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Problematyka krótkoterminowego prognozowania
obci¹¿eñ elektroenergetycznych dla potrzeb

uczestnictwa w rynku energii

STRESZCZENIE. Artyku³ stanowi wycinkowy przegl¹d niektórych zagadnieñ krótkoterminowego
prognozowania w elektroenergetyce, zwi¹zanych z zaobserwowanymi, aktualnymi i prze-
widywanymi w zwi¹zku z ewolucj¹ krajowego rynku energii ró¿nego szczebla potrzebami,
problemami i wyzwaniami. Zrelacjonowano aktualn¹ sytuacjê w elektroenergetyce jako
genezê podjêtego tematu. Opisano specyfikê przekroju grupy podmiotów, których dotyczyæ
bêdzie obowi¹zek sporz¹dzania prognoz. Poruszono pewne, newralgiczne, zdaniem autora,
zagadnienia zwi¹zane z projektowaniem architektury systemów prognostycznych, wyborem
danych wejœciowych, technik prognostycznych, ich implementacj¹ i ocen¹ jakoœci.

S£OWA KLUCZOWE: prognozowanie, elektroenergetyka, profile obci¹¿enia dobowego

Wprowadzenie

Zgodnie z [1] blisko 1,6 miliona odbiorców, zu¿ywaj¹cych rocznie oko³o 80 TW·h
energii elektrycznej (co stanowi oko³o 55% zu¿ycia krajowego), uzyska³o prawo zakupu
energii poza lokalnym Przedsiêbiorstwem Dystrybucyjnym. Dotychczas tylko znikoma
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liczba odbiorców z tego prawa skorzysta³a. Mo¿liwoœæ swobodnego wyboru sprzedawcy
energii, oferuj¹cego atrakcyjniejsze ceny, stanowi dla uprawnionego uczestnika rynku
energii pokusê, która wzmaga zainteresowanie swymi prawami i obowi¹zkami oraz za-
sadami funkcjonowania rynku. Przejœcie do aktywnego uczestnictwa w rynku energii ozna-
cza wzrost ryzyka finansowego wynikaj¹cego z utraty gwarancji stabilnoœci cen energii
wynikaj¹cych z taryf dotychczasowego dostawcy. Wdro¿enie zasad kszta³towania cen
energii na Rynku Bilansuj¹cym w lipcu 2002 r., wydatnie to ryzyko powiêkszy³o; podobnie
jak póŸniejsze zawê¿enie przedzia³u dopuszczalnych odchyleñ w³aœciwych dla stosowania
cen CRO. Od pewnego czasu, na analogicznym tle, wzbudzaj¹ emocje pog³oski o planach
zmiany sposobu grafikowania i rozliczania z trybu dobowo-godzinowego na tryb do-
bowo-kwadransowy1.

W obecnej sytuacji, najbardziej podstawowym spoœród narzêdzi minimalizacji ryzyka,
wydaje siê byæ odpowiednio efektywny model krótkoterminowej prognozy zapotrzebo-
wania na energiê. Jest to g³ówna przyczyna, dla której problematyka krótkoterminowego
prognozowania obci¹¿eñ sta³a siê w ostatnich latach tak znacz¹cym i ¿ywotnym tematem.

Komu prognoza krótkoterminowa i dlaczego?

Prognozami krótkoterminowymi profili obci¹¿enia dobowego zainteresowany jest sze-
reg podmiotów o zró¿nicowanym charakterze i z rozmaitych przyczyn.

Prognozowaniem dla Krajowego Systemu Elektroenergetycznego (KSE) z racji swej roli
i zadañ zajmuje siê Operator Systemu Przesy³owego (OSP). Potrzeby prognostyczne OSP
wynikaj¹ g³ównie z odpowiedzialnoœci za równowagê i zbilansowanie KSE, ale równie¿
z marketingu.

Dla systemów odpowiadaj¹cych terytoriom swej dzia³alnoœci prognozuj¹ Spó³ki Dystry-
bucyjne (SD) (wed³ug obowi¹zuj¹cej terminologii — Sieciowe Przedsiêbiorstwa Energe-
tyczne,) na w³asne potrzeby, przede wszystkim zwi¹zane z uczestnictwem w rynku energii.
Spó³ki w pewnych sytuacjach wykonuj¹ te¿ prognozy obci¹¿enia swych odbiorców. Jednym
ze sposobów poprawy jakoœci prognoz jest wydzielenie z podmiotowego systemu grup, b¹dŸ
nawet pojedynczych odbiorców energii, przejawiaj¹cych na tyle zindywidualizowany cha-
rakter zmiennoœci obci¹¿eñ, ¿e wp³ywa on zak³ócaj¹co na obraz ca³ego systemu. Zwykle,
dopasowanie do takich „odstaj¹cych” odbiorców dedykowanych modeli prognostycznych,
jest efektywnym podejœciem.

