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Titlul inventiei: Metoda de predictie a consumului de energie electrica si de gaze naturale,
bazata pe Big Data si retele neuronale convolutionale cu intrari multiple

Aceastd inventie se referd la un procedeu de predictie a consumului de energie
electrici si de gaze naturale, la nivel de sistem energetic national utilizind date de consum
stocate anterior. Dupé cum se va putea observa, absolut toate conceptele prezentate in aceasta
descriere pot fi utilizate si in cazul unei retele de distributie de energie electrica, a unei retele
de transport de gaze naturale sau a unei retele de distributie de gaze naturale. Totodata,
predictia de consum de gaze naturale sau de energie electricd, bazati pe aceste metode si
concepte poate fi aplicatd si la nivelul unei gospodarii.

Predictia se realizeazd in cazul de fatd printr-o retea neuronald convolutionald (RNC) cu
intrari multiple. Citirea datelor se face fie prin transformarea in imagini a profilelor de
consum si a variatiei variabilelor exogene, fie direct, prin preluarea seriilor de timp dintr-un
fisier csv.

in prezent, exista un numir restrans de astfel de inventii iar acestea folosesc RNC cu o
unicd intrare, precum 1n [1,2,3,4].

in brevetul [1], predictia se face pe ziua urmitoare, utilizindu-se ca model de antrenare o
hartd de caracteristici bidimensionald, rezultatd in urma concatenarii mai multor matrici care
contin consumul istoric $i variabilele meteo exogene. O astfel de abordare in cazul Big Data,
presupune un timp de calcul lung si poate conduce la o pierdere de caracteristici a datelor pe
baza cérora se genereaza aceasta hartd. Datele de intrare in brevetul [1] sunt organizate doar
sub forma de serii de timp, nu si sub forma de imagini care sunt sugestive la detectarea unor
anomalii In cazul volumelor mari de date folosite la antrenarea RNC.

Prezenta inventie realizeazd si codificarea datelor de intrare in imagini. Conceptele
descrise in brevetul [1] sunt aplicate doar unor consumatori rezidentiali si se referd doar la
energie electricd, nu i la gaze naturale. Prezentul brevet poate fi utilizat la nivel de sistem de
transport, distributie sau gospodarie atat in cazul gazelor naturale cét si al energiei electrice.
Testarea rezultatelor predictiei se face in brevetul [1] prin metode statistice, bazate pe
coeficient de incredere. Dezavantajul in cazul de fati este ca aceastd metoda nu e directd, asa
cum este comparatia cu un consum istoric deja realizat, utilizata in prezentul brevet.

in brevetul [2], datele de intrare sunt obtinute prin prelucrarea datelor de consum ce
rezultd din utilizarea simultand a mai multor RNC. Aceasta conduce la un timp de calcul
lung. Un alt dezavantaj important este acela cd generarea esantionului de testare este ficuta
pe criterii arbitrare. Prezentul brevet utilizeazd un singur tip de retea si anume o RNC cu
intrari multiple ceea ce scurteaza semnificativ timpul de calcul iar prognoza fiind ficuta pe un
an, calibrarea parametrilor retelei din prezenta inventie se face prin comparatia cu consumul
istoric realizat pe anul anterior. Restul conceptelor prezentate in brevetul [2], sunt foarte
asemandtoare celor din brevetul [1].

in brevetul [3], datele de antrenare pentru RNC sunt rezultate din aplicarea tehnicii
LOTUS ce presupune un pas in plus de calcul. Tranzitia de la zilele nelucratoare la cele
lucritoare (si invers) se face prin hot coding si nu printr-o metoda directa. in cazul prezentei
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inventii, ordonarea minutelor cu consum prognozat se face direct de la 1 la 525600 (numarul
de minute dintr-un an). Cu exceptia testirii rezultatelor predictiei, restul conceptelor
prezentate sunt asemé#natoare brevetelor de inventie [1,2].

In brevetul [4], desi setul de antrenare este de tip multisursa, antrenarea nu s¢ bazeazi pe
Big Data iar predictia este ficutd pe ora urmitoare si nu pe termen mediu. In cazul prezentei
se face pe un an. Un alt dezvantaj al solutiei prezentate in brevetul [4] este acela c&, pe 1anga
RNC, se mai foloseste o altd retea neuronald artificiald, ceea ce conduce din nou la un timp
de calcul mai lung, spre deosebire de prezentul brevet. Restul conceptelor prezentate in
brevetul [4], sunt foarte aseménatoare celor din brevetele de inventie [1,2,3].

