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Prognozy krótkoterminowe obci¹¿eñ ma³ych
odbiorców energii elektrycznej

STRESZCZENIE. Artyku³ opisuje propozycjê rozwi¹zania modelu prognozy miesiêcznego zapotrze-

bowania na energiê elektryczn¹ ma³ych podmiotów, opartego o technikê sztucznych sieci

neuronowych. Zamieszczono opis metodologii i wyniki przeprowadzonych testów.
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Wprowadzenie

Zgodnie z obowi¹zuj¹cymi zapisami ustawy Prawo energetyczne [1], od 1 lipca 2007 r.,

wszyscy odbiorcy energii elektrycznej w Polsce nabyli prawo do zakupu energii elektry-

cznej od wybranego przez siebie sprzedawcy. Wraz z wejœciem w ¿ycie odpowiednich

uregulowañ (w szczególnoœci kolejnych wariantów instrukcji ruchu i eksploatacji sieci

przesy³owej i sieci rozdzielczych), okolicznoœæ ta wzmog³a zainteresowanie zagadnieniami

zwi¹zanymi z mo¿liwoœciami uzyskania oszczêdnoœci w procesie kontraktowania i roz-

liczania kosztów energii elektrycznej. Zainteresowanie dotyczy zarówno odbiorców po-

tencjalnie korzystaj¹cych z nabytego prawa wyboru sprzedawcy, jak i samych sprzedaw-
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ców, a dotyczy m.in. problematyki sporz¹dzania krótkoterminowych prognoz obci¹¿enia

jako bazowych narzêdzi w procesie skutecznego kontraktowania.

W przypadku odbiorców o mocy umownej powy¿ej 40 kW, dla których obowi¹zkowe s¹

uk³ady pomiarowe umo¿liwiaj¹ce uzyskanie profili obci¹¿enia z godzinow¹ rozdzielczoœ-

ci¹, adekwatnie do dobowo-godzinowego sposobu rozliczania, przedmiotem prognoz bêd¹

podobnie jak dla dotychczasowych aktywnych uczestników rynku bilansuj¹cego, krzywe

obci¹¿enia dobowego. Nowoœci¹ jest sposób traktowania odbiorców o mocy poni¿ej 40 kW,

dla których Operator Systemu Dystrybucyjnego przydziela zestaw tzw. standardowych

profili zu¿ycia energii, które wraz z odczytami zu¿ycia energii w okresie rozliczeniowym,

s³u¿¹ za podstawê procedury rozliczeñ.

Wed³ug przepisów, wielkoœæ energii zamówionej mo¿na korygowaæ nie czêœciej ni¿ dwa

razy do roku, co mocno ogranicza mo¿liwoœci manewru. Z drugiej strony, procedury te s¹

nowoœci¹ i mo¿na domniemywaæ ich ewolucji w przysz³oœci. Faktem jest, ¿e kluczow¹ rolê

odgrywa w tym przypadku prognoza zapotrzebowania za okres rozliczeniowy, np. miesi¹c.

Zainteresowane sporz¹dzaniem takich prognoz do celów tak technicznych jak i marketin-

gowych, mog¹ byæ podmioty pe³ni¹ce rolê sprzedawcy z urzêdu jak i sprzedawcy wybra-

nego, œwiadcz¹ce us³ugi bilansowania handlowego, konsultingowe itp.

Potrzeby prognozowania miesiêcznego zu¿ycia energii dla najmniejszych odbiorców

dawa³y znaæ o sobie w przesz³oœci. Spoœród bardziej niecodziennych pobudek mo¿na

przytoczyæ prognozy w roli narzêdzi monitorowania i wykrywania ewentualnych nie-

prawid³owoœci w przebiegu procedur akwizycji danych (np. celowe zawy¿anie odczytów

przed podwy¿k¹ cen itp.). Prognoza odgrywa tu odmienn¹ rolê: nie jest przewidywaniem

przysz³oœci, ale narzêdziem weryfikacji przesz³oœci. Inne nietypowe przyczyny zainte-

resowania takimi prognozami wywodz¹ siê z zamierzeñ zwi¹zanych z redukcj¹ kosz-

tów obs³ugi koñcowego odbiorcy poprzez wprowadzenie systemu rozliczeñ rycza³to-

wych.

