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Problematyka krétkoterminowego prognozowania
obcigzen elektroenergetycznych dla potrzeb
uczestnictwa w rynku energii

STRESZCZENIE. Artykul stanowi wycinkowy przeglad niektorych zagadnien krotkoterminowego
prognozowania w elektroenergetyce, zwiazanych z zaobserwowanymi, aktualnymi i prze-
widywanymi w zwiazku z ewolucja krajowego rynku energii r6znego szczebla potrzebami,
problemami i wyzwaniami. Zrelacjonowano aktualna sytuacjg w elektroenergetyce jako
genezg podjgtego tematu. Opisano specyfikg przekroju grupy podmiotow, ktdrych dotyczyé
bedzie obowiazek sporzadzania prognoz. Poruszono pewne, newralgiczne, zdaniem autora,
zagadnienia zwiazane z projektowaniem architektury systemow prognostycznych, wyborem
danych wejsciowych, technik prognostycznych, ich implementacja i ocena jakosci.
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Wprowadzenie

Zgodnie z [1] blisko 1,6 miliona odbiorcow, zuzywajacych rocznie okoto 80 TW-h
energii elektrycznej (co stanowi okoto 55% zuzycia krajowego), uzyskalo prawo zakupu
energii poza lokalnym Przedsigbiorstwem Dystrybucyjnym. Dotychczas tylko znikoma
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liczba odbiorcéw z tego prawa skorzystata. Mozliwos¢ swobodnego wyboru sprzedawcy
energii, oferujacego atrakcyjniejsze ceny, stanowi dla uprawnionego uczestnika rynku
energii pokusg, ktora wzmaga zainteresowanie swymi prawami i obowiazkami oraz za-
sadami funkcjonowania rynku. Przejécie do aktywnego uczestnictwa w rynku energii ozna-
cza wzrost ryzyka finansowego wynikajacego z utraty gwarancji stabilno$ci cen energii
wynikajacych z taryf dotychczasowego dostawcy. Wdrozenie zasad ksztattowania cen
energii na Rynku Bilansujacym w lipcu 2002 r., wydatnie to ryzyko powigkszyto; podobnie
jak pozniejsze zawegzenie przedzialu dopuszczalnych odchylen wlasciwych dla stosowania
cen CRO. Od pewnego czasu, na analogicznym tle, wzbudzaja emocje pogloski o planach
zmiany sposobu grafikowania i rozliczania z trybu dobowo-godzinowego na tryb do-
bowo-kwadransowy'.

W obecnej sytuacji, najbardziej podstawowym sposrod narzgdzi minimalizacji ryzyka,
wydaje si¢ by¢ odpowiednio efektywny model kréotkoterminowej prognozy zapotrzebo-
wania na energig. Jest to gldwna przyczyna, dla ktorej problematyka krétkoterminowego
prognozowania obciazen stala si¢ w ostatnich latach tak znaczacym i zywotnym tematem.

Komu prognoza krétkoterminowa i dlaczego?

Prognozami krotkoterminowymi profili obciazenia dobowego zainteresowany jest sze-
reg podmiotow o zréznicowanym charakterze i z rozmaitych przyczyn.

Prognozowaniem dla Krajowego Systemu Elektroenergetycznego (KSE) z racji swej roli
i zadan zajmuje si¢ Operator Systemu Przesylowego (OSP). Potrzeby prognostyczne OSP
wynikaja gtdéwnie z odpowiedzialnosci za rownowagg i zbilansowanie KSE, ale rowniez
z marketingu.

Dla systeméw odpowiadajacych terytoriom swej dziatalnosci prognozuja Spoétki Dystry-
bucyjne (SD) (wedlug obowiazujacej terminologii — Sieciowe Przedsigbiorstwa Energe-
tyczne,) na wilasne potrzeby, przede wszystkim zwiazane z uczestnictwem w rynku energii.
Spotki w pewnych sytuacjach wykonuja tez prognozy obciazenia swych odbiorcéw. Jednym
ze sposobow poprawy jakosci prognoz jest wydzielenie z podmiotowego systemu grup, badz
nawet pojedynczych odbiorcow energii, przejawiajacych na tyle zindywidualizowany cha-
rakter zmienno$ci obciazen, ze wptywa on zaktocajaco na obraz calego systemu. Zwykle,
dopasowanie do takich ,,odstajacych” odbiorcéw dedykowanych modeli prognostycznych,
jest efektywnym podej$ciem.