Inn¹ przyczyn¹ wykonywania prognoz dla poszczególnych odbiorców jest walka o kli-
enta — spó³ki z oczywistych wzglêdów staraj¹ siê odwieœæ swych odbiorców od decyzji
podjêcia aktywnego uczestnictwa w rynku poprzez zaoferowanie atrakcyjnych warunków
dostawy energii. Aby zoptymalizowaæ ofertê, poszukiwane s¹ wszelkie sposoby minima-
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lizacji strat finansowych wynikaj¹cych z niezbilansowania. Œrodkiem ku temu mo¿e siê
okazaæ wyspecjalizowany model prognozy.

Prognozy dla swoich potrzeb wykonuj¹ tak¿e odbiorcy koñcowi; zarówno ci, dla których
jest to koniecznoœæ i obowi¹zek z uwagi aktywnego wykorzystywania zasady TPA (Third

Party Access), jak i odbiorcy taryfowi dopiero rozwa¿aj¹cy korzystanie z TPA w przy
sz³oœci. Zaopatruj¹ siê oni w narzêdzia prognostyczne, wykonuj¹ symulacje i analizy w celu
podjêcia w³aœciwych decyzji.

Niestety, problem krótkoterminowego prognozowania dla kategorii odbiorców obecnie
rozwa¿aj¹cych realn¹ mo¿liwoœæ skorzystania z nabytych uprawnieñ, jest jakoœciowo zu-
pe³nie innym zadaniem, ni¿ prognozowanie dla KSE, czy systemów SD. Inny jest zakres
mo¿liwych do uwzglêdnienia zmiennych wejœciowych; drastycznie inna i o wiele bardziej
zró¿nicowana zmiennoœæ obci¹¿eñ.

Przyk³adem doœæ niecodziennych potrzeb mo¿e byæ zainteresowanie problemem prog-
nozowania miesiêcznego zu¿ycia energii dla najmniejszych odbiorców taryfowych. Prog-
nozy takie mia³yby byæ narzêdziem monitorowania i wykrywania ewentualnych niepra-
wid³owoœci w przebiegu procedur akwizycji danych (np. nierzetelnoœæ inkasentów, celowe
zawy¿anie odczytów przed podwy¿k¹ cen itp.). Prognoza odgrywa tu zupe³nie odmienn¹
rolê: nie jest przewidywaniem przysz³oœci, ale narzêdziem weryfikacji przesz³oœci. Inne
przyczyny zainteresowania takimi prognozami wywodz¹ siê z planów zwi¹zanych z re-
dukcj¹ kosztów obs³ugi koñcowego odbiorcy poprzez wprowadzenie systemu rozliczeñ
rycza³towych.

Odbiorcy pozostaj¹cy mimo nabytych uprawnieñ w sferze rozliczeñ taryfowych stano-
wi¹ znacz¹c¹ pod wzglêdem liczebnoœci grupê. Po 1 lipca 2004 r. liczebnoœæ uprawnionych
odbiorców zwiêkszy³a siê z oko³o 600 do 1,58 mln, a pomimo tego stopieñ otwarcia rynku
w 2005 r. oceniony zosta³ jako niezadowalaj¹cy. Mo¿na spodziewaæ siê uregulowañ praw-
nych b¹dŸ innych kroków, które spe³ni¹ rolê bodŸców sk³aniaj¹cych 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
odbiorców

ogó³em
[mln]

Liczba odbiorców
uprawnionych

do TPA
[mln]

Liczba odbiorców
korzystaj¹cych

z TPA

Energia dostarczona
odbiorcom

uprawnionym
do TPA
[TW·h]

Energia dostarczona
odbiorcom

korzystaj¹cym
z TPA
[TW·h]

15,5 ~1,58 35 78,0 7,433

Jak widaæ (tab. 1), w grupie odbiorców uprawnionych tkwi du¿y potencja³, który mo¿e
dostarczyæ prognostom niebagatelnych wyzwañ.
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Przepis na prognozê

Baz¹ do opracowania funkcjonalnego modelu prognostycznego s¹:
� warsztat uzbrojony w sprawdzone techniki,
� zbiór danych wejœciowych,
� znajomoœæ specyfiki procesu obci¹¿enia elektroenergetycznego.

