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Zaprezentowano model krétkoterminowego prognozowania obciazen systemow elektroenerge-
tycznych, oparty na rozmytej klasteryzacji. Opisano klas¢ modeli prognostycznych, opartych na po-
dobienstwie obrazow sekwencji szeregdw czasowych. Poddano analizie r6zne funkcje przynalezno-
Sci, defuzyfikacji i odleglto$ci pomigdzy obrazami w modelu rozmytym. Zbadano empirycznie
wrazliwo$¢ modelu na zmiang warto$ci parametru, jego odpornos¢ na zaszumione i brakujace dane
oraz dziatanie przy réznych definicjach zbioréw referencyjnych.

Stowa kluczowe: prognozowanie krotkoterminowe obciqzen systemow elektroenergetycznych, klasteryza-
cja rozmyta, modele prognostyczne oparte na podobienstwie

1. Wstep

Krotkoterminowe prognozowanie obciazen stanowi integralny proces sterowania
i planowania pracy systemow elektroenergetycznych. Na podstawie prognoz krétko-
terminowych ustala si¢ harmonogram pracy jednostek wytworczych, dokonuje eko-
nomicznego rozdziatu obciazen i alokacji rezerwy wirujacej, planuje transfer energii
pomigdzy systemami. Warunki rynkowe narzucaja koniecznos¢ sporzadzania prognoz
zapotrzebowania takze na spotki dystrybucyjne. Doktadne prognozy zapotrzebowania
i cen energii elektrycznej pozwalaja zoptymalizowaé kontrakty na zakup energii,
oferty kierowane na gietdg energii oraz transakcje na rynku bilansujacym.

* Instytut Elektroenergetyki, Wydzial Elektryczny, Politechnika Czgstochowska, al. Armii Krajo-
wej 17, 42-200 Czgstochowa, e-mail: Dudek@el.pcz.czest.pl
** Praca naukowa finansowana ze §rodkow na nauk¢ w latach 2005-2006 jako projekt badawczy.
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Wobec istotnosci problemu dla funkcjonowania i bezpieczenstwa pracy systemu
oraz wymiernych korzy$ci finansowych zwiazanych ze zwigkszaniem precyzji pro-
gnoz, w ostatnich 20-30 latach opracowano wiele modeli prognozowania obciazen.
Modele klasyczne wykorzystuja metody wygladzania, regresji i analizy statystycznej
[14]. Nowe modele oparte sa najczesciej na metodach sztucznej inteligencji [24] —
sztucznych sieciach neuronowych [10], systemach rozmytych [8, 27] i systemach
ekspertowych [28] lub uczeniu maszynowym i teorii rozpoznawania obrazow, np. na
drzewach regresyjnych [5], czy hierarchicznych metodach klasteryzacji [12]. Tworzy
si¢ takze modele hybrydowe laczace najlepsze cechy modeli sktadowych — systemy
neuronowo-rozmyte [18], systemy ekspertowe z logika rozmyta [29] i taczone z sie-
ciami neuronowymi [17]. Rozwijane sa takze inne oryginalne podej$cia: metoda roz-
ktadu kanonicznego wektora losowego [26], metoda funkcji punktowych [22], metoda
wykorzystujaca geometri¢ fraktalna [4].

W tym artykule analizowany jest model prognozowania krotkoterminowego
oparty na rozmytej klasteryzacji. Zbadano dziatanie modelu przyjmujac definicje
funkcji przynaleznosci i defuzyfikacji, miary odlegto$ci migedzy obrazami se-
kwencji szeregow czasowych obciazen i rozne definicje zbiorow referencyjnych
oraz wrazliwo$§¢ modelu na zmiany warto$ci jego parametru, dane zaszumione
i brakujace.

2. Modele prognostyczne oparte na podobienstwie

Analizowana metoda, wykorzystujaca klasteryzacjg rozmyta, jest metoda oparta na
podobienstwie (similarity-based method). Mozna ja zaliczy¢ do klasy metod analo-
gowych [3], w ktorych wnioskuje si¢ o przysztosci jednych obiektow na podstawie
wiedzy o innych, podobnych obiektach Iub, w szczegdolnym przypadku, na podstawie
dotychczasowej historii tych samych obiektow. Ten drugi sposob, opisywany w tym
artykule, jest uprawniony wowczas, gdy w szeregu wystepuja wahania okresowe lub
zblizone do okresowych.

Metoda wymaga podziatu szeregu czasowego na sekwencje, obejmujace zwykle
jeden okres. Elementy sekwencji przetwarza sig, otrzymujac jej obraz. Zaktada sig, ze
jesli obraz procesu x, w okresie bezposrednio poprzedzajacym prognoz¢ wykazuje
podobienstwo do obrazu x,; z historii tego procesu, to obraz prognozy y,.; (skojarzony
z obrazem Xx,) jest podobny do obrazu ,,prognozy” y,;:; (skojarzonego z obrazem x, ;).
Przez obraz rozumie si¢ wektor o sktadowych bedacych funkcjami rzeczywistych ele-
mentéw szeregu czasowego (tutaj elementami szeregu sa obciazenia systemu elektro-
energetycznego w kolejnych godzinach). Obrazy x,, X,; 1 y.+; sa okre$lane na podsta-
wie historii procesu. Pary x, 1 X,; oraz y, ;+; 1 y,+; sa zdefiniowane w ten sam sposob
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1 przesunigte w czasie o t¢ sama liczbe elementow szeregu i — zwykle jest to wielo-
krotnos¢ okresu wahan.

Sposob definicji obrazéw x 1 y zalezy od specyfiki szeregu czasowego (sktado-
wych periodycznych, trendu) oraz okresu i horyzontu prognozy j. Funkcje przeksztal-
cajace elementy szeregu w obrazy nalezy tak dobra¢, aby zmaksymalizowaé jako$¢
modelu prognostycznego i aby obrazy przenosily jak najwigcej informacji o procesie.
Ponadto funkcje przeksztalcajace sekwencje prognoz w obrazy powinny zapewniac
mozliwos$¢ obliczenia rzeczywistych prognoz elementéw szeregu. Dyskusja definicji
tych funkcji byta przedmiotem publikacji [9].