Inna przyczyna wykonywania prognoz dla poszczego6lnych odbiorcéw jest walka o kli-
enta — spotki z oczywistych wzgledow staraja si¢ odwies¢ swych odbiorcow od decyzji
podjgcia aktywnego uczestnictwa w rynku poprzez zaoferowanie atrakcyjnych warunkow
dostawy energii. Aby zoptymalizowa¢ ofertg, poszukiwane sa wszelkie sposoby minima-

! Obawy te nie znalazty potwierdzenia w obowiazujacej od 1 czerwca 2006 Instrukcji Ruchu i Eksploataciji
Sieci Przesytowej [2], jednak nieoficjalnie rozpowszechnione jest przekonanie, ze w przysziosci tryb dobo-
wo-kwadransowy zostanie wprowadzony.

158



lizacji strat finansowych wynikajacych z niezbilansowania. Srodkiem ku temu moze sig
okaza¢ wyspecjalizowany model prognozy.

Prognozy dla swoich potrzeb wykonuja takze odbiorcy koncowi; zaréwno ci, dla ktorych
jest to koniecznos$¢ i obowiazek z uwagi aktywnego wykorzystywania zasady TPA (Third
Party Access), jak 1 odbiorcy taryfowi dopiero rozwazajacy korzystanie z TPA w przy
sztosci. Zaopatruja si¢ oni w narzedzia prognostyczne, wykonuja symulacje i analizy w celu
podjecia wlasciwych decyzji.

Niestety, problem kréotkoterminowego prognozowania dla kategorii odbiorcow obecnie
rozwazajacych realna mozliwo$¢ skorzystania z nabytych uprawnien, jest jakosciowo zu-
petnie innym zadaniem, niz prognozowanie dla KSE, czy systemow SD. Inny jest zakres
mozliwych do uwzglednienia zmiennych wejsciowych; drastycznie inna i o wiele bardziej
zroznicowana zmienno$¢ obcigzen.

Przyktadem do$¢ niecodziennych potrzeb moze by¢ zainteresowanie problemem prog-
nozowania miesigcznego zuzycia energii dla najmniejszych odbiorcow taryfowych. Prog-
nozy takie miatyby by¢ narz¢dziem monitorowania i wykrywania ewentualnych niepra-
widlowosci w przebiegu procedur akwizycji danych (np. nierzetelno$¢ inkasentow, celowe
zawyzanie odczytow przed podwyzka cen itp.). Prognoza odgrywa tu zupelie odmienna
role: nie jest przewidywaniem przysztosci, ale narzedziem weryfikacji przesztosci. Inne
przyczyny zainteresowania takimi prognozami wywodza si¢ z planow zwiazanych z re-
dukcja kosztow obstugi koncowego odbiorcy poprzez wprowadzenie systemu rozliczen
ryczattowych.

Odbiorcy pozostajacy mimo nabytych uprawnien w sferze rozliczen taryfowych stano-
wig znaczaca pod wzgledem liczebnosci grupg. Po 1 lipca 2004 r. liczebnos$¢ uprawnionych
odbiorcow zwigkszyta si¢ z okoto 600 do 1,58 mln, a pomimo tego stopien otwarcia rynku
w 2005 r. oceniony zostat jako niezadowalajacy. Mozna spodziewac si¢ uregulowan praw-
nych badz innych krokow, ktore spetnia rolg bodzcow sktaniajacych do korzystania z TPA
(tab. 1).

TABELA 1. Wykorzystanie prawa do TPA w roku 2005 [3]

TABLE 1. Using of right to TPA in 2005 year [3]

Liczba Liczba odbiorcow . o Energia fiostarczona Energia éostarczona
., . Liczba odbiorcow odbiorcom odbiorcom
odbiorcow uprawnionych . . .
oadlem do TPA korzystajacych uprawnionym korzystajacym
[gm ] ] z TPA do TPA 2 TPA
[TW-h] [TW-h]
15,5 ~1,58 35 78,0 7,433

Jak wida¢ (tab. 1), w grupie odbiorcéw uprawnionych tkwi duzy potencjat, ktory moze
dostarczy¢ prognostom niebagatelnych wyzwan.
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Przepis na prognoze

Baza do opracowania funkcjonalnego modelu prognostycznego sa:
<> warsztat uzbrojony w sprawdzone techniki,
<> zbior danych wejsciowych,
<> znajomo$¢ specyfiki procesu obciazenia elektroenergetycznego.

