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Krétkoterminowe prognozowanie bazowego obcigzenia odbiorcy
komunalno-bytowego z wykorzystaniem danych historycznych

Short-term forecasting of the baseline load of the residential customer using historical data

Streszczenie. W artykule oméwiono metode prognozowania dobowego przebiegu obcigzenia odbiorcy komunalno-bytowego. Opisana me-
toda bazuje na zatozeniach metody naiwnej i wykorzystuje historyczne dane dotyczgce zuzycia energii elektrycznej przez analizowanego
odbiorce. Zaproponowany model prognostyczny moze zostac zastosowany do wyznaczenia prognozy obcigzenia bazowego, wykorzystywa-
nej przez system zarzgdzania energig w budynku wyposazonym w zrédfo fotowoltaiczne, magazyn energii i sterowane odbiorniki.

Abstract. This paper discusses a method for forecasting the daily load profile of a residential consumer. The method described is based on
the assumptions of the persistence (naive) method and uses historical data on the electricity consumption by the analyzed customer. The
proposed forecasting model can be applied to determine the consumer's baseline load forecast, used by the energy management system in
a building equipped with a photovoltaic source, energy storage and shiftable (controllable) loads.

Stowa kluczowe: odbiorca komunalno-bytowy, obcigzenie bazowe, krétkoterminowe prognozowanie obcigzenia, metoda naiwna
Keywords: residential load, baseline load, short-term load forecasting, persistence (naive) method

Wprowadzenie

Prosumenckie zrédta fotowoltaiczne (PV), wraz z domo-
wymi magazynami energii oraz odbiornikami o elastycznym
czasie zatgczania, umozliwiajg budowe lokalnych (budynko-
wych) systemow bilansowania zapotrzebowania odbiorcow
komunalno-bytowych. Funkcje te realizujg uktady okreslane
jako Home Energy Management System (HEMS) [1]. Do pra-
widtowego zaplanowania pracy poszczegoélnych urzgdzen,
oprécz prognozy generacji zrodta PV [2], konieczne jest dys-
ponowanie prognozg bazowego obcigzenia odbiorcy.
Uwzgledniajgc te prognozy, system HEMS okresla moce
oraz okresy tadowania i roztadowania magazynu, a takze
momenty wigczenia odbiornikdw o znanych profilach poboru
energii i sterowanym czasie zatgczania [3].

Horyzont czasowy prognozy obcigzenia moze by¢ rozny.
Pierwszym rodzajem prognoz sg prognozy dfugoterminowe
[4], obejmujgce zwykle okres od roku do kilkudziesieciu lat.
Tego typu prognozy sg wykorzystywane w procesie strate-
gicznego planowania rozwoju systemu elektroenergetycz-
nego. Drugim rodzajem prognoz sg prognozy $redniotermi-
nowe [5], przygotowywane na okres od tygodnia do roku.
Znajdujg one zastosowanie m.in. przy planowaniu zabiegow
eksploatacyjnych. Kolejng grupe prognoz stanowig prognozy
krotkoterminowe [6], przygotowywane najczesciej w rozdziel-
czosci godzinowej dla okresu od kilku do kilkudziesieciu go-
dzin. Wtasnie tego typu prognozy sg wykorzystywane do pla-
nowania operacyjnego w kolejnej dobie. Niekiedy wyréznia
sie jeszcze prognozy o krotszym horyzoncie czasowym
i wyzszej rozdzielczosci (ultrakrétkoterminowe) [7], stoso-
wane w biezacym bilansowaniu zapotrzebowania.

Kolejnym czynnikiem roznicujgcym rodzaje prognoz jest
poziom agregacji, dla ktérego sg one opracowywane [8].
Mozna tutaj wyrézni¢ prognozy systemowe, sporzadzane dla
catego systemu pofgczonego (np. europejskiego) lub po-
szczegolnych systeméw krajowych, prognozy regionalne,
wykonywane dla obszaréw dziatania pojedynczych operato-
réw systemoéw dystrybucyjnych, prognozy grupowe dla od-
biorcow o podobnym charakterze zuzycia oraz prognozy in-
dywidualne, opracowywane dla pojedynczych odbiorcéw.

