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Koncepcja zastosowania modelu sieciowego do opisu
zachowania konsumentow energii elektrycznej

Application of complex network model for electricity consumption behavior analysis

Streszczenie: W artykule przedstawiono koncepcje wykorzystania modelu sieci ztozonej (ang. complex network) do opisu i analizy zachowan
odbiorcéw energii elektrycznej, na podstawie danych z rzeczywistego systemu. Zaproponowano metodologie tworzenia modelu grafowego na
podstawie danych o konsumpcji energii elektrycznej oraz metody jego analizy. Przeprowadzono eksperyment - przyktadowg analize z wykorzystaniem

danych z rzeczywistego systemu.

Abstract: We propose the application of complex network model for representation and analysis of behavior of energy consumers, based on data
from real system. Methodology of graph model construction was proposed, along with analysis methods. Experimental analysis using a data from real

system was carried out.

Stowa kluczowe: sieci ztozone, analiza sieciowa, przetwarzanie rozproszone, zuzycie energii
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Wprowadzenie

Proponowana w niniejszym artykule koncepcja analizy
zachowan konsumentéw energii elekirycznej oparta jest na
istniejacych technikach analizy i modelowania ztozonych
struktur sieci spotecznych, powstalych w oparciu o ustugi
wspotczesnych systemow teleinformatycznych. Uzywany
wobec nich termin ,zloZzony” jest bezposrednim
odpowiednikiem angielskiego complex (complex networks —
sieci ztozone) i oznacza nie tyle skale i stopien komplikacji
(cho¢ z reguly mowa tu o sieciach liczagcych od tysiecy do
miliondw weztéw), co fakt, ze w systemach tej klasy mamy
do czynienia z kolektywnymi zachowaniami, ktore nie dadzg
sie bezposrednio wywies¢ z opisu poszczegdlnych
komponentéw sieci (okresla sie je czesto mianem zjawisk i
wilasnosci emergentnych — ang. emergent phenomena).

Zjawiska emergentne w sieciach przejawiajg sie
najczesciej w powstawaniu podlegajgcych obserwacji i
analizie struktur na poziomie topologii lokalnej oraz globalnej
rozwazanej sieci, zaleznosci czasowych widocznych w
zachowaniu jej komponentow a takze zachowan
kolektywnych. Dodatkowo zachodzi tu sprzezenie zwrotne
migdzy topologig sieci a jej funkcjami, ktore z kolei wptywajg
na strukture pofgczen w sieci — w takich przypadkach
mowimy o sieciach adaptacyjnych.

W sytuacji, gdy mamy do czynienia z sieciami, w ktérych
role weztéw petnig uzytkownicy systemu
teleinformatycznego, relacje (powigzania) miedzy nimi
powstajg wskutek korzystania przez nich z okreslonych ustug
systemu [2]. W wielu zastosowaniach relacje w modelach
sieciowych definiowane sg na podstawie stwierdzonego
podobienstwa w zachowaniach uzytkownikow; to podejscie
zostanie wykorzystane takze w tym artykule [1].

Sieci ztozone opisywano i definiowano juz wczesniej w
ramach modeli wykorzystywanych w wielu obszarach
badawczych i dziedzinach nauki — matematyce dyskretnej,
informatyce, fizyce statystycznej, biologii, naukach
spotecznych etc. Jednak dopiero od niedawna mamy do
czynienia z rownolegle prowadzonymi badaniami sieci
powstajgcych na bazie technologii. Ich wyniki moga zostaé
nastepnie  wykorzystane do  predykcji zachowan
uzytkownikéw (tu: odbiorcow energii elektrycznej) [8].

Stosowane w tym zakresie metody majg na celu
pozyskanie wiedzy o trzech podstawowych strukturalnych
aspektach sieci ztozonych [7]:
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* Pozycja wezta w sieci — okreslenie jego wtasnosci
kontekscie struktury sieci (stopien wezta, rézne rodzaje
centralnosci etc).

* Istnienie grup wezidbw — w zaleznosci od przyjetej
definicji grupy analizowano zaleznosci miedzy tworzgcymi jg
weztami, najczesciej w celu wykrycia kolektywnych
zachowan i okreslenia ich podobienstwa.

* Globalna topologia sieci — zestaw cech wptywajgcych
na funkcjonowanie sieci jako catosci (spojnosé, srednica
sieci, gestos¢ potagczen etc.).

