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Prognozowanie zapotrzebowania na moc w KSE
z zastosowaniem grupowania rozmytego

Streszczenie.

W artykule przedstawiona zostata metoda prognozowania zapotrzebowania dobowego na moc w Krajowym Systemie

Elektroenergetycznym (KSE) z dowolnym wyprzedzeniem czasowym przy zastosowaniu grupowania rozmytego, zrealizowanego przy uzyciu
algorytmu C-means. Do badarn numerycznych postuzyly dane godzinowe zapotrzebowania na moc w KSE z lat: 2014-2018. Na podstawie kilku
ostatnich lat uzytych w uczeniu systemu rozmytego przeprowadzono predykcje zapotrzebowania na moc dla kazdego dnia roku 2018.

Abstract. The paper shows the method of 24-hour load forecasting in National Power System in Poland with unlimited time advance and with
application of fuzzy sets and C-means algorithm. The hourly load data in KSE from the period of 2014-2018 have been used in experiments. The
first 4 years data have been used in learning fuzzy system and data of the last year - 2018 have been used only in testing of the learned system.
The method of 24-hour load forecasting with application of fuzzy sets and C-means algorithm
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Keywords: load forecasting, fuzzy logic, C-means algorithm.

Wprowadzenie

Prognozowanie obcigzen w systemie elektroenergetycznym
odgrywa istotng role - nie tylko w ekonomice kraju, ale
takze ze wzgledu na bezpieczenstwo i niezawodnos¢ pracy
systemu elektroenergetycznego. Prognozy sg niezbedne do
planowania pracy systemu i biezgcego prowadzenia ruchu,
planowania remontéw itp. W zwigzku z tym powstato wiele
prac poswieconych tej tematyce [1], [2], [3], [4]. Dotyczg
one zaréwno prognozowania ultrakrétkoterminowego (do 30
minut) [12], krétkoterminowego (np. z dnia na dzien) [13],
jak i z dowolnym wyprzedzeniem czasowym. Wiele
rozwigzan, np. [8], [9], stosuje sztuczne sieci neuronowe
jako gtéwne narzedzie predykcji, w tym réwniez podejscie
rozmyte [10], ktére jest szczegdlnie interesujgce, ze
wzgledu na  obserwowang rozmytos¢  obcigzen
odpowiadajgcych réznym dniom roku. Zaletg sieci
neuronowych jest mozliwos¢ nieliniowego dopasowania
modelu do zlozonych zaleznosci wystepujgcych w
analizowanym procesie zmian obcigzen godzinnych.

W pracy badaniu podlega¢ bedzie metoda
prognozowania 24-godzinnego zapotrzebowania na moc
elektryczng w KSE wykorzystujgca teorie zbioréow
rozmytych do wykrywania skupisk w danych [6], [11].
Stosujgc algorytm C-means rozmytego grupowania danych
zaproponowana zostanie metoda prognozy
zapotrzebowania na moc elektryczng z dowolnym
wyprzedzeniem czasowym. Jest to gtowna zaleta, w
stosunku do klasycznego zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w rozwigzaniu problemu prognozowania.

Problem badawczy

Do analizy rozwigzania postuzyly dane KSE - Krajowego
Systemu Elektroenergetycznego [71, okreslajgce
zapotrzebowanie na moc elektryczng catego kraju w
konkretnych godzinach doby. Dane zapotrzebowania na
moc dotyczg przedziatu czasowego od 1 stycznia 2014 roku
do 31 grudnia 2018 roku, obejmujg zatem 5 lat. taczna
liczba dni w tym przedziale czasowym wynosi 1826, co
stanowi 43824 godziny. Do kazdej godziny doby
przyporzadkowana jest liczba okreslajgca rzeczywiste
zapotrzebowanie na moc, wyrazone w megawatach [MW].
Dane liczbowe zostaty znormalizowane wedtug wartosci
maksymalnej [1].