Miary podobienstwa oparte sa na miarach odleglosci, np. na metryce Minkow-
skiego (w szczegdlnosci euklidesowej), Mahalanobisa — uwzgledniajacej wariancje
i kowariancje sktadowych obrazéw, Hamminga — dla obrazéw o skladowych binarnych
lub jako$ciowych, na miarach korelacji lub na miarach podobienstwa funkcji [3].

Jedna z klas modeli prognostycznych opartych na podobienstwie korzysta ze zbioru
par obrazow referencyjnych (x, y). Dla wektora obrazu wej$ciowego x, odnajdywane sa
najbardziej podobne wektory obrazéw x w zbiorze referencyjnym i ze skojarzonych
z nimi wektoro6w y konstruowany jest obraz prognozy y,.;, z ktérego oblicza si¢ rzeczy-
wista prognoze szeregu. Taki model zastosowano np. w pracy [23]. W innej klasie modeli
wykorzystuje si¢ tylko wektory x, prognozujac takze parametry funkcji przeksztalcajace;
elementy szeregu w obraz [25, 20]. Model przedstawiony w [12], wykorzystujacy jedynie
obrazy prognoz y, pozwala unikna¢ prognozowania tych parametrow.

Jako obrazy referencyjne wykorzystuje si¢ obrazy oryginalne lub definiuje si¢ nowe
obrazy przez grupowanie obrazoéw oryginalnych. W tym drugim przypadku stosuje sig
rézne metody klasteryzacji, np. w [12] zastosowano metode klasteryzacji hierarchicznej,
w [1] samoorganizujaca si¢ mapg cech Kohonena, w [13] sie¢ z kontrpropagacja, w [6]
sie¢ o radialnych funkcjach bazowych, a w [21] hybryde sieci z rezonansem adaptacyj-
nym ART i kontrpropagacja. Grupowanie danych pozwala zredukowa¢ liczbg obrazéw
referencyjnych, zmniejszy¢ wpltyw szumow, ktérymi obarczone sa dane i poprawic ge-
neralizacj¢. Przyktadem modeli bazujacych na pierwszym podejsciu jest metoda k naj-
blizszych sasiadow opisana w [9] lub prezentowany tutaj model klasteryzacji rozmytej,
w ktorym klastery tworzone sa dynamicznie wokot obrazu wejsciowego [8].

3. Prognozowanie obciazen systemow elektroenergetycznych
za pomoc3 klasteryzacji rozmytej

Szeregi czasowe zapotrzebowania na moc elektryczna wykazuja cyklicznosé
roczna, tygodniowa i dobowa (rys. 1), a takze trend obserwowany w okresie kilkulet-
nim. R6zne metody analizy tych szeregdw — analize dyspersji, podobienstwa, rozkta-
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dow obciazen godzinowych, nieliniowo$ci przebiegow dobowych i analize harmo-
niczng wahan okresowych, autor przedstawit w pracy [11].
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Rys. 1. Szereg czasowy obciazenia systemu krajowego w interwale rocznym (a) i tygodniowym (b)

W prognozowaniu przebiegéw dobowych obciazenia systemu obrazy prognoz y koduja
rzeczywiste obciazenia w kolejnych godzinach doby prognozy ¢ + 1: P,y = [Py P2
. P.124], a obrazy wejsciowe x odwzorowuja obcigzenia poprzedzajace moment
prognozy — tutaj przyjeto, ze sa to obciazenia doby ¢ — P, = [P, P;5 ... P;24], chociaz
w og6lnym przypadku interwatl ten moze by¢ dtuzszy niz doba, ziarno dyskretyzacji
inne niz godzina (kwadrans, pot godziny), a elementy szeregu zawarte w tym in-
terwale moga podlegaé selekcji [7]. Wektory y koduje si¢ aktualnymi warto$ciami
parametréw procesu (wyznaczonymi z najblizszej historii), co pozwala uwzgledni¢
biezaca zmienno$¢ procesu i zapewnia mozliwos¢ dekodowania. Rézne definicje ob-
razoéw analizowano w [9], np. obraz x, = [x,; X;» ... X;24] 0 sktadowych bedacych
wskaznikami obciazen w kolejnych godzinach doby ¢ w stosunku do $redniej mocy

dobowej I_’, i podobnie okreslony obraz prognozy y.1 = [Vii1.1 V12 --- Ver124):

LiTa 1,2,..,24 1)
X, =— s i=12,.., ,
t,i })t
P i .
Yeri = %1 , 1=12,..24. Q)

t

Model rozmyty odwzorowuje X, = y.;. Po znalezieniu optymalnego modelu,

A

okresla si¢ wyjscie y dla konkretnego wektora wejSciowego x*, a prognoze P

przebiegu obciazenia doby #+1 wyznacza si¢ ze wzoru definiujacego obraz vy.
W procesie optymalizacji poszukuje si¢ postaci funkcji przynaleznosci i jej para-
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metrow (szerokos$ci, ksztattu, stopnia rozmywania), postaci funkcji defuzyfikacji,
postaci funkcji odlegto$ci pomiedzy obrazami, a takze postaci funkcji definiujacych
obrazy.

