source API de nivel Tnalt pentru
invitarea automati care functioneazi deasupra Tensorflow. In Figura
4.15 se evidentiaza o comparatie care a fost la baza alegerii
instrumentelor folosite in aceasta teza.

Figura 4.15 Interesul de cdutare pentru platforme ML10

10 https:/ /twitter.com/fchollet/status/871089784898310144?lang=cs
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Pentru pregatirea datelor si vizualizarea ulterioara a rezultatelor,
au fost utilizate bibliotecile Scikit-learn [107], Numpy [108] si Matplotlib
[109], precum si bibliotecile Seaborn [110]. Simularile sunt efectuate pe
un calculator Intel (R) Core (TM) i5-4690K CPU@3.5GHz, RAM 16 GB,
sistem de operare pe 64 de biti, procesor bazat pe x64. In Tabel 4.6 se
prezintd o comparatie intre cele mai utilizate platformele pentru
inteligenta artificiala.

Tabel 4.6 Platforme pentru invdtare aprofundata’?

Software |Date|Active Open Cod CUDA [Licenta Creator
Source
Wolfram C++, Wolfram
Mathematica 1988| Yes No Language, CUDA Yes | Owner Wolfram Research
MATLAB+Deep C, C++, Java,
Learning TB 1992| Yes No MATLAB Yes | Owner MathWorks
. Boost 1
Dlib 2002| N/A Yes C++ Yes Software Davis King
Ronan Collobert, Koray
Torch 2002| No Yes C, Lua Yes BSD Kavukcuoglu, Clement Farabet
OpenNN  |2003| N/A | Yes C++ Yes | o Artelnics
Intel Math Lib. |2003| Yes No No | Owner Intel
Theano 2007| No Yes Python Yes BSD University of Montreal
Neural Designer|2012| N/A No C++ No | Owner Artelnics
Caffe 2013| No Yes C++ Yes BSD Berkeley Vision and Learning
Center
Apach Skymind engineering team;
Deeplearning4j|2014| N/A Yes C++, Java Yes pza((:) ¢ Deeplearning4j community;
' originally Adam Gibson
Intel DAAL |[2015| N/A | Yes |C++, Python,JS| No Ap;f)h" Intel
Apache SINGA |2015| N/A Yes C++ Yes Apzaf)he Apache Software Foundation
Chainer 2015| No Yes Python Yes BSD Preferred Networks
Keras 2015| Yes Yes Python Yes MIT FranvVRois Chollet
Apache MXNet |2015| Yes Yes C++ core lib Yes Apzaghe Apache Software Foundation
C++, Python, Apache .
TensorFlow |2015| Yes Yes CUDA Yes 20 Google Brain
BigDL 2016| N/A | Yes Scala No Apzaf)he Jason Dai (Intel)
Microsoft .
Cognitiv(CNTK) 2016| No Yes C++ Yes MIT Microsoft Research
Python, C, C++, Adam Paszke, Sam Gross, Soumith
BSD
PyTorch 2016| Yes ves CUDA ves S Chintala, Gregory Chanan (FB)
Flux 2017| Yes Yes Julia Yes MIT Mike Innes
PlaidML 2017 Yes | Yes | PYthom G |y, | Apache Vertex.Al Intel
OpenCL 2.0

11https://towardsdatascience.com/top-5-deep-learning-frameworks-to-watch-in-
2021-and-why-tensorflow-98d8d6667351
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5. Metodologia generala pentru prognoza

Prezenta lucrare se focalizeaza pe utilizarea algoritmilor cu
invatare automata pentru prognozarea consumului de energie electrica
in strdnsa comparatie cu modelele statistice traditionale si propune o
noud abordare pentru evaluarea prognozei. Metodologia generala este
prezenta sintetic in Figura 5.1. Se propune o abordare noua care consta
in modelarea preturilor si structurii pietei energiei electrice prin
transformarea erorilor de prognoza in costuri financiare (achizitie si
echilibrare). Prin urmare, abordarea determina daca valorile orare
prezise sunt fiabile pentru achizitia de energie. Erorile mari de prognoza
pot genera costuri de echilibrare ridicate, facand acest efort redundant
pentru furnizor. Lucrarea se concentreaza mai mult pe rezultate si
incearca sa gaseasca cea mai buna solutie la problemele de prognoza in
ceea ce priveste viteza, acuratetea si simplitatea.

—
e compararea prognozelor
agregate cu cele individuale
[Consum insumate;
agregat | [ soft: python ] [1h] e evaluarea financiara a
[12h] .pro'grllozelor agregate cu cele
\[ model [24h] individuale; telel
- e compararea modelelor cu
.[Co'ns.um prognoza ] [168h] invégare automata - viteza,
individual ] A
complexitate, resurse;
[istoric orar - e identificarea celui mai bun
cluster de [ invitare automati ] [ orizont algoritm si celor mai bune
consumatori [ metode traditionale ]  de timp ] practici cu referire la piata de
industriali Sl _ energie_
comerciali |

Figura 5.1 Metodologia generald a lucrdrii
5.1. Prognoza bazata pe metode traditionale

Un punct de referinta pentru analiza seriilor de timp este testul
Dickey - Fuller [111] care reprezinta ipoteza nula pentru metoda de
regresie si indica faptul ca seriile de timp analizate prezinta
stationaritate. In Tabel 5.1 prezentdm testul de non-stationaritate pentru
seriile de timp care reprezinta curbele de sarcina pentru fiecare
consumator analizat.

63



Tabel 5.1 Analizd statistica Dickey-Fuller.

Indicator Agg FP FF SM FP AS
Stz?t]i)slzic: -11,995 -11,421 -11,70863 -14.227 | -10,572067| -13,953997
p-value: 0,00 0,0000000 0,006772 0,00 -10,572067| -13,953997

valorl 10| 3431 -3,431 -3,431 -3,431 -3,431 -
5% -2,862 -2,862 -2,862 -2,862 -2,862 -2,862
10%) -2,567 -2,567 -2,567 -2,567 -2,567 -2,567
i%%st%izlggf’r,res Stationar | Stationar | Stationar | Stationar| Stationar Stationar

Agg = consum agregat; FP = fabrica de parchet; FF = fabrica de mobil3;
SM =supermarket; FPF = fabrica procesare alimente; AS = auto dealer
showroom

Caracteristica de autocorelatie a seriilor de timp aferente
curbelor de sarcina este evidentiata cu ajutorul graficelor de distributie
a datelor pentru factorul unitar de intarziere. Pe masura ce nivelul de
autocorelatie creste, punctele se aduna mai strans de-a lungul liniei de
regresie. In Figura 5.2 se prezinti analiza consumului de energie si putem
observa ca pentru AS exista un nivel ridicat de neliniaritate. Rezultatele
prognozelor sunt mult mai bune atunci cand sunt aplicate pe seriile
cronologice cu un tipar repetitiv (cazul supermarket-ului), din cauza
autocorelarii din datele istorice anterioare.

Consum Fabricade  Fabricd de Auto

agregat Supermarket parchet mobilla Abator Showroom
=
i
=

y(t) . PR .
Figura 5.2 Distributia seriilor de timp
Pentru a avea o referinta de comparatie pentru prognoza curbei

de

sarcind pe termen scurt (PTS), s-au implementat modele simple
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pentru a avea un punct de plecare iIn compararea rezultatelor si s-a aratat

necesitatea unor abordari mai complexe. S-au implementat metode

naive, prezentate in capitolul 2.3.1:

i) Valori orare reale din ziua anterioara sunt folosite ca prognoza pe
ziua urmatoare, ecuatia (5.1),

Yh = Yh-2a (5.1)

unde, h =1 .. 8760. Pentru sfarsitul de siptamana au fost utilizate valorile
orare anterioare pentru simbata si duminica. Pentru prognoza de luni, s-
au luat in considerare valorile de vinerea anterioara. Pentru prognoza
sarbatorilor, a fost construit un profil mediu. Dupa o perioada lunga de
vacanta, ultimele zile lucratoare au reprezentat urmatoarele prognoze.

ii) Prognoza orara pentru ziua urmatoare este egala cu valorile orare
reale din aceeasi zi a sdptamanii trecute, ecuatia (5.2).

Yh = Yn-168 (5.2)

unde, h > 168 ore. Valorile orare din saptamana precedenta devin
prognozate pentru sdptdmana curentd in mod corespunzator. De
exemplu, pentru prognozarea valorilor orare viitoare pentru ziua de
marti, folosim valorile orare aferente zilei de marti din saptamana
anterioara.

Media mobila aplicata pentru valorile orare din ziua anterioara si
in urma cu doua saptamani, sunt conform ecuatiei (5.3):

_ Yh-24F Yn-168 t Yn-336
Yn = 3

(5.3)

In modelul autoregresiv, consumul de energie electrica din zilele
anterioare este utilizat pe post de predictori. O relatie autoregresiva
exprima corelatia dintre un numar de valori precedente din serie care
prognozeaza valoarea in prezent. Modelul autoregresiv utilizat este AR
(ordin 14), ceea ce inseamna ca se tine cont de ultimele doua saptamani
de date pentru construirea ecuatiei de regresie (5.4).

Ve = Bo + P1Yi—1 + B2Yi—2 + =+ B1aVi-1a (5.4)
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Analiza de autoregresie s-a realizat atat in Excel [112] cat si in
Python folosing librariile Statsmodels [113]. Analiza realizata pentru
curbele de sarcina cunoscute, descrie relatia dintre variabile
independente (consum trecut t-1) si variabila dependenta (consumul in
ziua t). Astfel se obtine o ecuatie In care coeficientii reprezinta relatia
dintre consumul trecut si cel prezent. In urma acestei analize se obtin o
serie de indicatori statistici prezentati in Tabel 5.2. Valoarea R?
(coeficientul lui Pearson ridicat la patrat) este egal cu 0,778, ceea ce
evidentiaza ca 77,8% din variatia consumului prezent este corelata cu
consumul trecut. Pe baza punctajului valorii probabilistice P-value,
pentru construirea ecuatiei de autoregresie folosita in prognoza se
pastreaza doar valorile orare zilnice relevante pentru ecuatia regresiei
(5.4). Astfel factorii autoregresivi T - h care au obtinut P-value > 0,05 nu
sunt folositi in ecuatia de regresie folosita la prognoza, deoarece nu
existd corelatie cu consumul. In Tabel 5.2 se poate observa o corelatie
puternica intre consumul din ziua T cu consumul din zilele 7-1, T-6, T-7,
T-8, T-14, ceea ce indica un tipar de consum similar pentru aceleasi zile
din saptamana. Spre exemplu comportamentul energetic din ziua de luni
este diferit de cel de simbata si nu exista o relatie liniara intre variatia
seriilor de timp.

Tabel 5.2 Analizd statisticd. R?= 0,778

Coeficient Eroare ¢ Stat P- inferior | superior | inferior | superior

standard value | 9505 | 9595 | 9500% | 95.00%
Po 0,334 0,049 6,768 0,000 0,237 0,431 0,237 0,431
T-1 B 0,370 0,011 32,485 0,000 0,348 0,392 0,348 0,392
T-2 B2 -0,016 0,012 -1,277 0,202 | -0,040 0,008 -0,040 0,008
T-3 B3 0,039 0,012 3,220 0,001 | 0,015 0,063 0,015 0,063
T-4 Pa 0,071 0,012 5,791 0,000 0,047 0,095 0,047 0,095
T-5 Ps -0,008 0,012 -0,653 0,514 | -0,032 0,016 -0,032 0,016
T-6 Pe 0,025 0,012 2,092 0,036 0,002 0,048 0,002 0,048

T-7 B7 0,576 0,011 51,288 0,000 0,554 0,598 0,554 0,598
T-8 Ps -0,295 0,012 -25,119 0,000 | -0,318 | -0,272 -0,318 -0,272

T-9 Po -0,013 0,012 -1,087 0,277 | -0,037 0,011 -0,037 0,011
T-10 | 10 | -0,040 0,012 -3,244 0,001 | -0,064 -0,016 -0,064 -0,016
T-11 | 11 | -0,071 0,012 -5,792 0,000 | -0,095 | -0,047 -0,095 -0,047
T-12 | p12 0,006 0,012 0,497 0,619 | -0,018 0,030 -0,018 0,030
T-13 | p13 | -0,023 0,012 -1,920 0,055 | -0,046 0,000 -0,046 0,000
T-14 | 14 | -0,023 0,012 -1,920 0,050 | -0,046 0,000 -0,046 0,000

66



In implementarea metodei SARIMA (ARIMA sezonierd), s-a
constatat cd utilizarea datelor orare din ultima zi oferd rezultate
satisfacatoare, si, in consecinta am ales un factor sezonier (ciclic) s, =
24. O abordare similara a fost implementata in lucrarea [114], unde
autorii au implementat un algoritm de actualizare automat al
coeficientilor SARIMA la fiecare set de 24 de valori. Metoda ARIMA cu
componenta sezoniera integreaza factori non-sezonieri, cat si sezonieri
intr-un model multiplicativ. O notatie scurta pentru model este
prezentata in relatia (5.5) :

ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)(S) (5.5)

unde p = ordin AR non-sezonier, d = diferentiere non-sezonierd, q = ordin
MA non-sezonier, P = ordin AR sezonier, D = diferentiere sezoniera, Q =
ordin MA sezonier si S = intervalul de timp al modelului sezonier repetat.

Reprezentarea grafica a functiei de autocorelatie (ACF) si a
functiei partiala de autocorelatie (PACF) permite determinarea
componentele AR si MA ale unui model ARIMA. Datorita graficelor
prezentate In Figura 5.3 si Figura 5.4 se poate observa descresterea
exponentiala a valorilor semnificative PACF, motiv pentru care se
utilizeaza valorile p = 0 si g = 1. O valoare semnificativa apare ciclic la
factor de intarziere 24 in graficul ACF ceea ce sugereaza faptul ca ciclul
seriilor de timp este de S = 24 (o zi in termeni de ore) si, deoarece acest
decalaj este pozitiv, se utilizeaza P = 1 si Q = 0. Graficele ACF si PACF sunt
obtinute pe baza valorilor curbei de sarcina agregate. Seria de timp
analizata nu este diferentiata deoarece este o serie stationard; in
consecinta pentru SARIMA, stabilim d = 0 atat pentru componenta non-
sezoniera cat si pentru cea sezoniera. Metoda utilizatda, asa cum se
mentioneaza in ecuatiile pentru SARIMA sunt in ordinea (1,0,1) (1,0,0)

(24).
O ACF
O O O O

Figura 5.3 Functia de autocorelatie aplicatd pe consumul agregat

67



PACF

O

O 5

Figura 5.4 Functia de autocorelatie partiald aplicatd pe consumul agregat

Conform ecuatiilor prezentate in capitolul 2 s-a implementat
metoda Winter-Holts sau netezirea exponentiala tripla pentru valori
orare cu scopul de a realiza predictiile pentru urmatoarele 24 de ore.
Folosind m = 24 de intervale pentru fiecare zi si t = 1..8760, rezulta
urmatorii factori initiali:

Ym
Factori sezonieri initiali: ~Sm = (y1+y2+-~-+y24) ym=12,..24 (5.6)
24
e Y25
Factor de nivel initiali: ty = < (5.7)
1
y y
Factor de trend initiali: by = 222 222 (5.8)
St S
: . YVt
Factori de nivel t= a + (1 —a)(feoq +bem1)  (5.9)
t—-m
Factori de trend b; = B(#y — 1) + (1 —=PB)b;—y  (5.10)
y
Factori sezonieri S¢ = )/{#t + (1= ¥)seem (5.11)
t
Prognoza Veer = (8¢ + k- be)Se_psk (5.12)

Urmadrind relatiile (5.6) - (5.12) obtinem valorile prognozate
pentru urmadtoarele 24 de ore. Coeficientii corespunzatori fiecarei
componente sunt a = 0,9331, f = 0,0014, y = 1. Aceste valori pentru
coeficienti au fost obtinute utilizand aplicatia Solver in Excel, care sunt
similare valorilor obtinute prin utilizarea Python si Statsmodels v0.12.2.
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Aceste metode definesc un punct de referinta pentru urmatoarele
metode de prognoza si reprezinta practici Intdlnite in activitatea
furnizorilor de energie electrica.

5.2. Prognoza bazata pe algoritmi cu invatare
automata

Literatura este bogatd In recenzii ale algoritmilor de invatare
automata [115] si [116] pentru diverse aplicatii, de asemenea, au fost
implementate, studiate si comparate o varietate de arhitecturi [117]
pentru prognoza curbelor de sarcina. Identificarea unui algoritm care sa
rezolve problema prognozei este dificila, iar In cazul algoritmilor cu
invatare automata nu exista o abordare clara, inafara de experimentarea
diferitelor variante si optiuni de implementare.

Pentru implementarea metodelor cu invatare automats, seriile de
timp sunt Impartite in mai multe secvente care reprezinta h valori de
intrare pentru fiecare caracteristica si h valori tinta, unde h reprezinta
orizontul de prognoza. Instruirea retelelor neuronale se realizeaza prin
prelucrarea datelor sub forma matriciala (tensor) prin aplicarea metodei
ferestrei glisante pe seriile de timp. In primul rand, cele h valori
corespunzdtoare fiecarei caracteristici sunt plasate In matricea de
antrenament si apoi iesirea dorita (urmatoarele h ore) este aranjata intr-
un vector coloana cu h valori tinta.

Retelele neuronale artificiale (RNA) sunt "antrenate” in modul in
care dorim sa realizam prognoza. Pentru antrenarea retelei, glisam
fereastra catre urmatoarele h valori (pas = 1) atat pentru valorile de
intrare X cat si pentru valorile de iesire Y. Reiterarea acestei proceduri
pentru Intregul set de date de antrenare se numeste invatare
supravegheata.

Organizam intrarile pentru algoritmii cu invatare automata (ML)
intr-o matrice de antrenament Xantrenare de dimensiune (h, X) si valorile
tinta intr-o matrice vector Yantrenare sub forma (h, 1). Procedura cu
fereastra glisanta este prezentata schematic in Figura 5.5. Urmatorul pas
este sd stabilim parametrii pe baza cirora se construiesc prognozele. in
cazul lucrarii de fata se iau in considerare datele orare de consum din
zilele anterioare, zile (ne)/lucratoare, ore (ne)/lucratoare, zile speciale,
date meteorologice si diversi coeficienti autoregresivi. Diverse
implementari cu acesti parametrii sunt evidentiate in sectiunile de
rezultate, unele abordari avand rezultate mai bune fata de altele.
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Figura 5.5 Principiul perioadei glisante [118]

Dupa stabilirea matricelor de intrare si iesire (tinta) se estimeaza
o functie f (retea neuronala cu ponderi si erori aleatorii) care sa
generalizeze intregul set de date 1n asa fel incat sa se obtina o diferenta
cat mai mica intre valorile prognozate si cele reale. Problema prognozei
seriilor de timp este definita conform relatiilor (5.13)-(5.15).

y=f() (5.13)
Vewn = f(x¢) (5.14)
Vesn = (X1, s Xpon, X) (5.15)

unde:
e h=orizont de prognoza (1, 24, 48, 168 ore);
e X=variabile care reprezint zile (ne)lucratoare, ziua din saptamana,
ore gol/ varf de sarcing, zile speciale, factori meteorologici;
e Xx;_, = curbe de sarcind orare din zilele anterioare, unde n
reprezinta dimensiunea istoricului luat in considerare;
e y =valoarea prognozata;
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Pentru identificarea factorilor exogeni care influenteaza
consumul de electricitate s-au efectuat mai multe teste si analize. Motivul
principal sintetizeaza exact diferenta dintre invatare automata (ML) si
algoritmii liniari, respectiv identificarea interdependentelor neliniare
intre doua sau mai multe variabile in timp. Astfel este necesara simularea
si evaluarea mai multor scenarii pe mai multe seturi de date.

Pentru realizarea prognozei cu algoritmi bazati pe invatare
automata s-au identificat si implementat cinci pasi elementari [37]:
Pasul 1: Definirea problemei

Definirea cu atentie a problemei necesita o Intelegere a modului
in care vor fi folosite prognozele, piata de energie si beneficiarii
prognozelor. Pentru acest pas s-a colaborat direct cu fiecare consumator
si furnizor de energie pentru colectarea datelor, intretinerea bazelor de
date si utilizarea previziunilor pentru planificarile viitoare.

Pasul 2: Colectarea informatiilor si prelucrarea datelor

Pentru realizarea prognozelor sunt necesare doud tipuri de
informatii: (a) date statistice si (b) expertiza acumulata a specialistilor.
Construirea unui model statistic consistent implica date istorice corecte
si suficiente. In aceasti tezi datele de consum sunt curbe de sarcini orare
si nu necesita prelucrare. In schimb, datele meteorologice trebuie si fie
filtrate, interpolate si in anumite cazuri extrapolate din cauza lipsei
anumitor perioade.

Pasul 3: Analiza preliminara (exploratorie)

Acest pas presupune intelegerea curbelor de sarcina prin
reprezentarea grafica comparativa a datelor orare. Stabilirea variabilelor
exogene, tiparele de consum, identificarea trend-ului sau a sezonalitatii
sunt necesare. Analiza datelor anormale in seriile de timp trebuie
explicate de personalul tehnic.

Pasul 4: Alegerea si implementarea modelelor

Alegerea celui mai bun model se realizeaza dupa compararea
rezultatelor de la mai multe metode matematice, de la cele mai simple
pana la cele consacrate in literatura [28]. Fiecare model reprezinta un
construct artificial care se bazeaza pe un set de ipoteze (explicite si
implicite) si implica de obicei unul sau mai multi parametri care trebuie
evaluati folosind datele istorice cunoscute.

Pasul 5: Utilizarea si evaluarea unui model de prognoza.
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Exista multe probleme si obstacole in utilizarea si implementarea
prognozelor in practica, cel mai mare obstacol fiind expunerea la risc.
Metodele de evaluare se bazeaza pe calculul indicatorilor statistici, iar in
prezenta teza se abordeaza evaluarea riscului din punct de vedere al
pietei de energie electrica (capitolul 8).

5.2.1. Random Forest

Random Forest (RF) este un algoritm cu Invatare supravegheata
care se bazeaza pe metoda de Invatare in ansamblu cu arbori de decizie
propus de [119]. RF este o tehnica de agregare a datelor (bagging sau
agregare bootstrap) prin care toate calculele sunt executate in paralel
fara interactiune intre arborii de decizie in momentul construirii lor. RF
poate fi utilizat pentru a rezolva atat sarcini de clasificare, cat si sarcini
de regresie.

Numele de RF provine din ideea de agregare aleatoare a datelor si
construirea unor seturi de arbori de decizie. Metoda RF este un algoritm
ML eficient care ajuta la imbunatatirea unor dezavantaje aferente
metodelor bazate pe arbori decizionali singulari [120].

Arborii de decizie invata cum sa imparta cel mai bine setul de date
in subseturi pentru a prezice valoarea tinta utilizand un criteriu de
decizie conform pasilor urmatori:

Pas 1: Algoritmul selecteaza probe aleatorii din setul de date furnizat.

Pas 2: Algoritmul va crea un arbore de decizie pentru fiecare esantion
selectat, apoi va obtine un rezultat de predictie din fiecare arbore
de decizie creat.

Pas 3: "Votarea” va fi apoi efectuata pentru fiecare predictie. Pentru o
problema de clasificare, se foloseste impuritatea Gini (5.16) sau
Entropia (5.17), iar pentru o problema de regresie, se
folosesc ecuatiile (5.18) sau (5.19).

Pas 4: In cele din urma3, algoritmul va selecta cel mai “votat” rezultat al
predictiei ca predictie finala.

Pentru clasificare criteriul de decizie este impuritatea Gini sau
criteriul de dublare (entropie) [121], iar pentru regresie se foloseste
reducerea variantei folosind metoda celor mai mici patrate (eroare
patrata medie) conform Tabel 5.3.
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Tabel 5.3 Criterii de decizie pentru RF
¢ fi este frecventa etichetei i la un

Impuritate e < .
Gini Clasificare fi(l—=£f) Eg(iic,eC este numarul etichetelor (5.16)
4 .

L

fi este frecventa etichetei i la un
—filog(fi) nod, C este numarul etichetelor (5.17)
unice.

Entropie  Clasificare

i

l
y; valori tinta, m este numarul de

n
Va;/ié,tée/ Regresie iZ(yi _ 'u)z valori din setul de 1date, si U este (5.18)
m i=1 media calculata cu - il Vi
y; valori tinta, m este numarul de

n
\I/all\‘/i[aAgli:e Regresie le,i — ul valori din setul de dlate, si U este (5.19)
m i=1 media calculata cu - i Vi

In Figura 5.6 se ilustreaza procesul de invitare pentru metoda RF
utilizatd in prognozi. In procesul de antrenare fiecare arbore dintr-o
"padure aleatoare” invata dintr-un esantion aleatoriu de valori. Valorile
sunt extrase cu inlocuire (bootstrapping), astfel antrenarea aceluiasi
arbore pe valori diferite, va rezulta intr-o variatie mare in raport cu un
anumit set de date de antrenament, dar “padurea” va avea o variatie mai
micd. Conditia de impartire este reprezentata ca o ,frunza” (nod) si
posibilele rezultate ca ,ramuri” (margini). Acest proces de impartire
continuda pana cand se indeplineste o regula prestabilita (adancimea
maxima a arborului). Algoritmul creeaza o succesiune de arbori binari -
fiecare nod are exact doua iesiri - gasind cea mai buna caracteristica
numerica pentru a separa datele.
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Figura 5.6 Algoritmul RF pentru prognoza[122]

RF construiesc arbori de decizie individuali in stadiul de
antrenament. Estimarile din toti arborii sunt apoi agregate pentru
prognoza finala; pentru regresie se foloseste valoarea medie obtinuta
pentru toti arborii. Avand in vedere ca se utilizeaza mai multe rezultate
pentru a lua o decizie finald, acestea sunt denumite tehnici agregate
[123]. Dimensiunile “padurii” generate pe baza curbelor de sarcina este
foarte mare (imposibil de vizualizat intr-o imagine) , de aceea se prezinta
in Figura 5.7 o parte din structura RF.
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Figura 5.7 RF cu doi arbori decizionali

Implementarea cautdrii aleatorie permite restrangerea
intervalului pentru fiecare variabila folosita in prognoza. Astfel cautarea
se concentreaza in mod explicit pe fiecare combinatie de setari posibile.
Aceasta metoda se realizeaza in Python cu metoda GridSearchCV1Z, o
metoda care, in loc de esantionare aleatorie dintr-o distributie, evalueaza
toate combinatiile definite in Tabel 5.4. Pentru a utiliza Grid Search, se
realizeaza o alta grila bazata pe cele mai bune valori oferite de cautarea
aleatorie.

Tabel 5.4 Configurarea RF
Parametri folositi
{'bootstrap": True, 'ccp_alpha’: 0.0,
‘criterion”:  'mse’, 'max_depth":

None, 'max_features': 'auto’,

Parametrii analizati
{'bootstrap": [True, False],
'max_depth": [10, 20, 30
40, 50, 60, 70, 80, 90, 100,

Detalii despre hiperparametrii utilizati
n_estimators numarul de arbori din|
padure
max_features

numarul maxim de|

'min_impurity_split": None,
'min_samples_leaf": 1,
'min_samples_split": 2,
'min_weight_fraction_leaf': 0.0,
'n_estimators': 100, 'n_jobs": None

False}

'oob_score": False, 'random_state'
None, 'verbose': 0, 'warm_start"

'max_leaf nodes': None, None], caracteristici luate in considerare pentryl
'max_samples': None, 'max_features': ['auto'|divizarea unui nod
'min_impurity_decrease': 0.0, 'sqrt'], max_depth = numarul maxim de niveluri din|

'min_samples_leaf: [1, 2
4],

'min_samples_split": [2, 5
10],

'n_estimators": [200, 400
600, 800, 1000, 1200
1400, 1600, 1800, 2000]}

fiecare arbore de decizie

min_samples_split numarul minim de
puncte de date plasate intr-un nod inainte ca
nodul si fie divizat

min_samples_leaf numdrul minim de|
puncte de date permise intr-un nod frunza
bootstrap metoda de esantionare 4

punctelor de date (cu sau fard inlocuire)

Pentru evaluarea prognozelor realizate cu RF, adiacent indicilor

prezentati in sectiunea Evaluare prognozad se utilizeaza valoarea lui R?
descrisa de ecuatiile (5.20) - (5.22). Acest coeficient indica gradul de
dependenta al variabilei predictibile de variabilele independente sau
exogene.

12 scikit-learn.org/stable/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
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SSres

Coeficient de determinare R*=1- (5.20)
SStot
Suma reziduurilor patrate SSres = Z(y (= 90° (5.21)
i
n
Suma reziduurilor _ Nz o lz _
atrate totale SSue= ) =DLI=1 ) v (5:22)
L =1

In [124] se afirma ci coeficientul de determinare (R?) este mai
potrivit decat SMAPE, MAE, MAPE, MSE si RMSE in evaluarea analizei de
regresie. Pentru datele de antrenare se obtine un scor R? = 0,992, iar
pentru testare se obtine R2 = 0,8905. Coeficientul R? este o masura
statistica care indica cat de bine sunt efectuate prognozele in raport cu
valorile reale. Un coeficient cu valoarea 1 indica faptul ca prognozele se
potrivesc perfect pe datele cunoscute.

5.2.2. Retele neuronale artificiale

Exista multe tipuri de retele neuronale care pot fi clasificate in
functie de: structurd, flux de date, neuroni utilizati si densitatea lor,
straturi, adancimea staturilor si filtre de activare [125]. In functie de

structura se deosebesc doua categorii importante ilustrate in Figura 5.8.

Retele neuronale artificiale

/ [ Structura \ \

Flux direct Flux in bucla
Feed-forward Feed-backward Retea sirrgglé
¢ recurentd
i Memorie pe
Perceptron simplu Retele Recurente* termen lung-scurt*
! Retele regularizate ; 5
Perceptron multistrat* ’ Bayegsian Unltate_gecurenta
Retele convolutionale* Harti Kohonen cu portl
Retele radiale Retele Hupfield

Retele competitive

Figura 5.8 Clasificarea retelelor neuronale artificiale’3 [126]

13 Algoritmii notati cu * au fost implementati In aceasta lucrare, sub forma singulara si
combinatii. Spre exemplu s-au implementat retele CNN cu LSTM sau LSTM cu GRU.
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Retelele neuronale artificiale feed-forward, numite deseori
perceptroni multistrat (MLP), sunt metode de invatare automata. Scopul
unei retele feed-forward este de a aproxima o functie f: R" — R intre
valorile de intrare si cele de iesire. In cazul seriilor de timp, ne referim la
o problema de regresie, unde Y = f(X, 8). Functia coreleaza o intrare X
la o valoare tinta Y, pentru ca ulterior pe baza valorilor X (reale) sa fie
construitd prognoza in orizontul de timp dorit. O retea neuronala feed-
forward defineste o relatie Y = f (X, 8) si "invata” valoarea coeficientilor
0 care au obtinut cea mai buna aproximare a functiei.

Modelele numite feed-forward transmit informatia de intrare X
prin calculele intermediare (straturile ascunse) catre iesirea Y. Nu exista
conexiuni de feedback in care iesirea modelului sa fie readusa la intrare.
Cand retelele neuronale feedforward sunt extinse pentru a include
conexiuni de feedback, acestea se numesc retele neuronale recurente. Se
poate crea o confuzie cu algoritmul de antrenare backpropagation dar
acesta nu are legatura cu structura retelei, ci mai degraba implicd modul
in care sunt actualizate ponderile.

Elementele principale al retelelor neuronale artificiale sunt
neuronii artificiali (perceptronii). Stratul de intrare este format din multi
neuroni interconectati intre ei in stratul ascuns. Neuronii din stratul
ascuns sunt conectati la fiecare neuron din stratul de iesire. Fiecare
neuron primeste intrari de la alti cativa neuroni care se inmultesc cu
ponderile si erorile aleatorii atribuite, care apoi sunt adunate si
transmise unuia sau mai multor neuroni. Neuronii artificiali, de obicei,
reprezinta o functie de activare (functie prag) la iesire inainte de a trece
rezultatul la urmatoarea variabila [127]:

n
0,daca Z w;X;+ b < prag

j=1

iesire = (5.23)

n
1,daca Z w;X; + b > prag
j=1

Conexiunile sunt asociate cu ponderi (w) si erori aleatorii (b), care
sunt ajustate In etapa de Invatare pentru a obtine rezultatul dorit (Ec.
(5.24), 1n asa fel incat functia cost al Intregului model sa fie minimizata.
Cea mai simpla structura pentru retele neuronale este prezentata in
Figura 5.9.
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Strat Strat
intrare Strat iesire
ascuns
Figura 5.9 Structura unei retele neuronale artificiale [128]

iesire; = o(W; - X + by)
iesire, = a(W, - Ay + by) (5.24)

unde X = intrari; W1, W2, b1, b2 = ponderi si erori aleatorii; iesires, iesirez =
iesirile din fiecare strat; o - functia de activare sigmoid; Az - iesirea din
stratul ascuns. Eroarea aleatorie este o masura care indica cat de usoara
este activarea neuronului. Pentru un neuron cu o eroare aleatorie mare,
este foarte usor sa se obtind valoarea 1, dar daca eroarea aleatorie este
foarte mica, atunci este dificil sa se obtina valoarea pentru activare.
Pentru exemplificare se considera ecuatia (5.25).

0O, dacaw-X+b <0
1,dacaw-X+b>0 (5.25)

iesire = {

Se noteaza cu Z;‘zl w;X; produsul dintre valorile de intrare si

S . . : . 1. .
ponderi. In cazul functiei de activare sigmoid o(z) = T, lesirea unui

neuron cu intrarile x4, x,, ..., ponderile wy, w,, ... si eroarea aleatorie b
devine:
1

1+ e(E}lzl W]'Xj+b)

iesire = (5.26)

Forma functiei de activare determina daca mici variatii in ponderi
Aw; sibias Ab rezulta in variatii proportionale in stratul de iesire Aiesire.
Pentru maparea datelor de intrare la datele de iesire este folosita
urmatoarea formula cu ajutorul derivatelor partiale [129]:
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Aiesire =

diesire diesire
Aw; +

j

Tow, Wit T, A (5.27)

unde: suma se aplica pentru toate ponderile w;, (diesire/w; ) si (diesire /
0b). Astfel Aiesire este o functie liniara a modificarilor Aw; si Ab in
ponderi si eroarea aleatorie. Aceasta liniaritate faciliteaza alegerea unor
mici modificari ale ponderilor si erorilor aleatorii pentru a obtine orice
modificare mica dorita in iesire. In lucrare s-au considerat, aplicat si
evaluat diverse functii de activare unde iesirea este f = (w-x + b),
conform Tabel 5.5. In principiu s-au aplicat functiile de activare care in
literatura de specialitate au furnizat cele mai bune rezultate [130].

Tabel 5.5 Functii de activare

activeaza toti neronii simultan. Dar, daca toate
valorile negative de intrare devin zero imediat, scade
capacitatea modelului de a antrena corespunzator.

Forma Denumire Formula / Caracteristici Ecuatie
Functia Fx) = {O,x <0
prag binar “l,x=0
- depinde de o valoare prag care decide daca un|(5.28)
neuron ar trebui activat sau nu.
- gradientul functiei este 0, nu ajutd la invatare.
Functia
liniara flx) =x
(5.29)
- activarea este proportionala cu intrarea.
Functia
sigmoid fe) = 1+e*
- cu cat intrarea este mai mare, cu atat valoarea de| (5.30)
iesire va fi mai aproape de 1. ’
- cu cat intrarea este mai micd, cu atat iesirea va fi mai
aproape de 0.
Tangenta eX — 7%
hiperbolica ) = mre=
- similara cu sigmoid, dar difera intervalul de iesire.
- iesirea functiei este centratd pe zero; valorile de|(5.31)
iesire sunt puternic negative, neutre sau puternic
pozitive. Neliniaritatea tanh este preferata in
comparatie cu neliniaritatea sigmoida.
ReLU f(x) = max (0, x)
- functie derivata permite backpropagarea eficientd
din punct de vedere al calculului, deoarece nu (5.32)
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Leaky ReLU
f(x) = max (0,1-x,x)

- Leaky ReLU este o versiune imbunitititi a functiei|(5.33)
ReLU pentru a rezolva problema mentionata mai sus|
deoarece are o mica panta pozitiva in zona negativa.

f(y) Parametric
ReLU f(x) = max (a-x,x)
| o )=y
| e y - aceastd functie oferd o panta partii negative a|(5.34)
functiei ca un coeficient a. Prin efectuarea propagarii
f(y)=ay inapoi, se invatd cea mai potrivita valoare a lui a.
ELU X, x>0
i fG) =
(unltatg a(e*—1),x <0
expoper}pal - ReLU cu panta partii negative modificate. (5.35)
liniard) | ELU utilizeazd o curbi log pentru a defini valorile|*™"
negative, spre deosebire de functiile leakyReLU si
Parametric ReLU care au o linie dreapta.
Swish
X)=——
fe) 1+e™™
-este o functie de activare automata. (5.36)
-ofera rezultate similare sau depadseste ReLU pentru
retele adanci.
fffffff 10----------- |GELU 2
(Unitate |f(x) = 0,5*x( 1+ tanh| [—* (x + 0,044715 = x3)
liniard de T
0 eroare  |-neliniaritatea GELU este mai buna dect ReLU si ELU [(5.37)
jv 10 gausiand) |.aceastd functie de activare este motivati de
combinarea proprietatilor din dropout, zoneout si
ReLU.

Folosirea diferitelor functii de activare vor determina valori
diferite pentru ecuatia (5.27). Folosind o functie simpla ca sigmoid se
simplifica partea de calcul algebric pentru derivatele partiale.

Functia cost

O cerinta des intalnitad in invatarea automata este necesitatea unui
volum mare de date pentru invatare (antrenarea retelei), dar seturile
mari de antrenament necesita multe resurse din punct de vedere al
calculului (GPU, CPU si timp).

Pentru evaluarea procesului de antrenare se utilizeaza functia
cost care indica masura cu care modelul estimeaza raportat la valorile
tinta. Functia cost utilizata de un algoritm de invatare automata se
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descompune adesea ca o suma a tuturor functiilor de pierdere aferente
epocilor de instruire a retelei neuronale [131]. Identificarea valorilor
parametrilor retelelor neuronale consta in optimizarea unei functii f{x)
care aproximeaza valorile de iesire din retea pentru toate intrarile de
invatare xi. Pentru a evalua prognozele efectuate de functia f{x) in raport
cu valorile tinta yi, se defineste functia cost, denumita si functie pierdere
sau obiectiv. O functie de pierdere este calculata pentru o singura epoca,
iar functia cost este pierderea medie pe intregul set de date de
antrenament. Cea mai utilizata functie de cost este media patratica
descrisa de relatia (5.38). O alta formula utilizata pentru functia cost este
data de relatia (5.39) numita si eroare medie absoluta (MAE). Costul MAE
este util daca datele de invatare contin valori anormale (se manifesta
prin rezultate cu valori negative si pozitive nerealiste in procesul de
invatare, dar nu si in procesul de testare).

1
MSE Cw,b) == (v = 9 (5.38)

n
1
MAE Cw,b) == 1y = il (5:39)

unde, w si b reprezinta totalitatea ponderilor si erorilor aleatorii din
retea, n este numarul de valori in setul de date, y este vectorul iesirilor
din retea atunci cand este introdus x, iar suma se aplica peste toate
intrarile de antrenament.

Tinand cont de relatia (5.24) putem rescrie formula functiei cost
sub urmatoarea forma in care valorile n, x, y sunt constante si sunt
cunoscute avand in vedere ca fac parte din setul de date:

C(w,b) = %Z(yi — (wx; + b))’ (5.40)

Calcularea derivatelor in functie de cei doi parametri va indica cu
ce factor se schimba unul atunci cand altul este modificat. In consecinta,
derivata lui C devine:

AC(w,b) 2%
gmmlz - EZ(% — (wx; + b)) (—x) (5.41)
aC(W b) Z(yl (wx; + b)) (5.42)
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Analizand forma functiei calculata cu media patratica a erorilor,
se observa faptul ca rezultatul C(w,b) este pozitiv, deoarece fiecare
termen din suma este pozitiv. In momentul in care C(w,b) =~ 0, valoarea
predictiei y este aproximativ egala cu iesirea tinta y, pentru toate
intrarile de antrenament x. Deci, algoritmul de antrenament a reusit sa
identifice ponderile, astfel incat C(w,b) ~ 0. In schimb, procesul de
invatare nu functioneaza atat de bine cand C(w,b) este mare - asta ar
insemna ca y nu este aproape de iesirea y pentru un numar mare de
intrari. Scopul algoritmului de invatare este de a reduce la minim costul
C(w,b) prin identificarea valorilor ponderilor si erorilor aleatorii. Acest
lucru se realizeaza folosind un algoritm cunoscut sub numele de metoda
gradientului descendent.

Algoritmi de invatare

Folosind algoritmul de optimizare gradient descendent, ponderile
sunt actualizate incremental dupa fiecare epoca (sau o rulare peste setul
de date de invatare) cu ajutorul relatiilor (5.43)-(5.48) Marimea si
directia actualizarii ponderilor se calculeaza facand un pas in sens opus
gradientului functiei cost si tindnd cont de rata de invatare r [129]:

Wnou = Winitial — Tg—]f/ (5.43)
bnou = Dinitiar — Tg—g (5.44)
Aw; = —r aa—vi] (5.45)
Ab; = —r Z—g (5.46)

Ponderile sunt apoi actualizate dupa fiecare epoca prin
urmatoarea regula de actualizare w = w + Aw, unde Aw este un vector
ce contine actualizarile tuturor coeficientilor ponderilor w, si se
calculeaza dupa cum urmeaza:

n n
aC A~ i o i
U e —T;O’i —9(=x) = r;(yi —90(x)  (547)
n n
ac
Ab; = —r FT —rZ(yi -9 = rz(yi -9 (5.48)
i=1 i=1
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Optimizarea prin metoda gradientului descendent reprezinta
variatia valorilor ponderilor pentru identificarea valorii minime pentru
functia cost. La fiecare pas se calculeaza panta curbei (gradientul) si rata
de invitare (distanta intre punctele in care se calculeazi gradientul). In
Figura 5.10 consideram o functie cost cu un singur coeficient pentru
ponderi.

Valorile parametrilor modelului sunt de obicei randomizate
(initiate aleator) la inceputul procesului de invatare. Aceste valori
aleatorii determina locatia punctului pe curba de eroare (pentru un
model cu un parametru), suprafata de eroare (pentru un model cu doi
parametri Figura 5.11) sau hiper-planul de eroare (pentru un model cu
mai mult de doi parametrii).

Figura 5.10 Algoritmul gradient Figura 5.11 Functia cost in functie de
descendent in functie de un parametru doi parametrii (w,b)[132]

Pentru o retea neuronala complexa cu mai multe straturi si cu mai
multi parametrii de antrenat, reprezentarea grafica este dificil de realizat
si vizualizat. Mai multe informatii despre posibilitatile de vizualizare a
algoritmului gradient descendent (GD) sunt prezentate in [133] unde
autorii detaliaza importanta unei tehnici de vizualizare care ofera
informatii despre consecintele unei varietati de optiuni cu care se
confrunta programatorii retelelor neuronale, inclusiv arhitectura retelei,
selectia parametrilor de optimizare si dimensiunea lotului de antrenare.
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Algoritmul backpropagation

Pentru a putea folosi un volum mare de date In invatarea
automatd, acestea trebuie aranjate Intr-o reprezentarea numerica
corespunzdtoare implementarii in limbaje de programare. De exemplu,
caind se doreste reprezentarea datelor de intrare ale unei retele
neuronale, avem nevoie de o modalitate de aranjare a acestora pentru a
putea fi calculata functia cost. Aceasta reprezentare se realizeaza prin
folosirea vectorilor, matricelor si a tensorilor conform relatiilor (5.49)-
(5.51).

Vector (Tensor 1D) B] (5.49)
Matrice (Tensor 2D) ; ﬂ (5.50)
Tensor (Tensor 3D [1 2] [3 2]

sau mai mare [[1 71 [5 4] (5:51)

Pentru exemplificare in Tabel 5.6 se evidentiaza modul in care
sunt aranjate datele pentru o RNA, pentru care introducem trei valori si
dorim prognozarea celei de a patra valori. Pentru realizarea prognozelor
orare a consumului de energie electrica, seriile de timp sunt organizate
sub forma unui tensor de intrare care cuprinde mai multe variabile, iar
valorile tinta sunt aranjate sub forma unui vector care contine intervalele
pentru ziua urmadtoare sau orizontul de timp considerat pentru
prognoza.

Tabel 5.6 Exemplu de reprezentare a datelor

Xantrenare Yvalori tinta
([, 2, 3], (141,
[2,3,4] [51
[3,4,5]], [6],
[[4,5,6], (7]
[5,6,7], (8],
[6,7,8]], [9],
[[7.8,9] [10],
[8,9,10], [11],
[9,10,11111 [121)

Pentru detalierea algoritmului backpropagation se foloseste
notatia wjlk pentru ponderile aferente conexiunii de la neuronul k aflat in
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stratul (I —1) citre neuronul j aflat in stratul (I). In mod similar
procedam pentru bias (b]l-) si iesirea din functia de activare (ojl-), unde (1)
reprezinta stratul si (j) neuronul din strat. Tinind cont de aceste notatii
si conform (5.24) se obtine:

of=0 Z wj 0/ "' + bf (5.52)
K

Pentru a rescrie aceasta expresie Intr-o forma matriciala, definim
matricea ponderilor (w') care cuprinde valorile szk si bias (b;) cu (b]l-)
pentru fiecare strat (I). Mai rimane si definim un vector (o') pentru
iesirea care va avea valorile (ojl-) si aplicarea functiei o pentru fiecare
element din vector o(v); = o(v;). Folosind aceste notatii obtinem
urmatoarea formula:

ol = a(wlo!™t + bY) (5.53)

Folosirea corectd a ecuatiei (5.52) pentru calcularea iesirii (o)
implicd  introducerea  unui  termen  ajutator  intermediar
z' = w'o!™! + b!, care reprezinti intrarea ponderatd in neuronii din
stratul (1). Prin urmare (5.53) devine o' = o(z%), unde z! are valorile

cuprinse in Zjl =Dk leko,l(_l + b}. Pentru calcularea derivatelor partiale
mai trebuie introdus un termen intermediar Sjl, care reprezintd eroarea
de la neuronul (j) din stratul(l) si se calculeaza conform ecuatiei:
, 0C
6 = a_Z]l (5.54)

Scopul algoritmului backpropagation este de a calcula derivatele
partiale dC/0w si dC/0b ale functiei de cost C in raport cu orice greutate
w sau bias b din retea. Algoritmul se bazeaza pe operatii algebrice liniare
precum adunarea de vectori, inmultirea unui vector cu o matrice sau
inmultirea a doua matrici. Cele mai importante ecuatii pentru algoritmul
backpropagation sunt descrise de relatiile (5.55) - (5.58):

Ecuatie pentru calcularea erorii din L _ L
stratul de iesire 5=V, O o(z") (5.55)
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Ecuatie pentru eroarea (') in functie de o; I+1NT ol+1 oL
eroarea din urmatorul strat, (§'*1) & = (w76 ©o(z7) (5.56)

Ecuatie pentru calculul ratei de 5l = ac (5.57)
modificare a costului in functie de bias J ab]? '
Ecuatie pentru rata de modificare a
oea . . . -1 61 —
costului in functie de orice pondere din O 0j = e (5.58)
retea. Wik
v,C . . . . .. oc
este definit ca vectorul care contine valorile derivatelor partiale 5ak
J
©) Inmultire element cu element sau produsul Hadamard s O t = s;t;

Limitarile metodei GD cu algoritmul backpropagation sunt date
de faptul ca procesul de cautare poate ajunge intr-o “regiune” cu gradient
zero si este aproape imposibil de a mai iesi din aceasta regiune indiferent
de nivelul minimelor. Desi se identifica un minim intr-o directie (w), vezi
Figura 5.11, exista o maxima locala in alta directie (b). Daca conturul
suprafetei este mai plat spre directia w, algoritmul continua sa oscileze
si indica faptul ca valorile functie cost au convers la valori minime.

