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KROTKOTERMINOWE PROGNOZOWANIE ZUZYCIA
ENERGII ELEKTRYCZNEJ Z WYKORZYSTANIEM
SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWEJ

W artykule przedstawiono zagadnienie wykorzystania sztucznej sieci neuronowej do
rozwigzania zadania krétkoterminowego prognozowania zuzycia energii elektryczne;.
Bazujac na archiwalnych danych pomiarowych mocy chwilowych odbiornika (centrum
handlowe) sie¢ neuronowg typu NAR poddano procesowi nauki, a nastepnie wykorzystano
do wyznaczenia krotkoterminowej prognozy poboru energii elektrycznej. Model
zaproponowane;j sieci opracowano w srodowisku MATLAB. Do oceny jakos$ci uzyskanych
prognoz zaproponowano uzycie btgdow: procentowego wzglednego bledu prognozy oraz
btedu procentowego MAPE (ang. Mean Average Percent Error). Zamieszczono wyniki
przyktadowych obliczen oraz poréwnanie z danymi pomiarowymi.
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1. WPROWADZENIE

Wazrost zapotrzebowania na energi¢ elektryczng jest Sci§le powigzany z rozwojem
technicznym spoteczenstw 1 przemyshu oraz coraz wigksza liczbg urzadzen
elektrycznych w gospodarstwach domowych (odbiornikow). Bez modernizacji systemu
energetycznego oraz doktadnej analizy dobowych i rocznych obcigzen systemu istnieje
zagrozenie czasowymi przerwami w dostawie energii. Prognozowanie (predykcja)
zuzycia energii elektrycznej jest probg odpowiedzi na pytanie jak bedzie ksztaltowat si¢
pobor energii w przysztosci. Oprocz funkcji informacyjnej proces prognozowania
zmniejsza zagrozenia zwigzane z ewentualnym deficytem energii elektrycznej. Wyniki
analiz pobudzajg czgsto do dziatan decydujacych o ksztalcie systemu energetycznego,
wspomagajg plany wylaczen i zarzadzanie produkcjg w zakladach przemystowych, a
takze indywidualnych odbiorcow.

Zagadnienie prognozowania zuzycia energii elektrycznej jest jednym z
probleméw z zakresu elektroenergetyki, jaki mozna rozwigza¢ z wykorzystaniem
sieci neuronowych. Metoda nalezy do szerokiej grupy metod sztucznej
inteligencji, a w zwigzku z rozwojem komputerdw jest coraz popularniejsza w
rozwigzaniu zagadnien technicznych.
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Prognozowanie polega na ustaleniu zaleznosci opisujacej zachowanie zmiennej
prognozowanej opisujacej rozwdj pewnego zdarzenia w przyszto$ci. Pelnoprawna
weryfikacja predykcji moze nastgpi¢ dopiero po osiagnieciu pewnego punktu w
przysztosci, bedacego granica dokonanej prognozy. Badania zatem nad nowymi
modelami sieci neuronowej ewentualnie nowymi metodami w wymienionym
obszarze powinny by¢ prowadzone w kierunku poprawy jakoSci prognoz,
wydhluzenia dhugosci prognoz oraz poprawy szybkosci uzyskiwania wynikow.

2. PROGNOZOWANIE ZWYKORZYSTANIEM SZTUCZNEJ
SIECINEURONOWEJ

2.1. Prognozowanie krotkoterminowe

Mianem prognozy okresla si¢ sad informujacy ,,0 zaj$ciu pewnego zjawiska, w
okreslonym momencie w przysztosci, taki, ze jego warto$¢ logiczna (prawda lub
falsz) nie jest znana w momencie formulowania (prognozy)” [3]. Posiada on
nastgpujace cechy:

— podczas jego formutowania wykorzystuje si¢ dorobek nauki,
— dotyczy Scisle okreslonej przysztosci,

— jest empirycznie weryfikowalny,

— jest niepewny, ale akceptowalny.

