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Przeglad metod wykorzystywanych do srednioterminowego
prognozowania obciazen elektroenergetycznych

Streszczenie. W artykule dokonano przegladu metod i modeli prognostycznych dedykowanych $rednioterminowemu prognozowaniu obcigzen
elektroenergetycznych. Opisano metody modelowania warunkowego i autonomicznego, modele klasyczne, modele inteligencji obliczeniowej i

uczenia maszynowego oraz modele oparte na podobieristwie obrazéw.

Abstract. The article reviews the methods and models of the medium-term load forecasting. Methods of conditional and autonomous modeling,
classic models, computational intelligence and machine learning models are described, as well as pattern similarity-based models. (Medium-term

load forecasting models - a review).

Stowa kluczowe s$rednioterminowe prognozowanie zapotrzebowania na energie elektryczna, modele inteligencji obliczeniowej i uczenia

maszynowego, modele oparte na podobienstwie obrazéw.
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Wstep
Prognozowanie obcigzeh systemoéw
elektroenergetycznych  jest  integralnym  dziataniem

wbudowanym w procesy planowania pracy systemu w
dtuzszym horyzoncie oraz w procesy biezgcego sterownia
jego pracg. Funkcjonowanie systemu bez doktadnych
prognoz jest niemozliwe. Wynika to z faktu, ze energii
elektrycznej nie mozna magazynowa¢ w wiekszych
ilosciach. Zapotrzebowanie musi by¢ pokryte na biezgco
produkcja, przy  ograniczeniach  wynikajagcych  z
elastycznosci pracy jednostek wytwdrczych i wymogow
niezawodnosci i bezpieczenstwa pracy systemu. Trafnosé
prognoz przektada sie na koszty wytwarzania i przesytu
oraz stopien niezawodnosci dostaw energii elektrycznej do
odbiorcéw. Zawyzone prognozy prowadzg do utrzymywania
w ruchu zbyt duzej liczby jednostek wytworczych w celu
dotrzymania wymogdéw bezpieczenstwa — zapewnienia
odpowiedniego marginesu mocy rezerwowej. Prognozy
zanizone przynosza przeciwny skutek — zaplanowanie zbyt
matej liczby jednostek wytworczych, ktére nie sg w stanie
pokry¢ rzeczywistego zapotrzebowania. W takiej sytuacji do
ruchu wigcza sie interwencyjnie dodatkowe jednostki

o szybkim rozruchu, ktére generujg dodatkowe koszty

operacyjne.

Doktadne prognozy zapotrzebowania na energie
elektryczng wymagane sg réwniez na konkurencyjnych
rynkach energii elektrycznej. Prognozy dla réznych
horyzontow czasowych i obszaréw terytorialnych
determinujg  strategie  inwestycyjne  przedsiebiorstw
energetycznych i pozwalajg optymalizowa¢ pozycje
rynkowe podmiotdw dziatajgcych na rynku energii.
Doktadno$¢ prognoz wprost przektada sie na wyniki
finansowe uczestnikow konkurencyjnego rynku energii.

Potrzeba  sporzadzania prognoz miesiecznego
zapotrzebowania na energie elekiryczng, ktére s3
przedmiotem tej pracy, wynika z trzech przestanek [1]:
¢ techniczno-eksploatacyjnych - zwigzanych z

planowaniem poziomu produkcji i zakupéw paliwa,

planowaniem inwestycji sieciowych oraz ustalaniem
harmonogramu remontéw,

e ekonomicznych — zwigzanych 2z negocjowaniem
kontraktéw pomiedzy podmiotami dziatajgcymi na rynku
energii oraz zawieraniem umow z odbiorcami,

e prawnych — zwigzanych z obowigzkiem sporzadzania
prognoz dla réznych  horyzontéw  czasowych
narzuconych przez ustawe Prawo Energetyczne.

Prognozowanie krotkoterminowego i
Srednioterminowego zapotrzebowania na energie
elektryczng z wysokg doktadnoscig jest trudnym zadaniem,
poniewaz szereg czasowy zapotrzebowania na energie
elektryczng jest niestacjonarny, charakteryzuje sie
wystepowaniem cyklu dobowego, tygodniowego i rocznego.
Duzg role odgrywa w nim komponent losowy i zakiécenia
spowodowane wystepowaniem $wigt i nagtych zmian
pogody.

Szeregi czasowe miesiecznego zapotrzebowania na
energie elektryczna, ktére sg przedmiotem prognozowania
Srednioterminowego w elektroenergetyce, wyrazajg zwykle
tendencje wzrostowg skorelowang z poziomem rozwoju
ekonomicznego danego panstwa. Zmiany sezonowe
odzwierciedlajg cykl roczny zwigzany z czynnikami
klimatycznymi i zmienno$cig pér roku. Wérdd czynnikow
zakiocajgcych zaréwno trend jak i wahania sezonowe tych
szeregdbw wymienia sie decyzje polityczne i czynniki
ekonomiczne wplywajgce na rozwdj gospodarczy. Do
analizy i wstepnej obrobki takich szeregéw czasowych
czesto stosuje sie metody réznicowania [2, 3, 4],
dopasowania krzywej [5, 6] i techniki wygtadzania [7, 8].
Majg one na celu dekompozycje szeregu, odfiltrowanie
trendu i sprowadzenie szeregu do postaci stacjonarne;.
Nastepnie prognozuje sie uzyskane szeregi za pomocg
popularnych modeli prognostycznych, takich jak regresja
liniowa, ARIMA, sieci neuronowe lub systemy rozmyte.