Poni¿ej przedstawiono efekty prób rozwi¹zania metodyki takich w³aœnie prognoz.

1. Dane wejœciowe

Materia³em statystycznym s¹ odczyty liczników energii 75 odbiorców wylosowanych

w liczbie po 5 w 15 grupach z populacji o licznoœci ponad 35 000, z piêcioletniego ci¹g³ego

okresu pomiarów. Wydzielono nastêpuj¹ce grupy odbiorców: odbiorcy indywidualni (gos-

podarstwa domowe) z taryf innych ni¿ G: jednostrefowi i dwustrefowi (grupa 1 i 2);

odbiorcy z taryfy G o zu¿yciu rocznym do: 2, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14 MW·h (grupy

od 3 do 14); odbiorcy biznesowi (grupa 15).

Na rysunku 1 zamieszczono przyk³ady przebiegów œredniodobowego zu¿ycia energii

w kolejnych miesi¹cach dla odbiorców grupy 1, natomiast na rysunku 2 – dla odbiorców

grupy 7.
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Rys. 1. Przyk³ady przebiegów œredniodobowego zu¿ycia energii w kolejnych miesi¹cach – grupa 1

Fig. 1. Examples of the average daily energy consumption curves in following months – 1st group
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Rys. 2. Przyk³ady przebiegów œredniodobowego zu¿ycia energii w kolejnych miesi¹cach – grupa 7

Fig. 2. Examples of the average daily energy consumption curves in following months – 7th group



1.1. Sprowadzenie danych do jednolitej podstawy czasowej

Wartoœci zu¿ycia w pierwotnym zbiorze danych wejœciowych dotycz¹ niejednakowych

okresów czasu co wprowadza dodatkowe zak³ócenia. Dla odbiorcy, który (przyk³adowo)

przez luty i marzec obci¹¿a³by system sta³¹ moc¹ P, przyrost zapotrzebowania na energiê

w marcu wynosi³by: 100 10 7
24 31 28

24 28
% , %

( )� �� � �
� �

P

P
.

Oko³o 68% wszystkich odczytów dotyczy zakresu od 29 do 33 dni (co daje rozstêp 5

dniowy, czyli ok. 1/6 miesi¹ca). Jednak ca³kowity rozstêp okresów odczytowych wynosi 39

dni (1–40) dla grup innych ni¿ 1 i 74 dni (1–75) dla grupy 1.

Na rysunku 3 zilustrowano histogram d³ugoœci okresów odczytowych.

Konieczne jest sprowadzenie danych odczytowych do jednolitych podstaw czasowych,

co wykonano wed³ug poni¿szego algorytmu:

� dla ka¿dego okresu odczytowego obliczono zu¿ycie œredniodobowe energii,

� wyznaczono ci¹g zu¿yæ dobowych dla wszystkich dni danych danego odbiorcy, za które

przyjêto zu¿ycie œredniodobowe wziête z odpowiedniego dla danego dnia okresu odczy-

towego,

� wyznaczono wartoœci zu¿yæ œredniodobowych w kolejnych miesi¹cach kalendarzowych;

wartoœci dla skrajnych miesiêcy odrzucono jeœli zosta³y wyznaczone na podstawie mniej

ni¿ 14 dni.
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Rys. 3. Histogram d³ugoœci okresów odczytowych

Fig. 3. Histogram of the reading cycles lengths



2. Predyktory neuronowe

2.1. Opis modeli

Przeprowadzono próby zastosowania technik neuronowych do szeregów w postaci

oryginalnej i przetworzonych na kilka ró¿nych sposobów. Do przetworzenia u¿yto: dekom-

pozycjê, d³ugoterminowy trend liniowy i sk³adow¹ sezonow¹, oraz ró¿nicowania.