Niciunul dintre brevetele de inventie [1,2,3,4] nu realizeazd o prognozd la minut a
consumului de energie electrica si nu prezintd concepte care sa poata fi aplicate la nivel de
transport, de distributie sau gospodarie (ci sunt limitate doar la clienti rezidentiali). Ca atare,
niciunul dintre brevetele [1,2,3,4] nu poate fi utilizat la detectarea unor potentiale probleme
de securitate ale sistemului de transport sau de distribufie. Alte dezavantaje importante ale
brevetelor [1,2,3,4] este cd niciunul dintre acestea nu prezintd o modalitate de codificare a
datelor de intrare in imagini si nu pot face o predictie a consumului de gaze naturale (la nivel
de sistem de transport, distributie sau gospodarie).

Pe de altd parte, prezenta inventie foloseste o RNC cu intrari multiple, evitidnd astfel
calculul matricial sau combinarea diverselor tipuri de date de consum cu variabile exogene ce
poate conduce la o pierdere de caracteristici. In cazul prezentei inventii, predictia se poate
face la nivel de transport, distributie sau gospodarie, pe termen mediu (1 an), fie la gaze
naturale, fie la energie electrici. Tot spre deosebire de brevetele de inventie [1,2,3,4],
prezenta inventie poate fi utlizatd de asemenea la detectarea unor potentiale probleme de
securitate ale sistemului.

O varianta anterioard a prezentei inventii presupune o RNC cu o unici intrare [5]. Prin
aceastd intrare se preia o serie de timp ce constituie consumurile orare de energie electrica iar
temperatura (care este unica variabild exogena consideratd) este preluatd printr-o altd retea
neuronald artificiala, conectatd la stratul de iesire a RNC. Predictia In cazul acestei RNC se
face pe o zi.

Problema pe care o rezolva prezenta inventie este, asadar, intr-o prima varianta
constructiva, imbunétitirea acuratetii predictiei pe termen mediu (1 an) a consumului de
energie electrici sau de gaze naturale prin implementarea unei metode ce presupune
includerea simultana a unor variabile exogene ce influenteazi consumul in mod direct. Intr-o
altd variantd constructivd, o altd problemd pe care inventia o rezolvd este aceea a
implementarii unei metode ce poate fi utilizata si la detectarea potentialelor brese/probleme
de securitate ale sistemului (de transport sau de distributie).

Astfel, avantajele inventiei fati de stadiul actual al tehnicii sunt urmétoarele:

1. Predictia pe termen mediu (1 an) a consumului de energie electrici si de gaze
naturale, bazatd pe RNC cu intrdri multiple si Big Data ceea ce conferd automat o
acuratete sporitd fatd de restul metodelor prin faptul cd faciliteaza includerea
simultana a mai multor mérimi exogene
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2. Prognoza la minut, pe 1 an, ceea ce faciliteazd utilizarea acestei metode si la
detectarea potentialelor probleme de securitate ale sistemului, nu numai la predictie

3. Codarea datelor de consum in imagini, necesard in anumite aplicafii cu caracter
special

4. Posibilitatea de includere simultand a mai multor variabile exogene (legate de
fenomene meteo sau de pretul istoric al energiei electrice sau gazelor naturale) ceea ce
imbunétateste acuratetea predictiei

5. Determinarea pe cale directd a preciziei predictiei, prin compararea cu un consum
istoric, deja realizat

6. Posibilitatea utilizarii metodei de predictie la nivel de sistem de transport, de
distributie sau la nivel de gospodarie (atat la gaze naturale cét si la energie electrica)

7. In caz de necesitate, posibilitatea utilizirii metodei de predictie, separat, in functie de
tipul de generare a energiei electrice (eolian, solar, combustibil fosil etc.)