Model opiera sig¢ na rozmytej klasteryzacji. Wektorom x, odpowiadaja punkty
w przestrzeni n-wymiarowej. Klaster formowany jest wokot punktu wej$ciowego
x*; do klastera przyporzadkowuje si¢ te punkty x, ze zbioru referencyjnego, ktore
reprezentuja ten sam typ dnia f'= {pn, wt, $r, cz, pt, sb, nd} co obraz x* (w dalszej
czeSci pracy symbol X, oznacza obraz ze zbioru referencyjnego, reprezentujacy ten
sam typ dnia co obraz x*). To rozbicie na typy dni spowodowane jest zréznicowa-
niem charakterystyk przebiegéw dobowych dla poszczegoélnych dni tygodnia. Przy-
porzadkowanie do klastera nie jest ostre, binarne, lecz rozmyte. Okre$la si¢ funkcje
przynalezno$ci u(x,, x*) punktow x, do klastera, zalezna od ich odlegtosci od
punktu x* [15]

o

/U(XVX*) = exp[— [MJ ] 5 €))

gdzie: d(x,,x*) — odleglo$¢ punktu x, od x*; o — parametr szerokos$ci; o — parametr
ksztattu.
Funkcja przynaleznosci (3) jest typu gaussowskiego z centrum w punkcie x*.
Obraz prognozy y=1[J, 7,... y, ] oblicza si¢ ze wzoru (defuzyfikacja)

N
Z [,Ll(Xt H X*)yt+l,i]
t=1

N
D u(x,,x%)
t=1

~

, =12, m, @)

=

gdzie: N — liczba obrazow x, w zbiorze referencyjnym, ktére reprezentuja ten sam typ
dnia co obraz x*.

Punkty x, blizsze punktowi x* maja wigkszy wptyw na formowanie wyjscia ¥,
wyliczanego jako $rednia wazona stopniami przynaleznosci u(x;, x*) z wektorow y,.
skojarzonych z x,.

Alternatywna funkcja przynaleznosci Cauchy’ego charakteryzuje si¢ ,,grubszym
ogonem” w stosunku do funkcji gaussowskiej, co zapewnia wigkszy wpltyw na
ksztaltowanie prognozy punktom bardziej odlegtym. Funkcje tg definiuje wzor [15]

(X, X*) = {1 + (Mja] : 5)

o
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Inna popularna funkcja przynalezno$ci wyraza si¢ wzorem [15]

L (d0x,x)
,Ll(Xt,X*) = r
0 dla d(x,,x*)>r,

j“ dla d(x,,x*)<r, ©)

gdzie r — parametr szerokosci.

Parametr r okresla promien klastera. W formowaniu prognozy biorag w tym przy-
padku udziat tylko obrazy prognoz skojarzone z punktami x, lezacymi wewnatrz hi-
perkuli o srodku w x* 1 promieniu . Jesli = 1, to funkcja (6) jest liniowa.

Stopnie przynalezno$ci i wyjécie y mozna obliczaé ze wzoréw inspirowanych
rozmyta wersja metody C srednich ( fuzzy C-means) [2], ktora uchodzi za jedna
z efektywniejszych metod grupowania:

5 77!

N * F
(x,,x%) = z(;’g—’ﬁ e )

=1

N
DL (X )y,
(=1

V= , i=12,....m, ®)

N
D (x,x%)
t=1

gdzie: g — parametr okreslajacy stopien rozmywania, g > 1; d(x,,x*) > 0.

Jesli dla M punktéw ze zbioru referencyjnego zachodzi d(x,,x*) = 0, przyjmuje sig,
ze stopien przynaleznosci tych punktow jest rowny 1/M, natomiast pozostatych jest rowny
0. Funkcja przynaleznosci (7) jest zalezna nie tylko od odleglosci punktu x; od x*, ale takze
od odleglosci pozostatych punktow x, w zbiorze referencyjnym od x* i od licznosci tego
zbioru N. Suma obliczanych z funkcji (7) stopni przynaleznosci punktow referencyjnych
jestrowna 1, niezaleznie od parametru g. Parametr ¢ podlega optymalizacji.

Funkcje przynalezno$ci oznaczono symbolami: F1 — (3), F2 —(5), F3 — (6), F4 — (7).

Przyktadowe wykresy funkcji przynalezno$ci przedstawiono na rysunku 2.

4. Dobor optymalnej funkcji przynaleznosci

Wyboru optymalnej funkcji przynalezno$ci oraz jej parametrow dokonuje sig¢ mi-
nimalizujac btad prognozy wygastej (MAPE obliczany na zbiorze uczacym), ktorego
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ogoblna posta¢ wyrazona jest wzorem

s"<fﬂ,fd,n,fwfy,n)=NiZZ|wﬁl,l-(fﬂ,fd,n,ﬂ,fy,n)|, ©)

t=1 i=1

gdzie

Pz+1,i _})l+1,i(fp’fd’-f()’ft’fy’ﬁ) .10
P

t+1,i

V/t+1,i(fyafd’fo’fwfyan): 0, (10)

Juw Jas for s £y — pOstaci funkceji, odpowiednio, przynaleznosci, defuzyfikacji, odleglosci
pomiedzy obrazami x, definiujacej obrazy x, definiujacej obrazy y; /7 — zbidr para-
metrow wymienionych funkcji: szeroko$¢ o lub r, parametr ksztattu «, stopien roz-
mywania ¢ funkcji przynaleznosci, parametry funkcji definiujacych obrazy.

a) b)
1 N 1
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d d
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Rys. 2. Przyktadowe wykresy funkcji przynaleznosci:
a) F1, b) F2, ¢) F3, d) F4
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Badania eksperymentalne wykonano na siedmiu zbiorach danych [9] — sze$¢ zbio-
row obejmowalo godzinowe przebiegi obciazen systemow elektroenergetycznych
o réznym stopniu regularnosci (krajowy system elektroenergetyczny i systemy lokal-
ne), jeden zbior obejmowal godzinowy przebieg zapotrzebowania na moc duzego
zaktadu przemystowego — oraz, kontrolnie, na trzech szeregach czasowych cen energii
na rynku bilansujacym (cena rozliczeniowa odchylen CRO, zakupu CROz i sprzedazy
CROs). Oryginalne dane poddano przeksztalceniom, otrzymujac zbiory ich obrazow
X 1y (obrazy rowniez podlegaty optymalizacji — szczegdlty w [9]). Przyjeto, ze zbior
uczacy (do estymacji parametroéw modelu) obejmuje 2/3 elementéw szeregdw chro-
nologicznie najstarszych, a zbior testowy (do weryfikacji modelu) — 1/3 elementow
szeregu chronologicznie najnowszych. Bledy (9) obliczane dla zbioru uczacego ozna-
czono w dalszej czgsci pracy indeksem frn, a bledy obliczane do zbioru testowego —
indeksem #sz. W tabelach i na wykresach zestawiono szczegolowe wyniki analiz dla
jednego zbioru danych — godzinowych obciazen krajowego systemu elektroenerge-
tycznego z lat 1997-2000 (KSE). Elementy tego zbioru zostaty przetworzone za po-
moca wzoréw (1) i (2).