Z punktu widzenia tematyki niniejszego artykutu przed-
miotem zainteresowania sg indywidualne prognozy kroétko-
terminowe (dobowe w rozdzielczosci godzinowej), sporza-
dzane dla odbiorcéw komunalno-bytowych.
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Prawidtowe prognozowanie obcigzenia odbiorcy komu-
nalno-bytowego jest trudnym zadaniem ze wzgledu na
znaczng zmienno$¢ tego obcigzenia. Do typowych czynni-
kow majacych istotny wptyw na zapotrzebowanie odbiorcy
komunalno-bytowego naleza: tryb zycia i nawyki mieszkan-
cow [9], w tym rézne wydarzenia medialne [10], pory roku
determinujgce m.in. dostepnos¢ Swiatta dziennego [11] oraz
warunki pogodowe, wptywajace na komfort cieplny w bu-
dynku [12]. Oprécz tego wplyw na zuzycie energii przez go-
spodarstwa domowe mogg mie¢ ré6znego typu programy pro-
mujgce oszczednosc¢ energii [13], a takze wzrastajgca $wia-
domos¢ ekologiczna spoteczenstwa [14]. Obecnie pojawiaja
sie rowniez dodatkowe czynniki wptywajgce na zapotrzebo-
wanie tej grupy odbiorcéw. Mozna do nich zaliczy¢ m.in. roz-
woj infrastruktury umozliwiajgcej zautomatyzowane zarza-
dzenie energig w budynkach [15], dynamiczne ceny energii
[16] lub zalecane przez operatoréw okresy, w ktérych nalezy
zwiekszy¢ lub zmniejszy¢ zuzycie energii elektrycznej [17].

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ propozycje me-
tod krétkoterminowego prognozowania obcigzenia odbior-
cow komunalno-bytowych, w ktorych uwzglednia sie wptyw
niektérych z wymienionych wyzej czynnikdéw. Przyktadowo
w pracy [18] uwzgledniono wplyw warunkéw pogodowych,
w artykule [19] wptyw pér roku, a w pracy [20] nawyki miesz-
kancow w potgczeniu z charakterystykg uzywanych urza-
dzen gospodarstwa domowego. Z kolei w artykule [21] opi-
sano metode prognozowania dla budynkéw niskoemisyj-
nych, a w pracy [22] dla budynkéw z rozbudowang automa-
tyka sterujgca urzadzeniami. Wymienione metody wykorzy-
stujg zaawansowane techniki obliczeniowe, takie jak sieci
neuronowe [18, 21, 22], uczenie maszynowe [20] lub opty-
malizacje metaheurystyczng [19], w zwigzku z tym sg one
zbyt skomplikowane, aby mozna byto je tatwo zaimplemen-
towa¢ w systemie HEMS. Zatem w tym obszarze zastoso-
wan potrzebne jest opracowanie znacznie prostszej metody,
ktéra pozwoli na wyznaczenie krotkoterminowej prognozy
bazowego obcigzenia odbiorcy komunalno-bytowego cechu-
jacej sie zadowalajgcg doktadnoscia, przy jednoczesnej mi-
nimalizacji zasobow obliczeniowych niezbednych do jej spo-
rzagdzenia. Jest to gtéwny cel niniejszego artykutu.

Zaproponowana w artykule metoda prognozowania
opiera sie na zatozeniach metody naiwnej, przy czym w me-
todzie tej — oprocz wartosci Sredniej obcigzenia z kilku dni
poprzedzajgcych - do  przygotowania  prognozy
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wykorzystano réwniez inne sposoby opisu zmiennosci obcia-
zenia (obcigzenie ,typowe” i statystycznie najczestsze),
omowione w dalszej czesci artykutu. Do kalibracji i walidaciji
metody wykorzystano dane pomiarowe pochodzgce z liczni-
koéw energii zainstalowanych u odbiorcéw z grupy taryfowe;j
G11. Uzyskane wyniki prognoz poréwnano z wynikami otrzy-
manymi przy zastosowaniu metody naiwnej w wersji podsta-
wowej (obciazenie $rednie z kilku poprzednich dni). Finalnie,
zaproponowany model prognostyczny zastosowano do wy-
zZnaczenia prognozy obcigzenia bazowego wybranego od-
biorcy.

Metoda naiwna w prognozowaniu obciazenia

Metoda naiwna nazywana jest rowniez w literaturze an-
glojezycznej ,persistence method” [23], co mozna przettuma-
czy¢ jako ,metoda trwatosci”. To okreslenie dobrze odzwier-
ciedla podstawe metody, ktdrg jest zatozenie, ze wszystko
pozostanie bez zmian, czyli warto$¢ prognozowana bedzie
taka sama jak ostatni pomiar. Zgodnie z tym zatozeniem ob-
cigzenie odbiorcy w godzinie h dnia n bedzie takie samo jak
obcigzenie w tej samej godzinie w dniu poprzednim (wariant
n— 1) lub w takim samym dniu tydzien temu (wariant n — 7).
W innym wariancie metody naiwnej wykorzystuje sie kilka dni
poprzedzajgcych (kolejnych lub kolejnych takich samych),
dla ktérych obliczana jest warto$¢ srednia obcigzenia w po-
szczegolnych godzinach, stanowigca prognoze zapotrzebo-
wania w analizowanym dniu n.

