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Abstract

In the past few years, the power system planning and scheduling systems have been

improving day by day, and for that purpose, the need for accurate forecasts is in-

creasing. Time-series forecasts are required for demand, electricity price, and wind

and solar forecasting. The forecasts can be provided through statistical, machine

learning, or hybrid methods. The Machine learning (especially the neural network)

models have achieved outstanding performance in the areas like image classification,

natural language processing, and time-series forecasting. Nonetheless, the architec-

ture of neural networks significantly impacts their overall performance. Concerning

the design of the most cutting-edge NNs, they are generally hand-crafted by experts

in that domain, which requires heavy trial and error efforts. On the other hand,

it becomes a challenging task for users who are not experts in the NN domain to

choose the best architecture for their application. Also, there is another issue that

the basic NNs only sometimes suit the particular application. Therefore, several

strategies have been explored for automating the designing of the NNs, like evolu-

tionary algorithms (EAs), bayesian optimization and reinforcement learning (RL),

and concatenating with some other statistical methods. Among these methods, the

evolutionary algorithms have gained the maximum interest due to their less complex-

ity and easy integration for automating the design of the NNs. Deep Neuroevolution

is one such efficient class of models referring to the automated procedure and train-

ing of NNs using EAs. This thesis first describes the comprehensive analysis, survey,

and evaluation of the current state-of-the-art studies on employing statistical and

machine learning algorithms along with evolutionary algorithms. Then, the major

issue of designing optimal probabilistic models through neural networks is being

addressed along with the designing of neuroevolution models on two different case

studies: one on wind forecasting and the other one on load forecasting. The experi-

mental results show that the deep neuro-evolution models designed in this research

work perform better than the other state-of-the-art algorithms. In this thesis, deep

learning-based novel algorithms are proposed in each chapter. As in Chapter 3, neu-

ral grasshopper optimized DeepAr is proposed in which the evolutionary algorithm

is used for the optimization of the hyperparameters of the DeepAr and this model is

tested on the GEFCom-14 and AEMO datasets and the prediction interval coverage

probability (PICP) and Pinball loss (PL) for the two datasets are [0.902, 0.320] and
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[0.933, 1.4885], respectively. In Chapter 4, a hybrid model based on combining a deep

neural network and state-space model is proposed, which utilizes the basic features

of both models. This model has been tested on univariate as well as multivariate

loads, and this model can be employed in areas where less data is available to the

places where extensive data is available. Whereas chapter 5 proposes a novel neu-

roevolution algorithm based on CNN for handling the uncertainty associated with

load forecasting. Also, the mean scaled interval score metric is used to evaluate the

forecasts.



सार 

पिछले कुछ वर्षों में, पिजली प्रणाली योजना और शेडू्यपलिंग प्रणापलयोिं में पिन-ि-पिन सुधार हो रहा है, और 

उस उदे्दश्य के पलए, सटीक िूवाानुमानोिं की आवश्यकता िढ़ती जा रही है। मािंग, पिजली की कीमत और 

िवन और सौर िूवाानुमान के पलए समय-श्रिंखला िूवाानुमान की आवश्यकता होती है। िूवाानुमान 

सािंख्यिकीय, मशीन लपनिंग या हाइपिड तरीकोिं के माध्यम से प्रिान पकए जा सकते हैं। मशीन लपनिंग 

(पवशेर्षकर तिंपिका नेटवका ) मॉडल ने छपव वगीकरण, प्राकर पतक भार्षा प्रसिंस्करण और समय-श्रिंखला 

िूवाानुमान जैसे के्षिोिं में उत्कर ष्ट प्रिशान हापसल पकया है। िहरहाल, तिंपिका नेटवका  की वासु्तकला उनके 

समग्र प्रिशान िर महत्विूणा प्रभाव डालती है। सिसे अत्याधुपनक एनएन के पडजाइन के सिंििंध में, वे आम 

तौर िर उस के्षि के पवशेर्षज्ोिं द्वारा हाथ से तैयार पकए जाते हैं, पजसके पलए भारी िरीक्षण और िुपट प्रयासोिं 

की आवश्यकता होती है। 

िूसरी ओर, जो उियोगकताा एनएन डोमेन के पवशेर्षज् नही िं हैं उनके पलए अिने एख्यिकेशन के पलए 