W literaturze spotykamy wiele aktualnych przyktadow
zastosowania modeli sieci ztozonych do analizy zachowan
odbiorcow energii elektrycznej. W pracy [3] zaproponowano
model sieciowy pozwalajacy za predykcje zapotrzebowania
na energie w sektorze elektromobilnosci. Artykut [4] analizuje

modele sieciowe w celu predykcji awaryjnosci sieci
przesylowych energii elektrycznej. Rynek odbiorcéw
indywidualnych  analizowano pod katem  predykcji

zapotrzebowania na energie [5] oraz specyficznych potrzeb
spotecznosci lokalnej [6]. Szerszy zakres zastosowan oraz
ogolne podejscie do tworzenia i analizy ztozonych modeli
sieciowych opisano (dla réznych kategorii modeli) w pracy
[13]. W pracy [14] rozwazano stosowalno$é Spiking Graph
Networks (SGNs) w modelowaniu rynku konsumentow
energii elektrycznej z wykorzystaniem klasyfikacji graféow. W
artykule [15] modele grafowe wykorzystano do klasyfikacji i
modelowania cyberatakéw ma infrastrukture energetyczng.
W pracy [16] omoéwiono ogdlne podejscie do budowy,
utrzymania i adaptacji modeli grafowych w rdéznych
domenach tematycznych.

W niniejszej pracy zaproponowano ogélng metodologie
tworzenia modelu sieciowego spotecznosci odbiorcéw
energii elektrycznej oraz wskazano na mozliwosci jego
zastosowan. Przeprowadzono takze szereg eksperymentéw
na danych pochodzacych z realnego systemu, w ktérym
odbiorcami energii sg wezly rozproszonego systemu
obliczeniowego (BUTTER Empirical Deep Learning,
wykorzystywanego przez National Renewable Energy
Laboratory, USA [9]).

Dane eksperymentalne

BUTTER Empirical Deep Learning, wykorzystywany
przez National Renewable Energy Laboratory, USA [9] jest
zaawansowanym zestawem danych eksperymentalnych,
obrazujgcym zuzycie energii. Dane w zestawie BUTTER-E
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sg zbierane z pojedynczych miernikbw zuzycia energii
(watomierzy), obejmujgc 63,527 pojedynczych
eksperymentow. W  wykorzystanym zbiorze danych
odbiorcami (konsumentami) energii elektrycznej sg wezly
(serwery)  rozproszonego  systemu  obliczeniowego,
realizujgcego  eksperymenty z  zakresu uczenia
maszynowego. Poszczegdlne dane zostaty zebrane w
réznorodne zestawy, co pozwala na analize zuzycia energii
w kontekscie zastosowania réznych modeli sieciowych i
algorytméw. Dzigki temu mozliwe jest doktadne $ledzenie i
poréwnywanie wydajnosci energetycznej w rdznych
scenariuszach i architekturach.

Do eksperymentu wybrano reprezentatywne dane,
obejmujgce zuzycie energii dla kazdego wezta zestawione w
postaci listy pomiaréw, wraz z ich warto$cig minimalng oraz
maksymalng. Zestaw danych umieszczony zostat w pliku
node_power_dist.csv. Pobrane dane przygotowano do
dalszej analizy poprzez wybdr wartosci zuzycia energii
odpowiednio minimalnych oraz maksymalnych, dla kazdego
wezia.

Budowa modelu sieciowego
W niniejszej pracy proponuje sie zastosowanie modeli

sieciowych w zadaniu zaawansowanego profilowania

odbiorcow energii elektrycznej (w tym przypadku: weziow
rozproszonej architektury obliczeniowej). W typowym
przypadku metodologia tworzenia modeli sieciowych

zakfada przeprowadzenie nastepujacych dziatan [7]:

1. Zdefiniowanie relacji podobienstwa miedzy obiektami. W
naszym przypadku obiekty (wezly architektury
obliczeniowej) opisane sg wektorami wartosci zuzycia
energii). Relacja podobienstwa miedzy nimi bedzie
okreslona za pomocg klasycznej miary odlegtosci
euklidesowej, przyjmujac warto$¢ 0 gdy zapotrzebowanie
weztéw na energie jest identyczne. Celem wykrycia
istniejacych relacji podobienstwa miedzy weztami jest
identyfikacja odbiorcow energii elektrycznej o podobnej
charakterystyce zapotrzebowania.