Propozycja metody prognozowania obcigzenia odbiorcy
komunalno-bytowego bazujgca na metodzie naiwnej

Poniewaz obcigzenie odbiorcy komunalno-bytowego jest
silnie skorelowane z obecnoscig domownikéw i zwykle wy-
kazuje pewng powtarzalnos¢ tygodniowa, w niniejszym arty-
kule zastosowane zostanie podejscie oparte na wykorzysta-
niu kilku kolejnych takich samych dni poprzedzajgcych (dni
n—-7,n—14,n-21...). Narys. 1 + 4 dla wybranego odbiorcy
komunalno-bytowego przedstawiono dobowe grafiki obciag-
zenia dla czterech kolejnych wtorkéw. Dane te zostang wy-
korzystane do zilustrowania zaproponowanej w artykule me-
tody prognozowania zapotrzebowania.
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Rys. 1. Obcigzenie odbiorcy w poszczegolnych godzinach w dniu
n — 28 (wtorek, 21.05.2019, zuzycie dobowe 6,86 kWh)
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Rys. 2. Obcigzenie odbiorcy w poszczegodlnych godzinach w dniu
n — 21 (wtorek, 28.05.2019, zuzycie dobowe 8,32 kWh)
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Rys. 3. Obcigzenie odbiorcy w poszczegdlnych godzinach w dniu
n — 14 (wtorek, 04.06.2019, zuzycie 5,57 kWh)
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Rys. 4. Obcigzenie odbiorcy w poszczegdlnych godzinach w dniu
n — 7 (wtorek, 11.06.2019, zuzycie dobowe 6,89 kWh)

W pierwszym kroku proponowanej metody, na podstawie
zarejestrowanych profili obcigzenia odbiorcy (rys. 1 + 4), wy-
znacza sie wartosci srednie zuzycia w poszczegoélnych go-
dzinach doby, co ilustruje rys. 5.
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Rys. 5. Srednie obcigzenie odbiorcy komunalno-bytowego w po-

szczegolnych godzinach wyznaczone dla czterech kolejnych wtor-
kéw (zuzycie dobowe 6,91 kWh)

Energia, w kWh

W metodzie naiwnej obliczone Srednie obcigzenia godzi-
nowe stanowityby wprost prognoze zapotrzebowania w ana-
lizowanym dniu (w dniu n, czyli w tym przypadku we wtorek,
18.06.2019), co mozna wyrazi¢ wzorem:

Epp(h) = Egr(h) = < XN By 7y (h), (1)
gdzie:
Enp(h) - prognozowane zuzycie energii w dniu n w godzi-
nie h,
Es(h) - Srednie zuzycie energii w godzinie h,

En-7i(h) - zuzycie energii w godzinie h w kolejnych takich
samych dniach poprzedzajgcych, i = 1, 2...N,
liczba kolejnych takich samych dni poprzedzaja-
cych, dla ktérych wyznaczane jest zuzycie $red-
nie.

W niniejszym artykule do wyznaczenia prognozy zapotrze-
bowania proponuje sie natomiast zastosowanie réwniez in-
nych niz grafik $redni, sposobéw opisu zmiennos$ci obcigze-
nia odbiorcy. W tym celu wykorzystany zostanie tzw. grafik
~Lypowy” oraz grafik statystycznie najczestszy.

Metoda tworzenia ,typowego” grafiku obcigzenia od-
biorcy zostata zaproponowana w pracy [24]. Polega ona na
tym, ze w pierwszej kolejnosci godzinowe zuzycie energii
w analizowanych N dniach, np. dla czterech wtorkéw poka-
zanych narys. 1 + 4, porzadkuje sie od wartosci najwiekszej
do najmniejszej. Nastepnie z tak uporzgdkowanych wartosci
oblicza sie $rednie dla poszczegdlnych godzin. W kolejnym
kroku, obliczone $rednie z wartosci uporzgdkowanych przy-
pisuje sie do odpowiednich przedziatow czasowych, wyko-
rzystujgc wyznaczone wczesniej srednie obcigzenie od-
biorcy dla wartosci chronologicznych (rys. 5). Przypisanie po-
lega na tym, ze najwiekszg wartos$¢ srednig z uporzagdkowa-
nych wartosci obcigzen godzinowych przypisuje sie do prze-
dziatu czasowego, w ktéorym wystgpita najwieksza wartos¢
Srednia z obcigzen chronologicznych. Drugg najwiekszg war-
tos¢ Srednig z obcigzen uporzgdkowanych przypisuje sie do
godziny, w ktérej wystgpita druga z kolei najwieksza wartos¢
Srednia z obcigzen chronologicznych, trzecig do trzeciej, itd.,
co zilustrowano na rys. 6. W efekcie otrzymuje sie tzw. grafik
LLypowy” przedstawiony na rys. 7.