8. Posibilitatea utilizérii metodei de predictie si cu o cantitate de date de intrare mai mica
decét volumul de date presupus de conceptul Big Data

9. Posibilitatea utilizérii metodei de predictie si pentru prognoze efectuate pe unitéfi de
timp mai mari de 1 minut.

S-a optat in cazul de fatd pentru RNC in detrimentul celorlalte metode de predictie pentru
viteza bund de calcul si acuratete 1naltd a predictiei, fiind compatibil cu conceptul de Big
Data [2]. Aceasta deoarece posedd capacitatea de a extrage prin diferitele straturi
convolutionale carateristicile esentiale ale unui model caracterizat de volume mari de date
[2].

Big Data nu presupune in toate domeniile aceelasi ordin de marime in ceea ce priveste
volumul de date. Spre exemplu in energeticé, ordinul acesta de mérime are o limitd inferioard
de tipul GB [6].

Procedeul din prezenta inventie presupune urmditoarele etape: I. citirea datelor; II.
obtinerea predictiei cu ajutorul RNC cu intréri multiple pe baza propagarii inainte a datelor si
a propagarii inapoi care constituie algoritmul de antrenare al retelei.

1. Clitirea datelor

Algoritmul propus se bazeaza pe RNC cu intrari multiple. Aceasta deoarece predictia
de consum energetic se bazeazd si pe variabile exogene, reprezentate de temperaturd,
umiditate, viteza vantului, iradiantd. Atat variabilele exogene istorice cét si consumul istoric
reprezinta serii de timp. Fiecare dintre acestea, mai departe, vor reprezenta intrarile multiple
in RNC. O alta variabild exogend ce poate fi luatd In discutie este pretul istoric al energiei
electrice sau al gazului natural.

Citirea seriilor de timp se poate face fie prin transformarea acestora in imagini, fie direct sub
forma de vectori de valori numerice, unidimensionali.
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Desi prima variantd necesitd o operatie in plus, transformarea seriilor de timp in imagini
poate prezenta o serie de avantaje precum [7, 8, 9]:

stocarea datelor Intr-un format diferit de cel numeric, necesara in anumite aplicatii;

obtinerea mai multor informatii legate de comportamentul consumatorilor si facilitarea
clusterizarii acestora, clusterizare care Imbunatateste acuratetea predictiei realizatd cu o retea
neuronald artificiald (daca se opteaza pentru aceastd solutie, va creste timpul de calcul);

in caz de necesitate, posibilitatea unei compresii mai eficiente a imaginilor decat a seriilor
temporale prin faptul ca algoritmii de compresie, in cazul imaginilor, pot utiliza mai eficient
relatiile statistice existente intre datele care caracterizeazad imaginile;

o mai bund structurare a datelor de intrare care in situatia de fatd nu provin din aceeasi
categorie, eficientizdndu-se astfel operatia propriu-zisd de predictie.

Citirea seriilor de timp, In cazul transformarii acestora in imagini, se va face cu ajutorul
coeficientului de scalare k € [0; 1], dupd cum urmeaza:

se calculeazd maximul seriei temporale iar apoi restul valorilor seriei se va exprima in functie
de produsul din formula (1):

Vet = max(se) - k (1)

unde:
v— valoarea curentd din seria temporald ce trebuie reprezentata;
max (s;) — valoarea maxima din seria de timp.

In functie de numarul, », de ani cu care se decide antrenarea retelei, maximul seriei curente
poate reprezenta o medie aritmeticd a maximelor acestor ani, dupad cum se poate observa In

2):

max(s¢)1+max(sy), +max(sy)z+--+max(s¢)n
n

max(s;) = (2)
Astfel, in functie de valorile fractionare ale lui &, vor rezulta patrate in diferite niveluri de gri.
Daca valoarea lui k este mai apropiata de 1, atunci va rezulta un patrat a carui culoare va fi
mai apropiatd de negru, altfel daca valoarea lui k£ este mai apropiati de 0, atunci va rezulta un
patrat a carui culoare va fi mai apropiatd de alb. Secventa aceasta de patrate, caracterizatd de
diferite niveluri de gri, va constitui imaginea ce va servi drept date de intrare pentru RNC.

