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Streszczenie: W artykule przestawiono algorytm przewidywania
zuzycia energii elektrycznej budynkéw mieszkalnych z wykorzy-
staniem informacji o produkcji i warunkach atmosferycznych. W
artykule zostata zaproponowana wiasna metoda predykcji z wyko-
rzystaniem wielowarstwowej jednokierunkowej sztucznej sieci
neuronowej. W pracy zostaty przedstawione podstawowe pojecia z
zakresu sieci neuronowych oraz testy dziatania programu progno-
ZUjacego na podstawie rzeczywistych danych pomiarowych. Gtow-
nym zadaniem badawczym byto sprawdzenie doktadnosci algoryt-
mu predykcji do prognozowania zuzycia energii elektrycznej. Ma
to na celu uzyskanie programu, ktérego wyniki o charakterze ilo-
Sciowym beda wykorzystywane do prognozowania potrzeb zaku-
powych na TGE (Towarowej Gieldzie Energii) przy udziale meto-
dy zakupu energii elektrycznej na Rynku Dnia Nastepnego.

Stowa Kkluczowe: prognozowanie zuzycia energii, sztuczne sieci
neuronowe.

1. WPROWADZENIE

1.1. Rynek energii

W Polsce od momentu wejscie w zycie w kwietniu
1997 roku ustawy Prawo energetyczne rozpoczat sie proces
tworzenia rynku energii elektrycznej. Od tej chwili energia
elektryczna przestata by¢ traktowana jako dobro powszech-
ne, stata si¢ towarem. Na rynku hurtowym energiec mozna
kupowa¢ w kontraktach bilateralnych, na gietdach i na inter-
netowych platformach obrotu. W chwili obecnej w Polsce
funkcjonuja dwie gietdy energii: Towarowa Gielda Energii
S.A. (TGE) oraz Rynek Energii Gietdy Papieréw Warto-
sciowych (POEE), z ktorych bardziej ptynna jest TGE [1].
Rynek energii jest wigc podzielony na zasadnicze segmenty:

* rynek kontraktowy, gdzie handel energia odbywa
si¢ na podstawie kontraktow pomigdzy wytworcami energii,
a firmami handlujacymi energia oraz klientami finalnymi,

* rynek gietdowy, obejmujacy handel na Towarowe;j
Gietdzie Energii S.A. Handel energig odbywa si¢ gtéwnie na
tzw. Rynku Dnia Nastepnego (Day-Ahead Market), beda-
cym rynkiem TGE, ktéry umozliwia uczestnikom rynku
wstepne zbilansowanie swoich pozycji kontraktowych [2].
Notowania na Rynku Dnia Nastgpnego odbywaja si¢ co-
dziennie w sesjach o godz. 8:30 i 10:30. Na podstawie zle-
cen kupna i sprzedazy energii elektrycznej powstaje krzywa
popytu dla 1-godzinnych okreséw rozliczeniowych,

* rynek bilansujacy, ktory jest specyficznym obsza-
rem rynku energii, na ktérym nastgpuje bilansowanie réznic
pomigdzy transakcjami zawartymi miedzy poszczegodlnymi
uczestnikami rynku, a rzeczywistym zapotrzebowaniem na
energi¢ elektryczna.

W roku 2013 handel energia wyniost ponad 176 TWh,
co oznacza, ze obroty na parkiecie Towarowej Gieldy Ener-
gii stanowily ponad 108 proc. krajowej produkcji i ponad
111 proc. zuzycia pradu w Polsce [2]. Glownym zalozeniem
zadania badawczego bylo opracowanie oraz zbadanie do-
ktadnosci predykcji algorytmu do prognozowania zuzycia
energii elektrycznej. Ma to na celu uzyskanie programu,
ktérego wyniki o charakterze ilo§ciowym beda wykorzysty-
wane do prognozowania potrzeb zakupowych na TGE przy
udziale metody zakupu energii elektrycznej na Rynku Dnia
Nastepnego. W tej sytuacji problem prognozowania zapo-
trzebowania na energi¢ elektryczng jest zagadnieniem aktu-
alnym i majacym duze znaczenie praktyczne [6].