Na rysunku 1 przedstawiono znormalizowane
zapotrzebowanie na moc w KSE w analizowanym
przedziale czasowym, z zaznaczonym (za pomocg biatej
linii kropkowanej) rosngcym trendem liniowym.

Normalizacja wedlug wartosci maksymalnej polega na
zawezeniu zakresu danych do przedziatu, w ktérym wartosé
1 oznacza maksymalne zapotrzebowanie na moc w catym
badanym 5-letnim okresie. Normalizacja danych dla potrzeb
prognozowania przy uzyciu grupowania rozmytego jest

wskazana ze wzgladu na doktadnos¢ obliczen
numerycznych.
Trend liniowy zostat uzyskany za pomocg metod

numerycznych BasicFitting w $rodowisku Matlab. Za
pomocg tej samej funkcji mozna uzyska¢ takze trendy
nieliniowe — kwadratowe, szescienne i wyzszych rzedow.
Dodanie linii trendu do wykresu na rysunku 1 ma charakter
wytacznie ilustracyjny i daje informacje o ogélnym wzroscie
zapotrzebowania na moc w KSE. W badaniach
uwzgledniono 2 przypadki: prognozowanie na danych
oryginalnych, bez eliminacji trendu, oraz na danych po
usunieciu trendu. Wyniki prognozowania dla danych
oryginalnych zestawiono w tabelach 3 i 4, a po usunieciu
trendu w tabeli 5. Srednie zapotrzebowanie na moc w
latach: 2014-2017 wzrosto 0 4,9%.

Trend liniowy dla analizowanych danych uzyskany w
obliczeniach opisuje nastepujgca funkcja

1) yr = 1,4767 - 10~6x + 0,6826

gdzie x to kolejna godzina szeregu czasowego poddanego
badaniom, od 1 do 43824.

Z P b le KSE w okresie 01.01.2014-31.12.2018

Znomalizowane 22 potrzebowani e
o =
S

=

03 : L L L L L L

odziny 10

Rys. 1. Znormalizowane zapotrzebowanie na moc w KSE w okresie
od 01.01.2014 do 31.12.2018
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Po przeliczeniu na megawaty mozna stwierdzi¢ na
podstawie trendu, ze $rednie zapotrzebowanie na moc w
KSE wzrasta o 1000 MW co okoto 25760 godzin (czyli ok.
1073 dni).

W tabeli 1 przedstawione zostaly podstawowe
parametry statystyczne analizowanego szeregu czasowego
takie jak: warto$¢ minimalna mocy, wartos§¢ maksymalna,
srednia, mediana, odchylenie standardowe oraz zakres
zmian, zaréwno wyrazone w MW, jak i znormalizowane
wedtug wartosci maksymaine;.

Tabela 1. Zestawienie parametréw statystycznych dla badanego
szeregu czasowego zapotrzebowania na moc w KSE w latach
2014-2018

Parametr ane Dane
znormalizowane w [MW]
Warto$¢ minimalna 0,399 10 494,0
Warto$¢ maksymalna 1,000 26 297,2
Srednia 0,715 18 801,4
Mediana 0,723 19 012,6
Odchylenie standardowe 0,118 31128
Zakres zmian 0,601 15 803,2

Badany szereg czasowy charakteryzuje sie stosunkowo
duzym zakresem zmian, ktory jest wiekszy o 50,6% od
wartosci minimalnej i duzym odchyleniem standardowym,
stanowigcym 29,7% wartosci minimalnej. Czynniki te
S$wiadczg o skali trudnosci w prognozowaniu badanego
szeregu czasowego, zwazywszy na fakt, ze badany szereg

czasowy nie jest regularny. Woystepujg w nim
nieregularnosci  wynikajgce zaréwno ze zmiennych
warunkow pogodowych, majgcych wplyw na

zapotrzebowanie, jak réwniez zmienng specyfike duzego
obszaru odbiorcow jakim jest Krajowy System
Elektroenergetyczny, obejmujacy zaréwno odbiorcow
indywidualnych jak i przemystowych.