Podstawowym podzialem prognoz jest rozroznienie na prognozy ilosciowe
(dotyczace wartosci mierzalnych) i jako§ciowe (dotyczace zmiennych niemierzalnych).
Podzial prognoz na krétko-, srednio- i dtugookresowe nie jest zdefiniowany poprzez
arbitralnie ustalone kryteria. Najcze$ciej okreSlenie rodzaju kategorii odbywa si¢ z
uzyciem pojecia zasiegu ekstrapolacji (horyzontu prognozy). Jest to liczba jednostek
czasu (godzin, dni, miesigey, itd.), z ktorg prognoza wybiega w przysztosé. Kolejnym
rozroznieniem rodzaju prognozy jest okreslenie zaleznosci miedzy dtugoscia horyzontu
prognozy a iloscig informacji, od ktorej zalezny jest proces prognozowania.
Przyktadowo, jesli prognoza dotyczy kilku jednostek czasu, to w przypadku duzej liczby
danych wejsciowych mozna okresli¢ ja jako krotkoterminowg [5]. Kolejnym kryterium
stosowanym przy podziale prognoz jest wystgpowanie zmian ilo§ciowych i
jakosciowych w okresie ekstrapolacji. Jako zmiang¢ iloSciowag okreSla si¢ zmiane
wartosci zmiennej prognozowanej podlegajacg pewnej prawidlowosci. Zmiang
jakosciowa jest natomiast odejscie od dotychczasowej prawidlowosci, wynikajaca ze
zmiany istotnych cech prognozowanego zjawiska. Gdy w horyzoncie prognozy
wyréznia si¢ jedynie zmiany ilo$ciowe, to prognoza jest krotkookresowa. Prognoza jest
wyznaczana poprzez ekstrapolacje dotychczasowych trendow lub zwigzkow oraz przy
wykorzystaniu inercji zmiennej [1].

Zadanie  krotkoterminowej  prognozy poboru  energii  elektrycznej
charakteryzuje si¢ brakiem zmian jakosciowych w horyzoncie prognozy
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(relatywnie krotkim w stosunku do okresu jaki wykorzystano do opracowania
prognozy) oraz wykorzystaniem inercji zmiennej prognozowanej w celu
ekstrapolacji wykrytego trendu.

2.2. Sztuczne sieci neuronowe i obszary ich zastosowan w elektroenergetyce

Podstawowa czgécig sieci neuronowej jest neuron, element o wielu wejéciach 1
jednym wyjsciu reagujacy na bodzce zgodnie z przyjetym wektorem wag
synaptycznych. Strukture powstata w wyniku polaczenia kilku sztucznych neuronow
nazywa si¢ sztuczng siecig neuronowg. Najmniej ztozona jest sie¢ jednowarstwowa, w
ktorej sygnaty wejsciowe sa zazwyczaj doprowadzane do wszystkich neuronow. W
sieciach wielowarstwowych neurony warstwy poprzedniej przekazuja sygnaty do
warstwy nastepnej, a jakiekolwiek polaczenia miedzy neuronami tej samej warstwy sg
niedozwolone. Warstwa wejsciowa to warstwa, do ktorej dostarczane sg sygnaty
wejsciowe, za$ z warstwy wyjsciowej wyprowadzane sg sygnaty wyjsciowe. Struktury
znajdujace si¢ migdzy nimi to warstwy ukryte.

Sieci jednokierunkowe to sieci jedno- i wielowarstwowe, w ktorych mozna
wyrdznié¢ tylko jeden kierunek rozptywu informacji. Sieci neuronowe o polgczeniach
powrotnych z wyj$¢ neuronow to sieci rekurencyjne. Moc obliczeniowa takiej sieci jest
porownywalna do mocy obliczeniowej maszyny Turinga [2].

