Tomasz CIECHULSKI', Stanistaw OSOWSKI'?

Wojskowa Akademia Techniczna, Wydziat Elektroniki (1), Politechnika Warszawska, Wydziat Elektryczny (2)

Badanie jakosci predykcji obcigzen elektroenergetycznych
za pomoc3 sieci neuronowych SVM, RBF i MLP

Streszczenie. W pracy poréwnane zostaty metody predykcji obcigzen w matym systemie elektroenergetycznym w Polsce, bazujgce na
wykorzystaniu jako modeli predykcyjnych sieci neuronowych SVM, RBF i MLP. Symulacje sieci neuronowych zostaty przeprowadzone w $rodowisku
MATLAB z uwzglednieniem dwéch zadan prognozy: z wyprzedzeniem jedno i 24—godzinnym.

Abstract. This paper compares three methods of load forecasting in a small power system in Poland. The solution is based on application of the
SVM, RBF and MLP neural networks. The simulations of neural networks performed in MATLAB were conducted for two tasks of prognosis: one
hour ahead and 24—hour ahead. The results have been compared to the naive prognoses. Comparison of three methods of load forecasting in a

small power system based on neural networks
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Praca przedstawia metody prognozowania obcigzen
elektrycznych w matym systemie elektroenergetycznym w
Polsce, bazujgce na wykorzystaniu sieci neuronowych
SVM, RBF i MLP jako modeli predykcyjnych. Symulacje
sieci neuronowych zostaty przeprowadzone w srodowisku
MATLAB z uwzglednieniem dwoch zadan prognozy [2,4]:

e z wyprzedzeniem 1-godzinnym,

e z wyprzedzeniem 24—godzinnym.
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Rys.1. Wykres poboru mocy przyktadowego dnia roboczego (a)
sobocie (b) oraz niedzieli (c).

Dane do symulacji stanowig wartosci poboru mocy
elektrycznej w matym systemie elektroenergetycznym dla
kazdej godziny i doby sposréd wszystkich dni z przedziatu
od 1 stycznia 2000 r. do 31 grudnia 2008 r. (wyrazone w
megawatach).

Na rys. 1 przedstawiony zostat dobowy pobdr mocy
elektrycznej w badanym systemie elektroenergetycznym dla
przyktadowego dnia roboczego, soboty oraz niedzieli. Dla
dnia roboczego najnizsze zuzycie, na poziomie 300+350
MW odnotowuje sie dla godzin 1+6 rano. Z kolei szczyt
zuzycia przypada na godziny wieczorne, tj. 16+20 i
ksztattuje sie na poziomie 500+550 MW.

Odnoszac sie do dni weekendowych zauwazy¢ mozna
znaczng roznice zarowno w ksztalcie krzywej odniesienia
jak i wartosci mocy. W przypadku soboty, zuzycie spada

wzgledem dnia pracujgcego zwtaszcza dla godzin
popotudniowych oraz wieczornych i ksztattuje sie na
poziomie 370+450 MW dla godzin 16+20. Natomiast w
przypadku niedzieli pobér mocy spada jeszcze bardziej do
wartosci 270+350 MW dla godzin 8+16 oraz 350+420 MW
dla godzin 16+20.

Zastosowanie predykcji naiwnej

Jednym z najprostszych  systeméw  prognozy
niewymagajgcych specjalnych metod obliczeniowych jest
uzycie predykcji naiwnej zerowego rzedu przyjmujacy jako
prognoze warto$¢ znang doktadnie (element wektora d) z
poprzedniego kroku, czyli y; = d-s. [4,8]. Metoda ta
stanowi¢ bedzie baze poréwnawczg dla opracowanych,
bardziej zaawansowanych metod predykcji przy uzyciu
sztucznych sieci neuronowych. Ograniczajgc sie do miary
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) czyli $redniego
absolutnego btedu procentowego (d; — znana wartosé
obcigzenia w kroku i-tym, y; — wartos¢ prognozowana dla
kroku i-tego).
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Bfad ten moze odnosi¢ sie do wyprzedzenia (kroku
prognozy) — catej doby lub wyprzedzenia 1-godzinnego. W
obu przypadkach zaktada¢ bedziemy, ze prognoza
rozpoczyna sie od godziny pierwszej w nocy. Na rys. 2
przedstawiony zostat wykres godzinny btedu MAPE
prognozy naiwnej dla 24 godzin doby z wyprzedzeniem 1—
godzinnym (rys. 2a) oraz z wyprzedzeniem dobowym (rys.
2b) uzyskany dla catej bazy danych (lata 2000 — 2008)
matego systemu elektroenergetycznego.