In lucrarea de fati s-a implementat algoritmul gradient
descendent (GD) cu optimizare Adam (Adaptare estimativa a
momentului), care este o metoda care adapteaza rata de invatare pentru
fiecare parametru (ponderi) al retelei neuronale. Se alege aceasta
metoda tinand cont de comparatia cu alte metode (Tabel 5.7) prezentata
in [134], si pentru cad se obtin cele mai bune rezultate pentru erorile
prognozelor.

Tabel 5.7 Variatii ale algoritmului gradient descendent
Tipuri ale algoritmului gradient | Algoritmi care  optimizeaza | Referinta

descendent gradientul descendent
Momentum [135]
Nesterov accelerated gradient [136] [137]
) Adagrad [138]

Batch gradient descent Adadelta [139]

Stochastic gradient descent

Mini-batch gradient descent RMSprop [140]
Adam 141]
AdaMax [
Nadam [142]
AMSGrad [143]
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Pentru functia cost s-a utilizat exprimarea erorii ca medie
patratica (MSE) conform ecuatiei (5.38). Prin metoda gradientul
descendent, eroarea se calculeaza pentru fiecare exemplu din setul de
date de antrenament, dar numai dupa ce toate exemplele de antrenament
au fost evaluate si modelul actualizat. Tot acest proces este ca un ciclu si
se numeste o “epoca de antrenament”. Dintre avantajele acestei metode
amintim, eficienta computationald, generarea unui gradient de eroare
stabil si o convergenta stabila. Dezavantajul cel mai mare ale metodei
este faptul ca gradientul poate conduce uneori la o stare de convergenta
care nu este cea mai buna pe care modelul o poate atinge. De asemenea,
metoda necesita ca Intregul set de date de antrenament sa fie stocat in
memorie si disponibil pentru derularea algoritmului [134].

O varianta a algoritmului de optimizare GD este gradientul
descendent stocastic (SGD) calculeaza eroarea pentru fiecare exemplu de
antrenament din setul de date, ceea ce Inseamna ca actualizeaza
parametrii pentru fiecare exemplu de antrenament unul cate unul. In
functie de problema, acest lucru poate face SGD mai rapid decat varianta
clasica a metodei. Un avantaj este ca actualizarile frecvente ne permit sa
avem o rata de imbunatatire destul de detaliata. Actualizarile frecvente,
totusi, sunt mai costisitoare din punct de vedere computational decat
abordarea clasica. In plus, frecventa acelor actualiziri poate determina
rata de eroare sa oscileze In loc sa scada in mod lent.

O alta varianta a GD este gradientul descendent mini-batch (mini-
lot) care este o combinatie a conceptelor SGD si gradientul descendent
clasic. In aceasti metodi se imparte setul de date de antrenament in
loturi mici si se realizeaza o actualizare pentru fiecare lot in parte. Astfel,
se creeaza un echilibru intre robustetea metodei SGD si eficienta
gradientului descendent. Dimensiunile obisnuite ale mini-loturilor
variaza ca orice alta tehnica de invatare automata si nu exista o regula
prestabilitd care sa determine aceasta dimensiune, in afara de abordarea
experimentala.

Algoritmi cu Invatare automata utilizati in aceasta lucrare sunt
antrenati prin metoda suprevegheata utilizand procedeul ferestrei
glisante pentru prognoza pe un orizont de 24 de ore. In ecuatia (5.59) se
prezinta forma matriceala prin care datele sunt introduse in algoritmul
de invatare automata (ML). Datele tinta sunt furnizate algoritmului sub
forma matriceald prezentati in ecuatia (5.60). In acest fel algoritmul este
antrenat sa gaseasca o functie nonliniara care sa mapeze corelatiile
dintre intrari si iesiri.
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[ X109 Xirp Xirm Xism Xipp Xias Xir—n - Xif ]
X2ag Xorp Xorm Xosm  Xorp Xoas Xor-n - Xof
X3a9 Xzrp X3rm Xzsm Xzrp Xzas X3r-n - Xaf
X4.ag X4.FP X4.FM X4-,SM X4-,FP X4-,AS X4-.T—n . X4-,f
Xa = Xsag Xsrp Xspm Xssu  Xspp  Xsas Xsr-n . Xsf (5.59)
Xeag Xerp Xerm Xesm Xerp Xeoas Xer-n - Xef
X23a9 X2zpp Xazrm Xozsm  Xozpp Xazas Xazr-n - Xoay
[ X24a9 Xoarp Xoarm Xoasm Xoarp Xoaas Xoar-n - Xoayl
_X25,ag_
X26,ag
X27,ag
X28,ag
Ya = [Xp00 (5.60)
X30,ag
X47,ag
_X4-8,ag_

Odata ce algoritmul este antrenat, acesta este folosit pe un set de
date care nu a fost folosit in procesul de antrenare. Din acest motiv datele
se Tmpart in doua seturi: set de antrenare si set de testare. Setul de
testare este necesar pentru validarea eficientei algoritmului.

Datele din setul de testare sunt aranjate conform relatiei (5.59)
pentru prognozarea aferentd unui orizont de timp de 24 de ore. In
aceasta lucrare folosim patru orizonturi de timp: 1 ora, 24 ore, 48 ore si
168 ore. In Figura 5.12 se prezinti cadrul complet de implementare al
prognozei (de la citirea datelor pana la evaluarea prognozei) utilizand
algoritmi cu Invatare automata. Acest cadru de implementare este
important deoarece ofera o structura clara pentru aplicarea in practica a
algoritmilor si prognozelor care ulterior sa fie utilizate in industrie.

Lucrarea pune accentul pe implementarea practica si tine cont de
resursele avute la dispozitie atit de companiile care consuma
electricitate cat si de activitatea furnizorilor. Un factor extrem de
important este timpul de realizare a prognozelor, deoarece un furnizor
de energie are la dispozitie putin timp pentru a incarca prognozele in
platformele de tranzactionare. Acest aspect implica ca timpul necesar
antrendrii algoritmului cu datele actualizate de consum si rularea
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prognozei sa permitd incarcarea prognozelor pe platforma informatica a
OPCOM (operatorul pietei de energie electrica).

Colectarea datelor Evaluare prognozd
Fabrici de parchet [FP) Curbe de sarcina Piata de energie

. s o [ serii de timp Piata pentru ziua
Fabricd de mobila (FF) agregate | urmateoare (PZU)
Supermarket (SM) b Piata de echilibrare (PE)

Fabricd procesare carne (FPF)

Auto showroom si service (AS) 3

ACE, PACH|Analizd statistic]

nrr pacreAnaliza statistica
0% ACF, PAC * 0% Furnizor de
——-..‘ energie

Date de testare B

III Meodsl.compilare

KWh Warll] | Wanimj] BWih - Kdh Warll] - Var{mj g\ EWh
2 A
1 Xo1 X1z . E“ 1 X110 X1,2 .. Xim Y1
20 Xza Xzzow = 2 Xz1 Xz2 o Xom Yz
[ .,
3| Xz X3z .. z 3 Xz X3z .. Xam Yz
& .
7
ni Xn1 Xnz . = Xna1 Xnz .. Xom ?n
. i b ‘\y, ’ velari orare Prognoza pe
walori orare ziua [d] ziug | d+l | walori orare ziva |d] 24 de orein
\\_ ziva [d+1]
L.Mudel.um:riuire._ ¥

Tensorflow = Mad=l prognozi _}

Madel de prognoza
Figura 5.12 Metodologia completd de implementare a prognozei

Dezvoltarea, validarea si implementarea acestor modele de
prognoza in activitatea participantilor la piata de energie poate sa
elimine reticienta factorilor de decizie fata de prognoza. Aceasta
reticenta este generata in principal de complexitatea problemei, de
resursele necesare pentru implementare si nu in ultimul rand de faptul
ca uneori rezultatele obtinute pot genera pierderi financiare.

Metodele de invatare automata ofera multiple posibilitati pentru
prognozarea curbelor de sarcind, cum ar fi invatarea automata a
dependentei temporale de factori exogeni si gestionarea automatad a
structurilor temporale, cum ar fi tendintele si sezonalitatea.

In general, retelele neuronale, cum ar fi algoritmii perceptron
multistrat (MLP), ofera capacitati neliniare ce sunt furnizati de un numar
restrans de algoritmi clasici ce sunt utilizati pentru rezolvarea
problemelor de regresie. Retelele neuronale sunt algoritmi robusti la
variatii in datele de intrare, iar reteaua creata sustine invatarea rapida,
respectiv prognoza. Retelele neuronale nu trebuie sa realizeze estimari
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exacte cu functia de mapare, de aceea pot cu usurinta sa gestioneze relatii
liniare si neliniare. Pentru intrari se poate specifica un numar arbitrar de
caracteristici, oferind suport direct pentru prognozele cu mai multe
variabile.

Retelele neuronale convolutionale (CNN) sunt un tip de retele
neuronale care au fost concepute pentru a gestiona in mod eficient datele
sub forma vizuala. Capacitatea CNN-urilor de a Invata si extrage automat
caracteristici din datele brute de intrare poate fi aplicata problemelor de
prognozare a seriilor temporale. O secventa de observatii poate fi tratata
ca o imagine unidimensionala pe care un model CNN o poate citi si cripta
[144]. Retelele CNN sunt capabile sa identifice automat, sa extraga si sa
cuantifice caracteristicile datelor de intrare. CNN-urile beneficiaza de
avantajele MLP-urilor pentru prognoza seriilor temporale si necesita mai
putine resurse computationale decat retelele recurente. Modelul poate
invata o reprezentare dintr-o secventa mare de intrare care este cea mai
relevanta pentru problema de prognoza.

Retelele neuronale recurente, cum ar fi refeaua cu memorie pe
termen scurt sau LSTM, au avantajul ca memoreaza iesirea unui neuron
prin transmiterea acesteia ca si intrare in neuronul urmator. Aceasta
caracteristica nu este oferita de MLP sau CNN. Sunt un tip de retele
neuronale care adauga suport pentru datele de intrare alcatuite din
secvente de observatii. Aceasta capacitate a LSTM-urilor a fost folosita cu
succes in problemele complexe de procesare a limbajului natural, cum ar
fi traducerea automata neuronald, In care modelul trebuie sa invete
relatiile complexe dintre cuvinte atat intr-o anumita limba, cat si intre
limbi, In traducerea unei limbi in alta. Cel mai relevant context de
observatii de intrare la rezultatul asteptat este invatat si se poate
schimba dinamic. Modelul invata atat corelarea intrarilor la iesiri prin
determinarea parametrilor retelei (ponderi) cat si utilitatea intrarilor
pentru retea datorita buclei de feedback, astfel poate schimba dinamic
contextul de Invatare.

Pentru Invatarea supravegheata a fost dezvoltat un program in
limbajul de programare Python, folosind librariile Keras si API-ul
Tensorflow. Partea de citire a fisierelor .csv (comma separated value),
aranjarea datelor, normalizarea, organizarea in matrice de Invatare si
testare sunt identice pentru fiecare algoritm de ML implementat. Ceea ce
difera este structura, tipul si adancimea retelelor utilizate pentru fiecare
algoritm. Motivul principal pentru acest demers este compararea si
identificarea celor mai bune modele de prognoza. Bineinteles, exista
algoritmi care au rezultate mai bune sau mai slabe in functie de setul de
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date folosite, dar in cazul acestei lucrari s-a urmarit standardizarea
procesului de prognoza si simplificarea acestuia. Modul de lucru pentru
prognoza pentru 24 de ore este evidentiat in pseudocodul din Figura 5.13
si este o adaptare a codului propus in [145].

Import Tensorflow;

Import libraries;

Data: citeste fisier .csv

Data: creeaza cadru pentru date(df)

Data: impartire(df)—invitare, test

Result: Y; 2 // prognoza pe orizont de timp h

begin

initializeazd matrice|invatare];

fori € len(invatare) do

if end < len(invatare) then

Aﬁjpend(xfrmﬂim@)
APPI’-”d(“mnm)

INVATARE setare model +— orizontprognoz, variabile, iesire;
setare model +— secvential;
add.layers();
model.compile(loss = mse, optimizer = adam);
model. fit( Xinpatare Yinvatare, €poci, balchgize);
for i € len(invatare) do

| Jinvatare = model.predict(invatare)

Function evaluare invatare(i: train) : real
| return rmse, rms, mae, mape;

begin

initializeaza matrice[test];

TEST fori € len(test) do

|_ Tiest = model.predict(test)

Function evaluare test(i: test) : real
|_ return rmse, rms, mae, mape;

Figura 5.13 Pseudocod folosit pentru implementarea software
5.2.2.1. Perceptron multistrat (MLP)

MLP este un tip de retea neuronala feedforward compusa din mai
multe straturi de neuroni, fiecare avand o functie de activare [146]. In
Figura 5.14 se ilustreaza o structura elementara pentru MLP, unde X =
valori de intrare; iesirea din primul strat ascuns A:= o (W1X + b); iesirea
din stratul n ascuns As= 0 (WnX + b). Nu exista o regula concreta pentru
numadrul de straturi ascunse, acesta fiind ales pe baza rezultatelor
obtinute.
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Al An

Figura 5.14 Structura perceptron multi-strat

MLP este o forma foarte populara de retele neuronale artificiale
aplicate atat problemelor de regresie, cat si de clasificare. MLP poate fi
interpretat ca o mapare de functii neliniare fk (X) de la intrari la iesiri.
Pentru realizarea prognozei se prezinta in Figura 5.15 procedul de
invatare supravegheata pentru serii de timp.

Figura 5.15 Invdtarea supravegheatd cu MLP
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MLP consta dintr-un strat de intrare, urmat de unul sau mai multe
straturi ascunse formate din neuroni cu functii de activare si un strat de

L s .. . e?*—1 .
iesire. Cele mai utilizate functii de activare sunt tanh(x) = oy functie

sigmoid o(x) =ﬁ ReLU(rectified liniar unit), Linear, Softmax,

e~x ’
Exponential Linear Unit [147].

In aceasti lucrare, se utilizeazi o arhitecturi compusa din 24 de
intrari, mai multe straturi ascunse cu n neuroni si 24 de neuroni in stratul
de iesire. Alegerea arhitecturii retelei neuronale se bazeaza analiza
rezultatelor obtinute. In procesul de invitare, ponderile sunt in mod
constant adaptate pe baza algoritmului gradient descendent cu
optimizare Adam. Studiul propus de [148] a clasat pe primul loc MLP in
ceea ce priveste performanta prognozarii, mai bun decat SVR, RF, ARIMA
si RNN. RNN se numara printre metodele mai putin exacte bazate pe ML
din acest studiu, dar autorii nu au incercat variatii menite sa rezolve
problemele legate de gradientul care creste exponential (“exploding”)
sau scade la zero (“vanishing”).

5.2.2.2. Retele neuronale recurente

Una dintre primele implementari ale RNN a fost propusa in [149]
pentru prognoza cu o ora inainte, iar In [150] se prezinta faptul ca
algoritmii sunt superiori retelelor neuronale forward. O corelatie
recurentd este o ecuatie care defineste un element al unei secvente in
functie de elementele anterioare ale aceleiasi secvente, relatia (5.61).
Starile din reteaua recurenta sunt codificarile unitatilor ascunse, de
obicei denotate ca vectori h(¥ cu pasul de timp asociat. Secventa de stari
este dependenti de stirile anterioare. In plus, secventa de stare este, de
asemenea, afectata de intrare la fiecare pas de timp. Astfel, relatia de
recurentd pentru reteaua neuronald recurenta este:

h(t) = f(hEV;x®;0) (5.61)

Odata ce starea sistemului a fost dedusa in acest fel, iesirea in
orice moment este o functie a starii ca:

0® = g(h®;0") (5.62)
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unde 6’ este un set diferit de parametri, instruiti in mod specific pentru
variabila de iesire. Functiile f'si g sunt aplicate la fiecare pas de timp si
colectiv fiind cunoscute sub numele de celulda RNN (Figura 5.16), o
unitate repetabila in retea.

Figura 5.16 Neuron folosit in reteaua recurentd neuronald [151]

Pentru retelele neuronale, definirea functiilor inseamna
obtinerea unei iesiri prin multiplicarea vectorului ponderi la vectorul de
intrare, adaugarea unui bias si apoi aplicarea functiei de activare pentru
a permite modelarea neliniaritatii pentru iesire. Pentru a prelua starea
curentd, putem folosi o versiune simpla a functiei f.

h(t) = f(h¢V;x®;0) = tanh(WhD + Ux® +b)  (5.63)

In ecuatia de mai sus, parametrul 6 includ W, U si b. W si U sunt
parametri care reprezinta matrici de ponderi, iar b este vectorul bias,
deoarece, de obicei, starile sunt vectori multidimensionali. Pentru a
aborda neliniaritatea, folosim tangenta hiperbolica ca si functie de
activare (tanh). Pot fi utilizate si alte functii de activare. lesirea celulei
RNN este:

0® = g(h®;8") = Vhgy + ¢ (5.64)

unde V si c denota ponderile si bias-ul, parametrii 6 ai functiei de iesire
g- Matricea V si vectorul ¢ vor determina iesirile multidimensionale.
Acelasi set de parametri este aplicat la fiecare pas de timp pentru fiecare
celula RNN.

h(t) = f(h(t_l);x(t); 3) - f(h(t_z);x(t_l);x(t); 3) =

F fF(R@;xD;9), ... x(); 0) (5.65)
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Scrierea unei relatii de recurenta pentru toate variabilele de
intrare este cunoscuta ca desfasurarea retelei si este prezentata in Figura
5.17. Desfasurdrile arata starea ascunsa In orice moment ¢ in functie de
parametrii 8 si intreaga secventa pana la punctul ¢ Xj, .., Xr. Pentru
prognoza, un RNN standard calculeaza o succesiune de iesiri Yt+1, ..., Yerm
prin iterarea ecuatiilor (5.64) si (5.65), unde m este orizontul prognozat.
Pentru a antrena un RNN, trebuie si deducem 6. In timpul trecerii
inainte, trebuie sa calculam prin toate starile ascunse h(1),..,h(t) pentru
a gasi gradientii parametrilor modelului. Algoritmul evalueaza starea
ascunsa la fiecare pas de timp si il stocheaza pentru a calcula gradientii.
Calculul gradientilor se realizeaza cu metoda backpropagation in mod
secvential in timp de la gradientul variabilelor din stratul ascuns h(t) la
stratul de intrare h(1).

Desfdsurarea
reprezentarii

Figura 5.17 Retele neuronale recurente - vizualizare desfdsuratd

In studiul nostru abordim prognozele seriilor temporale ca
invitare supravegheati. Invitarea secventiald supravegheati este
descrisa de [152] si poate fi formulata dupa cum urmeaza:

Fie (x;,y;)Y, un set de N exemple de antrenament.

Fiecare exemplu este o pereche de secvente (x; yi), unde xi = (xi1,
Xi2, .., Xi 1i) Si yi= (Vi1, Viz, .., yiti). Provocarea este de a prezice t + m
elemente ale unei secvente (yj, ..., V).

Acest lucru poate fi extins in doud moduri. In primul rand, ludm in
considerare cazul in care fiecare y: este un vector Y& Abordarea seriei
temporale devine o problema a maparii simultane a unui lot de serii
temporale paralele: Predictie Y.z avand in vedere (Y3, .., Y¢). In al doilea
rand, folosim variabile exogene (xj, .., xt, xt+1) daca este relevant pentru
Ye+1.

Retelele RNN functioneaza similar cu retelele neuronale
artificiale feedforward dar proceseaza datele secvential, deoarece au o
memorie interna pentru a actualiza starea fiecarui neuron din retea cu
intrarea anterioara. Antrenarea retelelor RNN cu backpropagation poate
esua din cauza disparitiei sau cresterii exponentiale a gradientului,
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fenomen intalnit in retelele adanci care combina mai multe straturi in
arhitectura. Combinarea mai multor straturi in arhitectura si rezolvarea
problemei gradientului poate imbunatatii performantele retelei.
Calcularea retelelor RNN cu x; intrari secventiale si yi iesiri secventiale se
realizeaza prin utilizarea relatiilor (5.66) - (5.68), unde numarul de
straturi este notat cu L si are valori cuprinse Intre 1 si n.

a;(t) =by + Wy - ki1 + U, - x® (5.66)
aL(t) == bL + WL " hi_l + UL " hl(‘t) (567)
y(t) = by + W, - k52 + U, - h{ (5.68)

Prognoza se realizeaza folosind loturi de 24 de intrari din ziua
precedentd, inclusiv caracteristicile exogene, care se furnizeaza retelei si
astfel se prognozeaza urmatoarele 24 de valori pentru fiecare ora, asa
cum este prezentat In Figura 5.18. Pentru ca predictiile sa fie utile pentru
furnizori, trebuie sa prognozam ziua urmatoare pentru a plasa oferte
pentru piata pe ziua urmatoare si notificarile pentru piata de echilibrare.

TESTARE

—0— Curbd de sarcind Consum real Prognozd pe 24 de ore

Consum real Prognozd pe 24 de ore

3
V-7

5
-7
g

z = PR E R R B D LT TNt e 5

Luni-1
L
Lu
Lu

Miercu
Miercu
Miercu
Mier

=

Viercuri-17
jer

Figura 5.18 Modelul folosit pentru testare (prognoza efectivd)
5.2.2.3. Long-short term memory (LSTM)

Retelele neuronale recurente au fost dezvoltate pentru a
identifica corelatii In evolutia seriilor de timp si pentru a prezice modul
in care seriile temporale pot continua in viitor. Algoritmul LSTM a
devenit popular cu publicarea lucrarii [153] care il prezinta ca o solutie
la problema gradientului care dispare sau creste exponential. Aceasta
problema apare in antrenamentul retelelor neuronale in care valoarea
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gradientului utilizatd pentru actualizarea ponderilor se micsoreaza sau
creste exponential. Conform [154] ponderile ajung sa nu mai fie
actualizate, iar Invatarea se blocheaza, datorita multiplelor calculele care
trebuie efectuate repetitiv.

Abordarile cu LSTM pentru serii de timp au fost implementate cu
succes intr-o varietate de domenii [155], spre exemplu aplicatii de
traducere lingvistica, analiza recenziilor, chatbot, etc. Pentru prognoza
curbelor de sarcind regionale lucrarea [156] prezintd LSTM ca fiind
superioara fata de metodele traditionale pentru orizonturi de 24 de ore,
48 de ore, 7 zile, si 30 de zile. In lucrarea [157] prognoza cu LSTM este
eficientd pentru consumul agregat rezidential In comparatie cu alti
algoritmi cu Invatare automat, obtindnd un scor MAPE de 8,18%.
Modelul LSTM a fost implementat in [158] pentru prognozarea curbelor
de sarcina nerezidentiale (catering, industria electronica si industria
hotelierd), autorii ajungand la concluzia ca prognoza fiecarui consumator
nu este la fel de exacta ca si prognozele pentru consumul la nivelul
statiilor electrice (curbe de sarcinad agregate). Cele mai bune rezultate s-
au obtinut folosind LSTM cu MAPE variind de la 15,45% la 19,57%.
Pentru prognoza pe o ora a unui compresor de aer [159] prezintd un
model bazat pe retele neuronale si LSTM pentru prognoza consumului.
Autorii din [160] au implementat LSTM pentru serii temporale de sarcina
electrica neliniare, nestationare si nesezoniere, cu 96 de pasi Inainte, cu
un MAPE de 5,35%, dar fird a mentiona ce tip de sarcini prognozeazi. in
cazul unui campus universitar cu multe cladiri [161] a implementat un
model AR neliniar construit cu retele neuronale si a obtinut o eroare
relativa minima de 6,6% pentru o ora inainte si o eroare maxima de
15,6% pentru prognoza pe 24 de ore.

LSTM a fost conceput pentru a compensa problema gradientului
care dispare sau creste exponential prin utilizarea unor porti prezentate
in Figura 5.19 [162].
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Figura 5.19 Celuld LSTM . Adaptatd din [163]

In figura s-au folosit urmatoarele notatii: Xi: vector de intrare; cz:
memoria neuronului curent; c:-1: memorie din neuronul anterior; he
iesirea de stare din neuronul actual; ht-1: memorie din starea neuronului
anterior; (@): multiplicare elementara; (§): insumare/ concatenare in
functie de elemente.

Pentru configurarea unei retele LSTM, sunt necesari parametrii
prezentati in Tabel 5.8. Acestia sunt accesibili din librariilor Keras [92],
care vor determina modul in care functioneaza reteaua:

e numarul de epoci: numarul de iteratii pentru antrenare;

« functii de activare: Sigmoid, Tangenta hiperbolica;

e structura retelei: numar de neuroni in fiecare strat ascuns;

e optimizare GD: Keras ofera mai multe optiuni pentru optimizarea
algoritmului gradient descendent (GD).

Tabel 5.8 Parametrii modelului LSTM

Parametru Valoare

Optimizare algorithm Adam (algoritm de optimizare a gradientului descendent)
Ratd de Invatare initiala 0,001

Functii de activare Sigmoid, Tanh

Numdr de straturi ascunse 3

Numar de neuroni in fiecare strat 240/240/168

Numar de epoci 50

Conceptul de invatare supravegheat este aplicat pentru toate
metodele ML implementate in aceasta teza. Metoda Gated Recurrent Unit
GRU a fost introdusa ulterior de [164] ca o alternativa mai simpla la
LSTM si a devenit destul de populara. Ambele arhitecturi sunt
implementate pentru prognoza consumul de energie electrica.
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In modelul LSTM, existdi porti interne pentru stocarea
informatiilor. Exista cinci elemente esentiale in calculul retelei LSTM: 1)
poarta de intrare, 2) poarta de uitare, 3) poarta de iesire, 4) celula si 5)
iesire de stare. Figura 5.19 prezinta modelul de calcul LSTM in stratul
ascuns, iar acestea sunt combinate cu alte celule pentru a forma o retea
LSTM. Operatiile cu porti, cum ar fi citirea, scrierea si stergerea, sunt
efectuate In starea de memorie a celulei. Ec. (5.69)-(5.74) prezinta
reprezentarea matematica a modelului.

Xi = U(xtVl/Jcin + h(t—l)Vinm + b; (5.69)
Xp = a(xthfn + h(t—l)Vfom + bf (5.70)
Xo = a(xthon + h(t—l)M/xom + b, (5.71)
U= tg(xtWUn + h(t—l)WUm + by (5.72)
Ce =% XCeqg +x; XU (5.73)

h: = x, X tg(U) (5.74)

unde x; este intrarea portii de intrare, xr este intrarea portii de uitare, xo
este intrarea portii de iesire, U este semnalul de actualizare, C: este
valoarea de stare la momentul respectiv t si h: este iesirea celulei LSTM.
Starea memoriei poate fi modificata prin decizia portii de intrare
utilizand o functie sigmoida cu o stare 0 sau 1. Daca valoarea portii de
intrare este minima si aproape de zero, nu va exista nicio modificare in
memoria celulei de stare Ct Stacked LSTM pot fi reprezentate in mai
multe straturi In modelul de retea. Mai multe straturi ascunse LSTM pot
fi stivuite unele pe altele ca in Figura 5.20. Principalul motiv pentru
stivuire este de a permite o complexitate mai mare a modelului. Retele
recurente cu multiple straturi ascunse functioneaza mai bine decat
retelele mai putin adanci [165] a prezentat o arhitectura complexa cu
mai multe straturi care a obtinut rezultat in medie cu 3,4% mai bune
pentru traducerea automata folosind metoda LSTM “encoder-decoder”,
iar [166] a aratat, de asemenea, rezultate imbunatatite utilizand o
arhitectura cu mai multe straturi recurente stivuite pentru RNN,
asemanatoare cu reteaua prezentata in Figura 5.20.
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Figura 5.20 Retea neuronald recurentd cu mai multe straturi ascunse[167]

In aceasti lucrare se folosesc librariile Keras in care neuronul sau
celula LSTM folosita in straturile retelei neuronale este definita conform
parametrilor prezentati in Tabel 5.9.

Tabel 5.9 Argumentele neuronilor GRU si Dense (folosit in stratul de iegire)

tf.keras.layers.LSTM( tf.keras.layers.Dense(
units, activation="tanh", units,
recurrent_activation="sigmoid", use_bias=True, activation=None,
kernel_initializer="glorot_uniform", use_bias=True,
recurrent_initializer="orthogonal", kernel_initializer="glorot_uniform",
bias_initializer="zeros", unit_forget_bias=True, bias_initializer="zeros",
kernel_regularizer=None, recurrent_regularizer=None, | kernel_regularizer=None,
bias_regularizer=None, activity_regularizer=None, bias_regularizer=None,
kernel_constraint=None, recurrent_constraint=None, activity_regularizer=None,
bias_constraint=None, dropout=0.0, kernel_constraint=None,
recurrent_dropout=0.0, return_sequences=False, bias_constraint=None,
return_state=False, go_backwards=False, **kwargs)
stateful=False, time_major=False, unroll=False,
**kwargs)

5.2.2.4. Gated recurrent unit (GRU)
Un alt tip de retea neuronala recurenta este GRU, care reprezinta

o versiune simplificata a celulei LSTM si este ilustrata in Figura 5.21.
Algoritmul GRU este aplicat similar in aceasta lucrare cu versiunea
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implementata in [159] pe sarcini agregate la nivel regional pentru a
obtine o eroare MAPE de 1,13%. GRU-urile sunt mai simple decat LSTM,
deoarece folosesc cu o poarta mai putin si elimina nevoia de a face
distinctia intre starile ascunse si celulele de memorie. Arhitectura GRU
aplicata de autori in [118] examineaza datele pentru consum agregat
rezidential. Rezultatele arata ca RNN simplu functioneaza comparabil cu
GRU si LSTM atunci cand este adoptat In prognozarea agregata a sarcinii.
Cele mai bune rezultate sunt RMSE egal cu 13,8, iar MAE egal cu 7,5
obtinute prin implementarea algoritmului LSTM. In cazul prognozei pe
termen scurt [60] prezinta implementarea retelelor GRU cu o
performanta medie mai buna (2,82% MAPE) decat LSTM (3,8% MAPE)
pentru sarcina de putere la nivelul unei regiuni. GRU combina poarta de
intrare si poarta de uitare a LSTM intr-o poarta de actualizare Zt, iar
poarta de iesire din LSTM este numita o poarta de resetare R:In GRU, asa
cum a fost propus algoritmul initial de catre autori in articolul [168],
structura ilustrata in Figura 5.21 .

Figura 5.21 Celula GRU Gate Recurrent Unit. Adaptat din [163]

In celula GRU portile au urmatoarele elemente si operatii: X
vector de intrare; he iesire din celula curentd; h:-1: memorie din celula
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anterioara; (&): multiplicare elementara; (@): insumare / concatenare
elementara.

Diferenta dintre GRU-uri si RNN simplu este implementarea portii
pentru starea ascunsa, care foloseste aceasta poarta pentru a determina
cand starea ascunsa trebuie actualizata si cand sa se reseteze. Intrarea
este o secventd de date X;, pentru un anumit pas de timp ¢, iar starea
ascunsa a pasului de timp anterior este H; (h este numarul de unitati
ascunse). Apoi, poarta de resetare R; si poarta de actualizare Z; sunt
implementate dupa cum urmeaza in ecuatiile (5.75)-(5.76):

Rt - O-(Xthr + H(t—l)WhT + bT) (5-75)
Zt - O-(Xthz + H(t—l)WhZ + bz) (5-76)

unde W,.., W,.,, Wy,- si W}, reprezinta parametrii ponderilor si b,., b, sunt
erorile aleatorii. In Ecuatia (5.77), poarta de resetare R: actualizeaza
starea ascunsa candidata H, la pasul de timp ¢:

H, = tanh(X;Wyp + (R © Hie—1))Wn + by, (5.77)

unde W, si Wy, sunt ponderile, b;, este eroarea aleatorie, iar simbolul
© este operatorul inmultire a doua matrici Hadamard [169]. Pentru
neliniaritatea valorilor in starea ascunsa candidata, A, foloseste functia
tangenta hiperbolica pentru a mentine valorile in intervalul (-1,1).
Starea ascunsa la pasul de timp H;, este combinatia dintre starile ascunse
anterioare H;_; asa cum este prezentata in ecuatia (5.78) si starea
ascunsa candidata curenta a pasului de timp:

H =7, O H(t—l) +(1- Zt) © H(t) (5.78)

Functiile de activare utilizate in celula GRU sunt tangenta
sigmoida si hiperbolica (5.79):

e?* —1
tanh(x) = ——= (5.79)
_ 1
o(x) = 117 (5.80)
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Retelele neuronale care sunt formate din mai mult de doua
straturi ascunse sunt numite retele neuronale adanci, iar procesul de
invitare se numeste invatare adancid (DL - deep learning). In aceasta
lucrare s-au implementat inclusiv retele neuronale recurente adanci,
prin urmare fiecare stare ascunsa este transmisa continuu la urmatorul
pas de timp al stratului curent si urmatorul strat al pasului de timp
curent. Se folosesc urmatoarele notatii: starea ascunsa a stratului ascuns
H*, variabila stratului de iesire Y; si functia de activare stratului ascuns
tanh. Starea ascunsa a stratului ascuns ¥ este calculata cu ecuatia (5.81)
si rezultatul retelei se obtine cu ecuatia (5.82):

Hf = tanh(H{ WY, + HE_ W, + bf) (5.81)
Y, = H{ Wy, + b, (5.82)

Unde, W¥, WY, si Wy, reprezinti parametrii ponderilor si b}, b, sunt
erorile aleatorii.

Avand in vedere ecuatiile mentionate, prezentam in Figura 5.22
un cadru general de implementare al GRU pentru prognoza curbei de
sarcind. Variabilele folosite in faza de antrenare sunt prezentate in figura
ca variabile independente, consum anterior si o prognoza autoregresiva
de ordin 9. Aceste variabile sunt selectate pe baza rezultatelor obtinute,
iar metoda AR(9) este utilizata pentru a evidentia posibilitatea
combinarii mai multor metode si s-a dorit integrarea unei variabile care
netezeste variatiile din zilele anterioare. in faza de testare, modelul
foloseste ca intrari ultimele 14 zile de consum orar, prognoza orara AR(9)
pentru ziua (d + 1) si variabilele exogene pentru ziua respectiva (d + 1).
lesirea retelei reprezinta prognoza orara pentru ziua urmatoare (orizont
de prognoza de 24 de ore).
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Figura 5.22 Implementarea GRU pentru prognoza curbele de sarcind [170]

Prognozele obtinute pe baza setului de testare pot fi utilizate in
practica de catre un furnizor pentru achizitia de energie electrica de pe
platformele destinate tranzactionarii. Avand in vedere ca se prognozeaza
urmitoarea zi o singura dati (24 de valori). In aceasti lucrare, realizarea
prognozelor pentru perioada de testare se realizeaza fara ajustarea
algoritmilor cu invatare automata. Datele istorice utilizate ca intrare in
retele sunt selectate pe baza rezultatelor observate. Cele mai bune
rezultate obtinute folosesc ultimele doua saptamani de consum orar ca
intrare in retelele neuronale. Perioadele de intarziere mai scurte au
crescut MAPE. Acest aspect inseamna ca tiparele zilnice exista si se
repeta saptamanal. Pentru metoda AR, decalajul a fost selectat pe baza
analizei valorii p-Value. Variabilele exogene luate in considerare in
prognoza au influenta directa asupra consumului de energie electrica.

In cazul prognozei curbelor de sarcini pe termen scurt autorii in
lucrarea [171] au folosit GRU cu o performanta medie mai buna (MAPE
de 2,82%) decat LSTM (MAPE de 3,8%) pentru consumatori agregati la
nivelul unei statii electrice, rezultate care sunt similare cu erorile
obtinute pentru algoritmii GRU si LSTM implementati in aceasta lucrare,
dar pentru curbe de sarcini ale consumatorilor non-rezidentiali. In
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aceasta lucrare se folosesc librariile Keras in care neuronul GRU este
definit conform parametrilor prezentati in Tabel 5.10.

Tabel 5.10 Argumentele neuronilor GRU si Dense (folosit in stratul de iesire)

tf.keras.layers.GRU( tf.keras.layers.Dense(
units, activation="tanh", units,
recurrent_activation="sigmoid", activation=None,
use_bias=True, kernel_initializer="glorot_uniform", use_bias=True,
recurrent_initializer="orthogonal", kernel_initializer="glorot_uniform",
bias_initializer="zeros", kernel_regularizer=None, bias_initializer="zeros",
recurrent_regularizer=None, bias_regularizer=None, kernel_regularizer=None,
activity_regularizer=None, kernel_constraint=None, bias_regularizer=None,
recurrent_constraint=None, activity_regularizer=None,
bias_constraint=None, dropout=0.0, kernel_constraint=None,
recurrent_dropout=0.0, return_sequences=False, bias_constraint=None,
return_state=False, go_backwards=False, **kwargs)
stateful=False, unroll=False, time_major=False,
reset_after=True,
**kwargs)

5.2.2.5.LSTM - encoder-decoder

Metoda LSTM encoder - decoder prezentata in articolul [172]
este o retea neuronala recurenta conceputa pentru a modela seriile de
timp ca secvente de date. Arhitectura acestui model cuprinde doua parti:
una pentru citirea secventei de intrare si codificarea acesteia intr-un
vector cu lungime fixa si o a doua pentru decodarea vectorului cu
lungime fixa si prognozarea secventei de iesire. Metoda “Encoder-
Decoder” a fost introdusa cu succes in [164] si [165], pentru optimizarea
proceselor de traducere automata in care numarul de intrari difera de
numadrul de iesiri. Partea “encoder” este bazata pe o retea LSTM si
mapeaza secventa de intrare printr-o reprezentare vectoriala cu
dimensionalitate fixa pentru etapa de antrenament. Partea “decoder”
este o alta retea LSTM, care foloseste aceasta reprezentare vectoriala si
starile ascunse din prima retea LSTM pentru a potrivi secventa tinta dupa
cum este prezentat In Figura 5.23.
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Figura 5.23 Retea LSTM “encoder-decoder” [164]

In [173] se prezintd metoda LSTM “encoder-decoder” superioara
altor metode bazate pe invatare automata pentru prognoza mai multor
tipuri de serii de timp (date financiare, masuratori cu laser si radiatii
solare) si ofera una dintre cele mai bune performante pe toate seriile de
timp utilizate pentru prognoza pe diferite orizonturi.

5.2.2.6. CNN - LSTM

Arhitectura CNN-LSTM cuprinde straturi CNN (retele neuronale
convolutionale) pentru extragerea caracteristicilor din datele de intrare
care apoi sunt combinate cu straturi ascunse recurente (LSTM) pentru a
folosi abilitatea de memorare a tiparelor de consum. in lucrarea [174]
pentru prognoza curbelor de sarcina rezidentiale, combinatia intre cele
doua metode ofera rezultate mai bune decat LSTM si se obtin valorile
MAPE de 4.01%, 4.76%, and 5.98% pentru orizonturi de 1, 3 si 6 ore.
Metoda CNN-LSTM functioneaza mai bine pentru probleme de
clasificare, recunoastere de imagini si video, interpretare textuala [175].
Pentru prognozarea modelelor de serii temporale, capacitatea de a
extrage caracteristici temporale si spatiale permite ca stratul LSTM sa
memoreze In timp dependentele secventiale (Figura 5.24). Autorii
lucrarii [176] indica faptul ca performanta LSTM poate fi optimizata prin
extragerea cu atentie a caracteristicilor in LSTM. In acest caz, straturile
CNN reduc varianta seriei de timp si identifica tipare relevante.
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Figura 5.24 Retea neuronald combinatd CNN - LSTM [177]

In stratul convolutional este introdus consumul anterior orar si
variabile exogene, cum ar fi ziua saptamanii, zilele / orele lucratoare sau
nelucratoare si zilele speciale. lesirea stratului de intrare extrage
caracteristici pentru stratul CNN, care poate avea mai multe straturi
ascunse. Stratul ascuns consta de obicei dintr-un strat de convolutie, un
strat de activare si un strat de grupare. Stratul de convolutie aplica
operatia de convolutie la secventa de serii temporale multivariate
primite si transmite rezultatele la urmatorul strat. Rezultatele
prezentate in lucrarea [178] pentru prognoza calitatii aerului arata ca
LSTM si CNN-LSTM au, in general, o performanta mai buna in prognozele
pe mai multe ore decat alte metode bazate pe algoritmi ML. Pentru curbe
de sarcina rezidentiale, autorii in [177] au obtinut cea mai buna
performanta de 0,37 MSE (eroare patrata medie) cu CNN-LSTM mai buna
decat LSTM si GRU. In [179], autorii prezinti modelul CNN-LSTM
superior metodei LSTM si obtin o eroare MAPE de 3,22% pentru
prognoza de 24 de ore pentru consum la nivel national.

5.3. Evaluare prognoza
In evaluarea performatei metodelor utilizate pentru prognoza
exista mai multi indicatori statistici care pot descrie acuratetea unui

model matematic adecvat care sa ofere rezultate concludente. Deseori,
pentru estimari de aceasta natura se folosesc erorile de masura care nu
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reflecta exact capacitatea tehnicilor de prognoza pentru a putea prezice
cu succes observatiile viitoare.

Masurile dependente de unitate, cum ar fi MAE (Eroarea medie
absoluta) si RMSE (Eroarea medie patrata a radacinii) nu sunt potrivite
pentru evaluare daca seria temporala este masurata in unitati diferite. Cu
toate acestea, ambele masuri ofera informatii valoroase. MAE este
perfect interpretabil, deoarece incorporeaza abaterea medie absoluta de
la valorile reale. RMSE, pe de alta parte, nu este atat de usor de
interpretat, deoarece este vulnerabil la valori extreme, dar este des
folosit in practica. Una dintre cele mai frecvent utilizate masuri care evita
aceasta problema se numeste MAPE (eroare medie absoluta
procentuald). Aceasta rezolva problema abordarilor mentionate
deoarece nu depinde de unitatea seriei temporale. In ciuda popularitatii
sale, MAPE nu masoara corect daca unele dintre valorile reale sunt
aproape de zero, erorile procentuale absolute corespunzatoare vor fi
extrem de mari si, prin urmare, influenteaza rezultatul [180]. Acest motiv
a dus la dezvoltarea unei forme modificate denumite SMAPE (,,Simetric”
MAPE), care la randul ei are citeva dezavantaje. In aceasti lucrare se
pune accentul pe trei masuri ale prognozei (MAPE, MAE, RMSE) si se
propune definirea unei proceduri noi de cuantificare al impactului
prognozei in piata de electricitate.

De obicei in evaluarea performantelor modelului de prognoza se
utilizeaza calculul de baza pentru diferenta din estimat si real: e(t) =
y(t) — y(t), unde y(t) este prognoza facuta la momentul ¢, iar y(t) este
valoarea reala la acelasi moment t. Daca se presupune ca seria de timp
contine n observatii facute pentru fiecare prognoza efectuata si exista n
erori de prognoza e(t);= 2., indicatorii standard cei mai uzuali pentru
evaluarea prognozei sunt:

Tabel 5.11 Formule folosite pentru evaluare proghozd

n
ie (“ ” 1
E;‘L(:z‘l‘;f,aelf:edle ( mean error ME = = Z e, (5.83)
ge error”): n
t=1
1 n
Eroarea medie absoluta _
(“mean absolut error”): MAE = n Zletl (5.84)
=1
t n
E“roare medie péfraticé MSE = 1 . et2 (5.85)
(“mean squared error”) n
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Radacina patrata a erorii
medii patratice (“root mean
squared error”):

(5.86)

Eroare medie procentual 1 n |Y -7 |

absoluta (“mean average MAPE = —- Z e 7, 100 (5.87)
percentage error”) n Y:

Eroare medie procentual

t=1
absolutd simetrica (“mean MAPE = 1 n |Yf_?f| 100
s ) Z (%) (5.88)
t=1 5

average percentage error”)

Eroarea medie relativa este o valoare estimata si se doreste a fi
cat mai aproape de zero. Daca eroarea medie a prognozei difera
apreciabil de zero, atunci apare un prag In prognoza indicata (o
componenta continua perturbatoare). Daca media erorilor prognozei
difera apreciabil de zero, acest lucru poate sa fie o indicatie ca seria de
timp s-a modificat Intr-o anumita masura pe care metoda utilizata nu a
reusit sa o sesizeze. Cei doi indicatori MAD si MSE masoara variabilitatea
erorilor de prognoza.