O ile dwie pierwsze pozycje sa oczywiste, trzecia moze wydawac si¢ niekoniecznie
niezbgdna. Jednakze, z jednej strony, znajomos¢ realiow zagadnien zmiennosci obcigzen
elektroenergetycznych, moze uchroni¢ mniej doswiadczonych prognostow przed wieloma
pulapkami, za$ z drugiej strony, jest srodkiem efektywnego wykorzystania uzytych technik
prognostycznych. Jakie by one nie byly, czy bgda to metody statystyczne, czy rodem ze
sztucznej inteligencji, nie nalezy ich obciaza¢ odwzorowywaniem rytmow zmiennos$ci,
oczywistych dla kazdego obeznanego z elektroenergetyka. Niefrasobliwie zastosowany do
surowych danych model, wyczerpie swoj potencjal na identyfikacje gtéwnych trendow
i sezonowosci nie rozrozniajac subtelniejszych prawidtowosci. Wymagania jakosciowe sta-
wiane przed systemami prognozowania sg na tyle wysokie, ze walka toczy si¢ o kazdy
utamek procenta osiaganego btedu.

Wobec wielkiej réoznorodnosci i indywidualnosci charakteréw prognozowanych syste-
mow, pozadane jest rzetelne rozpoznanie problemu, na ktore zloza si¢: badanie natury
zmiennos$ci procesu, poszukiwanie powiazan, prawidlowosci i regut z zachowaniem na-
lezytej ostroznosci, chroniacej przed btgdami rutyny. Etap ten moze i powinien dostarczy¢
skutecznych modeli dekompozycji zadania na fragmenty, do ktérych mozna bedzie za-
stosowa¢ w obiektywny sposob dobrane techniki prognostyczne.

Testowanie i ocena kompletnych wariantow rozwiazan to kolejny newralgiczny etap,
ktorego rzetelna realizacja wymaga nalezytej dozy ostroznosci, sceptycyzmu i dbatosci
o reprezentatywnos¢. Latwo w tym miejscu wpas¢ w putapke niczym nie uzasadnionego
subiektywizmu, lub co gorsze, popehli¢ bledy w sztuce, polegajace np. na interpretacji
prognoz wygastych obciazonych znanymi z gory informacjami. Tej ostatniej okolicznosci
trudno sig jest ustrzec. W pewnych warunkach juz samo wnioskowanie oparte na podstawie
porownania wskaznikdéw jakosci prognoz wygastych otrzymanych w osobno nienagannie
przeprowadzonych eksperymentach, moze zosta¢ zakwalifikowane do btedow tej kategorii.
Podrecznikowy przyktad to dwukrotne uzycie tych samych danych: raz do estymacji pa-
rametrow modelu (np. wyznaczenia wspotczynnikoéw regresji) i drugi raz do testowania
gotowego modelu. Jesli uzna¢ fazg wyboru ostatecznego sposrod przygotowanych wa-
riantdéw modelu wg kryterium najmniejszego btgdu prognozy wygasltej (nawet wykonanej na
niewykorzystanych wczeéniej danych), za jeden z elementow procesu projektowania, to
wybor ten bedzie skazony nieprawidlowym wykorzystaniem danych testowych. Dane tes-
towe powinny by¢ wykorzystane do weryfikacji tezy o nieistotno$ci réznic miedzy jakoscia
prognoz wygastych wykonanych dla danych uzytych do projektowania i danych testowych.
Stwierdzenie roznic jest sygnatem alarmowym: model jest przesterowany (zbyt doktadnie
dopasowany do danych, przetrenowany) lub w testowanym zbiorze znalazly si¢ dane
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z okresu czasu, w ktorym w procesie zaszly wazkie zmiany, nie majace odpowiednikow
w zbiorze, ktdry postuzyt do estymacji parametrow.

Niektore realia

Jeszcze kilka lat temu, prognosta prezentujacy swoje rozwiazania, musiat by¢ przy-
gotowany do odpowiedzi na obowiazkowe w takich okoliczno$ciach pytanie: jak beda si¢
sprawowac¢ dane metody wobec spodziewanych wdrozen strategii sterowania popytem —
DSM (Demand Site Management)?