Sztuczne sieci neuronowe mogg w czasie rzeczywistym przetwarzaé informacje
w sposob rownolegly wzorowany na procesach neurologicznych majacych miejsce
w ludzkim moézgu. Rozwigzania tradycyjne w zakresie programowania nie sg w
staniec odwzorowac takiego procesu. Przeszkoda w szerokim stosowaniu
sztucznych sieci neuronowych w zagadnieniach techniki, w tym elektroenergetyki
byl, przez wiele lat, brak wystarczajagcego zaplecza sprzgtowego zapewniajacego
rownolegle przetwarzanie informacji w czasie rzeczywistym. Mozliwosci
wykorzystania sieci neuronowych ogranicza w wielu przypadkach, réwniez
niewystarczajaca liczba danych pomiarowych sieci elektroenergetycznych,
zwlaszcza S$redniego 1 niskiego napigcia [4]. Obecnie dzigki mozliwos$ci
wykorzystania procesorow wielordzeniowych, a szczegdlnie jednostek graficznych
(np. technologia CUDA), znacznie rozszerzono potencjal stosowania obliczen z
zastosowaniem sieci neuronowych pracujacych w czasie rzeczywistym.

Zastosowania sieci neuronowych obejmujg obecnie: diagnostyke uktadow
elektronicznych, prognozowanie (np. sprzedazy, gietdowe, cen, postepow w
nauce), optymalizacj¢, sterowanie procesami produkcyjnymi, planowanie
remontdw  maszyn, monitorowanic 1 diagnostyke pracy  systemow
elektroenergetycznych, detekcje¢ i identyfikacj¢ uszkodzen i wiele innych [4].

Prognozowanie warto$ci mocy, energii, obcigzenia itp. jest kluczowe dla
planowania eksploatacji, rozwoju i modernizacji systemu elektroenergetycznego.
Sztuczne sieci neuronowe dzigki dobrej jakosciowo predykcji i swobodzie w
doborze czynnikow decydujacych o prognozie sg przydatne szczegdlnie w
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przypadku prognoz krotkoterminowych. Posiadajg zdolno$¢ do wykrycia
powigzania migdzy danymi wejSciowymi i wyjSciowymi bez znanej zaleznosci
miedzy nimi. Istotne jest takze, ze sztuczne sieci neuronowe dzigki zdolno$ci do
generalizacji mogg pracowac¢ z niedoktadnymi, a nawet niekompletnymi danymi.

3.DOBOR SIECI NEURONOWEJ DO ZADANIA
PROGNOZOWANIA ENERGII ELEKTRYCZNEJ

3.1. Wybor struktury sztucznej sieci neuronowej

Proces poprawnego doboru sieci neuronowej do postawionego zadania
wymaga okre§lenia charakteru prognozowanej zmiennej oraz stosunku migdzy
zasiggiem ekstrapolacji a ilosciga informacji, na ktorych oparto proces
prognozowania. Informacje te utatwiaja wybor typu sieci neuronowej, liczby
neuronéw w warstwie ukrytej, algorytmu nauki sieci neuronowej, momentu jej
zakonczenia w zaleznosci od wielkosci bledu estymacji oraz sposobu wyliczania
tego biedu.

Srodowisko MATLAB jest wyposazone w narzedzie Neural Network Toolbox
ulatwiajgce tworzenie 1 korzystanie ze sztucznych sieci neuronowych. Na
podstawie analizy realizowanego zagadnienia dokonano wyboru nieliniowe;j
autoregresyjnej sieci neuronowej NAR (ang. Nonlinear Autoregressive Neural
Network). Prognoza sprowadza si¢ do okreslenia skladowej systematycznej
szeregu czasowego, jakim jest wielkos¢ poboru energii elektrycznej. Sie¢ NAR
jest w stanie rozpoznawa¢ jedynie zmiany ilosciowe (jedna zmienna
prognozowana w oparciu o jej wartosci poprzednie), niewykonalne jest wigc, z jej
uzyciem, prognozowanie dtugookresowe.

Struktura wykorzystanej sztucznej sieci neuronowej jest zaprojektowana na
maksymalnie 5 neuronéow w warstwie ukrytej (liczba neuronow jest uzalezniona
od dtugosci horyzontu prognozy oraz stopnia skomplikowania trendu opisujacego
pobor energii elektrycznej). Wybdr niewielkiej liczby neuronow wynika z dazenia
do uzyskania mozliwie ogo6lnej aproksymacji trendu szeregu czasowego. Pozwala
to ograniczy¢ ryzyko wystapienia btedéw zwigzanych z tzw. ,,nauka na pami¢c¢”, a
prognozowany przebieg poboru energii elektrycznej jest zblizony do
rzeczywistego w okreslonym horyzoncie czasowym.

