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Temperatura powietrza jako dodatkowa zmienna egzogeniczna
w krétkoterminowym prognozowaniu modelem ANFIS obciazen
w podsystemie elektroenergetycznym

Streszczenie. Obcigzenia elektryczne charakteryzujg sie zmienno$cig roczng, tygodniowg i dobowa. Ten typ krzywych, charakteryzujgcy sie
dobowym podobienistwem obcigzen, jest odpowiedni do prognozowania przy uzyciu Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (model ANFIS).
Badano wptyw doboru zmiennych na dokfadnoSc¢ procesu prognozowania. Szczegélng uwage zwrécono na uwzglednienie dodatkowej zmiennej -

temperatury powietrza.

Abstract. The electric loads are characterized by annual, weekly and daily variability. This type of curves, in the form of daily load similarity, is
suitable for forecasting using the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS model). The influence of variable selection on the accuracy of the
forecasting process has been tested. Special attention is paid to taking into consideration an additional variable — air temperature. (Air temperature
as an additional exogenous variable in short-term forecasting of loads in the power subsystem using ANFIS model).

Stowa kluczowe: krétkoterminowe prognozowanie obcigzen, model ANFIS, wybér zmiennych wejsciowych.
Keywords: short-term load forecasting, ANFIS model, input variables selection.
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Prognozowanie obcigzenia w horyzoncie
krétkoterminowym wykorzystywane jest w eksploatacji oraz
planowaniu systemu i podsystemoéw elektroenergetycznych.
Na zderegulowanym rynku prognozy sg potrzebne w celu
planowania i realizacji operacji na rynku energii. Tego typu
prognozy sg potrzebne réwniez na poziomie operatorow
systemu dystrybucyjnego (OSD) i ich czesci czyli spotek
dystrybucyjnych. Przebiegi obcigzenia na poziomie spotek
dystrybucyjnych lub rejonéw energetycznych charakteryzujg
sie sporymi rozrzutami, zwigzanymi z niestabilnym
zachowaniem gtéwnych odbiorcow, stgd wynikajg spore
wyzwania stojgce przed modelami prognozowania dla
regionéw w obrebie spotek dystrybucyjnych.

W artykule podjeto trud wykorzystania modelu
prognostycznego minimalizujgcego $redni absolutny btad
prognozy, ale podstawowym problemem jest wybor
zmiennych w zaproponowanym modelu i analiza wptywu
zbioru zmiennych egzogenicznych na doktadno$¢ modelu.
Czynniki, od ktérych zalezy obcigzenie, mozna podzieli¢ na
grupe okreslajgca rytm dnia i tygodnia, grupe okreslajgca
typ odbiorcy (bytowo-komunalni, przemystowi itp) i grupe
okreslajgcg warunki pogodowe [1, 2]. Biorgc powyzsze pod
uwage mozna zatozy¢, ze w doborze postaci modelu
prognostycznego spore znaczenie ma zmiennos¢ dobowa,
tygodniowa i roczna o charakterze cyklicznym [3, 4].
Wykorzystuje sie te ceche w  prognozowaniu
krotkoterminowym. Z czynnikéw pogodowych w polskiej
strefie klimatycznej w zasadzie tylko temperatura wykazuje
znaczacy wplyw na przebieg obcigzenia w systemie i
podsystemach elektroenergetycznych [2], chociaz czynniki
pogodowe  wykorzystywane sg w wielu ogdlnie
stosowanych modelach [5, 6]. Kluczowym zagadnieniem w
krétkoterminowym prognozowaniu staje sie dobdr wielkosci
wejsciowych modelu [7, 8]. Artykut dotyczy tego
zagadnienia i wptywu zmiennych, a dokfadniej dodatkowej
zmiennej w postaci temperatury otoczenia, na dokfadnosé
procesu prognozowania modelem  wykorzystujgcym
cykliczne zmiany zmiennych wejsciowych.

Czynniki ksztattujgce zmiennosé obciazen
Jedng z gtdwnych przyczyn zmiennos$ci obcigzenia jest

rytm zycia ludnosci, zalezny od pér roku, tradycji i
zwyczajow oraz  charakteru  wykonywanej  pracy
ksztattujgcej rytm dnia roboczego i Swigtecznego.