W przypadku prognozy z wyprzedzeniem 1-godzinnym
charakterystyczna jest skokowa zmiana obcigzenia o go-
dzinie 8 z rana (prawdopodobnie wtgczenie na raz wielu od-
biorcow zaktadowych) oraz w godzinach 23-24 (prawdo-
podobnie wytgczenie ,jednoczesne” wielu odbiorcéw).

To powoduje, ze prognoza naiwna generuje wowczas
duze bfedy. W przypadku wyprzedzenia 1-godzinnego
warto§¢ maksymalna btedu MAPE wystepuje dla godziny
24 i wynosi 13,45%, natomiast wartos¢ minimalna dla
godziny 13 (0,84%). Warto$¢ $rednia dobowa btedu MAPE
w tym rodzaju prognozy wynosi 5,11%.
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Rys.2. Wykres btedu MAPE prognozy naiwnej dla poszczegdinych
godzin doby na catej bazy danych: a) z wyprzedzeniem 1-
godzinnym, b) z wyprzedzeniem dobowym.

W przypadku prognozy z wyprzedzeniem dobowym btgd
ten przyjmuje wartosci skrajne maksymalne dla godziny 8
(14,72%) oraz wartosci skrajne minimalne dla godziny 23
(5,29%). Wartos¢ $rednia dobowa btedu naiwnego MAPE
jest rowna 9,49%. Tak wysokie wartosci btedu prognozy
naiwnej, zwlaszcza w odniesieniu do wyprzedzenia
dobowego, zmuszajg do zastosowania innych bardziej
zaawansowa-nych metod predykciji. w pracy
przeanalizowane zostang metody predykcji bazujgce na
modelach wybranych sieci neuronowych trenowanych z
nauczycielem: SVM, RBF i MLP.

Przygotowanie danych uczacych

Waznym krokiem w tworzeniu modelu neuronowego
predykcji jest wygenerowanie danych uczacych [3,5,9,10],
zwlaszcza okreslenie skiadu atrybutéw wejsciowych (cech
prognostycznych). Na podstawie analizy rozktadu danych
za wazne uznano czynniki zwigzane z typem dnia: dni
robocze (od poniedziatku do pigtku) i weekendowe (soboty i
niedziele [1,7]). Zakodowano je w postaci binarnej.
Uwzgledniono réwniez pore roku, do ktorej analizowane dni
naleza. Dla zakodowania poér roku zostaty przyjete dwa bity:
11 - zima, 01 — wiosna, 00 — lato, 10 — jesien.
Najwazniejszg pozycje atrybutdow wejsciowych stanowig
obcigzenia znane z przesziosci. Dotyczg one przesztych dni
oraz godzin. W przypadku prognozy z wyprzedzeniem
godzinnym zatozono dostepno$¢ do danych z poprzedniej
godziny. Przy prognozie z wyprzedzeniem dobowym
zatozono dostepnos$é rzeczywistych obcigzen sprzed 24
godzin. Dane wejsciowe dla modelu prognostycznego sieci
zorganizowane zostaty w formie macierzy Xwe oraz
wektora wartosci zadanych dest. Dla dostepnej bazy
danych wynikowa macierz Xwe ma wymiar 3283 x 27.
Nastepnie dokonano normalizacji danych, dzielgc kazdag
kolumne macierzy Xwe i dest przez warto$¢ najwiekszg
wystepujgcg w danej kolumnie.

W  przypadku wyprzedzenia dobowego macierz
wejsciowg Xwe tworzy sie podobnie jak dla wyprzedzenia
godzinnego. Sg to: kod dnia i pory roku oraz znane
obcigzenia 24-godzinne z dnia poprzedniego. W efekcie
dane wejsciowe dla modelu neuronowego predykcji
zawierajg rowniez 27 zmiennych wejsciowych, cho¢ inaczej
zorganizowanych.

Badanie = modeli
godzinnym.
Sie¢ SVM

Sie¢ Support Vector Machine (SVM) zastosowana w
rozwigzaniu pracuje w trybie regresji [8] przy z géry zadane;j

prognozy w  wyprzedzeniem
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wartosci marginesu tolerancji € = 0,01, wybranego na
podstawie wielu wstepnych prob. Wybrano sie¢ z
uniwersalnym nieliniowym typem jgdra w postaci jadra
gaussowskiego opisanego wzorem:

3) K(X,Xi):exp—7||x—xi||2)

gdzie: x; jest wektorem podtrzymujgcym, wybranym sposrod
wektoréw x uczgcych przez algorytm uczenia, natomiast
¥ jest wspétczynnikiem funkcji gaussowskiej.