Obecnie wydaje sig, ze skala stosowania DSM w tradycyjnym znaczeniu jest niewielka,
jednak temat ten wiagze si¢ z innym aspektem, stanowiacym osobliwos$¢ krajowych realiow
elektroenergetyki. Ot6z w ramach poszukiwan sposobow redukeji ryzyka poniesienia strat
finansowych na skutek odchylen od zgtoszonych grafikow obciazenia, niektore SD zawieraja
z wybranymi klientami umowy, na podstawie ktorych funkcjonuje co$ na ksztalt lokalnego
rynku bilansujacego z ustugami regulacyjnymi. Klient, np. odbiorca przemystowy, posiadajacy
w swej gestii zrodta wytworcze w postaci elektrowni lub elektrocieptowni przemystowej,
formalnie pozostaje odbiorca/dostawca taryfowym. Jednak na podstawie dwustronnych poro-
zumien zgadza si¢ na wspoludziat w pokrywaniu kosztéw swojego niezbilansowania, ktore
normalnie ponositby dostawca. Wiaze si¢ to od strony technicznej z odpowiednim opomia-
rowaniem, a od strony organizacyjnej z przygotowywaniem i dostarczaniem do SD grafiku
obciazenia w trybie dobowo-godzinowym, w rezimie podobnym jak realizowane jest to w sy-
stemie WIRE. W zamian za to SD oferuje np. atrakcyjne ceny za odebrana/dostarczong energig.
Na podstawie takiej umowy, czg$¢ kosztow SD powstajacych na skutek niezbilansowania
prawdopodobnie klopotliwego w prognozowaniu podmiotu, zostaje przeniesiona na niego,
dodatkowo wywierajac efekt dyscyplinujacy. Klient stara si¢ unika¢ tych kosztow, zatem jego
grafiki sa przygotowywane starannie, a ponadto podejmowane s kroki, aby grafik zrealizowano
bez koniecznych odchylen. Klient, w przeciwienstwie do SD ma wigksze mozliwosci, aby swym
popytem sterowa¢ w krytycznych sytuacjach. Na tym nie koniec. Na podstawie dalszych
porozumien dwustronnych, zrdédla wytworcze klienta, na odpowiednio wynegocjowanych
warunkach finansowych i odpowiednio do swoich zdolno$ci wytworczych na dany dzien,
swiadcza dla SD ustuge interwencyjnego zwigkszenia badZ redukcji produkeji. Jesli wiasciwe
stuzby w SD zaobserwuja istotne odchylenie wykonania od wiasnego grafiku, kontaktuja si¢
z Dyzurnym Inzynierem Ruchu w elektrowni klienta i uruchamiaja wlasciwa opcje przy-
rostowa lub redukcyjna zaleznie od potrzeb. Jest to druga opisywana tu sytuacja, kiedy prog-
nozie, na podstawie ktorej opracowano zgloszony grafik, w czynny sposob pomaga si¢ w spet-
nieniu. Prognoza awansuje do rangi obowiazujacego planu, ktory usilnie bgdzie sig realizowac.

Mechanizm przedstawionych tu praktyk sprzyja redukcji bledow osigganych w prak-
tycznie eksploatowanych systemach prognostycznych, dlatego klasyczna metoda oceny ich
jakos$ci (metoda prognoz wygastych) bez uwzglednienia dodatkowych informacji o prze-
biegu procesu bytaby nieuczciwa.
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Dodatkowe zmienne

Pogon za podnoszeniem precyzji prognoz jest bodzcem, ktory sktania do poszukiwan
dodatkowych zmiennych, innych niz historia samego procesu obciazenia. Tradycyjnie
w sferze zainteresowan wymienia si¢:
<> czynniki meteorologiczne (zarowno wielkos$ci biezace lub z przesztoéci jak i prog-

nozowane):
temperatura,
zachmurzenie,
nastonecznienie,
predkos¢ wiatru,
wilgotno$¢ wzgledna,

+ opad atmosferyczny;
<> kalendarz zdarzen ($wieta, wydarzenia kulturalne, popularne programy TV, itp.),
<> inne specyficzne informacje (cyklu produkcyjny, koniunktura).

Istotnym czynnikiem przy wyborze zmiennych pogodowych jest okreslenie ich sko-
relowania z prognozowana wielko$cia przy ustalonym odstgpie czasu migdzy nimi. Dla
wigkszych systeméw ze znaczacym udziatem odbiorcow bytowo-komunalnych, najlepsze
skorelowanie wystepuje migedzy obciazeniem i temperatura sprzed dwoch dni [8, 9]. Jest to
logiczne z uwagi na pewna bezwladno$¢ reakcji odbiorcéw na zmiany temperatury —

YRR

zalaczanie 1 wylaczanie ogrzewania elektrycznego, 1 klimatyzatorow postgpuje w miarg
schladzania lub nagrzewania muréw budynkéw. Oczywista jest rowniez sezonowo zmie-
niajaca si¢ sita takiej korelacji. W godzinach bezposrednio poprzedzajacych moment za-
chodu stonca zaobserwowaé¢ mozna wyrazna korelacj¢ migdzy intensywnoscia zachmu-
rzenia i wielkoscia poboru mocy.

Niepordéwnanie bardziej niz w przypadku KSE i systemoéw SD, zréznicowana specy-
fika poszczegodlnych rodzajow mniejszych podmiotdw sugeruje weryfikacje celowosci
i uzytecznos$ci stosowania ww. statystyk indywidualnie dla kazdego przypadku. Zadanie
moze si¢ okaza¢ zmudne, gdyz istnieje wiele potencjalnie uzytecznych form uzycia
zmiennych, za$ korelacja procesu z dang wielko$cia na pewno bedzie si¢ charakteryzowac
zmienna sita w ré6znych porach roku jak i doby, a czasem takze w réznych dniach tygodnia
[5].