Obcigzenie  systemu  ksztattuja  zaréwno  czynniki
nieprzypadkowe, jak i losowe [4]. Do czynnikéw
nieprzypadkowych zaliczamy potozenie geograficzne

rozpatrywanego obszaru (zwigzany z nim klimat), zmiany
momentéw wschodu i zachodu storica oraz uwarunkowania
systemu elektroenergetycznego  (struktura  odbioréw,
poziom rozwoju technologicznego, dtugos¢ dnia pracy oraz
system zmian roboczych) [1, 2, 4]. Czynniki losowe zalezg
od zmian pogody, charakteryzowanej przez temperature,
opady, zachmurzenie, czy predko$¢ wiatru, od awarii
urzgdzen odbiorczych i wytwoérczych itp. Przebieg
obcigzenia odbioru mozna rozpatrywac jako funkcje losowa
[1,2].
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Rys.1. Dobowy przebieg zmiennosci obcigzen dla KSE dla
21.08.2019 r. (Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie PSE-
Operator S.A. http://www.pse-operator.pl )

O przebiegu obcigzenia w ciggu doby (Rys.1) decyduje
rytm zycia i pracy. Od godziny 23 do 6 rano mamy do
czynienia z wyrazng doling nocng. Wigkszos¢ o0so6b
pracujgcych rozpoczyna swg dziatalno$¢ zawodowg miedzy
godz. 6-tg a 10-t3, co powoduje duzy przyrost mocy.
Zmniejszenie obcigzenia wystepuje od ok. godz.14-tej do
18-tej. Jest to spowodowane wytgczeniem czeéci
pracujgcych odbiornikéw energii elektrycznej w zaktadach
przemystowych, firmach ustugowych i handlu. W polskim
systemie elektroenergetycznym wystepuje wyrazny szczyt
wieczorny. Dotychczas byt on spowodowany zwigkszonym
korzystaniem z oswietlenia i urzadzen domowych. Wraz ze
zmianami technologicznymi nastepujg ewolucyjne zmiany w
dobowym przebiegu obcigzenia, réwniez np. zwigzane z
coraz popularniejszym korzystaniem z wentylacji i
klimatyzacji.
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Rys. 2. Tygodniowa zmienno$é obcigzen Polskiego Systemu
Elektroenergetycznego od poniedziatku do niedzieli dla okresu 5-
11.08.2019 r. (Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie PSE-
Operator S.A. http://www.pse-operator.pl )

Wyrazne zmniejszenie obcigzenie w soboty i niedziele
widoczne na Rys. 2 w stosunku do obcigzenia podczas dnia
roboczego to konsekwencja pieciodniowego tygodnia pracy
w Polsce.

Prawidtowosci w dobowej i tygodniowej zmiennosci
obcigzenia wykorzystuje sie w procesie prognozowania.
Stabilne zmiany w kolejnych tygodniach roku powodujg, ze
nowoczesne metody prognozowania obcigzeh w polskim
systemie elektroenergetycznym osiagajg Srednie
procentowe btedy absolutne ponizej 2 %. Natomiast zgota
odmienne, napotykajgce na spore trudnosci jest
prognozowanie na poziomie spotek dystrybucyjnych,
obejmujacych niewielkie regiony. Obcigzenie spoétek
charakteryzuje sie o wiele wiekszg niestabilnoscig
zachowan odbiorcow, a przebiegi obcigzenia moga
znacznie rozni¢ sie od ksztattow krajowych krzywych
obcigzenia. W artykule zostaly wykorzystane dane o
obcigzeniach podsystemu elektroenergetycznego
charakteryzujgcego sie  trudnym do  przewidzenia
przebiegiem obcigzenia o sporych odchyleniach losowych.