Calitatea unei prognoze poate fi masurata utilizand valori sau
comparand vizual valorile prezise cu valorile reale pe un orizont de
prognoza. O procedura utila este Impartirea istoricului datelor reale
pentru utilizare ca esantion de testare in care modelul va compara
valorile reale si cele prognozate. In articolul [61] autorii propun un
criteriu de clasificare pentru examinarea MAPE, iar in articolul [181]
autorii prezinta patru intervale care caracterizeaza utilitatea prognozei
prin clasificarea erorilor MAPE pentru consumul de electricitate. Autorii
au realizat un studiu amanuntit in care analizeaza literatura de
specialitate si prezinta perceptia mediului industrial despre valorile
MAPE, aceasta fiind prezentata in Tabel 5.12:

Tabel 5.12 Criteriu calitativ pentru MAPE

MAPE (%) Acuratetea prognozei
<10 Prognoza foarte buna
10-20 Prognoza buna
20-50 Prognoza rezonabila
>50 Prognoza slaba

O observatie evidenta este ca nici un model nu poate realiza o
reprezentare exacta a evolutiei reale a curbelor de sarcina. In aceasta
lucrare, dincolo de indicatorii prezentati, se urmareste modelarea
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practica a utilizarii prognozelor de catre furnizorii de electricitate pentru
incarcarea ofertelor de vanzare sau achizitie, pe platformele de
tranzactionare ale pietei de electricitate. Astfel se poate compara in
termeni financiari impactul prognozei, respectiv cuantificarea erorilor in
impact financiar. Rezultatele acestei metode de evaluare se prezinta in
Capitolul 8, iar pentru fiecare metoda de prognoza realizata in Capitolele
6 se determina si compara impactul financiar.

Motivele utilizarii metodelor cu invatare automata in prognoza
sunt necesitatea de automatizare si abilitatea de a identifica variatii ale
consumului cind se introduc date noi in metode. In evaluarea noastr3, se
considera date care nu au fost ,vazute” de modele in procesul de
antrenare. Perioada de testare este din perioada 15 octombrie 2019 - 20
decembrie 2019 si reprezinta 20% din intregul set de date. Folosind
acest set de date impartit se reduce riscul unor posibile probleme, cum
ar fi supra-potrivirea si evaluarea gresiti a rezultatelor. Impartirea
setului de date In antrenare si test este o tehnica de evaluare a
performantei unui algoritm de Invatare automata. Setul de date de
antrenament (80%) este esantionul de date utilizat pentru calculul
parametrilor retelei (ponderi, erori aleatorii). Setul de date de testare
(20%) este esantionul de date utilizat pentru a oferi o evaluare
impartiala a unui model “Invatat” pe setul de date de antrenament. Setul
de date de testare confirmi dacd metoda este eficientd. In literatura nu
exista un procent optim de Impartire, de aceea s-a ales un procentaj de
impartire care indeplineste obiectivul proiectului nostru, tinand cont de
datele disponibile. Istoricul de date cu curbele de consum pentru toti
consumatorii a fost disponibil pentru anul 2019. Datele de antrenament
sunt suficiente pentru procesul de antrenament si cuprind trei sezoane,
zile/ saptamani normale de lucru, weekend-uri, vacante si perioade de
intretinere pentru anumiti consumatori.

110



6. Prognoza agregata pentru consumatori

6.1 Introducere

Pentru analiza cazurilor reale din industrie s-a analizat fluxul
tehnologic al consumatorilor si comportamentul furnizorilor de energie
din punct de vedere al gestiunii consumului de energie si expunerea pe
piata de electricitate. De obicei, un furnizor de electricitate are multi
clienti pentru care achizitioneaza energie. In momentul in care se incarci
ofertele bloc (pret/ cantitate) pe platforma de tranzactionare se tine cont
doar de prognoza agregata a tuturor clientilor. Furnizorul care detine un
portofoliu mare de clienti, poate sa lucreze doar cu valori agregate din
istoric, dar un furnizor mic va incerca sa tina legatura cu fiecare client in
parte pentru a putea construi o prognoza cat mai realista. Informatiile
empirice schimbate intre furnizor si consumator pot fi sintetizate, astfel:
e pdstrati productivitatea de sdptdmdna trecuta?

e qau apdrut modificdri tehnice in activitatea uzuala?

e in cate schimburi se lucreazd pand la sfarsitul sdptamanii?

e apar schimbdri majore fatd de productivitatea din ziua precedenta?
e sunt planificate revizii sau interventii de mentenanta?

e padstrati acelasi ritm de productie pand la finalul lunii?

Aceste informatii ofera un anumit reper pentru prognoza, dar
erorile pentru prognozele naive sunt mari in comparatie cu alte metode,
dupa cum este prezentat in capitolul cu rezultate. Pe 1anga acest aspect
trebuie tinut cont ca delegarea unei astfel de activitati unui angajat
inseamna o responsabilitate in plus si astfel pot aparea greseli zilnice in
comunicare. Un mare obstacol In aceasta comunicare se regdseste in
zilele de weekend si de sarbatoare, cand angajatii sunt liberi, iar
consecinta directa consta in lipsa de informatii. Practic, in ziua de vineri
se realizeaza prognoza pentru sambata, duminica si inclusiv luni.
Necesitatea prognozelor automate cu algoritmi care lucreaza direct pe
seriile de timp actualizate este evidenta in acest caz. Mai evidenta este
pentru zilele de sarbatoare cand pot sa fie saptamani intregi in care nu
existd contact Intre furnizor si consumator. Chiar daca zilele de
sarbatoare ar trebuie sa fie similare, sunt greu de estimat si
comportamentul consumatorului se poate schimba brusc.
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Aceste informatii il pot ajuta pe furnizor sa efectueze o prognoza
pentru fiecare client In parte, dupa care va agrega aceste prognoze. De
aceea in aceasta sectiune analizam eficienta prognozei agregate pentru
consumatori. In principiu, curba de sarcini se aplatizeazi in momentul
in care se aduna mai multe curbe, si astfel variatiile fata de medie scad si
prognozele ar trebui sa ofere erori mai mici.

6.2. Metoda si implementare

Datele istorice utilizate in aceasta sectiune au fost prezentate pe
larg in Capitolul 4 si reprezinta consumul agregat pentru intreg grupul
de consumatori. Datele obtinute de la consumatori sunt sub forma
tabelara (.csv - comma seperated value) si sunt incarcate direct in mediul
de programare Jupyter Notebook. Toate instrumentele si librariile
utilizate au fost prezentate In Capitolul 4. Scopul este sa se dezvolte un
program care creste gradul de automatizare pentru prelucrarea datelor
si aplicarea algoritmilor de prognoza. Dupa ce datele sunt incarcate si
aranjate sub forma matriceala se efectueaza analize statistice si vizuale
pe date. Inainte de inceperea procesului de invitare se analizeaza
necesitatea normalizarii datelor. Algoritmii cu invatare automata care
utilizeaza gradientul descendent ca tehnica de optimizare necesita
normalizarea datelor dacd scala lor numerica diferd considerabil. In
ecuatia (5.47) se poate observa faptul ca prezenta valorilor caracteristice
X In formulda va afecta dimensiunea cu care se itereaza calculul
gradientului. Pentru a asigura convergenta gradientului se itereaza cu
intervale mici, iar pasii pentru deplasarea pe directia de gradient sunt
actualizati la aceeasi viteza pentru toate caracteristicile, motiv pentru
care este necesara scalarea sau normalizarea datelor inainte de a le
introduce in model.

Utilizarea variabilelor la o scala similara poate ajuta algoritmul
gradient descendent sa convearga mai repede catre minime.
Normalizarea este o tehnica de scalare in care valorile sunt aranjate
astfel incat sa se incadreze intre 0 si 1. Acest procedeu este evidentiat
prin relatia (6.1) cunoscut sub numele de scalare Min-Max si este
implementat in Scikit-learn, un modul Python dezvoltat de autorii din
lucrarea [182].

X = Xmin

Xnorm -

Scalare Min-Max (6.1)

Xmax - Xmin
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Standardizarea este o tehnica de scalare In care valorile sunt
centrate in jurul mediei cu o deviatie standard a unitatii conform relatiei
(6.2). Aceasta inseamna ca media atributului devine zero si distributia
rezultata are o deviatie standard a unitatii:

Scalare Standard Xnorm = (6.2)

u - media valorilor analizate;
o - deviatia standard a valorilor analizate.

Normalizarea ofera rezultate relevante atunci cand distributia
datelor nu urmeaza o distributie gausiana. Standardizarea, pe de alta
parte, poate fi utila in cazurile in care datele urmeaza o distributie
gausianad. De asemenea, spre deosebire de normalizare, standardizarea
nu are un domeniu de limitare. Daca exista valori anormale in date,
acestea nu vor fi afectate de standardizare. Cu toate acestea, alegerea
utilizarii normalizarii sau standardizarii va depinde de datele istorice
utilizate si de algoritmul de invatare automata utilizat. Nu exista o regula
clara si rapida care sa indice daca datele trebuie normalizate sau
standardizate. Se poate aborda aceasta problema prin adaptarea
modelului la date brute, normalizate si standardizate si compararea
performantei pentru cele mai bune rezultate. Din analizele efectuate,
avand In vedere ca se utilizeaza valori In MWh pentru consum, rezulta ca
datele brute sunt suficiente pentru analiza, iar in momentul in care
incercam sa normalizam se obtin erori mai mari pentru prognoza.
Standardizarea ridica eroarea cu 0,62% MAPE in cazul algoritmilor cu
invatare automata fatd de datele normalizate. Utilizarea datelor
normalizate oferad rezultate similare cu folosirea acestora fara prelucrare
prealabila.

In Tabel 6.1 se prezintd sintetiza tuturor metodelor implementate
pentru realizarea prognozelor pe orizontul de 24 de ore aferent curbelor
de sarcina agregate.

Tabel 6.1 Parametrii folositi in construirea metodelor de prognozd

Metoda Parametrii considerati

Naive I  Valorile orare din ziua d-7 sunt utilizate pentru prognoza orard in ziua d
Naive II Valorile orare din ziua d-1 sunt utilizate pentru prognoza orard in ziua d

ES Netezire exponentiala tripla, 24 de perioade de timp (coeficienti utilizati a=
0,9331,=0,0014,y=1)
AR Prognoza autoregresiva pentru fiecare ora se bazeaza pe aceeasi orad din

ultimele 14 zile. Coeficientii sunt prezentati in tabel
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MA

Medie mobila de ordin 3

SARIMA Media mobild integrata autoregresiva sezoniera (1,0,1) (1,0,0) [24]

MLP

Perceptron multistrat. Matrice de intrare [24,20]. Variabila de intrare:
Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/nelucratoare, Zile
speciale, temperatura. 2xstraturi ascunse (300, 200). Strat de iesire: Dens;
Activare: Relu; Optimizer: Adam; Pierdere: eroare patratica medie; Epoci: 20-
100

RNN

Reteaua neuronald recurenta. Matrice de intrare [24,20]. Variabila de intrare:
Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/nelucratoare, Zile
speciale, temperatura. 3xstraturi ascunse (100, 100, 96). Strat de iesire: Dens;
Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizator: Adam; Pierdere: eroare patratica
medie; Epoci: 20-100

LSTM

Memoria pe termen lung si scurt. Matrice de intrare [24,20]. Variabila de
intrare: Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zile si ore lucratoare/ nelucratoare,
Zile speciale, temperatura. 3xstraturi ascunse (200, 200, 168). Strat de iesire:
Dens; Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizator: Adam; Pierdere: eroare patratica
medie; Epoci: 20-100

LSTM

Matrice de intrare [24,20]. Variabila de intrare: Ultimele 14 zile, Ziua

encoder- saptamanii, Zi si ore lucratoare/nelucratoare, Zile speciale, temperatura. 2 x

decoder

straturi ascunse (100, 100), 1 x Repeat Vector, 1 x Strat distribuit in timp (96).
Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizator: Adam; Pierdere: eroare patratica
medie; Epoci: 20-100

GRU

Unitate recurenta inchisa. Matrice de intrare [24,20]. Variabila de intrare:
Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/nelucratoare, Zile
speciale, temperatura. 3xstraturi ascunse (200, 200, 168). Strat de iesire:
Dens; Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizer: Adam; Pierdere: eroare patratica
medie; Epoci: 20-100

CNN-
LSTM

Retea neuronala convolutionald. Matrice de intrare [24,20]. Variabild de
intrare: Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/ nelucratoare,
Zile speciale, temperatura. Straturi 2x1D Conv (24, 48); 1xMaxPooling1D
strat; 1xStrat aplatizat; 2 x straturi LSTM; Strat de iesire: dens distribuit in
timp; Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizer: Adam; Pierdere: eroare patratica
medie; Epoci: 20-100

Programul implementat pentru realizarea prognozelor este

prezentat In Figura 6.1 si este structurat pentru a putea fi implementat
similar pentru fiecare algoritm ML utilizat In lucrare. Se respecta
impdrtirea pentru seturile de date (80% invatare, 20% test),
componenta variabilelor exogene utilizate, cat si structura retelelor
neuronale (straturi de intrare, numar de straturi ascunse, numar de
neuroni in straturile ascunse).
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Import Tensorflow;
Import libraries;
Data: citeste fisier .csv
Data: creeaza cadru pentru date(df)
Data: impartire(df)—invatare, test
Result: Y; o4 / /prognoza pe orizont de timp h
begin
initializeazad matrice[invatare|;
fori € len(invatare) do
if end < len(invatare) then
L APPI’-Hd(X”mﬂgm:)
Append(ymmmn’)

INVATARE setare model «— orizontprognoz, variabile, iesire;
setare model +— secvential;
add.layers();
model.compile(loss = mse, optimizer = adam);
model. fit( Xiyvatare» Yinvatare, €poCE, balchize);
fori € len(invatare) do

Tinvatare = model.predict(invatare)

Function evaluare invalare(i: train) : real
| return rmse, rms, mae, mape;

begin

initializeaza matrice[test];
TEST fori € len(test) do

| Duest = model.predict(test)

Function evaluare testfi: test) : real
L return rmse, rms, mae, mape;

Figura 6.1 Pseudo-cod pentru implementarea algoritmilor ML

6.3. Rezultate

Lucrarea urmareste implementarea algoritmilor de ML pentru
automatizarea procesului de prognoza. Conceptul automatizarii
prognozei consumului de electricitate cum este prezentat de autori in
articolul [183] prevede un sistem capabil sa extraga informatii utile din
bazele de date ale unui distribuitor pentru: colectarea datelor,
prelucrare, alegere algoritmi ML, antrenare algoritm de prognoza,
evaluare rezultate si livrarea prognozelor. Intreg procesul mentionat
implica minima interventie din partea unui specialist.

Compararea rezultatelor este necesara pentru a identifica cea mai
buna metoda pentru realizarea prognozelor de consum pentru facilitarea
colaborarii dintre consumator si SG. Alegerea celei mai bune metode are
in vedere asigurarea urmatoarelor cerinte: timpul necesar realizarii
prognozei si capacitatea de generalizare pe setul de date de antrenare.
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Timpul necesar implementarii algoritmilor de prognoza este influentat
de mai multi factori:
a) Metode traditionale
e Analiza preliminara, procesarea manuala a datelor si
recalcularea tuturor parametrilor algoritmilor de prognoza la
fiecare etapa.
e Cunostinte teoretice aprofundate pentru implementarea
algoritmilor.

b) Metode cu invatare automata

e Complexitatea modelelor ML influenteaza timpul de Invatare,
care este direct determinat de volumul de date utilizat,
resursele hardware si software.

e C(resterea numadrului de reiterari pentru etapa de invatare
(numar de epoci) determina un timp mai ridicat pentru
invatare si se pot obtine rezultate necorespunzatoare.
Respectiv, supra-adaptare (over-fitting) pe datele de invatare.
Prea putine epoci determina un timp de Invatare insuficient
rezultand fenomenul de sub-adaptare (under-fitting).

In tabelele si graficele urmatoare se prezinti rezultate obtinute si se
evidentiaza pentru fiecare algoritm implementat mai multi indicatori
pentru masurarea erorilor. Deoarece masura erorilor calculate si
prezentate au particularitati diferite prin care se cuantifica diferenta
dintre valoarea prognozata si cea reald, in lucrare se pune accent pe
reprezentarea grafica si evaluarea financiara prezentata in capitolul 8. Se
compara aceeasi perioada de timp si formulele de calcul pentru erori
sunt calculate in acelasi mod pentru fiecare algoritm utilizat. Rezultatele
prezentate in acest capitol apartin curbelor de sarcina agregate pentru
clusterul de consumatori non-rezidentiali considerati si prezentati in
capitolul 4.

Rezultatele prezentate sunt evidentiate atat pentru perioada de
testare cat si pentru perioada de invatare, motivatia fiind data de
necesitatea observarii supra-adaptarii sau sub-adaptarii pe datele de
invitare pentru algoritmii cu fnvitare automati. In Tabel 6.2 sunt
prezentate masurile erorilor obtinute cu metodele traditionale pentru
prognoza pe 24 de ore a curbei de sarcind agregata.
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Tabel 6.2 Rezultate (h=24) pentru prognozd agregatd cu metode traditionale

Tip metric | Naivel Naive Il ES AR MA SARIMA
o | &| MAPE | 10,49% 26,89% 9,40% | 10,02% | 10,28% | 7,78%
s )%« RMSE | 0,7077 1,4385 0,5678 | 0,5788 | 0,6345 | 0,4901
S | 2| MAE 0,3675 0,9149 0,3568 | 0,3557 | 0,3906 | 0,3029
o0 o | MAPE | 7,64% 9,72% 9,35% | [(MAFZ | 9,20% 7,56%
& § RMSE | 0,2009 1,8903 0,3280 | 0,1430 | 0,2944 | 0,1308

MAE 0,3282 0,8921 0,4019 | 0,2897 | 0,4022 | 0,3089

Pentru a compara rezultate cu metodele ML se simuleaza similar
pe structura de date de invatare si test. Coeficientii metodelor
traditionale sunt calculati in perioada de invatare, apoi aplicati pe
ambele seturi de date. Dintre metodele traditionale cea mai mica eroare
(6,76% MAPE) este obtinuta de algoritmul autoregresiv AR (ordin 9). Se
poate observa ca metodele naive nu furnizeaza rezultate satisfacatoare,
aceastea fiind cel mai des intdlnite in practica furnizorilor. Aceasta
observatie vine in contextul in care pentru prognoza naiva s-a tinut cont
de evolutia zilnica a consumului in perioada de testare, respectiv de tipul
zilei si corespondenta cu zilele trecute. Pentru metodele traditionale
erorile sunt mai mari in perioada de antrenare, deoarece este o perioda
mult mai lunga de timp in care se prognozeazi. In Tabel 6.3 se prezinta
masurile erorilor obtinute cu algoritmii ML pentru prognoza pe 24 de ore
a curbei de sarcina agregata.

Tabel 6.3 Rezultate (h=24) pentru prognozd agregatd cu ML

. . CNN
Tip metric | MLP RNN RF LSTM | LSTMed | GRU LSTM
2| MAPE | 4,79% | 4,14% | 172% | 396% | 329% | 3,64% | 572%
2 |i5| RMSE | 0,4334 | 0,3995 0,1081 | (3969 | 0,3816 | 0,3895 | 0,4516
<+ | 2| MAE | 02030 | 0,825 | 907 | 01767 | 0,1555 | 0,1662 | 0,2397
[\l
o0 | | MAPE | 6,00% | 6,61% | 592% | 567% | 623% | [P0 | 6,97%
< | 3| RMSE | 0,2334 | 0,2196 | 0,3839 | 0,1784 | 0,2060 | 0,1696 | 0,2444
MAE | 0,2754 | 0,3011 | 0,2743 | 0,2607 | 0,2822 | 0,2420 | 0,3308

Dintre algoritmii ML cea mai mica eroare MAPE este obtinuta cu
metoda GRU de 5,28%. In comparatie cu algoritmii traditionali,
algoritmii cu Invatare automata obtin rezultate superioare. Doar metoda
CNN-LSTM obtine o eroare mai mare decat AR(9). Motivul pentru acest
rezultat slab este dat de complexitatea retelei care necesita mai mult
timp si resurse pentru invatare. Se poate observa un scor MAPE de 5,72%
pe setul de invatare, si se poate concluziona ca algoritmul implementat
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nu este antrenat suficient. Pentru a putea compara algoritmii s-a
mentinut o structura similara pentru retelele neuronale utilizate (numar
de neuroni de intrare, numar de straturi ascunse, timp de rulare, numar
de epoci). In figurile urmitoare se prezintd grafic rezultatele fiecirui
algoritm utilizat in lucrare pentru perioada de testare din 15 Octombrie
2019 pana in 20 Decembrie 2019. Utilizarea algoritmilor de prognoza
asupra consumului agregat ofera cele mai mici erori pentru majoritatea
algoritmilor implementati in lucrare, dupa cum este prezentat in
capitolele 7 si 8. Urmatoarele analize prezinta rezultatele pentru curbele
de sarcind agregate pentru fiecare algoritm implementat in lucrare cu
evidentierea masurii MAPE.

Metodele naive sunt foarte simplu de implementat si sunt cel mai
des utilizate in practica pentru prognoza. Chiar daca sunt o practica utila
si simplu de realizat erorile generate sunt mari, dupa cum este prezentat
in Figura 6.2 si Figura 6.3. Necesitatea interventiei umane introduce si un
nivel de risc ridicat datorita caracterului repetitiv al activitatii.
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Figura 6.2 Prognozd (h=24) cu metoda naiva I (MAPE = 7,64%)
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Figura 6.3 Prognozd (h=24) cu metoda naivd Il (MAPE = 9,72%)
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Conform informatiilor prezentate in capitolul 2 si 5 s-au
implementat metodele traditionale: autoregresiva, virgula mobila,
netezire exponentiala tripla si SARIMA. Prognozele orare realizate tin
cont de ultimele doua saptamani pentru datele de consum, conform
ecuatiilor din capitolul 5.

Netezire exponentiald tripla (metoda Holt-Winters) poate fi
implementata si pentru serii de timp orare, unde perioada sezoniera este
m = 24, iar unitatea de timp adecvata este in ore, avand in vedere
caracterul repetitiv curbelor orare de sarcini la nivel de zi. In Figura 6.4
se poate observa ca metoda Netezire Exponentiala (ES) intdmpina
dificultati in zilele premergatoare zilelor de weekend si cand se schimba
tiparul orar al zilei. Prognoza zilei de luni este puternic influentata de
zilele de weekend. O solutie pentru rezolvarea acestei situatii este
impartirea zilelor in zile lucratoare si nelucratoare si aplicarea
metodelor de prognoza pe aceste seturi distincte de date. Aceasta
abordare nu este implementata in aceasta lucrare deoarece se doreste
compararea cu metodele ML care au ca scop principal sa invete variatiile
de consum din curbele de sarcina si variabilele exogene, cu minima
interventie In selectarea datelor care intra in algoritm.
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Figura 6.4 Prognozad (h=24) cu NE (MAPE = 9,75%)

Cel mai bun rezultat pentru metodele traditionale a fost obtinut
prin implementarea algoritmului AR(9), prognoza care este realizata pe
baza relatiilor autoregresive ale curbelor orare de consum anterioare si
este prezentata in Figura 6.6. Respectiv, din ultimele 14 zile pe baza
analizelor statistice si calcularea indicelui statistic P-value au fost

119



determinate 9 zile care au un impact semnificativ in consumul pe ziua
urmatoare.

Consum Real Prognoza AR-Agg
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Figura 6.5 Prognozd cu metoda AR (MAPE = 6,31%)

Media mobila (MA) implementata este un instrument simplu de
analiza statistica care netezeste datele de consum prin crearea unei
valori medii pe ultimele trei zile. Fiind actualizata constant se poate
determina evolutia trendului din setul de date. Eroarea obtinuta este
superioara metodelor naive dar in raport cu alte metode este
nesatisfacatoare, dupa cum se poate observa in Figura 6.6.
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rognozd cu metoda MA (MAPE = 8,24%)

Metoda SARIMA este prezentata in Figura 6.7 obtinand o eroare
MAPE de 7,56%, peste valoarea obtinuta de AR ceea ce indica faptul ca
zilele diferite ale sdptimanii au adesea modele orare diferite. In special
in jurul zilelor de sarbatoare sau zile libere legale, astfel incat pentru a
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face o prognoza pentru o anumita ora a zilei, este importanta adaptarea
zilei de prognoza la trendul zilnic al consumului.
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Figura 6.7 Prognoza realizatd cu SARIMA (MAPE = 7,56%)

Metoda bazata pe invatare cu fereastra glisanta cu MLP obtine un

rezultat MAPE sub 6% si reuseste sa identifice variatia consumului in
orele de gol de sarcina mai bine decat in orele de varf. Perioada din jurul
sarbatorilor nationale este problematica pentru algoritm, acesta
prognozand ziua de luni (02.12.2019) ca fiind o zi de sarbatoare (Figura

6.8).
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In Figura 6.9 sunt prezentate rezultatele pentru cea mai simpla

retea neuronald recurenta si se poate observa ca se obtine un scor mai
mic decat cu MLP cu 11,09%. Se identifica aceeasi problema cu perioada
de sarbatoare si chiar daca identifica evolutia consumului in orele de gol
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mai bine decat MLP, orele de varf sunt determinate cu o eroare de peste
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Metoda LSTM obtine un rezult bun avand MAPE 5,67%, aproape
de cea mai buna metoda implementata. Chiar daca estimeaza bine
perioada premergatoare zilei nationale se poate observa in Figura 6.10
ca metoda tinde sa estimeze spre extremitate valorile de varf si
depaseste valorile reale. Algoritmul LSTM este cea mai complexa
varianta a retelelor RNN si este eficient la extragerea tiparelor din
caracteristicile de intrare, unde datele de intrare se intind pe secvente
lungi. Avand in vedere arhitectura inchisa a LSTM-urilor care are aceasta
capacitate de a-si regla starea memoriei pe o perioada mai lunga de timp
acesta pune mai mult accent pe variatiile de consum anterioare si nu de
trendul actual de variatie al consumului.
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Antrenarea secventiala a retelei LSTM se realizeaza cu ajutorul
procedeului “ecoder-decoder” care faciliteaza memorearea anumitor
secvente in seriile de timp. Rezultatele sunt prezentate in Figura 6.11 si
se poate observa ca algoritmul nu identifica corect variatiile in orele de
varf, iar In perioda cu 1 Decembrie prognozeaza gresit ziua de luni.
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Dintre retelele neuronale recurente implementate, cele mai bune
rezultate se obtin (Figura 6.12) cu algoritmul GRU cu un MAPE de 5,28%.
Se poate observa perioada din jurul zilei nationale in care algoritmul
identifica revenirea la activitatea normala de munca, chiar daca zilele
premergatoare estimeaza un consum mairidicat. Orele de consum in varf
si gol sunt prognozate corect si metoda obtine o eroare medie MAPE
superioara celorlalte metode implementate.
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Figura 6.12 Prognozd realizatd cu GRU (MAPE = 5,28%)
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In Figura 6.13 se prezinti rezultatele metodei CNN-LSTM, care
identifica variatia orelor de gol, dar nu are rezultate satisfacatoare
pentru orele de varf si in perioda cu zilele libere de 1 Decembrie.
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Figura 6.13 Prognozd realizatd cu CNN-LSTM (MAPE = 6,97%)

Perioada cea mai nefavorabila din setul de date de testare este
prezentatd in detaliu prin analiza urmatoare pentru a compara
performanta algoritmilor. Perioada din data de 27 noiembrie 2019
(miercuri) pana la 3 decembrie 2019 (marti) este neobisnuita, deoarece
se suprapun doua sarbatori legale (pe 30 noiembrie si 1 decembrie) cu
weekend. Intr-o situatie ca aceasta, angajatii isi iau de obicei o zi sau doua
de vacanta in plus, dar in cazul prezentat problema o reprezinta ziua de
luni (02 decembrie 2019) deoarece activitatea consumatorilor revine la
valorile normale unei zile lucritoare. In Figura 6.14 se poate observa ci
de vineri consumul incepe sa scada, simbata este mai mic decat de obicei,
iar luni este mai mare decat intr-o zi normala de luni, pentru a recupera
zilele de neproductivitate. Figura 6.14 prezinta rezultatele metodelor
traditionale. Deoarece acest tip de variatie nu a mai avut loc anterior,
algoritmii nu reusesc sa detecteze vineri, sambata si luni, cu exceptia ES
si SARIMA. Cea mai mica eroare se obtine prin SARIMA cu 8,4% mai buna
decat metoda AR pentru aceasta perioada, care are un MAPE global mai
bun pentru perioada de testare. In Figura 6.15 rezultatele metodelor ML
sunt prezentate pentru aceeasi perioada mentionata anterior. Similar
metodelor traditionale, deoarece vineri este zi lucratoare, metodele ML
prevad un consum mai mare decat cel real. Totusi, pentru luni, pentru ca
urmeaza ziua lucratoare dupa zile libere, algoritmii identifica gresit un
consum mai mic.
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Figura 6.14 Consumului real vs prognozat - metode traditionale.

Pentru perioada mentionata s-au obtinut erori mari (12,3%
MAPE), iar cu algoritmul MLP, mai proaste decat metodele traditionale.

OU

Figura 6.15 Consumului real vs prognozat - ML.

Acest rezultat este similar cu metodele traditionale pentru
“encoder-decoder” LSTM, CNN-LSTM, RNN si MLP. Metodele GRU si
LSTM au rezultate bune in aceasta perioada. Figura 6.16 si Figura 6.17
evidentiaza o performanta similara, dar GRU identifica mai bine curba de
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sarcinad aferenta zilelor de vineri si luni, si astfel depaseste rezultatul
obtinut de metoda LSTM.

Figura 6.16 Consumului real vs prognozat - LSTM.

LSTM are performante mai slabe cu 23,2% decat metoda GRU din
cauza sub-adaptdrii retelei pe datele de antrenament. Folosirea unui
numadr similar de epoci pentru a antrena atat GRU cat si LSTM a dus la
sub-adaptarea datelor de antrenament pentru LSTM. Marirea numarului
de epoci pentru LSTM a crescut si timpul de invatare dar algoritmul a

trecut din sub-adaptarea in supra-adaptarea retelei fara ca eroarea sa se
imbunatateasca.

,,,,,

_____

_____

Figura 6.17 Consumului real vs prognozat - GRU.
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Retelele GRU pot fi privite ca o retea LSTM simplificata, care se
antreneaza mai rapid si, prin urmare, generalizeaza mai bine datele de
antrenament. in Figura 6.16, metoda LSTM interpreteaza ziua de vineri
ca o zi de lucru normala, iar in Figura 6.17 GRU reuseste sa minimizeze
decalajul dintre valorile reale si cele prognozate.

Metoda GRU a prognozat cu cea mai micd eroare intreaga
perioada de testare si a confirmat cea mai buna performanta pentru
perioada nefavorabila din 27 noiembrie 2019 (miercuri) pana pe 3
decembrie 2019 (marti) cu 5,7% MAPE. O altd comparatie este
prezentata in Figura 6.18 pentru o saptamana normala lucratoare (din 9
decembrie 2019 pana in 15 decembrie 2019) pentru a evidentia
diferentele dintre cele mai bune doua metode implementate. Prognoza
GRU depaseste LSTM cu 26,59% cu 3,82% MAPE, in timp ce LSTM a
marcat un MAPE de 5,2%. Pentru sdimbata se poate observa ca algoritmii
au prognozat o valoare mult mai mica a consumului, situatie explicabila
prin influenta weekend-ului din analiza anterioara cu sarbatorile legale.

Figura 6.18 Consumului real vs prognozat - GRU si LSTM.

Scopul cercetarii efectuate este de a demonstra caracterul practic
al invatarii automate in prognoza pe termen scurt pentru consumatorii
industriali si comerciali agregati. Prognozele sunt validate cu ajutorul
indicatorilor statistici pentru erori si prin calcularea impactului pietei
pentru ziua urmatoare si a pietei de echilibrare. Aceasta abordare noua
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in determinarea impactului economic al prognozei in raport cu literatura
de specialitate este prezentata in capitolul 8. Pentru a indeplini acest
criteriu practic, orizontul de timp al prognozei trebuie sa faciliteze
accesul pe platformele de tranzactionare electricitate, respectiv un
orizont mai mare de 24 ore. In analizele urmitoare se prezinti valorile
erorilor obtinute cu algoritmii ML pentru orizont de timp de 1 ora, 24
ore, 48 ore si 168 ore. In Tabel 6.4 sunt prezentate toate configuratiile
considerate pentru obtinerea celor mai bune rezultate cu algoritmii ML.

Tabel 6.4 Configurarea retelelor neuronale in functie de orizontul de timp prognozat

Neuroni | Straturi Numar de Numar de Numar de Neuroni
intrare | ascunse [neuroni in strat 1 |neuroni in strat 2|neuroni in stratn| iesire
1 2-10 10-744 10-744 10-744 1
24 2-10 10-744 10-744 10-744 24
48 2-10 10-744 10-744 10-744 96
168 2-10 10-744 10-744 10-744 168

In Tabel 6.5 se prezinti prognozele efectuate pe cele patru
orizonturi de timp aplicate pe curba de sarcinad agregata. Se evidentiaza
perioada de antrenare si testare pentru a demonstra performanta pe
date necunoscute algoritmilor ML. Daca masurile erorilor in perioada de
antrenare sunt foarte mici In raport cu cele din perioada de testare,
inseamna ca algoritmii ML sunt supra-adaptati pe setul de antrenare.
Acest fenomen afecteaza performanta prognozei, deoarece perioada de
testare este scenariul care imita prognoza in practica

Tabel 6.5 Mdsurdtori prognozd pentru algoritmi in functie de orizontul de prognozd

Orizontul prognozei : 1 ord
LSTM_GRU LSTMencdec LSTM-CNN LSTM MLP simple RNN GRU
MAPE g 5,82% 6,51% 6,63% 553% 6,88% 5,04% 4,52%
RMSE )E‘ 0,3371 0,3768 0,3542  0,3192 0,3895 0,2896 0,2681
MAE & 0,2530 0,2765 0,2698  0,2356 0,2996 0,2149 0,1929
MAPE 5,78% 5,97% 6,40% 583% 7,01% 6,20% 5,75%
RMSE E 0,3489 0,3525 0,3860  0,3410 0,4216 0,3753 0,3489
MAE 0,2671 0,2710 0,2867 _ 0,2687 0,3390 0,2878 0,2671
Orizontul prognozei : 24 ore
LSTM_GRU LSTMencdec LSTM-CNN LSTM MLP simple RNN GRU
MAPE g 4,68% 3,29% 5,72% 396% 4,79% 4,14% 3,64%
RMSE >§‘ 0,4206 0,3816 04516  0,3969 0,4334 0,3995 0,3895
MAE & 0,2030 0,1555 0,2397  0,1767 0,2030 0,1825 0,1662
MAPE 6,13% 6,23% 6,97% 567% 6,00% 6,61% 5,28%
RMSE § 0,2070 0,2060 0,2444  0,1784 0,2334 0,2196 0,1696
MAE 0,2864 0,2822 0,3308  0,2607 0,2754 0,3011 0,2420
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Orizontul prognozei : 48 ore
LSTM_GRU LSTMencdec LSTM-CNN LSTM MLP simple RNN GRU
MAPE g 557% 8,27% 13,33%  527% 6,47% 6,47% 5,66%
RMSE ,E‘ 0,3385 0,4586 0,6831 0,3180 0,3941 0,3669 0,3605
MAE £ 0,2050 0,3335 0,5593  0,2018 0,2380 0,2442 0,2104
MAPE | 6,10% 7,71% 1197% 6,46% 6,98% 7,38% 6,48%
RMSE E 0,3834 0,4620 0,7237  0,3997 0,3797 0,5000 0,3890
MAE 0,2866 0,3549 0,5850  0,2985 0,2806 0,3467 0,3029
Orizontul prognozei : 168 ore
LSTM_GRU LSTMencdec LSTM-CNN LSTM MLP simpleRNN GRU
MAPE £  503% - - 514% 4,79%  557%  479%
RMSE »‘c";' 0,2923 - - 0,3036 0,2822 0,3027 0,2907
MAE & 0,1721 - - 0,1799 0,1692 0,1893 0,1673
MAPE | 5,64% = = 6,30% 5,93% 6,23% 5,74%
RMSE E 0,3328 - - 0,3972 0,3504 0,3554 0,3398
MAE 0,2517 - - 0,2860 0,2688 0,2678 0,2625

Pentru prognoza pe 168 de pasi nu s-a putut ajunge la o
arhitectura care sa ofere un rezultat satisfacator pentru algoritmii LSTM
“encoder-decoder” si CNN-LSTM, erorile obtinute fiind foarte mari.
Explicatia acestor erori este volumul foarte mare de date pentru un astfel
de orizont de timp care determind o retea neuronala foarte mare, greu
de antrenat. Metoda ferestrei glisante invata tipare in date in functie de
orizontul de timp pentru care se doreste prognoza. In cazul celor 168 de
pasi, matricea de intrare in retea va avea [168 X 20] elemente care
trebuie procesate.

Pentru a studia mai In detaliu algoritmii prezentati in aceasta
lucrare s-au realizat mai mult simulari pentru a varia orizontul de timp
si valida modul de implementare. Prognoza efectuata pentru un orizont
de 168 pasi, reprezinta o saptamana intreaga. O astfel de prognoza poate
fi inclusiv folosita pentru accesarea altor produse pe piata de electricitate
pentru achizitie sau vanzare. In contexul actual al pietei de echilibrare, in
care decontarea se efectueaza la 15 minute si notificarile se realizeaza
pentru patru valori intr-o ord, un orizont de 168 de pasi reprezinta o
prognozai pe 42 ore. In studiul urmator, avand in vedere erorile minime
obtinute, este prezentat in detaliu algortimul GRU cu configuratia
prezentata in Tabel 6.6 pentru variatia orara a prognozei pentru intreaga
perioada de testare. Deoarece se pot utiliza o multitudine de structuri
pentru RNA s-a creat un cod pentru fiecare algoritm pentru o mai buna
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identificare a acestora in lucrare si in anexe. De exemplu in Tabel 6.6 este
explicata notatia algoritmului GRU|24|3|100|100|48|24 care reprezinta
numarul de neuroni in fiecare strat. Acest tip de codificare poate sa fie
urmarit si in anexe.

Tabel 6.6 Configuratia retelelor GRU folosite in studiu - exemplu codificare

Neuroni | Straturi Numar de Numar de Numar de Neuroni
intrare | ascunse [neuroni in strat 1 |neuroni in strat 2|neuroni in strat 3| iesire
24 3 100 100 48 24
GRU|24|3|100]100[48]24

In Figura 6.19 se poate observa misura zilnici a rezultatelor
algoritmului bazat pe GRU. Datorita caracterului stocastic de estimare a
parametrilor RNA acelasi algoritm cu aceeasi structura nu va furniza
acelasi rezultat de fiecare data. Important este sa avem o variatie minima
a rezultatelor si astfel sa consideram modelul stabil. Se poate identifica
in figurile urmatoare faptul ca in jurul zilei de 1 decembrie algoritmii
detecteaza perioada respectiva ca o perioada de vacanta prelungita si
astfel ziua de luni este prognozata sub valorile normale ale unei zile
lucratoare. Acesta eroare poate fi observata si in cazul RNA-urilor care
sunt antrenate pentru multe epoci si astfel se obtine supra-adaptare pe
date.
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Figura 6.19 Evolutia zilnicd a prognozei (GRU[24/3/100/100[48/24)

In Figura 6.20 sunt analizate diferite arhitecturi implementate
pentru cea mai bunda metoda studiata in aceasta teza (GRU) si se
evidentiaza atat timpul de antrenare cat si rezultatul MAPE pentru
antrenare (A) si testare (T).

131



GRU|24|3]100|100]48 GRU|24|4|24|48|72]48 GRU|24|3|240|240|168
—e—A —e—T

10% —— A ——T —— A\ —e—T
9% 9% 8%
o 8% 7%
8% 7%
7% o 6%
6% gof’ 5%
5% ) 4%
4%
4% 3%
3% 3% I
2% epoci 2% 2%
1% 1% epoci 1% epoci
% cocoooocoo % oo o 0%
o o o coocoooo
- MmN O O N WO -- MmN O 1N O - N M YN OO
0 -Tm I I - v = N 0 - . - v N 0 - = m g . - e N
500 I I I 500 I I 1000 I I
2000
1000 1000 3000
1500 - 1500 - 4000 -
Itimp antrenare (sec) timp antrenare (sec) timp antrenare (sec)
GRU|24(3|80|80]48 GRU|24(3]160]160|60]|24 GRU|24|3|100]100]|168|24
—e—A —o—T 0 —o—A T —e— A ——T
9% 8% 8%
8% 7% 7%
7% 6% 6% \/\‘\-——'
6% 5% 5%
5%
4% 4% 4%
3% 3% 3%
2% 2% 2%
0,
1% epoci 1% 1 0/0 epoci
0, 0,
-- N MmN © 1N O -- MmN © 1N o - M 1N S 1 o
0 - - = N 0 ™ e N 0 - e N
500 500 500
1000 1000
1000 1500 1500
1500 - 2000 ; 2000 -
timp antrenare (sec) timp antrenare (sec) timp antrenare (sec)
GRU|24|5]100[100]100]100]100|24 | GRU|24|5|200]200]200]200]200|24 = GRU|24|5|200]200|200|200|200]24
—— A ——T —e— A T —eo—A T
8% 9% 7%
7% 8% 6%
o, 7%
S &% 5
0 4% 3%
3% 3%
bt 2%
2% 2%
1% 1% 1% .
0% epoci 0%(; 0% epoci
‘283888 s8 S 282888 S 23838
0 - g 0 3 2 8 - - [a\] - - [a\]
— 0 o 0 -
500 CEN | Ll | L
1000 2000
1500 4000 500
2000
2500 6000 - 1000 -
timp antrenare (sec) timp antrenare (sec) timp antrenare (sec)

Figura 6.20 Evidentierea diversilor algoritmi GRU antrenati diferit
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Procesul de utilizare a algoritmilor DL este stocastic, iar cu valori
MAPE diferite punctate prin utilizarea aceleiasi arhitecturi, parametrii
retelelor neuronale sunt dificil de reglat fin pentru a se generaliza
eficient pe datele de antrenament.

Figura 6.21 Erori obtinute cu GRU[24/3/100/100[48[24
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Rezultatele indica faptul ca utilizarea unei arhitecturi complexe
poate duce la erori mai mari din cauza supra-adaptarii datelor de
antrenament. Cea mai mica eroare de prognoza inregistrata de modelul
GRU (MAPE 4,82%) a fost atinsa prin utilizarea unei retele cu trei straturi
ascunse (GRU 24|3|100|100|48|24). Se poate observa ca eroarea MAPE
de antrenament continua sa scada, eroarea de test crescand, indicand
faptul ca reteaua este supra-adaptata si nu reuseste sa generalizeze noile
date. Aceasta situatie trebuie cuantificata pentru a gasi structura care
ofera cele mai mici erori.

Pentru identificarea celei mai bune arhitecturi s-a definit un
indicator simplu DLindex pentru a cuantifica complexitatea algoritmului
ML 1n ecuatia (6.3) si pentru a ajuta la compararea rezultatelor

algoritmului GRU.
E; X Ny,
DLingexy = I

max X Npmax

6.3

unde: DLindex este coeficientul de complexitate, i este numadrul de
arhitecturi analizate, E este numarul de epoci si Np este numarul total de
parametri utilizati In arhitectura GRU (ponderi si bias). Emax este numarul
maxim de epoci utilizat In toate simularile, iar Npmax este numarul maxim
de parametri din toate simuldrile. Pentru fiecare simulare, (DLindex) este
comparat cu MAPE pentru ambele seturi de date (antrenament si test) si
timpul de antrenament pentru a ne asigura ca DL nu se adapteaza prea
mult la datele de antrenament.

DLindex evidentiaza cum este influentata performanta retelelor
neuronale de cresterea numarului de straturi ascunse si de neuroni din
fiecare strat. S-a analizat acest experiment si se observa un impact
negativ asupra performantei algoritmilor GRU. Devine mai greu din
punct de vedere computational sa obtinem erori mai mici caci si timpul
de antrenament creste in mod nejustificat. Antrenarea unei retele adanci
complexe determina abilitatea fiecarui strat sa descrie o caracteristica
precisa in relatia dintre intrare si iesire, dar exista un punct de inflexiune
de la care reteaua neuronala nu va reusi sa se generalizeze pe noi date
necesare prognozei si mai tarziu pentru achizitia de energie electrica.

In Figura 6.22, este evidentiati evolutia erorii MAPE 1in
comparatie cu epocile, timpul de antrenament si complexitatea GRU
(DLindex). Antrenarea arhitecturilor complexe cu un numar mare de epoci,
pe langa timp si resurse, duce la erori mai mari din cauza supraadaptarii.
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Figura 6.22 Evolutia erorilor in functie de DLindex

In Figura 6.23 se prezinti evolutia indexului de complexitate
(DLindex) pentru a masura erorile MAPE atat pentru setul de date de
invatare (MAPE A) cat si pentru test (MAPE T). Se poate observa existenta
unui prag reprezentat de un numar de parametrii (284784) care
determina cresterea erorilor atat pentru MAPE A (invdtare) cat si MAPE
T (testare).

Graficele prezentate in Figura 6.23 pentru algoritmul GRU
compara evolutia erorii MAPE cu mai multe arhitecturi (numarul de
parametrii) antrenate pentru un numar fix de epoci pentru a evidentia

corelatia Intre dimensiunea retelelor si erori.
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Figura 6.23 Evolutia erorilor in functie de numdrul de parametrii antrenati

Se pot formula doua concluzii foarte importante pentru invatarea
automata aplicata prognozei pe termen scurt al consumului agregat de
electricitate non-rezidential:

i) pe masura ce creste numarul epocilor creste si diferenta dintre
curba care reprezinta erorile MAPE in setul de antrenare fata de
curba pentru rezultatele din setul de test. Folosirea unui numar
ridicat de epoci pentru antrenare rezulta in supra-adaptarea
retelei pe datele de Invatare si are ca si consecinta erori mai mari
pentru valori care sunt diferite de setul de antrenare.

ii) Cresterea numarului de parametrii necesitd mai multe epoci
pentru antrenare si astfel reteaua poate sa fie sub-adaptata, ceea
ce rezulta in erori mari de prognoza. Dupa cresterea numarului
de parametrii peste 284.784 eroarea scade pentru setul de
invatare doar daca se ridica numarul de epoci (epoci > 50), dar la
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epoci = 200 eroarea creste din nou, dupa un proces de invatare de
doua ore. S-a realizat antrenarea unei retele cu 5.366.964
parametrii pentru 200 epoci (Figura 6.24) care a durat 24 ore si
33 minute. Dupa cum se poate observa eroarea creste, iar la 150
de epoci Imbunatatirea erorii este nesemnificativa fata de 100 de
epoci si peste valoarea obtinuta la 50 de epoci.