Metody $rednioterminowego prognozowania obcigzen
systeméw elektroenergetycznych mozna podzieli¢ na dwie
ogolne kategorie [9]: metody modelowania warunkowego
(conditional modeling approach) oraz metody modelowania
autonomicznego (autonomous modeling approach). Inny
podziat dotyczy modeli stosowanych jako czesci
wykonawcze tych metod. Mozna wyodrebni¢ modele
statystyczne oraz modele wykorzystujgce uczenie
maszynowe i inteligencje obliczeniowg. Modele generujg
prognozy najczesciej dla jednego punktu czasowego, tzn.
zadaniem modelu jest zaprognozowanie w chwili t prognozy
dla chwili t + I, zazwyczaj | = 1. Aby dokona¢ prognozy dla
wiecej niz jednego kroku do przodu, stosuje sie podejscie
rekurencyjne lub bezposrednie. W podejsciu rekurencyjnym
najpierw wykonuje sie prognoze jeden krok do przodu. Aby
wykonac¢ prognoze dla / = 2 na wejscie modelu wprowadza
sie prognoze otrzymang dla / = 1. Prognoza dla | = 2 zostaje
wprowadzona na wejscie modelu generujacego prognoze
dla | = 3 itd. Zaletg podejscia rekurencyjnego jest to, ze
model skonstruowany dla / = 1 wykorzystuje sie do prognoz
kolejnych elementéw szeregu czasowego. W metodzie
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bezposredniej buduje sie odrebne modele dla kazdej chwili
t+ 1, t+ 2 .., t+ h Tworzy sie takze modele
wielowyjsciowe, ktére jednoczesnie prognozujg h kolejnych
wartosci szeregu czasowego. Takie modele opisano w
pracy [10, 11].

W kolejnych punktach przedstawiono podejscia i modele
stosowane do  prognozowania  $rednioterminowego
obcigzen systemoéw elektroenergetycznych.

Metody modelowania warunkowego i autonomicznego

Zapotrzebowanie na energie elektryczng jest silnie
uzaleznione od warunkéw spotecznych, gospodarczych i
pogodowych, dlatego czynniki te mogg zostaé
uwzglednione w procesie prognozowania w celu poprawy
doktadnosci  przewidywania. Podejscie oparte na
modelowaniu warunkowym koncentruje sie na analizie
ekonomicznej i dtugoterminowym planowaniu i
prognozowaniu polityki energetycznej. Uwzglednia sie tu
warunki spoteczno-ekonomiczne, ktére wplywajg na
zapotrzebowanie na energie w danym regionie oraz
migracje ludnosci. Wzrost gospodarczy opisywany jest
wskaznikami ekonomicznymi, ktore stanowig dodatkowe
wejscia modelu prognostycznego. Do takich wskaznikéw
zalicza sie [9, 12]: produkt narodowy brutto, wskaznik cen
towaréw i ustug konsumpcyjnych, kursy walutowe czy
poziom przecietnego wynagrodzenia. Ponadto jako dane
wejsciowe wprowadza sie zmienne opisujgce system
elektroenergetyczny i infrastrukture sieciowg, takie jak
liczba i dtugos¢ linii przesytowych czy liczba stacji
najwyzszych napiec. Zmienne ekonomiczne majg
najwiekszy wptyw na trend, natomiast zmienne pogodowe z
uwagi na ich sezonowg nature — na zachowanie
periodyczne szeregu czasowego zapotrzebowania na
energie elektryczng [13].

W pracy [14] wykazano, Zze w przypadku szybko
rozwijajgcych sie regionow klasyczne metody
prognostyczne zawodzg. Autorzy opracowali system
ekspercki, ktory wspomaga wybor najbardziej
odpowiedniego modelu prognostycznego i kluczowych
zmiennych wejsciowych. Zmienne te sg zapisywane w
regutach decyzyjnych i przechowywane w bazie wiedzy.
Inny model dedykowany dla szybko rozwijajgcych sie
systeméw opisano w [15]. Model prognozuje obcigzenia
szczytowe na podstawie funkcji logistycznej zaleznej m.in.
od poziomu aktywnosci spotecznej zwigzanej ze Swietami
religijinymi. Model opisany w [16] bazuje na zmiennych
pogodowych  (wybieranych na  podstawie analizy
korelacyjnej) oraz zmiennej reprezentujacej liczbe potaczen
sieciowych. W [17] modele regresji wielorakiej i model
ARIMA zasilane sg zmiennymi ekonomicznymi (wskaznik
cen towardw i ustug oraz wskaznik produkcji przemystowej),
zmiennymi pogodowymi (wilgotno$¢, poziom opaddéw
deszczu, predkos¢ wiatru oraz poziom nastonecznienia)
oraz historycznymi wartosciami obcigzen szczytowych.
Bardziej oszczedny model, jesli chodzi o informacje
wejsciowe, zastosowano w [18], gdzie obcigzenie systemu
prognozuje sie na podstawie obcigzen historycznych oraz
poziomu PKB. Kilku autoréw zauwazyto, ze niedoktadnos¢
w przewidywaniu zmiennych pogodowych, nieunikniona w
przypadku prognozowania na kilka miesiecy wprzod,
prowadzi do zauwazalnego wzrostu btedéw prognozowania
obcigzenia [19].