Zbiér danych egzogenicznych i
dla okresu historycznego

Dane statystyczne wykorzystane w publikacji dotyczg
godzinowych obcigzeh z dwuletniego okresu w wybranym
podsystemie elektroenergetycznym. Przebiegi obcigzen

endogenicznej

charakteryzuja sie sporymi wahaniami losowymi (Rys.3).
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Rys.3. Przebieg obcigzenia wybranego podsystemu
elektroenergetycznego — szereg czasowy chronologiczny, dane z
okresu 22 miesiecy, czyli ok. 2 lat (Zrédto: opracowanie witasne)
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Badania wykonano =zaréwno dla petnego szeregu
chronologicznego, jak i ograniczonego do wybranego dnia
tygodnia. Analizujgc zmiennos¢ tygodniowg (Rys.2) mozna
wyrézni¢ wyraznie mniejsze zapotrzebowanie na energie
elektryczng w niedziele i $wieta. Dni robocze tygodnia
wykazujg spore podobienstwo. Do dalszych analiz wybrano

$rode, jako typowy dzien roboczy, tworzac zbioér o licznosci
siedmiokrotnie  mniejszej od wyjsciowego szeregu
chronologicznego. Nowy zbiér, zbudowany tylko z 24-
godzinnych szeregéw Kkolejnych sréd zaprezentowano na
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Rys.4. Przebieg obcigzenia wybranego podsystemu
elektroenergetycznego w kolejne $rody — dane z okresu ok. 2 lat
(Zrodto: opracowanie wiasne)

Dotychczasowe badania w  polskim  systemie
elektroenergetycznym [1, 2] wskazuja, ze na przebieg
obcigzenia majg wptyw w pewnym zakresie warunki
pogodowe, ktére najlepiej charakteryzuje temperatura
otoczenia. Dla przebiegu obcigzenia z Rys.4 zbudowano
przebieg srednich temperatur dobowych odpowiadajgcych
kolejnym srodom (Rys.5).
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Rys.5. Przebieg $redniej dobowej temperatury (°C) na obszarze
podsystemu elektroenergetycznego w kolejne srody - dane z
okresu ok. 2 lat (Zrédto: opracowanie wtasne)

Mozna zauwazy¢ ujemng korelacje  pomiedzy
obcigzeniem  podsystemu  elektroenergetycznego a
temperaturg. W okresach obnizenia temperatury obserwuje
sie wyzsze zapotrzebowanie na energie elekiryczng. Czy
ten wpltyw jest na tyle istotny, aby do modelu
prognostycznego wprowadzi¢ dodatkowg zmienng w
postaci temperatury otoczenia, majg odpowiedzie¢ badanie
zaprezentowane w artykule.

Model prognostyczny ANFIS

Podstawy teoretyczne adaptacyjnego, neuronowo-
rozmytego systemu wnioskowania ANFIS opisano w [9,10].
ANFIS, ktory jest technikg uczenia danych, wykorzystuje
zardwno sieci neuronowe, jak i logike rozmytg. W systemie
ANFIS sztuczne sieci neuronowe sg wykorzystywane do
okreslenia parametréow rozmytego systemu wnioskowania.
W konstrukcji  rozmytego  system wnloskowanla
wykorzystano pakiet obliczen inzynierskich Matlab
MathWorks, Inc. Wynikiem obliczen, wykonanych w
pakiecie Matlab sg prezentowane m.in. rysunki 6i 7.
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Modelowanie w systemie ANFIS, wykorzystujgce zbiory
rozmyte budowane na podstawie danych wejsciowych, jest
podobne do wielu innych technik identyfikacji. W zbiorze
danych wejsciowych wyodrebnia sie dwie czesci. Pierwsza
czesc jest wykorzystywana w procesie trenowania (uczenia)
modelu ANFIS, ktérego podstawowym celem jest
wyznaczenie parametréw funkcji przynaleznosci. Natomiast
w procesie weryfikacji modelu wykorzystywana jest druga
czes¢ zbioru wejsciowego. Wykorzystanie modelu ANFIS w
prognozowaniu w elektroenergetyce opisano w wielu
publikacjach, np. [11-14].

Procedury pakietu Matlab wykorzystano do zbudowania
i weryfikacji modelu ANFIS, ktéry umozliwia predykcje. W
budowie modelu predykcji dobowych obcigzen w
podsystemie elektroenergetycznym kluczowe znaczenie ma
estymacja funkcji przynaleznosci. Zadaniem funkgc;ji
przynaleznosci w bloku fuzyfikacji — rozmywania jest
wyznaczenie stopnia przynaleznosci wartosci ostrych do
zbioréw rozmytych. Model rozmyty jest modelem logicznym.
Konstruujgc reguty ,jesli-to”, okreslajgce zaleznosci miedzy
zmiennymi, uzyto metody Sugeno. W procesie defuzyfikacji,
okreslajgc ostrg warto$¢ wyjsciowg, wykorzystano metode
wazonej $redniej arytmetyczne;.