Wedlug przeprowadzonych badan testowych odpowiednia metoda treningu
sieci neuronowej NAR jest algorytm Lavenberga-Marquardta. Jest to algorytm
iteracyjny czgsto wykorzystywany jako metoda optymalizacji nieliniowej. Laczy
w sobie cechy metody najszybszego spadku i Gaussa-Newtona [5]. O wyborze
algorytmu jako metody treningu sieci zadecydowat fakt, ze w zadaniach typowych
jest to najszybszy algorytm nauki jednokierunkowej sieci neuronowej (od 10 do
100 razy szybszy niz w przypadku zastosowania metody gradientow).
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Stosowanie algorytmu Lavenberga-Marquardta podlega trzem zasadniczym
ograniczeniom:

— jego stosowanie nie jest mozliwe w procesie nauki sieci o liczbie neuronéow w
warstwie wyjsciowej wigkszej niz jeden (sie¢ NAR wykorzystywana do
rozwigzania realizowanego zadania posiada tylko jeden neuron wyjSciowy
odpowiadajacy za prognoze¢ zuzycia energii elektrycznej);

— funkcja bledu musi by¢ wyrazona w postaci sumy kwadratow odchylen.
Algorytm znajduje wigc zastosowanie w zagadnieniach regresyjnych. Pobor
energii elektrycznej jest szeregiem czasowym, moze by¢é wigc
zdekomponowany z uzyciem regresji liniowej w celu dokonania jego dalszej
estymacji - jest to wigc zagadnienie regresyjne;

— rozlegle sieci wymuszaja wykorzystanie duzych nakltadow pamigciowych
(proporcjonalnych do kwadratu liczby parametrow), co znaczaco wydhuza
proces nauki. Sie¢ zastosowana w aplikacji do prognozowania poboru energii
elektrycznej jest przewidziana na maksymalnie 5 neurondéw w warstwie
ukrytej. Jest to wigc struktura stosunkowo nierozbudowana [5].

W obszarze realizowanego zadania zadne z wymienionych ograniczen nie
zostato naruszone. Wybrana struktura sieci NAR spelnia przyjete zalozenia.

Zakonczenie procesu nauki sieci neuronowej nastepuje, gdy na wyjsciu sieci
neuronowej pojawia si¢ sygnal rowny (z doktadno$cig do niewielkiego ustalonego
btedu) oczekiwanemu sygnatowi. W MATLAB dla sieci jednokierunkowej za
wymieniony biad przyjmuje si¢ najczgsciej btad sredniokwadratowy MSE (ang.

Mean Square Error).

3.2. Badanie parametréw sieci neuronowej

W celu osiggnigcia jak najlepszej jakosci predykcji otrzymanej z
wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej nalezy okreslic jej parametry.
Parametrami pomocnymi w ocenie przydatnosci otrzymanej prognozy sg roznego
rodzaju bledy. Pierwszym z nich jest procentowy wzgledny blad prognozy
(calkowity procentowy btad prognozy), okreslony wzorem:

PWBP = i Pize] %
=1 Vi

100% (1)

gdzie: y, jest wartoscia przewidywana dla kolejnej jednostki czasowej w
horyzoncie prognozy, y; warto$cig rzeczywistego obcigzenia odpowiadajaca
probce y,, n liczbg jednostek czasu w horyzoncie czasowym prognozy.

Drugim typem btedu stuzacym do oceny jakosci prognozy jest btad procentowy
MAPE (ang. Mean Absolute Percent Error). Informuje on o poprawno$ci
odwzorowania ksztattu przebiegu prognozowanego i wyrazany jest wzorem [4]:
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gdzie: y, to warto$¢ przewidywana dla kolejnej jednostki czasowej w horyzoncie
prognozy, y; to rzeczywista warto$¢ odpowiadajaca probce y,, n jest natomiast
liczbg probek w zasiggu ekstrapolacji.