Do implementacji dodatkowych zmiennych sterujacych, zazwyczaj praktykuje si¢ jeden
z dwoch sposobow:
<> bezposrednio w modelu (jako zmienne réwnouprawnione z fundamentalnymi infor-

macjami o procesie),
<> w osobnym module pomocniczym (adekwatnie korygujacym wyj$cie modelu podsta-

wowego w funkcji zmiennych dodatkowych).
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Rozwiazania predyktorow

W wigkszych systemach o wystarczajacym stopniu wymieszania réznych typéw od-
biorcow, sprawdzaja si¢ stosunkowo proste rozwiazania. Wobec systemoéw aktualnie sta-
nowiacych prognostyczne wyzwanie, projektowane sa duzo bardziej ztozone modele wy-
korzystujace réznego rodzaju zmienne, wyrafinowane metody dekompozycji, wieloetapowe
procedury, czasem nawet z ciaglym wykorzystywaniem heurystycznej wiedzy ludzkiej
i cigglego nadzoru autorskiego.

Mozna pokusi¢ si¢ o nastgpujaca, uproszczong klasyfikacj¢ rodzajow rozwiazan:
<> modele z jednowymiarowym wyjs$ciem,
<> modele z wielowymiarowym wyjsciem,
<> modele ztozone.

Do pierwszych naleza modele dziatajace analogicznie do metod predykcji szeregow
czasowych, dziatajacych na zasadzie bardziej lub mniej jawnie wykonywanej regresji
obciazenia jako funkcji wektora zmiennych sterujacych, podobnie jak w ponizszej postaci:

Parwpn = S Parwyp-1.1FPan-2>Pa n-1-Pa n>Pa p+1-Tamin s Tamax »DT5.) (1)

gdzie: Py — obciazenie w /-tej godzinie doby d,
wyp — liczba dni wyprzedzenia, z jakim jest wykonywana prognoza,
Ty miny Tamax — temperatura w dobie d, odpowiednio: minimalna i maksymalna,
DT — zakodowany w sposob binarny dzien tygodnia (1000000—pn, 0100000—wt,...).

Kompletne rozwiazanie bedzie si¢ sktada¢ z 24 funkcji, po jednej dla kazdej godziny
doby, przy czym zaleta jest mozliwo$¢ indywidualnego komponowania sktadowych wektora
zmiennych sterujacych osobno dla kazdej godziny. Idac dalej ta $ciezka mozna budowaé
dedykowane modele dla ré6znych dni tygodnia, réznych pér roku itp.

Przyktad modelu z wielowymiarowym wyjsciem [6]:

Pd+wp—7,1’Pd+wyp—7,2 s""Pd+wyp—7,249 j (2)

[Py Pa 21]=
wyp oo Ld+wyp,
Pgmin +Pasr»Pamax > Ta min »Td sr - Td max »OT

gdzie: Pyuiny Pasrs Pamae — oObciazenie w hi-tej godzinie doby d.

Modele takiej klasy, ewidentnie przeznaczone sa dla spokojnych, stabilnych systemow,
lub w sytuacjach, gdy problem minimalizacji bledéw nie jest traktowany priorytetowo.

Przyktadem trzeciej klasy moze by¢ opisany w [7] model ztozony predykatora neuro-
nowego z osobna prognoza wektora godzinowych stopni wyréwnania i przyrostow dobowe;j
energii:
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(3)
~ 1 IR N l = 1 geeny 1 ,DT
M+ wyp.1 Mgt wyp,24 mg 1 My 24

. 1 F, . . . .
gdzie: =ldh stopien wyrownania w dobie d o godzinie £,

mg Py

Mgy =f(Adg_g.....AM 4 ATy ¢,...,AT; ) 4)

gdzie: Ady,; = Ay — Ag1-wyp — Przyrost zapotrzebowania na energi¢ dobowa w odstepie ilosci
dni réwnej wyprzedzeniu prognozy,
ATy =T441 —T411-wyp — Przyrost temperatury w przeciagu wyp dni.

Ostateczny wynik prognozy to:
Psap =(Ad gy + A (24Tt sy 1) )

Wzér (5) definiuje tu w jednoznaczny sposéb metode¢ dekompozycji zadania progno-
stycznego.