Do³¹czono zestaw prognoz uzyskanych z modeli uproszczonych, dalej nazywanych

modelami kontrolnymi.

1. Model kontrolny oparty na œredniej ruchomej (œred) – wykonano prognozê wygas³¹

poprzez ekstrapolacjê w przysz³oœæ œredniej z T ostatnich obserwacji prognozowanego

procesu. Przyjêto okres œredniej ruchomej T o d³ugoœci 24 obserwacji.

�A
T

At t i

i

T

� �
�
�1

1

(1)

2. Model kontrolny oparty na trendzie liniowym i funkcji okresowej (lincos) – wykonano

prognozê wygas³¹, poprzez ekstrapolacjê dopasowanego trendu liniowego i funkcji co-

sinusoidalnej.

� cosA b t b c c t ct � � � � � � ��
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gdzie: b1, b2 – parametry trendu liniowego,

c1, c2, c3 – parametry funkcji okresowej.

3. Model kontrolny oparty na trendzie liniowym i wielomianie trygonometrycznym

k-tego rzêdu (lintrik) – wykonano prognozê wygas³¹, poprzez ekstrapolacjê dopasowanego

trendu liniowego i wielomianu trygonometrycznego k-tego rzêdu.

� ( )A b t b W tt � � � �1 2 (3)

gdzie: b1, b2 – parametry trendu liniowego,

W(�) – wielomian trygonometryczny:
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(t - 1) – numer ostatniej znanej realizacji procesu,

k – rz¹d wielomianu,

c0, ci, di– wspó³czynniki Eulera-Fouriera (i = 1,...,k).
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Eksperymentalnie dobrano rz¹d wielomianu: k = 5.

4. Model oparty na nieprzetworzonym szeregu czasowym (pros):

� ( , ,... )A f A A At t t t k� � � �1 2 (5)

k – rz¹d szeregu czasowego.

5. Model oparty na szeregu reszt {R�} uzyskanych z usuniêcia trendu liniowego i se-

zonowoœci o postaci funkcji okresowej (lincos_*):

� cos �A b t b c c t c Rt t� � � � � � ��

�
�

	



� �1 2 1 2 3

2

12

� (6)

� ( , ,... , )R f R R Rt t t t k� � � �1 2 (7)

6. Model oparty na szeregu reszt {R�} uzyskanych z usuniêcia trendu liniowego i sezo-

nowoœci o postaci funkcji okresowej (2) (lintri_*):

� ( ) �A b t b W t Rt t� � � � �1 2 (8)

� ( , ,... , )R f R R Rt t t t k� � � �1 2 (9)

7. Model oparty na szeregu {D�} uzyskanym z ró¿nicowania szeregu pierwotnego

(diff_*):

� �A A Dt t t� ��1 (10)

� ( , ,... , )D f D D Dt t t t k� � � �1 2 (11)

Parametry dekompozycyjne modeli (tj. parametry trendów liniowych, funkcji okre-

sowych (2) i wielomianów (4)) estymowano krokowo, wykorzystuj¹c ka¿dorazowo w³aœ-

ciw¹ dla danego kroku liczbê realizacji.

Parametry w³aœciwych modeli predykcyjnych (oznaczanych we wzorach (5,...,11) ja-

ko f(...)) wyznaczono w toku wykonania procedury uczenia sieci neuronowych na jedno-

razowo wyznaczonym ci¹gu realizacji zwanym zbiorem ucz¹cym.

Dla szeregu reszt (7), (9) lub ró¿nic (11) skonstruowano odpowiednio zbiory par

wektorów: wektor wejœciowy o k sk³adowych i wektor wyjœciowy o jednej sk³adowej.

W ujêciu matematycznym, funkcje (7), (9), (11) realizuj¹ autoregresjê zmiennej bêd¹cej

sk³adow¹ wektora wyjœciowego.
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2.2. Podzia³ danych

Z ka¿dego zbioru par wektorów, wydzielono dane o wektorach wyjœciowych doty-

cz¹cych okresu od stycznia 2002 w³¹cznie. Tê czêœæ danych traktowano jako dane testowe.