O ile dwie pierwsze pozycje s¹ oczywiste, trzecia mo¿e wydawaæ siê niekoniecznie
niezbêdna. Jednak¿e, z jednej strony, znajomoœæ realiów zagadnieñ zmiennoœci obci¹¿eñ
elektroenergetycznych, mo¿e uchroniæ mniej doœwiadczonych prognostów przed wieloma
pu³apkami, zaœ z drugiej strony, jest œrodkiem efektywnego wykorzystania u¿ytych technik
prognostycznych. Jakie by one nie by³y, czy bêd¹ to metody statystyczne, czy rodem ze
sztucznej inteligencji, nie nale¿y ich obci¹¿aæ odwzorowywaniem rytmów zmiennoœci,
oczywistych dla ka¿dego obeznanego z elektroenergetyk¹. Niefrasobliwie zastosowany do
surowych danych model, wyczerpie swój potencja³ na identyfikacjê g³ównych trendów
i sezonowoœci nie rozró¿niaj¹c subtelniejszych prawid³owoœci. Wymagania jakoœciowe sta-
wiane przed systemami prognozowania s¹ na tyle wysokie, ¿e walka toczy siê o ka¿dy
u³amek procenta osi¹ganego b³êdu.

Wobec wielkiej ró¿norodnoœci i indywidualnoœci charakterów prognozowanych syste-
mów, po¿¹dane jest rzetelne rozpoznanie problemu, na które z³o¿¹ siê: badanie natury
zmiennoœci procesu, poszukiwanie powi¹zañ, prawid³owoœci i regu³ z zachowaniem na-
le¿ytej ostro¿noœci, chroni¹cej przed b³êdami rutyny. Etap ten mo¿e i powinien dostarczyæ
skutecznych modeli dekompozycji zadania na fragmenty, do których mo¿na bêdzie za-
stosowaæ w obiektywny sposób dobrane techniki prognostyczne.

Testowanie i ocena kompletnych wariantów rozwi¹zañ to kolejny newralgiczny etap,
którego rzetelna realizacja wymaga nale¿ytej dozy ostro¿noœci, sceptycyzmu i dba³oœci
o reprezentatywnoœæ. £atwo w tym miejscu wpaœæ w pu³apkê niczym nie uzasadnionego
subiektywizmu, lub co gorsze, pope³niæ b³êdy w sztuce, polegaj¹ce np. na interpretacji
prognoz wygas³ych obci¹¿onych znanymi z góry informacjami. Tej ostatniej okolicznoœci
trudno siê jest ustrzec. W pewnych warunkach ju¿ samo wnioskowanie oparte na podstawie
porównania wskaŸników jakoœci prognoz wygas³ych otrzymanych w osobno nienagannie
przeprowadzonych eksperymentach, mo¿e zostaæ zakwalifikowane do b³êdów tej kategorii.
Podrêcznikowy przyk³ad to dwukrotne u¿ycie tych samych danych: raz do estymacji pa-
rametrów modelu (np. wyznaczenia wspó³czynników regresji) i drugi raz do testowania
gotowego modelu. Jeœli uznaæ fazê wyboru ostatecznego spoœród przygotowanych wa-
riantów modelu wg kryterium najmniejszego b³êdu prognozy wygas³ej (nawet wykonanej na
niewykorzystanych wczeœniej danych), za jeden z elementów procesu projektowania, to
wybór ten bêdzie ska¿ony nieprawid³owym wykorzystaniem danych testowych. Dane tes-
towe powinny byæ wykorzystane do weryfikacji tezy o nieistotnoœci ró¿nic miêdzy jakoœci¹
prognoz wygas³ych wykonanych dla danych u¿ytych do projektowania i danych testowych.
Stwierdzenie ró¿nic jest sygna³em alarmowym: model jest przesterowany (zbyt dok³adnie
dopasowany do danych, przetrenowany) lub w testowanym zbiorze znalaz³y siê dane
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z okresu czasu, w którym w procesie zasz³y wa¿kie zmiany, nie maj¹ce odpowiedników
w zbiorze, który pos³u¿y³ do estymacji parametrów.

Niektóre realia

Jeszcze kilka lat temu, prognosta prezentuj¹cy swoje rozwi¹zania, musia³ byæ przy-
gotowany do odpowiedzi na obowi¹zkowe w takich okolicznoœciach pytanie: jak bêd¹ siê
sprawowaæ dane metody wobec spodziewanych wdro¿eñ strategii sterowania popytem —
DSM (Demand Site Management)?