Dni nietypowe

Kwestia prognozowania dla dni nietypowych (§wiatecznych, poprzedzajacych lub bez-
posrednio nastepujacych po nich) jest problematyczna i zwykle pomijana w publikacjach.
Jednak w praktyce jest to wazny problem, zwtaszcza po u§wiadomieniu sobie zaktdcajacego
wplywu odstajacych danych na model w dluzszym horyzoncie czasowym niz sig to po-
bieznie wydaje. Przyktadowo wedtug (4) pojedynczy dzien $wiateczny bedzie mial taki
wplyw na dzialanie modelu przez 7+wyp dni po jego wystapieniu. Z konieczno$ci, prak-
tycznie stosowanym rozwiazaniom tej kategorii problemow, blizsze jest okreslenie ich
prostymi ,,metodami inzynierskimi” opartymi na proporcjach i podobienstwach, niz mode-
lami prognostycznymi bazujacymi na uznanych technikach prognostycznych.

Warsztat

Przyjety jest powszechnie podziat stosowanych technik prognostycznych na dwie ro-
dziny:
<> techniki statystyczne, a w tym:
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ARIMA i liczne jej klony,

techniki regresyjne,

wygtadzanie wyktadnicze,

filtr Kalmana,

dekompozycja widmowa,

metody taksonomiczne,

inne techniki statystyczne;

<> techniki oparte na sztucznych sieciach neuronowych (Artificial Neural Networks—
ANN), gdzie najchgtniej stosowane to:
4+ sie¢ Kohonena,
4+ sie¢ Hecht-Nielsena,
+ wielowarstwowy perceptron,
&
-

YRR

sie¢ o radialnych funkcjach bazowych,
sie¢ neurorozmyta.

Przytoczone tu typy sieci naleza do najczesciej opisywanych i najlepiej rozpoznanych
technik, juz dobrze ugruntowanych wsrod krajowej spolecznosci prognostéw-praktykow.
Nalezy w tym miejscu wymieni¢ cho¢ z nazwy, pominigte rodzaje sieci o sygnalizowanym
znaczeniu dla prognozowania elektroenergetycznego: sieci rekurencyjne, wiclowarstwowe
kaskadowe, probabilistyczne.

Sieci neuronowe czy ARIMA?

Dos¢ popularny jest kuluarowy spér o prymat wsrdd zwolennikow technik ANN
i ARIMA. Czgsto napotka¢ mozna publikacje, gdzie do rozwiazania konkretnego problemu
prognostycznego, autorzy zaprz¢gli dla porownania obie techniki, aby w rezultacie postawic¢
bardziej lub mniej autorytatywny wniosek o wyzszo$ci jednej z nich nad druga. Wnioski
takie nalezy przyjmowaé z duza doza sceptycyzmu, poniewaz obicktywna ocena tego
pojedynku jest bardzo problematyczna.

Wydaje sig, ze przyczyny sa dwojakiego rodzaju. Pierwszy, o naturze psychologicznej,
wlasciwy zwlaszcza dla projektantéw o mniejszym doswiadczeniu, to subiektywny, nie-
jednolity stopien zaangazowania w opracowanie porownywanych modeli, wynikajacy np.
z upodoban. Niestety, w obecnych realiach, ostrozno$¢ wnioskowania w takiej dziedzinie
jak prognozowanie elektroenergetyczne jest co prawda cnota badawcza, ale i przywara
marketingowa.

Drugi rodzaj ma podtoze czysto techniczne. Z uwagi na duze rdéznice w sposobie
projektowania, uzytkowania i testowania konkurencyjnych technik, trudno okresli¢ odpo-
wiednio wywazone warunki poréwnania. Techniki maja ré6zne wymagania co do zakresu
danych majacych postuzy¢ do skonstruowania modelu. ARIMA i ANN maja diametralnie
rézna czaso- i pracochtonno$¢ estymacji parametrow modelu. Sam proces uczenia sieci
neuronowych jest czasem okreslany jako bardziej sztuka niz nauka; charakteryzuje sig
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niepowtarzalno$cia wynikow (co wymienia si¢ czesto jako wadg i przeszkode w zrozumie-
niu i akceptacji).

W popularnych publikacjach na temat sieci neuronowych, mozna znalez¢ ich pochwate
jako techniki, ktéra w wielu zastosowaniach nie wymaga glebokiej wiedzy na temat samego
narzedzia ani szczegdtowej analizy modelowanego zjawiska jako warunkéw osiagnigcia
zadowalajacych rezultatow [10]. Zwlaszcza w dziedzinie predykcji szeregow czasowych
eksponuje si¢ uniwersalno$¢ i tatwos¢ stosowania sieci w stosunku do techniki ARIMA,
ktora dodatkowo wymaga ztozonych zabiegow filtrowania, usuwania trendow i sezonowo-
$ci, roznicowania (...).