Do symulacji uzyty =zostat algorytm uczgcy sieci
regresyjnej SVR — (Support Vector Regression) BSVM
Platta—Lina. Jest to zmodyfikowany algorytm sekwencyjny,
w ktérym podzadanie drugiego rzedu (dwa mnozniki
Lagrange’a) jest rozwigzywane w kazdym kroku
iteracyjnym. [8].

Waznym hiperparametrem sieci SVM jest wspdtczynnik
regularyzacji C, ktéry ma decydujacy wplyw na liczbe
wektoréow podtrzymujagcych i w efekcie na zdolnosci
generalizacyjne sieci. Wspotczynnik ten zostat dobrany w
wyniku wstepnych symulacji, a jego warto$¢ ustalono na
1000. Warto$¢ tego wspotczynnika decyduje o ztozonosci
wytrenowanej sieci SVM.

Dane uczace sieci zostalty dobrane losowo sposrod
dostepnych w bazie. W uczeniu wykorzystano 2000 par
danych, pozostawiajgc pozostate 1288 do testowania
wytrenowanej sieci.

Skrajne wartosci uzyskanych btedow testowania MAPE
wynoszg odpowiednio: bigd najwiekszy dla godziny 6 réwny
1,54% oraz btagd najmniejszy dla godziny 4 wynosi 0,52%.
Wspétczynnik gamma przyjety w symulacji rownat sie 0,1.

Wykres na rys. 3 przedstawia graficznie btad testowania
MAPE przy predykcji z wyprzedzeniem godzinnym dla sieci
SVM. Jak wida¢ gwattowne zmiany obcigzenia systemu
obserwowane w godzinach 23-24 oraz w okolicy godziny 8
nie majg istotnego wptywu na wartos¢ btedu MAPE. Dla
tych godzin wartos¢ btedu MAPE jest rowna praktycznie
wartosci srednio-dobowej 0,91%. Oznacza to ponad 5,5—
krotng redukcje w stosunku do btedu prognozy naiwne;.

Wykras bigdu testowania MAPE przy prognozowaniu
£ z wyprzedzoniem 1-godzinmym - sisé SVM

140 |
120 )l
100 + /

i /\“‘\,\
o | 7 V/ Srodia - 091%
00 \/\/

1234567029100 121314I51’3'710’9232;'o§1a2:24

Rys.3. Wykres btedu MAPE testowania dla sieci SVM dla predykc;ji
z horyzontem 1-godzinnym.

Sie¢ RBF

Model sieci RBF zawiera jedng warstwe ukrytg z
neuronami typu gaussowskiego [2,8] (odpowiada to jgdru
gaussowskiemu w sieci SVM) i warstwe wyjsciowg liniowa
zawierajgcag 24 neurony, kazdy odpowiadajgcy za prognoze
obcigzenia dla odpowiedniej godziny doby. Doborowi
podlegaja centra funkcji gaussowskich, ich szeroko$¢ oraz
wagi liniowych neuronéw wyjsciowych. Dobédr potozen
centrow wykonany zostat przy uzyciu algorytmu
samoorganizacji K-means natomiast adaptacja wag
neurondw wyjsciowych zostata przeprowadzona przy uzyciu
techniki pseudoinwers;ji i wykorzystaniu dekompozycji SVD.
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Rys.4. Wykres btedu MAPE testowania przy prognozowaniu z
wyprzedzeniem 1-godzinnym w sieci RBF.

Dane uczace i testujgce uzyte w symulacji sieci RBF

zostaty przygotowane identycznie, jak w przypadku sieci
SVM. Proces uczenia sieci RBF odbywat sie =z
uwzglednieniem nastepujacych zatozen: algorytm uczacy
przy zastosowaniu samoorganizacji K—means i wyborze
potozen centrow funkcji gaussowskich z liczbg centrow
réwng 53, dekompozycja SVD w adaptacji wag wyjsciowych
sieci. Najmniejszy btgd MAPE testowania wystgpit dla
godziny 12 i wyniost 0,65%, z kolei najwiekszy biad
testowania wystepuje dla godziny 6 i wynosi 1,94%.
Srednio—dobowa warto$é btedu MAPE jest réwna 1,10%, a
wigc wieksza niz w przypadku zastosowania sieci SVM.
Na rys. 4 przedstawiony zostat wykres btedu MAPE
testowania przy prognozowaniu z wyprzedzeniem 1—
godzinnym z zaznaczeniem $redniej dobowej wartoSci
MAPE. Btad sredni MAPE dotyczacy catej doby na danych
uzytych w testowaniu wytrenowanej sieci wyniést 1,10%.

