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Ocena wptywu wyodrebnienia sktadowej statej na jakosé¢
prognozy obcigzen elektroenergetycznych

Streszczenie. W pracy przedstawione zostato nowe podej$cie do prognozowania zapotrzebowania na energie elektryczng w matym systemie
elektroenergetycznym w Polsce. W rozwigzaniu problemu wykorzystano dekompozycje obcigzen 24-godzinnych na skfadowg statg oraz zmienng.
Gtowny wysitek badawczy zostat skierowany na predykcje wektora 24-elementowego sktadowej zmiennej.

Abstract. This paper presents new approach to the issue of power load forecasting in a small system in Poland. The load is decomposed into two
components: the mean value of the day and the variable part. The main problem is prediction of 24-hour load pattern of the variable term and this
paper is concerned mainly on this task. The new approach to the issue of power load forecasting in a small system in Poland

Stowa kluczowe: prognozowanie obcigzen, sktadowa zmienna obcigzenia, eksploracja danych, sieci neuronowe.
Keywords: power load forecasting, variable component, data mining, neural networks.

Wstep

Praca przedstawia poréwnanie trzech metod
neuronowych prognozowania obcigzeh elektrycznych w
matym  systemie elektroenergetycznym w  Polsce,
wykorzystujgc w rozwigzaniu dekompozycje 24-godzinnego
obcigzenia na sktadowg statg dla danego dnia i sktadowg
zmienng dla kazdej godziny doby.

Dane wejSciowe poddane eksperymentom w
Srodowisku MATLAB stanowig wartosci poboru mocy
elektrycznej w matym systemie elektroenergetycznym dla
kazdej godziny sposrod wszystkich dni z przedziatu od 2
stycznia 2004 r. do 31 grudnia 2005 r. (wyrazone w
megawatach). tgczna liczba dni poddanych analizie wynosi
729. Dla kazdego dnia zastosowano nastepujgce cechy
diagnostyczne (atrybuty wejsciowe dla predyktora):
rzeczywista moc elektryczna (24 atrybuty — jedna wielko$¢
dla kazdej godziny doby), typ dnia (jeden atrybut
zakodowany binarnie: 0 — dzieh roboczy, 1 — sobota lub
niedziela), pora roku (2 atrybuty zakodowane binarnie: 01 —
wiosna, 00 — lato, 10 — jesien, 11 — zima), dane temperatury
(24 atrybuty — po jednym dla kazdej godziny doby), dane
predkosci wiatru (24 atrybuty — jeden dla kazdej godziny
doby). Bazg wyjsciowg do obliczen jest wiec macierz
danych o wymiarach 729x75. Do uczenia wykorzystano 500
sposrod dostepnych 729 zestawow danych. Pozostate
losowo wybrane 229 zestawow danych zostaly
przeznaczone do testowania.

Charakterystyka dobowych obcigzen

Analizowane obcigzenia charakteryzujg sie duzg
zmiennoscig dobowg. Jest to zwigzane ze zréznicowanym
rozktadem obcigzenia w ciggu dnia. Najwieksze zuzycie
energii elektrycznej wystepuje w godzinach 11-14 oraz w
godzinach wieczornych (tzw. szczyt wieczorny w godzinach
19-21). Najnizsze zuzycie notuje sie dla godzin nocnych
pomiedzy godzinami 24 a 5 rano. Natomiast najwigksze
zréznicowanie obcigzenia wystepuje dla godzin porannych
miedzy godzing 5 a 9 (wzrost o 50% w stosunku do
najmniejszego zréznicowania).