W procesie konstrukcji systemu ANFIS zatozono, ze
znane sg wartosci dobowych obcigzen X(t) dla t=1, ..., T
oraz $rednie dobowe temperatury 6(t) dla t=1, ..., T dla
wybranego dnia tygodnia ($rody) w okresie ok. 2 lat. W
wyniku prob wybrano kilku-wymiarowy wektor wejsSciowy
danych uczacych w(t)=[6(t) ... X(t-48) X(t-24) X(t)], a dane
wyjsciowe zbioru uczacego odpowiadajg trajektorii predykcji
s(t)=X(t+24). Tygodniowe przesuniecie w danych
wejsciowych uzasadnia cykl zmiennosci miesiecznej kazdej
z analizowanych zmiennych.

Baza danych zawiera historyczne dane z 611 dni, po 24
pomiary godzinowych obcigzen dla kazdego dnia, co daje w
sumie 14664 rekordow. Dodatkowg zmienng sa
obserwacje srednich dobowych temperatur dla powyzszych
611 dni. Podzbiér danych, wuzyty w modelach
prognostycznych, zostat ograniczony do danych
dotyczgcych tylko $rod, czyli wyselekcjonowano 87 dni po
24 obserwacje godzinowych obcigzen, co dato w sumie
2088 obserwacji. Dla kazdego z 87 dni dodatkowg zmienng
jest sredniodobowa temperatura otoczenia.

Jesli rozpatruje sie model o dwoch zmiennych
wejsciowych, to dla kazdego t w przedziale 3 + 87,
uzyskano 84  zestawy warto$ci zbioru danych
wejsciowo/wyjsciowego. Pierwszg cze$¢ podzbioru, czyli 42
zestawy wartosci, uzyto w procesie uczenia, a drugg czesc,
réwniez 42 zestawy wartosci, w procesie weryfikacji modelu
predykcji. W podobny sposéb przygotowywane sg
podzbiory danych wejsciowo/wyjsciowych w przypadku
wiekszej liczby zmiennych wejsciowych (egzogenicznych).

Wynikiem estymacji i weryfikacji systemu ANFIS jest
konstrukcja modelu predykcji. Szeregi chronologiczne
zmiennej wyjsciowej X(t), obcigzen w $rody, charakteryzujg
sie sinusoidalnym przebiegiem z trendem (rys.4). Srednie
dobowe temperatury w $rody charakteryzujg sie
sinusoidalnym przebiegiem (rys.5).

Wyniki ex post prognozy obcigzen dla dwéch modeli
przedstawiono na Rys.6 i 7 oraz w tabeli 1. Model A
zbudowano dla dwéch  przesunietych  zmiennych
egzogenicznych, czyli wektor wejsciowy mozna opisac jako
w(t)=[X(t-24) X(t)], a dane wyjsciowe zbioru odpowiadajg
trajektorii s(t)=X(t+24). Natomiast model B zbudowano dla
dwdch przesunietych zmiennych egzogenicznych i
dodatkowej zmiennej — temperatury otoczenia, czyli wektor
wejsciowy stanowi w(t)=[0(t) X(t-24) X(t)], a dane wyj$ciowe
zbioru odpowiadajg trajektorii s(t)=X(t+24). Poréwnanie
rzeczywistych przebiegow obcigzenia w $rody z predykcja
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ex post dla dwdéch modeli przedstawiono na Rys. 6, a
bezwzgledne btedy predykcji ex post obcigzen na Rys. 7.
Srednie absolutne btedy procentowe MAPE zamieszczono
w Tabeli 1.
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Rys. 6. Poréwnanie rzeczywistych przebiegdw obcigzenia w $rody
(kolor niebieski) z predykcjg ex post (kolor czerwony) dla dwéch
modeli Ai B
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Rys.7. Bezwzgledne btedy predykcji ex post obcigzen dla dwdch
modeli Ai B
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Tabela 1 prezentuje btedy MAPE predykcji ex post
obcigzen podsystemu elektroenergetycznego dla
wybranego dnia tygodnia ($rod).