Procedura testowa polega na obliczeniu prognozy wygastej dla kazdej pary (x,,
y:+1) ze zbioru uczacego, biorac za zbior referencyjny pozostate pary (x, y.1) z tego
zbioru (procedura leave-one-out). Optymalizacje wykonywano dla réznych funkcji
przynaleznosci i dla kazdego typu dnia tygodnia indywidualnie. Odlegto$¢ pomig-
dzy obrazami d(x,,x*) wyznaczano w metryce euklidesowej. Do optymalizacji
zastosowano metodg sympleksu Neldera—Meada [20], weryfikujac w niektorych
przypadkach rezultaty metoda quasi-newtonowska. Aby zwigkszy¢ prawdopodo-
bienstwo znajdowania miniméw globalnych, uruchamiano algorytm z rdznych
punktow startowych. Wyniki optymalizacji — btedy (9) na zbiorze uczacym ¥,
i testowym ¥, oraz optymalne parametry funkcji przynalezno$ci — zestawiono
w tabeli 1.

Najlepsze rezultaty osiagnigto dla funkcji przynaleznosci F1 i F2. W niektorych
przypadkach dla funkcji F3 nie mozna byto okresli¢ btgdow na zbiorze testowym,
poniewaz promien r nie obejmowal zadnego obrazu x,. Przyjecie statej wartosci
wyktadnika (a = 2) w funkcji F1 i optymalizacja jednego parametru o spowodo-
waty tylko nieznaczne pogorszenie rezultatoéw — $rednio (dla wszystkich analizowa-
nych szeregow) o ok. 2% na zbiorze uczacym i 0,6% na zbiorze testowym. Strome
funkcje przynaleznosci (mniejsze o) opisuja klastery o mniejszych $rednicach, re-
dukujac wplyw na prognoze¢ obrazéw dalej potozonych od centrum klastera x*.

Lepsze rezultaty moze przynies¢ optymalizacja szerokosci funkcji przynalezno-
sci o dla kazdego typu dnia tygodnia i dla kazdej godziny prognozy i =1, 2, ..., 24
indywidualnie. Jednak btedy dla tak optymalizowanych modeli (z funkcjami przy-
naleznosci F1 1 « = 2) utrzymywaly si¢ na podobnym poziomie, jak w modelu
z jednakowymi szeroko$ciami o dla wszystkich godzin [7].
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Ostatecznie model z funkcja przynaleznosci F1 1 warto$cia wyktadnika o = 2 oraz
z szerokos$ciami optymalizowanymi dla kazdego typu dnia tygodnia (bez optymaliza-
¢cji dla poszczegdlnych godzin prognozy) uznaje si¢ za wystarczajaco doktadny. Mo-
del taki zastosowano w dalszej czgsci pracy.

5. Dzialanie modelu
w zaleznoSci od roznych definicji odleglosci

Obrazy x sa traktowane jako punkty w przestrzeni n-wymiarowej. Do okreslania
odlegtosci pomigdzy punktami stosowano metryke:
e cuklidesowa

A%, x9) = | 304 =, =[x (k)1 (an

e miejska (city, Manhattan)
d(x,.x*) =D |x* x|, (12)
i=1

e Mahalanobisa
d(x,,x%) =[(x*—x,) 27 (x *—x)]"?, (13)

gdzie T jest macierza kowariancji rozktadu wektora losowego x,
e korelacyjna

d(x,,x*)=0,5(1-p), 14)

gdzie p jest wspolczynnikiem korelacji liniowej pomigdzy wektorami x;, i x*,
¢ kosinusowa

T
x* x

[(x* x*)(x] xt)]“} (3

gdzie drugi sktadnik jest kosinusem kata pomigdzy dwoma wektorami, ktorych po-
czatki znajduja si¢ w poczatku uktadu wspotrzednych, a koncami sa punkty odpowia-
dajace obrazom x, i x*.

Odleglos¢ euklidesowa i miejska oparte sa na normie Minkowskiego. Miary te nie
sa niezmiennicze wzgledem skali wartosci zmiennych [16]. Zmiana skali powoduje

d(x,,x*)= 0,5{1 -
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zmiang odleglo$ci pomigdzy obserwacjami (zaleca si¢ wcze$niejsza normalizacje
obserwacji lub odpowiednia definicj¢ obrazu). Wady tej pozbawiona jest odlegtosé¢
Mahalanobisa, ktéra pozwala uwzgledniaé wariancje 1 kowariancje zmiennych,
wchodzacych w sktad wektora losowego x.

Odleglos¢ korelacyjna (14) jest zerowa przy maksymalnym dodatnim skorelowa-
niu wektorow obrazoéw i najwigksza, rowna jednoS$ci, przy maksymalnym ujemnym
skorelowaniu. W przypadku braku korelacji (o= 0) odleglos¢ wynosi 0,5.

Miara odlegtosci kosinusowej opiera si¢ na kosinusie kata pomigdzy wektorami.
Odleglos¢ ta wynosi zero, jesli wektory pokrywaja si¢ i jeden, jes$li sa skierowane
w przeciwne strony (kat pomigdzy nimi wynosi 27).