Srednie obcigzenia systemu w latach 2004-2005 dla dni
powszednich zostaly zobrazowane na rys. 1. Sposrod
dostepnego zbioru danych wyodrebniona zostata sktadowa
stata, bedaca wartoscig Srednig w badanym przedziale
dobowym. Predykcja sktadowe] statej moze opiera¢ sie na
analizie $redniej wartosci obcigzenia z dnia poprzedniego w
przypadku dnia powszedniego. Reguta ta nie dotyczy
poniedziatkéw, w wypadku ktérych pod uwage brane jest

$rednie zuzycie z pigtkow. Ma to na celu zachowanie
ciggtosci w strukturze danych zaréwno dni powszednich jak
i weekendowych. Przy zastosowaniu tej prognozy naiwnej
warto$¢ srednig obcigzenia dla sobdt i niedziel okresla sie
na podstawie odpowiadajgcych im wartosci sprzed
tygodnia.
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Rys.1. Typowy wykres zuzycia energii elektrycznej w kolejnych
godzinach doby w dni powszednie.

Na rys. 2 przedstawiono typowe przebiegi obcigzen 24-
godzinnych systemu w dni weekendowe z zaznaczeniem
wartosci Sredniego obcigzenia, oddzielnie dla soboty i
oddzielnie dla niedzieli.
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Rys.2. Typowy wykres zuzycia energii elektrycznej w kolejnych
godzinach doby w soboty i niedziele
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Charakterystyka zmiennosci obcigzenia dla grupy dni
powszednich znacznie odbiega od charakterystyki
zmienno$ci dla grupy dni weekendowych.

W tab. 1 zestawione zostaty wartosci wyrazajgce
zawartos¢ sktadowej zmiennej w obcigzeniu dobowym
poszczegdlnych dni tygodnia.

Tabela 1. Wartosci zawartosci sktadowej zmiennej w catkowitym
obcigzeniu oraz stosunku sktadowej zmiennej do Sredniej

obcigzenia w poszczegolnych dniach tygodnia.
sz 0, zm
Dzien tygodnia - [%] [%]
rzecz Psrgd
poniedziatek 20,92 17,90
wtorek 16,23 14,61
$roda 15,89 14,35
czwartek 15,39 13,97
piatek 14,79 13,48
sobota 10,55 10,06
niedziela 12,70 12,18

Najwiekszg zmiennos$cig charakteryzuje sie obcigzenie
z poniedziatku, zwtaszcza z godzin porannych. Ma to
zwigzek z przejsciem pomiedzy modelem weekendowym a
powszednim oraz dynamicznym wzrostem poboru mocy w
poniedziatek w godzinach porannych tj. od 5 do 9, co
ilustruje rys. 1.

Na rys. 3 zilustrowano wyodrebniong z catego
obcigzenia sktadowg zmienng w ciggu jednego roku
przestepnego (stanowi to 8784 godziny).
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Rys.3. Wykres sktadowej zmiennej energii elektrycznej w badanym
roku.
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Zawartos¢  skladowej zmiennej w  obcigzeniu
rzeczywistym w grupie dni powszednich zawiera sie¢ w
przedziale (14,79+20,92) %. Najwigkszg zmiennoscig
charakteryzujg sie poniedziatki, co rowniez widoczne jest na
rys. 1. Spowodowane jest to przejsSciem z modelu
obcigzenia weekendowego na model powszedni. Zawartos¢
sktadowej zmiennej w grupie dni weekendowych zawiera
sie w przedziale (10,55+12,70) %.

Dobowy pobdér mocy w dniach weekendowych cechuje
sie znacznie mniejszg amplitudg wahan godzinnych niz w
dni robocze.

Przygotowanie danych do predykcji

Z catkowitego obcigzenia 24-godzinnego, ktérego
rozktad przedstawiony zostat na rys. 1 i 2 wyodrebniona
zostata sktadowa zmienna P, oraz sktadowa stata Pgreq dla
kazdego dnia. Dla uzyskania petnego rozwigzania predykcji
nalezy przewidzie¢ wartosci zarbwno Py, jak i Pseqd. W
pracy przewidziano dwa rozwigzania predykcji sktadowej
statej dla danego dnia: jako znana juz warto$¢ z dnia
poprzedniego (dla dnia powszedniego)

198

(1) Psred(dp) = Psred(dp—l)

lub warto$¢ obcigzenia odpowiedniego dnia weekendowego
sprzed tygodnia (w przypadku dni weekendowych)

2 P =P

sred (dyy) sred (dy,—7)

Dla dni powszednich d przyjety zostat Sredni pobdr
mocy z dnia poprzedniego d-1 przy czym w przypadku
poniedziatku przyjeto obcigzenie z ostatniego pigtku.