N
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Rys. 6. llustracja metody tworzenia ,typowego” grafiku obcigzenia
odbiorcy komunalno-bytowego
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Rys. 7. ,Typowe” obcigzenie odbiorcy komunalno-bytowego w po-
szczegOlnych godzinach wyznaczone dla czterech kolejnych wtor-
koéw (zuzycie dobowe 6,91 kWh)

W trzecim kroku proponowanej metody prognozowania
zapotrzebowania tworzony jest grafik obcigzen statystycznie
najczesciej wystepujgcych w poszczegdlnych godzinach
doby (grafik statystycznie najczestszy). W tym celu dla N
analizowanych takich samych dni poprzedzajgcych najpierw
okresla sie maksymalng warto$¢ godzinowego zuzycia ener-
gii (Emax(h)), jakie wystapito w tym okresie. Nastgpnie obli-
czane sg granice poszczegdlnych przedziatdbw zuzycia
réwne (mniejsza szerokos¢ dwoch pierwszych przedziatow
umozliwia zréznicowanie bardzo niskich obcigzen):
(0, 0,05Emax(h)], (0,05Emax(h), 0,1Emax(h)], (0,1Emax(h),
0,2Emax(n)], (0,2Emax(h), 0,3Emax(h)], ..., (0,9Emax(h), Emax(h)].
Dla tak zdefiniowanych przedziatéw sprawdza sie, ile razy
obcigzenie w danej godzinie w ciggu N analizowanych dni
zawierato si¢ w poszczegolnych przedziatach i wyszukuje sig
przedziat z najwiekszg liczbg zliczen. Srodek tego przedziatu
przyjmowany jest jako obcigzenie statystycznie najczesciej
wystepujgce w danej godzinie doby w ciggu N analizowa-
nych dni. Rysunek 8 przedstawia grafik statystycznie naj-
czestszy utworzony opisang metodg dla czterech wtorkéw,
dla ktérych dobowe przebiegi obcigzenia zostaty zilustro-
wane narys. 1 + 4.
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Rys. 8. Statystycznie najczestsze obcigzenie odbiorcy komunalno-
bytowego w poszczegélnych godzinach wyznaczone dla czterech
kolejnych wtorkéw (zuzycie dobowe 7,08 kWh)

Opracowane grafiki: sredni (rys. 5), ,typowy” (rys. 7) i sta-
tystycznie najczestszy (rys. 8), okreslone dla N analizowa-
nych takich samych dni poprzedzajgcych, w kolejnym kroku
sg wykorzystywane do wyznaczenia prognozy zapotrzebo-
wania dla rozpatrywanego dnia n. W tym celu dokonuje sie
odpowiedniego ,ztozenia” tych grafikow z uwzglednieniem
wag, Co wyraza wzor:
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Epp(h) = wiEg.(h) + Wy Epy, (B) + wiEg (R),  (2)

gdzie:
Etyp(h) - typowe” zuzycie energii w godzinie h,
Est(h) - statystycznie najczestsze zuzycie energii w go-

dzinie h,
w1, W2, W3 - wagi poszczegolnych sktadnikéw prognozy (na-

lezy pamietac, ze dla w1 = 1 i w2 = ws = 0 otrzy-

muje sie model naiwny wyrazony wzorem (1)).
Na rys. 9 przedstawiono prognoze wygastg zapotrzebowania
odbiorcy w dniu n (wtorek, 18.06.2019), okreslong zapropo-
nowang metodg dla czterech kolejnych wtorkéw poprzedza-
jacych, przy zatozeniu jednakowych wag (w1 = w2 = ws = 1/3)
poszczegolnych sktadnikow prognozy.
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Rys. 9. Prognoza wygasta zapotrzebowania na energi¢ elektryczng
w dniu n (wtorek, 18.06.2019) okreslona zaproponowang metodg
(zuzycie rzeczywiste 8,44 kWh, zuzycie prognozowane 6,97 kwWh)

Zalezno$¢ (2) definiuje, oparty na zatozeniach metody
naiwnej, hybrydowy model prognostyczny, wykorzystujgcy
historyczne dane pomiarowe. Model ten nalezy podda¢ od-
powiedniej kalibracji, polegajacej na okresleniu optymalnej
liczby kolejnych takich samych dni poprzedzajgcych (N) oraz
wag poszczegodlnych sktadnikdéw prognozy (w1, wz, ws).

Kalibracja modelu prognostycznego

Do kalibracji (a nastepnie do walidacji) zaproponowa-
nego modelu prognostycznego (2) wykorzystano roczne
dane pomiarowe dotyczgce zuzycia energii dla dziesieciu
wybranych odbiorcéw z obszaru miejsko-wiejskiego zlokali-
zowanych w promieniu 30 km. Wykorzystane dane miaty
rozdzielczos¢ godzinowsa i pochodzity z licznikow rozliczenio-
wych energii elektrycznej zainstalowanych u tych odbiorcow.
W tabeli 1 podano najwazniejsze dane charakteryzujgce roz-
patrywanych odbiorcéw. Wybrani odbiorcy zostali losowo po-
dzieleni na dwie réwnoliczne grupy. Dane pomiarowe dla od-
biorcéw z grupy pierwszej (01, O3, O4, O7 i 09) zostaty wy-
korzystane do kalibracji modelu, natomiast dane dla odbior-
cow z grupy drugiej (02, 05, 06, 08 i 010) do jego walidaciji,
co opisano w kolejnej czesci artykutu.