Latura acestor pédtrate va avea o lungime de 20 de pixeli, ceea ce Inseamni
aproximativ 0.528 cm. Tindnd cont de faptul cd un ecran de 1naltd definitie are o rezolutie de
1920 x 1080 pixeli, vizualizarea unei astfel de imagini va presupune un numéar maxim de 96
de pétrate pe orizontala si de 54 pe verticald. Atunci cand reteaua neuronald este antrenata cu
Big Data, poate fi utild folosirea unui ecran de tip 4 K, cu rezolutia 3840 x 2160 de pixeli
(sau chiar a unui ecran 8 K). In cazul ecranului de tip 4 K, va rezulta un numar maxim 192 de
patrate pe orizontald, respectiv de 108 pe verticald. Indiferent de situatie, trebuie aleasa
reprezentarea in tonuri de gri pe 32 biti care poate reda maxim 4294967296 nuante.
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Bineinteles, se poate opta si pentru alte culori, diferite de tonurile de gri. Seria de valori
numerice ale coeficientului de scalare va fi reprezentatd si in aceasta situatie de diferitele
intensitati ale culorii alese. Aceasta se va face in functie de temperatura culorii.

Procedeul descris anterior este valabil pentru absolut toate seriile temporale, mai putin pentru
temperaturd care poate fi caracterizati si de valori negative. In acest caz, se va calcula
modulul fiecdrei valori negative din serie si se va raporta la maximul seriei. Dupd
determinarea lui k., pentru fiecare dintre valorile negative, acesta se va inmulti cu -1.

Formula (2) poate fi Inlocuitd si cu formula mediei ponderate. Astfel, consumul se poate
pondera de exemplu cu temperatura, cunoscut fiind faptul ca acest consum energetic tinde sa
creascd atunci cand temperatura scade sau atunci cand temperatura creste foarte mult. Daci se
opteazd pentru o astfel de mediere, atunci calculul maximului nu mai este corelat cu
evenimente complet aleatoare precum pandemiile sau bresele de securitate care schimba in
mod radical profilul consumului. Din acest motiv, media aritmetica este mai relevanta intr-o
situatie de acest gen.

Variabilele exogene se pot media la nivel national conform formulei (2) pentru fiecare unitate
de timp, in functie de rata de esantionare utilizata de statiile meteorologice.

Seriile temporale corepunzitoare consumului si variabilelor exogene trebuie sa aiba aceeasi
dimensiune. Prognoza se face pe un an, la minut, pentru a avea o cunoastere mai buni a
momentului de timp de pe parcursul anului cand poate apdrea o posibilad bresa de securitate in
sistem. Aceastd bresa de securitate poate induce valori aberante de consum, consecutive, pe
perioade de timp relativ lungi.

Astfel, vor rezulta serii de timp de dimensiunea 525600, egale asadar cu numirul de
minute dintr-un an.

Transformarea seriilor temporale in imagini este mult mai sugestiva atunci cind
prognoza se face pe un an intreg, la minut. Detectarea valorilor aberante de consum ce pot fi
induse de brese de securitate, devine greoaie in cazul seriilor de timp de dimensiuni foarte
mari, asa cum este si cazul de fati. In situatia utilizarii imaginilor, aceste valori aberante sunt
evidentiate imediat.

Totodatd, atunci cénd diferenta dintre prognoza si consumul propriu-zis realizat
devine mai mare de un anumit prag (determinat prin incercari succesive), aceasta poate fi
rezultatul unei potentiale probleme/brese de securitate.

Cea de a doua varianti de citire, directa a seriilor temporale, se va face in mod clasic
dintr-un fisier de tip csv.

Datele necesare citirii se pot prelua, de exemplu, de pe site-ul operatorului de transport
energie electricd (in cazul predictiei de consum energie electricd la nivel de sistem de
transport).
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Deci, transformarea seriilor temporale in imagini este mai sugestivd dar presupune un timp de
calcul mai lung 1n raport cu citirea directd, in ceea ce priveste obtinerea predictiei.

II. Obtinerea predictiei, arhitectura RNC si descrierea algoritmului de
antrenare

In toate cazurile de tipuri de citire, algoritmul de antrenare a RNC, din punct de
vedere principial, este identic. In ceea ce priveste arhitectura RNC, in cazul citirii directe, se
va renunta la transformarea in imagini a seriilor de timp, la stratul convolutional dedicat
acestora si la eventualul strat de agregare (Pooling), trecandu-se direct la blocul de combinare
(Merge), conform Fig. 1. Restul arhitecturii retelei rimane identic.