Nie bra³y one udzia³u w uczeniu sieci. Pozosta³e dane (zbiór ucz¹cy), w sposób losowy

dzielono na dwa podzbiory: zbiór treningowy i szacuj¹cy (walidacyjny). W przypadku du¿ej

rozbie¿noœci miêdzy wartoœciami b³êdu sieci dla czêœci treningowej i szacuj¹cej prze-

prowadzano od nowa procedurê losowego podzia³u przypadków na czêœæ treningow¹

i szacuj¹c¹.

2.3. Typy sieci neuronowych

U¿yto nastêpuj¹cych typów sieci neuronowych:

� sieæ liniowa (lin) [3, 5],

� sieæ o radialnych funkcjach bazowych (rbf) [2, 4],

� wielowarstwowy perceptron z jedn¹ warstw¹ ukryt¹ (mlp3) [2, 3, 5],

� wielowarstwowy perceptron z dwoma warstwami ukrytymi (mlp4) [2, 3, 5].

2.4. Uczenie

Procedurê uczenia wykonywano dla ka¿dego odbiorcy osobno bez u¿ywania danych

testowych. Niezale¿nie od rodzaju sieci, procedura by³a wielokrotnie powtarzana w celu

wyznaczenia optymalnych parametrów sieci.

W przypadku sieci liniowych (lin), które pod wzglêdem matematycznym s¹ modelem

autoregresji liniowej, optymalizacji podlega jedynie rz¹d autoregresji, zaœ samo „ucze-

nie” polega na wyznaczeniu wspó³czynników autoregresji, które w sieci pe³ni¹ rolê wag

neuronów w warstwie wyjœciowej. Wagi te s¹ wyznaczane analitycznie metod¹ pseudo-

inwersji [2, 4]. Kontrola wartoœci b³êdów sieci liniowej uzyskanych dla zbiorów trenin-

gowego, szacuj¹cego i testowego, pozwala na dobranie odpowiedniego rzêdu autore-

gresji.

Sieci rbf [2, 4] uczone s¹ dwuetapowo. Pierwszy etap polega na wyznaczeniu tzw.

centrów funkcji bazowych (realizowany metod¹ k-œrednich [2]), drugi zaœ polega na wyzna-

czeniu wag neuronów liniowej warstwy wyjœciowej (realizowany analitycznie metod¹

pseudoinwersji [2, 4]).

Optymalizowane s¹ zarówno rozmiar wejœcia sieci (czyli rz¹d autoregresji) i wewnêtrzna

architektura sieci (czyli iloœæ neuronów w warstwach ukrytych).

Uczenie sieci mlp3 i mlp4 realizowano algorytmem „wstecznej propagacji b³êdów” [2, 3,

5], z kryterium tzw. „wczeœniejszego stopu” [2, 3]. Optymalizowane tu s¹ zarówno rozmiar

wejœcia jak i struktura warstw ukrytych.
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2.5. Uwagi o uczeniu i efektywnoœci sieci

Z uwagi na przegl¹dowy charakter eksperymentu intensywnoœæ przeprowadzonego

cyklu procedur uczenia nie by³a forsowana. Przy indywidualnym potraktowaniu poszcze-

gólnych przypadków i bardziej czasoch³onnym procesie poszukiwania optymalnych pa-

rametrów sieci, mo¿na uzyskaæ lepsze wyniki, zw³aszcza dla sieci mlp.

Fakt niestosowania w uczeniu kilkunastu ostatnich realizacji prognozowanego pro-

cesu, mo¿e pozbawiæ sieæ istotnych informacji o najaktualniejszych wzorcach. W nor-

malnym trybie zbiór testowy powinien byæ losowany, podobnie jak czêœæ treningowa

i szacuj¹ca.