2. Budowa sieci relacji (modelu sieciowego, grafu relacji).
Jego wierzchotkami sg wezty architektury obliczeniowe;j,

a krawedzie pojawiajg sie, gdy zachowanie pary weztéw
(w kontekscie zapotrzebowania na energie) jest podobne
(wartos¢ relacji podobiehstwa jest wysoka). W kontekscie
naszego modelu oznacza to, ze miara odlegtosci miedzy
weztami nie przekracza przyjetej w eksperymencie
wartosci progowe;.

3. Analiza grafu w celu wykrycia grup, weztéw o istotnej roli
w skali catej sieci itd., a nastepnie wykorzystanie tej
wiedzy w zarzadzaniu modelowanym systemem. W
przyjetym kontekscie wezly zachowujgce si¢ podobnie
bedg tworzy¢ grupy w strukturze grafu, a wezly o
wysokiej centralnosci  bedziemy traktowaé jako
reprezentatywne dla catej sieci.

Tak utworzony model sieciowy (grafowy) reprezentuje
wzorce zachowan analizowanych obiektéw, wraz z relacjami
podobienstwa miedzy nimi.

Eksperymenty

Postepujac wedtug metodologii opisanej w poprzedniej
sekcji i na podstawie danych ze zbioru [9] utworzono model
sieciowy (graf relacji podobienstwa) sktadajacy sie z 2438
wierzchotkéw i 23892 krawedzi. Zgodnie z przyjetg
metodologig, moze on by¢ traktowany jako ogdlna
reprezentacja relacji podobienstwa miedzy zachowaniem
analizowanych obiektéw (odbiorcow energii).

Na podstawie analizy danych ze zbioru zatozono, ze
miedzy  zachowaniem  weztbw  zachodzi istotne
podobienstwo gdy odlegtos¢ euklidesowa miedzy wektorami
opisujgcymi zuzycie energii nie przekracza wartosci 2.

Stwierdzono liczne podobienstwa miedzy strukturami
lokalnych potaczen w bezposrednim sasiedztwie weztdw
grafu, a w szczegolnosci wysokie wartosci stopni weziow
(rys. 1). Oznacza to, ze dla wiekszosci weztow istniejg liczne
zbiory wezléw sgsiadujgcych, charakteryzujgcych sie
podobnym zachowaniem (profilem zapotrzebowania na
energie).

Histogram rozktadu stopni wozbdw
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Rys. 1. Histogram rozktadu stopni weztéw
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W tak wygenerowanym grafie przeprowadzono operacje
wykrywania grup (klastrow gesto potgczonych weztéw) z
wykorzystaniem algorytmu Louvain opisanego w pracy [10].

Rys. 2. Przedstawia wizualizacje modelu sieciowego,
przy uzyciu algorytmu ForceAtlas2 [11]. Wykryte klastry
weztéw oznaczono réznymi kolorami.

Algorytm ten jest przykladem algorytmu typu force-
directed. Algorytmy force-directed utatwiajg wizualizacje
modeli sieciowych, poprzez rozmieszczenie poszczegdlnych
weztow uwzgledniajgc symulacje rdéznego rodzaju sit
fizycznych pomiedzy nimi.

Rys. 2. Graf relacji podobienstwa

Zasada dziatania metody ForceAtlas2 polega na
symulacji fizycznego modelu oddziatywania migdzy weztami
oraz krawedziami w grafie. Algorytm ten jest ulepszong
wersjg klasycznego algorytmu Force-Atlas, jednakze dzieki
zastosowaniu metody Barnes-Hut, ztozonos$¢ obliczeniowa
algorytmu zmniejszyta sie z O(n?) do O(n log n).

P S,
2 ete
o s

o
e

Rys. 3. Wizualizacja sieci relacji podobienstwa miedzy
konsumentami energii elektrycznej.

Rys. 3. Przedstawia wizualizacje (z wykorzystaniem
metody Fruchtermana-Reingolda [12]) uzyskanego grafu.
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Algorytm ten, podobnie jak poprzedni, réwniez nalezy do
grupy algorytméw typu force-directed. Ze wzgledu na fakt, iz
zasada jego dziatania polega na symulacji fizycznego
modelu sprezyn oraz sit przyciggania i odpychania pomiedzy
poszczegdlnymi weztami, pozwala on na bardziej czytelng
wizualizacje struktury grafu. Dzieki temu dalsza jej analiza
jest bardziej intuicyjna. Kolory odpowiadajg wykrytym
grupom weztéw a wielkosci weztéw sg proporcjonalne do ich
stopnia (liczby sasiadéw). Graf jest grafem zaréwno
nieskierowanym, jak i niespojnym, a sktada sie z 51
komponentéw, przy czym najwigkszy z nich zawiera 92%
wszystkich weztow.