1.2. Metody prognozowania

Do prognozowania krétkoterminowego mozna wyko-
rzysta¢ takie metody jak: metoda naiwna, metoda Sredniej
ruchomej, metoda wygladzenia wykltadniczego, metoda
liniowa Holta [3,4,5,6]. W niniejszej pracy rozpatrzono
metode wykorzystujgca algorytmy sztucznych sieci neuro-
nowych, ktora zostala wykorzystana do predykcji zuzycia
energii elektrycznej w budynku mieszkalnym zasilanym ze
stacji transformatorowej SN/nn, zlokalizowanej w Gdansku.
Na wstepie dane pomiarowe podzielono na dwie grupy dane
z 41 dni shuzy do uczenia sieci. W dalszej czesci artykulhu,
wybrany algorytm prognozowania wraz z odpowiednio do-
branymi wspotczynnikami, zostal przetestowany na wigk-
szym, bo dwumiesigcznym, zestawie danych (62 dni pomia-
rowe). Jako horyzont prognozowania wybrano prognozowa-
nie krétkoterminowe z wyprzedzeniem 1 dnia na kolejen
godziny doby. Do prognozowania uzyto informacji o pro-
gnozie temperatury zewnetrznej na kolejny dzieh pomiaro-
wy. Informacje te pobierano z serwerdw pogodowych, ktore
udostepniaja takie dane z podziatem na godziny.

2. BUDOWA ALGORYTMU PROGNOZOWANIA

2.1. Sztuczne sieci neuronowe

W ramach niniejszej pracy zbudowano model sieci
neuronowej sktadajacy si¢ z neuronéw z sigmoidalng funk-
cja aktywacji jak to pokazano na rys. 1. Chcac doktadnie
odwzorowa¢ prawo przyczynowe i wspolistnienia mozemy
potraktowaé zuzycie energii elektrycznej jako funkcj¢ zalez-
ng od roznych parametrow (Tab. 1). W ten sposéob okreslajac
czynniki wplywajace na jej wielko§¢ mozemy zbada¢ ich
udzial w kreowaniu wyniku. Model sieci neuronowej zakta-
da jej wczesniejsza nauke w celu aproksymacji funkcji, tak
aby btad wynikajacy z réznicy pomig¢dzy jej odpowiedzia, a



rzeczywistym wynikiem byt jak najmniejszy. W tym celu
nalezy gromadzi¢ dane historyczne na temat wartosci wejs¢,
przewidywanego wyniku i rzeczywistej wartosci. Sie¢ neu-
ronowa jest struktura skladajaca si¢ z neuronéw. Podstawo-
wa architekturg sieci, uzyta w niniejszej pracy, jest jednokie-
runkowa sie¢ (Rys 2). Wieksza ilo§¢ warstw ukrytych po-
zwala na dokladniejsze zaproksymowanie wieloargumento-
wych funkcji. W niniejszej pracy uzyto sieci trojwarstwo-
wej: dwie warstwy ukryte (tab. 2) i jeden neuron wyjsciowy.
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Rys. 1. Schemat neuronu
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Rys. 2. Schemat sieci neuronowej dwuwarstwowej

Tab. 1. Czynniki wptywajace na zuzycie energii elektrycznej

Odbiorca Glowny czynnik
liczba zajmowanych pokoi

Hotele .
temperatura zewnetrzna powietrza

. uruchomione linie produkcyjne

Zakdady produkcyjne godziny pracy zaktadu

Centra handlowe godziny otwarcia .
temperatura zewnetrzna powietrza

2.2. Uczenie sieci neuronowych

Elementem ktoéry mozna modyfikowa¢ w sieci neuro-
nowej jest tablica warto$ci wspolczynnikow wagowych. To
wagi odpowiadaja za obliczenia sieci, a ich modyfikacja
pozwala na dostosowanie odpowiedzi udzielanej przez siec.
Zestawienie ich warto$ci nazywane jest pamigcia sieci. Pro-
ces zmiany warto$ci wag nazywamy uczeniem sieci neurO-
nowej. Zazwyczaj wagi przy tworzeniu sieci sa dobierane
losowo, a nastepnie przy pomocy odpowiedniego algorytmu
sa modyfikowane wg. wzoru (1):

wij (k+1)=w;; (k)+Aw;; (1)

Duzym problemem przy zmianie wartosci wag w celu
minimalizacji btgdu $redniokwadratowego jest wejscie w
obszar, w poblizu ktorego kolejna zmiana nie zmniejsza
znaczaco warto$¢ btedu. Obszar taki moze by¢ minimum
lokalnym, a celem algorytmu uczgcego jest osiagniecie mi-
nimum globalnego. Rozwigzaniem takiego problemu jest
metoda momentu, gdzie do ogélnego wzoru na zmian¢ war-
tosci wagi (1) dodaje si¢ dodatkowy czlon zalezny od warto-
$ci zmiany tej samej wagi w poprzednim cyklu:
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gdzie: m jest wspotczynnikiem szybkosdci uczenia, a jest wspot-
czynnikiem momentu, ktérego wartoscia oscyluje wokot jednoscei.