Obecnie wydaje siê, ¿e skala stosowania DSM w tradycyjnym znaczeniu jest niewielka,
jednak temat ten wi¹¿e siê z innym aspektem, stanowi¹cym osobliwoœæ krajowych realiów
elektroenergetyki. Otó¿ w ramach poszukiwañ sposobów redukcji ryzyka poniesienia strat
finansowych na skutek odchyleñ od zg³oszonych grafików obci¹¿enia, niektóre SD zawieraj¹
z wybranymi klientami umowy, na podstawie których funkcjonuje coœ na kszta³t lokalnego
rynku bilansuj¹cego z us³ugami regulacyjnymi. Klient, np. odbiorca przemys³owy, posiadaj¹cy
w swej gestii Ÿród³a wytwórcze w postaci elektrowni lub elektrociep³owni przemys³owej,
formalnie pozostaje odbiorc¹/dostawc¹ taryfowym. Jednak na podstawie dwustronnych poro-
zumieñ zgadza siê na wspó³udzia³ w pokrywaniu kosztów swojego niezbilansowania, które
normalnie ponosi³by dostawca. Wi¹¿e siê to od strony technicznej z odpowiednim opomia-
rowaniem, a od strony organizacyjnej z przygotowywaniem i dostarczaniem do SD grafiku
obci¹¿enia w trybie dobowo-godzinowym, w re¿imie podobnym jak realizowane jest to w sy-
stemie WIRE. W zamian za to SD oferuje np. atrakcyjne ceny za odebran¹/dostarczon¹ energiê.
Na podstawie takiej umowy, czêœæ kosztów SD powstaj¹cych na skutek niezbilansowania
prawdopodobnie k³opotliwego w prognozowaniu podmiotu, zostaje przeniesiona na niego,
dodatkowo wywieraj¹c efekt dyscyplinuj¹cy. Klient stara siê unikaæ tych kosztów, zatem jego
grafiki s¹ przygotowywane starannie, a ponadto podejmowane s¹ kroki, aby grafik zrealizowano
bez koniecznych odchyleñ. Klient, w przeciwieñstwie do SD ma wiêksze mo¿liwoœci, aby swym
popytem sterowaæ w krytycznych sytuacjach. Na tym nie koniec. Na podstawie dalszych
porozumieñ dwustronnych, Ÿród³a wytwórcze klienta, na odpowiednio wynegocjowanych
warunkach finansowych i odpowiednio do swoich zdolnoœci wytwórczych na dany dzieñ,
œwiadcz¹ dla SD us³ugê interwencyjnego zwiêkszenia b¹dŸ redukcji produkcji. Jeœli w³aœciwe
s³u¿by w SD zaobserwuj¹ istotne odchylenie wykonania od w³asnego grafiku, kontaktuj¹ siê
z Dy¿urnym In¿ynierem Ruchu w elektrowni klienta i uruchamiaj¹ w³aœciw¹ opcjê przy-
rostow¹ lub redukcyjn¹ zale¿nie od potrzeb. Jest to druga opisywana tu sytuacja, kiedy prog-
nozie, na podstawie której opracowano zg³oszony grafik, w czynny sposób pomaga siê w spe³-
nieniu. Prognoza awansuje do rangi obowi¹zuj¹cego planu, który usilnie bêdzie siê realizowaæ.

Mechanizm przedstawionych tu praktyk sprzyja redukcji b³êdów osi¹ganych w prak-
tycznie eksploatowanych systemach prognostycznych, dlatego klasyczna metoda oceny ich
jakoœci (metod¹ prognoz wygas³ych) bez uwzglêdnienia dodatkowych informacji o prze-
biegu procesu by³aby nieuczciwa.
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Dodatkowe zmienne

Pogoñ za podnoszeniem precyzji prognoz jest bodŸcem, który sk³ania do poszukiwañ
dodatkowych zmiennych, innych ni¿ historia samego procesu obci¹¿enia. Tradycyjnie
w sferze zainteresowañ wymienia siê:
� czynniki meteorologiczne (zarówno wielkoœci bie¿¹ce lub z przesz³oœci jak i prog-

nozowane):
� temperatura,
� zachmurzenie,
� nas³onecznienie,
� prêdkoœæ wiatru,
� wilgotnoœæ wzglêdna,
� opad atmosferyczny;

� kalendarz zdarzeñ (œwiêta, wydarzenia kulturalne, popularne programy TV, itp.),
� inne specyficzne informacje (cyklu produkcyjny, koniunktura).