Transferul datelor de la intrare cdtre iesirea din RNC se face, in ordine, prin operatiile
de convolutie, agregare si prin stratul complet conectat (Fully Connected Layer). Fiecare strat
de convolutie prezintd o serie de filtre antrenabile (kernel) pentru filtrarea rezultatelor
stratului anterior. Filtrarea este urmatid de o functie de activare pentru obfinerea hartii
caracteristicilor (feature map). Functia de activare este o functic ReL.U (Rectified Liniar
Unit) si este descrisa in (3):

face(x) = max{0, x} 3)

Pentru ambele tipuri de date de intrare (imagini sau serii de timp), daca se doreste o
acuratete crescutd si nu neaparat vitezd de calcul, se renuntd la straturile de agregare.
Agregarea conduce implicit la o pierdere de caracteristici.

in cazul folosirii clusterizarii, imaginile de la intrarea in retea vor avea zone de
instensitédti ale culorilor clar delimitate. Aceasta inseamna ca este utild folosirea unor filtre de
dimensiune 3 care pot identifica mai usor marginile acestor zone iar apoi a unor filtre de
dimensiune 5 pentru a determina continutul propriu-zis al imaginii. Conform Fig.1., la
intrare, inainte de combinare, nu se recomandd mai mult de 1, maxim 2 straturi
convolutionale. Dupa blocul de combinare din aceeasi figurd, nu se recomandd mai mult de 3
straturi convolutionale. Pe mésura ce straturile de convolutie se Inmultesc, acuratetea tinde sa
scada [10].

Nu existd o formula in baza careia sa se determine numaérul straturilor convolutionale
pentru niciunul dintre cele doua tipuri de citiri. In functie de volumul de date cu care se
decide a se face antrenarea retelei, prin incercéri succesive, se poate determina acest numér
sub forma unei solutii de compromis intre timpul de calcul si acuratetea predictiei. Se
recomanda ca predictia si se facd pe un an din trecut, pentru care se cunoaste deja consumul
real. Astfel, acuratetea predictiei se determind prin compararea predictiei cu acest consum
realizat si totodatd, astfel, se face si calibrarea parametrilor retelei. Acuratetea predictiei se
determina, deci, prin calculul abaterii absolute dintre consumul prognozat si cel realizat.
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Asadar, in determinarea numarului de straturi convolutionale, validarea rezultatelor joacd un
rol deosebit de important, aceasta fiind obtinuta in momentul in care abaterea absoluté devine
minimd. Acest prag de minimalitate va fi decis de utilizator.

In cele ce urmeazi, va descris algoritmul de antrenare al RNC.

Algoritmul de antrenare aplicat retelei din Fig. 1. este compus din doud etape: a. inferentd
(propagare Tnainte) respectiv b. propagare napoi.

a. Propagarea 1nainte presupune operatiile de convolutie, agregare si de utilizare
a functiei de activare pentru obtinerea hértii caracteristicilor. Aceste operatii sunt
redate In formula (4) [10]:

V5 = (e, ¥E * kernft + b7 ) @)
unde:

yf“-rczultatul operatiei de convolutie de la etapa de calcul curentd (corespunzitoare

stratului s+1/)

Hj-setul de harti de intrare

y; - rezultatul operatiei de convolutie de la etapa de calcul anterioard

kernffl-ponderea aflatd pe linia i si coloanaj din fiecare filtru (kernel)

bjs *1_bias de tip aditiv, addugat fiecirei hirti obtinute pe baza functiei de activare

Daca se opteazd pentru utilizarea stratului de agregare, aceasta va provoca o reducere
dimensionald a rezultatului convolutiei, conform formulei (5) [10]:

yitt = B - pool(yF) + bit? (5)

unde:
B;**-bias de tip multiplicativ

pool(yjs )—func‘gie de reducere dimensionald (agregare) a rezultatului convolutiei

Ca functie de activare pentru stratul de iesire, se poate folosi functia logistica, descrisa
in formula (6):

1

fO0)=—= ©)

unde:
x-un vector cu dimensiunea 525600 care poate lua valori intre 0 si 1.