Figura 6.24 Rezultatele arhitecturii GRU cu 5.336.964,00 parametrii

Prognoza de consumului non-rezidential joaca un rol esential in
costul energiei electrice, mai ales pentru mari consumatori precum cei
prezentati in aceasta lucrare. Prognoza consumului este importanta
deoarece planificarea furnizarii de energie electricd depinde de
prognozele de consum. Dezechilibrele mari generate intre consumul real
si cel prognozat vor crea un risc mai mare pentru toti participantii la
piata energiei electrice. Teza 1si propune o metodologie de prognoza
industriala bazata pe algoritmi de Invatare automata. Rezultatele si
analiza indica faptul ca acesti algoritmi are un grad ridicat de
stocasticitate si este necesara reglarea atenta a parametrilor. Provocarea
este de a anticipa comportamentul stocastic al marilor consumatori. In
lucrare s-a demonstrat ca retelele neuronale adanci pot prognoza cu
succes sarcina industriala orara. Obstacolul in calea acestei abordari este
lipsa contorizarii inteligente si a senzorilor pentru prognoza consumului
in timp real. Fara date relevante, modelele de prognoza eficiente si
replicabile nu reprezinta o investitie de incredere pentru sectorul privat.
Originalitatea tezei consta in algoritmii implementati si cadrul aplicat
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pentru prognoza curbelor de sarcind non-rezidential, analiza celei mai
bune arhitecturi si scalabilitatea retelelor neuronale folosind un indice
de complexitate. Studiul a comparat performanta prognozei pentru sapte
metode cu invatare automata si a testat diferite combinatii pentru
variabilele de prognoza si arhitecturi. Rezultatele esantionului de testare
pentru 1.608 de valori orare (15 octombrie-20 decembrie 2019) indica
in mod constant ca: (i) retelele neuronale recurente adanci sunt potrivite
pentru consumul de energie electrica si (ii) cel mai bun model
implementat este GRU. Lucrarea evidentiaza influenta numarului de
straturi ascunse si de neuroni din fiecare strat (parametri totali) asupra
performantei algoritmilor ML. Antrendnd o retea adanca complexa
pentru multe epoci, se obtine o interpretare exacta intre valorile de
intrare si iesire din setul de antrenare dar reteaua neuronala nu va reusi
sa identifice variatii in datele noi necesare prognozei.

7. Prognoza individuala pentru consumatori

7.1 Introducere

Cea mai buna metoda de prognoza din punct de vedere tehnic al
comportamentului consumatorului fata de reteaua de energie electrica
este cea individuala. Retelele electrice inteligente ar putea sa faciliteze
acest tip de prognoza si sa se valorifice in acest fel intregul potential al
prognozelor. Metodele de prognoza pot fi extinse in detaliu la fiecare
consumator, daca monitorizarea consumului este distribuita pe
contururi energetice mai mici, acestea pot fi prognozate separat. Din
acest studiu rezulta ca prognozele agregate ofera rezultate cu valori ale
erorilor mai mici decat realizarea individuala a prognozelor si insumarea
acestora. In consecinti costurile pe piata de electricitate sunt mai mici
pentru furnizor. Existd un astfel de model de business pe piata
romaneasca, respectiv un PRE (parte responsabila cu echilibrarea) care
agreeazi un procent considerabil din furnizori si consumatori mari. Intr-
adevar costurile de echilibrare pentru clientii acestui PRE sunt mai mici
fata de piata de echilibrare si decat daca ar face prognoze zilnice pe
fiecare consumator. Convenabil financiar este apartenenta la un PRE
mare, aspect care are drept consecinta directa lipsa interesului pentru
disciplinarea consumului de energie electrica. Din punct de vedere tehnic
pentru reteaua electrica nu exista nici un beneficiu pentru o astfel de
abordare in care se echilibreaza furnizorii intr-un PRE, dimpotriva
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consecinta este un dezinteres din partea furnizorilor si a consumatorilor
pentru echilibrarea curbelor de sarcina. Aceasta lucrare utilizeaza
algoritmii cu Invatare automata pentru variatiile orare ale predictiei
consumului de energie electricd folosind vremea, tipul de zi, ziua
saptamanii, variabile autoregresive ca intrare in setul de date de
antrenament si testare. Datele istorice utilizate ca intrare in retele sunt
selectate pe baza rezultatelor observate. Cele mai bune rezultate
obtinute folosesc ultimele doua saptamani de consum orar ca intrare in
retelele neuronale. Perioade mai scurte de timp utilizate in procesul de
invatare au crescut masura erorilor MAPE. Acest aspect inseamna tipare
zilnice puternice care sunt repetitive saptamanal. Pentru metoda
autoregresiva (AR), decalajul autoregresiv a fost selectat pe baza analizei
valorii statistice P-value aplicate pentru doua saptamani. Metoda AR este
o implementare de regresie a datelor din seria temporala pentru a
prezice valori viitoare pe baza corelatiilor trecute. Pentru a prognoza
ziua (d+1) pentru fiecare ora (hi.z4) se considera ultimele doua
saptamani (d-1,d-2...d-14) cu fiecare ora (hi.24).

7.2. Metoda si implementare

Pentru prognozele individuale s-a tinut cont de caracteristicile si
fluxul tehnologic al fiecarui consumator. Astfel s-a stabilit care sunt
factorii exogeni care trebuie luati In calcul pentru realizarea prognozelor.
Cea mai puternica corelatie identificata intre consum si factori exogeni
este Intre consumul unui supermarket si temperatura (Figura 7.1 si
Figura 7.2). Se pot observa in figurile urmatoare variatiile ciclice si
sezoniere, datorate in principal de nevoia de agent termic necesar
mentinerii alimentelor proaspete si confortul clientilor.
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Figura 7.1 Influenta temperaturii in consumul de electricitate
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Figura 7.2 Influenta temperaturii in consumul lunar al supermarket-ului

Consumatorii industriali, care reprezinta cel mai important
consum In grupul de consumatori analizati, isi desfasoara activitatea in
domeniul prelucrarii lemnului si au un flux tehnologic compus din toate
procesele necesare prelucrarii lemnului pornind de la lemn brut pana la
produsele finite. Necesarul de energie al consumatorilor sunt energia
electrica si energia termica obtinutd In centrale termice care
functioneaza cu resturi de lemn. Productia de caldura si apa calda se
bazeazi pe arderea lemnului rimas din procesele tehnologice. Incilzirea
in perioada de iarna pentru cladirea de birouri si instalatiile de productie
din fabrica se realizeaza cu incalzitoare electrice care influenteaza
consumul in perioada de iarnda impreund cu sistemele de iluminat
(programul de lucru este In trei schimburi). Consumul mare de energie
electrica este realizat de catre hale mari de depozitare si uscare lemn,
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utilizate pentru prepararea termicd a lemnului brut. Se constata corelatia
intre sarcina electrica si temperatura exterioard, punctul de roua si
umiditate, motiv pentru care acesti factori exogeni au fost folositi In
prognoza. Tiparele de consum in zilele lucratoare/nelucratoare nu sunt
aceleasi, deoarece planificarea fabricilor depinde In mare masura de cota
de productie. Un test statistic Dickey-Fuller [111] realizat pentru seriile
de timp orare pentru intregul istoric indica caracterul stationar a seriilor
de timp. Dependente liniare relevante intre variabilele exogene si
consum au putut fi stabilite, iar algoritmii cu invatarea automata au
devenit o optiune de explorat pentru dependente neliniare. Dintre toti
algoritmii implementati in acest capitol, variantele retelelor neuronale
recurente (LSTM, GRU, GRU-LSTM) ofera cele mai bune rezultate si
dintre acestea algoritmul GRU ofera cel mai bun rezultat pentru
prognozele individuale.

In tabelul 7.1 se prezintd pentru fiecare algoritm implementat
parametrii luati in calcul pentru realizarea prognozelor pe 24 de ore
pentru curbele individuale de consum.

Tabel 7.1 Parametrii considerati pentru evaluarea algoritmilor de prognozd individuald

Metoda Parametrii considerati
AR Predictia autoregresiva pentru fiecare ora se bazeaza pe aceeasi ora din
ultimele 14 zile. Coeficientii sunt prezentati in tabelul 2.
MLP Perceptron cu mai multe straturi. Matricea de intrare [24,11]. Variabila

de intrare: Ultimele 14 zile, Ziua saptdmanii, Zi si ore lucratoare/
nelucratoare, zile speciale, temperaturd. 2xstraturi ascunse (300, 200).
Strat de iesire: Dens; Activare: Sigmoid; Optimizator: Adam; Pierdere:
MSE; Epoci: 100.

Simple RNN |Retea neuronald recurenta. Matrice de intrare[24,11]. Variabila de
intrare: Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/
nelucratoare, Zile speciale, temperatura, umiditate, punct de roua.
3xstraturi ascunse (100, 100,96). Strat de iesire: Dens; Activare: Tanh,
Sigmoid; Optimizer: Adam; Pierdere: MSE; Epoci: 100.

LSTM Memoria pe termen lung. Matrice de intrare[24,11]. Variabila de intrare:
Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/ nelucratoare, zile
speciale, temperaturd, umiditate, punct de roua. 3xstraturi ascunse (100,
100,168). Strat de iesire: Dens; Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizer:
Adam; Pierdere: eroare patratica medie; Epoci: 100.

LSTM Encoder-decoder LSTM Matrice de intrare[24,11]. Variabild de intrare:
encoder |Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/ nelucratoare, zile
decoder |speciale, temperatura, umiditate, punct de roud. 3 x straturi ascunse
(100, 100, 100), 1 x Repeat Vector, 1 x Strat distribuit in timp (96).
Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizator: Adam; Pierdere: eroare patratica
medie; Epoci: 100.
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GRU Unitate recurentd inchisa. Matrice de intrare[24,11]. Variabila de intrare:
Ultimele 14 zile, Ziua saptamanii, Zi si ore lucratoare/ nelucratoare, zile
speciale, temperaturd, umiditate, punct de roua. 3xstraturi ascunse (100,
100, 48). Strat de iesire: Dens; Activare: Tanh, Sigmoid; Optimizer: Adam;
Pierdere: eroare patraticd medie; Epoci: 100.

GRU + LSTM|GRU+LSTM Combinatie de straturi LSTM si GRU. Matrice de
intrare[24,11]. Variabila de intrare: Ultimele 14 zile, AR(9), Ziua
saptamanii, Zi si ore lucratoare/ nelucratoare, zile speciale, temperaturs,
umiditate, punct de roua. 3xstraturi ascunse (100, 100, 48). lesire: Dens;
Activare: Tanh, Sigmoid;Optimizer: Adam; Pierdere: MSE; Epoci: 100.

7.3. Rezultate

Analiza rezultatelor este prezentatd in Tabel 7.2 si arata ca erorile
sunt mai mari pentru prognoza individuala fata de cea agregata. Cele mai
mici erori cu MAPE de 5% se obtin prin aplicarea metodelor ML pentru
consumul agregat si individual in perioada de testare. Erorile de
prognoza pentru curba de sarcina a supermarket-urilor sunt cele mai
mici cu masura MAPE de 4,20%. Motivul pentru aceasta eroare redusa
este caracteristica liniara a seriei de timp si corelatia cu temperatura. Un
supermarket foloseste electricitate pentru echipamente care
functioneaza in fiecare zi in acelasi mod, singura exceptie fiind cateva zile
pe an pentru sarbatori si zile speciale. Cel mai mare consumator pentru
un supermarket sunt instalatiile frigorifice, care depind de temperatura
si numarul de clienti din zona de vanzare.

Tabel 7.2 Rezultate prognozd cu metode traditionale - consum individual

Consum metric Naive I Naive II ES AR MA SARIMA
- MAPE | 20,78% | 28,55% | 1497% | 19,07% | 19,30% | 9,05%

)g RMSE 0,4190 0,5668 | 0,3379 0,3577 0,1656 | 0,2155

rr. | MAE 0,2253 0,3749 0,2158 0,2248 0,2252 0,1252
- - MAPE | 25,16% | 24,85% | 19,76% | 19,12% | 29,32% | 14,47%
§ RMSE 0,1780 0,2472 0,0908 0,1859 0,0244 | 0,2065

MAE 0,2881 0,3211 0,2615 0,2283 0,3231 0,1217

= MAPE | 14,52% | 40,26% | 14,82% | 14,53% | 14,51% | 11,84%

)g RMSE 0,4327 0,8891 0,2429 0,3519 0,4051 0,2386

rr. | MAE 0,1984 0,5490 0,2046 0,1988 0,2365 0,2047
= - MAPE 5,00% 32,18% | 6,42% 5,18% 6,91% | 10,56%
§ RMSE 0,0207 0,7136 | 0,0223 0,0202 0,0617 | 0,0876

MAE 0,1066 0,5158 | 0,1174 | 0,1098 0,1592 0,2508

| MAPE 6,78% 5,56% 8,01% 4,76% 567% | 15,68%

E )g RMSE 0,0319 0,0266 | 0,0408 0,0223 0,0267 | 0,0699
| MAE 0,0250 0,0201 0,0315 0,0173 0,0209 | 0,0560
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| MAPE | 554% | 499% |10,52% 527% | 18,96%

€| RMSE | 0,0005 | 0,0004 | 0,0027 | 0,0003 | 0,0005 | 0,0046
MAE | 0,0183 | 0,0164 | 0,0394 | 0,0139 | 0,0173 | 0,0580

| MAPE | 27,09% | 39,57% | 17,38% | 2543% | 30,69% | 17,52%

S| RMSE | 0,0706 | 0,1006 | 0,0904 | 0,0583 | 0,0676 | 0,0589

= || MAE | 00467 | 00620 | 0,0634 | 00413 | 0,0477 | 0,0475
= | _| MAPE | 31,07% | 44,85% | 14,05% | 29,78% | 36,60% | 23,32%
Z| RMSE | 0,0046 | 0,0087 | 0,0063 | 0,0032 | 0,0043 | 0,0026
MAE | 0,0447 | 0,0583 | 0,0529 | 0,0396 | 0,0462 | 0,0415

| MAPE | 875% | 15,78% | 19,48%| 7,70% | 7,63% | 1546%

S| RMSE | 0,0085 | 0,0150 | 0,0138 | 0,0070 | 0,0072 | 0,0088

«»n || MAE | 0,0044 | 0,0076 | 0,0091 | 0,0038 | 0,0038 | 0,0068
< [ _| MAPE | 855% | 1513% | 17,92%| 805% | 7,87% | 17,45%
$| RMSE | 0,0001 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
MAE | 0,0043 | 0,0073 | 0,0075 | 0,0040 | 0,0040 | 0,0073

in cazul consumatorilor industriali mari, respectiv fabrica de
parchet (GRU MAPE - 13,82%) si fabrica de mobila (GRU MAPE - 4,71%),
care influenteaza agregarea sarcinii, a fost dificil sa se identifice variabila
exogena relevanta care poate influenta consumul. Eroarea mare pentru
PF se datoreaza faptului ca fabrica are echipamente vechi si apar
defectiuni frecvente. Doua saptamani pe an, fabrica are si o revizie
generala atunci cand comportamentul de consum este foarte volatil.
Fluxul de productie se bazeaza in principal pe motoare electrice care
alimenteaza utilaje care prelucreaza lemnul brut pana la produsul final.
Ambele fabrici au depozite mari ventilate pentru uscarea lemnului. Nu s-
a putut stabili nicio relatie intre temperatura de roud exterioara sau
umiditate. Chiar si zilele lucratoare/ nelucratoare nu sunt aceleasi,
deoarece planificarea fabricii depinde de cota de productie. Dependenta
de temperatura este scazuta deoarece energia termica este produsa, prin
arderea gazelor naturale sau a resturilor de lemn. Pentru consumatorii
comerciali sau rezidentiali, metodele de prognoza pot fi imbunatatite
daca se utilizeaza variabile exogene, cum ar fi temperatura, umiditatea,
radiatia solard sau precipitatiile. In articolul [19] autorii prezinti
impactul variabilelor exogene mentionate in prognoza incircirii. In
contrast cu cele mentionate de articolul anterior, in articolul [21], autorii
evidentiaza ca utilizarea temperaturii ca variabila exogena nu
imbunatateste acuratetea prognozei zilei urmatoare.

Metoda AR are cele mai mici erori (Agg - 6,76% MAPE) in
comparatie cu alte metode traditionale pentru curbele de sarcina
agregate siindividuale (SM - 4,20% MAPE). Pentru a compara fiabilitatea
abordarilor pentru un furnizor de energie, am analizat prognoza curbei
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de sarcind agregata in contrast cu Insumarea previziunilor individuale de
sarcind. Prognoza curbei de sarcind agregata ofera erori mai mici, In
special pentru metodele ML. In niciunul dintre cazurile prezentate,
prognozele individuale nu au obtinut o eroare mai mica decat abordarea
agregata. Rezultatul agregat GRU a imbunatatit rezultatul In comparatie
cu prognoza individuala cu 8,81%.

Tabel 7.3 Rezultate prognozd cu metode ML — consum individual

. Indice CNN
TiD| | oroare| MLP RF RNN | LSTM |LSTMed| GRU | ‘oo
.| MAPE | 885% | 3,57% | 8,85% | 4,52% | 525% | 4,61% |11,00%

S| RMSE | 0,2129 | 0,0760 | 0,1544 | 0,1599 | 0,1495 | 0,2489 | 0,0000
ep =] MAE | 01172 | 0,04 | 01214 | 00764 | 0,0861 | 0,0748 | 0,1499
_ | MAPE [20,91% | 14,83% |15,12% | 15,98% | 15,44% |[RR:PAN | 14.84%

& | RMSE | 0,1112 | 0,3345 | 0,1387 | 0,1358 | 0,0887 | 0,0880 | 0,0000
MAE | 0,2684 | 0,2249 |0,2136 | 0,2157 | 0,2132 | 0,1817 | 0,1965

.| MAPE | 7,19% | 2,50% | 7,30% | 4,36% | 4,01% | 4,06% | 3,19%

S| RMSE | 0,2525 | 0,0701 | 0,2240 | 0,1953 | 0,1950 | 0,1894 | 0,1600
ep |- MAE | 01212 | 004 | 01259 | 0,0866 | 0,0776 | 0,0771 | 0,1675
_| MAPE | 4,94% | 496% | 563% | 515% | 6,28% 10,31%

€| RMSE | 0,0341 | 0,1419 | 0,0478 | 0,0440 | 0,0481 | 0,0100 | 0,0853
MAE | 0,1055 | 0,1392 | 0,1510 | 0,1403 | 0,1432 | 0,1276 | 0,2014

.| MAPE | 4,49% | 1,64% | 7,35% | 4,58% | 4,25% | 497% | 573%

S| RMSE | 0,0312 | 0,0076 | 0,0432 | 0,0315 | 0,0303 | 0,0456 | 0,0345
oM~ MAE | 00175 | 001 | 0,0310 | 0,0179 | 0,0166 | 0,0349 | 0,0213
_| MAPE | 429% | 4,32% | 7,13% | 4,33% 4,37% | 5,34%

& | RMSE | 0,0021 | 0,0179 |0,0027 | 0,0021 | 0,0021 | 0,0029 | 0,0022
MAE | 0,0184 | 0,0142 | 0,0297 | 0,0182 | 0,0180 | 0,0344 | 0,0218

.| MAPE [12,17% | 4,21% [11,00% | 6,51% | 552% | 8,17% | 8,98%

S| RMSE | 0,0295 | 0,0109 | 0,0375 | 0,0192 | 0,0182 | 0,0214 | 0,0249
eppl | MAE | 00202 | 001 |0,0279 | 00114 | 00101 | 0,0138 | 0,0163
_ | MAPE |16,58% | 12,41% [17,21% | 12,89% | 13,43% | 14,94% |14,84%

& | RMSE | 0,0018 | 0,0307 |0,0021 | 0,0014 | 0,0015 | 0,0016 | 0,0015
MAE | 0,0278 | 0,0200 | 0,0328 | 0,0218 | 0,0217 | 0,0242 | 0,0243

.| MAPE | 6,51% | 0,25% | 7,02% | 6,46% | 4,35% | 8,84% | 7,02%

S| RMSE | 0,0061 | 0,0007 | 0,0099 | 0,0054 | 0,0047 | 0,0065 | 0,0066
g |~ MAE | 00033 | 0,00 |0,0075 00031 | 0,0023 | 0,0041 | 0,0037
_| MAPE | 891% | 7,58% | 898% | 9,71% | 7,73% | 7,69% | 9,36%

& | RMSE | 0,0001 | 0,0061 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 |0,0001
MAE | 0,0046 | 0,0017 | 0,0085 | 0,0047 | 0,0040 | 0,0055 | 0,0048

Pentru aprofundarea analizei metodelor de prognoza individuala
s-a analizat curba de sarcind a fabricii de mobilier (FF) si s-au
implementat mai multe metode ML pentru a se obtine cele mai bune
rezultate. De asemenea, s-a mai implementat o retea neuronala
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recurenta hibrida cu doua straturi ascunse: un strat GRU si un strat
LSTM. Prin combinarea retelelor GRU cu LSTM se incearca
complementarea memoriei LSTM pe termen lung cu abilitatea GRU de a
generaliza pe datele de invitare. In Tabel 7.4 se prezintd maisurile

erorilor obtinute, de unde se poate observa faptul ca metoda GRU are cele
mai mici erori.

Tabel 7.4 Erori de prognozd pentru setul de date de testare pentru consumator FF

AR(9) |LSTM enc-dec| LSTM- GRU | LSTM| MLP |Simple RNN| GRU
MAPE 5,53% 6,28% 5,14% 5,43%|5,71% 6,63 ‘4—,82%
RMSE 0,146 0,193 0,138 0,141] 0,165 0,181 0,131
MAE 0,112 0,145 0,1001 0,104 0,129 0,140 0,0998

In Figura 7.3 este prezentati o saptimana normali de lucru (de
luni pana vineri) pentru a pune in evidenta imbunatatirea obtinuta prin
utilizarea metodologiei propuse. Se poate observa ca utilizarea
componentei AR ajuta atunci cand comportamentul consumatorului este
repetitiv si Imbunatateste prognoza.
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Figura 7.3 Consum real vs prognozat - GRU, GRU+LSTM si AR.

Algoritmii ML au Inregistrat rezultate satisfacatoare pentru curba
de sarcina individuala a consumatorului FF, dintre care GRU se
evidentiaza ca fiind superior. In Figura 7.4 pot fi observate variatii mari
in orele de varf de la o zi lucratoare la alta, raportat la orele de gol, ceea
ce determina erori mai mari pentru prognoza. Reteaua recurenta simpla
(RNN) a obtinut cel mai slab punctaj de 6,63% MAPE, chiar mai rau decat
modelul autoregresiv AR(9). Arhitectura LSTM “encoder-decoder” a
obtinut rezultate mai slabe decat LSTM cu 14,89%, deoarece arhitectura
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LSTM “encoder-decoder” necesita mai multe ponderi antrenabile pentru
fiecare dintre pasii de timp ai encoder-ului. Consecinta acestei situatii
este un numdr mare de parametrii datorat modului in care encoder-ul
proceseaza datele de intrare pentru o serie de timp lunga, chiar mai multi
parametrii decat LSTM. O arhitectura neuronala complexa are nevoie de
un timp mai lung pentru antrenament, iar problema de sub-adaptare
determina metoda LSTM “encoder-decoder” sa functioneze mai rau
decat LSTM. Deoarece s-a implementat o structura similara pentru toate
retelele RNN (numar de straturi ascunse, neuroni in straturile ascunse,
functii de activare, algoritmi de Invatare), putem concluziona ca
arhitectura LSTM “encoder-decoder” ar putea Imbunatati rezultatele
prognozarii daca aceasta retea complexa ar fi antrenata pentru o
perioada mai lunga cu o resursa hardware superioara celei disponibile.
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Figura 7.4 Consum real vs prognozat - AR, LSTM, MLP si RNN.

In articolul [46], autorii comparad LSTM cu GRU pe seturi de date
text si concluzioneaza ca, prin cercetare empirica, avantajul GRU este
relevant in scenariul seturilor de date mici. In alte scenarii, in comparatie
cu LSTM, pierderea de performanta a GRU scade. GRU poate "uita” si
alege memoria cu o singura poarta si mai putini parametri, in timp ce
LSTM trebuie sa foloseasca mai multe porti si mai multi parametri pentru
a finaliza aceeasi sarcina. Pentru scenariul nostru, cu prognoza sarcinii
industriale pe termen scurt in Figura 7.5, reteaua GRU ofera rezultate mai
bune decat LSTM si retelele combinate GRU si LSTM, rezultate care se pot
observa si in Figura 7.6. Deoarece in etapa de invatare a fost utilizata
aceeasi arhitectura pentru retelele RNN, LSTM este insuficient antrenat
pe setul de date de antrenare pentru a putea sa generalizeze pe datele de
test. Construirea unei retele mai mari si cresterea numarului de epoci nu
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a Imbunatatit erorile din cauza supra-adaptarii retelei pe datele de
antrenare.
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Figura 7.5 Consum real vs prognozat - GRU.

Reteaua LSTM-GRU imbunatateste erorile generale, din cauza
stratului GRU, dar exista un model clar de variatii mari pentru valorile de
varf si perioadele de varf. Autorii din [47] au gasit o diferenta clara intre
LSTM si GRU si sugereaza ca selectia tipului de unitate recurenta cu
incadrare depinde de setul de date si de sarcina corespunzitoare. In
cazul studiului de caz prezentat in teza de fata, cu prognoza curbelor de
sarcina non-casnice, rezultatele sunt clar in favoarea GRU.
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Figura 7.6 Consum real vs prognozat - LSTM-GRU si LSTM.

Pentru o mai buna intelegere a evolutiei rezultatelor GRU si LSTM
pentru perioada de testare din Figura 7.7, curba de sarcina reala si cea
prognozata poate fi corelata cu MAPE zilnic.
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Figura 7.7 MAPE zilnic - GRU si LSTM pentru consumatorul FF

Cel mai bun MAPE zilnic este de 1,58%, iar cea mai mare valoare
a erorii este de 25,38%. Eroarea mare a fost cauzata de doua perioade de
vacanta de la 30 noiembrie pana la 1 decembrie 2019. GRU nu reuseste
sa identifice corect evolutia consumului real deoarece in setul de date de
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antrenament o perioada similara nu este ,vazuta” de retea, motiv pentru
care GRU nu poate interpreta o asemenea situatie. Pe deasupra, in
weekendul precedent, a avut loc un eveniment neobisnuit cel mai
probabil din cauza sistemului de aer comprimat (evidentiat pe figura cu
chenar verde). Rezultatele prognozelor aplicate pe curbele de sarcina
individuale cu metodele traditionale prezentate in aceasta teza sunt
prezentate in Figura 7.8.
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Figura 7.8 Prognoze traditionale individuale

Curba de sarcina cel mai greu de prognozat apartine FP (fabrica
de parchet), aspect datorat volatilitatii comportamentului de consum.

149



Curba de sarcina cel mai usor prognozabila este cea a supermarket-ului
(SM), datorita caracterului repetitiv in timp si influenta directa a
temperaturii. Spre deosebire de un consumator comercial, care are un
program strict de functionare si un flux tehnologic standardizat, un
consumator industrial isi schimba comportamentul de consum in functie
de multi factori externi si uneori impredictibili (revizii neprogramate,
defectiuni, erori umane etc). Rezultatele prognozelor aplicate pe curbele
de sarcina individuale cu metodele ML prezentate In aceasta teza sunt
prezentate in Figura 7.9.
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Figura 7.9 Prognoze cu ML individuale
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Se pot observa valori mari pentru prognoza consumatorului FP
(fabrica de parchet), explicatia erorilor de peste 10% MAPE obtinuta de
toti algoritmii este variatia impredictibila a consumului (Figura 7.10).
Fabrica este compusa din trei hale de productie si o cladire de birouri, cu
un proces tehnologic complex, iar toata fabrica intra in revizie doua sau
trei sdptamani pe an. Perioada de revizie tehnica influenteaza foarte mult
algoritmii cu Invatare automatd, deoarece sunt configurati pentru a
modela aceasta perioada care este foarte volatila. Avand In vedere ca
perioada de antrenare este din ianuarie pana In octombrie, prognozele
pentru perioada de testare vor fi puternic influentate de ultimele variatii
in consum.
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Figura 7.10 Consum de electricitate fabricd productie parchet (PF)

O componenta importanta a tezei constda in compararea
prognozelor realizate individual cu prognoza agregati. In Figura 7.11
sunt prezentate erorile MAPE ale celor doua abordari si se poate observa
imbunatatirea erorilor in cazul aplicarii metodelor de prognoza pe curba
de sarcina agregata. Prognoza efectuata individual si ulterior insumata
este notata cu Y, Indiv si este descrisa de relatia (7.1):

Z Indlv = ?FP + ?FF + ?SM + ?FPF + ?AS (71)

S-a considerat aceasta abordare pentru a replica practicile de pe
piata de energie electrica pentru furnizorii care obligatoriu sunt parte
responsabila cu echilibrarea (PRE ) sau fac parte dintr-un PRE mai mare.
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8. Evaluare prognoza pe piata de energie
electrica

8.1. Introducere

Evaluarea riscului pe piata de energie este o activitate complexa
ce presupune cunostiinte in domeniul energetic si comercial. In aceasti
sectiune se simuleaza cel mai defavorabil scenariu in care furnizorul
realizeaza tranzactii pe piata spot (PZU) si trebuie sa gestioneze riscul
produs de volatilitatea ridicata a evolutiei preturilor pe aceasta piata
[184]. Pentru stabilizarea procesului de tranzactionare este necesar un
instrument de prognoza robust.

Rezultatele evaludrii implica un grad mare de responsabilitate
influentand decizii care pot sa determine succesul strategiei aplicate atat
la nivelul consumatorului cat si a furnizorului. Pentru ambele parti
implicate este necesara o strategie manageriala eficienta care sa
cuprinda atat programe cat si proceduri de gestionare a dezechilibrelor
care vizeaza minimizarea probabilitatii producerii acestor dezechilibre
sial expunerii potentiale [185]. Scopul principal al metodei prezentata in
acest capitol este de a oferi un indicator al erorilor prognozei care
sintetizeaza pe date reale, atat ale consumatorilor cat si preturi din piata.
Astfel se urmareste minimizarea pierderilor sau cheltuielilor
suplimentare suportate de companii. Spre exemplu, daca un consumator
industrial isi opreste productia pentru o zi si nu notifica furnizorul,
acesta va achizitiona energie pe baza tiparelor de consum anterioare
(prognoze naive) si astfel rezulta o cantitate de energie in exces care
trebuie vanduta pe piata de echilibrare (PE) la pretul de excedent.

Determinarea riscului potential pentru un furnizor activ pe piata
de energie electrica reprezintda o activitate importanta. Aceasta
perspectiva poate fi impartita In doua tipuri de riscuri [186]: riscul
comercial datorat nerealizarii prognozei de consum a energiei electrice
si riscul financiar datorat amplificarii costurilor prin tranzactionarea
unor mari cantitati de energie pe PZU si PE.

Abordarea tezei coreleaza valorile erorilor calculate (MAPE)
pentru fiecare metoda cu eficienta utilizarii prognozelor de catre un
furnizor in contextul pietei de energie electrica, tinand cont de cadrul
real In care acesta poate sa achizitioneze sau sa vanda energie electrica.
Se realizeaza mai multe simulari care modeleaza expunerea pe PZU si PE
pentru perioada in care s-au testat algoritmii de prognoza.
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Scenariul pe baza caruia se construieste modul de evaluare este
achizitia de pe PZU a energiei electrice pe baza prognozelor realizate, iar
diferenta care poate sa fie surplus sau deficit, este echilibrata pe PE.
Participarea pe PE este obligatorie, orice PRE este echilibrat pe aceasta
piatd, singura exceptie este atunci cand nu exista deloc diferenta intre
prognoza si consum real. Echilibrarea se refera la balanta intre cantitatea
de energie achizitionata si cea vanduta. Piata de echilibrare are doua
preturi diferite In functie de pozitia (deficit sau excedent) in care se afla
participantul la piata. De aceea este important sa se evalueze intreg
procesul in ansamblu pentru a evidentia implementarea practica.

Acest scenariu este real pentru un furnizor de energie din
Romania, dar un portofoliu care este format dintr-un mix de energie este
mult mai complex si diversificat. Diferenta dintre valorile prognozate si
cele reale, d;, = y,—y, va determina dezechilibrul orar al cantitatilor
care vor fi achiztionate sau vandute pe PE. Daca d;, > 0, ceea ce inseamna
ca prognoza este mai mare decat valorile reale, rezulta un surplus de
energie care trebuie vandut pe PE. Daca d; < 0, ceea ce Inseamna ca
prognoza este mai mica decat valorile reale, rezulta un deficit care
trebuie achizitionat de la PE. De obicei, energia cumparata de pe piata de
echilibrare (PE) este foarte scumpad, iar vanzarea se face la preturi foarte
mici sau negative. Preturile luate in considerare pentru evaluarea
prognozelor sunt preturile stabilite de catre operatorul pietei de energie
electrica (OPCOM) in perioda de testare (15 octombrie 2019 - 20
decembrie 2019).

8.2. Ipoteza de lucru

Perioada de testare a algoritmilor cu invatare automata este
identica cu perioada in care se implementeaza evaluarea prognozelor pe
pietele PZU si PE. Erorile obtinute in perioada de testare sunt corelate cu
valori financiare pentru fiecare algoritm utilizat, inclusiv pentru
metodele traditionale. Deoarece datele de consum pentru intreg grupul
de colaboratori au fost obtinute pentru anul 2019, evaluadrile efectuate
sunt aplicate pe preturile din perioada mentionati pentru testare. Intre
timp, Incepand cu 1 februarie 2021 baza de decontare in Romania a fost
modificata la 15 minute si aplicatd pentru PE prin Ordinul
213/25.11.20201%4. Avand in vedere prevederile Articolului 52 din
Regulamentul (UE) 2017/2195 al Comisiei din 23 noiembrie 2017 de

14 https://portal.anre.ro/PublicLists/Ordin

154



stabilire a unei linii directoare privind echilibrarea sistemului de energie
electrica ce a intrat in vigoare la data de 18 decembrie 2017, in cadrul
sedintei Comitetului de reglementare al ANRE din data de 25.11.2020 a
fost aprobat Regulamentul de calcul si de decontare a dezechilibrelor
partilor responsabile cu echilibrarea - pret unic de dezechilibruls. De
asemenea ANRE instituie reguli de tranzactionare pe pietele centralizate
la termen de energie electrica aprobate prin ordine, in care referirea la
durata de o ora sa fie Inlocuitd cu referirea la durata intervalului de
decontare, iar aceasta durata a intervalului de decontare sa fie de o ora
pana la data de 1 iulie 2021, respectiv de 15 minute, incepand cu data de
1 iulie 2021.

Aceasta modificare a fost necesara ca urmare a aplicarii Incepand
cu data de 1 februarie 2021 a intervalului de decontare a pietei de
echilibrare si a dezechilibrelor partilor responsabile cu echilibrarea
(PRE) de 15 minute, pentru a permite participantilor la piata sa realizeze
o pozitie cat mai avantajoasa In piata de echilibrare, avand la dispozitie
intervale de tranzactionare pe pietele la termen egale ca durata cu
intervalul de decontare a dezechilibrelor PRE.

Avand in vedere faptul ca legislatia a fost aprobata abia in
februarie 2021 dupa mai multe amanari si datele de consum obtinute de
la colaboratori sunt pe anul 2019 s-a tinut cont in lucrare de structura
pietei PE si preturile de la nivelul anului 2019. Metodologia aplicata in
lucrare se aplica si pe noua legislatie.

Diferentele de energie intre cantitatile reale (curbe de sarcina
masurate) si cele contractante sunt de doua tipuri:

a. deficit - cantitatea reala consumata depdseste cantitatea

contractata;

b. surplus - cantitatea reala consumata depdseste cantitatea

contractata.

Chiar daca cele doua situatii sunt diferite, efectele financiare
produse sunt la fel de puternice, in ambele cazuri putand aduce
furnizorului pierderi insemnate, deoarece -cantitatile rezultate ca
excedent sau deficit trebuie tranzactionate pe piete extrem de volatile
(Figura 8.1), cu fluctuatii mari ale preturilor si putin controlabile de catre
furnizor (PZU si PE).

15https://www.anre.ro/ro/presa/comunicate /comunicat-privind-aprobarea-
regulamentului-de-calcul-si-de-decontare-a-dezechilibrelor-partilor-responsabile-cu-
echilibrarea-pret-unic-de-dezechilibru
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me=== P]P PZU == PE-excedent == PE- deficit

Figura 8.1 Preturi orare euro/MWh pentru PZU si PE16

Prognoza realizata cu diversele metode propuse devine astfel
cantitate achizitionata de pe platforma PZU. Se calculeaza dezechilibrul
d: si se determina surplusul sau deficitul de energie electrica (orar).

Qpzu = e (8.1)
Qpks, if d; >0, excedent
de = Qpzv = Yactuar = § QpEas if de <0, deficit (8.2)
0, lf dt = O,

unde, Qp;y este cantitatea de energie ofertatd pe PZU, Qpgs este
cantitatea de energie care ramane in excedent, Qpg, este cantitatea de
energie care ramane in deficit. Pe un interval orar dezechilibrul
reprezinta deficit sau excedent, in functie de diferenta dintre prognoza si
consum real. Pentru a calcula costul total de tranzactionare pentru un
furnizor in scenariul in care utilizeaza doar PZU si PE ne folosim de
ecuatia (8.3) care se calculeaza la nivel de interval de decontare id:

Cia = Qpzu,iaPrzuia — QpEsiaPresia + QpreaiaPrEa,ia (8.3)

unde Ppzy ia, Ppgsiar Ppeaia Teprezinta preturile orare pentru PZU, pret
de excedent si deficit aferente pietei de echilibrare. Pe un interval id

16 Preturi publicate de operatorul pietei de energie din Romania. cursul de schimb
pentru conversia in euro in T2 2019 este de 4,7665 lei / euro. * https:
//www.bnro.ro/Raport-statistic-606.aspx.
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cantitatea de energie poate sa fie deficit sau excedent, in cazul in care
QpEsia > 0 inseamna ca Qpgq ;g = 0 si invers.

Participarea furnizorilor la PZU si PE are importante consecinte
financiare asupra pretului orar de achizitie al energiei electrice, avand in
vedere ca rezultatele inregistrate pe piata PZU si valorile energiei de
dezechilibru (excedent sau deficit) variaza de la ord la ora in limite foarte
largi. In conditiile liberalizirii complete a pietei de energie electric3, toti
consumatorii au posibilitatea de a-si alege furnizorul. Din punct de
vedere al furnizorilor, acest fapt conduce la necesitatea agregarii unui
numar din ce in ce mai mare si mai diversificat de structuri orare de
consum. Insi unul din rolurile unui furnizor este acela de a valorifica
avantajele agregarii consumului, furnizorii Indeplinind, pentru clientii
sai, rolul de agregatori de sarcina (agregatori ai prognozelor elaborate de
acestia).

8.3. Rezultate

Teza isi propune sa demonstreze caracterul practic al Invatarii
automate pentru a obtine previziuni pe termen scurt pentru
consumatorii industriali si comerciali agregati. Prognozele sunt validate
prin utilizarea indicatorilor clasici pentru erori si prin calcularea
impactului pietei pentru ziua urmatoare si a pietei de echilibrare.
Abordarea noua constd in determinarea impactului economic al
previziunilor. Costurile prezentate sunt calculate pe ora si se aduna
pentru intreaga perioada de testare (15 octombrie 2019 - 20 decembrie
2019). Diferenta financiara intre metoda de prognoza cu cele mai bune
rezultate fata de metoda cu cele mai slabe rezultate este de ~40.044,0
euro pentru intreg cluster-ul de consumatori prognozati in perioada de
testare. Acesta concluzie evidentiaza o imbunatatire a costului cu 8,51%
in scenariul prezentat. Comparand cele mai bune doua metode, diferenta
este de 5.326 euro, ceea ce Inseamna ca folosind GRU reducem costurile
cu 1,24% pentru perioada de testare fata de LSTM. Timp de un an, aceste
costuri pot fi de patru ori mai mari in functie de evolutia preturilor pietei
energiei electrice.

In Figura 8.2 se sintetizeazd rezultatele obtinute de fiecare
metoda de prognoza aplicata pentru urmatoarele 24 de ore. Impactul
financiar al dezechilibrelor generate de prognoze este prezentat in
comparatie cu indicatorul MAPE. Se prezinta atat costul total (expunerea
pe PZU si PE) cat si costul de echilibrare. Participarea pe PE este
obligatorie pentru toti furnizorii, iar costul de echilibrare este generat de
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achizitia si vanzarea pe PE, care este determinata de diferenta dintre
cantitatile de energie achizitionate de pe PZU (prognoze) si consumul
real. Indicatorul MAPE nu ofera o delimitare clara intre metode, dar in
momentul in care se analizeaza impactul financiar se observa ca rezulta
o mai buna apreciere a performantelor metodelor.

® mape %

5.28% I—
5.67% N
5.95% |
6.23%
6.31% I

6.61%
7.64%
6.97% I
7.58%

8.24% ——
9.57% | I——

9.72%

15%

10% 5% 0%

M cost total inclusiv cu dezechilibre € (PZU + PE)
W costul dezechilibrelor € (PE)

430,244 €
GRU g™75955€

435,570€
LSTM g™38324 €

436,960 €

MLP o™43697 €
LSTMe N 39,728 €

Bl 48,577 €
AR W 437,593€
RNN m 442,267 €
Naive I W 440,004 €
CNNLSTM m 445,022 €
446,837 €

Sarima pug™c9 475 €

I 453,372 €
MA 73777 €

ES 457,547 €
Il 65,905 €

470,288 €

Naive II B 69,952 €

0€ 200,000 € 400,000 € 600,000 €

Figura 8.2 Comparatia MAPE cu costul erorilor pentru prognoza pe 24 ore.

In Tabel 8.1 se prezintdi numeric valorile dezchilibrelor si
procentul acestora in costul total de achizitie pentru clusterul de
consumatori analizati pentru perioada de testare (15 octombrie- 20
decembrie 2019). Se observa o relatie direct proportionala intre MAPE
si procentul dezechilibrelor in costul de achizitie.
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Tabel 8.1 Evaluarea prognozelor cu impactul financiar pe piata de energie — 24 ore

metodﬁv costul ge.n.erat de mape % costul total € % dezechilibre 1n c'ostul
prognoza dezechilibru € total de achizitie

Naive Il 69.952,2 9.82% 470.288,1 15.70%
ES 65.905,1 9.57% 457.547 14.40%
MA 73.776,58 8.24% 453.371,5 16.27%
SARIMA 59.475,03 7.58% 446.837 13.31%
CNNLSTM 59.487,18 6.97% 445.021,8 13.37%
Naive | 44.078,43 6.80% 440.003,6 10.02%
RNN 52.092,9 6.61% 442.267,3 11.78%
AR 41.988,43 6.31% 437.593,2 9.60%
LSTMed 48.576,9 6.23% 439.727,7 11.05%
MLP 43.697,32 5.95% 436.959,7 10.00%
LSTM 38.324,26 5.67% 435.569,7 8.80%
GRU 25.955,13 5.28% 430.243,5 6.03%

Tinand cont de acelasi rationament aplicat pentru orizontul de 24
de ore, s-au implementat metodele prezentate in Figura 8.3 pentru
orizontul de 48 de ore. S-au utilizat metodele care au oferit cele mai bune
rezultate pentru 24 ore si s-a implementat o retea neuronala compusa
dintre un strat GRU si unul LSTM, care depaseste performanta obtinuta
cu GRU.

® mape % B cost total al energiei electrice (PZU + PE) €
B cost total al dezechilibrelor (PE) €
I 449,833 €

6.48Y, I GRU mm™40279 €
6.51% LSTM W 448309 €
6.57% I MLP W 449,893 €
7.73% mmmm = LSTMed W 453,031 €
7.45% I RNN m 454,971 €
1%}?4 —— CNNLSTM ™ 00016 € 483,637 €
6.15% mmmmmm— 1.STM GRU W 447,266 €
15.00% 10.00% 5.00%  0.00% 0€ 200,000 € 400,000€ 600,000 €

Figura 8.3 Comparatia MAPE cu costul erorilor pentru prognoza pe 48 ore.

In Tabel 8.2 se prezintdi numeric valorile dezchilibrelor si
procentul in costul total de achizitie pentru clusterul de consumatori
analizati pentru perioada de testare (15 octombrie- 20 decembrie 2019).
Avand in vedere orizontul mai mare prognozat, erorile cresc. In
consecinta creste costul cu dezechilibrele si costul total de achizitie.
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Tabel 8.2 Evaluarea prognozelor cu impactul financiar pe piata de energie — 48 ore
LSTMGRU|CNNLSTM| RNN | LSTMed MLP LSTM GRU

cost  total  al ,,,a00 | 1080162 |55.080,6| 44.819,01 | 47.694,56 | 44.350,6 [49.279,36
dezechilibrelor €

MAPE % 6,15% 11,94% 7,45% 7,73% 6,57% 6,51% 6,48%
cost total al energiei
electrice (DAM + 447.266,2 | 483.636,8 | 454.971 | 453.030,8 | 449.893,3 | 448.309 | 449.833
BM) €

% dezechilibre in
costul total de| 9,85% 22,33% | 12,11% 9,89% 10,60% 9,89% | 10,96%
achizitie

Pentru evaluarea prognozelor pe orizontul de 168 ore in Figura
8.4 si Tabel 8.3 se prezinta rezultatele financiare. Metoda cu cel mai bun
rezultat este combinatia intre GRU si LSTM, obtinand indicatorul MAPE
cu 0,53% mai mic decat prin metoda GRU. Orizontul de 168 de ore
reprezinta o prognoza realizata orar pentru o saptdamanag, ceea ce este o
informatie foarte valoroasa pentru un furnizor de energie, deoarece se
pot accesa si alte produse ale pietei de energie pentru minimizarea
costurilor si optimizarea achizitiei sau vanzarii de energie electrica. In
contexul decontarii la 15 minute, orizontul de 168 de pasi devine o
prognoza pe doua zile. Avand in vedere cresterea numarului de pasi ai
prognozei se observa ca a crescut si eroarea, dar ramane in continuare
sub 6%.