Twierdzenie takie zapewne nie jest pozbawione podstaw. Jednak biorac pod uwage
wysokie wymagania stawiane w praktyce przed metodami prognostycznymi w warunkach
funkcjonowania uczestnikoéw rynku energii oraz doswiadczenia zebrane na tym polu przez
wielu projektantéw — $miato mozna przyjaé, ze trywialne modele prognostyczne bezkry-
tycznie wykorzystujace sieci neuronowe, nie dadza na tyle dobrych rezultatow, aby kon-
kurowac¢ z rzetelnie przygotowanymi klasycznymi modelami. Jesli dotozy¢ do tego refleksjg
o putapkach czyhajacych na niedo§wiadczonego uzytkownika w zakresie projektowania
architektury 1 w procesie uczenia sieci, mozna zaryzykowaé opinig, ze powodzenie sto-
sowania modeli prognostycznych opartych o sieci neuronowe w rzeczywistych warunkach
zalezy od kilku czynnikéw. Sa to m.in.:
<> sposdb dekompozycji zadania prognostycznego, ktory zapewni dostarczenie specjalizo-

wanym sieciom problemu do rozwiazania na miarg ich mozliwosci,
<> dobre przygotowanie zbioru uczacego (z analiza stopnia filtrowania zjawisk zaklocajacych),
<> rozwiazanie problemu efektywnego poszukiwania optymalnej architektury sieci.

Brak uprzedzen, obiektywizm i rzetelno$¢ oceny warunkuja owocne opracowania metod
hybrydowych, gdzie do poszczegdlnych fragmentéw problemu prognostycznego dobierane
sa w sposob optymalny rozne techniki.

Niuanse doboru architektury i uczenia sieci neuronowych

Podstawowy dylemat projektanta uzywajacego sieci neuronowych to kompromis migdzy
rozmiarami zbioru danych, przeznaczonego do nauki sieci i ztozono$cia jej architektury. Nie
jest to zreszta problem wytacznie sieci neuronowych. Mocno rozbudowana architektura (np.
ilo$¢ neurondéw w warstwach ukrytych wielowarstwowego perceptronu) okresla ilos¢ pun-
ktéw swobody sieci, podobnie jak stopien wielomianu aproksymujacego zbior punktow. Im
wigcej punktow swobody, tym lepsze dopasowanie do danych. Jednak przekroczenie pew-
nej granicy powoduje, ze model $§wietnie odwzorowujacy zbior danych uzyty do estymacji
parametrow, nie sprawdza si¢ na zbiorze dotychczas nieuzywanych danych, pomimo przy-
naleznos$ci do tej samej populacji statystycznej. Powodem jest zbytnie dopasowanie modelu
posiadajacego zbyt wiele punktow swobody do danych; w przypadku sieci neuronowe;j
okresdla sig to terminem ,,przetrenowania” sieci.
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Mozna stosowac si¢ do zalecen roznych autorow, radzacych w takich przypadkach
odchudzenie architektury sieci. Istnieje wtedy obawa, czy zubozona sie¢ bedzie w stanie
wychwycié¢ i odwzorowa¢ pozadane, subtelne zaleznosci w modelowanym procesie.

W przypadku sieci uczonych w sposob nadzorowany [10], istnieje kilka mozliwych
rozwiazan tego dylematu, przy czym stosowanie kazdego pojedynczo, lub ich kombinacji,
wymaga rozwagi i rzetelnej weryfikacji. Sa to:
<> nakladanie losowego szumu na dane wejsciowe,
<> prezentacja wektoréw uczacych w losowej kolejnosci,
<> wczesniejsze zatrzymanie uczenia.

Wykorzystanie wcze$niejszego zatrzymania uczenia wiaze si¢ z rezygnacja z szybkich
metod uczenia, takich jak: metody quasi-Newtona (Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shan-
no [11], metoda siecznej — OSS [12]), czy metoda Levenberga-Marquardta. Pozostaja do
wyboru metody wolniejsze, lecz umozliwiajace w stosownym momencie zapamigtaé para-
metry sieci by wrdci¢ do nich w razie potrzeby. Opréocz kilku odmian klasycznego algorytmu
backpropagation [10] i metody gradientow sprzgzonych [10], godny jest polecenia algorytm
sprezystej propagacji wstecznej [13] (resilient backpropagation, RPROP).