Model z funkcja przynaleznosci F1 (« = 2) przetestowano przy réznych miarach
odlegtosci. Dla kazdego przypadku optymalizowano szerokos¢ funkcji przynalezno-
$ci. Wyniki zestawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Optymalne dla zbioru uczacego szerokosci funkcji przynaleznosci oraz btedy prognoz
przy réznych miarach odleglosci, wyznaczone na zbiorze uczacym i testowym KSE

Miara odleglo$ci

prognozy euklidesowa miejska Mabhalanobisa korelacyjna kosinusowa
o Fin | Fht o Fn| Fs | 0 | Fin | Fla o Firn | st o Firn | Pt
pn 0,0487 | 1,79 | 2,87 [1,74E-01| 1,80 | 2,88 | 1,71 | 2,50 | 3,84 |6,38E-03| 1,87 | 3,06 [4,97E-05| 1,81 | 2,91
wt 0,0578 | 1,43 | 2,11 |2,19E-01] 1,46 | 1,84 | 1,70 | 1,97 | 2,76 |3,13E-03| 1,47 | 1,90 |7,44E-05| 1,42 | 2,10
sr 0,0407 | 1,62 | 2,04 |1,75E-01] 1,68 | 1,96 | 1,76 | 1,81 | 2,31 [3,69E-03| 1,60 | 1,83 |3,89E-05| 1,60 | 2,03
cz 0,0658 | 2,35 | 2,19 |2,51E-01] 2,26 | 2,23 | 1,64 | 2,65 | 2,51 |4,81E-03| 2,29 | 2,20 |8,25E-05| 2,38 | 2,19
pt 0,0601 | 2,13 | 1,78 |2,28E-01| 2,11 | 1,78 | 1,77 | 2,38 | 2,13 |6,63E-03| 2,22 | 1,88 |7,47E-05| 2,12 | 1,78
sb 0,0479 | 2,05 | 2,06 [1,86E-01| 2,04 | 2,07 | 1,70 | 2,23 | 2,73 |5,38E-03| 2,07 | 2,07 |5,25E-05| 2,05 | 2,11
nd 0,0512 | 1,63 | 1,95 [2,01E-01] 1,64 | 1,97 | 2,64 | 2,79 | 2,89 [9,25E-03| 1,73 | 1,98 |6,84E-05| 1,65 | 1,96
Bledy $rednie | 1,86 | 2,14 1,86 | 2,11 2,33 | 2,74 1,89 | 2,13 1,86 | 2,15

Dzien

Najlepsze rezultaty, zar6wno na zbiorze treningowym, jak i testowym KSE, takze
w wigkszosci przypadkow dla innych zbioréw danych, osiagnigto wykorzystujac od-
leglos¢ miejska. Nieznacznie gorzej dziatat model bazujacy na odlegtosci euklideso-
wej.

W dalszej czgsci pracy przyjmuje si¢ metryke euklidesowa do okreslania odlegto-
$ci pomigdzy obrazami.

6. Wrazliwos¢ modelu na szerokos¢ funkeji przynaleznosci

Celem tej analizy jest okreslenie wptywu szerokos$ci o funkcji przynaleznosci F1
na btedy prognoz. Definiuje si¢ procentowy wskaznik wrazliwoséci, wyrazajacy
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wzgledna réznice pomigdzy bledem otrzymanym przy szerokosci funkcji przynalez-
nosci o, a btedem otrzymanym przy szerokosci optymalnej o* (wyznaczonej na zbio-
IZe uczacym):

¥(o)-¥(c*)

o 100, (16)

w,(0)=
gdzie: o* — optymalna warto$¢ szerokosci funkcji przynaleznosci dla zbioru uczacego
(z tab. 1); (o), ¥(o*) — btad (9) obliczony przy szerokosci funkeji przynaleznosci
rownej, odpowiednio, o lub o* (dalej btedy te wyznacza si¢ dla zbioru uczacego
Yin() 1 testowego ¥il.)).
Przebiegi wskaznikow w,,, wyznaczonych dla zbioru uczacego (w,, ) 1 testowego
(Wy 1) W zakresie 0,50% < o< 1,50%, pokazano na rysunku 3.

a)

14

%r —6— pn

05 075 1 125 15
o/o*

o/lo*

Rys. 3. Przebiegi wskaznika wrazliwo$ci w zaleznosci od szerokosci funkcji przynaleznosci o
dla zbioru uczacego (a) i testowego (b) KSE

W tabeli 3 zamieszczono $rednie wartosci modutow wskaznikow wrazliwosci ob-
liczanych dla zbioru uczacego i testowego przy 20-procentowej zmianie szerokosci
funkcji przynalezno$ci w stosunku do szerokosci optymalnej o*:

W00 = max(| w, (0.86%)[,|w,, (1,20%) ) . (a7

w

Wspolzaleznos$¢ wskaznikow w,, ,,(0) 1 Wy, ( 0) zbadano obliczajac wspotczynniki
korelacji liniowej Pearsona p,. Wartosci wspotczynnikow zestawiono w tabeli 3.

W wielu przypadkach minima btgdow dla zbioru uczacego i testowego nie pokry-
waja si¢. Rozbieznos$ci migdzy optymalna szerokoscia wyznaczong na zbiorze ucza-
cym o*, a optymalng szeroko$cia wyznaczong na zbiorze testowym o*, okresla pro-
centowy wskaznik rozbiezno$ci optimow:
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k _4%
Wr:u.loo. (18)
o *
Procentowa wzgledna réznicg migdzy minimalnym bi¢dem dla zbioru testowego
Yo%), a bledem otrzymanym z modelu zoptymalizowanego na zbiorze uczacym
Y 0%), wyraza wskaznik w,, (%)

Y/tst (0 *tsl) _ Y/tst (0*) . 100 .
¥ (0%)

(19)

thst (O- *tst ) =

Tabela 3. Srednie wartosci wskaznikéw opisujacych wrazliwo$é modelu
na zmiang szerokosci funkcji przynaleznosci dla zbioru KSE