= mape % B cost total al energiei electrice (DAM + BM) €
W cost total al dezechilibrelor €

I ;6550 €
5.71% I GRU

B 38643¢
6.32% I 1sTM .%T 451,151 €
5850 NN~ vLP .39? 447,378 €
5.68% I [STM GRU .3656* 444,678 €
6.34% NN R\N .%T ws721€
650%  6.00%  550%  5.00% 0I€ 200,(;00€ 400,(;00€ 600,(I)00€

Figura 8.4 Comparatia MAPE cu costul erorilor pentru prognoza pe 168 ore.
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Tabel 8.3 Evaluarea prognozelor cu impactul financiar pe piata de energie — 168 ore
RNN LSTM GRU MLP LSTM GRU

31.176,13 33.560,87 | 39.833,65 | 46.240,66 |38.642,89

cost total al
dezechilibrelor €
mape % 6,34% 5,68% 5,85% 6,32% | 571%
cost total al energiei
electrice (DAM + BM) €
% dezechilibre in costul
total de achizitie

445.720,8 444.677,6 | 447.378,1 | 451.150,6 |446.550,4

6,99% 7,55% 8,90% 10,25% 8,65%

Pentru evidentierea performantelor metodelor cu cele mai bune
rezultate se prezinta in Figura 8.5 o analiza la nivel zilnic a indicatorului
MAPE si a costurilor cu dezechilibru pentru prognoza pe 24 de ore a
curbei de sarcina agregata. Variatia zilnica a costurilor depinde in primul
rand de preturile de pe PZU si PE. In data de 03 Decembrie se poate
observa cel mai mare cost cu dezechilibrul chiar daca valoarea MAPE este
de 8%, iar prin comparatie in data de 30 Noiembrie MAPE este de 16%
si practic se obtine profit pe PE. Explicatia pentru aceasta situatie este
pretul de excedent care variaza si poate sa se aproprie de valoarea
energiei de pe PZU (Figura 8.1). In acest caz furnizorul cumpira mai
multa energie de pe PZU (datorita prognozelor) si vinde excedentul la
pretul de pe PE. Din punct de vedere al costurilor de echilibrare se obtine
profit, dar In mixul de achizitie al energiei va rezulta o pierdere deoarece
se cumpara la pret PZU si se vinde la un pret de excedent inferior pretului
PZU.
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Figura 8.5 Evaluarea zilnicd a erorilor MAPE obtinute cu GRU (24 ore)

Pretul de excedent poate sa fie si negativ, ceea ce Inseamna ca
furnizorul plateste operatorul de sistem sa preia excedentul de energie.
Astfel de situatii sunt greu de anticipat, de aceea In teza s-au folosit
ultimele trei luni din 2019 pentru testare cu preturile reale din piata de
energie.

In Figura 8.6 se prezinti rezultatele zilnice pentru prognoza
realizata cu metoda LSTM aplicata pe curba de sarcina agregata pentru
24 de ore si se poate observa o variatie diferita a costurilor fata de
metoda GRU, diferenti datorati erorilor generate de prognoza. In aceste
demersuri primul pas este determinarea diferentei intre prognoza si
consum real, din care rezulta pozitia de surplus sau excedent al
furnizorului. Pe interval de decontare furnizorul poate sa fie In excedent
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sau deficit, dar in decursul unei zile dezechilibrul se compune atat din
cantititi de deficit cat si cantititi de excedent in functie de prognoza. In
data de 30 Noiembrie consumul real orar a fost mai mic decat prognoza,
ceea ce inseamna un surplus de energie (mai multd energie a fost
cumparata de pe PZU) care se vinde pe PE. Acesta este motivul pentru
care in ciuda erorii foarte mari rezulta un mic profit pe PE, dar analizand
tot procesul de achizitie rezulta o pierdere, dupa cum a fost discutat la
metoda GRU.

T T T T T T T r T T T 15/10/2019
— 22/10/2019
29/10/2019
—: — 05/11/2019
— : 12/11/2019
— 19/11/2019
26/11/2019
: 03/12/2019
10/12/2019
— = 17/12/2019
s mape zilnic [%)] mmmm cost dezechilibru zilnic [ euros |
......... Poly. (mape zilnic [%]) +e+eeeee- Poly. (cost dezechilibru zilnic [ euros ])

Figura 8.6 Evaluarea zilnicd a erorilor MAPE obtinute cu LSTM (24 ore)
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9. Discutii generale

Majoritatea studiilor din literatura de specialitate cu privire la
prognozarea curbelor de sarcind pe termen scurt se adreseaza
consumului rezidential sau agregat (la nivelul statiilor electrice, regional
sau national). In teza de fati se aplici si se compara metode traditionale
cu metode bazate pe Invatare automata (ML) pentru prognoza unui grup
de 5 consumatori industriali si comerciali care Insumeaza la nivel anual
un consum de 37,92 GWh. Din cercetarea literaturii, nu s-au identificat
studii care sa cuantifice impactul prognozarii pe piata energiei electrice
si sa coreleze erorile prognozarii in termeni financiari. Teza de doctorat
elaborata ofera o analiza sintetica a literaturii relevante, implementeaza
si compara diverse metode pentru prognozarea curbelor de sarcina
nerezidentiale din punct de vedere practic. Metodele de prognoza sunt
implementate si comparate pentru curbele de sarcina ale grupului tinta
atat individual si agregat pentru a reproduce activitatea unui furnizor de
energie pe piata energiei electrice. Aceasta abordare poate ajuta
furnizorii de energie sa-si optimizeze portofoliul, iar PRE-urile (partile
responsabile cu echilibrarea sau agregatori) pot implementa strategii
bazate pe prognoza consumului pentru echilibrarea portofoliului de
clienti [187]. Se propune o abordare noua pentru evaluarea erorilor de
prognoza pe baza costurilor generate pe pietele de energie.

[storicul cu curbele de sarcina este impartit in doua seturi de date
(80% antrenare si 20% testare) pentru antrenarea si validarea corecta a
algoritmilor cu invatare automata. Datele de testare nu au fost folosite In
antrenarea algoritmilor si ajutd la identificarea performantei
algoritmilor in situatii reale de prognoza. Se compara performantele
prognozelor intre doudsprezece metode si s-au testat multiple
combinatii pentru variabilele independente utilizate iIn prognoza.
Rezultatele obtinute pe esantionul de testare pentru 1608 de valori orare
(15 octombrie - 20 decembrie 2019) indica in mod constant ca: (1)
retelele neuronale recurente sunt potrivite pentru consumul de sarcina
nerezidentiala; (2) este utila corelarea erorilor statistice ale prognozei cu
costul generat In cazul aplicarii prognozei pe instrumentele de
tranzactionare ale pietei de energie electrica; (3) prognozele realizate
pentru o curba de sarcina agregata obtin rezultate mai bune decat
prognozele individuale realizate pentru fiecare consumator; (4)
metodele cu invatare automata obtin rezultate Imbunatatite fata de
metodele traditionale; (5) cel mai bun model implementat pentru
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curbele de sarcina agregata este GRU si construirea unui model complex
(retea neuronala mare) nu garanteaza performanta algoritmului.

In partea de evaluare a rezultatelor studiului, este propusa o noua
abordare de evaluare pentru valorile prognozate pentru diferite
orizonturi de timp (24, 48, 168 ore) pe istoricul de test. Impactul
financiar al erorilor este calculat orar pe baza preturilor reale din
perioada de test aferente pietei pentru ziua urmatoare (PZU) si a pietei
de echilibrare (PE). Valorile prognozate reprezinta notificari de oferta
orare pentru PZU. Diferenta dintre valorile reale si cele prognozate sunt
decontate obligatoriu la preturile de deficit si excedent, evidentiind
impactul financiar orar. Acest cost orar este comparat cu indicatori
statistici pentru erori (MAPE, MAE, RMSE), astfel se poate cuantifica
impactul erorilor si se evidentiaza importanta prognozei. Costurile
prezentate sunt calculate la nivel orar pentru perioada de testare.

Pentru prognoza pe 24 de ore a curbei agregate aferente grupului
de consumatori analizati, diferenta intre valoarea totala a costului (pe
perioada de testare) dintre algoritmul cu cea mai mica eroare de
prognoza (GRU - MAPE de 5,28%) si metoda cu cea mai mare eroare
(Naiva II - MAPE de 9,28%) este de 40.044,0 euro. Rezulta o
imbunatatire cu 8,51% a costurilor totale de achizitie pentru intreg
grupul de consumatori pentru cele 3 luni de testare. Comparand cele mai
bune douda metode, diferenta este de 5.326 euro, ceea ce inseamna ca
folosind GRU in detrimentul LSTM, reducem costurile cu 1,24% pentru
perioada de testare. Timp de un an, aceste costuri pot fi de patru ori mai
mari in functie de evolutia preturilor pe piata de energie electrica.

Comparand cea mai buna metoda de prognoza (GRU- MAPE de
5,28%) cu cea mai buna abordare naiva (Naiva Il - MAPE 6,8%), se obtine
o diferenta de cost de 9.760,0 euro pentru cele trei luni in care s-au testat
modelele. Metoda Naiva Il reprezinta o prognoza empirica in care ziua
precedentd devine prognoza pentru ziua urmatoare, cu mentiunea ca se
tine cont de zilele de weekend si sarbatori. Cea mai buna metoda de
prognoza traditionala (AR- MAPE de 6,31%) obtine un cost mai ridicat
decat GRU cu 7.349,0 euro. Diferenta dintre GRU si a doua cea mai buna
metoda (LSTM - MAPE de 5,6%) este de 5326,17 euro. Noutatea adusa
in cadrul tezei este aplicarea si evaluarea algoritmilor de invatare
automata pentru prognoza de consum a unui grup agregat de
consumatori industriali si comerciali, tindnd cont de activitatea unui
furnizor de energie in contextul actual al pietei. Utilizarea algoritmilor cu
invatare automata si instrumente de programare care permit
prelucrarea datelor in timp real este un prim pas spre implementarea
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conceptului de retele electrice inteligente (smart grid) la consumatori.
Motivul pentru utilizarea metodelor cu Invatare automata este
complexitatea si volumul urias de date care necesita gestionare automata
pentru a lua decizii rapide si corecte.

Trebuie mentionat ca aceste costuri sunt calculate pentru intreg
grupul de consumatori si in prezent sunt suportate de furnizor si
consumator, care prin prognoze eficiente pot sa minimizeze acest cost.
Furnizorul nu poate cumpara energie de pe piata individual pentru
fiecare consumator in parte, el are la dispozitie doua metode din care
rezulta cantitatile orare pe baza carora se cumpara energie: i) primeste
sau realizeaza prognoze individuale pentru fiecare client care sunt
insumate; ii) se insumeaza datele acualizate de consum de la clienti si se
realizeazd prognoza curbei de sarcini agregati. In aceasti tezi se
implementeaza si se compara ambele cazuri.

[storicul utilizat In aceasta teza este intreg anul 2019, deoarece
datele obtinute de la toti consumatorii analizati se suprapun in aceasta
perioada. Intre timp, de la jum&tatea anului 2021, Autoritatea National
de Reglementare in domeniul Energiei (ANRE) a aprobat modificarea
intervalului de decontare la 15 min pentru piata de echilibrare, iar
preturile la energie spre finalul lui 2021 au crescut de aproape 4 ori fata
de media din 2019. Aceasta crestere nu poate fi explicata de trecerea la
decontarea la 15 minute, deoarece contextul pietei de energie este mult
mai complex, dar cu siguranta cresc costurile cu dezechilibre suportate
de furnizori. Pentru a veni in intampinarea acestei situatii, in teza s-a
implementat prognoza pe 168 de pasi, ceea ce reprezinta o prognoza pe
42 de ore efectuati la fiecare 15 minute. In acest mod furnizorul poate
folosi prognoza pentru achizitia de energie pe PZU si notificarile realizate
la 15 minute pentru PE.

Dezvoltarea viitoare a acestei lucrari va extinde orizontul de
prognoza la mai multi pasi pentru a permite integrarea pretului de pe
piata intra-zilnica, decontarea in 15 minute pe piata de echilibrare si
evaluarea prognozelor tindnd cont si de alte instrumente financiare
disponibile pe piata de energie. Principala limitare in prognoza curbelor
de sarcina este accesul la datele de consum actualizate. Toate datele
utilizate In aceasta analiza sunt colectate de la contoarele operatorilor de
distributie si obtinute de la furnizori. Acesti consumatori nu au sisteme
de monitorizare a energiei, ceea ce ar ajuta foarte mult la prognoza. O alta
directie de cercetare este utilizarea contoarelor “inteligente” la
consumatorii analizati in aceasta lucrare, comunicarea in timp real a
datelor de consum si realizarea prognozei in timp real.
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Din punct de vedere al pietei, consumatorii de energie electrica
nerezidentialda din Romania nu sunt constienti de impactul previziunilor
sau al modelelor de consum asupra facturilor lor de energie electrica.
Exista si cazuri In care furnizorii penalizeaza consumatorii care depasesc
o marja de variatie a consumului fatad de prognoza, dar majoritatea
consumatorilor de energie electricd din Romania au un pret unic pe
MWHh. Consecinta este ca industria nu programeaza cu atentie productia
si nu comunica activ cu furnizorul. O posibila reglementare utila ar fi
promovarea tarifelor diferentiate orar, stimularea consumatorului sa
urmeze un model de consum si comunicarea activa cu furnizorul in cazul
schimbarilor majore in productie. Cresterea programelor de eficienta
energetica si promovarea sistemelor de monitorizare inteligente cu
comunicatii Tn timp real au potentialul sa sprijine integrarea
consumatorilor in retele electrice inteligente.
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10. Concluzii finale

10.1. Concluzii generale

Prognoza consumului de energie electrica are un impact deosebit
asupra operarii si functionarii sistemului energetic national, atat tehnic
cat si financiar. Precizia prognozei de consum determina functionarea
tehnica a SEN care determina costul suportat de participantii la piata de
energie. Punctul de plecare este prognoza de consum, pe baza careia se
realizeaza planificarea resurselor. Implicarea activa a consumatorilor,
alaturi de furnizori pentru realizarea prognozelor de consum este
necesara pentru minimizarea dezechilibrelor. Inacuratetea prognozei de
consum determina o serie de costuri suplimentare care afecteaza in mod
direct activitatea comerciala a furnizorului si consumatorului, iar
indirect a intregului SEN.

Pentru evidentierea importantei prognozei de consum, in aceasta
tezd se reproduce activitatea unui furnizor de energie care
achizitioneaza energie pentru un portofoliu de consumatori industriali si
comerciali. Achizitia se realizeaza la preturile de pe piata spot (PZU) si
piata de echilibrare (PE). Diferitele metode de prognoza implementate
sunt comparate si evaluate in functie de costurile generate de erorile
obtinute. Avand in vedere faptul ca s-au realizat prognoze pe diferite
orizonturi de timp, se mentioneaza ca aceste metode pot fi folosite si
pentru diferitele posibilitati de achizitie a energiei de pe pietele
existente, ludnd in calcul scenarii care sa cuprinda atat contracte
bilaterale cu achizitie in banda, varf si gol a energiei, cat si
tranzactionarea energiei pe PZU, respectiv PE.

In paragrafele urmatoare se sintetizeazi rezultatele obtinute in
aceasta lucrare:

e s-au analizat si implementat diversi algoritmi cu invatare automata
(MLP, RF, RNN, LSTM, GRU, LSTM “encoder-decoder”, LSTM-CNN si
LSTM-GRU) in comparatie cu metode traditionale (RL, RML, AR, MA,
SARIMA, NE si doua metode naive).

e setul de date (istoricul) este impartit In 80% din date pentru
antrenare si 20% din date pentru testarea algoritmilor. In perioada
de antrenare se determina parametrii (ponderi si erori aleatorii In
retelele neuronale) algoritmilor cu Invatare automata si coeficientii
metodelor statistice. Perioada de testare este folosita doar pentru
evaluarea metodelor, nu se actualizeaza parametrii algoritmilor.
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algoritmii cu Invatare automata si SARIMA sunt implementati in
Python utilizand editorul Jupyter, platforma Tensorflow si librariile
Keras. Sunt utilizate si alte instrumente pentru prelucrare si
vizualizare date mentionate in capitolele anterioare. Metodele
traditionale implementate RL, RML, AR, MA, NE si cele doua metode
naive sunt implementate in Excel folosind instrumentele de analiza
statistica disponibile (Data Analysis si Solver).

motivele pentru alegerea acestor instrumente de programare sunt: i)
multitudinea de optiuni pentru Incarcarea, prelucrarea si
vizualizarea datelor (fisiere .csv); (ii) faciliteaza implementarea
algoritmilor cu Invatare automatd; si (iii) perspectivele pentru
dezvoltarea si implementarea metodelor in timp real In aplicatii
cloud pentru grupuri de consumatori.

algoritmii cu ifnvatare automata sunt antrenati In mod similar
utilizand aceleasi variabile independente, aceeasi functie cost (MSE),
aceeasi ratd de Invatare si algoritmul gradient descendent cu
optimizare ADAM, toate fiind configurabile prin intermediul
librariilor Keras. Numarul de straturi ascunse, numarul neuroni in
fiecare strat si numadrul de epoci variaza deoarece s-a urmarit
obtinerea celor mai bune rezultate. O retea neuronald recurenta
necesita mai multe epoci pentru antrenare decat o retea perceptron
multistrat, datoritd numarului mai mare de parametrii (ponderi).
rezultatele cele mai bune (erori minime) s-au obtinut utilizand
algoritmi cu invatare automata bazati pe retele neuronale recurente
- respectiv GRU si LSTM. Eroarea cea mai mica fiind obtinuta de GRU
cu MAPE de 5,28% pentru curbe agregate si MAPE de 4,20% pentru
curbe de sarcina individuale (consumatorul supermarket - SM). S-au
obtinut rezultate diferite in functie de curbele de sarcina prognozate.
Curba de sarcina a unui supermarket are o variatie zilnica repetitiva,
datorita fluxului tehnologic bine structurat, motiv pentru care toate
metodele de prognoza au obtinut erori mici. Eroarea obtinuta cu
metoda autoregresiva (AR) este MAPE de 4,22% si cu GRU se obtine
MAPE de 4,37%.

in contrast cu curbele de sarcina ale supermarket-ului, fabrica de
parchet are un comportament de consum mult mai variabil de la o zi
la alta si prin consecinta cea mai mica eroare de prognoza s-a obtinut
cu GRU avand un MAPE de 13,82%. O explicatie pentru aceste
rezultate este perioada de revizie de patru saptamani din iulie in care
consumul se reduce la 25% din medie si este foarte variabil (utilajele
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principale sunt reconditionate si testate in sarcina, iar instalatia de
aer comprimat functioneaza intr-un regim intermitent).

algoritmii ML au un grad ridicat de stocasticitate (ponderile si bias-ul
sunt initiate aleator) ceea ce genereaza rezultate diferite dupa rulari
succesive - In aceastad lucrare se prezinta cele mai bune rezultate
pentru toate metodele, o valoare de referinta este GRU cu MAPE de
5,28% pentru curbele de sarcina agregate. Algoritmii ML obtin erori
(In medie) cu 2% MAPE mai mici decat algoritmii traditionali. Pentru
prognoza pe 24 ore a curbei agregate, eroarea obtinuta cu metoda
GRU este cu 1,03% MAPE mai mica decat eroarea obtinuta de cea mai
buna metoda traditionala (AR - MAPE de 6,31%), ceea ce Inseamna o
imbunatatire procentuala a erorii de 16,3%.

pentru identificarea celor mai bune arhitecturi pentru retelele
neuronale s-au implementat o gama larga de configuratii si simulari,
cele mai reprezentative sunt prezentate pentru algoritmul GRU si se
pot studia in Anexe.

cu cat retelele neuronale sunt mai complexe (adanci) cu un numar
mare de straturi si neuroni, eroarea MAPE pentru prognoza creste
atat pentru antrenare cat si pentru testare. Acest aspect este
evidentiat printr-un coeficient de complexitate DLindex, care cuantifica
dimensiunea retelei si numarul de epoci (numarul de ponderi este
determinat de numarul de straturi ascunse si numarul de neuroni din
fiecare strat). Dimensiunea retelei se obtine prin apelarea unei functii
aferente instrumentului Tensorflow.

trebuie mentionat ca aceste rezultate sunt limitate de resursele
hardware folosite: PC Intel(R) Core(TM) i5-4690K CPU@3.5GHz,
RAM 16GB, 64-bit sistem de operare, x64-procesor. Prin folosirea
unui CPU sau GPU mai puternic este posibil sa se obtina rezultate mai
bune cu retele mai complexe. Referitor la resursele hardware si
timpul de Invatare, in teza se pune accentul pe componenta practica
a prognozei ceea ce inseamna limitarea timpului de antrenare.
Prognozele trebuie realizate rapid pentru a putea fi incarcate in timp
util pe platformele de tranzactionare a energiei electrice. Este
necesar un timp de maxim 30 de minute pentru antrenare si
prognozare pentru a putea incarca ofertele pe PZU si sa se considere
ultimele date de consum.

s-a antrenat o retea GRU (24|4|744|744|744|48|24) cu ~5 milioane
de parametrii pentru 10, 30, 50, 100, 150, 200 epoci, si s-a obtinut cea
mai buna eroare MAPE (la antrenarea de 50 epoci) pentru perioada
de testare de 5,43%. Pe langa faptul ca se obtine o eroare mai mare
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decat GRU (24]3|100|100|48|24) timpul de antrenare ajunge pana la
26 de ore.

rezultatele sunt cuantificate in termeni financiari, practic s-a simulat
situatia unui furnizor care cumpdara sau vinde energie pe baza
prognozelor pe piata de energie. Se transforma erorile obtinute in
costuri daca s-ar utiliza prognozele pentru achizitia de energie.
Metoda GRU este mai buna decat LSTM cu 5.326,0 euro pe perioada
de testare din 15 octombrie pana in 20 decembrie 2019 (folosind
preturi si conditii de piata reale).

comparand cea mai buna metoda de prognoza cu invatare automata
(GRU- MAPE de 5,28%) cu cea mai buna de prognoza traditionala
(AR- MAPE de 6,31%) se obtine o reducere a costurilor prin
utilizarea GRU cu 7.349,0 euro.

pe masura ce orizontul de prognoza creste, intdlnim erori mai mari
pentru prognoza si in consecinta costuri ridicate.

toate calculele pentru erori si costuri de dezechilibru sunt efectuate
orar pentru intreaga perioada de testare, dar s-au evidentiat acesti
indicatori si la nivel zilnic.

aceste analize pot sa reprezinte argumente solide in Incercarea de a
explica necesitatea prognozelor reprezentantilor companiilor
private. Astfel se utilizeaza un limbaj comun si direct pentru a
intelege efectele unui comportament volatic energetic, spre
deosebire de comunicarea unei erori de 5,28% MAPE. Astfel putem
sa corelam MAPE cu riscul, iar in cazul prognozei pe 24 de ore a
grupului de consumatori prezentat in aceasta teza pe perioada de
testare rezulta ca 0,5% MAPE = 5.000,0 euro. Abordarea agregata
reduce costurile cu 5.000,0 euro in comparatie cu abordarea
individuala.

analizand rezultatele se stabileste GRU ca fiind cea mai buna metoda
atat pentru prognoza individuala pe 24 de ore (MAPE de 5,79%) cat
si cea agregata (MAPE de 5,28%). Prognozarea agregata obtine un
rezultat cu un MAPE de 0,51% mai bun decit abordarea individual3,
ceea ce inseamna o imbunatatire procentuald cu 8,81% si un cost
redus cu ~5.000,0 euro.

abordarea agregata reduce costurile furnizorului si ale
consumatorului, este evident ca aceasta nu ajuta la operarea retelei
electrice din punct de vedere tehnic. Abordarea individuala are
nevoie de monitorizare inteligenta pentru a putea fi utilizata cu
succes pentru toate entitatile implicate. Accesul la date in timp real,
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prelucrarea si aplicarea algoritmilor de prognoza automata necesita
infrastructura care momentan nu exista. De aceea, In aceasta teza se
prezinta situatia pietei de energie electrica actuala. Se poate
mentiona ca abordarea individuala are initial nevoie de retele
electrice inteligente, pentru ca apoi sa poata optimiza functionarea
retelei electrice.

Furnizorii sunt interesati ca clientii lor sa foloseasca tot mai multa
energie, dar preturile mari la energie, dezvoltarea sistemelor inteligente
de monitorizare, implementarea programelor de control a curbelor de
sarcina (demand response) si a retelei inteligente [119] [120] vor
schimba status quo-ul definit de un comportament iresponsabil catre
eficientizarea activa a consumului de energie. Realizarea prognozei
consumului de energie este facilitata de aceste tehnologii si la randul ei
poate ajuta la ridicarea gradului de automatizare si optimizare a
functionarii retelei electrice. Teza se adreseaza consumului de
electricitate din sectorului industrial si comercial, care conform autorilor
din [121], reprezinta 63,46% din consumul total de energie electrica din
lume. Provocarea este de a anticipa comportamentul consumatorilor
mari pentru a putea gestiona resursele energetice eficient. Aceasta teza
demonstreaza ca prognozarea curbelor de sarcina agregate ofera erori si
costuri mai mici pe piata energiei electrice, dar abordarea responsabila
ar fi prognozarea fiecarui consumator pe baza proceselor tehnologice
specifice monitorizate adecvat. Limitarea prognozarii individuale este
lipsa contorizarii inteligente si a senzorilor. Pe baza audit-ului energetic
realizat la fabrica de parchet, rezulta un contur energetic care cuprinde
uscatoarele de lemn tip depozit. Consumul uscatoarelor de energie este
influentat direct de temperatura si umiditatea exterioara, dar datorita
faptului ca datele de consum obtinute sunt doar de pe conturul total
atunci nu s-a putut identifica o corelatie puternica pentru prognoza. Fara
date relevante, modelele de prognoza eficiente si replicabile nu
reprezinta o investitie fiabila pentru sectorul privat. Chiar daca din punct
de vedere financiar este logic sa se prevada curbe de sarcina agregate,
din perspectiva tehnica a retelelor electrice, este de preferat sa se
prognozeze consumatorii individuali pentru a Imbunatati si functionarea
retelei electrice.

Apropierea dintre consumator si retele electrice inteligente
inseamna gestionarea proceselor industriale in mod optim pentru a
elimina excesul de consum, gestionarea unitatilor proprii de productie a
energiei sau participarea In programe de reducere a consumului pentru
a reduce varful de sarcina sau de a vinde excesul de energie. Aceste
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operatiuni se doresc a fi realizate automat in timp real si prin comunicatii
in doua sensuri intre operatorul de sistem si consumator pentru a opera
fluxul de energie cat mai eficient posibil si cu cat mai putine pierderi.
Aplicatiile industriale au cerinte diferite fata de consumatorii
rezidentiali, energia fiind consumata de o gama larga de dispozitive si in
cantitati mult mai mari. Procesele tehnologice deja existente in
exploatare necesita functionarea si coordonarea cu sisteme centralizate
de control printr-o gama larga de standarde / protocoale cu un nivel
ridicat de interactiune.

Consumatorii industriali variaza de la rafinariile de petrol si
fabrici chimice pana la fabrici cu linii de asamblare pentru automobile
sau utilitdti cu instalatii de prelucrare a produselor alimentare. In afara
de a fi mari consumatori de energie electrica, multi dintre acesti
consumatori au capacitati de generare proprii si pot fi producatori de
energie electrica. Conceptul de integrare a consumatorilor industriali in
retele inteligente se bazeaza pe interoperabilitate si interactiunea dintre
reteaua electrica si instalatii industriale, inclusiv producerea de energie
electricad la nivelul consumatorului. Transferul de energie are loc intre
instalatiile industriale si reteaua electrica, prin intermediul unei
interfete programate corespunzator, cu scopul de a satisface cererea
fluctuanta de energie la o calitate Inalta si pret previzibil.
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10.2. Originalitatea si contributiile inovative ale
tezei

10.2.1. Distinctia fata de literatura anterioara

Pornind de la stagiul actual de dezvoltare si studierea tendintelor
in industria emergenta a retelelor electrice inteligente, cercetarea s-a
concentrat pe idei noi si pe analize practice realizate in colaborare cu mai
multi consumatori industrial din sectorul industrial si comercial.
Provocarea acestei teze este de a dezvolta algoritmi capabili sa “invete”
tipare de consum si sa prognozeze cu erori minime diferite orizonturi de
timp (1, 24, 48, 168 ore). Noutatea tezei este aplicarea algoritmilor cu
invatare automata pentru prognoza curbelor de sarcind aferente unui
grup de consumatori industriali si comerciali. Se propune o abordare
noud pentru evaluarea erorilor de prognoza pe baza costurilor generate
de erorile de prognoza prin reproducerea activitatii unui furnizor de
energie pe piata de energie electrica. Evaluarea dezechilibrului dintre
valorile prognozate si reale se face cu indicatori statistici si calculul
impactului financiar al erorilor de prognoza in mediul pietei de energie.
Pentru perioada de testare modelul simuleaza achizitia de energie pe
piata pentru ziua urmatoare (PZU) si expunerea generatad de erorile de
prognoza in functie de preturile de deficit si surplus aferente pietei de
echilibrare (PE).

Motivul pentru care se utilizeaza algoritmi cu Invatare automata
pentru prognoza este performanta ridicata si faptul ca facilitateaza
aplicabilitatea in mediul privat. Algoritmii sunt implementati in medii de
programare open source si au capacitatea sa automatizeze procesul de
prognoza. Avand in vedere volumul mare de date si necesitatea
gestiondrii acestora in timp real, algoritmii trebuie sa sa ajusteze
parametrii necesari Invatarii conform noilor date de consum cu minima
interventie umana. S-au implementat in total doudasprezece metode de
prognoza pentru compararea metodelor traditionale cu metodele bazate
pe Invatare automata.

Pentru implementarea algoritmilor cu invatare automata s-au
realizat o serie de simulari pentru identificarea celor mai bune
arhitecturi si configurari. Se evidentiaza problema supra-adaptarii si
sub-adaptarii retelelor neuronale prin definirea unui index de
complexitate al retelelor neuronale si comparerea acestuia cu evolutia
erorii MAPE in functie de numarul de epoci si timpul de antrenare.
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Acest studiu ofera o analiza detaliata a literaturii de specialitate,
implementeaza si compara diverse metode ML pentru prognozarea
curbelor de sarcina industriale si comerciale din punct de vedere practic.
Metodele de prognoza sunt implementate si comparate pentru curbele
de sarcina individuale si agregate pentru a sublinia impactul financiar
asupra pietei energiei electrice. Aceasta abordare poate ajuta furnizorii
de energie sa-si optimizeze portofoliul, iar strategii DR (demand
response) pot fi implementate pe baza prognozelor de consum.

Lucrarea se concentreazd mai mult pe rezultate si Incearca sa
gdseasca cea mai buna solutie la problemele de prognoza in ceea ce
priveste viteza, acuratetea si simplitatea.

10.2.2. Limitari si studii viitoare

[storicul de consum este disponibil pentru un an intreg (2019)
pentru toti consumatorii. Seturile de date mai mari nu sunt accesibile
momentan pentru fiecare consumator. Datele de pe piata energiei
electrice utilizate 1n etapa de evaluare sunt disponibile online pe site-ul
operatorului pietei energiei electrice [69]. Preturile energiei electrice
sunt extrem de volatile si au un impact puternic asupra portofoliilor de
echilibrare a furnizorilor de energie. Prognozarea acestor preturi este
greu de realizat si ar introduce un grad In plus de incertitudine, motiv
pentru care in teza se utilizeaza istoricul pentru evidentierea unor
situatii reale intalnite In practica. Extinderea studiului ar trebui sa
cuprinda perioade mai lungi cu date istorice. Trebuie mentionat faptul ca
nu s-au putut obtine date de la consumatori in 2020 datorita pandemiei
care a determinat oprirea completa a fabricii de parchet pentru trei luni,
unitatea de procesare a carnii s-a oprit complet din activitate, iar restul
consumatorilor au functionat intermitent. In aceste conditii nu s-a putut
asigura continuitatea datelor pentru intreg grupul tinta si s-au luat in
calcul datele complete din anul 2019.

Implementarea propusa utilizeaza preturile orare de pe piata de
energie pentru trei luni pentru a valida caracterul practic al prognozelor.
Perioada care se considera suficienta, dat fiind faptul ca se poate lucra cu
mai multi consumatori. In 2019 decontarea energiei electrice se realiza
la interval orar, dar din mijlocul anului 2021, autoritatea In domeniul
energiei din Romania (ANRE) a aprobat modificarea intervalului de
decontare la 15 minute, ceea ce creste costul dezechilibrului. Aceasta
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modificare impune ca notificarile efectuate pe piata de echilibrare sa se
bazeze pe prognoze efectuate la 15 minute. Chiar daca nu a fost abordata
direct aceasta modificare in teza, s-a efectuat prognoza pe un orizont de
168 de pasi care acopera un orizont de 42 de ore prognozate la fiecare
15 minute.

Limitarea principala in prognozarea consumului este accesul la
date. Toate datele utilizate In aceastd analiza sunt colectate de la
contoare de distributie si obtinute de la furnizori. Acesti consumatori nu
au sisteme de monitorizare a energiei care ar ajuta foarte mult la
prognoza. De exemplu, procesarea alimentelor, depozitarea carnii sunt
procese tehnologice influentate de temperatura, in timp ce productia de
carne depinde de productivitate, iar analiza separata ar putea creste
precizia de prognozare.

Parametrii retelelor neuronale sunt configurati manual in etapa
de antrenament pentru a obtine cele mai bune rezultate pe setul de
testare, sarcind care necesita mult timp. Deoarece se poate obtine o
precizie ridicata asupra setului de antrenament, obiectivul nostru este sa
dezvoltam modele care sa reduca la minimum erorile pentru datele de
testare, luand in considerare utilitatea practica a prognozelor. Metodele
ML utilizate sunt antrenate pe date pana la sfarsitul lunii septembrie si
prognozeaza restul anului folosind acelasi model antrenat, fara a adapta
parametrii retelelor cu datele viitoare. Pentru studii ulterioare se
urmadreste configurarea automata a parametrilor algoritmilor cu
invatare automata printr-un proces de antrenare mai complex si
adaptarea actualizata a parametrilor.

Se urmareste dezvoltarea de produse online pentru prognoza
adaptiva pentru consumul energiei electrice, definite de cerintele de
piata si focusate pe directiile de implementare a retelelor electrice
inteligente.
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ANEXE

A1) Analiza Metodei GRU aplicatd pe curba agregatd pentru prognoza pe
24 ore- arhitecturi analizate pentru identificarea celor mai bune rezultate
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24

1444,19

100

748536

mse

adam

GRU

24

240

240

168

24

2511,92

150

748536

mse

adam

GRU

24

240

240

168

24

3535,24

200

748536

mse

adam

GRU

24

80

80

48

24

59,59

10

83976

mse

adam

0,0698 | -0,114 | 0,3251 | -0,0175 | 0,4076

193



[+] ) = @ - T z
= = 2] (] a, = @
= E 25 & B B8 § 3 £
S| 2 g8 % =5 5 § 5| B
80 < )
jom) O o~ 5] E
= | 24 24| S| 20| @ | 2 s
S 80 - @ g b
48
80 ® )
=) < ~ ) £
= | 24 24| = |30 | @ | 2 )
S 80 S @ g =
48
80 o)) )
= < ~ ) g
= | 24 24| & | 50 | o | @ s
o 80 ® @ g g
48
=) 80 X = ) g
= | 24 24| o 100 & | 2 <
o 80 2 @ g e
48
80 N ©
jon} N ~ ) £
= | 24 24| & 150 @ | 2 <
[T} 30 N @ g =
48
- 80 § ° g g
Z | 24 g | 24| & |200 g Z =
48 - ®
160 =5
= o N | 3 %
Z | 24 e 24| & | 10 SRR
60 N
<
5 160 B g, g
E |24 6o 24 g 30 32| 3
60 o a8
<+
2 | 24 o0 24 g o | S| 8| §
S 160 Q g | T
60 = N
<
2 | 24 o0 24 3 wo| S| 8| 5§
S 160 h g | T
60 ® N
160 1 =3
Z | 24 | D 0|5 8|
& 160 3 3| 8| %
60 a N
160 o o
Z | 24 | Q12005 8] 5
S 160 = 3| E| B
60 - o

MAPE

0,063

0,065

0,0505

0,0609

0,0375

0,0597

0,0272

0,0556

0,021

0,0587

0,0199

0,0699

0,072

0,071

0,0595

0,0622

0,0323

0,0538

0,0277

0,0576

0,0183

0,0642

0,0143

0,0691

ME

0,0126

-0,1119

0,03

-0,081

0,0207

-0,0857

-0,0032

-0,0965

-0,0095

-0,1128

-0,0095

-0,1128

0,0133

-0,1418

0,1784

0,0837

0,0212

-0,0648

0,0055

-0,0994

-0,0161

-0,1344

-0,0067

-0,13

MAE

0,2482

0,303

0,1988

0,2855

0,1473

0,2749

0,1105

0,2592

0,0815

0,2851

0,0815

0,2851

0,2808

0,3286

0,2188

0,2701

0,13

0,2465

0,1102

0,2678

0,0744

0,2976

0,0582

0,2819

MPE

0,0092

-0,0217

0,0148

-0,0114

0,0084

-0,0139

0,001

-0,0182

-0,0023

-0,0189

-0,0023

-0,0189

0,0136

-0,026

0,0508

0,0257

0,007

-0,0108

0,0035

-0,0185

-0,0039

-0,0267

-0,001

-0,0239

RMSE

0,35

0,4202

0,2724

0,3711

0,2107

0,3555

0,1462

0,3482

0,1049

0,3833

0,1049

0,3833

0,401

0,4242

0,3057

0,3544

0,179

0,3317

0,1554

0,3514

0,0956

0,4065

0,0746

0,3806
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GRU

24

100

100

168

24

96,11

10

238236

mse

adam

GRU

24

100

100

168

24

263,22

30

238236

mse

adam

GRU

24

100

100

168

24

486,86

50

238236

mse

adam

GRU

24

100

100

168

24

872,35

100

238236

mse

adam

GRU

24

100

100

168

24

1215,66

150

238236

mse

adam

006 -0,131 | 02774 | -0,0228 0,3728

GRU

24

100

100

168

24

1870,81

200

238236

mse

adam

GRU

24

100

100

100

100

100

24

128,48

10

282324

mse

adam

-0,0731 | 0,3051

GRU

24

100

100

100

100

100

24

376,13

30

282324

mse

adam

-0,1624 | 0,2941

GRU

24

100

100

100

100

100

24

624,95

50

282324

mse

adam

-0,0756 | 0,2587 | -0,0131 | 0,346

GRU

24

100

100

100

100

100

24

1245,31

100

282324

mse

adam

GRU

24

100

100

100

100

100

24

1621,66

150

282324

mse

adam

0,0569

-0,0646 | 0,2594 | -0,0138 | 0,36
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0,0559| -0,0791 | 0,2606 | -0,0141 | 0,3444
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GRU

24

200

24

805,74

150

139824

mse

adam

GRU

24

200

24

862,03

200

139,824

mse

adam

0,0578| -0,0429 | 0,2701 | -0,0063 | 0,3609
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A2) Analiza MEtodei GRU aplicatd pe curba agregatd pentru prognoza pe
24 ore- vizualizare rezultate si paraMEtrii utilizati

GRU_LC_agg 24h

erbose, epochs, batch_size = 1, 20, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(24, return_sequences= True,
input_shape=(train_x,shape[1] train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(24,
return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(24))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss= mse, optimizer= adam )

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)woking day (0,1)
(Non)working hour (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4, T-5, T-6, ]
7, T-8, T-9, T-10, T-11, T-1
T-13, T-14

Epoch 1/20

271/271 [==
Epoch 2/20

271/271 [==
Epoch 3/20

271/271 [==
Epoch 4/20

271/271 [==
Epoch 5/20

271/271 [==
Epoch 6/20

271/271 [==
Epoch 7/20

271/271 [==
Epoch 8/20

271/271 [==]
Epoch 9/20

271/271 [==
Epoch 10/20
271/271 [==]
Epoch 11/20
271/271 [==
Epoch 12/20
271/271 [==
Epoch 13/20
271/271 [==
Epoch 14/20
271/271 [==
Epoch 15/20
271/271 [==
Epoch 16/20
271/271 [==
Epoch 17/20
271/271 [==
Epoch 18/20
271/271 [==
Epoch 19/20
271/271 [==
Epoch 20/20
271/271 [==

-9s 16ms/step -
-4s 15ms/step -
- 4s 16ms/step -
- 4s 16ms/step -
-4s 17ms/step -
- 4s 16ms/step -
- 4s 16ms/step -
- 4s 16ms/step -
- 4s 16ms/step -
- 4s 16ms/step -
- 55 17ms/step -
- 55 18ms/step -
- 55 17ms/step -
-5s 17ms/step -
- 55 18ms/step -
- 55 18ms/step -
- 55 19ms/step -
- 55 19ms/step -
-5s 17ms/step -

- 55 17ms/step -

loss: 9,0588
loss: 1,4271
loss: 1,0830
loss: 0,6586
loss: 0,5478
loss: 0,4997
loss: 0,4635
loss: 0,4311
loss: 0,3326
loss: 0,2705
loss: 0,2277
loss: 0,2065
loss: 0,1917
loss: 0,1839
loss: 0,1726
loss: 0,1761
loss: 0,1639
loss: 0,1552
loss: 0,1604

loss: 0,1550

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME MAE | MPE |RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0703(-0,0928 0,323|-0,0131|0,432{0,0725| 0,0237{0,288/0,0139 0,389
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GRU_LC_agg 24h {GRU24310010048}

Factori exogeni

verbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24

imodel_gru = Sequential()

Consum individual
Day of week (1,,7)

model_gru,add(GRU(100, return_sequences= True,(Non)working hour (0,1)

linput_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))

T-1, T-2, T-3, T-4, T-5, T-6,

model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True))ir_7 T-8 T-9 T-10 T-11

imodel_gru,add(GRU(48))
imodel_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse’',optimizer="adam")

T-12,T-13, T-14

Epoch 1/100- 10s 20ms/step - loss:
0,7592
0,5607
0,3808
0,2688
0,2276
0,1950
0,1924
0,1826
Epoch 10/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 11/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 12/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 13/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 14/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 15/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 16/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 17/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 18/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 19/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 20/100- 6s 22ms/step - loss:

Epoch 2/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 3/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 4/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 5/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 6/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 7/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 8/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 9/100- 6s 22ms/step - loss:

5,7237

0,1743
0,1822
0,1583
0,1580
0,1392
0,1288
0,1437
0,1335
0,1070
0,1015
0,0979

Epoch 21/100- 6s 22ms/step - 10ss:0,0959

Epoch 22/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 23/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 24/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 25/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 26/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 27/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 28/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 29/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 30/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 31/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 32/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 33/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 34/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 35/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 36/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 37/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 38/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 39/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 40/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 41/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 42/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 43/100- 6s 23ms/step - loss:
Epoch 44/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 45/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 46/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 47/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 48/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 49/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 50/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 51/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 52/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 53/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 54/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 55/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 56/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 57/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 58/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 59/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 60/100- 6s 22ms/step - loss:

Epoch 87/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 99/100- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 100/100- 6s 22ms/step-loss:

0,0975
0,0734
0,0753
0,0681
0,0765
0,0750
0,1026
0,0778
0,0792
0,1055
0,0727
0,0605
0,0639
0,0518
0,0653
0,0516
0,0514
0,0525
0,0500
0,0481
0,0676
0,0536
0,1185
0,0615
0,0482
0,0464
0,0452
0,0437
0,0461
0,0404
0,0416
0,0400
0,0399
0,0443
0,0448
0,0444
0,0383
0,0412
0,0373

0,0235
0,0271
0,0183

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE MPE | RMSE
0,0242| 0,0136 | 0,0994 | 0,0037 | 0,131 | 0,0623] -0,1126(0,290| -0,023| 0,414
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GRU_LC_agg_24h {GRU24310010048}

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24
imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True,
input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100,return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(48))
imodel_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

13, T-14

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6, T-7, T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-

[Epoch
[Epoch
[Epoch
[Epoch
[Epoch
[Epoch
[Epoch
[Epoch
[Epoch

1/10 -
2/10 -
3/10 -
4/10 -
5/10 -
6/10 -
7/10 -
8/10 -
9/10 -
[Epoch 10/10 -

16s
10s
12s
13s
13s
12s
11s
10s
11s

39ms/step -
38ms/step -
46ms/step -
47ms/step -
47ms/step -
43ms/step -
41ms/step -
39ms/step -
40ms/step -

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

5,294
0,664
0,521
0,334
0,237
0,213
0,191
0,19(¢
0,177

11s 40ms/step - loss: 0,1645

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,088|0,2138(0,3256|0,0657{0,4586| 0,071 |0,0875/|0,3207|0,0255|0,4189
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GRU_LC_agg 24h {GRU24310010048)} | Factori exogeni

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24
imodel_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True| (Non)workh (0,1)

input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2]))) | T-1, T-2, T-3, T-4, T-
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True)) 5, T-6, T-7, T-8, T-9,
imodel_gru,add(GRU(48))

imodel_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)

T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch

1/30
2/30
3/30
4/30
5/30
6/30
7/30
8/30
9/30
10/30
11/30
12/30
13/30
14/30
15/30
16/30
17/30
18/30
19/30
20/30
21/30
22/30
23/30
24/30
25/30
26/30
27/30
28/30
29/30

- 16s
- 11s
- 12s
- 11s
- 12s
- 11s
- 11s
- 11s
- 11s
- 11s
- 11s
- 11s
- 12s
- 11s
- 12s
- 11s
- 12s
- 12s
- 11s
- 10s
- 10s
- 12s
- 13s
- 12s
- 11s
- 12s
- 11s
- 12s
- 11s

41ms/step
42ms/step
44ms/step
42ms/step
42ms/step
41ms/step
40ms/step
41ms/step
40ms/step
42ms/step
41ms/step
41ms/step
43ms/step
41ms/step
42ms/step
41ms/step
43ms/step
44ms/step
41ms/step
38ms/step
38ms/step
44ms/step
48ms/step
44ms/step
42ms/step
43ms/step
42ms/step
44ms/step
41ms/step

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
Epoch 30/30 - 11s 40ms/step - loss: 0,0572

5,591
0,804
0,53
0,384
0,234
0,213
0,184
0,19(¢
0,16
0,18(
0,15(
0,153
0,153
0,124
0,124
0,12]
0,124
0,124
0,102
0,094
0,123
0,084
0,074
0,074
0,074
0,07¢
0,084
0,06]
0,06(

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,048/0,0417{0,1871|0,0151{0,2626| 0,056 }0,02440,26020,00040,3636
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GRU_LC_agg_24h {GRU24310010048}

Factori exogeni

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24

imodel_gru = Sequential()

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True,
input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100,return_sequences=True))

model_gru,add(GRU(48))
imodel_gru,add(Dense(24))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6, T-7, T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

[Epoch 1/50 - 11s 20ms/step - loss:
[Epoch 2/50 - 6s 21ms/step - loss:
[Epoch 3/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 4/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 5/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 6/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 7/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 8/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 9/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 10/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 11/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 12/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 13/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 14/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 15/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 16/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 17/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 18/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 19/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 20/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 21/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 22/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 23/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 24/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 25/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 26/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 27/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 28/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 29/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 30/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 31/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 32/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 33/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 34/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 35/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 36/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 37/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 38/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 39/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 40/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 41/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 42/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 43/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 44/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 45/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 46/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 47/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 48/50 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 49/50 - 6s 22ms/step - loss:

6,4749
1,0687
0,5727
0,3609
0,2484
0,2166
0,1882
0,1678
0,1726
0,1534
0,1628
0,1419
0,1423
0,1278
0,1302
0,1214
0,1270
0,1039
0,1030
0,1152
0,0994
0,0900
0,0820
0,0712
0,0753
0,1079
0,0918
0,0747
0,0617
0,0620
0,0665
0,0829
0,0578
0,0562
0,0582
0,0605
0,0891
0,0516
0,0559
0,0621
0,0535
0,1513
0,0790
0,0527
0,0505
0,0505
0,0501
0,0528
0,0836

[Epoch 50/50 - 6s 22ms/step - loss: 0,0444

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,0434| 0,0909 | 0,172 | 0,0234 | 0,2467 | 0,052 |-0,0216|0,2497 |-0,0035| 0,3364
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GRU_LC_agg 24h {GRU24310010048)} | Factori exogeni

imodel_gru = Sequential()

imodel_gru,add(GRU(48))
imodel_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True| (Non)workh (0,1)

input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2]))) | T-1, T-2, T-3, T-4, T-
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True))| 5 T.¢ T-7 T-8 T-9

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam")

Consum individual
Day of week (1,,7)

T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/100 - 16s 43ms/step - loss:
Epoch 2/100 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 3/100 - 10s 38ms/step - loss:
Epoch 4/100 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 5/100 - 13s 46ms/step - loss:
Epoch 6/100 - 13s 46ms/step - loss:
Epoch 7/100 - 13s 46ms/step - loss:
Epoch 8/100 - 13s 46ms/step - loss:
Epoch 9/100 - 13s 47ms/step - loss:
Epoch 10/100 - 13s 48ms/step - loss:
Epoch 11/100 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 12/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 13/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 14/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 15/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 16/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 17/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 18/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 19/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 20/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 21/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 22/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 23/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 24/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 25/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 26/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 27/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 28/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 29/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 30/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 31/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 32/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 33/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 34/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 35/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 36/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 37/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 38/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 39/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 40/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 41/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 42/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 43/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 44/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 45/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 46/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 47/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 48/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 49/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 50/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 51/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 52/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 53/100 - 12s 42ms/step - loss:
Epoch 54/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 55/100 - 13s 49ms/step - loss:
Epoch 56/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 57/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 58/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 59/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 60/100 - 11s 40ms/step - loss: 0,0325

Epoch 98/100 - 12s 44ms/step - loss:
Epoch 99/100 - 10s 39ms/step - loss:
Epoch100/100-10s 37ms/step - loss: 0,0176

6,41]
1,26(
0,584
0,44
0,27
0,21
0,19
0,174
0,17
0,17]
0,174
0,15]
0,134
0,13]
0,12
0,114
0,13(
0,111
0,10(
0,09
0,10
0,08
0,09
0,08(
0,094
0,06¢
0,114
0,07]
0,064
0,05
0,054
0,05¢
0,054
0,051
0,05¢
0,11(
0,06
0,071
0,044
0,044
0,04
0,044
0,041
0,054
0,044
0,04]
0,044
0,10(
0,041
0,04(
0,054
0,09¢
0,05¢
0,041

0,03¢

Antrenare 80%

Testare 20%

0,03
0,03

MAPE

ME | MAE | MPE | RMSE

MAPE

ME

MAE

MPE

RMSE

0,037
0,03

0,014
0,014

0,03

-0,0783/0,1238}-0,0185|0,1575

0,057

+0,1919

0,3144

-0,0389

0,429
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GRU_LC_agg 24h {GRU24310010048} | Factori exogeni

imodel_gru = Sequential()

model_gru,add(GRU(48))
imodel_gru,add(Dense(24))

erbose, epochs, batch_size = 1, 120, 24
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True| (Non)workh (0,1)

input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2]))) | T-1, T-2, T-3, T-4, T-
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True))| 5 T.¢ T-7 T-8 T-9

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)

T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

[Epoch 1/120 - 11s 22ms/step - loss:
[Epoch 2/120 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 3/120 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 4/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 5/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 6/120 - 7s 24ms/step - loss:
[Epoch 7/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 8/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 9/120 - 7s 24ms/step - loss:
[Epoch 10/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 11/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 12/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 13/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 14/120 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 15/120 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 16/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 17/120 - 7s 24ms/step - loss:
[Epoch 18/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 19/120 - 7s 24ms/step - loss:
[Epoch 20/120 - 7s 24ms/step - loss:
[Epoch 21/120 - 7s 24ms/step - loss:
[Epoch 22/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 23/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 24/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 25/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 26/120 - 7s 25ms/step - loss:
[Epoch 27/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 28/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 29/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 30/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 31/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 32/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 33/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 34/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 35/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 36/120 - 6s 22ms/step - loss:
[Epoch 37/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 38/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 39/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 40/120 - 7s 25ms/step - loss:
[Epoch 41/120 - 7s 25ms/step - loss:
[Epoch 42/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Epoch 43/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 44/120 - 7s 24ms/step - loss:

[Epoch 101/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 102/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 103/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 104/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 105/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 106/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 107/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 108/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 109/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 110/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 111/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 112/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 113/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 114/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 115/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 116/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 117/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 118/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 119/120 - 6s 23ms/step - loss:
[Epoch 120/120 - 6s 24ms/step - loss:
[Timp (sec) 756,553723573684

[Epoch 45/120 - 6s 22ms/step - loss: 0,0804 .