Tabela 1. Btedy MAPE predykcji ex post obcigzen podsystemu
elektroenergetycznego

Zmienna Pojemnosé
. integralna MAPE
Model endogeniczna nosnikow [%]
i zmienne egzogeniczne informacji H, °
A X(t+24) X(t) X(t-24) 0.378 8.30
B X(t+24) X(t) X(t-24) 6(t) 0.364 8.95

Jedng z wielu opisywanych w literaturze metod doboru
sktadowych do modeli ekonometrycznych jest metoda
pojemnosci integralnych informacji Hellwiga [7, 8]. W Tabeli
1 umieszczono wskaznik, pojemnos¢ integralng nosnikéw
informacji Hp, charakteryzujgcy zbiér  zmiennych
egzogenicznych. Im wigksza warto$¢ wskaznika Hp,, tym
lepiej zbidr zmiennych egzogenicznych objasnia zmiany
zmiennej endogeniczne;.

Pewnym oszacowaniem jakosci modeli
prognostycznych ANFIS jest poréwnanie ich z modelem
naiwnym. W przypadku prognozy dobowego obcigzenia w
Srode, prognoza naiwna polega na przyjeciu jako prognozy
realizacji obcigzen z tygodnia poprzedzajgcego prognoze.
Btad dla prognozy naiwnej z catego zakresu danych, czyli
2064 obserwacji, wynosi MAPE = 9.49 %. Zaréwno model
A, jak i model B uzyskaty mniejsze btedy MAPE.

Model A charakteryzuje sie nizszym btedem MAPE, a
jednoczesnie wiekszg wartoscia pojemnosci integralnej
nosnikéw informacji H, w poréwnaniu do modelu B.
Wprowadzenie do modelu B dodatkowej zmiennej
egzogenicznej w postaci temperatury otoczenia nie
zwieksza wartosci informacyjnej, jaka niesie ze sobg
podzbiér zmiennych egzogenicznych w  kontekscie
objasniania zmian zmiennej endogenicznej, a jednoczesnie
nie prowadzi do obnizenia btedu MAPE w stosunku do
modelu A.

Whioski i uwagi

W prognozowaniu w elektroenergetyce, réwniez w
krotkoterminowych metodach prognozowania obcigzen
systemu i jego podsystemow, tendencjg ostatnich kilku
dziesiecioleci sg proby rozwijania metod opartych na
sztucznej inteligencji [15-18]. Zdajac sie¢ na powyzsze
metody zatracamy mozliwos¢ wykrywania zwigzkow
przyczynowo-skutkowych w sposéb jawny. Wiekszos¢
algorytméw uczenia maszynowego przecietni uzytkownicy
traktujg jako czarng skrzynke, a badacz ma niewielki wptyw
na ostateczng posta¢ modelu. To raczej przygotowana
przez badacza baza danych i jej zawartos¢ informacyjna
wptywa na koncowy rezultat.

Model ANFIS jest przydatnym narzedziem do
prognozowania na podstawie szeregdw czasowych
charakteryzujgcych sie okresowg zmiennoscig. Potwierdza
to poréwnanie wynikow prezentowanych modeli z prognoza
naiwna.

W artykule wykazano, ze odpowiedni wybér zestawu

zmiennych egzogenicznych ma istotny wptyw na
doktadno$¢ modelu. Metoda Hellwiga wykorzystujgca
pojemnosci integralne nos$nikéw informacji do wyboru

optymalnego zestawu zmiennych egzogenicznych pozwala
jednoczesnie budowaé modele odzwierciedlajgce
powigzania pomiedzy zmiennymi objasniajgcymi i zmienng
objasniana.