W celu okreSlenia optymalnych parametrow sieci porownano wielkosci
zdefiniowanych powyzej btedow - zaleznosci (1) i (2) - dla réznych parametrow
sieci NAR. W tabeli 1 przedstawiono wyniki wymienionych badan dla trzech
réznych horyzontow prognozy: 24 h, 7 dni i 30 dni oraz od jednego do pigciu
neurondw w warstwie ukrytej.

Tabela 1. Wyniki badan parametrow sieci neuronowej NAR (kolorem jasnoszarym
oznaczono maksymalne warto$ci poszczegdlnych btedow dla roznych horyzontow
czasowych prognoz, ciemnoszarym za$ ich minimalne warto$ci)

Liczba neuronéw
1 2 3 4 5
Catkowity Catkowity Catkowity Catkowity Catkowity
Dtugos¢ prognozy |Wartosci| Proc. Btad | MAPE | Proc. Btad | MAPE | Proc. Btad | MAPE | Proc.Btad | MAPE | Proc. Btad | MAPE

Prognozy Prognozy Prognozy Prognozy Prognozy
Min 0,144 6,874 0,040 5,402 0,243 4,569 0,407| 6,336 0,201| 5,08877|
24h Max 7,275 23,306 2,882| 14,934 7,003 16,180 8,895 18,671 10,558| 15,145
Srednia 1,390 9,739 1,178 8,032 2,129 8,546 2,148] 9,604 2,579 8,332
Min - - 0,436| 8,352 9,427 1,795 0,402| 8,488 0,256 9,368
7 dni Max - - 13,128| 14,311 18,137 17,062 23,823 23,777, 22,860 22,457
Srednia - - 5,210| 10,814 12,283| 7,096 8,115| 13,388 8,735 14,574
30dni (woparciuo |Min - - 1,561 10,941 2,625 11,160 0,068| 10,862 1,101] 12,990
cogodzinne pobory [Max - - 127,263| 136,081 22,219( 23,486 24,031 30,526 27,064 29,927
energii elektrycznej) |Srednia - - 16,329 23,213 9,242| 15,594 9,158| 16,924 13,472| 19,881
30dni (woparciuo  |Min - - 0,560| 4,381 1,803| 5,197 1,132 4,078 0,072| 4,440,
dzienny pobdr energii [Max - - 12,057 12,870 22,596 29,053 12,735 13,620 22,103| 22,843
lektrycznej) Srednia - - 5,818 7,895 7,627 9,556 5,910 7,943 5,200 7,857

Na podstawie uzyskanych wynikow, do realizacji zadania prognozowania
zuzycia energii elektrycznej, wybrano sie¢ o 2 neuronach w warstwie ukrytej.
Wynika to z faktu, ze dla tej liczby neurondw w warstwie ukrytej wartosci
maksymalne catkowitego procentowego bledu prognozy i btedu procentowego
MAPE byly najnizsze dla kazdego horyzontu czasowego prognozy. Srednie
warto$ci tych bigdow dla tej liczby neuronéw nie odbiegaly znaczaco od
najmniejszej osiggnietej wartosci dla innych liczb neuronoéw, co dodatkowo
zadecydowalo o wyborze wiasnie dwoch neuronow w warstwie ukrytej sztucznej
sieci neuronowe;j.
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4. ANALIZA KROTKOTERMINOWYCH PROGNOZ ZUZYCIA
ENERGII ELEKTRYCZNEJ

Z zastosowaniem wybranej struktury sieci neuronowej (NAR), liczby
neuronéw w warstwie ukrytej (dwa), metody uczenia sieci (Lavenberga-
Marquardta) oraz dokonaniu selekcji i przebadaniu wptywu parametrow na jako$¢
predykcji wykonano badania w zakresie prognoz poboru energii elektrycznej dla
rozdzielnicy centrum handlowo-ustugowego.