Tabela 1. Dane charakteryzujgce odbiorcéow wykorzystanych do ka-
libracji i walidacji zaproponowanego modelu prognostycznego (2)

. Moc umowna, | Moc szczytowa | Roczne zuzycie
Odbiorca kw (godzinow)z,a), kW energii, kvxh
01 6 3,21 3978
02 16 3,73 3812
03 20 5,54 3737
04 14 3,40 3719
05 15 3,58 3 649
06 21 5,32 3625
o7 17,3 3,54 3537
08 15 3,16 2 886
09 57 3,28 2720
010 17,3 2,39 2313

Kalibracja zaproponowanego modelu prognostycznego
(2) polegata na dobraniu liczby kolejnych takich samych dni
poprzedzajagcych (N) oraz wartosci wag (w1, w2, ws) w taki
sposoéb, aby zminimalizowac¢ btedy prognozy zapotrzebowa-
nia w dniu n, w stosunku do rzeczywistego zuzycia, jakie wy-
stgpito w tym dniu. Poszukujgc optymalnych wartosci N oraz
w1, Wz i wa obliczano btedy zdefiniowane zalezno$ciami:
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gdzie:
Enr(h) - rzeczywiste zuzycie energii w dniu n w godzinie h.

Kalibracja modelu (2) zostata wykonana dwuetapowo.
W pierwszym etapie poszukiwano optymalnej liczby dni po-
przedzajgcych (N), przy przyjeciu jednakowych wartosci wag
poszczegdlnych sktadnikdéw prognozy (w1 = w2 = wsz = 1/3).
Obliczenia wykonano dla pieciu odbiorcow, dla ktérych lo-
sowo wybierano rézne dni tygodnia (dni n) w réznych okre-
sach roku. Prognozy dla tych dni byty wyznaczane dla N = 2,
3, ..., 10. Przyktadowe wyniki obliczen przedstawiono w ta-
beli 2 (wyttuszczono liczbe dni poprzedzajgcych, dla ktérych
uzyskano najmniejszg wartos¢ btedu MAPE). Otrzymane wy-
niki wskazuja, ze liczba takich samych dni poprzedzajgcych
(N), dla ktérych uzyskano najmniejsze wartosci btedéw okre-
$lonych zaleznosciami (3) + (5) wynosi zwykle od 3 do 5.

Tabela 2. Btedy prognozy uzyskane modelem prognostycznym (2)
dla réznej liczby takich samych dni poprzedzajgcych N

Dzien Liczba dni Btedy prognozy
Odbiorca | prognozy |poprzedzaja-| MAE RMSE | MAPE
(dzien n) | cych (N) kWh kWh %

2 0,13 0,25 30,17

3 0,13 0,26 32,21

4 0,13 0,25 29,82

5 0,12 0,24 27,70

03 08.08 6 0,13 0,25 33,93
7 0,13 0,25 33,47

8 0,14 0,26 34,55

9 0,14 0,25 34,17

10 0,14 0,26 34,68

2 0,14 0,23 37,85

3 0,12 0,20 33,33

4 0,14 0,28 36,30

5 0,16 0,28 37,48

04 12.06 6 0,16 0,28 35,62
7 0,16 0,28 37,46

8 0,16 0,27 36,72

9 0,16 0,26 38,51

10 0,16 0,28 40,50

2 0,19 0,23 34,95

3 0,17 0,21 28,93

4 0,16 0,22 25,43

5 0,17 0,21 27,17

09 02.11 6 0,15 0,21 25,62
7 0,17 0,22 27,71

8 0,17 0,21 26,64

9 0,18 0,22 27,12

10 0,19 0,24 28,90

W drugim etapie kalibracji wyznaczono optymalne warto-
$ci wspotczynnikow wi, w2z i ws, przyjmujac, ze liczba takich
samych dni poprzedzajgcych N jest réwna 3, 4 lub 5. Obli-
czenia wykonano przy zastosowaniu algorytmu optymaliza-
cyjnego PSO (Particle Swarm Optimization) [25], przy zato-
zeniu, ze funkcjg celu jest minimalizacja btedu MAPE (5),
a wartosci wag spetniajg nastepujgce ograniczenia: wi, wa,
ws € [-1, 1], w1 + w2 + wz = 1. Przyktadowe wyniki obliczen
zestawiono w tabeli 3. Analiza petnego zbioru uzyskanych
wynikow wykazata, ze dla wiekszosci przypadkow wi = 1,
a wartosci w2 i ws zawierajg sie zwykle w przedziale od -0,3
do 0,3 i maja takg sama warto$¢ bezwzglednag, ale przeciwne
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znaki (w2 czesciej jest dodatni). Dla zoptymalizowanych war-
toci wag btedy MAPE (tabela 3) osiggajg nizsze wartosci, w
poréwnaniu z warto$ciami uzyskanymi dla jednakowych
wspotczynnikow wagowych (tabela 2).