Metoda badawcza

W zastosowanej metodzie badawczej kazdy wektor
danych, reprezentujgcy =zapotrzebowanie na moc w
konkretnym dniu, sktadajgcy sie z 24 elementéw
reprezentujgcych godziny, przynalezy do réznych grup
(klastréw), na ktére podzielony zostat zbiér uczacy danych.
Liczba klastréw i wptyw tej liczby na doktadnos$¢ prognozy
poddana zostata badaniom eksperymentalnym. W
odroznieniu od grupowania ostrego (np. K-means), w
podejsciu rozmytym kazdy wektor x; reprezentujgcy
obcigzenie 24-godzinne, przynalezy jednoczesnie do
wszystkich klastréw reprezentowanych przez centra ¢; w
stopniu  p; gdzie O<pu;< 1. Sumaryczny stopien
przynaleznodci kazdego wektora x; do wszystkich M
klastrow musi spetnia¢ relacje:

M
2) D=1
i=1

Funkcja btedu E, ktéra w toku uczenia podlega
minimalizacji, réwna sie sumie bledéw czgstkowych
przynaleznosci wszystkich wektoréw x; do centréw c¢; z
uwzglednieniem stopnia przynaleznosci pj; zgodnie ze
wzorem:

P

M
2
@  E=) > upllei—x]

i=1 j=1

186

gdzie m jest wyktadnikiem wagowym, przyjmujgcym
wartosci z przedziatu [1, «), a p liczba dni biorgcych udziat
w obliczeniach. Jest to problem minimalizacji funkciji
nieliniowej (3) z p ograniczeniami typu (2). Rozwigzanie
problemu mozna sprowadzi¢ do minimalizacji funkcji
Lagrange’a zdefiniowanej nastepujgco [11]:
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gdzie: A; (j = 1, 2, ..., p) sg mnoznikami Lagrange’a, p jest

liczbg ograniczen. Zostato udowodnione, ze rozwigzanie
problemu (4) mozna zapisa¢ w postaci [6], [11]:
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w ktorej dj jest odlegtoscig euklidesowag migdzy centrum c;
a wektorem x;, d; = [|c¢i—x;| .

W badaniach zastosowano ten algorytm przy
wykorzystaniu programu Matlab [5]. Stosujgc algorytm C-
means, otrzymano macierz reprezentujgcg przynaleznosci
poszczegdlnych dni, stanowigcych dane uczgce, do M
klastrow. Macierz ta dla M = 12 ma wymiary 12x1461, gdzie
1461 stanowi liczbe dni uczgcych z czterech lat (od
01.01.2014 do 31.12.2017). W tabeli 2 przedstawionych
zostato 7 pierwszych kolumn tej macierzy, reprezentujgcych
7 pierwszych dni roku 2014.

Tabela 2. Macierz przynaleznosci kolejnych dni (od 01.01.2014 do
07.01.2014) do klastrow dla M = 12