Istotnym czynnikiem przy wyborze zmiennych pogodowych jest okreœlenie ich sko-
relowania z prognozowan¹ wielkoœci¹ przy ustalonym odstêpie czasu miêdzy nimi. Dla
wiêkszych systemów ze znacz¹cym udzia³em odbiorców bytowo-komunalnych, najlepsze
skorelowanie wystêpuje miêdzy obci¹¿eniem i temperatur¹ sprzed dwóch dni [8, 9]. Jest to
logiczne z uwagi na pewn¹ bezw³adnoœæ reakcji odbiorców na zmiany temperatury —
za³¹czanie i wy³¹czanie ogrzewania elektrycznego, i klimatyzatorów postêpuje w miarê
sch³adzania lub nagrzewania murów budynków. Oczywista jest równie¿ sezonowo zmie-
niaj¹ca siê si³a takiej korelacji. W godzinach bezpoœrednio poprzedzaj¹cych moment za-
chodu s³oñca zaobserwowaæ mo¿na wyraŸn¹ korelacjê miêdzy intensywnoœci¹ zachmu-
rzenia i wielkoœci¹ poboru mocy.

Nieporównanie bardziej ni¿ w przypadku KSE i systemów SD, zró¿nicowana specy-
fika poszczególnych rodzajów mniejszych podmiotów sugeruje weryfikacjê celowoœci
i u¿ytecznoœci stosowania ww. statystyk indywidualnie dla ka¿dego przypadku. Zadanie
mo¿e siê okazaæ ¿mudne, gdy¿ istnieje wiele potencjalnie u¿ytecznych form u¿ycia
zmiennych, zaœ korelacja procesu z dan¹ wielkoœci¹ na pewno bêdzie siê charakteryzowaæ
zmienn¹ si³¹ w ró¿nych porach roku jak i doby, a czasem tak¿e w ró¿nych dniach tygodnia
[5].

Do implementacji dodatkowych zmiennych steruj¹cych, zazwyczaj praktykuje siê jeden
z dwóch sposobów:
� bezpoœrednio w modelu (jako zmienne równouprawnione z fundamentalnymi infor-

macjami o procesie),
� w osobnym module pomocniczym (adekwatnie koryguj¹cym wyjœcie modelu podsta-

wowego w funkcji zmiennych dodatkowych).
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Rozwi¹zania predyktorów

W wiêkszych systemach o wystarczaj¹cym stopniu wymieszania ró¿nych typów od-
biorców, sprawdzaj¹ siê stosunkowo proste rozwi¹zania. Wobec systemów aktualnie sta-
nowi¹cych prognostyczne wyzwanie, projektowane s¹ du¿o bardziej z³o¿one modele wy-
korzystuj¹ce ró¿nego rodzaju zmienne, wyrafinowane metody dekompozycji, wieloetapowe
procedury, czasem nawet z ci¹g³ym wykorzystywaniem heurystycznej wiedzy ludzkiej
i ci¹g³ego nadzoru autorskiego.

Mo¿na pokusiæ siê o nastêpuj¹c¹, uproszczon¹ klasyfikacjê rodzajów rozwi¹zañ:
� modele z jednowymiarowym wyjœciem,
� modele z wielowymiarowym wyjœciem,
� modele z³o¿one.

Do pierwszych nale¿¹ modele dzia³aj¹ce analogicznie do metod predykcji szeregów
czasowych, dzia³aj¹cych na zasadzie bardziej lub mniej jawnie wykonywanej regresji
obci¹¿enia jako funkcji wektora zmiennych steruj¹cych, podobnie jak w poni¿szej postaci:

� ( , , , , ,, , , , , ,P f P P P P P Td wyp h d wyp h d h d h d h d h� � � � � �� 7 2 1 1 d dT DTmin max, , ,... ) (1)

gdzie: Pd,h — obci¹¿enie w h-tej godzinie doby d,
wyp — liczba dni wyprzedzenia, z jakim jest wykonywana prognoza,
Td min, Td max — temperatura w dobie d, odpowiednio: minimalna i maksymalna,
DT — zakodowany w sposób binarny dzieñ tygodnia (1000000–pn, 0100000–wt,...).

Kompletne rozwi¹zanie bêdzie siê sk³adaæ z 24 funkcji, po jednej dla ka¿dej godziny
doby, przy czym zalet¹ jest mo¿liwoœæ indywidualnego komponowania sk³adowych wektora
zmiennych steruj¹cych osobno dla ka¿dej godziny. Id¹c dalej t¹ œcie¿k¹ mo¿na budowaæ
dedykowane modele dla ró¿nych dni tygodnia, ró¿nych pór roku itp.

Przyk³ad modelu z wielowymiarowym wyjœciem [6]:
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(2)

gdzie: Pd min, Pd œr, Pd max — obci¹¿enie w h-tej godzinie doby d.

Modele takiej klasy, ewidentnie przeznaczone s¹ dla spokojnych, stabilnych systemów,
lub w sytuacjach, gdy problem minimalizacji b³êdów nie jest traktowany priorytetowo.