Zdefiniowanie wag poczatkowych polega na dobraniu
losowych wartosci z przedziatu otwartego (0,1). Dane wej-
sciowe s3 wykorzystywane przy obliczaniu odpowiedzi
sieci, a wyjsciowe przy okreslaniu wartosci btedu. Na pod-
stawie wyliczonych btgdow kolejnych warstw nastepuje
modyfikacja wag. Cykl uczenia przy ktorym nastepuje
zmiana wag jest powtarzany dla wszystkich wektorow ucza-
cych podlegajacych podzialowi. Wektory uczace stnowi 41
dni pomiarowych. Jesli po wykonaniu obliczen dla wszyst-
kich wektorow uczacych, btad sredniokwadratowy sieci dla
wszystkich wektorow jest wigkszy od zadanego, caty cykl
jest powtarzany. Algorytm ucznia (Rys. 6) rozni si¢ od algo-
rytmu douczania (Rys. 7) tym, ze na poczatku sam dobiera
losowe warto$ci wag, podczas gdy przy douczaniu sg one
wczytywane z uprzednio przygotowanych plikow konfigura-
cyjnych. Douczanie odbywa sie na danych testowych, po
kazdym dniu pomiarowym, dla 62 dni pomiarowych.

3. BADANIA EKSPERYMENTALNE

Badania eksperymentalne wykonano dla przygotowania
prognozy zuzycia energii w budynku mieszkalnym wieloro-
dzinnym wyposazonym w cieptownie z pompa ciepta. Do
zbierania i transmisji danych pomiarowych wykorzystano
system z koncentratorem danych IED (Inteligent Electronic
Devices), ktorego schemat przedstawiono na rys. 8. Dane
wejsciowe do sieci neuronowej zostaly znormalizowane:
(dzien roku, zakres 1 — 366, dzien tygodnia, zakres O (ponie-
dziatek) — 6 (niedziela), godzina (zakres 0 — 23), tempera-
tura otoczenia i przedstawione na rys. 3. Do badan uzyto
sieci trojwarstwowej o nastgpujacych parametrach:

- liczba warstw ukrytych — 2, 1 neuron wyjsciowy

- liczba neuronéw warstw ukrytych — Tab. 2,

- warto$¢ bledu sredniokwadratowego, ponizej ktore-
go mozna uznac¢ sie¢ za nauczong - 0,008 (1,6kWh) ,

- maksymalna liczba epok obliczania warto$ci wag
dla neuronow,

- warto$¢ wspdlczynnika momentu uczenia,

- warto$¢ wspotczynnika szybkoS$ci uczenia sieci,

- dobor algorytmu uczenia.

Kazda z opisanych w Tab. 2 konfiguracji sieci spraw-
dzono w nastgpujacych parametrach uczenia:

A) moment uczenia=0,5, szybko$¢ uczenia=0,5, za-
konczenie uczenia gdy btad S$redniokwadratowy spadnie
ponizej 0,00005,

B) moment uczenia=0,2, szybko$¢ uczenia=0,5, za-
konczenie uczenia gdy btad S$redniokwadratowy spadnie
ponizej 0,00005,

C) moment uczenia=0,5, szybko$¢ uczenia=0,2, za-
konczenie uczenia gdy btad $redniokwadratowy spadnie
ponizej 0,00005,

D) moment uczenia=0,2, szybko$¢ uczenia=0,2, za-
konczenie uczenia gdy btad S$redniokwadratowy spadnie
ponizej 0,00005,

E) moment uczenia=0,5, szybko$¢ uczenia=0,5, za-
konczenie uczenia gdy blad kazdego z wektoréw uczacych
wyniesie mniej niz 0,008.
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Tab. 2. Konfiguracj

e sieci neuronowych

Liczba neuronéw w pierwszej
warstwie

Liczba neuronéw w drugiej
warstwie

——

Zatadowanie kolejnych
wektorow wartosci
wejsciowych i oczekiwanych

Obliczanie
odpowiedzi warstw
neuronéw

Obliczanie btedu
warstw neuronéw

Modyfikacja wag
z uwzglednieniem
zmiany wartosci
wag z ostatniego
cyklu

Czy zatadowane wektory’
byty ostatnie ?