6,003
0,757
0,537
0,36(
0,244
0,22(
0,20(
0,173
0,174
0,173
0,144
0,143
0,159
0,139
0,122
0,114
0,11(¢
0,104
0,13(
0,101
0,10
0,084
0,074
0,064
0,067
0,063
0,137
0,077
0,054
0,064
0,071
0,054
0,054
0,064
0,054
0,079
0,057
0,059
0,044
0,053
0,044
0,044
0,044
0,127

0,019
0,019
0,019
0,027
0,074
0,037
0,037
0,027
0,02]
0,014
0,019
0,014
0,014
0,017

0,01¢
0,01¢

Antrenare 80%

Testare 20%

0,017

MAPE

ME | MAE| MPE | RMSE

MAPE

ME

MAH

MPE

RMSE

0,019
0,019
0,014

0,0243

0,0178|0,099|0,0046|0,1313

0,0562

-0,0887

0,26

-0,016

0,3471
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GRU_LC_agg 24h {GRU24310010048}

Factori exogeni

model_gru = Sequential()

model_gru,add(GRU(48))

model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Iverbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True,
input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True))

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7, T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/150

- 11s 23ms/step - loss: 6,37
Epoch 2/150 - 7s 27ms/step - loss: 1,1242 Epo
3/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,5420 Epoch 4/1
I 7s 27ms/step - loss: 0,3859 Epoch 5/150 -

[Timp (sec) 999,7700130939484

24ms/step - loss: 0,2639 Epoch 6/150
24ms/step - loss: 0,2290 Epoch 7/150
24ms/step - loss: 0,2097 Epoch 8/150
24ms/step - loss: 0,1911 Epoch 9/150
24ms/step - loss: 0,1774 Epoch 10/150 -
24ms/step - loss: 0,1970 Epoch 11/150 -
24ms/step - loss: 0,1673 Epoch 12/150 -
25ms/step - loss: 0,1453 Epoch 13/150 -
24ms/step - loss: 0,1485 Epoch 14/150 -
24ms/step - loss: 0,1467 Epoch 15/150 -
24ms/step - loss: 0,1407 Epoch 16/150 -
24ms/step - loss: 0,1341 Epoch 17/150 -
24ms/step - loss: 0,1165 Epoch 18/150 -
24ms/step - loss: 0,1376 Epoch 19/150 -
24ms/step - loss: 0,1114 Epoch 20/150 -
24ms/step - loss: 0,1244 Epoch 21/150 -
24ms/step - loss: 0,0998 Epoch 22/150 -
27ms/step - loss: 0,1259 Epoch 23/150 -
27ms/step - loss: 0,0888 Epoch 24/150 -
29ms/step - loss: 0,0874 Epoch 25/150 -
29ms/step - loss: 0,1068 Epoch 26/150 -
23ms/step - loss: 0,0800 Epoch 27/150 -
24ms/step - loss: 0,0789 Epoch 28/150 -
23ms/step - loss: 0,0746 Epoch 29/150 -
23ms/step - loss: 0,0712 Epoch 30/150 -
22ms/step - loss: 0,0698 Epoch 31/150 -
22ms/step - loss: 0,0928 Epoch 32/150 -
24ms/step - loss: 0,0865 Epoch 33/150 -
23ms/step - loss: 0,0668 Epoch 34/150 -
23ms/step - loss: 0,0652 Epoch 35/150 -
23ms/step - loss: 0,0682 Epoch 36/150 -
23ms/step - loss: 0,0639 Epoch 37/150 -
22ms/step - loss: 0,1041 Epoch 38/150 -
22ms/step - loss: 0,0630 Epoch 39/150 -
22ms/step - loss: 0,0623 Epoch 40/150 -
23ms/step - loss: 0,0553

Epoch 128/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,02
Epoch 129/150 - 7s 24ms/step - loss: 0,01
Epoch 130/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,02
Epoch 131/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,02
Epoch 132/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,01
Epoch 133/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,01
Epoch 134/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,06
Epoch 135/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,01
Epoch 136/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,01
Epoch 137/150 - 6s 22ms/step - loss: 0,01
Epoch 138/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,01
Epoch 139/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,01
Epoch 140/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,01
Epoch 141/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,01
Epoch 142/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,01
Epoch 143/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,01
Epoch 144/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,01
Epoch 145/150 - 7s 26ms/step - loss: 0,01
Epoch 146/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,01
Epoch 147/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,01
Epoch 148/150 - 7s 26ms/step - loss: 0,01
Epoch 149/150 - 7s 24ms/step - loss: 0,01
Epoch 150/150 - 7s 27ms/step - loss: 0,02

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE| RMSE
0,0335/0,015(0,131{0,0042(0,1732| 0,0588 |-0,091|0,267|-0,02|0,3534
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GRU_LC_agg 24h {GRU24310010048} | Factori exogeni
erbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24 Consum individual
model_gru = Sequential() Day of week (1,,7)
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True| (Non)workh (0,1)
input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2]))) | T-1, T-2, T-3, T-4, T-
imodel_gru,add(GRU(100,return_sequences=True)) 5, T-6, T-7, T-8, T-9,
model_gru,add(GRU(48))

imodel_gru,add(Dense(24)) T-10, T-11, T-12, T-

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam') 13, T-14
[Epoch 1/200 - 11s 22ms/step - loss: 5,55(
[Epoch 2/200 - 7s 25ms/step - loss: 0,7131 Epo{
/200 - 6s 23ms/step - loss: 0,4802 Epoch 4/2(
 6s 23ms/step - loss: 0,3101 Epoch 5/200 - {
23ms/step - loss: 0,2241 Epoch 6/200 - {
23ms/step - loss: 0,2010 Epoch 7/200 - {
R3ms/step - loss: 0,1931 Epoch 8/200 - |{
23ms/step - loss: 0,1770 Epoch 9/200 - {
23ms/step - loss: 0,1794 Epoch 10/200 - |
R4ms/step - loss: 0,1832 Epoch 11/200 - |
R5ms/step - loss: 0,1415: Epoch 12/200 - {
24ms/step - loss: 0,1450 Epoch 13/200 - {
BOms/step - loss: 0,1547 Epoch 14/200 - |
R7ms/step - loss: 0,1250 Epoch 15/200 - |
25ms/step - loss: 0,1276 Epoch 16/200 - |
25ms/step - loss: 0,1318 Epoch 17/200 - {
22ms/step - loss: 0,1371 Epoch 18/200 - {
23ms/step - loss: 0,1136 Epoch 19/200 - {
22ms/step - loss: 0,1021 Epoch 20/200 - {
Blms/step - loss: 0,0983 Epoch 21/200 - {
Blms/step - loss: 0,0945 Epoch 22/200 - |
R6éms/step - loss: 0,1162 Epoch 23/200 - |
R5ms/step - loss: 0,0855 Epoch 24/200 - |
R4ms/step - loss: 0,0863 Epoch 25/200 - {
22ms/step - loss: 0,1071 Epoch 26/200 - |
R7ms/step - loss: 0,1041 Epoch 27/200 - |
R5ms/step - loss: 0,0741 Epoch 28/200 - |
R6éms/step - loss: 0,0655 Epoch 29/200 - |
R6éms/step - loss: 0,0643 Epoch 30/200 - {
28ms/step - loss: 0,0618 Epoch 31/200 - {
BOms/step - loss: 0,0640 Epoch 32/200 - |
R6éms/step - loss: 0,0613 Epoch 33/200 - |
R5ms/step - loss: 0,0559 Epoch 34/200 - |
25ms/step - loss: 0,0588 Epoch 35/200 - {
28ms/step - loss: 0,0535 Epoch 36/200 - |
R8ms/step - loss: 0,0559 Epoch 37/200 - |
R6éms/step - loss: 0,0883 Epoch 38/200 - |
R6éms/step - loss: 0,0524 Epoch 39/200 - {
28ms/step - loss: 0,0503 Epoch 40/200 -
R7ms/step - loss: 0,0530
Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME | MAE| MPE| RMSE
0,03 |-0,008] 0’%722 0,0013/0,1668| 0,0541 |-0,136|0,2580,025] 0,342
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GRU_LC_agg_24h (Gru24524487248}

Factori exogeni

verbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24

imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(24,return_sequences=True,
linput_shape = (train_x,shape[1],train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(48, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(48))
model_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum
individual

Day of week (1,,7)
(Non)work h
(0.1)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9,T-10,T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/50 -
Epoch 2/50 -
Epoch 3/50 -
Epoch 4/50 -
Epoch 5/50 -
Epoch 6/50 -

6,9078
1,5956
1,5545
1,5817
1,5721
1,5667
1,5772
1,5671
1,1781
0,6030
0,4107
0,3001
0,2474
0,2183
0,1966
0,1811
0,1764
0,1693
0,1555
0,1658
0,1354
0,1420
0,1138
0,1072
0,1293
0,1184
0,1250
0,0925
0,0823
0,0788
0,0739
0,0729
0,0719
0,0942
0,0631
0,0646
0,0620
0,0563
0,0570
0,0617
0,0758
0,0850
0,0736
0,0621
0,0637
0,0501
0,0508

19s 40ms/step - loss:
11s 41ms/step - loss:
11s 41ms/step - loss:
11s 41ms/step - loss:
11s 41ms/step - loss:
11s 40ms/step - loss:
Epoch 7/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 8/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 9/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 10/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 11/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 12/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 13/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 14/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 15/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 16/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 17/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 18/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 19/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 20/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 21/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 22/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 23/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 24/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 25/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 26/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 27/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 28/50 - 13s 48ms/step - loss:
Epoch 29/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 30/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 31/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 32/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 33/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 34/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 35/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 36/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 37/50 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 38/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 39/50 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 40/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 41/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 42/50 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 43/50 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 44/50 - 13s 47ms/step - loss:
Epoch 45/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 46/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 47/50 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 48/50 - 11s 41ms/step - loss: 0,0578
Epoch 49/50 - 11s 42ms/step - loss: 0,0838
Epoch 50/50 - 12s 43ms/step - loss: 0,0573

Antrenare 80%

Testare 20%

MAPE

ME

MAE | MPE

RMSE

MAPE|

ME

MAE

MPE

RMSE

0,039

-0,

011{ 0,158 |0,0039

0,218

0,059

-0,108

0,279

-0,019

0,366
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GRU_LC_agg_24h (Gru24524487248}

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24

model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(24,return_sequences=True,
input_shape = (train_x,shape[1],train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(48, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(48))
model_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

(Non)work

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T+
12, T-13,T-

h(0,1)

14

Epoch 1/10- 25s 49ms/step - loss: 6,4050
Epoch 2/10- 15s 54ms/step - loss: 1,5827
Epoch 3/10- 15s 56ms/step - loss: 1,5734
Epoch 4/10- 13s 49ms/step - loss: 1,5731
Epoch 5/10- 14s 52ms/step - loss: 1,5095
Epoch 6/10- 12s 43ms/step - loss: 0,6539
Epoch 7/10- 12s 43ms/step - loss: 0,4584
Epoch 8/10- 12s 45ms/step - loss: 0,2889
Epoch 9/10- 11s 42ms/step - loss: 0,2491
Epoch 10/10- 11s 42ms/step - loss: 0,2240

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE| ME MAE | MPE | RMSE
0,085(0,036( 0,33 |0,0203(0,4648|0,078|-0,124|0,3632}0,02280,5007
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GRU_LC_agg_24h (Gru24524487248}

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24

model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(24,return_sequences=True,
linput_shape = (train_x,shape[1],train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(48, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(48))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’', optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/30 - 19s 44ms/step - loss: 6,1621]
Epoch 2/30 - 12s 46ms/step - loss: 1,5850
Epoch 3/30 - 14s 50ms/step - loss: 1,5625
Epoch 4/30 - 11s 42ms/step - loss: 1,5985
Epoch 5/30 - 12s 46ms/step - loss: 1,5518
Epoch 6/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,6911]
Epoch 7/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,5415
Epoch 8/30 - 11s 40ms/step - loss: 0,4660
Epoch 9/30 - 11s 40ms/step - loss: 0,3325
Epoch 10/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,2561]
Epoch 11/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,3285
Epoch 12/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,2180|
Epoch 13/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,2054
Epoch 14/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1964
Epoch 15/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1787
Epoch 16/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,1842
Epoch 17/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1767
Epoch 18/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1633
Epoch 19/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1589
Epoch 20/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,1500]
Epoch 21/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,1726)
Epoch 22/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1517
Epoch 23/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,1386
Epoch 24/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1305
Epoch 25/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1304
Epoch 26/30 - 11s 41ms/step - loss: 0,1239
Epoch 27/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,1328|
Epoch 28/30 - 12s 44ms/step - loss: 0,1099
Epoch 29/30 - 12s 43ms/step - loss: 0,1209
Epoch 30/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,1009

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE [RMSE| MAPE ME | MAE| MPE | RMSE|
0,067 10,123 0,258 |0,035{0,361|0,073|-0,075(0,339-0,015 (0,508
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GRU_LC_agg_24h (Gru24524487248}

erbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(24,return_sequences=True,
input_shape = (train_x,shape[1],train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(48, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(48))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum
individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9,T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/100
Epoch 2/100
Epoch 3/100
Epoch 4/100
Epoch 5/100
Epoch 6/100
Epoch 7/100
Epoch 8/100
Epoch 9/100

Epoch 10/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 11/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 12/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 13/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 14/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 15/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 16/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 17/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 18/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 19/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 20/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 21/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 22/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 23/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 24/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 25/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 26/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 27/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 28/100 - 12s 44ms/step - loss:
Epoch 29/100 - 12s 46ms/step - loss:
Epoch 30/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 31/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 32/100 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 33/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 34/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 35/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 36/100 - 12s 44ms/step - loss:
Epoch 37/100 - 11s 41ms/step - loss:

24s
12s
11s
12s
11s
11s
13s
11s
12s

44ms/step - loss:
43ms/step - loss:
42ms/step - loss:
43ms/step - loss:
42ms/step - loss:
42ms/step - loss:
47ms/step - loss:
42ms/step - loss:
43ms/step - loss:

Epoch 38/100 - 12s 46ms/step - loss:
Epoch 39/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 40/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 41/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 42/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 43/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 44/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 45/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 46/100 - 12s 44ms/step - loss:
Epoch 47/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 48/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 49/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 50/100 - 13s 48ms/step - loss:
Epoch 51/100 - 12s 46ms/step - loss:
Epoch 52/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 53/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 54/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 55/100 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 56/100 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 57/100 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 58/100 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 59/100 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 60/100 - 11s 39ms/step - loss: 0,0204

6,9032
1,5681
1,0453
0,5796
0,4061
0,2833
0,2528
0,2429
0,2092
0,1972
0,1942
0,1865
0,1594
0,1674
0,1504
0,1410
0,1444
0,1375
0,1137
0,1307
0,1748
0,1120
0,0936
0,0977
0,1041
0,1135
0,1150
0,0727
0,0709
0,0715
0,0636
0,0714
0,0628
0,0657
0,1168
0,0864
0,0676
0,0872
0,1185
0,0686
0,0542
0,0527
0,0500
0,0552
0,0517
0,0477
0,0462
0,0520
0,1081
0,0656
0,0455
0,0441
0,0438
0,0424
0,0424
0,0451
0,0400
0,0413
0,0412

Epoch 98/100 - 11s 39ms/step - loss: 0,0209
Epoch 99/100 - 11s 39ms/step - loss: 0,0213
Epoch 100/100 - 11s 39ms/step - loss: 0,0195

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME |MAE | MPE |[RMSE| MAPE ME | MAE| MPE | RMSE
0,026 | 0,005 {0,106|0,003|0,141| 0,063 |-0,103/0,291{-0,019 {0,408
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GRU_LC_agg_24h (Gru24524487248}

Iverbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24
imodel_gru = Sequential()

imodel_gru,add(GRU(24,return_sequences=True,
linput_shape = (train_x,shape[1],train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(48, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))

imodel_gru,add(GRU(48))
model_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum
individual

Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9,T-10, T-11, T-
12,T-13, T-14

6,9032
1,5681
1,0453
0,5796
0,4061
0,2833
0,2528
0,2429
0,2092
0,1972
0,1942
0,1865
0,1594
0,1674
0,1504
0,1410
0,1444
0,1375
0,1137
0,1307
0,1748
0,1120
0,0936
0,0977
0,1041
0,1135
0,1150
0,0727
0,0709
0,0715
0,0636
0,0714
0,0628
0,0657
0,1168
0,0864
0,0676

Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch

1/100 - 24s
2/100 - 12s
3/100 - 11s
4/100 - 12s
5/100 - 11s
6/100 - 11s
Epoch 7/100 - 13s
Epoch 8/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 9/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 10/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 11/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 12/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 13/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 14/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 15/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 16/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 17/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 18/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 19/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 20/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 21/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 22/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 23/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 24/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 25/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 26/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 27/100 - 11s 40ms/step - loss:
Epoch 28/100 - 12s 44ms/step - loss:
Epoch 29/100 - 12s 46ms/step - loss:
Epoch 30/100 - 12s 43ms/step - loss:
Epoch 31/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 32/100 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 33/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 34/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 35/100 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 36/100 - 12s 44ms/step - loss:
Epoch 37/100 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 38/100 - 12s 46ms/step - loss: 0,0872
Epoch 39/100 - 11s 40ms/step - loss: 0,1185
Epoch 40/100 - 11s 40ms/step - loss: 0,0686

44ms/step - loss:
43ms/step - loss:
42ms/step - loss:
43ms/step - loss:
42ms/step - loss:
42ms/step - loss:
47ms/step - loss:

Epoch 130/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,0220
Epoch 131/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,0202
Epoch 132/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,0176
Epoch 133/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,0170
Epoch 134/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,0667
Epoch 135/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,0191
Epoch 136/150 - 6s 23ms/step - loss: 0,0165
Epoch 137/150 - 6s 22ms/step - loss: 0,0163
Epoch 138/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0160
Epoch 139/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,0163
Epoch 140/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,0171
Epoch 141/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0169
Epoch 142/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,0165
Epoch 143/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,0163
Epoch 144/150 - 7s 25ms/step - loss: 0,0178
Epoch 145/150 - 7s 26ms/step - loss: 0,0176
Epoch 146/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,0184
Epoch 147/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0167
Epoch 148/150 - 7s 26ms/step - loss: 0,0165
Epoch 149/150 - 7s 24ms/step - loss: 0,0157
Epoch 150/150 - 7s 27ms/step - loss: 0,0215

Timp (sec) 999,7700130939484

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE | MPE |RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE|
0,0465|-0,006{0,173/0,008|0,272(0,0606(-0,103|0,276/-0,014 | 0,36
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GRU_LC_agg_24h (Gru24524487248}

erbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24

model_gru = Sequential()

model_gru,add(GRU(24,return_sequences=True,

input_shape = (train_x,shape[1],train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(48, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(72, return_sequences=True))

model_gru,add(GRU(48))
model_gru,add(Dense(24))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4, T-
5, T-6, T-7, T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/200 - 13s 22ms/step - loss:
Epoch 2/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 3/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 4/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 5/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 6/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 7/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 8/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 9/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 10/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 11/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 12/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 13/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 14/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 15/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 16/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 17/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 18/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 19/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 20/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 21/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 22/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 23/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 24/200 - 6s 24ms/step - loss:
Epoch 25/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 26/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 27/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 28/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 29/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 30/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 31/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 32/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 33/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 34/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 35/200 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 36/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 37/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 38/200 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 39/200 - 6s 22ms/step - loss:

6,3281
1,3340
0,6788
0,5141
0,3964
0,2930
0,3116
0,2227
0,2127
0,1970
0,2011
0,2168
0,1901
0,1706
0,1686
0,1580
0,1453
0,1442
0,1482
0,1440
0,1400
0,1323
0,1275
0,1213
0,1429
0,1122
0,1492
0,1006
0,1030
0,0996
0,1033
0,0997
0,1025
0,0864
0,0980
0,0972
0,0912
0,0766
0,0757

Epoch 40/200 - 6s 22ms/step - loss: 0,0730

Epoch 180/200 - 6s 24ms/step - loss:
Epoch 181/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 182/200 - 7s 24ms/step - loss:
Epoch 183/200 - 7s 24ms/step - loss:
Epoch 184/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 185/200 - 7s 24ms/step - loss:
Epoch 186/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 187/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 188/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 189/200 - 7s 24ms/step - loss:
Epoch 190/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 191/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 192/200 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 193/200 - 7s 27ms/step - loss:
Epoch 194/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 195/200 - 7s 28ms/step - loss:
Epoch 196/200 - 6s 24ms/step - loss:
Epoch 197/200 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 198/200 - 6s 24ms/step - loss:
Epoch 199/200 - 7s 24ms/step - loss:
Epoch 200/200 - 7s 25ms/step - loss:

Timp (sec) 1277,180551290512

0,0157
0,0172
0,0199
0,0165
0,0170
0,0149
0,0164
0,0145
0,0156
0,0152
0,0155
0,0164
0,0147
0,0155
0,0142
0,0145
0,0158
0,0143
0,0250
0,0135
0,0135

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME |MAE | MPE |RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE|
0,0217(-0,019(0,090(-0,004/0,117| 0,065 |-0,177(0,302(-0,038 0,405
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GRU_LC_agg_24h (GRu|24|3|240|240]168 }

Factori exogeni

imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(Dense(24))

Iverbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8,T-9,
T-10,T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/100 - 19s 51ms/step - loss:
Epoch 2/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 3/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 4/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 5/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 6/100 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 7/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 8/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 9/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 10/100 - 14s 53ms/step - loss:
Epoch 11/100 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 12/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 13/100 - 13s 49ms/step - loss:
Epoch 14/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 15/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 16/100 - 17s 62ms/step - loss:
Epoch 17/100 - 16s 58ms/step - loss:
Epoch 18/100 - 14s 53ms/step - loss:
Epoch 19/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 20/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 21/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 22/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 23/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 24/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 25/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 26/100 - 14s 53ms/step - loss:
Epoch 27/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 28/100 - 13s 49ms/step - loss:
Epoch 29/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 30/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 31/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 32/100 - 13s 49ms/step - loss:
Epoch 33/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 34/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 35/100 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 36/100 - 18s 65ms/step - loss:
Epoch 37/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 38/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 39/100 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 40/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 41/100 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 42/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 43/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 44/100 - 13s 49ms/step - loss:
Epoch 45/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 46/100 - 13s 49ms/step - loss:
Epoch 47/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 48/100 - 13s 50ms/step - loss:
Epoch 49/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 50/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 51/100 - 14s 53ms/step - loss:
Epoch 52/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 53/100 - 14s 50ms/step - loss:
Epoch 54/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 55/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 56/100 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 57/100 - 17s 61ms/step - loss:
Epoch 58/100 - 16s 60ms/step - loss:
Epoch 59/100 - 14s 51ms/step - loss:
Epoch 60/100 - 15s 56ms/step - loss:

Epoch 98/100 - 14s 53ms/step - loss:
Epoch 99/100 - 15s 54ms/step - loss:
Epoch 100/100 - 14s 53ms/step - loss:

2,7294
0,5514
0,2606
0,2063
0,1857
0,1723
0,1510
0,1504
0,1179
0,1099
0,0932
0,0916
0,0954
0,1103
0,0747
0,0846
0,0645
0,0672
0,0967
0,0875
0,0510
0,0509
0,0656
0,0631
0,0473
0,0488
0,0388
0,0447
0,0402
0,0409
0,0371
0,0373
0,0391
0,0615
0,0586
0,0515
0,0565
0,0304
0,0359
0,0299
0,0492
0,0538
0,0470
0,0476
0,0316
0,0301
0,0269
0,0253
0,0525
0,0324
0,0217
0,0221
0,0198
0,0183
0,0607
0,0241
0,0184
0,0204
0,0175
0,0157

0,0108
0,0101
0,0094

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE| RMSE
0,0184/-0,008/0,075-0,0023|0,0965|0,0613|-0,129 |0,287|-0,023| 0,392

213




GRU_LC_agg_24h (GRu|24/3|240|240|168 }

Factori exogeni

imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 20, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/20
Epoch 2/20 -
Epoch 3/20 -
Epoch 4/20 -
Epoch 5/20 -
Epoch 6/20 -
Epoch 7/20 -
Epoch 8/20 -
Epoch 9/20

[imp (sec) 314,84982323646545

- 23s 65ms/step - loss:
19s 69ms/step - loss:
15s 56ms/step - loss:
15s 56ms/step - loss:
15s 56ms/step - loss:
15s 55ms/step - loss:
15s 55ms/step - loss:
15s 56ms/step - loss:
- 15s 55ms/step - loss:
Epoch 10/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 11/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 12/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 13/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 14/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 15/20 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 16/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 17/20 - 15s 57ms/step - loss:
Epoch 18/20 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 19/20 - 15s 57ms/step - loss:
Epoch 20/20 - 15s 56ms/step - loss:

2,6459
0,5267
0,3529
0,2099
0,1899
0,1599
0,1528
0,1447
0,1202
0,1384
0,1100
0,0916
0,1152
0,0823
0,0819
0,0629
0,0797
0,0546
0,0456
0,0476

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME | MAE | MPE |RMSE| MAPE, ME MAE | MPE | RMSE
0,041|-0,036| 0,164 |-0,006(0,229(0,057|-0,116 | 0,266 |-0,023| 0,353
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GRU_LC_agg_24h (Gru|24|3|240|240]168 }

Factori exogeni

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

imodel_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

[imp (sec) 502,256733099956

Epoch 1/40 - 19s 51ms/step - loss:
Epoch 2/40 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 3/40 - 14s 52ms/step - loss:
Epoch 4/40 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 5/40 - 17s 62ms/step - loss:
Epoch 6/40 - 17s 63ms/step - loss:
Epoch 7/40 - 16s 59ms/step - loss:
Epoch 8/40 - 17s 64ms/step - loss:
Epoch 9/40 - 16s 59ms/step - loss:

Epoch 10/40 - 18s 65ms/step - loss:
Epoch 11/40 - 16s 60ms/step - loss:
Epoch 12/40 - 16s 61ms/step - loss:
Epoch 13/40 - 16s 58ms/step - loss:
Epoch 14/40 - 15s 55ms/step - loss:
Epoch 15/40 - 15s 57ms/step - loss:
Epoch 16/40 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 17/40 - 17s 61ms/step - loss:
Epoch 18/40 - 18s 66ms/step - loss:
Epoch 19/40 - 16s 59ms/step - loss:
Epoch 20/40 - 16s 61ms/step - loss:
Epoch 21/40 - 17s 62ms/step - loss:
Epoch 22/40 - 16s 59ms/step - loss:
Epoch 23/40 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 24/40 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 25/40 - 16s 58ms/step - loss:
Epoch 26/40 - 16s 57ms/step - loss:
Epoch 27/40 - 16s 59ms/step - loss:
Epoch 28/40 - 16s 57ms/step - loss:
Epoch 29/40 - 15s 56ms/step - loss:
Epoch 30/40 - 15s 56ms/step - loss: 0,0525

2,7677
0,5336
0,2749
0,2054
0,1875
0,1611
0,1487
0,1368
0,1121
0,1053
0,0905
0,0946
0,0659
0,0830
0,0743
0,0958
0,0663
0,0771
0,0454
0,0437
0,0460
0,0640
0,0662
0,0421
0,0431
0,0442
0,0421
0,0384
0,0402

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,033|-0,038| 0,133 [-0,008| 0,195 |0,062|-0,145| 0,287 |-0,031| 0,383
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GRU_LC_agg_24h (GRuU|24/3|240|240|168 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 40, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(240,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|
1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/40

Epoch 2/40

Epoch 3/40

Epoch 4/40

Epoch 5/40

Epoch 6/40

Epoch 7/40

Epoch 8/40

Epoch 9/40

Epoch 10/40
Epoch 11/40
Epoch 12/40
Epoch 13/40
Epoch 14/40
Epoch 15/40
Epoch 16/40
Epoch 17/40
Epoch 18/40
Epoch 19/40
Epoch 20/40
Epoch 21/40
Epoch 22/40
Epoch 23/40
Epoch 24/40
Epoch 25/40
Epoch 26/40
Epoch 27/40
Epoch 28/40
Epoch 29/40
Epoch 30/40
Epoch 31/40
Epoch 32/40
Epoch 33/40
Epoch 34/40
Epoch 35/40
Epoch 36/40
Epoch 37/40
Epoch 38/40
Epoch 39/40
Epoch 40/40

- 19s 51ms/step - loss:
- 14s 52ms/step - loss:
- 14s 52ms/step - loss:
- 15s 55ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 18s 65ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 16s 61ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 15s 55ms/step - loss:
- 15s 57ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 17s 61ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 16s 61ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 57ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 16s 57ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 14s 53ms/step - loss:
- 14s 53ms/step - loss:
- 14s 53ms/step - loss:
- 15s 55ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 15s 57ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 15s 55ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
[[imp (sec) 632,1397330760956

2,7677
0,5336
0,2749
0,2054
0,1875
0,1611
0,1487
0,1368
0,1121
0,1053
0,0905
0,0946
0,0659
0,0830
0,0743
0,0958
0,0663
0,0771
0,0454
0,0437
0,0460
0,0640
0,0662
0,0421
0,0431
0,0442
0,0421
0,0384
0,0402
0,0525
0,0649
0,0321
0,0331
0,0452
0,0346
0,0302
0,0267
0,0439
0,0892
0,0374

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,03 |-0,034| 0,124 [-0,006| 0,166 [0,061|-0,142| 0,282 |-0,027| 0,373
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GRU_LC_agg_24h {Gru|24|3|240|240|168 } | Factori exogeni

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[| (Non)work h (0,1)

imodel_gru,add(GRU(240, return_sequences=True)) T-5, T-6, T-7, T-8,
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) T-9. T-10 T-11, T-

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum
individual
Day of week (1,,7)

T-1, T-2, T-3, T-4,

12,T-13, T-14

Epoch 1/10 - 22s 61ms/step -
Epoch 2/10 - 17s 63ms/step -
Epoch 3/10 - 17s 62ms/step -
Epoch 4/10 - 18s 67ms/step -
Epoch 5/10 - 17s 62ms/step -
Epoch 6/10 - 16s 60ms/step -
Epoch 7/10 - 16s 60ms/step -
Epoch 8/10 - 16s 58ms/step -
Epoch 9/10 - 16s 58ms/step -
Epoch 10/10 - 17s 61ms/step -
[[imp (sec) 171,42013263702393

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

loss:

2,6794
0,5765
0,2861
0,2083
0,2058
0,1765
0,1405
0,1379
0,1274
10,1046

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,063|0,037| 0,243 {0,0093| 0,345 |0,061|-0,073| 0,273 |-0,017] 0,356
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GRU_LC_agg_24h (GRuU|24/3|240|240|168 }

model_gru =

Sequential()

model_gru,add(GRU(240,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|
1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

erbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/150

Epoch 2/150

Epoch 3/150

Epoch 4/150

Epoch 5/150

Epoch 6/150

Epoch 7/150

Epoch 8/150

Epoch 9/150

Epoch 10/150
Epoch 11/150
Epoch 12/150
Epoch 13/150
Epoch 14/150
Epoch 15/150
Epoch 16/150
Epoch 17/150
Epoch 18/150
Epoch 19/150
Epoch 20/150
Epoch 21/150
Epoch 22/150
Epoch 23/150
Epoch 24/150
Epoch 25/150
Epoch 26/150
Epoch 27/150
Epoch 28/150
Epoch 29/150
Epoch 30/150
Epoch 31/150
Epoch 32/150
Epoch 33/150
Epoch 34/150
Epoch 35/150
Epoch 36/150
Epoch 37/150
Epoch 38/150
Epoch 39/150
Epoch 40/150
Epoch 41/150
Epoch 42/150
Epoch 43/150
Epoch 44/150
Epoch 45/150
Epoch 46/150
Epoch 47/150
Epoch 48/150
Epoch 49/150
Epoch 50/150
Epoch 140/150
Epoch 141/150
Epoch 142/150
Epoch 143/150
Epoch 144/150
Epoch 145/150
Epoch 146/150
Epoch 147/150
Epoch 148/150
Epoch 149/150
Epoch 150/150

- 20s 53ms/step - loss:
- 15s 54ms/step - loss:
- 15s 54ms/step - loss:
- 15s 54ms/step - loss:
- 15s 57ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 14s 53ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 16s 61ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 15s 54ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 17s 61ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 61ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 18s 65ms/step - loss:
- 17s 61ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 16s 61ms/step - loss:
- 17s 61ms/step - loss:
- 17s 61ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 21s 76ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 18s 68ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 18s 68ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 15s 56ms/step - loss:
[Cimp (sec) 2511,9220480918884

2,6522
0,5166
0,2601
0,1952
0,1766
0,1540
0,1530
0,1329
0,1226
0,0983
0,0999
0,0861
0,1064
0,0807
0,0778
0,0623
0,0619
0,1247
0,0681
0,0723
0,0527
0,0711
0,0435
0,0419
0,0409
0,0394
0,0418
0,0367
0,0748
0,0363
0,0354
0,0358
0,0319
0,0344
0,0603
0,1011
0,0303
0,0387
0,0265
0,0905
0,0346
0,0310
0,0243
0,0254
0,0287
0,0259
0,0192
0,0199
0,0196
0,0367
0,0072
0,0073
0,0068
0,0326
0,0114
0,0074
0,0066
0,0059
0,0058
0,0058
0,0059

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE| MPE |[RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE| RMSE
0,0161 |0,0043|0,065|0,0017|0,082(0,0585}-0,114{0,274-0,02 0,366
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GRU_LC_agg_24h {Gru|24|3|240|240|168}

Factori exogeni

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24
model_gru =
imodel_gru,add(GRU(240,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|
1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

Sequential()

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

13, T-14

T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-

Epoch 1/200

Epoch 2/200

Epoch 3/200

Epoch 4/200

Epoch 5/200

Epoch 6/200

Epoch 7/200

Epoch 8/200

Epoch 9/200

Epoch 10/200
Epoch 11/200
Epoch 12/200
Epoch 13/200
Epoch 14/200
Epoch 15/200
Epoch 16/200
Epoch 17/200
Epoch 18/200
Epoch 19/200
Epoch 20/200
Epoch 21/200
Epoch 22/200
Epoch 23/200
Epoch 24/200
Epoch 25/200
Epoch 26/200
Epoch 27/200
Epoch 28/200
Epoch 29/200
Epoch 30/200
Epoch 31/200
Epoch 32/200
Epoch 33/200
Epoch 34/200
Epoch 35/200
Epoch 36/200
Epoch 37/200
Epoch 38/200
Epoch 39/200
Epoch 40/200

Epoch 185/200
Epoch 186/200
Epoch 187/200
Epoch 188/200
Epoch 189/200
Epoch 190/200
Epoch 191/200
Epoch 192/200
Epoch 193/200
Epoch 194/200
Epoch 195/200
Epoch 196/200
Epoch 197/200
Epoch 198/200
Epoch 199/200
Epoch 200/200
Mimp (sec) 3535,2412583827972

- 26s 76ms/step - loss:
- 19s 69ms/step - loss:
- 18s 68ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 18s 67ms/step - loss:
- 18s 65ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 18s 67ms/step - loss:
- 19s 69ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 18s 65ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 18s 68ms/step - loss:
- 18s 67ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 19s 70ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 59ms/step - loss:
- 16s 57ms/step - loss:
- 15s 57ms/step - loss:
- 17s 61ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 16s 58ms/step - loss:
- 16s 61ms/step - loss:
- 16s 60ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 20s 73ms/step - loss:
- 18s 66ms/step - loss:
- 26s 94ms/step - loss:
- 19s 72ms/step - loss:
- 21s 76ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss: 0,0339
- 26s 96ms/step - loss: 0,0604
- 19s 69ms/step - loss: 0,0358

2,6542
0,5061
0,2676
0,2219
0,1789
0,1638
0,1431
0,1236
0,1227
0,0977
0,0931
0,1189
0,0865
0,1047
0,0731
0,0817
0,0708
0,0869
0,0713
0,0567
0,0467
0,0472
0,0443
0,0429
0,0544
0,0471
0,0513
0,0393
0,0455
0,0379
0,0386
0,0386
0,0371
0,0870
0,0354
0,0445
0,0324

- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 18s 67ms/step - loss:
-17s 63ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 62ms/step - loss:
- 18s 65ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 17s 63ms/step - loss:
- 18s 65ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:
- 17s 64ms/step - loss:

0,0047
0,0053
0,0054
0,0046
0,0044
0,0069
0,0041
0,0047
0,0039
0,0284
0,0206
0,0082
0,0057
0,0049
0,0043
0,0039

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE ME | MAE | MPE Rl}\E/IS MAPE| ME MAE | MPE | RMSE
0,0117| 0,0007 {0,047|0,001{0,06(0,057|-0,117 | 0,269 |-0,021| 0,366
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GRU_LC_agg_24h {GRru|24|3|80(80|48}

Factori exogeni

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(240,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[| T-1,T-2,T-3,T-4, T-
1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True)) T-10, T-11, T-12, T-
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) 13 T-14

model_gru,add(Dense(24)) !
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,

Epoch 1/10
Epoch 2/10
Epoch 3/10
Epoch 4/10
Epoch 5/10
Epoch 6/10
Epoch 7/10
Epoch 8/10
Epoch 9/10

- 11s 19ms/step -
- 6s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 6s
- 5s
Epoch 10/10 - 6s 20ms/step -
[imp (sec) 59,5950813293457

21ms/step -
20ms/step -
20ms/step -
19ms/step -
19ms/step -
19ms/step -
22ms/step -
19ms/step -

loss: 6,2910
loss: 0,8651
loss: 0,5578
loss: 0,4801
loss: 0,5339
loss: 0,2575
loss: 0,2148
loss: 0,1938
loss: 0,1855
loss: 0,1816

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE| MPE |[RMSE| MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,0796/0,0387(0,304|0,0248|0,425(0,069|-0,114 {0,3251|-0,017|0,4076
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GRU_LC_agg _24h (Gru|24/3|80|80|48}

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

imodel_gru,add(GRU(240, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

[[imp (sec) 167,48006868362427

Epoch 1/30 - 11s 19ms/step - loss:
Epoch 2/30 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 3/30 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 4/30 - 6s 20ms/step - loss:
Epoch 5/30 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 6/30 - 6s 20ms/step - loss:
Epoch 7/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 8/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 9/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 10/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 11/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 12/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 13/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 14/30 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 15/30 - 6s 20ms/step - loss:
Epoch 16/30 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 17/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 18/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 19/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 20/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 21/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 22/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 23/30 - 6s 20ms/step - loss:
Epoch 24/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 25/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 26/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 27/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 28/30 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 29/30 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 30/30 - 5s 20ms/step - loss:

6,3350
0,7597
0,5270
0,3159
0,2614
0,2211
0,1933
0,1974
0,1698
0,1673
0,1657
0,1571
0,1621
0,1814
0,1238
0,1252
0,1185
0,1206
0,1151
0,1186
0,1392
0,0958
0,0913
0,0903
0,0797
0,0897
0,0791
0,0838
0,0929
0,0624

Antrenare 80%

Testare 20%

MAPE

ME

MAE | MPE | RMSE

MAPE|

ME

MAE

MPE

RMSE

0,050

0,03

0,1988|0,0148|0,2724

0,0609

-0,081

0,2855

+0,0114

0,3711
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GRU_LC_agg_24h (Gru|24(3|80|80|48}

Factori exogeni

Sequential()

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24
model_gru =
model_gru,add(GRU(240,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[| T-1,T-2,T-3,T-4, T-
1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True)) T-10, T-11, T-12, T-
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) 13 T-14
model_gru,add(Dense(24)) !
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,

Epoch 2/50
Epoch 3/50
Epoch 4/50
Epoch 5/50
Epoch 6/50
Epoch 7/50
Epoch 8/50
Epoch 9/50
Epoch 10/50
Epoch 11/50
Epoch 12/50
Epoch 13/50
Epoch 14/50
Epoch 15/50
Epoch 16/50
Epoch 17/50
Epoch 18/50
Epoch 19/50
Epoch 20/50
Epoch 21/50
Epoch 22/50
Epoch 23/50
Epoch 24/50
Epoch 25/50
Epoch 26/50
Epoch 27/50
Epoch 28/50
Epoch 29/50
Epoch 30/50
Epoch 31/50
Epoch 32/50
Epoch 33/50
Epoch 34/50
Epoch 35/50
Epoch 36/50
Epoch 37/50
Epoch 38/50
Epoch 39/50
Epoch 40/50
Epoch 41/50
Epoch 42/50
Epoch 43/50
Epoch 44/50
Epoch 45/50
Epoch 46/50
Epoch 47/50
Epoch 48/50
Epoch 49/50
Epoch 50/50

Epoch 1/50 - 11s 19ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:

5,9600
0,7773
0,5585
0,4241
0,2681
0,2141
0,2007
0,1843
0,1709
0,1696
0,1696
0,1528
0,1439
0,1375
0,1339
0,1351
0,1205
0,1187

- 5s 20ms/step - loss: 0,1110:

- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 55 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 55 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 21ms/step - loss:
- 55 20ms/step - loss:
- 5s 20ms/step - loss:
[[imp (sec) 282,49980664253235

0,1019
0,1085
0,0858
0,0838
0,0719
0,0687
0,0950
0,0660
0,0799
0,0592
0,0581
0,0537
0,0535
0,0527
0,0515
0,0676
0,0530
0,0519
0,0518
0,0519
0,1016
0,0692
0,0577
0,0441
0,0493
0,0832
0,0428
0,0399
0,0447
0,0379
0,0470

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,0375/0,0207{0,147/0,008|0,2107,0597-0,0857(0,2749+0,01390,3555
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GRU_LC_agg_24h (Gru|24/3|80|80|48}

Factori exogeni

imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(Dense(24))

Iverbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[| T-1,T-2,T-3,T-4, T-

model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True)) | T-10, T-11, T-12, T-
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) 13 T-14

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,

Epoch 2/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 3/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 4/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 5/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 6/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 7/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 8/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 9/100 - 6s 22ms/step - loss:

[Fimp (sec) 613,240161895752

Epoch 1/100 - 11s 22ms/step - loss:

Epoch 10/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 11/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 12/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 13/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 14/100 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 15/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 16/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 17/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 18/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 19/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 20/100 - 6s 24ms/step - loss:
Epoch 21/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 22/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 23/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 24/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 25/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 26/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 27/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 28/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 29/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 30/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 31/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 32/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 33/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 34/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 35/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 36/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 37/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 38/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 39/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 40/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 41/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 42/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 43/100 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 44/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 45/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 46/100 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 47/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 48/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 49/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 50/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 51/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 52/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 53/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 54/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 55/100 - 6s 23ms/step - loss:

Epoch 95/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 96/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 97/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 98/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 99/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 100/100 - 6s 23ms/step - loss:

6,4494
0,7885
0,5404
0,3885
0,2551
0,2171
0,2163
0,1933
0,1786
0,1706
0,1621
0,1410
0,1589
0,1309
0,1374
0,1268
0,1168
0,1099
0,1073
0,1505
0,1272
0,0939
0,1247
0,0869
0,0859
0,0775
0,0842
0,0749
0,0781
0,0885
0,1002
0,0616
0,0614
0,0583
0,0557
0,0627
0,0559
0,0537
0,0561
0,0886
0,0533
0,0493
0,0476
0,0478
0,0454
0,0460
0,0468
0,0517
0,0406
0,0448
0,0511
0,0414
0,0422
0,0536
0,0379

0,0263
0,0212
0,0201
0,0188
0,0195
0,0200

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,027{-0,0032 0,11 | 0,001 {0,1462|0,055|-0,096| 0,259 |-0,018| 0,348
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GRU_LC_agg 24h (Gru|24|3]80|80]48} Factori exogeni

Consum individual

verbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24

model_gru = Sequential() Day of week (1,7)
model_gru,add(GRU(240, (Non)work h (0,1)
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape | T-1,T-2,T-3,T-4, T-
[1], train_x,shape[2]))) 5,T-6,T-7,T-8,T-9,

model_gru,add(GRU(240, return_sequences=True)) T-10, T-11, T-12, T-
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) 13. T-14

model_gru,add(Dense(24)) !
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Epoch 1/200 - 11s 20ms/step - loss: 6,7085|
Epoch 2/200 - 6s 20ms/step - loss: 1,3728
Epoch 3/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,5984
Epoch 4/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,4337|
Epoch 5/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,2757|
Epoch 6/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,2412]
Epoch 7/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,2128|
Epoch 8/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1885|
Epoch 9/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1755|
Epoch 10/200 - 7s 26ms/step - loss: 0,1745|
Epoch 11/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,1638|
Epoch 12/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,1813]
Epoch 13/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,1372]
Epoch 14/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,1310|
Epoch 15/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,1450|
Epoch 16/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,1365|
Epoch 17/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,1396|
Epoch 18/200 - 7s 26ms/step - loss: 0,1128|
Epoch 19/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1022]
Epoch 20/200 - 6s 20ms/step - loss: 0,1075|
Epoch 21/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0910|
Epoch 22/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0902]
Epoch 23/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0853]
Epoch 24/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1564
Epoch 25/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,1046|
Epoch 26/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1101]
Epoch 27/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0728|
Epoch 28/200 - 7s 25ms/step - loss: 0,0662]
Epoch 29/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0641]
Epoch 30/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0617|
Epoch 31/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0709|
Epoch 32/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0681]
Epoch 33/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0739|
Epoch 34/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0550|
Epoch 35/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,0575|
Epoch 36/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0544
Epoch 37/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0677|
Epoch 38/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0498|
Epoch 39/200 - 7s 28ms/step - loss: 0,0626|
Epoch 40/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0674
Epoch 140/150 - 10s 36ms/step - loss: 0,0114
Epoch 141/150 - 9s 34ms/step - loss: 0,0555|
Epoch 142/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0170|
Epoch 143/150 - 9s 34ms/step - loss: 0,0116|
Epoch 144/150 - 9s 33ms/step - loss: 0,0105|
Epoch 145/150 - 9s 34ms/step - loss: 0,0096|
Epoch 146/150 - 10s 36ms/step - loss: 0,0090|
Epoch 147/150 - 10s 36ms/step - loss: 0,0093]
Epoch 148/150 - 10s 35ms/step - loss: 0,0090|
Epoch 149/150 - 10s 39ms/step - loss: 0,0090|
Epoch 150/150 - 10s 37ms/step - loss: 0,0094
[[imp (sec) 1411,458660364151

Antrenare 80% Testare 20%

MAPE| ME |MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE

0,021}-0,0095] 0’%81 -0,0023/0,10490,0587%-0,1128/0,285110,01890,3833
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GRU_LC_agg _24h (Gru|24/3|80|80|48}

Factori exogeni

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(240,

1], train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[| T-1,T-2,T-3,T-4,T-

imodel_gru,add(GRU(240, return_sequences=True)) T-10, T-11, T-12, T-
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) 13, T-14

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,

Epoch 1/200 - 11s 20ms/step - loss: 6,7085|
Epoch 2/200 - 6s 20ms/step - loss: 1,3728|
Epoch 3/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,5984
Epoch 4/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,4337|
Epoch 5/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,2757
Epoch 6/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,2412
Epoch 7/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,2128
Epoch 8/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1885|
Epoch 9/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1755|
Epoch 10/200 - 7s 26ms/step - loss: 0,1745|
Epoch 11/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,1638|
Epoch 12/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,1813]
Epoch 13/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,1372
Epoch 14/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,1310|
Epoch 15/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,1450|
Epoch 16/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,1365|
Epoch 17/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,1396|
Epoch 18/200 - 7s 26ms/step - loss: 0,1128]
Epoch 19/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1022
Epoch 20/200 - 6s 20ms/step - loss: 0,1075|
Epoch 21/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0910|
Epoch 22/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0902
Epoch 23/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0853]
Epoch 24/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1564
Epoch 25/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,1046|
Epoch 26/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,1101f
Epoch 27/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0728|
Epoch 28/200 - 7s 25ms/step - loss: 0,0662
Epoch 29/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0641f
Epoch 30/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0617]
Epoch 31/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0709
Epoch 32/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0681|
Epoch 33/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0739
Epoch 34/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,055
Epoch 35/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,0575|
Epoch 36/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0544
Epoch 37/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0677]
Epoch 38/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0498|
Epoch 39/200 - 7s 28ms/step - loss: 0,0626]
Epoch 40/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0674
Epoch 180/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0125|
Epoch 181/200 - 6s 23ms/step - loss: 0,0134
Epoch 182/200 - 5s 20ms/step - loss: 0,0133]
Epoch 183/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0124
Epoch 184/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0138|
Epoch 185/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,0126|
Epoch 186/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0127
Epoch 187/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0120|
Epoch 188/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0142
Epoch 189/200 - 6s 21ms/step - loss: 0,0117]
Epoch 190/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0115|
Epoch 191/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0261f
Epoch 192/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0418|
Epoch 193/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0156]
Epoch 194/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0127]

Epoch 195/200 - 5s 18ms/step - loss: 0,011
Epoch 196/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0111]

Epoch 197/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,010\ APE

Epoch 198/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,011
Epoch 199/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0106 (0,019
Epoch 200/200 - 5s 19ms/step - loss: 0,0107] 9

Antrenare 80% Testare 20%
ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
-0,0095 0’281 -0,0023/0,10490,0699-0,1128/0,2851}0,01890,3833

[Fimp (sec) 1099,8107426166534
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GRU_LC_agg_24h (GRU|245|160]|160|60}

erbose, epochs, batch_size =1,
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(160,

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

1], train_x,shape[2])))

model_gru,add(GRU(160, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(60, return_sequences=False))

model_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

10,24

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/10 - 14s 33ms/step - loss:

Epoch 2/10 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 3/10 - 9s 35ms/step - loss:
Epoch 4/10 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 5/10 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 6/10 - 9s 33ms/step - loss:

Epoch 7/10 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 8/10 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 9/10 - 10s 37ms/step - loss:
Epoch 10/10 - 10s 35ms/step - loss
[[imp (sec) 99,00997948646545

14,7638
0,9095
0,5627
0,3299
0,2235
0,1911
10,1826
10,1661
10,1680
10,1449

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,072 (0,013|0,280{0,0136| 0,401 {0,071-0,1418/0,3286|-0,026(0,4242
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GRU_LC_agg_24h (GRu|245|160]|160]60}

Factori exogeni

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(160,

1], train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[| T-1,T-2,T-3,T-4,T-

imodel_gru,add(GRU(160, return_sequences=True)) T-10, T-11, T-12, T-
imodel_gru,add(GRU(60, return_sequences=False)) 13, T-14

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,

[imp (sec) 265,5710458755493

Epoch 1/30 - 13s 30ms/step - loss:
Epoch 2/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 3/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 4/30 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 5/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 6/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 7/30 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 8/30 - 10s 35ms/step - loss:
Epoch 9/30 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 10/30 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 11/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 12/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 13/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 14/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 15/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 16/30 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 17/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 18/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 19/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 20/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 21/30 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 22/30 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 23/30 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 24/30 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 25/30 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 26/30 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 27/30 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 28/30 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 29/30 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 30/30 - 10s 36ms/step - loss:

4,9577
1,0366
0,5280
0,3324
0,2460
0,1978
0,1858
0,1770
0,1651
0,1598
0,1302
0,1326
0,1182
0,1133
0,1111
0,0925
0,0965
0,1103
0,0911
0,0842
0,0638
0,0606
0,0584
0,0564
0,0555
0,0897
0,0601
0,0544
0,0493
0,0505

Antrenare 80%

Testare 20%

MAPE

ME | MAE | MPE | RMSE

MAPE

ME

MAE

MPE

RMSE

0,0595

0,178|0,218|0,0508|0,3057

0,0622

0,084

0,27

0,026

0,3544
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GRU_LC_agg_24h (GRuU|24/5/160|160|60}

imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(160,

1], train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

model_gru,add(GRU(160, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(60, return_sequences=False))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-

13,

T-14

[[imp (sec) 429,8839557170868

Epoch 1/50 - 14s 31ms/step - loss:
Epoch 2/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 3/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 4/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 5/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 6/50 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 7/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 8/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 9/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 10/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 11/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 12/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 13/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 14/50 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 15/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 16/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 17/50 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 18/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 19/50 - 8s 29ms/step - loss:
Epoch 20/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 21/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 22/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 23/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 24/50 - 8s 29ms/step - loss:
Epoch 25/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 26/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 27/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 28/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 29/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 30/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 31/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 32/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 33/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 34/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 35/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 36/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 37/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 38/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 39/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 40/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 41/50 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 42/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 43/50 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 44/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 45/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 46/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 47/50 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 48/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 49/50 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 50/50 - 9s 32ms/step - loss:

5,0539
0,6634
0,4530
0,2621
0,2089
0,2112
0,1735
0,1687
0,1702
0,1485
0,1671
0,1357
0,1287
0,1193
0,1028
0,1060
0,0897
0,1428
0,0894
0,0805
0,0636
0,0616
0,0741
0,0769
0,0591
0,0548
0,0513
0,0526
0,0528
0,0460
0,0447
0,0484
0,0480
0,0458
0,0534
0,0673
0,0415
0,0383
0,0374
0,0364
0,0415
0,0384
0,0336
0,1073
0,0833
0,0438
0,0365
0,0725
0,0355
0,0355

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |[MAE| MPE | RMSE | MAPE] ME MAE | MPE | RMSE
0,0323/0,0212{0,13| 0,007 | 0,179 P,0538-0,0648/0,2465}0,01080,3317
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GRU_LC_agg_24h (GRu|245|160]|160]60}

Factori exogeni

verbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(160,

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape]|

1], train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(GRU(160, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(60, return_sequences=False))

model_gru,add(Dense(24))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/100
Epoch 2/100
Epoch 3/100
Epoch 4/100
Epoch 5/100
Epoch 6/100
Epoch 7/100
Epoch 8/100
Epoch 9/100

Epoch 95/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 96/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 97/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 98/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 99/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 100/100 - 6s 23ms/step - loss:

limp (sec) 613,240161895752

- 11s 22ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 23ms/step - loss:
- 6s 23ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
Epoch 10/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 11/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 12/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 13/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 14/100 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 15/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 16/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 17/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 18/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 19/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 20/100 - 6s 24ms/step - loss:
Epoch 21/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 22/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 23/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 24/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 25/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 26/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 27/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 28/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 29/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 30/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 31/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 32/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 33/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 34/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 35/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 36/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 37/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 38/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 39/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 40/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 41/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 42/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 43/100 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 44/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 45/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 46/100 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 47/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 48/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 49/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 50/100 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 51/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 52/100 - 6s 23ms/step - loss:
Epoch 53/100 - 6s 23ms/step - loss:

6,4494
0,7885
0,5404
0,3885
0,2551
0,2171
0,2163
0,1933
0,1786
0,1706
0,1621
0,1410
0,1589
0,1309
0,1374
0,1268
0,1168
0,1099
0,1073
0,1505
0,1272
0,0939
0,1247
0,0869
0,0859
0,0775
0,0842
0,0749
0,0781
0,0885
0,1002
0,0616
0,0614
0,0583
0,0557
0,0627
0,0559
0,0537
0,0561
0,0886
0,0533
0,0493
0,0476
0,0478
0,0454
0,0460
0,0468
0,0517
0,0406
0,0448
0,0511
0,0414
0,0422

0,0263
0,0212
0,0201
0,0188
0,0195
0,0200

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE | MPE | RMSE
0,0277/0,005{0,110(0,0035|0,1554(0,057}-0,0994{ 0,268 |-0,018| 0,351
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GRU_LC_agg_24h (GRU|245|160]|160|60}

Factori exogeni

erbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24

model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(160,

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1

1, train_x,shape[2])))

model_gru,add(GRU(160, return_sequences=True))

model_gru,add(GRU(60, return_sequences=False))

model_gru,add(Dense(24))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/150
Epoch 2/150
Epoch 3/150
Epoch 4/150
Epoch 5/150
Epoch 6/150
Epoch 7/150
Epoch 8/150
Epoch 9/150

- 9s 33ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:

- 9s 35ms/step - loss:

Epoch 10/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 11/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 12/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 13/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 14/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 15/150 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 16/150 - 9s 35ms/step - loss:
Epoch 17/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 18/150 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 19/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 20/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 21/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 22/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 23/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 24/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 25/150 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 26/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 27/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 28/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 29/150 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 30/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 31/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 32/150 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 33/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 34/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 35/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 36/150 - 9s 35ms/step - loss:
Epoch 37/150 - 9s 35ms/step - loss:
Epoch 38/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 39/150 - 9s 35ms/step - loss:

- 16s 38ms/step - loss:

- 11s 40ms/step - loss:
- 11s 41ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:

4,9235
0,6873
0,4397
0,2862
0,2124
0,1948
0,1886
0,1755
0,1549
0,1382
0,1399
0,1341
0,1438
0,1267
0,1305
0,1173
0,0888
0,0850
0,0807
0,0740
0,0842
0,0816
0,0632
0,0905
0,0526
0,0479
0,0481
0,0453
0,0530
0,0801
0,0433
0,0422
0,0393
0,0425
0,0482
0,0398
0,0396
0,0528
0,0784

Epoch 40/150 - 9s 35ms/step - loss: 0,0620

Epoch 133/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 134/150 - 9s 33ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 11s 40ms/step - loss:
Epoch 137/150 - 9s 35ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
Epoch 141/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 142/150 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 143/150 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 144/150 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 145/150 - 9s 34ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 10s 39ms/step - loss:
- 10s 37ms/step - loss:

Epoch 135/150
Epoch 136/150

Epoch 138/150
Epoch 139/150
Epoch 140/150

Epoch 146/150
Epoch 147/150
Epoch 148/150
Epoch 149/150
Epoch 150/150
Timp (sec) 1411,458660364151

0,0107
0,0115
0,0121
0,0111
0,0106
0,0108
0,0138
0,0114
0,0555
0,0170
0,0116
0,0105
0,0096
0,0090
0,0093
0,0090
0,0090
0,0094

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0183}-0,016{0,074-0,004 |0,0956|0,0642|-0,134 |0,297|-0,026| 0,406
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GRU_LC_agg_24h (GRu|245|160]|160]60}

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(160,

train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],

imodel_gru,add(GRU(160, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(60, return_sequences=False))

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

13, T-14

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-

- loss: 0,237

[Fimp (sec) 1752,8610982894897

Epoch 5/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 6/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 7/200 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 8/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 9/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 10/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 11/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 12/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 13/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 14/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 15/200 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 16/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 17/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 18/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 19/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 20/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 21/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 22/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 23/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 24/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 25/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 26/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 27/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 28/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 29/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 30/200 - 8s 31ms/step - loss: 0,0461

Epoch 170/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 171/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 172/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 173/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 174/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 175/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 176/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 177/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 178/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 179/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 180/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 181/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 182/200 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 183/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 184/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 185/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 186/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 187/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 188/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 189/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 190/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 191/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 192/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 193/200 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 194/200 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 195/200 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 196/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 197/200 - 11s 39ms/step - loss:
Epoch 198/200 - 10s 35ms/step - loss:
Epoch 199/200 - 13s 47ms/step - loss:
Epoch 200/200 - 11s 42ms/step - loss:

Epoch 1/200 - 13s 30ms/step - loss: 4,5404 Epoch
2/200 - 8s 31ms/step - loss: 0,5863 Epoch 3/200 - §
31ms/step - loss: 0,3216 Epoch 4/200 - 8s 29ms/ste

0,2220
0,1822
0,1742
0,1636
0,1613
0,1512
0,1458
0,1219
0,1288
0,1195
0,1131
0,1129
0,0873
0,0924
0,0952
0,0728
0,0784
0,0849
0,0718
0,1026
0,0970
0,0531
0,0542
0,0448
0,0480

0,0083
0,0076
0,0071
0,0073
0,0067
0,0068
0,0068
0,0067
0,0068
0,0075
0,0072
0,0071
0,0076
0,0104
0,0085
0,0066
0,0077
0,0073
0,0087
0,0068
0,0070
0,0528
0,0230
0,0131
0,0087
0,0210
0,0140
0,0078
0,0067
0,0066
0,0061

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE| MPE | RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0143 }-0,0070,058|-0,001|0,0746|0,0691| -0,13 |0,281|-0,023|0,3806
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GRU_LC_agg_24h (GRru|24/3|100]100|168}

Factori exogeni

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100,

train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],| T-1,T-2,T-3,T-4, T-

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/10 - 14s 29ms/step - loss: 3,3592
Epoch 2/10 - 9s 32ms/step - loss: 0,5049
Epoch 3/10 - 9s 32ms/step - loss: 0,2602
Epoch 4/10 - 9s 32ms/step - loss: 0,2089
Epoch 5/10 - 9s 34ms/step - loss: 0,1903
Epoch 6/10 - 10s 37ms/step - loss: 0,1675
Epoch 7/10 - 9s 34ms/step - loss: 0,1638
Epoch 8/10 - 9s 34ms/step - loss: 0,1506
Epoch 9/10 - 9s 35ms/step - loss: 0,1437
Epoch 10/10 - 10s 35ms/step - loss: 0,1126
[[imp (sec) 96,11553907394409

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME |MAE| MPE | RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0606 |-0,094|0,236(-0,018{0,3312(0,0699]-0,228 [0,322|-0,048|0,4065
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GRU_LC_agg_24h {Gru|24/3|100|100|168}

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],
train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

13, T-14

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-

Epoch 2/30
Epoch 3/30
Epoch 4/30
Epoch 5/30
Epoch 6/30
Epoch 7/30

Epoch 9/30
Epoch 10/30
Epoch 11/30
Epoch 12/30
Epoch 13/30
Epoch 14/30
Epoch 15/30
Epoch 16/30
Epoch 17/30
Epoch 18/30
Epoch 19/30
Epoch 20/30
Epoch 21/30
Epoch 22/30
Epoch 23/30
Epoch 24/30
Epoch 25/30
Epoch 26/30
Epoch 27/30
Epoch 28/30
Epoch 29/30
Epoch 30/30

Epoch 1/30 - 13s 29ms/step - loss:
- 9s 32ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 32ms/step - loss:
- 9s 32ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
Epoch 8/30 - 10s 36ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 10s 37ms/step - loss:
- 8s 30ms/step - loss:
- 8s 29ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 9s 32ms/step - loss:
- 9s 32ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 9s 31ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 9s 32ms/step - loss:
- 8s 30ms/step - loss:
- 8s 30ms/step - loss:
- 8s 30ms/step - loss:
- 8s 30ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 8s 31ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
[[imp (sec) 263,22988200187683

3,2550
0,5812
0,2974
0,2348
0,1861
0,1808
0,1633
0,1612
0,1346
0,1307
0,1297
0,1299
0,0926
0,0829
0,1038
0,0799
0,0809
0,0619
0,0895
0,0524
0,0551
0,0734
0,0571
0,0470
0,0462
0,0455
0,0691
0,0469
0,0514
0,0790

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,0473 |-0,037/0,185|-0,005|0,2627{0,0588/-0,1451{0,277|-0,028| 0,357
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GRU_LC_agg_24h (GRru|24/3|100]100|168}

Factori exogeni

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],| T-1,T-2,T-3,T-4, T-
train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/50

Epoch 2/50

Epoch 3/50

Epoch 4/50

Epoch 5/50

Epoch 6/50

Epoch 7/50

Epoch 8/50

Epoch 9/50

Epoch 10/50
Epoch 11/50
Epoch 12/50
Epoch 13/50
Epoch 14/50
Epoch 15/50
Epoch 16/50
Epoch 17/50
Epoch 18/50
Epoch 19/50
Epoch 20/50
Epoch 21/50
Epoch 22/50
Epoch 23/50
Epoch 24/50
Epoch 25/50
Epoch 26/50
Epoch 27/50
Epoch 28/50
Epoch 29/50
Epoch 30/50
Epoch 31/50
Epoch 32/50
Epoch 33/50
Epoch 34/50
Epoch 35/50
Epoch 36/50
Epoch 37/50
Epoch 38/50
Epoch 39/50
Epoch 40/50
Epoch 41/50
Epoch 42/50
Epoch 43/50
Epoch 44/50
Epoch 45/50
Epoch 46/50
Epoch 47/50
Epoch 48/50
Epoch 49/50
Epoch 50/50

- 14s 34ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 10s 37ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 9s 34ms/step - loss:
- 10s 36ms/step - loss:
- 10s 39ms/step - loss:
- 11s 42ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 9s 33ms/step - loss:
- 10s 35ms/step - loss:
- 14s 51ms/step - loss:
- 12s 45ms/step - loss:
- 12s 45ms/step - loss:
- 9s 35ms/step - loss:
[[imp (sec) 486,8691973686218

3,2696
0,4889
0,2671
0,2109
0,1965
0,1856
0,1678
0,1525
0,1454
0,1359
0,2019
0,1205
0,0924
0,1352
0,0816
0,0865
0,0812
0,0720
0,0746
0,0857
0,0681
0,0545
0,1017
0,0586
0,0851
0,0500
0,0460
0,0509
0,0442
0,0423
0,0457
0,0417
0,0468
0,0422
0,0416
0,0467
0,0932
0,0696
0,0547
0,0345
0,0384
0,0585
0,0389
0,0362
0,0380
0,0340
0,0341
0,0380
0,0510
0,0379

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE| MPE | RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0372 |-0,086/0,157[-0,0172/0,2179(0,0683|-0,214 {0,321|-0,043|0,4169
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GRU_LC_agg_24h {Gru|24/3|100|100|168}

Factori exogeni

verbose, epoc!

model_gru,ad

hs, batch_size = 1, 100, 24

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100,
return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],
train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))

d(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

[30ms/step - loss:
[30ms/step - loss:
30ms/step - loss:
32ms/step - loss:
32ms/step - loss:
33ms/step - loss:
[34ms/step - loss:
[33ms/step - loss:
35ms/step - loss:
34ms/step - loss:
[33ms/step - loss:
[34ms/step - loss:
37ms/step - loss:
[38ms/step - loss:
[36ms/step - loss:
[36ms/step - loss:
34ms/step - loss:
31ms/step - loss:
31ms/step - loss:
31ms/step - loss:
31ms/step - loss:
31ms/step - loss:
[32ms/step - loss:
[33ms/step - loss:
32ms/step - loss:
33ms/step - loss:
[32ms/step - loss:
[32ms/step - loss:
34ms/step - loss:
32ms/step - loss:
[33ms/step - loss:
[32ms/step - loss:
33ms/step - loss:
34ms/step - loss:
[32ms/step - loss:
[33ms/step - loss:
32ms/step - loss:
Epoch 79/100
Epoch 80/100
Epoch 81/100
Epoch 82/100
Epoch 83/100
Epoch 84/100
Epoch 85/100
Epoch 86/100
Epoch 87/100
Epoch 88/100
Epoch 89/100
Epoch 90/100
Epoch 91/100
Epoch 92/100
Epoch 93/100
Epoch 94/100
Epoch 95/100
Epoch 96/100
Epoch 97/100
Epoch 98/100
Epoch 99/100
Epoch 100/100
[[imp (sec) 872,

Epoch 1/100 - 13s 28ms/step - loss: 3,4327 Epocl|
2/100 - 8s 30ms/step - loss: 0,6006 Epoch 3/100
8s 30ms/step - loss: 0,2934 Epoch 4/100 - 8s

0,2157 Epoch 5/100 - 8s
0,2988 Epoch 6/100 - 8s
0,1812 Epoch 7/100 - 9s
0,1663 Epoch 8/100 - 9s
0,1661 Epoch 9/100 - 9s
0,2121 Epoch 10/100 - 9s
0,1500 Epoch 11/100 - 9s
0,1470 Epoch 12/100 - 10s
0,1295 Epoch 13/100 - 9s
0,1167 Epoch 14/100 - 9s
0,1233 Epoch 15/100 - 9s
0,0885 Epoch 16/100 - 10s
0,0959 Epoch 17/100 - 10s
0,0867 Epoch 18/100 - 10s
0,0760 Epoch 19/100 - 10s
0,0774 Epoch 20/100 - 9s
0,0734 Epoch 21/100 - 8s
0,0686 Epoch 22/100 - 8s
0,0739 Epoch 23/100 - 8s
0,0627 Epoch 24/100 - 8s
0,0934 Epoch 25/100 - 8s
0,0635 Epoch 26/100 - 9s
0,0643 Epoch 27/100 - 9s
0,0643 Epoch 28/100 - 9s
0,0559 Epoch 29/100 - 9s
0,0588 Epoch 30/100 - 9s
0,0566 Epoch 31/100 - 9s
0,0612 Epoch 32/100 - 9s
0,0536 Epoch 33/100 - 9s
0,0420 Epoch 34/100 - 9s
0,0424 Epoch 35/100 - 9s
0,0426 Epoch 36/100 - 9s
0,0399 Epoch 37/100 - 9s
0,0622 Epoch 38/100 - 9s
0,0714 Epoch 39/100 - 9s
0,0607 Epoch 40/100 - 9s
0,0494

- 9s 31ms/step - loss: 0,0178
- 9s 32ms/step - loss: 0,0160
- 9s 33ms/step - loss: 0,0160
- 8s 31ms/step - loss: 0,0162
- 8s 29ms/step - loss: 0,0165
- 8s 31ms/step - loss: 0,0170
- 8s 29ms/step - loss: 0,0218
- 8s 29ms/step - loss: 0,0179
- 8s 30ms/step - loss: 0,0180
- 9s 32ms/step - loss: 0,0157
- 8s 30ms/step - loss: 0,0155
- 8s 30ms/step - loss: 0,0156
- 8s 30ms/step - loss: 0,1219
- 9s 31ms/step - loss: 0,0393
- 8s 30ms/step - loss: 0,0194
- 8s 30ms/step - loss: 0,0167

- 8s 30ms/step - loss: 0,0151

Antrenare 80%

Testare 20%

- 9s 31ms/step - loss: 0,0147
- 8s 29ms/step - loss: 0,0166

MAPE

ME | MAE| MPE

RMSE

MAPE

ME

MAE

MPE

RMSE

- 9s 32ms/step - loss: 0,0144
- 8s 31ms/step - loss: 0,0142
-9s 32ms/step - loss: 0,0138

3507099151611

0,0254

-0,036/0,102{-0,00970,1307

0,065

-0,152

0,304

-0,028

0,4002
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GRU_LC_agg_24h (GRru|24/3|100]100|168}

Factori exogeni

erbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100,

train_x,shape[2])))

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],| T-1,T-2,T-3,T-4, T-

5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/150 - 13s 29ms/step - loss: 3,3297
Epoch 2/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,7186
Epoch 3/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,3723
Epoch 4/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,2301
Epoch 5/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,2213
Epoch 6/150 - 9s 33ms/step - loss: 0,2016
Epoch 7/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,1769
Epoch 8/150 - 9s 33ms/step - loss: 0,1769
Epoch 9/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,1606
Epoch 10/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,1452
Epoch 11/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,1416
Epoch 12/150 - 8s 30ms/step - loss: 0,1256
Epoch 13/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,1007
Epoch 14/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,1067
Epoch 15/150 - 9s 31ms/step - loss: 0,0929
Epoch 16/150 - 9s 33ms/step - loss: 0,1131
Epoch 17/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0932
Epoch 18/150 - 9s 31ms/step - loss: 0,0852
Epoch 19/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0689
Epoch 20/150 - 10s 36ms/step - loss: 0,0680
Epoch 21/150 - 9s 33ms/step - loss: 0,0565
Epoch 22/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0733
Epoch 23/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0617
Epoch 24/150 - 9s 34ms/step - loss: 0,0678
Epoch 25/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0596
Epoch 26/150 - 8s 31ms/step - loss: 0,0531
Epoch 27/150 - 9s 34ms/step - loss: 0,0496
Epoch 28/150 - 9s 31ms/step - loss: 0,0501
Epoch 29/150 - 9s 32ms/step - loss: 0,0480
Epoch 30/150 - 9s 31ms/step - loss: 0,0459

[Epoch 132/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0096 Epoch
1133/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0091 Epoch 134/15
I 8s 29ms/step - loss: 0,0083 Epoch 135/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0082 Epoch 136/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0081 Epoch 137/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0081 Epoch 138/150 - 8s
28ms/step - loss: 0,0089 Epoch 139/150 - 8s
28ms/step - loss: 0,0095 Epoch 140/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0085 Epoch 141/150 - 8s
28ms/step - loss: 0,0088 Epoch 142/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0102 Epoch 143/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0095 Epoch 144/150 - 8s
29ms/step - loss: 0,0086

Epoch 145/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0103
Epoch 146/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0083
Epoch 147/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0080
Epoch 148/150 - 8s 29ms/step - loss: 0,0087
Epoch 149/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,0082
Epoch 150/150 - 8s 28ms/step - loss: 0,0084
limp (sec) 1215,661371231079

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE ME |MAE| MPE [RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0173 |-0,0076/0,069[-0,0016/0,089| 0,06 |-0,131D,27740,02280,3728
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GRU_LC_agg_24h {Gru|24/3|100|100|168}

model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(100,

train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24

return_sequences=True,input_shape=(train_x,shape[1],

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(168, return_sequences=False)) 13 T-14

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-

imp (sec) 1870,8138904571533

Epoch 1/200 - 14s 31ms/step - loss:
Epoch 2/200 - 7s 27ms/step - loss:
Epoch 3/200 - 7s 27ms/step - loss:
Epoch 4/200 - 7s 27ms/step - loss:
Epoch 5/200 - 7s 28ms/step - loss:
Epoch 6/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 7/200 - 11s 41ms/step - loss:
Epoch 8/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 9/200 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 10/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 11/200 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 12/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 13/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 14/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 15/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 16/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 17/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 18/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 19/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 20/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 21/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 22/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 23/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 24/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 25/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 26/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 27/200 - 9s 32ms/step - loss: 0,0558:
Epoch 28/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 29/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 30/200 - 9s 35ms/step - loss: 0,0477

Epoch 180/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 181/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 182/200 - 9s 34ms/step - loss:
Epoch 183/200 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 184/200 - 10s 36ms/step - loss:
Epoch 185/200 - 10s 35ms/step - loss:
Epoch 186/200 - 10s 37ms/step - loss:
Epoch 187/200 - 10s 37ms/step - loss:
Epoch 188/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 189/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 190/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 191/200 - 9s 32ms/step - loss:
Epoch 192/200 - 8s 29ms/step - loss:
Epoch 193/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 194/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 195/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 196/200 - 9s 33ms/step - loss:
Epoch 197/200 - 9s 31ms/step - loss:
Epoch 198/200 - 8s 31ms/step - loss:
Epoch 199/200 - 8s 30ms/step - loss:
Epoch 200/200 - 9s 32ms/step - loss:

3,3777
0,5325
0,3930
0,2356
0,2051
0,1897
0,1747
0,1583
0,1524
0,1376
0,1154
0,1048
0,1111
0,0813
0,1182
0,0821
0,0723
0,0929
0,0825
0,0727
0,0587
0,0816
0,0776
0,0609
0,0720
0,0502

0,0738
0,0583

0,0115
0,0078
0,0076
0,0072
0,0068
0,0060
0,0065
0,0065
0,0058
0,0060
0,0062
0,0064
0,0065
0,0061
0,0064
0,0073
0,0074
0,0062
0,0099
0,0059
0,0061

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE| MPE | RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0152}-0,0012({0,063|0,0006{0,0818|0,0612|-0,142 P,28940,02680,3994
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24/5]100]100]100{100]100|24 }

Factori exogeni
Consum individual

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24
model_gru = Sequential()

input_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

model_gru,add(GRU(100, return_sequences =True| T-1,T-2,T-3,T-4, T-

Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/10 - 20s 43ms/step - loss: 3,9731
Epoch 2/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,9142
Epoch 3/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,5404
Epoch 4/10 - 13s 47ms/step - loss: 0,3291
Epoch 5/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,2740
Epoch 6/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,2188
Epoch 7/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,1920
Epoch 8/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,2628
Epoch 9/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,1668
Epoch 10/10 - 12s 44ms/step - loss: 0,1645
[imp (sec) 128,4899263381958

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,0744|0,0839(0,287|0,0309| 0,411 |0,0664-0,0731/0,305+0,0115 0,386
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24(5/100]{100{100]100]100[24 }

Factori exogeni
Consum individual

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(100, return_sequences
linput_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

=True,

Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4,T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13,T-14

Epoch 1/30 - 19s 40ms/step - loss: 3,9685
Epoch 2/30 - 12s 43ms/step - loss: 1,2509
Epoch 3/30 - 12s 44ms/step - loss: 0,5841
Epoch 4/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,4475
Epoch 5/30 - 12s 44ms/step - loss: 0,2976
Epoch 6/30 - 12s 43ms/step - loss: 0,2187
Epoch 7/30 - 11s 42ms/step - loss: 0,2461
Epoch 8/30 - 12s 43ms/step - loss: 0,1912
Epoch 9/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,1820
Epoch 10/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,1659
Epoch 11/30 - 12s 44ms/step - loss: 0,1537
Epoch 12/30 - 13s 48ms/step - loss: 0,1436
Epoch 13/30 - 13s 46ms/step - loss: 0,1180
Epoch 14/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,1395
Epoch 15/30 - 12s 46ms/step - loss: 0,1058
Epoch 16/30 - 12s 43ms/step - loss: 0,0978
Epoch 17/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,0839
Epoch 18/30 - 13s 46ms/step - loss: 0,0875
Epoch 19/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,0653
Epoch 20/30 - 13s 46ms/step - loss: 0,0690
Epoch 21/30 - 12s 45ms/step - loss: 0,0613
Epoch 22/30 - 12s 46ms/step - loss: 0,0557
Epoch 23/30 - 13s 46ms/step - loss: 0,0538
Epoch 24/30 - 13s 47ms/step - loss: 0,0595
Epoch 25/30 - 13s 48ms/step - loss: 0,0622
Epoch 26/30 - 13s 48ms/step - loss: 0,0524
Epoch 27/30 - 13s 47ms/step - loss: 0,0458
Epoch 28/30 - 13s 46ms/step - loss: 0,0581
Epoch 29/30 - 13s 49ms/step - loss: 0,0443
Epoch 30/30 - 12s 43ms/step - loss: 0,0467
[[imp (sec) 376,13020491600037

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE ME MAE | MPE [RMSE| MAPE ME MAE MPE | RMSE
0,0369 |-0,0519(0,149|-0,01(0,213| 0,0664 |-0,073| 0,305 |-0,0115|0,386
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24/5]100]100]100{100]100|24 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(100, return_sequences =True,
input_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1,T-2,T-3,T-4, T-
5,T-6,T-7,T-8, T-9,
T-10, T-11, T-12, T-
13, T-14

Epoch 1/50 - 20s 42ms/step - loss: 4,2251
Epoch 2/50 - 12s 44ms/step - loss: 1,1871
Epoch 3/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,5731
Epoch 4/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,3127
Epoch 5/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,2700
Epoch 6/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,2119
Epoch 7/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,2082
Epoch 8/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,1835
Epoch 9/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,1529
Epoch 10/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,1479
Epoch 11/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,1399
Epoch 12/50 - 13s 46ms/step - loss: 0,1384
Epoch 13/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,1232
Epoch 14/50 - 12s 43ms/step - loss: 0,1140
Epoch 15/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0985
Epoch 16/50 - 13s 47ms/step - loss: 0,1102
Epoch 17/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,1144
Epoch 18/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,0798
Epoch 19/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,1045

Epoch 20/50 -
Epoch 21/50 -
Epoch 22/50 -
Epoch 23/50 -
Epoch 24/50 -
Epoch 25/50 -

0,0748
0,0628
0,0588
0,0702
0,0574
0,0627

12s 46ms/step - loss:
12s 46ms/step - loss:
12s 44ms/step - loss:
12s 46ms/step - loss:
12s 44ms/step - loss:
12s 44ms/step - loss:

Epoch 26/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0726
Epoch 27/50 - 15s 57ms/step - loss: 0,0741
Epoch 28/50 - 16s 58ms/step - loss: 0,0516
Epoch 29/50 - 13s 47ms/step - loss: 0,0771
Epoch 30/50 - 12s 46ms/step - loss: 0,0443
Epoch 31/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,0443
Epoch 32/50 - 12s 46ms/step - loss: 0,0451
Epoch 33/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,0419
Epoch 34/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0400
Epoch 35/50 - 13s 46ms/step - loss: 0,0425
Epoch 36/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0430
Epoch 37/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0864
Epoch 38/50 - 13s 50ms/step - loss: 0,0789
Epoch 39/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0530
Epoch 40/50 - 12s 46ms/step - loss: 0,0370
Epoch 41/50 - 12s 45ms/step - loss: 0,0448
Epoch 42/50 - 13s 47ms/step - loss: 0,0532
Epoch 43/50 - 11s 42ms/step - loss: 0,0318
Epoch 44/50 - 11s 42ms/step - loss: 0,0379
Epoch 45/50 - 12s 42ms/step - loss: 0,0306
Epoch 46/50 - 11s 42ms/step - loss: 0,0363
Epoch 47/50 - 12s 46ms/step - loss: 0,0715
Epoch 48/50 - 14s 53ms/step - loss: 0,0307
Epoch 49/50 - 12s 46ms/step - loss: 0,0261
Epoch 50/50 - 12s 44ms/step - loss: 0,0254

Timp (sec) 624,9570302963257

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,03 |0,0183(0,118|0,0075(0,1612|0,0559}-0,0756|0,259|-0,013| 0,346
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GRU_LC_agg 24h Factori exogeni

GRU|24(5|100/100[100|100[100]24 } Consum individual
verbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24 Day of week (1,,7)
model_gru = Sequential() (Non)work h (0,1)
model_gru,add(GRU(100, return_sequences =True| T-1,T-2,T-3,T-4, T-
linput_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2]))) 5, T-6, T-7, T-8, T-9,
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True)) T-10, T-11, T-12, T-

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’', optimizer="adam')
Epoch 1/100 - 21s 44ms/step - loss: 4,0904 Epoch
2/100 - 13s 49ms/step - loss: 0,7306 Epoch 3/100 -
14s 50ms/step - loss: 0,4840 Epoch 4/100 - 13s
47ms/step - loss: 0,3256 Epoch 5/100 - 13s
49ms/step - loss: 0,2520 Epoch 6/100 - 14s
I52ms/step - loss: 0,2035 Epoch 7/100 - 13s
148ms/step - loss: 0,1981 Epoch 8/100 - 14s
52ms/step - loss: 0,1791 Epoch 9/100 - 13s
149ms/step - loss: 0,1683 Epoch 10/100 - 14s
I50ms/step - loss: 0,1543 Epoch 11/100 - 13s
149ms/step - loss: 0,1514 Epoch 12/100 - 14s
51ms/step - loss: 0,1391 Epoch 13/100 - 14s
I53ms/step - loss: 0,1225 Epoch 14/100 - 14s
I50ms/step - loss: 0,1260 Epoch 15/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,1016 Epoch 16/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,0865 Epoch 17/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,0855 Epoch 18/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,1180 Epoch 19/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,0873 Epoch 20/100 - 14s
51ms/step - loss: 0,0734 Epoch 21/100 - 12s
l46ms/step - loss: 0,0696 Epoch 22/100 - 13s
47ms/step - loss: 0,0648 Epoch 23/100 - 12s
l46ms/step - loss: 0,0934 Epoch 24/100 - 13s
l47ms/step - loss: 0,0853 Epoch 25/100 - 14s
I51ms/step - loss: 0,0700 Epoch 26/100 - 13s
l46ms/step - loss: 0,0494 Epoch 27/100 - 13s
l47ms/step - loss: 0,0509 Epoch 28/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,0478 Epoch 29/100 - 12s
l45ms/step - loss: 0,0462 Epoch 30/100 - 12s
l44ms/step - loss: 0,0425 Epoch 31/100 - 13s
l46ms/step - loss: 0,0455 Epoch 32/100 - 13s
l47ms/step - loss: 0,0437 Epoch 33/100 - 14s
I51ms/step - loss: 0,0434 Epoch 34/100 - 13s
l47ms/step - loss: 0,0463 Epoch 35/100 - 13s
l46ms/step - loss: 0,1074 Epoch 36/100 - 12s
146ms/step - loss: 0,0444

13, T-14

Epoch 76/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0150
Epoch 77/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0146
Epoch 78/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0137
Epoch 79/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0146
Epoch 80/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0137
Epoch 81/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0754
Epoch 82/100 - 12s 44ms/step - loss: 0,0304
Epoch 83/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0167
Epoch 84/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0140
Epoch 85/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0134
Epoch 86/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0122
Epoch 87/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0120
Epoch 88/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0116
Epoch 89/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0125
Epoch 90/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0122
Epoch 91/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0146
Epoch 92/100 - 12s 44ms/step - loss: 0,0479
Epoch 93/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0137
Epoch 94/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0116
Epoch 95/100 - 12s 44ms/step - loss: 0,0110
Epoch 96/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0109
Epoch 97/100 - 12s 43ms/step - loss: 0,0105 Antrenare 80% Testare 20%
Epoch 98/100 - 12s 45ms/step - loss: 0,0113 | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
Epoch 99/100 - 12s 45ms/step - loss: 0,0110
Epoch 100/100 - 12s 45ms/step - loss: 0,0913 0,0313| -0,02 [0,121-0,004|0,1697|0,0618-0,1156/0,285|-0,025|0,3685
[limp (sec) 1245,315759420395
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24/5]100]100]100{100]100|24 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(100, return_sequences =True,
input_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(100, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13, T-14

Epoch 1/150 - 21s 45ms/step - loss: 3,9058 Epoch
2/150 - 10s 38ms/step - loss: 0,9532 Epoch 3/150 |
[11s 39ms/step - loss: 0,4382 Epoch 4/150 - 11s
Oms/step - loss: 0,2739 Epoch 5/150 - 12s
U3ms/step - loss: 0,2394 Epoch 6/150 - 11s
K1ims/step - loss: 0,2111 Epoch 7/150 - 11s
K40ms/step - loss: 0,4041 Epoch 8/150 - 11s
140ms/step - loss: 0,1858 Epoch 9/150 - 12s
3ms/step - loss: 0,1687 Epoch 10/150 - 12s
i4ms/step - loss: 0,1639 Epoch 11/150 - 11s
ims/step - loss: 0,1445 Epoch 12/150 - 11s
1ms/step - loss: 0,1435 Epoch 13/150 - 10s
38ms/step - loss: 0,1250 Epoch 14/150 - 10s
37ms/step - loss: 0,1079 Epoch 15/150 - 13s
7ms/step - loss: 0,1086 Epoch 16/150 - 11s
ims/step - loss: 0,1210 Epoch 17/150 - 11s
0ms/step - loss: 0,0973 Epoch 18/150 - 10s
39ms/step - loss: 0,1218 Epoch 19/150 - 10s
[37ms/step - loss: 0,0854 Epoch 20/150 - 11s
2ms/step - loss: 0,0735 Epoch 21/150 - 11s
2ms/step - loss: 0,0835 Epoch 22/150 - 12s
5ms/step - loss: 0,0831 Epoch 23/150 - 11s
2ms/step - loss: 0,0712 Epoch 24/150 - 11s
2ms/step - loss: 0,0536 Epoch 25/150 - 10s
38ms/step - loss: 0,0545 Epoch 26/150 - 10s
38ms/step - loss: 0,0499 Epoch 27/150 - 10s
[38ms/step - loss: 0,0517 Epoch 28/150 - 10s
[39ms/step - loss: 0,0459 Epoch 29/150 - 11s
K1ims/step - loss: 0,2111 Epoch 30/150 - 10s
39ms/step - loss: 0,1031 Epoch 31/150 - 13s
46ms/step - loss: 0,0741 Epoch 32/150 - 13s
7ms/step - loss: 0,0858 Epoch 33/150 - 12s
4ms/step - loss: 0,0596 Epoch 34/150 - 12s
5ms/step - loss: 0,0720 Epoch 35/150 - 11s
1ms/step - loss: 0,0483 Epoch 36/150 - 11s
2ms/step - loss: 0,0444 Epoch 37/150 - 12s
3ms/step - loss: 0,0436 Epoch 38/150 - 11s
2ms/step - loss: 0,0522 Epoch 39/150 - 11s
K40ms/step - loss: 0,0534 Epoch 40/150 - 10s
[37ms/step - loss: 0,0386