Przyk³adem trzeciej klasy mo¿e byæ opisany w [7] model z³o¿ony predykatora neuro-
nowego z osobn¹ prognoz¹ wektora godzinowych stopni wyrównania i przyrostów dobowej
energii:
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gdzie: �A A Ad i d d wyp� � � �� �1 1 — przyrost zapotrzebowania na energiê dobow¹ w odstêpie iloœci
dni równej wyprzedzeniu prognozy,

��d i d d wypT T� � � �� �1 1 — przyrost temperatury w przeci¹gu wyp dni.

Ostateczny wynik prognozy to:

� ( � ) / ( � ), ,P A A md wyp h d wyp d d wyp h� � �� � �� 24 (5)

Wzór (5) definiuje tu w jednoznaczny sposób metodê dekompozycji zadania progno-
stycznego.

Dni nietypowe

Kwestia prognozowania dla dni nietypowych (œwi¹tecznych, poprzedzaj¹cych lub bez-
poœrednio nastêpuj¹cych po nich) jest problematyczna i zwykle pomijana w publikacjach.
Jednak w praktyce jest to wa¿ny problem, zw³aszcza po uœwiadomieniu sobie zak³ócaj¹cego
wp³ywu odstaj¹cych danych na model w d³u¿szym horyzoncie czasowym ni¿ siê to po-
bie¿nie wydaje. Przyk³adowo wed³ug (4) pojedynczy dzieñ œwi¹teczny bêdzie mia³ taki
wp³yw na dzia³anie modelu przez 7+wyp dni po jego wyst¹pieniu. Z koniecznoœci, prak-
tycznie stosowanym rozwi¹zaniom tej kategorii problemów, bli¿sze jest okreœlenie ich
prostymi „metodami in¿ynierskimi” opartymi na proporcjach i podobieñstwach, ni¿ mode-
lami prognostycznymi bazuj¹cymi na uznanych technikach prognostycznych.

Warsztat

Przyjêty jest powszechnie podzia³ stosowanych technik prognostycznych na dwie ro-
dziny:
� techniki statystyczne, a w tym:
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� ARIMA i liczne jej klony,
� techniki regresyjne,
� wyg³adzanie wyk³adnicze,
� filtr Kalmana,
� dekompozycja widmowa,
� metody taksonomiczne,
� inne techniki statystyczne;

� techniki oparte na sztucznych sieciach neuronowych (Artificial Neural Networks–

ANN), gdzie najchêtniej stosowane to:
� sieæ Kohonena,
� sieæ Hecht-Nielsena,
� wielowarstwowy perceptron,
� sieæ o radialnych funkcjach bazowych,
� sieæ neurorozmyta.
Przytoczone tu typy sieci nale¿¹ do najczêœciej opisywanych i najlepiej rozpoznanych

technik, ju¿ dobrze ugruntowanych wœród krajowej spo³ecznoœci prognostów-praktyków.
Nale¿y w tym miejscu wymieniæ choæ z nazwy, pominiête rodzaje sieci o sygnalizowanym
znaczeniu dla prognozowania elektroenergetycznego: sieci rekurencyjne, wielowarstwowe
kaskadowe, probabilistyczne.

Sieci neuronowe czy ARIMA?

Doœæ popularny jest kuluarowy spór o prymat wœród zwolenników technik ANN
i ARIMA. Czêsto napotkaæ mo¿na publikacje, gdzie do rozwi¹zania konkretnego problemu
prognostycznego, autorzy zaprzêgli dla porównania obie techniki, aby w rezultacie postawiæ
bardziej lub mniej autorytatywny wniosek o wy¿szoœci jednej z nich nad drug¹. Wnioski
takie nale¿y przyjmowaæ z du¿¹ doz¹ sceptycyzmu, poniewa¿ obiektywna ocena tego
pojedynku jest bardzo problematyczna.

Wydaje siê, ¿e przyczyny s¹ dwojakiego rodzaju. Pierwszy, o naturze psychologicznej,
w³aœciwy zw³aszcza dla projektantów o mniejszym doœwiadczeniu, to subiektywny, nie-
jednolity stopieñ zaanga¿owania w opracowanie porównywanych modeli, wynikaj¹cy np.
z upodobañ. Niestety, w obecnych realiach, ostro¿noœæ wnioskowania w takiej dziedzinie
jak prognozowanie elektroenergetyczne jest co prawda cnot¹ badawcz¹, ale i przywar¹
marketingow¹.