Dla dni weekendowych (sobota oraz niedziela) d
przyjety zostat $redni pobdr mocy z poprzedniej soboty oraz
niedzieli oznaczony we wzorze (2) wskaznikiem d-7.

Drugg metode prognozowania wartoéci S$redniej dla
danego dnia oparto na zastosowaniu sieci neuronowej
MLP.

Znacznie bardziej zlozone jest prognozowanie 24-
skfadnikow sktadowej zmiennej obcigzenia P,,. Sktadowa
ta podlega w pracy prognozie za pomocg sztucznych sieci
neuronowych MLP, RBF i SVM. Badania zostaly
przeprowadzone w  Srodowisku programistycznym
MATLAB. Kazda sie¢ dokonuje prognozy 24-godzinnej z
wyprzedzeniem dobowym. Wynik predykcji poréwnany z
wartoscig rzeczywistg obcigzenia godzinnego dla sktadowej
zmiennej oraz statej pozwala okresli¢ 2 rodzaje btedéw
bezwzglednych dla kazdego rozwigzania prognozy:

¢ dla sktadowej zmienne;j:

AP, = P

(3) zm(d) zm pred (d)

zm rzecz (d) -

¢ dla sktadowej statej:
(4) AI:)sred(dp) = Psred rzecz(dy ) - Psred(dp-l)
dla d, oznaczajgcego dzier powszedni oraz

(5) APsred(dw) = P P

sred rzecz (d, ) - sred(d,,-7)

gdzie d, oznacza dzien weekendowy. Stad catkowity btad
bezwzgledny predykcji jest rowny:

6 AP, =AP_. +AP

cal(d) zm(d) sred (d)
Podobnie mozna wprowadzi¢ miare wzgledna bledow
predykcji dla obu sktadowych oraz btad wzgledny catkowity.
W przypadku predykcji skladowej statej i zmiennej
obcigzenia definiuje sie

¢ btagd MAPE dla sktadowej zmiennej:

AP ()
[N
¢ btad MAPE dla sktadowej statej:

AP 0]

F)sred rzecz (d)|

(7) MAPE,,, = mean

(8) MAPE,., = mean

Sre

W pierwszej kolejnosci zastosowano metode naiwng
predykcji sktadowej statej przyjmujgc warto$¢ obcigzenia
$redniego z dnia poprzedniego (dla dni roboczych) lub
sprzed tygodnia dla dni weekendowych. Sredni biad
predykcji sktadowej statej okreslony w ten sposéb dla
catego zbioru danych estymowany wedtug zaleznosci (8)
wyniést 5,69%. Jest to wartos¢ dalece odbiegajgca od
oczekiwan. W celu poprawienia jakosci prognozy,
postuzono sie predykcjg za pomocg sieci neuronowej MLP,
posiadajgcej 8 sygnatdw wejsciowych. Przy predykcji
wartosci $redniej dla dnia d, odpowiadajg one kolejno za
nastepujgce atrybuty: 1 — typ dnia, 2 i 3 — pora roku
zakodowana binarnie, 4 — wartos¢ sktadowej statej dla dnia
d, 5 — wartos¢ srednia dla dnia d-1, 6 — wartos¢ $rednia dla
dnia d-2, 7 - warto$¢ $rednia dla dnia d-3, 8 — wartos¢
$rednia dla dnia d-7. Liczba neurondw sigmoidalnych w
warstwie ukrytej, zostata dobrana w wyniku kilku wstepnych
préb i wyniosta 6. Bigd MAPE testowania, obliczony wg
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zaleznosci (9) wyniost 1,33%, co stanowi znaczng poprawe
jakosci predykcji w poréwnaniu do predykcji naiwnej.