सवोत्तम आपका टेक्चर चुनना एक चुनौतीिूणा काया िन जाता है। इसके अलावा, एक और मुद्दा यह है पक 

िुपनयािी एनएन केवल कभी-कभी पवशेर्ष एख्यिकेशन के पलए उियुक्त होते हैं। इसपलए, एनएन की 

पडजाइपनिंग को स्वचापलत करने के पलए कई रणनीपतयोिं का िता लगाया गया है, जैसे पवकासवािी 

एल्गोररिम (ईएएस), िायेपसयन अनुकूलन और सुदृढीकरण सीखना (आरएल), और कुछ अन्य 

सािंख्यिकीय तरीकोिं के साथ सिंयोजन। इन पवपधयोिं के िीच, एनएन के पडजाइन को स्वचापलत करने के पलए 

पवकासवािी एल्गोररिम ने अिनी कम जपटलता और आसान एकीकरण के कारण सिसे अपधक रुपच 

प्राप्त की है। डीि नू्यरोएवोलू्यशन मॉडलोिं का एक ऐसा कुशल वगा है जो ईएएस का उियोग करके एनएन 

की स्वचापलत प्रपिया और प्रपशक्षण का सिंिभा िेता है। यह थीपसस सिसे िहले पवकासवािी एल्गोररिम 

के साथ-साथ सािंख्यिकीय और मशीन लपनिंग एल्गोररिम को पनयोपजत करने िर वतामान अत्याधुपनक 

अध्ययनोिं के व्यािक पवशे्लर्षण, सवेक्षण और मूल्यािंकन का वणान करती है। पिर, तिंपिका नेटवका  के 

माध्यम से इष्टतम सिंभाव्य मॉडल को पडजाइन करने के प्रमुख मुदे्द को िो अलग-अलग केस अध्ययनोिं िर 

नू्यरोएवोलू्यशन मॉडल के पडजाइन के साथ सिंिोपधत पकया जा रहा है: एक िवन िूवाानुमान िर और िूसरा 

लोड िूवाानुमान िर। प्रायोपगक िररणाम िताते हैं पक इस शोध काया में पडजाइन पकए गए गहन नू्यरो-

इवोलू्यशन मॉडल अन्य अत्याधुपनक एल्गोररिम की तुलना में िेहतर प्रिशान करते हैं। 

इस थीपसस में, प्रते्यक अध्याय में गहन पशक्षण-आधाररत उिन्यास एल्गोररिम प्रस्तापवत हैं। जैसा पक 

अध्याय 3 में है, तिंपिका पटड्डी अनुकूपलत डीिएआर प्रस्तापवत है पजसमें डीिएआर के हाइिरिैरामीटर के 

अनुकूलन के पलए पवकासवािी एल्गोररिम का उियोग पकया जाता है और इस मॉडल का िरीक्षण 



GEFCom-14 और AEMO डेटासेट और भपवष्यवाणी अिंतराल कवरेज सिंभावना (PICP) िर पकया जाता है। 

िो डेटासेट के पलए पिनिॉल हापन (िीएल) िमशः  0.902, 0.320 और 0.933, 1.4885 है। अध्याय 4 में, 

एक गहरे तिंपिका नेटवका  और राज्य-अिंतररक्ष मॉडल के सिंयोजन िर आधाररत एक हाइपिड मॉडल 

प्रस्तापवत है, जो िोनोिं मॉडलोिं की िुपनयािी सुपवधाओिं का उियोग करता है। इस मॉडल का िरीक्षण 

यूनीवेररएट और मल्टीवेररएट लोड िर पकया गया है, और इस मॉडल को उन के्षिोिं में पनयोपजत पकया जा 

सकता है जहािं कम डेटा उिलब्ध है, जहािं व्यािक डेटा उिलब्ध है। जिपक अध्याय 5 लोड िूवाानुमान से 

जुडी अपनपितता से पनिटने के पलए सीएनएन िर आधाररत एक उिन्यास नू्यरोएवोलू्यशन एल्गोररिम का 

प्रस्ताव करता है। साथ ही, िूवाानुमानोिं का मूल्यािंकन करने के पलए माध्य से्कल अिंतराल स्कोर मीपटिक का 

उियोग पकया जाता है। 
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