Sie¢ MLP

Sie¢ perceptronu wielowarstwowego (MLP) nalezy do
najbardziej popularnych rozwigzan neuronowych
stosowanych w rozwigzywaniu zadan predykgciji [2,9,10]. W
odréznieniu od SVM i RBF, stosuje sigmoidalng funkcje
aktywaciji [8].

Dane uczace uzyte do symulacji sieci MLP zostaty
przygotowane identycznie, jak w przypadku sieci SVM, z
tym wyjatkiem, Zze wektor wyjSciowy zawiera teraz 24
pozycje (podobnie jak w sieci RBF), z ktérych kazda
oznacza warto$¢ obcigzenia jednej z 24 godzin doby.

W symulacji sieci MLP z wyprzedzeniem 1-godzinnym
zostaty przyjete nastepujgce parametry:

¢ liczba wejs¢ warstwy wejsciowej: 27;

¢ liczba neuronéw warstwy ukrytej: 9;

¢ funkcja aktywacji: sigmoidalna jednopolarna;

e miara funkcji celu: warto$¢ srednia sumy kwadratéw

btedéw (MSE — Mean Squared Error);

e metoda uczgca: metoda zmiennej metryki BFGS

(Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno).
Na rys. 5 przedstawiony zostat wykres btedu MAPE
testowania sieci MLP dla prognozy z wyprzedzeniem 1-—
godzinnym. Podobnie, jak w przypadku sieci RBF,
zauwazalne sg pewne cechy charakterystyczne tego
przebiegu.

Bfad testowania przyjmuje najnizszg warto$¢ dla
godziny 4 i wynosi 0,58%, z kolei warto$¢ najwyzsza
wystepuje w przypadku godziny 6 i wynosi 1,63%. Dla
szczytu porannego w godzinach 6+8 wystepuje stosunkowo
duza wartos¢ btedu, ktéra spowodowana jest zmiennoscig
zuzycia energii w réoznych dniach w roku. Kolejny przedziat
godzin z wyzszg wartoscig btedu to przedziat godzinowy
17+22 stanowigcy szczyt wieczorny.

Wykres bedu testowania MAPT przy orognozcwaniu
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Rys.5. Wykres btedu MAPE testowania przy prognozowaniu z
wyprzedzeniem 1-godzinnym w sieci MLP.

Srednia dobowa warto$é¢ btedu MAPE w tym przypadku
wyniosta 1,02%. Zatem $redni btad MAPE testowania dla
wszystkich 3 prognoz wynosi 1,01%. Stagd wniosek, ze
najlepszymi wilasciwosciami predykcji cechuje sie sie¢

Badanie modeli prognozy w wyprzedzeniem dobowym
Prognoza zapotrzebowania na energie z wyprzedzeniem
dobowym przedstawia znacznie bardziej wymagajgce
zadanie predykcji, gdyz sie¢ prognozujgca ,widzi” jedynie
dane sprzed catej doby. Podobnie jak przy wyprzedzeniu 1—
godzinnym, zbadane zostaly 3 rodzaje sieci: SVM, RBF
oraz MLP.
Sie¢ SVM

Na rys. 6 przedstawiony zostat wykres btedu testowania
w sieci SVM oraz prognozy naiwnej dla predykcji z
horyzontem 24—godzinnym. Sie¢ SVM wykazuje wyraznie
wyzszy btad testowania dla wszystkich godzin w stosunku
do prognozy z wyprzedzeniem 1—godzinnym.
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Rys.6. Wykres btedu MAPE testowania dla sieci SVM dla predykc;ji
z horyzontem 24—godzinnym.

Btad MAPE testowania sieci SVM przyjmuje najmniejszg
warto$¢ dla godziny 1 i wynosi 0,67%, z kolei warto$é
najwiekszg — dla godziny 17, wynoszacg 3,23%. Sredni
dobowy btgd MAPE dla tej sieci jest rowny 2,52%. Jest on
znacznie mniejszy niz bigd sSredni prognozy naiwnej
(9,49%). Liczba wektorow podtrzymujgcych wytrenowane;j
sieci byta rowna 1067.

Sie¢ RBF

W przypadku prognozowania z wyprzedzeniem 24—
godzinnym sieci RBF, symulacja odbyla sie z
uwzglednieniem nastepujgcych parametréw: algorytm
uczacy: samoorganizacja K—means przy wyborze potozen
centrow funkcji gaussowskich i dekompozycja SVD w
adaptacji wag wyjsciowych sieci, liczba centréw: 120.
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Rys.7. Wykres btedu MAPE testowania przy prognozowaniu z
wyprzedzeniem 24—godzinnym w sieci RBF.