Tabela 3. Wartosci wag poszczegélnych sktadnikéw prognozy mo-
delu (2) minimalizujgce btad MAPE

Dzien Liczba dni | Wagi poszczegolnych MAPE
Odbiorca | prognozy | poprzedzaja- | sktadnikow prognozy %
(dzien n) cych (N) Wy W W3

3 1,00 | 0,07 | -0,07 | 23,16

01.08 4 1,00 | -0,11 | 0,11 | 23,49

03 5 1,00 | 0,11 | -0,11 | 21,97
3 1,00 | -0,05 | 0,05 | 28,43

08.08 4 1,00 | -0,07 | 0,07 | 27,86

5 1,00 | -0,05 | 0,05 | 25,54

3 -0,04 | 1,00 | 0,04 | 25,64

12.06 4 1,00 | -0,07 | 0,07 | 32,77

04 5 -0,10 | 1,00 | 0,10 | 32,45
3 1,00 | 0,39 | -0,39 | 29,54

12.10 4 0,62 | 0,38 | 0,00 | 25,32

5 0,27 | 0,60 | 0,13 | 27,80

3 0,00 | 0,89 | 0,10 | 26,76

02.11 4 -0,26 | 1,00 | 0,26 | 22,55

09 5 0,10 | 0,96 | -0,06 | 26,00
3 1,00 | -0,08 | 0,08 | 26,75

07.12 4 1,00 | 0,17 | -0,17 | 30,73

5 1,00 | -0,20 | 0,20 | 25,90

Walidacja modelu prognostycznego

Uwzgledniajgc wyniki otrzymane podczas kalibracji mo-
delu prognostycznego (2), przy jego walidacji przyjeto, ze
liczba takich samych dni poprzedzajgcych (N) wynosi od 3
do 5, a wspodifczynniki wagowe sg rowne wi = 1, w2 = 0,3, w3
=-0,3. Dla takich parametréw modelu wyznaczono prognozy
dla odbiorcow z drugiej grupy (02, O5, 06, O8 i 010). War-
tosci btedéw prognozy dla wybranych przypadkow zesta-
wiono w tabeli 4, przy czym, dla poréwnania, podano rowniez
wartosci bledéw uzyskane przy zastosowaniu metody naiw-
nej (1). W wiekszosci przeanalizowanych przypadkow btedy
prognozy uzyskane za pomocg zaproponowanego modelu
(2), w szczegdlnosci btad MAPE, byty nizsze niz btedy uzy-
skane dla metody naiwnej (1). Pozwala to wnioskowaé
o0 przydatno$ci zaproponowanego modelu do prognozowa-
nia bazowego obcigzenia odbiorcow komunalno-bytowych.

Tabela 4. Poréwnanie doktadnosci prognoz uzyskanych metodg na-
iwng (1) z prognozami uzyskanymi zaproponowanym modelem (2)

. . |Liczba ) Model progno-
o Dpzrls_n dni po- Metoda naiwna (1) stycz?w ?2)
biorca | gnozy 5’2';;_ MAE |RMSE |MAPE | MAE |RMSE | MAPE
n kwh | kwh | % | kwh | kwh | %
cych N
3 0,12 | 0,18 (39,34 | 0,12 | 0,18 | 38,35
02 2503 4 |01 0417 |3439] 011 | 0,17 |32,72
5 0,11 | 0,17 (30,98 | 0,12 | 0,20 | 35,84
3 0,17 | 0,28 | 34,62 | 0,20 | 0,35 | 35,47
O5 |29.05 4 0,13 | 0,21 | 25,97 | 0,14 | 0,26 | 23,86
5 |010]017 [20,77] 0,08 | 0,11 [17,15
3 0,11 | 0,18 |30,59| 0,11 | 0,19 | 28,43
010 |13.11 4 0,11 | 0,18 (30,30 0,11 | 0,19 | 29,68
5 0,10 | 0,17 | 27,06 | 0,10 | 0,17 | 25,93

Zastosowanie zaproponowanego modelu prognostycz-
nego do okreslania bazowego obcigzenia odbiorcy ko-
munalno-bytowego

W oméwionych dotychczas badaniach korzystano z po-
miarow zarejestrowanych przez liczniki rozliczeniowe nale-
zace do OSD. Wykorzystane pomiary stanowity wiec catko-
wite obcigzenie analizowanych odbiorcéw, obejmujgce za-
réwno ich obcigzenia bazowe, na ktére sktadajg sie odbior-
niki o niesterowanym czasie zatgczania (np. o$wietlenie, lo-
dowki, telewizory, komputery, kuchenki, drobny sprzet AGD,
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pompy obiegowe CO i CWU, itp.), jak i obcigzenia dodatkowe
(potencjalnie sterowalne), na ktore skiadajg sie odbiorniki,
ktoérych czas zatgczenia mozna zaprogramowac (pralki, zmy-
warki, suszarki do ubran, bojlery i grzejniki elektryczne, kli-
matyzatory, itp.). Dla takich pomiaréw przeprowadzono kali-
bracje i walidacje zaproponowanego modelu prognostycz-
nego (2). Celem niniejszego artykutu jest opracowanie me-
tody prognozowania bazowego (nie catkowitego) obcigzenia
odbiorcy komunalno-bytowego. W tej czesci przedstawiono
wyniki dziatania zaproponowanego modelu prognostycz-
nego (2) w tym zastosowaniu.