Psred )~ Pprogsred(d)|

(9) MAPE,.,, = mean

sredn

Psred (d)|
Po okre$leniu wartosci prognozowanych sktadowej statej
dla poszczegélnych dni i sktadowej zmiennej dla
poszczegdlnych godzin definiuje sie catkowity btad
wzgledny MAPE

P

prognoz (d)|

Przecz d —

MAPE mean

(10)

total —

Przecz (d)

Btad MAPEww jest miarg jakosci predykcji petnego
obcigzenia. Bedzie on poréwnany przy zastosowaniu
réznych neuronowych modeli predykcyjnych w dalszych
badaniach.

Wyniki predykcji przy uzyciu sieci MLP

W przypadku prognozowania z uzyciem sieci MLP
warstwa wejsciowa posiada 75 sygnatdw odpowiadajgcych
atrybutom (podobnie w sieci RBF). Sie¢ ta w warstwie
ukrytej zawierata 5 neuronéw sigmoidalnych, ktérych liczba
zostata ustalona w wyniku wstepnych préb symulacyjnych.
W warstwie wyjsciowej sie¢ posiada 24 neurony liniowe. W
uczeniu wykorzystano algorytm Levenberga—Marquardta,
poniewaz metoda ta z uwagi na wysokg efektywnosé,
pozwala uzyska¢ rozwigzanie bliskie minimum globalnemu
przy najmniejszej liczbie cykli uczacych. Zastosowano
adaptacje typu wsadowego po zaprezentowaniu sieci
wszystkich danych uczacych.

Na rys. 4 przedstawiono wykres btedu MAPEstal
testowania dla kazdej godziny doby w sieci MLP przy
wykorzystaniu predykcji sktadowej zmiennej obcigzeh z
wyprzedzeniem 24—godzinnym i zastosowaniu sieci MLP do
predykcji sktadowej statej.

Wiykres bhedu MAPE predykci (sied MLP)
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Rys.4. Wykres btedu MAPE. przy wykorzystaniu predykcji
sktadowej zmiennej w sieci MLP.
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Najmniejszy btad testowania wystepuje dla godziny 20 i
jest rowny 1,10%. Natomiast najwiekszy bfad wystepuje dla
godziny 8 i jest réwny 2,31%. Sredni dobowy biad
testowania dla tej sieci wynosi 1,62%. Umiejscowienie
maksimum lokalnego w godzinie 8 wigze sie ze stosunkowo
duzym wzrostem obcigzenia zwigzanego ze szczytem
porannym. Natomiast minimum lokalne w godzinie 20 wigze
sie ze spadkiem wartoSci obcigzenia oraz niskimi
wahaniami obcigzenia w godzinach nocnych.

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 liniowag

zawierajagcg 24 neurony. Odpowiadajg one prognozie
obcigzenia dla danej godziny doby. Doborowi podlegajg
centra funkcji gaussowskich, ich szeroko$¢ oraz wagi

liniowych neuronéw wyjsciowych [2]. Dobdr potozen
centrow wykonany zostat przy uzyciu algorytmu
samoorganizacji K-means. Natomiast adaptacja wag

neuronéw wyjsciowych zostata przeprowadzona przy uzyciu
algorytmu uczgcego opartego na metodzie dekompozyciji
macierzy Grama wedtug wartosci osobliwych (SVD).

Wykres bledu MAPE predykcji (siec¢ REF)
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Rys.2. Wykres btedu MAPE. przy wykorzystaniu
sktadowej zmiennej w sieci RBF.

predykciji

Na rys. 2 przedstawiono wykres btedu MAPEtal
testowania sieci RBF przy wykorzystaniu predykcji
sktadowej zmiennej obcigzen z wyprzedzeniem 24—

godzinnym. Najmniejszy btad testowania wystepuje réwniez
dla godziny 20 i jest rowny 1,36%. Natomiast najwiekszy
btad wystepuje dla godziny 1 i wynosi 2,46%. Sredni
dobowy bigd testowania dla tej sieci wynosi 1,83%.