Drugi rodzaj ma pod³o¿e czysto techniczne. Z uwagi na du¿e ró¿nice w sposobie
projektowania, u¿ytkowania i testowania konkurencyjnych technik, trudno okreœliæ odpo-
wiednio wywa¿one warunki porównania. Techniki maj¹ ró¿ne wymagania co do zakresu
danych maj¹cych pos³u¿yæ do skonstruowania modelu. ARIMA i ANN maj¹ diametralnie
ró¿n¹ czaso- i pracoch³onnoœæ estymacji parametrów modelu. Sam proces uczenia sieci
neuronowych jest czasem okreœlany jako bardziej sztuka ni¿ nauka; charakteryzuje siê
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niepowtarzalnoœci¹ wyników (co wymienia siê czêsto jako wadê i przeszkodê w zrozumie-
niu i akceptacji).

W popularnych publikacjach na temat sieci neuronowych, mo¿na znaleŸæ ich pochwa³ê
jako techniki, która w wielu zastosowaniach nie wymaga g³êbokiej wiedzy na temat samego
narzêdzia ani szczegó³owej analizy modelowanego zjawiska jako warunków osi¹gniêcia
zadowalaj¹cych rezultatów [10]. Zw³aszcza w dziedzinie predykcji szeregów czasowych
eksponuje siê uniwersalnoœæ i ³atwoœæ stosowania sieci w stosunku do techniki ARIMA,
która dodatkowo wymaga z³o¿onych zabiegów filtrowania, usuwania trendów i sezonowo-
œci, ró¿nicowania (...).

Twierdzenie takie zapewne nie jest pozbawione podstaw. Jednak bior¹c pod uwagê
wysokie wymagania stawiane w praktyce przed metodami prognostycznymi w warunkach
funkcjonowania uczestników rynku energii oraz doœwiadczenia zebrane na tym polu przez
wielu projektantów — œmia³o mo¿na przyj¹æ, ¿e trywialne modele prognostyczne bezkry-
tycznie wykorzystuj¹ce sieci neuronowe, nie dadz¹ na tyle dobrych rezultatów, aby kon-
kurowaæ z rzetelnie przygotowanymi klasycznymi modelami. Jeœli do³o¿yæ do tego refleksjê
o pu³apkach czyhaj¹cych na niedoœwiadczonego u¿ytkownika w zakresie projektowania
architektury i w procesie uczenia sieci, mo¿na zaryzykowaæ opiniê, ¿e powodzenie sto-
sowania modeli prognostycznych opartych o sieci neuronowe w rzeczywistych warunkach
zale¿y od kilku czynników. S¹ to m.in.:
� sposób dekompozycji zadania prognostycznego, który zapewni dostarczenie specjalizo-

wanym sieciom problemu do rozwi¹zania na miarê ich mo¿liwoœci,
� dobre przygotowanie zbioru ucz¹cego (z analiz¹ stopnia filtrowania zjawisk zak³ócaj¹cych),
� rozwi¹zanie problemu efektywnego poszukiwania optymalnej architektury sieci.

Brak uprzedzeñ, obiektywizm i rzetelnoœæ oceny warunkuj¹ owocne opracowania metod
hybrydowych, gdzie do poszczególnych fragmentów problemu prognostycznego dobierane
s¹ w sposób optymalny ró¿ne techniki.

Niuanse doboru architektury i uczenia sieci neuronowych

Podstawowy dylemat projektanta u¿ywaj¹cego sieci neuronowych to kompromis miêdzy
rozmiarami zbioru danych, przeznaczonego do nauki sieci i z³o¿onoœci¹ jej architektury. Nie
jest to zreszt¹ problem wy³¹cznie sieci neuronowych. Mocno rozbudowana architektura (np.
iloœæ neuronów w warstwach ukrytych wielowarstwowego perceptronu) okreœla iloœæ pun-
któw swobody sieci, podobnie jak stopieñ wielomianu aproksymuj¹cego zbiór punktów. Im
wiêcej punktów swobody, tym lepsze dopasowanie do danych. Jednak przekroczenie pew-
nej granicy powoduje, ¿e model œwietnie odwzorowuj¹cy zbiór danych u¿yty do estymacji
parametrów, nie sprawdza siê na zbiorze dotychczas nieu¿ywanych danych, pomimo przy-
nale¿noœci do tej samej populacji statystycznej. Powodem jest zbytnie dopasowanie modelu
posiadaj¹cego zbyt wiele punktów swobody do danych; w przypadku sieci neuronowej
okreœla siê to terminem „przetrenowania” sieci.