Dzien Wy trn20% Wy 15120% Wy Wiy 15 0%151)
prognozy % % % % P
pn 0,77 1,45 14 -0,24 0,91
wt 0,89 1,09 11 -0,13 0,93
$r 1,03 3,01 34 -1,93 0,73
cz 1,09 3,66 -22 -2,32 0,83
pt 0,64 1,86 6 -0,10 0,98
sb 0,93 0,90 -8 -0,05 0,96
nd 2,05 1,07 -10 -0,18 0,92

Zmiana szeroko$ci funkcji przynaleznosci o o 20% powoduje nieznaczng zmia-
n¢ btedu prognozy, srednio (dla wszystkich zbiorow danych) o ok. 1% na zbiorze
uczacym i 2,3% na zbiorze testowym. Nie jest to wigc parametr krytyczny.

Rozbiezno$¢ migdzy optymalng wartoscia szeroko$ci o wyznaczona na zbiorze
uczacym i testowym jest w niektorych przypadkach znaczna, przekraczajaca 50%.
Rozbieznos¢ ta skutkuje jednak nieznacznym tylko wzrostem btedoéw na zbiorach
testowych — $rednio o ok. 1,8%, co wynika z ptaskiego przebiegu funkcji biedu
w poblizu ekstremum. W niektorych przypadkach zauwazalna jest ujemna korelacja
migdzy wskaznikami wrazliwo$ci na zbiorze uczacym i testowym.

Z wykreséw zamieszczonych na rysunku 3 wynika, ze wigksze btedy generuje
model z niedoszacowanymi warto$ciami parametrow o — o prognozie decyduja
wtedy obrazy potozone blisko obrazu wejsciowego (by¢ moze zaktdcone szuma-
mi), wptyw obrazoéw potozonych dalej jest ttumiony. Przeszacowanie skutkuje
zwigkszeniem wptywu obrazoéw dalej potozonych, co w skrajnym przypadku pro-
wadzi do konstrukcji prognozy jako $redniej ze wszystkich obrazéow referencyj-
nych y..
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7. Odpornos¢ modelu na dane zaszumione

Celem tej analizy jest okreslenie odporno$ci modelu na szumy w danych wejscio-
wych, wynikajace np. z bledow pomiaréow. Przyjmuje sig, ze sktadowe wektora wej-
Sciowego, ktorego obrazem jest x* zakldcone sg szumem

P*'t,i = P*t,i ‘ft,i > (20)

gdzie & ; — zmienna losowa o warto$ci oczekiwanej rownej 1 i skonczonej wariancji.
Zaszumiony obraz x*’ lokuje si¢ w innym miejscu niz obraz oryginalny x*,
w zwiazku z czym zmienia si¢ §rodek klastera oraz stopnie przynaleznosci obrazow x,
ze zbioru referencyjnego w(x,, x*”) i w efekcie obraz prognozy y .
Odchylenie standardowe rozktadu normalnego, z ktorego generowany byt szum, zmie-

niano w granicach od 0 do 0,2, odnotowujac srednie bledy prognoz. Na rysunku 4 pokazano
te bledy w funkcji procentowego udziatu szuméw w danych, zdefiniowanego nastepujaco:

_P*' | m

N
- NmZZu &l 1)

t=1 i=1

pn wt $r cz pt sb nd

6 6 6 6 6 6 - 6
5 K 5 5 5 5 5 soil s 2

cors o I ««} 5 ik -
4 )"o 0% 4 4 &@&fg 4 4 »%a:?: 4 - 4

£ 5 4 . o
sﬁx 3| e PESY 3 o 3 3l e 3 3 Ry
e v ﬁ

2, 2P 248 2 2 2 2

(o] 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15 (o] 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15 (o] 5 10 15

Rys. 4. Bledy prognozy ¥;: (0§ Oy) w zalezno$ci od procentowego udziatu szumow w danych u¢ (0§ Ox)
dla zbioru KSE. Krzyzyki — btad na zbiorze treningowym, kropki — btad na zbiorze testowym

Jako syntetyczna miarg wrazliwo$ci modelu na szum proponuje si¢ wskaznik
V.-V
W, = - (22)
s
gdzie:
¥: —dredni blad prognozy obserwowany przy procentowym udziale szumu
w danych ug;
¥ —$redni btad prognozy bez szumu w danych.
Wskaznik ten wyraza stosunek zmiany btedu prognozy, spowodowany szumem
w danych do poziomu tego szumu. Zerowa warto$¢ w: oznacza brak wrazliwo$ci mo-
delu na szum, wigksze warto$ci oznaczaja wigksza wrazliwos¢. Wskazniki w: odpo-
wiadaja wspotczynnikom kierunkowym prostych aproksymujacych charakterystyki



Analiza modelu krétkoterminowego prognozowania ... 29

przedstawione na rysunku 4. Srednie wartosci wskaznikow wrazliwosci wyznaczone
na zbiorze treningowym i testowym dla danych KSE wyniosty: we ., = 0,153, we i =
0,140. Sredni procentowy wzrost blgdow Oy dla us= 10%: oy = 117%, Oy = 90%.

Wrazliwos¢ modelu zalezy od regularnosci danych. Dla danych nieregularnych
wrazliwo$¢ modelu na szum jest niewielka (w przypadku szeregéw cen energii warto-
$ci wskaznikow w, zawieraly si¢ w przedziale 0,004-0,020). Wynika to z faktu, ze
przy stabych zaleznoséciach miedzy podobienstwami obrazéw x i obrazow y, funkcje
przynaleznosci sa szerokie i obejmuja wiele punktow danych, ktorym przydzielaja
poréwnywalne stopnie przynaleznosci do klastera. Przy zmianie lokalizacji centrum
klastera spowodowanej szumem, stopnie przynaleznosci nieznacznie tylko si¢ zmie-
niaja, co ma niewielki wptyw na prognoze. Inaczej w danych, ktore cechuje wigkszy
stopien podobienstwa obrazow i silniejsza zalezno$¢ migdzy obrazami x i y. Dane
takie modelowane sa doktadniej, waskimi funkcjami przynaleznosci, ktorych przesu-
nigcie spowodowane szumem zmienia ich obszar recepcyjny, przydzielajac inne stop-
nie przynaleznosci punktom danych. Prognozy obliczone z obrazow prognoz skoja-
rzonych z tymi punktami sa obarczone wigkszymi btedami.