Do weryfikacji przydatnosci modelu (2) do prognozowa-
nia obcigzenia bazowego wykorzystano wyniki pomiaréw za-
rejestrowanych przez dedykowany system pomiarowy zain-
stalowany w budynku mieszkalnym nalezgcym do jednego
z autoréw artykutu. System ten umozliwia rejestracje catko-
witego obcigzenia budynku, jak réwniez rejestracje obcigze-
nia odbiornikdw przeznaczonych do zdalnego zatgczania
przez system HEMS (odbiorniki o sterowanym czasie zata-
czania obejmujg: zmywarke, pralke, suszarke do ubran oraz
tadowarke roweru elektrycznego). Zatem na podstawie ta-
kiego zbioru pomiaréw mozna okresli¢ bazowe obcigzenie
budynku w poszczegdlnych dniach poprzedzajgcych N, sta-
nowigce podstawe do opracowania prognozy obcigzenia ba-
zowego w analizowanym dniu n. Przyktadowe wyniki pomia-
réw, zarejestrowanych w sobote, 31 sierpnia 2024 r., przed-
stawiono na rys. 10. W tym dniu obcigzenie catkowite bu-
dynku wyniosto 19,32 kWh, a obcigzenie bazowe byto rowne
15,94 kWh. Na obcigzenie dodatkowe (3,38 kWh) ztozyta sie
energia zuzyta przez: zmywarke (1,15kWh), pralke
(0,5 kWh), suszarke do ubran (0,65 kWh) oraz tadowarke ro-
weru elektrycznego (1,05 kWh).

20
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Rys. 10. Obcigzenie bazowe oraz obcigzenie dodatkowe (odbiorniki
o sterowanym czasie zalgczania) analizowanego odbiorcy komu-
nalno-bytowego w sobote, 31 sierpnia 2024 r.

Efekty dziatania modelu prognostycznego (2) w zastoso-
waniu do prognozowania bazowego obcigzenia odbiorcy ko-
munalno-bytowego zostang przedstawione na przyktadzie
prognoz wyznaczonych dla trzech kolejnych, takich samych
dni roboczych (dni prognozy n obejmujg srody: 3, 10 i 17
lipca 2024 r.). W obliczeniach przyjeto parametry modelu (2)
podane w poprzedniej czesci artykutu. Prognozy wykonano
dla N = 3, 4, 5 kolejnych takich samych dni poprzedzajgcych.
Wyniki podsumowujgce przeprowadzone obliczenia zapre-
zentowano w tabeli 5. Z kolei na rys. 10 + 13 poréwnano do-
bowe przebiegi zmierzonego (rzeczywistego) obcigzenia ba-
zowego z przebiegami wyznaczonymi za pomocg modelu
(2), dla N = 5 kolejnych takich samych dni poprzedzajgcych.

Analizujgc uzyskane wyniki mozna zauwazy¢, ze maksy-
malna réznica miedzy rzeczywistym a prognozowanym ba-
zowym zuzyciem energii elektrycznej w rozpatrywanych
dniach wynosi od 1 kWh do 1,6 kWh (okoto 10% zuzycia do-
bowego). Z kolei btedy MAPE zawierajg sie w przedziale od
20% do 30%. Otrzymana doktadnos¢ prognozy jest porow-
nywalna z dokfadnoscig, ktdrg inni autorzy uzyskali dla tego
rodzaju zadania prognostycznego (prognozowanie zapotrze-
bowania pojedynczego odbiorcy komunalno-bytowego)
z wykorzystaniem znacznie bardziej zaawansowanych me-
tod, opartych na sztucznych sieciach neuronowych. Przykta-
dowo, btedy MAPE dla prognoz dobowych dla okresu
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rocznego, uzyskane dla 42 przeanalizowanych odbiorcow
przy wykorzystaniu metody zaproponowanej w artykule [26],
zawieraty sie zwykle w granicach od 30% do 50%. Z kolei
analizy wykonane w artykule [27] dla 1181 odbiorcow wska-
zuja, ze dla odbiorcéw o najwiekszej zmiennosci obcigzenia
w tej grupie dobowe btedy MAPE w miesigcu o najwyzszym
zapotrzebowaniu w ciggu roku ksztattowaty sie na poziomie
od kilkunastu do nawet 100%. Zatem doktadnos¢ prognoz
bazowego obcigzenia odbiorcy uzyskiwana z wykorzysta-
niem zaproponowanego modelu (2) jest zadowalajgca, aby
zaproponowana metoda mogta zosta¢ zastosowana w sys-
temie HEMS, stuzgcym do zarzgdzania energig elektryczng
w budynku mieszkalnym wyposazonym w zrédfo fotowolta-
iczne, magazyn energii i sterowane odbiorniki.