Obliczanie btedu
s$redniokwadratowego
sieci

Czy biad jest
mniejszy od
zadanego ?,

Konfiguracja 1 5 10

Konfiguracja 2 10 10 Ui v
Konfiguracja 3 10 100 Jocltvarychra
Konfiguracja4 | 30 100

Zapisanie wartosci
wag

Ustawienie zmiennej
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Rys. 7. Algorytm douczania
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Rys. 9. Uczenie sieci neuronowej konfiguracja 1D

Na rys. 9 przedstawiono wykres obrazujacy uczenie
si¢ sieci wraz z uptywajacymi epokami. Zostat na nim poka-
zany przebieg dwoch zmiennych: [, MSE” — (mean square
error) jest to biezaca warto$¢ bledu sredniokwadratowego,
jaki towarzyszyt procesowi uczenia, ,,l.btedow” przedstawia
biezaca liczbe neurondw, ktorych wynikowy btad jest wiek-
szy od zadanej wartosci dla wszystkich wektoréw uczacych.
Wynik przeprowadzonych testow zostal przedstawiony w
ponizszej tabeli (Tab. 3). W komorkach zostaly zawarte
dwie wartosci:

- gbrna warto$¢: taczny blad sredniokwadratowy obliczony
podczas testu gotowej sieci (po uczeniu),

- dolna warto$¢: liczba wektorow uczacych, ktorych btad
podczas uczenia byt wickszy od zadanej wartosci.

Tab. 3. Wyniki uczenia sieci

Konfiguracjal | Konfiguracja?2 | Konfiguracja3 [Konfiguracja 4
NEE 5,08 444 6,68
334 337 306 294
592 3,68 4,48 36
B 335 330 322 298
c | 404 3.64 3.88 372
335 344 340 324
N EER 3.48 356 38
312 330 337 326
756 3,08 248 1,32
E 267 193 193 83

Podczas testow stwierdzono, ze wraz z wzrostem liczby
neurondw, wzrasta tendencja do zmniejszania si¢ liczby

bledow popehianych przez sie¢. Testowanie sieci przepro-
wadzono na danych pomiarowych z 62 dni. Wyniki przed-
stawiono na rys. 4 i rys. 5. Wzgledny $redni btad prognozy
wynosit okoto 3,74%.

4, WNIOSKI KONCOWE

W artykule wykazano mozliwo$¢ wykorzystania Sieci
neuronowych do prognozowania zuzycia energii elektrycz-
nej. Wyjatkowo$¢ metody predykeji polegata na doborze
wektora uczacego tj. wzigto pod uwage prognoze¢ temperatu-
ry zewngtrznej (serwery pogodowe) oraz dzien tygodnia i
dzien roku jako wejscie do sieci. Dane prognozowane moga
by¢ wykorzystane przez Sprzedawce Energii lub Operatora
Systemu Dystrybucyjnego. OSD zna obcigZenie systemu i
moze przewidzie¢ problemy z dostawa energii, za§ Sprze-
dawca Energii zamawia jg na gieldzie TGE na nastgpny
dzien w korzystnych cenach. Niestety jezeli popelni btad, to
wyrownanie roznic (zakup lub odsprzedaz) na rynku bilansu-
jacym, nie jest korzystne finansowo. Posiadajac mozliwos¢
zarzadzania swym rzeczywistym zapotrzebowaniem na
energi¢, moze zmniejsza¢ powstate roéznice pomigdzy za-
mowieniem a faktycznym zuzyciem. A to z kolei ogranicza
jego straty finansowe. Dalsze badania przewiduja wykorzy-
stanie pompy ciepta (rys. 8) do sterowania rzeczywistym
zuzyciem, aby dostosowac si¢ do prognozy.
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APPLICATION ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR ELECTRICITY PREDICTION

This paper presents a flexible approach to forecasting of energy consumption in residential buildings, using time series
analysis and neural networks. Our goal is to develop a one day-ahead forecasting model based on an artificial neural network
using information about temperature of air. The article has been proposed neural network prediction method using a multi-
layered feed-forward artificial neural network with the backpropagation training algorithm. Experimental results have showed
that the proposed neural network can faithfully reproduce the curve of daily energy consumption with a percentage error less

than 3.74%.

Keywords: forecasting energy consumption, artificial neural network.
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