8. Odpornos¢ modelu na brakujace dane

Analizuje si¢ odporno$¢ modelu na niekompletna informacj¢ wejsciowa — wek-
tor P*, z ktorego konstruuje si¢ obraz x*, ma nieokreslone wartosci / sktadowych.
W takim przypadku wartos$ci te sa tez nieokreslone w obrazach x*, ponadto wartosci
pozostatych sktadowych obrazow x* moga si¢ r6zni¢ od wartosci sktadowych obra-
zow przy kompletnej informacji wejsciowej. Zachodzi to w tych przypadkach, kiedy
obraz definiowany jest za pomoca charakterystyki obliczanej ze wszystkich sktado-
wych, np. $redniej (jak (1) i (2)) lub odchylenia standardowego [9]. W przypadku
braku / sktadowych te wartosci oblicza si¢ z pozostatych sktadowych.

Z powodu braku / sktadowych odlegtos¢ d(x,,x*) wyznacza si¢ z pominigciem
tych sktadowych. Ma to wptyw na rozktad odlegtosci pomigdzy obrazem wejsciowym
a obrazami ze zbioru referencyjnego (niezmienionymi), a co za tym idzie — na warto-
$ci stopni przynaleznosci i w efekcie na obraz prognozy y .

Eksperyment polega na usuwaniu sktadowych z wektorow P* i obliczaniu blgdow
prognoz w takich przypadkach. Sktadowe w liczbie / = 1, 2, ... wybierane sa do usu-
nigcia w sposob losowy, niezalezny dla kazdego wektora P*. Wyniki — btedy prognoz
w zaleznosci od wskaznika kompletnosci danych zdefiniowanego nastgpujaco:

u =—, (23)
n

gdyn=241il=1,2,...,22, dla zbioru KSE przedstawiono na rysunku 5.
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Rys. 5. Btedy prognozy ¥ (0$ Oy) w zaleznos$ci od wskaznika kompletnosci danych u; (0$ Ox)
dla zbioru KSE. Krzyzyki — btad na zbiorze treningowym, kropki — btad na zbiorze testowym

Jako miarg wrazliwo$ci modelu na brakujace dane proponuje si¢ wskaznik

-y
Wz=lu—, (24)
i

gdzie:
¥ — sredni btad prognozy obserwowany przy wskazniku kompletnos$ci u,
¥ — $redni btad prognozy przy kompletnych danych.

Wartosci $rednie tych wskaznikow dla zbioru KSE wyniosty: w; ., = 0,52, w; , = 0,54.
Sredni procentowy przyrost bledow J, przy wektorze wejsciowym niekompletnym w 50%
(I=12) do bledow przy wektorze kompletnym: oy, = 15,2%, Oy = 11,6%. Dla szeregow
czasowych cen przyrost bledéw byt znacznie mniejszy — od 0,8% do 8,4%.

Bledy wzrastaja wraz z liczba brakujacych sktadowych w sposob nieliniowy. Przy
matych / obserwuje sig tylko nieznaczny wzrost bledow.

W opisanym eksperymencie obrazy referencyjne x powstaty z kompletnych wek-
torow P. Jesli obrazy referencyjne x powstaja z wektoréw P, z ktorych usuwa sig te
same skladowe, ktére sa nieobecne w P*, to wartosci wskaznikow dla zbioru KSE
ksztaltuja si¢ nastepujaco: wy ., = 0,32, wy i, = 0,27, S yn = 9,8%, O = 5,5%. Przy-
rost btedow Oy dla pozostatych zbiorow danych rowniez, w wigkszosci przypadkow,
znacznie si¢ zmniejszyt. Oznacza to, ze taka procedura konstrukcji prognozy (usuwa-
nie brakujacych skladowych P*, takze z wektorow referencyjnych P) jest mniej
wrazliwa na brakujace sktadowe od procedury opisanej wczesnie;j.

9. Dzialanie modelu przy réznych definicjach
zbiorow referencyjnych

Umownie przyjeto, ze zbidr referencyjny stanowi 2/3 poczatkowych elementow
szeregu czasowego. W praktyce przy prognozie sekwencji szeregu dla doby #+1 do-
stepny jest szereg o dlugosci az do doby ¢. Przyjmujac ten szereg za zbior referencyj-
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ny, maksymalnie wykorzystujemy dost¢pne informacje. Bledy prognoz dla zbioru
testowego (1/3 koncowych elementow szeregu) i tak zdefiniowanego zbioru referen-
cyjnego przedstawiono w tabeli 4. Symbol w w tabeli oznacza wzgledna procentowa
redukcje btedu w stosunku do wariantu, w ktérym zbior referencyjny stanowi 2/3
poczatkowych elementow szeregu czasowego.

Tabela 4. Bledy na zbiorze testowym KSE przy rozszerzonym zbiorze referencyjnym
oraz procentowa wzgledna poprawa rezultatu (w) w stosunku do wariantu
ze zbiorem referencyjnym obejmujacym 2/3 poczatkowych elementéw szeregu

Typ . Wartosci

dnia pn wt $r cz pt sb nd srednic
v, 2,81 2,12 2,01 2,22 1,68 2,00 1,92 2,11
w 1,99 —0,61 1,23 -1,43 5,52 3,14 1,77 1,44

Dla pozostatych zbioréw danych, poza jednym przypadkiem, rowniez obserwuje
si¢ redukcje bledow prognoz.