Epoch 135/150
Epoch 136/150
Epoch 137/150
Epoch 138/150
Epoch 139/150
Epoch 140/150
Epoch 141/150
Epoch 142/150
Epoch 143/150
Epoch 144/150
Epoch 145/150
Epoch 146/150
Epoch 147/150
Epoch 148/150

0,0106
0,0087
0,0090
0,0084
0,0081
0,0082
0,0081
0,0091
0,0119
0,0084
0,0094
0,0086
0,0085
0,0083
0,0094
0,0084

- 11s 41ms/step - loss:
- 11s 41ms/step - loss:
- 11s 40ms/step - loss:
- 11s 40ms/step - loss:
- 12s 42ms/step - loss:
- 12s 43ms/step - loss:
- 12s 43ms/step - loss:
- 12s 42ms/step - loss:
- 12s 43ms/step - loss:
- 11s 42ms/step - loss:
- 11s 41ms/step - loss:
- 11s 42ms/step - loss:
- 11s 42ms/step - loss:
- 12s 43ms/step - loss:
Epoch 149/150 - 11s 42ms/step - loss:
Epoch 150/150 - 11s 41ms/step - loss:

Timp (sec) 1621,6689603328705

Antrenare 80%

Testare 20%

MAPE

ME

MAE | MPE

RMSE

MAPE

ME

MAE

MPE

RMSE

0,0169

0,0135

0,068(0,0042

0,0879

0,0569

-0,064

0,259

-0,014

0,36
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24(5/100]{100{100]100]100[24 }

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24
model_gru = Sequential()

linput_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

imodel_gru,add(GRU(100, return_sequences =True|

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/200 - 18s 34ms/step - loss: 4,1806
Epoch 2/200 - 11s 39ms/step - loss: 1,4121
Epoch 3/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,6665
Epoch 4/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,4243
Epoch 5/200 - 13s 46ms/step - loss: 0,2681
Epoch 6/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,2345
Epoch 7/200 - 10s 37ms/step - loss: 0,2262
Epoch 8/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,1934
Epoch 9/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,1711
Epoch 10/200 - 11s 42ms/step - loss: 0,1590
Epoch 11/200 - 11s 42ms/step - loss: 0,1691
Epoch 12/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,1516
Epoch 13/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,1266
Epoch 14/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,1258
Epoch 15/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,1061
Epoch 16/200 - 10s 39ms/step - loss: 0,0972
Epoch 17/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0855
Epoch 18/200 - 10s 39ms/step - loss: 0,1095
Epoch 19/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0807
Epoch 20/200 - 11s 41ms/step - loss: 0,0789
Epoch 21/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0844
Epoch 22/200 - 11s 41ms/step - loss: 0,0636
Epoch 23/200 - 12s 44ms/step - loss: 0,0891
Epoch 24/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0633
Epoch 25/200 - 12s 43ms/step - loss: 0,0612
Epoch 26/200 - 11s 41ms/step - loss: 0,0535
Epoch 27/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0505
Epoch 28/200 - 11s 42ms/step - loss: 0,0488
Epoch 29/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0481
Epoch 30/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0509
Epoch 31/200 - 13s 47ms/step - loss: 0,0443
Epoch 32/200 - 12s 43ms/step - loss: 0,0633
Epoch 33/200 - 12s 43ms/step - loss: 0,1279
Epoch 34/200 - 12s 44ms/step - loss: 0,0536
Epoch 35/200 - 12s 45ms/step - loss: 0,0455
Epoch 36/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0654
Epoch 37/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0408
Epoch 38/200 - 11s 41ms/step - loss: 0,0404
Epoch 39/200 - 12s 46ms/step - loss: 0,0382
Epoch 40/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0349

Epoch 180/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0072
Epoch 181/200 - 10s 36ms/step - loss: 0,0063
Epoch 182/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0062
Epoch 183/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0068
Epoch 184/200 - 11s 41ms/step - loss: 0,0063
Epoch 185/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0062
Epoch 186/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0077
Epoch 187/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0076
Epoch 188/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0064
Epoch 189/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0068
Epoch 190/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0067
Epoch 191/200 - 10s 37ms/step - loss: 0,0073
Epoch 192/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0067
Epoch 193/200 - 11s 39ms/step - loss: 0,0069
Epoch 194/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0076
Epoch 195/200 - 11s 40ms/step - loss: 0,0060

Epoch 196/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0056

Epoch 197/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0061 | MAPE
Epoch 198/200 - 10s 37ms/step - loss: 0,0887

Epoch 199/200 - 11s 41ms/step - loss: 0,0154

[limp (sec) 2196,4808814525604

Antrenare 80% Testare 20%
ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0814|0,0569(-0,064 |0,259|-0,014| 0,36

Epoch 200/200 - 10s 38ms/step - loss: 0,0083 |0,0156|0,012|0,0634|0,0026
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24/5]200]200]200{200]|200|24}

Factori exogeni
Consum individual

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24
model_gru = Sequential()

model_gru,add(GRU(200, return_sequences =True,

input_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(200, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

Day of week (1,,7)

(Non)work h (0,1)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/10 - 31s 84ms/step - loss: 2,5992
Epoch 2/10 - 22s 80ms/step - loss: 0,7433
Epoch 3/10 - 23s 87ms/step - loss: 0,5591
Epoch 4/10 - 25s 94ms/step - loss: 0,3240
Epoch 5/10 - 23s 85ms/step - loss: 0,2687
Epoch 6/10 - 23s 83ms/step - loss: 0,2540
Epoch 7/10 - 24s 87ms/step - loss: 0,2063
Epoch 8/10 - 24s 87ms/step - loss: 0,1969
Epoch 9/10 - 23s 86ms/step - loss: 0,1768
Epoch 10/10 - 24s 88ms/step - loss: 0,1498
[imp (sec) 241,69041085243225

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,0693|-0,11{0,2778}-0,0176{0,3861|0,0763|-0,242 |0,352|-0,051| 0,446
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24(5/200]200[200]200]200]24}

Factori exogeni
Consum individual

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24
model_gru = Sequential()

linput_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’', optimizer="adam')

imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences =True|

Day of week (1,,7)

(Non)work h (0,1)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/30 - 34s 95ms/step - loss: 2,9767
Epoch 2/30 - 24s 89ms/step - loss: 0,7312
Epoch 3/30 - 26s 95ms/step - loss: 0,3287
Epoch 4/30 - 28s 103ms/step - loss: 0,2568
Epoch 5/30 - 27s 99ms/step - loss: 0,2077
Epoch 6/30 - 26s 98ms/step - loss: 0,2006
Epoch 7/30 - 26s 96ms/step - loss: 0,1587
Epoch 8/30 - 25s 91ms/step - loss: 0,1550
Epoch 9/30 - 25s 93ms/step - loss: 0,1468
Epoch 10/30 - 27s 101ms/step - loss: 0,1596
Epoch 11/30 - 27s 100ms/step - loss: 0,1135
Epoch 12/30 - 28s 102ms/step - loss: 0,0974
Epoch 13/30 - 28s 104ms/step - loss: 0,1004
Epoch 14/30 - 26s 96ms/step - loss: 0,0740
Epoch 15/30 - 28s 103ms/step - loss: 0,1036
Epoch 16/30 - 28s 103ms/step - loss: 0,0533
Epoch 17/30 - 27s 100ms/step - loss: 0,0515
Epoch 18/30 - 28s 102ms/step - loss: 0,1213
Epoch 19/30 - 27s 101ms/step - loss: 0,0696
Epoch 20/30 - 26s 95ms/step - loss: 0,0485
Epoch 21/30 - 25s 94ms/step - loss: 0,0493
Epoch 22/30 - 26s 95ms/step - loss: 0,0428
Epoch 23/30 - 27s 101ms/step - loss: 0,0401
Epoch 24/30 - 28s 105ms/step - loss: 0,0408
Epoch 25/30 - 29s 107ms/step - loss: 0,0680
Epoch 26/30 - 26s 95ms/step - loss: 0,0408
Epoch 27/30 - 26s 95ms/step - loss: 0,1454
Epoch 28/30 - 28s 103ms/step - loss: 0,0499
Epoch 29/30 - 28s 102ms/step - loss: 0,0370
Epoch 30/30 - 25s 94ms/step - loss: 0,0367
[imp (sec) 809,9506549835205

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME I MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,0449 0,1425|0,1832 0,034| 0,249 (0,0566|0,0909D,26010,0203| 0,352
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24/5]200]200]200{200]|200|24}

Factori exogeni
Consum individual

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24
model_gru = Sequential()

input_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(200, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer='adam')

model_gru,add(GRU(200, return_sequences =True,

Day of week (1,,7)

(Non)work h (0,1)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/50 - 35s 96ms/step - loss: 2,6590
Epoch 2/50 - 25s 94ms/step - loss: 0,7460
Epoch 3/50 - 25s 91ms/step - loss: 0,4254
Epoch 4/50 - 26s 94ms/step - loss: 0,2673
Epoch 5/50 - 26s 95ms/step - loss: 0,2262
Epoch 6/50 - 27s 99ms/step - loss: 0,1981
Epoch 7/50 - 24s 88ms/step - loss: 0,1704
Epoch 8/50 - 23s 85ms/step - loss: 0,1583
Epoch 9/50 - 23s 85ms/step - loss: 0,1748
Epoch 10/50 - 23s 84ms/step - loss: 0,1333
Epoch 11/50 - 24s 88ms/step - loss: 0,1228
Epoch 12/50 - 27s 99ms/step - loss: 0,1005
Epoch 13/50 - 29s 106ms/step - loss: 0,1358
Epoch 14/50 - 30s 110ms/step - loss: 0,0900
Epoch 15/50 - 31s 116ms/step - loss: 0,0830
Epoch 16/50 - 35s 130ms/step - loss: 0,1028
Epoch 17/50 - 30s 111ms/step - loss: 0,0926
Epoch 18/50 - 29s 106ms/step - loss: 0,0874
Epoch 19/50 - 27s 99ms/step - loss: 0,0602
Epoch 20/50 - 28s 102ms/step - loss: 0,0536
Epoch 21/50 - 30s 111ms/step - loss: 0,0736
Epoch 22/50 - 25s 92ms/step - loss: 0,0767
Epoch 23/50 - 25s 91ms/step - loss: 0,0535
Epoch 24/50 - 25s 91ms/step - loss: 0,0485
Epoch 25/50 - 26s 95ms/step - loss: 0,0424
Epoch 26/50 - 26s 94ms/step - loss: 0,0464
Epoch 27/50 - 25s 92ms/step - loss: 0,0459
Epoch 28/50 - 25s 91ms/step - loss: 0,0445
Epoch 29/50 - 24s 89ms/step - loss: 0,0413
Epoch 30/50 - 25s 93ms/step - loss: 0,0483
Epoch 31/50 - 25s 93ms/step - loss: 0,0626
Epoch 32/50 - 26s 96ms/step - loss: 0,0587
Epoch 33/50 - 24s 88ms/step - loss: 0,0863
Epoch 34/50 - 25s 92ms/step - loss: 0,0457
Epoch 35/50 - 24s 88ms/step - loss: 0,0369
Epoch 36/50 - 24s 90ms/step - loss: 0,0476
Epoch 37/50 - 24s 89ms/step - loss: 0,0343
Epoch 38/50 - 23s 87ms/step - loss: 0,0311
Epoch 39/50 - 25s 92ms/step - loss: 0,0356
Epoch 40/50 - 29s 108ms/step - loss: 0,0352
Epoch 41/50 - 26s 98ms/step - loss: 0,0792
Epoch 42/50 - 26s 96ms/step - loss: 0,0437
Epoch 43/50 - 26s 95ms/step - loss: 0,0564
Epoch 44/50 - 24s 88ms/step - loss: 0,0340
Epoch 45/50 - 24s 87ms/step - loss: 0,0267
Epoch 46/50 - 23s 86ms/step - loss: 0,0236
Epoch 47/50 - 24s 87ms/step - loss: 0,0263
Epoch 48/50 - 23s 85ms/step - loss: 0,0374
Epoch 49/50 - 25s 93ms/step - loss: 0,0464
Epoch 50/50 - 26s 95ms/step - loss: 0,0332
[Fimp (sec) 1297,3896067142487

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,0365/-0,0278] 0,14 |-0,005 {0,2223|0,0618-0,1298|0,284|-0,027|0,3745
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24(5]200]200|200]200]200|24}

verbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24

model_gru = Sequential()

imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences =True|
linput_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’', optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/100 - 33s 90ms/step - loss: 2,8634
Epoch 2/100 - 23s 84ms/step - loss: 0,8944
Epoch 3/100 - 27s 99ms/step - loss: 0,649
Epoch 4/100 - 26s 98ms/step - loss: 0,5159
Epoch 5/100 - 25s 92ms/step - loss: 0,3462
Epoch 6/100 - 26s 97ms/step - loss: 0,2755
Epoch 7/100 - 27s 98ms/step - loss: 0,2412
Epoch 8/100 - 26s 96ms/step - loss: 0,2273
Epoch 9/100 - 25s 91ms/step - loss: 0,1931)
Epoch 10/100 - 27s 99ms/step - loss: 0,1857
Epoch 11/100 - 27s 101ms/step - loss: 0,18740|
Epoch 12/100 - 27s 101ms/step - loss: 0,1403)
Epoch 13/100 - 25s 93ms/step - loss: 0,1302
Epoch 14/100 - 25s 94ms/step - loss: 0,1512
Epoch 15/100 - 26s 97ms/step - loss: 0,1485
Epoch 16/100 - 23s 86ms/step - loss: 0,1224
Epoch 17/100 - 23s 86ms/step - loss: 0,1016|
Epoch 18/100 - 24s 87ms/step - loss: 0,084
Epoch 19/100 - 24s 88ms/step - loss: 0,1285
Epoch 20/100 - 24s 88ms/step - loss: 0,0854

Epoch 60/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0288|
Epoch 61/100 - 22s 81ms/step - loss: 0,0288|
Epoch 62/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0232
Epoch 63/100 - 22s 81ms/step - loss: 0,0273
Epoch 64/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0252
Epoch 65/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0222
Epoch 66/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0245
Epoch 67/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,1527
Epoch 68/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,052

Epoch 69/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0274
Epoch 70/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0244
Epoch 71/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0225
Epoch 72/100 - 23s 83ms/step - loss: 0,0219
Epoch 73/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0182
Epoch 74/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0176
Epoch 75/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0176|
Epoch 76/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0238
Epoch 77/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0988
Epoch 78/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0677]
Epoch 79/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0347|
Epoch 80/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0234
Epoch 81/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0194
Epoch 82/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0174
Epoch 83/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0157
Epoch 84/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0163]
Epoch 85/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0148|
Epoch 86/100 - 22s 83ms/step - loss: 0,0190|
Epoch 87/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0242
Epoch 88/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,015

Epoch 89/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0139
Epoch 90/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0141
Epoch 91/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0138|
Epoch 92/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0130|
Epoch 93/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0140|
Epoch 94/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0323]

Epoch 95/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,1341}
Epoch 96/100 - 22s 81ms/step - loss: 0,0538

Epoch 97/100 - 22s 82ms/step - loss: 0,0414 MAPE ME

Epoch 98/100 - 22s 81ms/step - loss: 0,0215
Epoch 99/100 - 22s 81ms/step - loss: 0,0213

[limp (sec) 2356,3253350257874

Epoch 100/100 - 22s 81ms/step - loss: 0,0169 0,0236]-0,0025/0,096|0,0001

Antrenare 80% Testare 20%
MAE | MPE | RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,1277|0,0566-0,0817|0,266|-0,0176(0,361
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24/5]200]200]200{200]|200|24}

Factori exogeni
Consum individual

erbose, epochs, batch_size = 1, 150, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(200, return_sequences
input_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
model_gru,add(GRU(200, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

=True,

Day of week (1,,7)

(Non)work h (0,1)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/150 - 32s 88ms/step - loss: 2,8316 Epoch
2/150 - 24s 88ms/step - loss: 0,7309 Epoch 3/150 -|
25s 92ms/step - loss: 0,3418 Epoch 4/150 - 25s
91ms/step - loss: 0,2796 Epoch 5/150 - 25s
93ms/step - loss: 0,2206 Epoch 6/150 - 25s
91ms/step - loss: 0,2012 Epoch 7/150 - 24s
[B9ms/step - loss: 0,1808 Epoch 8/150 - 27s
99ms/step - loss: 0,1727 Epoch 9/150 - 27s
98ms/step - loss: 0,1560 Epoch 10/150 - 25s
92ms/step - loss: 0,1293 Epoch 11/150 - 26s
96ms/step - loss: 0,1225 Epoch 12/150 - 26s
95ms/step - loss: 0,1071 Epoch 13/150 - 26s
97ms/step - loss: 0,0892 Epoch 14/150 - 27s
99ms/step - loss: 0,0840 Epoch 15/150 - 26s
97ms/step - loss: 0,1103 Epoch 16/150 - 23s
B7ms/step - loss: 0,0779 Epoch 17/150 - 25s
93ms/step - loss: 0,0719 Epoch 18/150 - 25s
93ms/step - loss: 0,0770 Epoch 19/150 - 23s
[85ms/step - loss: 0,0650 Epoch 20/150 - 24s
B7ms/step - loss: 0,0640
Epoch 113/150 - 24s 88ms/step - loss: 0,007
Epoch 114/150 - 24s 89ms/step - loss: 0,007
Epoch 115/150 - 25s 93ms/step - loss: 0,00¢
Epoch 116/150 - 26s 94ms/step - loss: 0,007
Epoch 117/150 - 24s 88ms/step - loss: 0,11(
Epoch 118/150 - 27s 99ms/step - loss: 0,04€
Epoch 119/150 - 28s 103ms/step - loss: 0,01
Epoch 120/150 - 26s 96ms/step - loss: 0,011
Epoch 121/150 - 24s 90ms/step - loss: 0,009
Epoch 122/150 - 24s 89ms/step - loss: 0,007
Epoch 123/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,007
Epoch 124/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,007%
Epoch 125/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,007
Epoch 126/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,00
Epoch 127/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,006
Epoch 128/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,00
Epoch 129/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,00
Epoch 130/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,007%
Epoch 131/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,007%
Epoch 132/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,007
Epoch 133/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,004
Epoch 134/150 - 24s 87ms/step - loss: 0,007
Epoch 135/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,007
Epoch 136/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,00
Epoch 137/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,007%
Epoch 138/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,007
Epoch 139/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,011
Epoch 140/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,004
Epoch 141/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,08(
Epoch 142/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,049
Epoch 143/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,019
Epoch 144/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,01(
Epoch 145/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,00
Epoch 146/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,007%
Epoch 147/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,004
Epoch 148/150 - 23s 85ms/step - loss: 0,00
Epoch 149/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,004 Antrenare 80% Testare 20%
Epoch 150/150 - 23s 86ms/step - loss: 0,00
Timp (sec) 3555,198965549469 MAPE| ME |MAE| MPE | RMSE | MAPE ME | MAE| MPE | RMSE
0,0147-0,0072/0,059[-0,0013)0,0763{0,0581-0,1142/0,275|-0,022(0,3764
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GRU_LC_agg 24h
GRU|24(5/200]200[200]200]200]24}

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24
model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(200, return_sequences
linput_shape =(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(200, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer="adam')

=True,

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/200 - 36s 100ms/step - loss: 2,8022
Epoch 2/200 - 27s 100ms/step - loss: 1,4913
Epoch 3/200 - 27s 100ms/step - loss: 0,7915
Epoch 4/200 - 28s 103ms/step - loss: 0,6064
Epoch 5/200 - 25s 94ms/step - loss: 0,4018
Epoch 6/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,2986
Epoch 7/200 - 25s 94ms/step - loss: 0,2518
Epoch 8/200 - 26s 98ms/step - loss: 0,2355
Epoch 9/200 - 26s 96ms/step - loss: 0,2171
Epoch 10/200 - 26s 95ms/step - loss: 0,1855
Epoch 11/200 - 27s 100ms/step - loss: 0,1831
Epoch 12/200 - 26s 96ms/step - loss: 0,1917
Epoch 13/200 - 26s 95ms/step - loss: 0,1620
Epoch 14/200 - 27s 101ms/step - loss: 0,1464
Epoch 15/200 - 28s 102ms/step - loss: 0,1371
Epoch 16/200 - 28s 105ms/step - loss: 0,1226
Epoch 17/200 - 25s 93ms/step - loss: 0,1326
Epoch 18/200 - 27s 101ms/step - loss: 0,13830
Epoch 19/200 - 26s 97ms/step - loss: 0,1077
Epoch 20/200 - 27s 100ms/step - loss: 0,0932
Epoch 162/200 - 26s 95ms/step - loss: 0,0109
Epoch 163/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0102
Epoch 164/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0099
Epoch 165/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0105
Epoch 166/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0135
Epoch 167/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0118
Epoch 168/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0105
Epoch 169/200 - 25s 91ms/step - loss: 0,0092
Epoch 170/200 - 25s 91ms/step - loss: 0,0775
Epoch 171/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0511
Epoch 172/200 - 25s 91ms/step - loss: 0,1311
Epoch 173/200 - 25s 92ms/step - loss: 0,0397
Epoch 174/200 - 25s 90ms/step - loss: 0,0302
Epoch 175/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0182
Epoch 176/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0152
Epoch 177/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0135
Epoch 178/200 - 25s 91ms/step - loss: 0,0122
Epoch 179/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0126
Epoch 180/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0111
Epoch 181/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0123
Epoch 182/200 - 25s 91ms/step - loss: 0,0105
Epoch 183/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0108
Epoch 184/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0142
Epoch 185/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0102
Epoch 186/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0103
Epoch 187/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0098
Epoch 188/200 - 25s 91ms/step - loss: 0,0103
Epoch 189/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0104
Epoch 190/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0662
Epoch 191/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0400
Epoch 192/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0291
Epoch 193/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0164
Epoch 194/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0152
Epoch 195/200 - 24s 88ms/step - loss: 0,0121
Epoch 196/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0109
Epoch 197/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0102
Epoch 198/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0099 Antrenare 80% Testare 20%
Fpoch 199/200 - 24s 89ms/step - loss: 0,0100 |MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
Epoch 200/200 - 24s 90ms/step - loss: 0,0092
[imp (sec) 4918,575264215469 0,018}-0,0036{0,073-0,0007/0,0946|0,0588| -0,075 |0,267|-0,015(0,3519
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GRU_LC_agg_24h {GRruU|24]1]200|24 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(200,
return_sequences=False,input_shape=(train_x,shape[1],
train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/10
Epoch 2/10
Epoch 3/10
Epoch 4/10
Epoch 5/10
Epoch 6/10
Epoch 7/10
Epoch 8/10
Epoch 9/10

7s
5s
5s
5s
5s
5s
5s
6s
5s

17ms/step - loss:
18ms/step - loss:
18ms/step - loss:
19ms/step - loss:
18ms/step - loss:
18ms/step - loss:
20ms/step - loss:
20ms/step - loss:
19ms/step - loss:
Epoch 10/10 - 5s 19ms/step - loss:
[[imp (sec) 53,26495361328125

2,9285
0,4108
0,2529
0,2224
0,2038
0,1905
0,1837
0,1781
0,1514
0,1417

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME |[MAE| MPE |RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0655 (0,0157|0,245(0,0133|0,3606(0,0629}-0,1102(0,286|-0,020|0,3686
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GRU_LC_agg_24h {GRru|24|1]200]24 }

verbose, epochs, batch_size = 1, 30, 24
imodel_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(200,
return_sequences=False,input_shape=(train_x,shape[1], T-5, T-6,
train_x,shape[2])))

model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

T-1, T-2,

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)

T-3, T-4,
T-7, T-8,

T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

Epoch 1/30
Epoch 2/30
Epoch 3/30
Epoch 4/30
Epoch 5/30
Epoch 6/30
Epoch 7/30
Epoch 8/30
Epoch 9/30

Epoch 11/30
Epoch 12/30
Epoch 13/30
Epoch 14/30
Epoch 15/30
Epoch 16/30
Epoch 17/30
Epoch 18/30
Epoch 19/30
Epoch 20/30
Epoch 21/30
Epoch 22/30
Epoch 23/30
Epoch 24/30
Epoch 25/30
Epoch 26/30
Epoch 27/30
Epoch 28/30
Epoch 29/30

7s 17ms/step - loss:
5s 18ms/step - loss:
5s 17ms/step - loss:
5s 17ms/step - loss:
5s 17ms/step - loss:
5s 17ms/step - loss:
5s 17ms/step - loss:
5s 17ms/step - loss:
6s 21ms/step - loss:
Epoch 10/30 - 5s 18ms/step - loss:
- 5s 17ms/step - loss:
- 4s 16ms/step - loss:
- 6s 22ms/step - loss:
- 6s 20ms/step - loss:
- 4s 16ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 55 19ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 55 19ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 5s 17ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 55 19ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 5s 18ms/step - loss:
- 55 17ms/step - loss:
Epoch 30/30 - 5s 17ms/step - loss:
[[imp (sec) 148,17795252799988

3,3492
0,4140
0,2610
0,2419
0,2066
0,1963
0,1832
0,1635
0,1627
0,1367
0,1297
0,1290
0,1163
0,1032
0,1176
0,1159
0,0998
0,0937
0,1078
0,0836
0,1192
0,0717
0,0774
0,0861
0,0792
0,0681
0,0743
0,0655
0,0683
0,0722

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE
0,0469 |-0,0369(0,183|-0,0073(0,2791|0,0621-0,1593|0,287}0,03440,3802
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GRU_LC_agg_24h {GRruU|24]1]200|24 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(200,
return_sequences=False,input_shape=(train_x,shape[1],
train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

[l9ms/step
ROms/step
[l8ms/step
ROms/step
ROms/step
[l9ms/step
R1ms/step
R4ms/step
[L8ms/step
[l8ms/step
[19ms/step
R2ms/step
R3ms/step
[l9ms/step
ROms/step
ROms/step
R1ms/step
ROms/step
ROms/step
[l9ms/step
[19ms/step
[l8ms/step
[l9ms/step
R1ms/step
[19ms/step
ROms/step
[l9ms/step
[18ms/step
[l9ms/step
[l9ms/step
ROms/step
ROms/step
[l9ms/step
R1ms/step
ROms/step
R1ms/step
[l8ms/step
[l8ms/step
[l9ms/step
[L8ms/step
[19ms/step
[l7ms/step
[L7ms/step
[L7ms/step
[L8ms/step
[l8ms/step

[Epoch 1/50 - 7s 18ms/step - loss: 2,6551
Epoch 2/50 - 5s 19ms/step - loss: 0,3635 Epoch
B/50 - 5s 18ms/step - loss: 0,2655 Epoch 4/50 -
bs 20ms/step - loss: 0,2286 Epoch 5/50

loss: 0,1961 Epoch 6/50
loss: 0,1853 Epoch 7/50
loss: 0,1823 Epoch 8/50
loss: 0,1598 Epoch 9/50
loss: 0,1453 Epoch 10/50
loss: 0,1198 Epoch 11/50
loss: 0,1488 Epoch 12/50
loss: 0,1126 Epoch 13/50
loss: 0,1115 Epoch 14/50
loss: 0,0910: Epoch 15/50
loss: 0,1008 Epoch 16/50
loss: 0,0888: Epoch 17/50
loss: 0,0921 Epoch 18/50
loss: 0,0797 Epoch 19/50
loss: 0,1059 Epoch 20/50
loss: 0,0892 Epoch 21/50
loss: 0,0729 Epoch 22/50
loss: 0,0962 Epoch 23/50
loss: 0,0913 Epoch 24/50
loss: 0,0691 Epoch 25/50
loss: 0,0695 Epoch 26/50
loss: 0,0706 Epoch 27/50
loss: 0,0610 Epoch 28/50
loss: 0,0818 Epoch 29/50
loss: 0,1218 Epoch 30/50
loss: 0,0650 Epoch 31/50
loss: 0,0516 Epoch 32/50
loss: 0,0498 Epoch 33/50
loss: 0,0475 Epoch 34/50
loss: 0,0763 Epoch 35/50
loss: 0,0615 Epoch 36/50
loss: 0,0469 Epoch 37/50
loss: 0,0494 Epoch 38/50
loss: 0,0656 Epoch 39/50
loss: 0,0533 Epoch 40/50
loss: 0,0440 Epoch 41/50
loss: 0,0436 Epoch 42/50
loss: 0,0452 Epoch 43/50
loss: 0,0617 Epoch 44/50
loss: 0,1059 Epoch 45/50
loss: 0,0727 Epoch 46/50
loss: 0,0905 Epoch 47/50
loss: 0,0421 Epoch 48/50
loss: 0,0452 Epoch 49/50
loss: 0,0410 Epoch 50/50

- loss:

£63,1946830749512

0,0410 Timp

- 5s
- 5s
- 5s
- 6s
- 5s
- 5s
- 6s
- 6s
- 5s
- 5s
- 5s
- 6s
- 6s
- 5s
- 5s
- 5s
- 6s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 6s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 6s
- 5s
- 6s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 5s
- 4s
- 5s
- 5s
- 5s
(sec)

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |[MAE| MPE |RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0347(0,0062|0,14{0,0031/0,2057|0,0559-0,0791D,26060,0141(0,3444
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GRU_LC_agg_24h {GRru|24/1|200|24 }

Factori exogeni
Consum individual

verbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(200,

train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,

return_sequences=False,input_shape=(train_x,shape[1],| 1.5 T.6 T-7 T-8

T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/100 - 7s 19ms/step - loss: 3,0726 Epoch
R/100 - 5s18ms/step - loss: 0,3793 Epoch 3/100
5s 18ms/step - loss: 0,2632 Epoch 4/100 - 5s
ROms/step - loss: 0,2338 Epoch 5/100 - 5s
ROms/step - loss: 0,2136 Epoch 6/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,2469 Epoch 7/100 - 6s
P2ms/step - loss: 0,1906 Epoch 8/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,1827 Epoch 9/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,1647 Epoch 10/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,1706 Epoch 11/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,1416 Epoch 12/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,1264 Epoch 13/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,1243 Epoch 14/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,3415 Epoch 15/100 - 5s
l9ms/step - loss: 0,1423 Epoch 16/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,1308 Epoch 17/100 - 6s
P2ms/step - loss: 0,1240 Epoch 18/100 - 7s
P4ms/step - loss: 0,1155 Epoch 19/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,1281 Epoch 20/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,1157 Epoch 21/100 - 5s
ROms/step - loss: 0,0952 Epoch 22/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,1078 Epoch 23/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,1070 Epoch 24/100 - 5s
RPOms/step - loss: 0,0837 Epoch 25/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0828 Epoch 26/100 - 5s
ROms/step - loss: 0,0843 Epoch 27/100 - 6s
P1ms/step - loss: 0,0814 Epoch 28/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0783 Epoch 29/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,1362 Epoch 30/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0717 Epoch 70/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0381 Epoch 71/100 - 5s
[l8ms/step - loss: 0,0364 Epoch 72/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0359 Epoch 73/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0330 Epoch 74/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0517 Epoch 75/100 - 5s
[l8ms/step - loss: 0,0346 Epoch 76/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0358 Epoch 77/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0535 Epoch 78/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0384 Epoch 79/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0371 Epoch 80/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0296 Epoch 81/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0319 Epoch 82/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0308 Epoch 83/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0307 Epoch 84/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0286 Epoch 85/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0289 Epoch 86/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0323 Epoch 87/100 - 5s
ROms/step - loss: 0,0527 Epoch 88/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0329 Epoch 89/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0299 Epoch 90/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0294 Epoch 91/100 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0361 Epoch 92/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0265 Epoch 93/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0272 Epoch 94/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0261 Epoch 95/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0284 Epoch 96/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0272 Epoch 97/100 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0290 Epoch 98/100 - 5s
[l8ms/step - loss: 0,1062 Epoch 99/100 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0451 Epoch 100/100 - 5s
l7ms/step - loss: 0,0347 Timp (sec)
523,2971155643463

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE| ME |MAE| MPE |[RMSE| MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0329|0,0073{0,132/0,0018/0,187(0,0532}-0,0828/0,248|-0,013|0,3307|
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GRU_LC_agg_24h {GRruU|24]1]200|24 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 15
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(200,

return_sequences=False,input_shape=(train_x,shape[1],

train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(Dense(24))

0,24

model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum individual
Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

[Epoch 1/150 - 8s 18ms/step - loss: 2,9124
[Epoch 2/150 - 5s 19ms/step - loss: 0,3881
Epoch 3/150 - 5s 19ms/step - loss: 0,2690
[Epoch 4/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,2264
[Epoch 5/150 - 5s 19ms/step - loss: 0,2131
Epoch 6/150 - 5s 20ms/step - loss: 0,1991
[Epoch 7/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,2134
[Epoch 8/150 - 5s 20ms/step - loss: 0,1710
[Epoch 9/150 - 5s 19ms/step - loss: 0,1721

[Epoch 10/150 - 5s 19ms/step - loss: 0,1562
[Epoch 11/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,1505
[Epoch 12/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,1320
[Epoch 13/150 - 5s 17ms/step - loss: 0,1394
[Epoch 14/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,1156
[Epoch 15/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,1089
[Epoch 16/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,1017
[Epoch 17/150 - 5s 18ms/step - loss: 0,1025 Epoch

18/150 - 5s 19ms/step - loss: 0,0871 Epoch 19/150

6s 21ms/step - loss: 0,0883 Epoch 20/150
20ms/step - loss: 0,0922

Epoch 114/150 - 5s 17ms/step - loss:
Epoch 115/150 - 5s 18ms/step - loss:
Epoch 116/150 - 5s 17ms/step - loss:
Epoch 117/150 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 118/150 - 8s 28ms/step - loss:
Epoch 119/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 120/150 - 7s 25ms/step - loss:
Epoch 121/150 - 7s 27ms/step - loss:
Epoch 122/150 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 123/150 - 5s 18ms/step - loss:
Epoch 124/150 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 125/150 - 5s 18ms/step - loss:
Epoch 126/150 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 127/150 - 5s 18ms/step - loss:
Epoch 128/150 - 7s 27ms/step - loss:

-5s

0,0814
0,0525
0,0331
0,0349
0,0313
0,0303
0,0300
0,0286
0,0308
0,0305
0,0281
0,0288
0,0366
0,0720
0,0262

Epoch 129/150 - 7s 27ms/step - loss: 0,0256:

Epoch 130/150 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 131/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 132/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 133/150 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 134/150 - 6s 20ms/step - loss:
Epoch 135/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 136/150 - 5s 19ms/step - loss:
Epoch 137/150 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 138/150 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 139/150 - 5s 20ms/step - loss:
Epoch 140/150 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 141/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 142/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 143/150 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 144/150 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 145/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 146/150 - 6s 22ms/step - loss:
Epoch 147/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 148/150 - 6s 21ms/step - loss:
Epoch 149/150 - 6s 22ms/step - loss:

0,0245
0,0251
0,0280
0,0248
0,0254
0,0717
0,0275
0,0249
0,0492
0,0986
0,0363
0,0313
0,0312
0,0288
0,0285
0,0635
0,0404
0,0313
0,0321
0,0271

Epoch 150/150 - 6s 22ms/step - loss: 0,0269:

[[imp (sec) 805,7464089393616

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE ME MAE| MPE | RMSE|
0,0346|0,053{0,1389|0,0145(0,1827|0,0533-0,0303|0,248/-0,0013|0,332
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GRU_LC_agg_24h (GRu|24|1|200]24 }

Factori exogeni
Consum individual

verbose, epochs, batch_size = 1, 200, 24
model_gru = Sequential()
imodel_gru,add(GRU(200,

train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(Dense(24))

imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam")

Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,

return_sequences=False,input_shape=(train_x,shape[1],| 1.5 T.6 T-7 T-8

T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/200 - 7s 16ms/step - loss: 2,9173 Epoch
R/200 - 5s17ms/step - loss: 0,3947 Epoch 3/200
4s 15ms/step - loss: 0,2671 Epoch 4/200 - 4s
[L5ms/step - loss: 0,2328 Epoch 5/200 - 4s
[loms/step - loss: 0,2169 Epoch 6/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,2065 Epoch 7/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,1891 Epoch 8/200 - 4s
[loms/step - loss: 0,1689 Epoch 9/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,1866 Epoch 10/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,1403 Epoch 148/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0173 Epoch 149/200 - 4s
[L6éms/step - loss: 0,0193 Epoch 150/200 - 4s
[L6éms/step - loss: 0,0185 Epoch 151/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0178 Epoch 152/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0186 Epoch 153/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,0177 Epoch 154/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0185 Epoch 155/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0187 Epoch 156/200 - 4s
[L7ms/step - loss: 0,0205 Epoch 157/200 - 4s
[Ll6éms/step - loss: 0,0188 Epoch 158/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0178 Epoch 159/200 - 4s
[L6éms/step - loss: 0,0172 Epoch 160/200 - 4s
[L6éms/step - loss: 0,0185 Epoch 161/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0173 Epoch 162/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0182 Epoch 163/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0180 Epoch 164/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0175 Epoch 165/200 - 4s
[L5ms/step - loss: 0,0163 Epoch 166/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0178 Epoch 167/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0200 Epoch 168/200 - 4s
[l7ms/step - loss: 0,0168 Epoch 169/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0168 Epoch 170/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0560 Epoch 171/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0593 Epoch 172/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0406 Epoch 173/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0214 Epoch 174/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0187 Epoch 175/200 - 4s
[l5ms/step - loss: 0,0179 Epoch 176/200 - 4s
[l5ms/step - loss: 0,0177 Epoch 177/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0163 Epoch 178/200 - 4s
[l5ms/step - loss: 0,0162 Epoch 179/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0166 Epoch 180/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0157 Epoch 181/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0152 Epoch 182/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0164 Epoch 183/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0172 Epoch 184/200 - 4s
[l7ms/step - loss: 0,0451 Epoch 185/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0162 Epoch 186/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0151 Epoch 187/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0146 Epoch 188/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0154 Epoch 189/200 - 5s
[l9ms/step - loss: 0,0171 Epoch 190/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0185 Epoch 191/200 - 5s
[l7ms/step - loss: 0,0561 Epoch 192/200 - 5s
[L7ms/step - loss: 0,0219 Epoch 193/200 - 5s
[18ms/step - loss: 0,0174 Epoch 194/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,0164 Epoch 195/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0157 Epoch 196/200 - 5s
[l8ms/step - loss: 0,0161 Epoch 197/200 - 4s
[l6éms/step - loss: 0,0153 Epoch 198/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0153 Epoch 199/200 - 4s
[léms/step - loss: 0,0144 Epoch 200/200 - 4s
léms/step - loss: 0,0150 Timp (sec)
B62,0377173423767

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE| MPE | RMSE | MAPE| ME | MAE| MPE | RMSE
0,0254|0,054(0,104| 0,014 |0,1352(0,0578|-0,043| 0,27 |-0,006| 0,361
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GRU_LC_agg_24h (GRU|24|100|744|744|48 }

erbose, epochs, batch_size = 1, 100, 24

model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True,
input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(744, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(744, return_sequences=True))
imodel_gru,add(Dropout(0,5))
model_gru,add(GRU(48, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
model_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum
individual

Day of week (1,,7)
(Non)work h (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

[Epoch 1/100 - 201s 719ms/step - loss: 5,1091 Epoch
2/100 - 195s 720ms/step - loss: 1,5811 Epoch 3/100 -
[196s 725ms/step - loss: 1,3004 Epoch 4/100 - 194s
714ms/step - loss: 0,7110 Epoch 5/100 - 215s
795ms/step - loss: 0,5811 Epoch 6/100 - 234s
1B62ms/step - loss: 0,4546 Epoch 7/100 - 208s
768ms/step - loss: 0,3850 Epoch 8/100 - 199s
736ms/step - loss: 0,3092 Epoch 9/100 - 195s
[721ms/step - loss: 0,2644 Epoch 10/100 - 211s
780ms/step - loss: 0,2478 Epoch 11/100 - 203s
749ms/step - loss: 0,2293 Epoch 12/100 - 197s
[727ms/step - loss: 0,2033 Epoch 13/100 - 195s
[720ms/step - loss: 0,2044 Epoch 14/100 - 193s
[711ms/step - loss: 0,2040 Epoch 15/100 - 192s
709ms/step - loss: 0,1829 Epoch 16/100 - 192s
708ms/step - loss: 0,2005

Epoch 90/100 - 192s 709ms/step - loss: 0,0532
Epoch 91/100 - 193s 712ms/step - loss: 0,0464
Epoch 92/100 - 192s 709ms/step - loss: 0,0854
Epoch 93/100 - 192s 708ms/step - loss: 0,0460
Epoch 94/100 - 192s 709ms/step - loss: 0,0341
Epoch 95/100 - 192s 707ms/step - loss: 0,0300
Epoch 96/100 - 192s 710ms/step - loss: 0,0286
Epoch 97/100 - 192s 707ms/step - loss: 0,0290

Epoch 98/100 - 192s 708ms/step - loss: 0,0269

Epoch 99/100 - 192s 708ms/step - loss: 0,0270 MAPE
Epoch 100/100 - 192s 708ms/step - loss: 0,0264

[imp (sec) 19385,00232219696 0,032
)

Antrenare 80% Testare 20%
ME | MAE | MPE | RMSE | MAPE, ME | MAE| MPE | RMSE
-0,023] 0,128 |-0,002| 0,167 |0,065}-0,121{0,301|-0,022| 0,407

256




GRU_LC_agg_24h {GRU|24|100|744|744|48 }

verbose, epochs, batch_size = 1, 10, 24

model_gru = Sequential()
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True,
linput_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
imodel_gru,add(GRU(744, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(744, return_sequences=True))
imodel_gru,add(Dropout(0,5))
imodel_gru,add(GRU(48, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse’, optimizer="adam')

Factori exogeni
Consum
individual

Day of week (1,,7)
(Non)workh (0,1)
T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9,T-10, T-11, T-
12,T-13,T-14

Epoch 1/100 - 201s 719ms/step - loss: 5,1091
Epoch 2/100 - 195s 720ms/step - loss: 1,5811
Epoch 3/100 - 196s 725ms/step - loss: 1,3004
Epoch 4/100 - 194s 714ms/step - loss: 0,7110
Epoch 5/100 - 215s 795ms/step - loss: 0,5811
Epoch 6/100 - 234s 862ms/step - loss: 0,4546
Epoch 7/100 - 208s 768ms/step - loss: 0,3850
Epoch 8/100 - 199s 736ms/step - loss: 0,3092
Epoch 9/100 - 195s 721ms/step - loss: 0,2644
Epoch 10/100 - 211s 780ms/step - loss: 0,2478

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE | ME | MAE | MPE | RMSE | MAPEf ME | MAE| MPE RMSE
0,0974 |0,0163|0,3793|0,0202| 0,5173 0,08090,1274,3752-0,0202| 0,4719
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GRU_LC_agg_24h (GRU|24|100|744|744|48 }

input_shape=(train_x,shape[1], train_x,shape[2])))
model_gru,add(GRU(744, return_sequences=True))
imodel_gru,add(GRU(744, return_sequences=True))
imodel_gru,add(Dropout(0,5))
model_gru,add(GRU(48, return_sequences=False))
model_gru,add(Dense(24))
imodel_gru,compile(loss="mse', optimizer='adam')

Factori exogeni
Consum

erbose, epochs, batch_size = 1, 50, 24 individual
model_gru = Sequential() Day of week (1,7)
model_gru,add(GRU(100,return_sequences=True, (Nom)work h (0,1)

T-1, T-2, T-3, T-4,
T-5, T-6, T-7, T-8,
T-9, T-10, T-11, T-
12, T-13, T-14

input: | [(None, 24, 23)]
gru_103_mput: InputLayer
T T output: | [(None, 24, 23)]
input: one, 24, 23
gm_103: GRU 1 o )
output: | (None, 24, 100)
input: one, 24, 100
g 104: GRU L Gl )
T output: | (None, 24, 744)
input: one, 24, 744
g_105: GRU ! o )
o output: | (None, 24, 744)
nput: one, 24, 744
dropout_21: Dropout 1 & )
output: | (None, 24, 744)
input: one, 24, 744
@u 106: GRU ! o )
T output: (None, 48)
input: | (MNone, 48)

dense_33: Dense

output: | (None, 24)

[Epoch 1/50 - 230s 823ms/step - loss: 5,6562 Epoch
2/50 - 230s 850ms/step - loss: 1,6026 Epoch 3/50 -|
2225 820ms/step - loss: 1,5638 Epoch 4/50 - 198s
729ms/step - loss: 1,5685 Epoch 5/50 - 198s
731ms/step - loss: 1,4606 Epoch 6/50 - 197s
[727ms/step - loss: 0,8841 Epoch 7/50 - 197s
[726ms/step - loss: 0,8383 Epoch 8/50 - 197s
[727ms/step - loss: 0,8151 Epoch 9/50 - 197s
728ms/step - loss: 0,7131 Epoch 10/50 - 198s
730ms/step - loss: 0,6678

Epoch 40/50 - 231s 851ms/step - loss: 0,1459
Epoch 41/50 - 239s 884ms/step - loss: 0,1429
Epoch 42/50 - 263s 971ms/step - loss: 0,1782
Epoch 43/50 -217s 801ms/step - loss: 0,1436
Epoch 44/50 - 220s 813ms/step - loss: 0,1380
Epoch 45/50 - 226s 831ms/step - loss: 0,1399
Epoch 46/50 - 232s 856ms/step - loss: 0,1305
Epoch 47/50 - 222s 818ms/step - loss: 0,1284
Epoch 48/50 - 216s 799ms/step - loss: 0,1324
Epoch 49/50 - 211s 778ms/step - loss: 0,1549
Epoch 50/50 - 208s 769ms/step - loss: 0,1353
limp (sec) 10610,421133041382

Antrenare 80% Testare 20%
MAPE ME MAE | MPE | RMSE MAPE| ME | MAF MPE RMSE
0,071 |0,0117{0,2785| 0,01 | 0,3721 |0,0743}-0,131/0,33|-0,028]| 0,4356
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