Na rys. 7 przedstawiony zostat wykres btedu MAPE
testowania. Najmniejszy btgd MAPE testowania wystepuje
dla godziny 1 i wynosi 0,67%, z kolei najwiekszy biad
testowania wystepuje dla godziny 16 i jest rowny 3,80%.
Srednia dobowa warto$é¢ bledu MAPE wyniosta dla tej sieci
2,77%. Jest to warto$¢ poréownywalna, cho¢ nieco wieksza
niz sieci SVM. Zaletg rozwigzania predykcji za pomoca sieci
RBF jest prosta struktura prognozowania. Dla uzyskania
prognozy 24—godzinnej wystarczy uzycie jednej sieci z 24
wyjsciami, kazde odpowiedzialne za okreslong godzine
doby.

Sie¢ MLP

W przypadku prognozowania 24—godzinnego warstwa
wyjéciowa sieci MLP posiada 24 wyjscia (podobnie jak w
sieci RBF). Sie¢ ta zawiera neurony sigmoidalne z
wyjatkiem neuronéw wyjsciowych liniowych. W uczeniu
wykorzystano algorytm Levenberga—Marquardta. Algorytm
ten nalezy do najbardziej efektywnych, pozwalajgc dojs¢ do
minimum lokalnego przy najmniejszej liczbie cykli uczacych.
Zastosowano adaptacje typu wsadowego po
zaprezentowaniu sieci wszystkich danych uczgcych.

Na rys. 8 przedstawiono wykres btedu MAPE testowania
w predykcji obcigzen z wyprzedzeniem 24-—godzinnym.
Najmniejszy bfad testowania wystepuje dla godziny 1 i jest
réowny 1,01%. Natomiast najwiekszy btad wystgpit dla
godziny 16 i wynidst 3,54%. Sredni dobowy btad testowania
dla tej sieci wynosit 2,68%.

Blad MAPE teslowania z wyprzedzeniem 24-godzinnym - sied MLP
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Rys.8. Wykres btedu MAPE testowania predykcji obcigzen przy
uzyciu sieci MLP (prognoza 24—godzinna).

Sredni btad MAPE testowania dla wszystkich 3 prognoz
24—godzinnych wynosi 2,67%. Najlepszymi wfasnosciami
predykcji cechuje sie sie¢ SVM ($rednia dobowa MAPE
réwna 2,52%). Pozostate sieci wykazujg podobny, cho¢
nieco wyzszy poziom btedu (od 2,68% — sie¢ MLP do
2,77% — sie¢ RBF).

Whioski koncowe

W pracy dokonano poréwnania trzech sieci
neuronowych w zastosowaniu do predykcji obcigzenh
elektroenergetycznych 24—godzinnych w matym systemie
elektroenergetycznym. Do symulacji przeprowadzonych w
srodowisku MATLAB [6] postuzyly sieci neuronowe SVM,
RBF i MLP. Rozwazono dwa zadania: predykcje z
wyprzedzeniem godzinnym oraz zadanie predykcji z
wyprzedzeniem 24—godzinnym.

W obu przypadkach najlepsze wyniki zostaty uzyskane
przy zastosowaniu sieci SVM. Bfad MAPE testowania sieci
dla horyzontu 1-godzinnego ksztattowat sie na poziomie od
0,52% (godziny nocne) do 1,54% (godziny szczytowe
dzienne). Btad MAPE w tym przypadku usredniony dla catej
doby wynidst w najlepszym przypadku 0,91% (prognoza z
uzyciem sieci SVM). W przypadku prognozowania z
horyzontem 24—godzinnym btgd MAPE testowania sieci dla
poszczegolnych godzin doby ksztattowat sie na poziomie od
0,67% (godziny nocne) do 3,23% (godziny szczytowe
dzienne). Sredni dobowy bitagd MAPE uzyskany dla
najlepszego predyktora SVM wyniést 2,52%. Pozostate
sieci niewiele odstawaty od wynikéw najlepszego
predyktora. Wyniki te mozna uzna¢ za bardzo dobre.
Przewyzszajg one zdecydowanie pod wzgledem
doktadnosci prognoze naiwng.

Na podstawie powyzszych wynikow badan mozna
wnioskowa¢ ze sieci neuronowe stanowig efektywne
narzedzie w prognozowaniu obcigzen w systemie
elektroenergetycznych, zwtaszcza matych rejondéw, gdzie
obserwuje sie znaczace wahania obcigzen z godziny na
godzine.
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