3. Analiza wyników

Jako bazowej miary b³êdu u¿yto wzglêdnego b³êdu procentowego.

3.1. Oznaczenia

N – licznoœæ zbioru b³êdów,

PE – wzglêdny b³¹d procentowy (Percentage Error) PE = 100 (prognoza – reali-

zacja) / realizacja,

APE=|PE| – modu³ b³êdu (Absolute PE),

MPE
N

PE� �1
– œredni b³¹d (Mean PE),

MAPE
T

APE� �1
– œredni modu³ b³êdu (Mean APE),

RMSPE
N

PE� �1 2 – b³¹d œredniokwadratowy (Root Mean Square of PE),

SDPE
PE MPE

N
�

�

�
� ( )2

1
– odchylenie standardowe b³êdu procentowego (Standard

Deviation of PE),

PAPE – b³¹d prawdopodobny (Probable APE) – prawdopodobieñstwo P[APE � PAPE]

= 0,68,

HPAPE – b³¹d wysoce prawdopodobny (High Probable APE) – prawdopodobieñstwo

P[APE � HPAPE]=0,95.

+/- – znakiem „plus” oznaczono pozytywnie zweryfikowan¹ hipotezê o nieobci¹¿onoœci

prognozy; znakiem „minus” oznaczono odrzucon¹ hipotezê o nieobci¹¿onoœci.
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3.2. Test nieobci¹¿onoœci

Nieobci¹¿onoœæ (tzn. zerow¹ wartoœæ oczekiwan¹ b³êdu), w postaci hipotezy zerowej

H0: E{PE}=�PE=0, weryfikuje siê poprzez wyznaczenie przedzia³u ufnoœci, który z praw-

dopodobieñstwem 1 – � zawiera „prawdziw¹” wartoœæ œredni¹ b³êdu �PE [6]:

MPE
SDPE

N
t MPE

SDPE

N
tPE� � � �� ��

2 2

(12)

gdzie: t �
2

– kwantyl rozk³adu Studenta o N-1 stopniach swobody, spe³niaj¹cy warunek:

P t t t{ }� � � � �� � �
2 2

1 (13)

SDPE
N

PE MPEi

i

N

�
�

�
�
�1

1

2

1

( )
(14)

MPE
N

PEi

i

N

�
�
�1

1

(15)

Jeœli przedzia³ ufnoœci pokrywa wartoœæ zero, nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy H0

na poziomie istotnoœci p = 1 – � (� = 0,05).

Pozytywn¹ weryfikacjê hipotezy H0 oznaczono znakiem „+” – tabela 1.

Rysunek 4 przedstawia wybrane dystrybuanty empiryczne MAPE.

Wnioski

Najlepsz¹ jakoœæ precyzji wydaj¹ siê oferowaæ wielowarstwowe perceptrony z jedn¹

warstw¹ ukryt¹ (mlp3), jednak¿e pod pewnymi warunkami, których spe³nienie w przypadku

masowego stosowania mo¿e sprawiaæ trudnoœci.

Wniosek ten postawiono w opozycji do zbiorczego zestawienia wyników, w którym

osi¹gi mlp3, nie s¹ klasyfikowane najwy¿ej, jednak przemawia za tym doœwiadczenie

w pracy z sieciami neuronowymi i œwiadomoœæ warunków przeprowadzonego eksperymentu.

Pe³ne powodzenie stosowania sieci mlp3 wymaga zwykle indywidualnego podejœcia do

ka¿dego przypadku prognozowanego procesu w dwóch etapach analizy: (1) zapewnienie

reprezentatywnoœci zbiorów treningowego, szacuj¹cego i testowego, (2) uczenie sieci z po-

szukiwaniem optymalnej architektury. Algorytmy automatyzuj¹ce te czynnoœci (zw³aszcza
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Rys. 4. Wybrane ³¹czne dystrybuanty empiryczne MAPE