Tabela 5. Rzeczywiste i prognozowane bazowe zuzycie energii oraz
btedy prognoz obcigzenia bazowego odbiorcy komunalno-bytowego
uzyskane przy zastosowaniu zaproponowanego modelu (2)

Dzien Liczba dni| Bazowe zuzycie energii Btedy prognozy
prognozy dg:gs;;h rzeczywiste,| prognozo- | MAE |RMSE | MAPE
n N kWh wane, kWh | kWh | kWh %
3 10,92 0,13 | 0,18 | 25,34
03.07 4 11,79 10,87 0,14 | 0,21 [ 24,89
5 10,84 0,12 | 0,19 [ 22,30
3 11,89 0,11 | 0,16 | 23,00
10.07 4 12,49 11,18 0,11 | 0,15 [ 20,73
5 10,88 0,10 | 0,14 | 18,14
3 12,36 0,16 | 0,24 [ 29,80
17.07 4 12,39 11,88 0,15 | 0,23 | 27,19
5 11,29 0,16 | 0,25 | 27,25
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Rys. 11. Rzeczywiste i prognozowane bazowe zuzycie energii ana-
lizowanego odbiorcy komunalno-bytowego w $rode, 3 lipca 2024 r.
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Rys. 12. Rzeczywiste i prognozowane bazowe zuzycie energii ana-
lizowanego odbiorcy komunalno-bytowego w $rode, 10 lipca 2024 r.
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Rys. 13. Rzeczywiste i prognozowane bazowe zuzycie energii ana-
lizowanego odbiorcy komunalno-bytowego w srode, 17 lipca 2024 r.

Podsumowanie

Dobowe profile zapotrzebowania na energie elektryczng
indywidualnych odbiorcéw komunalno-bytowych charaktery-
zujg sie duzg zmiennoscig, wynikajacg z réznorodnosci za-
chowan tych odbiorcéw, stymulowanych dodatkowo przez
szerokg game czynnikdw zewnetrznych. W efekcie progno-
zowanie tego rodzaju przebiegéw z odpowiednio wysokg do-
ktadnoscig jest zadaniem skomplikowanym, wymagajgcym
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czesto wykorzystania zaawansowanych metod obliczenio-
wych, bazujgcych na szerokim zakresie danych wejscio-
wych. To sprawia, ze tak rozbudowane metody moga stwa-
rza¢ problemy w zastosowaniu w budynkowych systemach
zarzadzania energig HEMS. Istnieje zatem koniecznos$é po-
szukiwania prostszych rozwigzan, ktére jednoczesnie bedg
cechowaly sie odpowiednia, do tego zastosowania, jakoscig
generowanych prognoz.

W artykule zaproponowano metode prognozowania za-
potrzebowania odbiorcy komunalno-bytowego opartg na idei
metody naiwnej, ktéra do obliczer wykorzystuje godzinowe
pomiary zuzycia energii z kilku takich samych dni poprzedza-
jacych. Na podstawie takiego zestawu pomiaréw wyzna-
czane s3 przebiegi opisujgce w rozny sposéb dobowe obcig-
zenie analizowanego odbiorcy: grafik sredni, tzw. grafik ,ty-
powy” i grafik statystycznie najczestszy, a prognoza wyzna-
czana jest przez zsumowanie powyzszych grafikdw,
z uwzglednieniem odpowiednich wag.

Zaproponowany model prognostyczny zostat skalibro-
wany przy wykorzystaniu rzeczywistych danych pomiaro-
wych pochodzgcych z licznikéw rozliczeniowych odbiorcow
nalezacych do grupy taryfowej G11. Liczba takich samych

dni poprzedzajacych, dla ktérych uzyskano najwiekszg do-
ktadno$¢ prognozy wynosi od 3 do 5. Wagi, z ktérymi sumo-
wane sg poszczegolne sktadniki prognozy, wyznaczone przy
uzyciu metody optymalizacji PSO, sg niejednakowe. Naj-
wigkszg wage ma grafik Sredni. Wagi dwoch pozostatych
sktadnikéw — grafiku ,typowego” i statystycznie najczest-
Szego — sg nizsze oraz majg jednakowg wartos¢ bez-
wzgledng, ale przeciwne znaki. Tak skalibrowany model dat
btedy poréwnywalne z innymi, bardziej zaawansowanymi
modelami. Dzigki prostocie opracowanego modelu progno-
stycznego istnieje mozliwos¢ jego praktycznej implementacji
w systemie HEMS, zarzgdzajgcym energig w budynku wypo-
sazonym w zrédto fotowoltaiczne, magazyn energii i stero-
wane odbiorniki.
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