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Rezumat. In lucrare este prezentat rezultatul unui studiu de testare si implementare a interfetelor
de programare a aplicatiilor software destinate prognozarii de date pentru eficientizarea §i
automatizarea proceselor de functionare a retelelor inteligente fotovoltaice si a activitatilor din
sectorul serviciilor publice. A fost demonstrata posibilitatea utilizarii modelelor de prognozare
., Naive Forecast” si ,,Seasonal Naive Forecast” pentru date statistice cu §i fara periodicitate
temporala. Aplicatiile testate §i implementate ofera date prognozate cu probabilitdti care
corespund satisfacator datelor statistice reale.
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Introducere

Avansdrile tehnologice care se produc treptat Tn mai toate domeniile de activitate aduc
beneficii companiilor din Intreaga lume, care prin investitii au posibilitatea de a eficientiza multe
dintre activitatile sale. Aplicatiile software create special pentru solutionarea si optimizarea unor
functionalitati au revolutionat complet numeroase sectoare industriale si nu numai, motiv pentru
care au devenit atat de populare in lume. Fiecare dintre aceste aplicatii sunt dezvoltate cu scopul
de a Tmbunatati calitatea serviciilor oferite utilizatorului final, dar si cu scopul de a eficientiza
timpul de lucru al angajatilor.

Inteligenta artificiala (Al) reprezintd abilitatea computerelor si masinilor de a indeplini
sarcini Tn mod asemanadtor cu inteligenta umand. Un sistem Al trebuie sa posede capacitatea de a
rationa, abilitatea de a rezolva unele probleme si de a invata din experiente anterioare. Analiza
predictiva este un termen care descrie utilizarea datelor din trecut pentru a dezvolta presupuneri in
cunostinta de cauza cu privire la rezultatele viitoare.

In lucrare este prezentat un studiu de cercetare a metodelor si modelelor de prognozare a
datelor cu scopul eficientizarii proceselor si activitatilor din diverse domenii ale serviciilor publice
si industriale. Ca obiectiv a servit identificarea, utilizarea si implementarea unor interfete de
programare a aplicatiei (API) deja existente pentru prognozarea de date dintr-un set de date actuale
statistice cu scopul eficientizarii activitatilor din domeniul serviciilor publice si energetica.

Modele de prognozare a seriilor temporale si non-temporale de date
In cadrul prognozirii seriilor temporale de date, datele recente si actuale pot fi folosite
pentru a genera predictii despre valorile obiectivelor viitoare. Datele din serii non-temporale pot
proveni de la multe surse si contin valori care nu variaza in timp si sunt analizate conform valorii
originale [1].
Existd mai multe modele de invatare automata in analiza seriilor temporale de date. Cele
mai utilizate sunt [2]:
e ARIMA: Reprezintd o combinatie de trei modele diferite, ,,AR”, ,MA” s1,,I”, unde:
1. ,,AR” reflectd variabila de interes in evolutie, care este regresata pe propriile sale
valori anterioare;
2. ,,MA” deduce eroarea de regresie, care este combinatia liniara a valorilor termenilor
de eroare care au avut loc in diferite etape ale timpului anterior;
3. ,,I”-inlocuieste valorile datelor cu diferenta dintre valorile lor si valorile anterioare.
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e ARCH/GARCH: ofera prelucrarea variatiilor dinamice ale volatilitatii din seriile
temporale.

e Modelul ,,Vector AutoRegresiv”’ (,,VAR”): oferd independente intre diferite date din
seriile temporale.

e LSTM (,,Long-Short Term Memory”): este o retea neuronald recurentd (RNN) pentru
citirea dependentelor de secventa, care creeaza predictii in functie de datele anterioare.

Rezultate de testare si implementare a aplicatiilor de prognozare

Prognozarea puterii produse de retelele inteligente de generare a energiei fotovoltaice ofera
posibilitatea de a intelege modul in care noile regimuri de functionare ar afecta productia retelelor
inteligente si, de asemenea, de a estima costurile viitoare ale sistemului, veniturile si profitul.

Pentru prognozarea de date a retelelor fotovoltaice a fost selectat un API existent
(,,Unplugg”), in care sunt implementate modele de prognozare a seriilor temporale. Studiul si
testarea a fost realizatd pe baza datelor colectate din retele inteligente reale montate in Republica
Moldova, scopul fiind determinarea celor mai bune conditii de utilizare a retelelor. Mai jos sunt

prezentate mai multe cazuri de date statistice si prognozate pentru diferiti agenti, perioada de timp
si ore.

Perioada: Decembrie, 12:00
Pas temporal: 24 Ore
Putere instalata: 35kW
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Figura 1. Putere produsa si prognozata pentru o perioada de 10 zile. (Perioada statistica procesata -
20 de zile anterioare. Perioada prognozata - 10 zile).

In Fig. 1 este reprezentatd puterea prognozati pentru o perioadi de 10 zile. 20 de zile
anterioare au fost selectate ca perioada de date statistice procesate (payload). Este evident din
figura ca datele prognozate au o mare discrepantd cu datele statistice reale.

Perioada: lunie 01, 12:00 - August 31, 12:00
Pas temporal: 24 Ore
Putere instalata: 35kW
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Figura 2. Puterea produsa si prognozata pentru o perioada de 1 luna (perioada de vara). Perioada
statistica procesata - 2 luni anterioare. Perioada prognozata - 1 luna.
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In Fig. 2 este reprezentati puterea prognozati pentru o perioada de 1 luna. 2 luni anterioare
au fost selectate ca perioada de date statistice procesate (payload). Valorile datelor puterii
prognozate repeta datele statistice reale. Mai mult decat atat, forma dependentei prognozate repeta
forma dependentei statistice. Totusi, exista valori care difera considerabil de datele statistice, care
pot fi cauzate de conditiile meteorologice la momentul in care au fost efectuate masuratori.