Sie¢ SVM

Prognozowanie przeprowadzono stosujgc 24 sieci
Support Vector Machine (SVM). Kazda z nich zostata
zastosowana do predykcji jednej godziny doby.
Wikres btedu MAPE predykeji (siec SV
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Rys.5. Wykres btedu MAPEw. przy zastosowaniu predykcji
sktadowej zmiennej w sieci SVM.

Sie¢ uzyta w badaniach pracowata w trybie regresji [8]
przy z gory zadanej wartosci marginesu tolerancji € = 0,03,
wybranego na podstawie kilkku wstepnych préb.
Wspétczynnik regularyzacji C, majgcy wptyw na ztozonosé
sieci zostat ustawiony na warto$¢ 1000.

Na rys. 5 przedstawiono wykres btedu MAPEtal
testowania sieci SVM przy wykorzystaniu predykciji
sktadowej zmiennej obcigzen z wyprzedzeniem 24—

godzinnym. Najmniejszy btad testowania wystepuje réwniez
dla godziny 20 i jest réwny 0,95%. Natomiast najwigkszy
blad wystepuje dla godziny 9 i wynosi 2,02%. Sredni
dobowy btgd testowania dla tej sieci wynosi 1,50%.

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 91 NR 10/2015 199



Poréwnujac przeprowadzone eksperymenty
numeryczne, spos$rdd przebadanych sieci najlepszymi
wiasciwosciami prognostycznymi cechuje sie sie¢ SVM.
Sredni dobowy btgd MAPE 1z wyniost tu 1,50%.

Na rys. 6 przedstawiono wykres znormalizowanego
obcigzenia dobowego podczas jednego dnia wraz z
wartosciami prognozowanymi za pomoca sieci SVM.
Wykonana za jej pomocg prognoza wykazuje najwyzszg
zgodno$¢ z wartosciami rzeczywistymi mierzong miarg
MAPE . Najlepsze dopasowanie prognozy oraz wartosci
rzeczywistych mozna zaobserwowaé dla godzin maksimow
lokalnych, ktére przypadajg dla szczytu porannego
obcigzenia, w tym przypadku godz. 6-9 oraz dla szczytu
wieczornego, tj. godz. 19-21.

Pardwmanie obcigfania 7 wartosciami prognozowanmmmi (siad SW)
108 ; . . .

=
&

=1
w

pobar mocy

0g S £ [ waraici racTywiste |

=== Oragnoza

1 i T T

i} 5 10 15 a0 25
qadziny dabny

Rys.6. Wykres obcigzenia dobowego wraz z warto$ciami
prognozowanymi za pomoca sieci SVM.

Whioski koncowe

W pracy dokonano badan jakosci prognozy obcigzen
24-godzinnych systemu przy rozbiciu zadania na predykcje
sktadowej statej i zmiennej obcigzenia
elektroenergetycznego. Badania  przeprowadzone w
srodowisku MATLAB wykazaty znaczacy wzrost jakosci
predykcji po wyodrebnieniu z catosci obcigzenia skladowe;j
zmiennej. Najlepsze wiasciwosci predykcyjne mierzone
btedem MAPE .2 zostaty uzyskane przy wykorzystaniu sieci
SVM. Sredni btad dobowy MAPE ot wynidst 1,50%. Stanowi
to wzgledny spadek wartosci btedu o ponad 40% w

200

stosunku do badan prognostycznych bez podziatu na
warto$¢ zmienng i skladowg statg [2]. Pozostate sieci
neuronowe (MLP i RBF) pozwolity otrzymaé¢ wyniki
nieznacznie odbiegajgce od najlepszego. Wyniki te
ksztaltowaly sie na poziomie MAPE:. = 1,83% dla sieci
RBF i MAPE ota = 1,62% dla sieci MLP.
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