166



Mo¿na stosowaæ siê do zaleceñ ró¿nych autorów, radz¹cych w takich przypadkach
odchudzenie architektury sieci. Istnieje wtedy obawa, czy zubo¿ona sieæ bêdzie w stanie
wychwyciæ i odwzorowaæ po¿¹dane, subtelne zale¿noœci w modelowanym procesie.

W przypadku sieci uczonych w sposób nadzorowany [10], istnieje kilka mo¿liwych
rozwi¹zañ tego dylematu, przy czym stosowanie ka¿dego pojedynczo, lub ich kombinacji,
wymaga rozwagi i rzetelnej weryfikacji. S¹ to:
� nak³adanie losowego szumu na dane wejœciowe,
� prezentacja wektorów ucz¹cych w losowej kolejnoœci,
� wczeœniejsze zatrzymanie uczenia.

Wykorzystanie wczeœniejszego zatrzymania uczenia wi¹¿e siê z rezygnacj¹ z szybkich
metod uczenia, takich jak: metody quasi-Newtona (Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shan-
no [11], metoda siecznej — OSS [12]), czy metoda Levenberga-Marquardta. Pozostaj¹ do
wyboru metody wolniejsze, lecz umo¿liwiaj¹ce w stosownym momencie zapamiêtaæ para-
metry sieci by wróciæ do nich w razie potrzeby. Oprócz kilku odmian klasycznego algorytmu
backpropagation [10] i metody gradientów sprzê¿onych [10], godny jest polecenia algorytm
sprê¿ystej propagacji wstecznej [13] (resilient backpropagation, RPROP).

Organizacja eksperymentu uczenia sieci z poszukiwaniem optymalnej jej architektury
powinna uwzglêdniaæ losowy podzia³ zbioru danych na czêœci: treningow¹, szacuj¹c¹ i tes-
tow¹. Zatrzymanie spadku b³êdu zbioru szacuj¹cego podczas procedury uczenia, u¿ywane jest
jako kryterium zatrzymania i sygna³ do powtórzenia uczenia (w celu wyeliminowania ewen-
tualnego utkniêcia w minimum lokalnym) lub zmiany architektury. W ten sposób sprawdza siê
wiele ró¿nych architektur sieci, z których te charakteryzuj¹ce siê najmniejszym b³êdem zbioru
szacuj¹cego weryfikuje siê na nieu¿ywanym dotychczas zbiorze testowym.

Proporcje podzia³u zbioru, iloœæ powtórzeñ cykli uczenia, poziom ewentualnego zaszu-
mienia danych, powinno siê optymalizowaæ.

Podsumowanie

Rzeczywistoœæ potrafi zadziwiaæ pojawianiem siê zupe³nie nieprzewidywalnych zain-
teresowañ coraz to nowymi obszarami zwi¹zanymi z prognozowaniem zapotrzebowania na
energiê elektryczn¹. Nale¿y przypuszczaæ, ¿e dopóki dynamicznie zmieniaj¹cy siê kszta³t
krajowego rynku energii nie okrzepnie, pojawiaæ siê bêd¹ takie bezprecedensowe przypadki.
Niektóre oka¿¹ siê ¿ywotnymi problemami tylko przejœciowo i byæ mo¿e tylko dla niewiel-
kiego krêgu podmiotów.

Z drugiej strony, kierunek rozwoju rynku energii i zasad jego funkcjonowania wskazuje
prawdopodobne kierunki kszta³towania stabilniejszych potrzeb prognostycznych. Mo¿na
przyj¹æ, ¿e przyczyny niskiego poziomu wykorzystania przez odbiorców prawa do zmiany
sprzedawcy energii elektrycznej wymieniane w [3] bêd¹ stopniowo rozwi¹zywane, a chêæ
aktywnego uczestnictwa w rynku bêdzie w du¿ej mierze zale¿eæ od skutecznoœci ofero-
wanych im narzêdzi prognostycznych.
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Wydaje siê, ¿e z natury rzeczy prognozowanie elektroenergetyczne jest dziedzin¹ ska-
zan¹ na ci¹g³e wyzwania, wynikaj¹ce z nieustannego d¹¿enia do niedoœcignionego idea³u
dok³adnoœci. Wra¿enie to pog³êbia œwiadomoœæ potrzeb wynikaj¹cych z restrukturyzacji
elektroenergetyki, zarówno tych pewnych (du¿a liczba mniejszych „niespokojnych” od-
biorców), jak i jedynie przewidywanych (jak np. czterokrotne zagêszczenie okresów roz-
liczeniowych w dobie).

To wszystko wskazuje, ¿e prognozowanie elektroenergetyczne bêdzie jeszcze d³ugo
tematem aktualnym, noœnym i wzbudzaj¹cym emocje.
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Jacek £YP

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