Fig. 4. Selected all-in empirical distributions of MAPE

TABELA 1. Zbiorcze zestawienie analizy b³êdów poszczególnych metod

TABLE 1. Specification of error analysis of particular methods

MPE MAPE RMSPE SDPE PAPE HPAPE MinPE MaxPE testT

œred 3,5 20,9 33,5 33,3 21,6 58,3 -77,8 308,8 -

LinCos 2 18 28,1 28,1 19,3 51,8 -75,9 211,4 -

LinTri5 9 20,2 34,2 33 20,1 65,8 -88,2 330,6 -

pros_lin 2,4 16,5 39,6 39,5 14,3 44,6 -640,1 570,2 +

pros_rbf 6,8 21,4 38,4 37,8 20,1 69 -141,8 382,6 -

pros_mlp3 3,6 16,9 29,2 29 16,4 48,8 -399,5 196,2 -

pros_mlp4 3,4 16,4 26,8 26,6 16,1 46,7 -107,2 248,2 -

lincos_lin 1,1 15 28,3 28,3 14,5 43,7 -484,8 213,7 +

lincos_rbf 4 20,5 35,5 35,3 18,4 66,9 -303,9 285,2 -

lincos_mlp3 0,6 16,8 30,7 30,7 17,1 45,7 -447,2 203,2 +

lincos_mlp4 2,1 16,3 28,4 28,3 16,1 47,9 -341,8 215,7 -

lintri5_lin 68 187,2 445,6 440,6 129,6 807,9 -2453,1 3932 -

lintri5_rbf 8,7 20,8 34 32,9 21,3 67 -89,4 333,2 -

lintri5_mlp3 32,1 53,3 91,6 85,9 52,3 172,9 -159,5 937,7 -

lintri5_mlp4 30,3 48,5 89,4 84,2 49,9 138,3 -156 1039,3 -

diff_lin 1,9 13,5 22,3 22,3 13,8 40,5 -120,8 222,4 -

diff_mlp3 3,5 13,9 23,5 23,2 14,8 39,5 -98,1 282,1 -

diff_mlp4 2,2 14,9 26,5 26,4 14,2 43,2 -278,9 241,8 -

diff_rbf 4,6 15,2 25,5 25,1 15 49,4 -93 223,3 -



algorytmy uczenia po³¹czonego z optymalizacj¹ architektury) s¹ czasoch³onne i cechuj¹ siê

pewnym, trudnym do przewidzenia stopniem niepewnoœci dzia³ania.

Z powodu niewielkiej licznoœci rozpatrywanego ci¹gu realizacji procesu, reprezenta-

tywnoœæ podzbiorów zbioru ucz¹cego jest problematyczna. Jednak stosowanie d³u¿szego

ci¹gu jest niecelowe, z uwagi na brak u¿ytecznych wzorców we wczeœniejszych latach (co

wynika z trwa³ych zmian w charakterystykach obci¹¿eniowych odbiorców).

Optymalizacja architektury sieci wymaga wielokrotnego powtarzania procedur uczenia

i oceny dla ró¿nych architektur. Jest to proces czasoch³onny i ³atwo pope³niæ podczas niego

b³¹d tzw. przetrenowania sieci (zbytniego dopasowania sieci do danych).

Wobec tych spostrze¿eñ, do masowego stosowania predestynowane wydaj¹ siê byæ

techniki o mniejszym koszcie obliczeniowym (chodzi g³ównie o stabilnoœæ procedur opty-

malizacji parametrów), takie jak sieci liniowe (model diff_lin), czy sieci o radialnych

funkcjach bazowych (model diff_rbf).

Wyniki analizy b³êdów zwracaj¹ uwagê na znaczenie odpowiedniej procedury dekompo-

zycji zadania. Najlepiej sprawdzi³o siê ró¿nicowanie o rzêdzie jeden.
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Jacek £YP

Short term load forecasts of small electric energy consumers

Abstract

The paper describes the proposal of the solutions of the monthly energy demand forecasting model

for small objects based on the artificial neural networks. The paper contains description of the

proposed methodology and presents the results obtained from experimental tests.
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