dane uczace, poczatek — 01.01.2014

=

01.01 02.01
0,00309

7,50E-09

03.01 04.01 05.01 06.01 07.01

5,79E-08
0,76689
0,00065
3,17E-06

0,00173
7,83E-12

0,00259
3,82E-12

5,61E-10
1,98E-09

1,87E-07
0,00067
0,28307
5,65E-05

4,59E-09
4,97E-15

1,32E-05 |1,33E-08 |4,81E-07 | 0,99999

1,53E-06

2,51E-12

0,0012 |4,01E-06 | 0,9974 1,43E-10

1,72E-09 | 0,00486

4,31E-07

0,74061
5,02E-08

3,61E-08 |2,46E-12 (2,55E-09 |5,86E-06

1,62E-11 1,66E-12 |4,01E-15 |9,95E-12 (4,29E-10

6,81E-06 |2,93E-05 |7,17E-08 |1,61E-06 |7,93E-07 |5,86E-05 |8,94E-12

7,52E-10 | 0,06118
0,84246
0,08711

1,74E-07

0,12416
0,00051

0,13287
1,69E-10

3,33E-09 |7,65E-13 |1,05E-09 | 0,99999

3,50E-08

Ol (N|loja|~[wW[N]|=

5,48E-08
9,22E-09

1,18E-05
1,50E-06

5,07E-10
3,11E-11

2,16E-07
2,06E-08

-
o

6,49E-07

-
=y

0,23245
1,66E-10

2,63E-10 [4,81E-06 | 0,71614

1,54E-10

6,89E-14

-
N

6,76E-05 | 0,00012 |1,65E-10 |8,96E-14 6,79E-07

Analizujgc wartosci liczbowe zawarte w tabeli 2 mozna
stwierdzic, ze dzien 01.01.2014 zostat przyporzadkowany w
najwiekszym stopniu (wynoszgcym 0,7668) do klastra 2, w
stopniu 0,2324 do klastra 11, w stopniu 0,00065 do klastra
3 itd. Z uwagi na to, ze jest to dzien $wigteczny (Nowy Rok)
nie uzyskano duzej (wiekszej niz 0,99) przynaleznosci tylko
do jednego klastra, zatem stopien rozmycia jest znaczny.
Podobna sytuacja wystepuje dla dnia 06.01.2014 (réwniez
jest to dzien $wigteczny — Swieto Trzech Kréli). Dzien ten
zostat przyporzgdkowany w stopniu 0,7161 do klastra 11, w
stopniu 0,2830 do klastra 3, itd. Przynalezno$¢ do
pozostatych klastréow jest mniejsza o kilka rzedow wielkosci.
Przynalezno$¢ tego dnia do klastra 6 wyniosta zaledwie
9,95-10™"2. Natomiast znacznie mniejszy stopief rozmycia
mozna zaobserwowac dla dnia 07.01.2014, jest to dzien
powszedni, wtorek. Wystepuje tutaj duza przynaleznos¢ do
klastra 8, wynoszaca 0,9999. Przynaleznos¢ do kolejnego
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(pod wzgledem wielkosci stopnia przynaleznosci) klastra 5
wynosi 5,86:10° jest, zatem ponad 170000 razy mniejsza
od przynaleznosci do klastra 8. W zwigzku z tym stopien
przynaleznosci jest niski, przy czym za niski stopien
przynaleznosci (wartos¢ wspotczynnika przynaleznosci do
okreslonego zbioru) mozna przyjgé stopien mniejszy niz
0,5. Podobna sytuacja wystepuje dla dnia 05.01.2014 i,
mimo ze nie jest to dzien powszedni (niedziela), zostat
przyporzadkowany w stopniu >0,99 do klastra 3.

Duza rozpieto$¢ przynaleznosci krzywej obcigzenia dla
specyficznych réznych dni $wigtecznych jest czynnikiem
Swiadczgcym o znacznej rozmytodci tych danych, co
dowodzi trudnosci prognozy dla tych szczegdlnych dni.

Prognozowanie = wektora 24-godzinnych obcigzen
(wektor 24-elementowy oznacza jedng dobe) na konkretny
dzien w roku polega na wagowym usrednieniu centrow
wszystkich klastréw do ktérych przynalezy dany dzien
tygodnia okreslonego miesigca (np. wszystkie wtorki w
miesigcu maju). Wagi uwzgledniajg wartos¢ przynaleznosci
konkretnego dnia do odpowiedniego klastra. W zwigzku z
tym, wektor 24-godzinnych obcigzeh Py na dzien k-ty w
roku bedzie usredniong sumg wazong wektorow c;
reprezentujgcych klastry z wagg rowng wspotczynnikowi
przynaleznosci rozwazanego dnia tygodnia i miesigca do
danego klastra, co mozna zapisa¢ wzorem:

1 M N )
(7) P :szciﬂij)

i=l j=I

w ktéorym N oznacza liczbe lat branych pod uwage w
uczeniu systemu, a M — liczbe klastréw. Do predykcji brane
pod uwage byly tylko dni odlegte od prognozowanego dnia
o catkowitg liczbe lat. Usrednianiu podlegajg zatem te same
dni tygodnia (np. poniedziatki), co dzieh prognozowany.
Umiejscowione sg w tym samym miejscu cyklu rocznego,
co dzien prognozowany. Zaimplementowano to w modelu
poprzez wykorzystanie w prognozie danych odlegtych od
dnia prognozowanego o catkowitg liczbe lat. Prognoze
przeprowadzono z horyzontem 4-letnim (dane testujgce sg
odlegte od najdalszych danych uczacych o 4 lata).

Tabela 3. Zestawienie btedow MAPE dla danych testujacych z roku
2018, dla hiperparametrow: m = 2,0, gradient minimalny 107,

Miesiac Btad MAPE testowania [%)]
M=12 M=52 M=104 M=365
styczen 3,77 3,69 3,45 3,79
luty 4,34 4,11 4,15 4,15
marzec 4,99 4,81 5,37 4,77
kwiecien 4,70 4,32 4,41 4,02
maj 6,51 6,38 6,15 6,25
czerwiec 2,88 2,55 2,69 2,56
lipiec 2,64 2,29 2,18 2,23
sierpien 3,70 3,60 3,65 3,58
wrzesien 2,41 2,28 2,25 2,16
pazdziernik 3,18 2,96 3,02 2,86
listopad 6,29 6,25 5,89 6,20
grudzien 7,48 7,58 7,24 7,54
. Srednia 4,41 4,24 4,21 4,18
Sredniabezdni | 559 | 3,45 | 339 3,35
Swigtecznych

Wyniki statystyczne prognozowania

W zaleznosci od hiperparametréw dobieranych metodg
eksperymentalng, takich jak: wykfadnik wagowy m, liczba
iteracji, liczba klastrow M oraz warto$¢ minimalnego
gradientu zastosowanego w algorytmie optymalizacyjnym,
otrzymaé mozna wiele modeli numerycznych prognozy. Dla
wyktadnika wagowego m = 2,0, liczby iteracji rownej 100
oraz gradientu minimalnego 10°, $redni btad MAPE dla
catego roku 2018 poddanego testowaniu ksztattowat sie na

poziomie 4,18%, przy liczbie klastrow M = 365. Wartosci
btedu MAPE dla danych testujgcych z roku 2018, przy
zastosowaniu wartosci hiperparametrow wymienionych
powyzej, dla roznej liczby klastréw zostaty przedstawione w
tabeli 3. Wartosci hiperparametréw byty dobierane na
zbiorze  walidacyjnym  wyszczegdlnionym ze  zbioru
treningowego (okoto 20% danych treningowych).

W przypadku pominiecia specyficznych, pod wzgledem
ksztattu krzywej obcigzenia, dni $wigtecznych, doktadnos¢
prognozy wzrosta, a btad MAPE zmalat do 3,35%. Dni,
ktére zostalty pominiete w prognozie catosciowej to w
szczegolnosci: 1, 6 stycznia; 1, 2 kwietnia (Wielkanoc); 1, 2,
3 maja, 31 maja (Boze Cialo); 15 sierpnia (Swieto Wojska
Polskiego); 1, 11 listopada; 24, 25, 26 grudnia (Wigilia i
Boze Narodzenie).