Ustalono interesujagcy, w realizowanym zadaniu, zasicg ekstrapolacji o
dhugosci: doby, tygodnia i 30 dni. Dane archiwalne, ktore wykorzystano do
predykcji pochodzg odpowiednio z 14, 90 i 366 dni bezposrednio poprzedzajacych
rozpatrywany okres prognozy.

Ze wzgledu na wybor prostej struktury sieci neuronowej naktady obliczeniowe
konieczne do przeprowadzenia prognozy sg niewielkie. Wykonanie prognozy dla
wigcej niz jednej jednostki czasu w przyjetym horyzoncie czasowym wymaga
jednak, po zakonczeniu procesu nauki sieci neuronowej, utworzenia potgczenia
powrotnego z neuronu warstwy wyjsciowej do neurondow warstwy ukrytej. Na
rysunku 1 przedstawiono schemat sieci neuronowej do prognozowania dobowego
zuzycia energii elektrycznej. Model opracowano z zastosowaniem Toolbox Neural
Network srodowiska MATLAB i wzbogacono o wlasne elementy (interfejs
graficzny, import i eksport danych do pliku arkusza kalkulacyjnego, automatyczne
generowanie wykresOw danych archiwalnych i otrzymanych prognoz) opracowane
w jezyku wewnetrznym srodowiska.

Hidden Output
Eg_il"* ;'-«-. i y(t)
4
{r E@ <0 et i \ =
2 1

Rys.1. Schemat sieci NAR przystosowanej do prognozowania wartosci poboru energii elektryczne;j
dla wszystkich jednostek czasowych w dobowym horyzoncie prognozy

Zrealizowane przyktady obliczeniowe obejmuja trzy przypadki.

Pierwszy dotyczy prognozy dobowej przeprowadzonej dla dnia 07.03.2013.
Calkowity prognozowany pobor energii w ustalonym okresie wyniost 113,3 kWh,
natomiast w rzeczywisto$ci przyjmuje on wartos¢ 108,5 kWh. Blad prognozy
wyniost zatem 4,8 kWh, procentowy wzgledny biad prognozy 4.4%, natomiast
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btad procentowy MAPE 8.9%. Na rysunku 2 przedstawiono wyniki prognozy
dobowej dla opisanego powyzej przyktadu.

Drugi przyktad prognozy dotyczy okresu ekstrapolacji wynoszacego 7 dni (okres
od 31.01.2012 do 6.02.2012). Rzeczywisty pobor energii w prognozowanym okresie
wynidst 677,9 kWh, podczas gdy warto$¢ wyliczona (prognozowana) 705.8 kWh.
Bezwzgledny catkowity blad prognozy wyniost w tym wypadku 27,9 kWh, co daje
procentowy wzgledny blad prognozy 4,1%, oraz MAPE 11,8%. Szczegdtowe wyniki
przeprowadzonych analiz zamieszczono na rysunku 3.
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Rys. 2. Rzeczywisty oraz prognozowany przebieg poboru energii elektrycznej w przyjetym okresie
prognozowania - jeden dzien (07.03.2013), btad prognozy oraz dane archiwalne - przyktad 1
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Rys. 3. Rzeczywisty oraz prognozowany przebieg poboru energii elektrycznej w prognozowanym
okresie (31.01.2012 do 6.02.2012) 7 dni wraz z blgdem prognozy - przyktad 2
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W przykladzie trzecim horyzont prognozy ustalono na 30 dni (okres od 16.04.2012
do 15.05.2012). Rzeczywisty catkowity pobor energii w prognozowanym okresie
wynidst 2682,6 kWh, natomiast warto$¢ wyliczona (prognozowana) 2819,6 kWh.
Bezwzgledny catkowity blad prognozy to 137,0 kWh, procentowy wzgledny btad
prognozy 5,1%, za$ blad procentowy MAPE 6.8%. Szczegotowe wyniki predykeji dla
analizowanego przykladu przedstawiono na rysunku 4.
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Rys. 4. Rzeczywisty oraz prognozowany przebieg poboru energii elektrycznej w okresie 30 dni
(od 16.04.2012 do 15.50.2012) wraz z btedem prognozy - przyktad 3