Tipul acesta de functie a fost ales deoarece este util la retelele neuronale folosite la
predictii. Dacd modelul nu converge, se poate utiliza si functia sofimax care reprezinta
o generalizare a functiei logistice.
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b. Propagarea inapoi
Aceastd operatie are rolul de a actualiza parametrii retelei in asa fel incét ecartul
dintre iesirea reald, obtinutd prin Metoda Gradientului, si cea doritd sa fie minim.
Acest ecart este redat prin functia de entropie incrucisata din formula (7):

ePji

Pierdi = —lOg(W) (7)
]:

unde:
pji-probabilitatea ca valoarea curentd i sd ia valoarea prezisd .

Pentru evitarea utilizarii unei alte retele neuronale artificiale, conectate la stratul de
iesire al RNC, retea care ar trebui sd trateze probleme legate de tranzitia de la zilele
lucratoare la cele nelucrétoare si invers, la stratul de iesire complet conectat se impune ca
incércérile prezise la minut sa se facd in ordine de la minutul 1 la minutul 525600.

In cazul in care abaterea absoluti nu scade la mai putin de 5 %, se va face antrenarea
acestei RNC cu intréri multiple cu ADAM (Adaptive Moment Estimation) care furnizeaza
rezultate bune mai ales in cazul citirii directe de serii de timp.

Ca domenii de utilizare a prezentei inventii se mentioneaza:

- metodele de predictie consum, in cazul ambelor tipuri de citire, pot fi utilizate la
evidentierea unor potentiale probleme/brese de securitate ale sistemului energetic
de transport sau de distributie;

- metodele de predictie consum, in cazul ambelor tipuri de citire pot fi folosite
direct si la predictia consumului de energie electricd, In cazul unei gospodarii
dotate cu smart-meter-uri care furnizeaza cantititi importante de date (Big Data);

- metodele de predictie consum, 1n cazul ambelor tipuri de citire pot fi folosite
direct si intr-o retea de distributie de energie electricd, nu numai intr-o retea de
transport a energiei electrice;

- metodele de predictie consum, In cazul ambelor tipuri de citire, pot fi folosite
direct si in cazul transportului si distributiei de gaze naturale. Intr-o atare situatie,
consumul de gaz metan este influentat direct de temperaturd si de pret. Astfel, se
considerd aici ca variabile exogene doar temperatura si pretul istoric al gazelor
naturale;

- metodele de predictie consum, in cazul ambelor tipuri de citire, pot fi folosite
direct si la nivelul unei gospodarii, pentru estimarea consumului de gaze naturale;

- metodele de predictie de consum, In cazul ambelor tipuri de citire, se pot utiliza si
separat, in functie de tipul generarii (eolian, solar, combustibil fosil etc.).

Pentru imbunétatirea acuratetii predictiei, pe méasura trecerii timpului, este necesara
imbogétirea setului de date de antrenare, prin addugarea automati la setul de antrenare a
anului curent, dupa ce acesta s-a incheiat.
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In cazul ambelor tipuri de citire, pentru cresterea vitezei de calcul, datele de intrare
pot consta doar din consum (fard variabile exogene), din moment ce consumul este istoric si
deja influentat de aceste variabile.

Totodata in cazul ambelor tipuri de citire, setul de date de antrenare este utilizat 100
% pentru antrenare iar testarea rezultatelor se face prin compararea predictiei cu consumul
realizat din anul istoric pentru care s-a facut predictia (datele de consum din anul istoric sunt
disponibile pe website-ul operatorului de transport de energie electrica). Astfel, 100 % din
datele destinate testarii, se vor utiliza in acest scop. Aceasta spre deosebire de situatia cea mai
des intalnita in literatura de specialitate in care din totalul datelor utilizate, 80 % sunt folosite
la antrenare iar 20 % la testare.

Procedeul descris anterior prezintd un important potenfial de a fi implementat si
produs industrial, avind in vedere interesul sporit manifestat in prezent pentru problemele
legate de predictia precisa a consumului de energie electrica sau de gaze naturale precum si
de potentialele probleme de securitate pe care le implica operarea sistemului de transport sau
distributie de energie electricd sau gaze naturale. Procedeul poate fi utilizat, totodata, si la
nivel rezidential.
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Revendicari

1. Metoda (bazatd pe RNC cu intrari multiple) de realizare a predictiei consumului la
nivel de sistem energetic national, pe un an, la minut, caracterizata prin aceea ci
utilizeazd variabile exogene precum temperatura, iradianta, viteza véantului,
umiditatea si preful energiei (in cazul predictiei consumului de energie electricd)
sau a temperaturii §i prefului gazelor naturale (in cazul predictiei consumului de
gaze naturale).