Rezultatele de prognoza obtinute sunt satisfacatoare pentru cazurile, in care perioada de
date statistice procesate (payload) nu depaseste un interval de 2-3 luni. Utilizarea datelor statistice
sezoniere (vard, iarnd) oferd rezultate corespunzatoare celor statistice. Un aspect bun al acestui
API reprezinta repetabilitatea si periodicitatea datelor pentru puterea produsa.

In cazul serviciilor sau proceselor in care datele statistice sunt achizitionate in momente de
timp diferite, modelele de prognozare a seriilor temporale de date nu ofera rezultate satisfacatoare,
iar cele mai potrivite sunt modelele de prognozare non-temporale cu regresie liniara, asa ca ,,Naive
Forecast” sau ,,Seasonal Naive Forecast”. Pentru modelul ,,Naive Forecast” valoarea prognozata
reprezintd valoarea celei mai recente observatii. Aceastd metoda este deseori utilizatd pentru
evaluarea performantei prognozelor mai sofisticate. Modelul ,,Seasonal Naive Forecast” este
similar cu modelul ,Naive Forecast”, insa, valoarea prognozatd reprezintd ultima valoare
observatd din acelasi sezon al perioadei de timp.

Pentru prognozarea acestui tip de date a fost selectat un API existent (,,Algorithmia”) si
implementat un alt API in 2 versiuni (,,NA Predict v.3” si ,,NA Predict v3.1”), cu aplicarea unor
modificari si ajustdri pentru sporirea veridicitatii prognozei. Studiul si testarea a fost realizata pe
baza datelor colectate in cadrul unor procese si activitati din domeniul serviciilor publice, scopul
fiind automatizarea proceselor si activitatii prin inlaturarea componentei umane din proces.

In Fig. 3 sunt prezentate rezultatele de testare a API-ului ,,Algorithmia”. Setul de date
procesat pentru prognozare (payload) a fost constituit din date statistice selectate independent de
ora si ziua siptimanii in care au fost inregistrate. In Fig. 3, A este prezentat numarul de cazuri
statistice pentru modificarea Valorii 3 in Valorile 1, 2 sau 3, iar in Fig. 3, B este prezentat rezultatul
prognozdrii de modificare a Valorii 3 in Valorile posibile 1 sau 2 (probabilitatea 0.2 si 0.8,
respectiv), pentru o anumita zi si ora selectata aleatoriu. Rezultatul obtinut dupa testarea API-ului
»Algorithmia” nu este destul de satisfacator, deoarece nu reflecta in mod dorit rezultatele statistice.

Date Statistice Prognozare
De la Valoarea 3 la 15:58:00 De la Valoarea 3 la 2021-01-22 15:58:00
B Numar de cazur . obabilitate
La Valoarea La Valoarea
A) B)

Figura 3. Numarul de cazuri statistice procesate (A) si rezultatul prognozarii (B) pentru API-ul
»wAlgorithmia™.
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Naive Forecast”. Datele statistice procesate in acest API (,,NA Predict v3.1”) corespund orei si
zilei din sd@ptamana selectata aleatoriu si orelor adiacente intr-un interval de +2ore (Fig. 4, A).

Date Statistice Prognozare
De Ia Valoarea 3 Ia 15:58:00 De |a Valoarea 3 |a 2021-01-22 15:58:00
8 Numar de cazur B orobabilitate
A) B)

Figura 4. Numarul de cazuri statistice procesate (A) si rezultatul prognozirii (B) pentru API-ul
»NA Predict v.3.1”.

Rezultatele obtinute in acest caz corespund destul de satisfacator datelor statistice procesate
cu o probabilitate de 0.7 si 0.3 pentru Valorile posibile 1 si 2, respectiv (Fig.4, B). In cadrul acestui
API s-a utilizat un set de date procesate (payload) mult mai variat si extins, dar si o diferenta intre
probabilitdti mult mai esentiala. Acest API (,,NA Predict v3.17) s-a dovedit a fi promitator pentru
utilizare in cadrul automatizarii activitdtii si proceselor propuse.

Concluzii

Prognozarea de date a retelelor de generare a energiei fotovoltaice a demonstrat un rezultat
satisfacator pentru perioade de date statistice procesate (payload) care nu depaseste intervalul de
2-3 luni. Utilizarea datelor statistice procesate sezoniere (vard, iarnd) oferd rezultate
corespunzatoare celor istorice, datorita dependentei lor de conditiile meteorologice.

Interfetele de programare a aplicatiei (API) in care se utilizeaza modelele de prognozare
,Naive Forecast” si ,,Seasonal Naive Forecast” s-au dovedit a fi mai potrivite pentru procesarea
datelor statistice fara periodicitate temporald (non-temporale). Utilizarea API-ului implementat
»NA Predict v3.1” poate asigura automatizarea si optimizarea proceselor si activitatilor din
domeniul serviciilor publice. Implementarea aplicatiilor software de prognozare poate contribui la
imbunatatirea calitatii produselor si serviciilor din diverse domenii ale economiei si industriei prin
excluderea componentei umane din proces, automatizarea si eficientizarea multiplelor procese
tehnice si tehnologice.
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