Organizacja eksperymentu uczenia sieci z poszukiwaniem optymalnej jej architektury
powinna uwzglednia¢ losowy podziat zbioru danych na czesci: treningowa, szacujaca i tes-
towa. Zatrzymanie spadku btedu zbioru szacujacego podczas procedury uczenia, uzywane jest
jako kryterium zatrzymania i sygnat do powtdrzenia uczenia (w celu wyeliminowania ewen-
tualnego utknigcia w minimum lokalnym) lub zmiany architektury. W ten sposob sprawdza si¢
wiele roznych architektur sieci, z ktdrych te charakteryzujace si¢ najmniejszym biedem zbioru
szacujacego weryfikuje si¢ na nieuzywanym dotychczas zbiorze testowym.

Proporcje podziatu zbioru, ilo$¢ powtorzen cykli uczenia, poziom ewentualnego zaszu-
mienia danych, powinno si¢ optymalizowac.

Podsumowanie

Rzeczywistos$¢ potrafi zadziwia¢ pojawianiem si¢ zupetnie nieprzewidywalnych zain-
teresowan coraz to nowymi obszarami zwigzanymi z prognozowaniem zapotrzebowania na
energig elektryczna. Nalezy przypuszczac, ze dopoki dynamicznie zmieniajacy si¢ ksztatt
krajowego rynku energii nie okrzepnie, pojawiac si¢ beda takie bezprecedensowe przypadki.
Niektore okaza si¢ zywotnymi problemami tylko przejsciowo i by¢ moze tylko dla niewiel-
kiego kregu podmiotow.

Z drugiej strony, kierunek rozwoju rynku energii i zasad jego funkcjonowania wskazuje
prawdopodobne kierunki ksztaltowania stabilniejszych potrzeb prognostycznych. Mozna
przyjac, ze przyczyny niskiego poziomu wykorzystania przez odbiorcéw prawa do zmiany
sprzedawcy energii elektrycznej wymieniane w [3] beda stopniowo rozwiazywane, a cheé
aktywnego uczestnictwa w rynku bedzie w duzej mierze zaleze¢ od skuteczno$ci ofero-
wanych im narzegdzi prognostycznych.

167



Wydaje sig, ze z natury rzeczy prognozowanie elektroenergetyczne jest dziedzing ska-
zang na ciaglte wyzwania, wynikajace z nieustannego dazenia do niedo$cignionego ideatu
doktadnosci. Wrazenie to poglebia §wiadomo$¢ potrzeb wynikajacych z restrukturyzacji
elektroenergetyki, zar6wno tych pewnych (duza liczba mniejszych ,,niespokojnych” od-
biorcow), jak i jedynie przewidywanych (jak np. czterokrotne zaggszczenie okresow roz-
liczeniowych w dobie).

To wszystko wskazuje, ze prognozowanie elektroenergetyczne bgdzie jeszcze diugo
tematem aktualnym, no$nym i wzbudzajacym emocje.
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Jacek LYP

Problems connected with short term load forecasting for
necessities of participating in energy market

Abstract

The paper relates to the area of the selected forecasting interests, which recently have been
signalized both by active and prospective participants of the Polish energy market. These problems are
among other things the questions of the short term load forecasting for the new relative numerous
group of participants of the Polish energy market and for small final energy consumers.

The reality can amaze at appearing of new unexpected interests of the area of electric energy
demand and load forecasting. Restructuring of the Polish energy market causes growth of interest for
forecast, which are needed to achieve better financial efficiency as result of exact purchase contracts
and avoiding losses on the balance market, but not only. The interests have appeared in the un-
precedented cases. Probably some problems will by significant and vital only for small circle of the
participants of the energy market.

The execution of the schedule of the granting of the participation rights in the energy market
causes, that the forecasting method for industrial energy consumers are now needed. Moreover the
utilities sometimes want to offer to industrial consumers more attractive conditions to remain
contracts. That is why they also need forecasting methods for their customers. Forecasting for
industrial consumers is different and more difficult than forecasting for global systems and even local
but complex systems.

Genesis of the interests of the monthly energy demand forecasting for the smallest tariff con-
sumers is dissimilar. Such forecasts are need for monitoring and detecting incorrect events in
acquisition of the data of the energy consumption (for instance: dishonesty of the collectors, purposely
exaggerated counter readings before the energy go up in price). The forecast plays here the different
role. It serves as the utility of the verification of the reality. The another reasons to be interested in such
forecasts are: reduction of the service costs of the final consumers, restructuring of the charge system.
Ones needs notice that the task is difficult — the smaller consumers are worse objects for forecasting
than other.

The paper describes the review of objects and reasons of load forecasting and approaches
methodological questions. Namely, there are raised such themes as: using of additional steering
variables, using various kind of popular forecasting techniques such as statistical methods and
artificial neural networks, issues of working with artificial neural networks.

KEY WORDS: forecasting, electric power engineering, daily load profiles