MAPE = 1.2712%
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Zapotrzebowanie mocy oraz prognoza na dzieri 12-01-2018, Pigtek
b

08

0.75

Zapotrzebowanie znormalizowane

o7 Zapotrzebowanie

= = =Prognoza

066 — T . . L . . L . . .
2 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24
godzina

Zapotrzebowanie mocy oraz prognoza na dzien 13-01-2018, Sobota
9 — T T T T T T T T T T

0

Zapotrzebowanie znormalizowane

Zapotrzebowanie
= = =Prognoza

06 ! ! . L . .
12 1 16 18 20 22 24
godzina

2 4 6 8 10

Zapotrzebowanie mocy oraz prognoza na dzieri 14-01-2018, Niedziela
0.85 T T T T T T T T . T

Zapotrzebowanie znormalizowane

Zapolrzebowanie
- = =Prognoza

0.55
2 4 6 8 10 12 14 16 18

godzina

20 22 24

Rys. 2. Zapotrzebowanie mocy wraz z prognozg dla wybranego
tygodnia roku 2018

Na rysunku 2 przedstawiono znormalizowane wykresy
zapotrzebowania na moc w KSE, wraz z krzywymi
prognostycznymi oraz btedem MAPE testowania dla
kazdego dnia w wybranym tygodniu (8.01.2018+14.01.2018
roku).

Najlepsze dopasowanie krzywej prognozy do krzywej
obcigzenia rzeczywistego mozna zaobserwowacé dla srody i
czwartku (wartos¢ btedu MAPE wyniosta odpowiednio
0,80% i 0,91%). Natomiast najmniej doktadne dopasowanie
wystepuje w przypadku pigtku — btagd MAPE wyniost tu
3,70%, co oznacza ponad 4-krotnie gorszg doktadnosc
prognozy niz dla Srody.

Dalsze badania dotyczyly, miedzy innymi, wplywu
wyktadnika wagowego m na doktadnos¢ prognozy. W
badaniach podlegat on modyfikacjom od wartosci 1 do 2,
przy czym najlepsze wyniki otrzymano dla m = 1,15, liczby
iteracji rownej 500 oraz gradientu minimalnego 102, Jak
podano w tabeli 4, sredni blgd MAPE testowania, dla liczby
klastréw M = 365, wyniost w tym przypadku 3,78%, a przy
pominieciu dni $wigtecznych spadt do wartosci 3,04%.
Badania numeryczne dla mniejszej liczby klastréw niz 365
wykazaty nieznaczne pogorszenie doktadnosci prognozy.

Wyniki uzyskane po zmodyfikowaniu hiperparametrow
do warto$ci wymienionych powyzej, zostaty przedstawione
w tabeli 4.

Zaobserwowano wzgledny wzrost dokladnosci o okoto
10%, mierzony spadkiem btedu MAPE testowania z
poziomu 3,35% do 3,04%. Mozna zauwazy¢ tu pewne
nasycenie poziomu dokfadnosci, poniewaz zaréwno dla
liczby klastrow M=52, M=104, M=365 btgd MAPE oscyluje
w przedziale (3,04+3,06)%, zatem rozrzut wartosci jest
dos$¢ maly, na poziomie 0,02%. Jest to znacznie mniej niz
analogiczny rozrzut dla wartosci MAPE w tabeli 3, gdzie
rozrzut ten wyniost 0,07%.

Tabela 4. Zestawienie btedow MAPE dla roku 2018, dla
hiperparametréow: m = 1,15, gradient minimalny 10" przy roznej
liczbie klastrow

Miesiac Btad MAPE testowania [%]
M=12 M=52 M=104 M=365
styczen 3,21 2,74 2,85 2,91
luty 3,54 3,27 3,24 3,23
marzec 5,18 5,24 5,27 5,19
kwiecien 4,29 3,86 3,73 3,79
maj 6,02 5,81 5,82 5,83
czerwiec 2,77 2,57 2,57 2,61
lipiec 2,00 1,74 1,74 1,81
sierpien 3,74 3,55 3,54 3,48
wrzesien 1,83 1,52 1,49 1,41
pazdziernik 3,14 2,95 2,95 2,87
listopad 5,58 5,51 5,42 5,32
grudzien 6,99 6,82 6,76 6,79
. Srednia 4,04 3,81 3,79 3,78
Sredniabezdni | 53, | 355 | 306 3,04
Swigtecznych