W kontekscie zatozen przyjetego modelu do kazdej z
wykrytych grup nalezg wezly, ktérych zachowanie (w
kontekscie zapotrzebowania na energie) nalezy ocenia¢ jako
zblizone (sg potgczone licznymi relacjami podobienstwa).
Konsekwentnie, wezty nalezgce do réznych grup, beda sie
zachowywac w rozny sposoéb. Jeszcze wigksze réznice bedg
miaty miejsce w przypadku weztéw nalezgcych do réznych
komponentéw grafu. Komponenty takie sg wyraznie
widoczne w jego strukturze (Rys. 4).

Model sieciowy umozliwia zatem grupowanie weztéw z
uwzglednieniem ich  wzorcow  zachowan  (profilu
zapotrzebowania na energie).

Dodatkowo, analiza sieciowa, umozliwia wykrycie
weztéw, ktérych charakterystyka moze by¢ uznana za
typowag w skali catego grafu (precyzyjniej: kazdego z jego
komponentéw). W przypadku grafu zbudowanego na
podstawie relacji podobienstwa miedzy obiektami, mozemy
wykorzysta¢ pojecie tzw. centralnosci przechodniej (ang.:
betweenness centrality), definiowanej dla wierzchotka grafu
jako frakcja liczby najkrétszych sciezek pomiedzy wszystkimi
parami wezidbw w grafie, kidére przechodzg przez ten
wierzchotek. W analizowanym grafie wezly o duzej wartosci
centralnosci przechodniej mogg by¢ uznane za potgczone
licznymi  Sciezkami  (sekwencjami  krawedzi)  relaciji
podobienstwa z maksymalng liczbg innych weztéw, co czyni
je reprezentatywnymi.

Rys. 4. Centralno$¢ przechodnia weztow.

Na Rys. 4. widzimy graf o strukturze identycznej z
przedstawionym na Rys. 3, jednak wielkos¢ wezta jest
proporcjonalna do zmierzonej wartosci jego centralnosci
przechodniej. Mozna zauwazy¢, ze wezidbw o wysokiej
centralnosci przechodniej jest stosunkowo niewiele, nie sg
tez rbwnomiernie roztozone w strukturze wykrytych w grafie
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grup. Niezaleznie od tego wezly o wysokiej centralnosci
przechodniej moga by¢ wykorzystane w pdzniejszej analizie
- stanowig przypadki weztéw ~ypowych”;
charakteryzujgcych sie duzg liczbg weztéw o podobnej
charakterystyce (Sciezki w grafie tgczgce takie wezly z
innymi sg krotkie).

Podsumowanie

W niniejszym artykule przedstawiono koncepcje
powigzania modeli  sieciowych, ze  szczegdlnym
uwzglednieniem sieci ztozonych (ang: complex networks) z
opisem zachowania odbiorcow energii elektrycznej.
Przeprowadzony  przeglad literatury  jednoznacznie
potwierdza, ze modele sieci ztozonych znajdujg szerokie
zastosowanie do opisu zjawisk réznego typu, a wywodzac
sie z szeroko rozumianych sieci spotecznos$ciowych
wiasciwie odwzorowujg zachowania konsumentow.

Przedstawione analizy pozwolity na sformutowanie
wnioskéw dotyczgcych zachowan konsumentéw energii
elektrycznej na podstawie wybranego scenariusza, co
wskazuje na realne mozliwosci praktycznego zastosowania
modeli sieciowych w identyfikacji wzorcow zuzycia energii.

Dalsze prace

Przeglad literatury, istotnos¢ tematyki, a przede
wszystkim otrzymane wyniki wykazujg jednoznacznie, ze
kierunek obranych badanh jest zdecydowanie rozwojowy, a
dalsze prace uzasadnione.

Planowana jest dalsza zaawansowana analiza sieciowa,
ze szczegdélnym uwzglednieniem detekcji spoteczno$ci.
Biorgc pod uwage fakt, ze mimo stosunkowo duzej liczby
komponentéw, detekcja najwiekszego z nich wykazata, ze
zawiera ponad 90% wszystkich weztéw, naturalnym
wyborem jest analiza najwiekszego komponentu spéjnego,
jako reprezentatywnego dla catego grafu. Analiza
spotecznosci moze umozliwi¢ detekcje kluczowych weztow i
krawedzi, co w dalszej kolejnosci pozwoli zdefiniowac
wzorce zachowan konsumentéw oraz umozliwi ich
predykcje.
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