Mozna postawi¢ hipoteze, ze najwigcej informacji o sekwencji szeregu dla doby
t + 1 zawieraja elementy tego szeregu z najblizszej historii procesu. Elementy dalsze
(np. przesunigte o rok wstecz) moga nawet zaktoca¢ prognoze, jesli w analizowanym
procesie zachodza jakie$ zmiany i zaktdcenia deformujace relacje x — y. W takim przy-
padku zbior referencyjny powinien obejmowac elementy z najblizszej historii. Hipoteze
tg zweryfikowano eksperymentem. Przyjmowano zbiory referencyjne obejmujace £ =
10, 20, 30, ... najblizszych sekwencji szeregu, poprzedzajacych prognozowana sekwen-
cje t+1. Na przyktad dla prognoz zapotrzebowania w poniedziatek i k£ = 10 zbior refe-
rencyjny obejmowat obrazy kolejnych 10 niedziel i skojarzonych z nimi poniedziatkow,
bezposrednio poprzedzajacych ,,prognozowany” poniedziatek. Bledy prognoz wyzna-
czone na zbiorze testowym dla r6znych k zobrazowano na wykresie (rys. 6).
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Rys. 6. Bledy prognoz na zbiorze testowym dla KSE w zaleznosci od &
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Obserwuje si¢ zmniejszenie bledu wraz ze wzrostem rozmiaru zbioru referencyj-
nego k. Dotyczy to takze pozostatych zbiorow danych z jednym wyjatkiem. Przeczy to
postawionej hipotezie 1 oznacza, ze w analizowanych szeregach czasowych relacja
X — Yy jest w miarg stabilna.

Podsumowanie

W przedstawionym modelu prognostycznym opartym na podobienstwie, o prze-
biegu szeregu czasowego w przysztosci, wnioskuje si¢ na podstawie jego zachowania
w przeszlosci, zaktadajac, ze obrazy sekwencji szeregu nastgpujace po obrazach se-
kwencji podobnych do obrazu sekwencji, poprzedzajacej prognoze, beda podobne do
obrazu sekwencji prognozowanej. Jesli hipotezg, ze zaleznos¢ migdzy podobienstwem
obrazow x, a podobienstwem skojarzonych z nimi obrazow y nie wynika z losowego
charakteru proby mozna potwierdzi¢ przy wysokim poziomie ufnosci, uzasadnia to
sens konstrukcji i stosowania modeli prognostycznych opartych na podobienstwie
obrazoéw sekwencji szeregu czasowego. Metodyke weryfikacji tej hipotezy, oparta
m.in. na tescie chi-kwadrat, przedstawiono w pracy [7].

Stopien podobienstwa i site relacji migdzy sekwencjami mozna w pewnym stopniu
ksztaltowa¢ za pomoca definicji obrazow tych sekwencji, definicji funkcji przynalez-
nosci i defuzyfikacji oraz definicji miar odleglosci pomigdzy obrazami.

Na podstawie przeprowadzonych doswiadczen mozna sformutowac nastgpujace
whnioski:

1. Ksztalt funkcji przynaleznosci wydaje si¢ nie mie¢ istotnego wplywu na dziata-
nie modelu, pod warunkiem jednak, ze funkcja ta jest monotonicznie malejaca wraz
ze wzrostem odlegtosci pomigdzy obrazami i posiada nieograniczony no$nik.

2. Popularne miary odleglosci pomiedzy obrazami — miejska i euklidesowa za-
pewniaja najlepsze dziatanie modelu.

3. Model oparty na klasteryzacji rozmytej, w wersji przyj¢tej za dostatecznie do-
ktadna, ma tylko jeden parametr — szeroko$¢ funkcji przynaleznosci. Parametr ten jest
latwy do estymacji, a wrazliwo$¢ modelu na jego odchytki od wartosci optymalnej,
szczegblnie w gore, jest ograniczona.

4. Wrazliwos¢ modelu na szumy w danych zalezy od szerokos$ci funkcji przyna-
leznosci. Wrazliwos$¢ jest wigksza w przypadku danych wykazujacych duzy stopien
regularnosci 1 silne zwigzki pomigdzy obrazami x i y, modelowanych waskimi funk-
cjami przynaleznoSci.

5. Model nie wymaga szacowania wartosci brakujacych sktadowych wejsciowych
wektorow obciazen. Wplyw brakujacych sktadowych na dziatanie modelu jest nie-
wielki, gdy ich liczba jest ograniczona do ok. 30% i uwydatnia si¢ wraz ze wzrostem
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tej liczby. Przy konstrukcji obrazow referencyjnych nalezy wyeliminowa¢ te sktado-
we, ktore sa nieobecne w wektorze wejSciowym.

6. Jesli relacja migdzy obrazem wejSciowym a obrazem prognozy nie zmienia si¢
znaczaco w czasie, zbior referencyjny powinien obejmowac obrazy z catej dostepnej
historii procesu, az do chwili prognozy.
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The analysis of the short-term power system load forecasting model
based on the fuzzy clustering

A model of the short-term power system load forecasting based on fuzzy clustering is presented. It
can be classified as similarity-based models relying on the assumption that if patterns of the time series
sequences are similar, then the forecast patterns associated with them are also similar. This means that the
patterns of the neighboring sequences are in some to each other, which does not change significantly with
time. Depending the character and properties of the time series, this relation as well as similarity degree
can be shaped with the help of definitions of patterns, membership and defuzzification functions, and the
distance measure between patterns.

Four types of the membership functions with optimized parameters were used in the model construction.
The model performance with the various distance measures between patterns was empirically examined. The
model sensitivity to the membership function width was analyzed. The model resistance to the blurred noisy
and missing data and the model performance with the various definitions of the reference sets were analyzed.
The tests allow us to formulate some conclusions on the model quality and resistance.

Keywords: short-term load forecasting, fuzzy clustering, similarity-based forecasting models
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