Interesujgce jest poréwnanie btedéw prognozy przy
uwzglednieniu (wyeliminowaniu) trendu liniowego. W tabeli
5 przedstawiono statystyczne wartosci $rednich btedéw
MAPE uzyskane dla danych z roku 2018 przy roznej liczbie
klastrow  uwzglednionych ~w  grupowaniu  danych.
Zastosowano identyczne wartosci parametrow algorytmu.

Tabela 5. Zestawienie btedow MAPE dla roku 2018 z
uwzglednieniem trendu liniowego (1) przy réznej liczbie klastrow

Btad MAPE testowania [%]

Rok 2018 M=12 M=52 M=104 M=365
Srednia roczna 3,61 3,62 3,62 3,61
Sredniabezdni | ;o0 | 547 | 587 2,86

Swigtecznych

Mozna zauwazy¢ istotne zmniejszenie wartosci btedu
MAPE dla kazdej liczby klastrow. Wartos¢ roczna MAPE
wyniosta tym razem w najlepszym przypadku 3,61% oraz
2.85% (przy nieuwzglednieniu  specyficznych  dni
Swigtecznych). Intersujgce jest, ze po wyeliminowaniu
trendu btad MAPE pozostawat na podobnym poziomie
niezaleznie od liczby zastosowanych klastrow.

Poréwnanie uzyskanych wynikow  z innymi
prezentowanymi w literaturze Swiatowej jest trudne przy
zachowaniu petnej obiektywnosci, gdyz dotyczg réznych
systemoéw i stosowanych metod. Podamy przyktadowo dwa
rozwigzania stosujgce technike rozmytg przetwarzania
danych. Przyktadowo, $rednie btedy MAPE prognozy w
modelu prezentowanym w [14] i opartym rowniez na
grupowaniu C-means oraz sieci RBF s3g rzedu 3+5%, przy
czym dotyczylty prognozowania krétkoterminowego. Praca
[15] przedstawia modele dtugoterminowe przy
zastosowaniu techniki zbioréw rozmytych. Najlepsze wyniki
w postaci bledu MAPE = 5,73% uzyskano dla modelu
rozmytego wspotpracujgcego z siecig MLP. Dotyczg one
rzeczywistych danych wzietych z bazy ISO New England
market. Ze wzgledu na zupetnie inng specyfike badanego
obszaru elektroenergetycznego, trudno jest jednak o
obiektywng ocene uzyskanych wynikow.
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Whioski

Przeprowadzone badania grupowania rozmytego, a w
szczegolnosci algorytmu C-means w roli gtéwnej predyktora
wykazaty, ze grupowanie rozmyte stanowi dobre narzedzie
do prognozowania obcigzeh z dowolnym wyprzedzeniem
czasowym w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym.

W przypadku prognozowania dtugoterminowego w
ktéorym wykorzystano do uczenia modelu prognozy dane z
lat 2014-2017 a prognoze przedstawiono dla catego roku
2018 (wyprzedzenie od 1 dnia do 1 roku) uzyskano wysokg
doktadnosc¢, mierzong btedem MAPE na danych testujgcych
nie uczestniczacych w uczeniu (dla catego roku 2018), na
poziomie 3,78%. W przypadku pominigcia czternastu
specyficznych dni $wigtecznych mozliwa byta dalsza
redukcja tego btedu do poziomu MAPE=3,04%.

Przebadano wplyw liczby klastréw rozmytych na
doktadnos¢ prognozy. Najlepsze wyniki w sensie
doktadnosci osiggniete zostaty dla liczby odpowiadajgcej
liczbie dni w prognozowanym roku.
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