2. Metodd de predictie conform revendicdrii 1, caracterizatd prin aceea ca, intr-o
primd varianta constructiva (citirea directd a seriilor de timp), metoda consta din
urmaétorii pasi:

Pasul 1: Generarea seriilor de timp, rezultate din Big Data, corespunzétoare
consumului i variabilelor exogene;

Pasul 2: Propagarea datelor catre blocul de combinare

Pasul 3: Propagarea datelor prin inferenta catre straturile convolutionale si de
agregare

Pasul 4: Propagarea datelor catre blocul de aplatizare si cel complet conectat
pentru determinarea valorilor prognozate pentru fiecare minut de pe parcursul
anului.

3. Metoda de predictie conform revendicdrii 1, caracterizatd prin aceea cd, intr-o a
doua varianta constructivd (transformarea seriilor de timp in imagini), metoda
constd din urmaétorii pasi:

Pasul 1: Generarea seriilor de timp, rezultate din Big Data, corespunzétoare
consumului si variabilelor exogene;
Pasul 2: Transformarea seriilor de timp in imagini, pe baza coeficientului de
scalare k dupa cum urmeaza:
a) Se determind maximul seriei temporale iar apoi restul valorilor seriei se va exprima conform
relatiei v+ = max(s;) - k

Atunci cand 7 este numdrul de ani cu care se decide antrenarea retelei, maximul seriei
curente reprezintd o medie aritmeticd a maximelor acestor ani.

b) In functie de valorile fractionare ale lui k, vor rezulta patrate in diferite niveluri de gri. Daca
valoarea lui k& este mai apropiatd de 1, atunci va rezulta un pétrat a carui culoare va fi mai
apropiatd de negru, altfel dacd valoarea lui k este mai apropiatd de 0, atunci va rezulta un
pétrat a carui culoare va fi mai apropiatd de alb. Secventa aceasta, caracterizatd de diferite
niveluri de gri, va constitui imaginea ce va servi drept date de intrare pentru RNC.

Procedeul descris la punctele a) si b) este valabil pentru absolut toate seriile temporale.
Temperatura poate i caracterizatd si de valori negative. Pentru acestea, se va calcula modulul
fiecdrei valori negative din serie si apoi se va raporta la maximul seriei. Dupa determinarea
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coeficientului de scalare pentru temperaturd, k.., pentru fiecare dintre valorile negative,
acesta se va inmulti cu -1.

Pasul 3: Transmisia fiecdrei imagini, prin inferentd, in parte cétre stratul de
convolutie si eventualul strat de agregare

Pasul 4: Propagarea datelor catre blocul de combinare

Pasul 5: Propagarea datelor prin inferenfa catre straturile convolutionale si de
agregare, respectiv cétre blocul de aplatizare si cel complet conectat pentru
determinarea valorilor prognozate pentru fiecare minut de pe parcursul anului.

4. Metoda de transformare a profilului de consum in imagini, conform revendicarii
3, caracterizatd prin aceea cd fiecare nivel de incércare corespunde unui patrat cu
latura de lungime 20 de pixeli. Patratele pot fi reprezentate in diverse tonuri de gri
sau utilizdnd diverse alte culori, de diferite tonuri, in functie de valoarea
incarcarii.

5. In cazul ambelor tipuri de citire, setul de date de antrenare este utilizat 100 %
pentru antrenare iar testarea rezultatelor se face prin compararea predictiei cu
consumul realizat din anul istoric pentru care s-a facut predictia. Astfel, 100 % din
datele destinate testérii, se vor utiliza Tn acest scop.

6. In cazul in care abaterea absolutd dintre consumul prognozat si cel realizat nu
scade la mai putin de 5 %, se va face antrenarea acestei RNC cu intrdri multiple cu
ADAM (Adaptive Moment Estimation).
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