5. PODSUMOWANIE

Srodowisko MATLAB umozliwia tworzenie réznych typu modeli sztucznych
sieci neuronowych, ktorych struktury umozliwiaja wykorzystanie do zagadnienia
prognozowania zuzycie energii elektrycznej. Dodatkowo istnieje mozliwo$¢
rozbudowy 1 modyfikacji struktur standardowych z  zastosowaniem
programowania w jezyku wewngtrznym $rodowiska. Daje to znaczng przewage co
do szybko$ci tworzenia aplikacji w poroéwnaniu ze stosowaniem klasycznych
srodowisk programistycznych.

Badania przeprowadzone w celu okreSlenia optymalnej liczby neuronow w
warstwie ukrytej sieci typu NAR wykazaly, ze im mniej zlozona sie¢, tym mniejsze
btedy prognozy. Sie¢ o niewielkiej liczbie neurondow w warstwie ukrytej tworzy
ogolny 1 usredniony obraz przebiegu zmiennej prognozowanej. Rozbudowane sieci
skupiajg si¢ na jak najdokladniejszym odwzorowaniu przebiegu tej zmiennej. Kazde
odstepstwo od doktadnej i sztywno wyznaczonej prognozy wprowadza wiec btad i
znaczaco obniza jej jakos¢. Wykorzystany w procesie nauki algorytm Lavenberga-
Marquardta, w zakresie prowadzonych badan, spehit swoje zadanie i w efektywny
sposdb umozliwit szybkie zakonczenie procesu nauki sztucznej sieci neuronowe;.



130 Tomasz Jezyk, Andrzej Tomczewski

Predykcja uzyskana z wykorzystaniem zastosowanego modelu sieci ma charakter
prognoz ilo$ciowych. Zmiany jako$ciowe (awaria rozdzielni, urzadzen podigczonych
do niej, jak réwniez podlaczenie nowych urzadzen) nie mogg zostaé przewidziane, a
ich wptyw na jako$¢ prognozy jest uzalezniony od miejsca wystgpienia (W ciggu
danych) i trwatosci tych zmian. Jezeli zmiana jakoSciowa zachodzi na koncu tego
okresu prognozowania, to jej wplyw na jakos$¢ predykcji nie moze by¢ pominigty, a
prognoza otrzymana na podstawie takich danych archiwalnych jest wigc praktycznie
bezuzyteczna dla zastosowan inzynierskich.

Przeprowadzone na potrzeby referatu badania $wiadcza o przydatnosci sieci
neuronowych w dziedzinie prognozowania szeregéw czasowych, w ktorych nie
zachodza znaczace zmiany jakoSciowe np. pobor energii elektrycznej. Cecha
wyrdzniajacg tak otrzymang prognoze jest jej brak jej powtarzalnosci spowodowany
losowos$ciag procesu nauki sztucznej sieci neuronowej. Powstale w ten sposéb roznice
migdzy prognozami sg jednak na tyle niewielkie, Zze w zakresie rozwigzan
inzynierskich spehiaja catkowicie stawiane wymagania.

Dla zamieszczonych w referacie przykladow predykcji o horyzoncie czasowym
prognozy réwnym odpowiednio 1 dzien, 7 dni i 30 dni uzyskano zadowalajace
rezultaty, procentowe wzgledne btedy prognozy catkowitego poboru energii wyniosty
co najwyzej 5,1%, za$ bledy procentowe MAPE 11,8%.
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SHORT TERM FORECASTING OF ELECTRICITY CONSUMPTION
BY USING AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

The article presents the problem of the use of artificial neural network to solve the task
of short term forecasting of electricity consumption. Based on archival data of
instantaneous power measurement of load(shopping center), the neural network of NAR
type was learned and then used to determine short term forecast of electricity consumption.
Proposed network model was developed in MATLAB environment. To evaluate the quality
of the forecasts, the error usage was proposed: percentage of forecast error and the relative
percentage error MAPE (Mean Average Percent called Error). The results of sample
calculations and comparison with measurement data was presented.