W  artykule przebadano wplyw uwzglednienia
dodatkowej zmiennej egzogenicznej w postaci temperatury
otoczenia na doktadnos¢ prognoz ex post obcigzen. Dla

danych przyjetych do budowy modelu ANFIS temperatura
otoczenia jako dodatkowa zmienna wejsciowa nie poprawia
doktadnosci prognoz. Nalezy podkresli¢, ze jest to tylko
badanie konkretnego przypadku, dla danych podsystemu
elektroenergetycznego o strukturze obcigzen z przewagag
sektora przemystowego. Trudno wycigga¢ ogdélne wnioski
na podstawie badania przypadku, wiec warto kontynuowac
badania dla szerokiego spektrum danych.

Autor: dr hab. inz. Janusz Sowinski, profesor uczelni, Politechnika
Czestochowska, Wydziat Elektryczny, Katedra Elektroenergetyki,

Al Armii  Krajowej 17, 42-200 Czestochowa, E-mail:
janusz.sowinski@pcz.pl.
REFERENCES
[1] Dobrzanska 1., Dgsal K., typ J., Poptawski T.,
Sowinski J., Prognozowanie @w elektroenergetyce.

Zagadnienia wybrane., WPCz, Czestochowa (2002)

[2] Poptawski T., Dgsal K., typ J., Sowinski J.,
Wybrane zagadnienia prognozowania dfugoterminowego w
systemach  elektroenergetycznych, WPCz, Czestochowa
(2011)

[3] Weron R., Modeling and forecasting electricity loads and
prices: a statistical approach, John Wiley & Sons Ltd., England
(2006)

[4] Zalewski W., Statistical Analysis of the Load Variability in
Distribution Network, Economy and Management, 4 (2010),
203-213

[5] Mirasgedis S., Sarafidis Y., Georgopoulou E.,
Lalas D. P., Moschovits M., Karagiannis F.,
Papakonstantinou D., Models for Mid-Term Electricity
Demand Forecasting Incorporating Weather Influences,
Energy, 31 (2006), 208-227

[6] Taylor W.J., Buizza R., Using weather ensemble
predictions in electricity demand forecasting, International
Journal of Forecasting, 19 (2003)

[71 Zelias A., Teoria prognozy, PWE, Wroctaw, (1997)

[8] Cassotti M., Grisoni F., Variable selection methods: an
introduction, University of Milano-Bicocca, Available online: in
Tutorial 6 www.moleculardescriptors.eu (accessed on
15.04.2020)

[9] Zadeh L.A., Fuzzy sets, Information and Control, 8 (1965),
338.

[10] Jang J.-R., ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference
system, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics,
23 (1993), No. 3, 665-685.

[11] Acakpovi A., Ternor A.T., Asabere N.Y., Adjei P.,
Iddrisu A-S., Time series prediction of electricity demand
using Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems, Mathematical
Problems in Engineering, 2020 (2020)

[12] Wei D., Wang J., Ni K., Tang G., Research and
Application of a Novel Hybrid Model Based on a Deep Neural
Network Combined with Fuzzy Time Series for Energy
Forecasting, Energies, 12 (2019), 3588

[13] Jin X.B., Wang J.F., Zhang H.Y., Cao L.H., ANFIS
Model for Time Series Prediction, Applied Mechanics and
Materials, 385-386 (2013), 1411-1414

[14] Sowinski J., Szydiowski M., Forecast of Electricity
Supply Using Adaptive Neuro- Fuzzy Inference System, In
Proceedings of 18th International Scientific Conference on
Electric Power Engineering, Rusek S., Gono R., Eds., IEEE
New York, USA (2017)

[15] Prado F., Minutolo M.C., Kristjanpoller W.,
Forecasting based on an ensemble Autoregressive Moving
Average - Adaptive neuro - Fuzzy inference system — Neural
network - Genetic Algorithm Framework, Energy, 197 (2020)

[16] Dudek G., Short-Term Load Forecasting Based on Kernel
Conditional Density Estimation, Przeglad Elektrotechniczny, 86
(2010), No. 8, 164-167

[17] Santra A.S., Lin J.-L.,
Memory and Genetic Algorithm for
Forecasting, Energies, 12 (2019), 2040

[18] Park R.-J., Song K.-B., Kwon B.-S., Short-Term Load
Forecasting Algorithm Using a Similar Day Selection Method
Based on Reinforcement Learning, Energies, 13 (2020), 2640

Integrating Long Short-Term
Short-Term  Load

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 97 NR 1/2021 181