W modelowaniu autonomicznym do prognozowania
obcigzen elektroenergetycznych wykorzystuje sie przede
wszystkim obcigzenia historyczne i informacje o warunkach
pogodowych. To podejscie jest bardziej odpowiednie dla
stabilnych  gospodarek, bez  gwattownych  zmian
wplywajgcych na zapotrzebowanie na energie elektryczng.
Dobor zmiennych pogodowych, takich jak [9]: temperatura
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atmosferyczna, wilgotnos¢ powietrza, czas
nastonecznienia, predkos¢ wiatru itp., zalezny jest od
lokalnych warunkéw klimatycznych i pogodowych [16, 20,
21, 22]. W tworzeniu modeli nalezacych do tej kategorii
wykorzystuje sie informacje o zmianach sezonowych
warunkéw pogodowych oraz wystepowaniu wydarzen
cyklicznych takich jak okresy swigteczne [21, 22]. W [21]
przedstawiono modele prognozowania miesiecznych
obcigzen szczytowych wykorzystujgce podejscie klasyczne
(ARIMA) oraz sieci neuronowe. Zmienne wejsciowe
zawierajg profile obcigzen, czynniki pogodowe (temperature
i wilgotno$¢) oraz indeks czasu. Model opisany w [22],
bazujacy na sieci neuronowej, jako zmiennych wejsciowych
uzywa historycznego zapotrzebowania oraz temperatur
atmosferycznych. Wprowadza sie takze zmienne sezonowe
wyrazajgce pory roku.

W wielu przypadkach modele autonomiczne upraszcza
sie stosujgc jako informacje wejsciowg jedynie dane
historyczne obcigzenia. Takie podejscie zastosowano w
[13], gdzie trend szeregu miesiecznych obcigzen systemu
prognozuje sie jedynie na podstawie obcigzen z dwunastu
poprzedzajgcych miesiecy. Sktadowg sezonowg natomiast
modeluje sie szeregiem Fouriera. Na uwage zastuguje duza
doktadnos¢ tego modelu: MAPE na poziomie 2%. W [23]
zastosowano model sieci neuronowo-rozmytej bazujgcy
jedynie na zmiennych pogodowych (ci$nienie, temperatura,
predkos¢ wiatru, itp.), bez uwzglednienia obcigzen
historycznych jako zmiennych wej$ciowych.

Modele klasyczne

Do prognozowania zapotrzebowania na energie
elektryczng poczatkowo wykorzystywano gtéwnie techniki
klasyczne. Szeroko stosowane byly metody ARIMA,
wygtadzanie  wykfadnicze oraz  regresja liniowa.
Ograniczone zdolnosci adaptacyjne tych metod oraz
problemy z modelowaniem nieliniowych zaleznosci
spowodowaty wzrost zainteresowania technikami sztucznej
inteligencji [13]. Do najprostszych modeli klasycznych
zalicza sie modele naiwne, ktére jako prognoze przyjmujg
wybrang historyczng warto$é obcigzenia. W szeregach
wykazujgcych sezonowos$¢, takich jak szeregi obcigzen
miesiecznych, jest to warto$¢ przesunieta o dwanascie
miesiecy. Losowe fluktuacje i trend moga negatywnie
wplywac na wyniki prognozy.

Modele regresji liniowej pozwalajg uwzgledni¢ trend
(jedynie liniowy), ale implementacja cykli sezonowych w
modelu wymaga dodatkowych operacji, np. dekompozycji
szeregu na poszczegolne miesigce. Przykiad zastosowania
modelu liniowego do $rednio i dlugoterminowego
prognozowania obcigzen systeméw elektroenergetycznych
mozna znalez¢ w pracy [24]. W modelu wykorzystuje sie
silne korelacje dobowe (24 h) oraz roczne (52 tygodni) do
prognozowania dobowych profili obcigzen w horyzoncie od
kilku tygodni do kilku lat. Wyniki prognoz sg korygowane o
roczne przyrosty obcigzenia. Dla prognozowania z
horyzontem rocznym uzyskano btedy MAPE o wartosciach
nie wiekszych niz 3,8%.

W [17] poréwnano dziatanie modelu regresji liniowej i
modelu ARIMA w zadaniu prognozowania miesiecznych
obcigzen szczytowych z wyprzedzeniem do 12 miesiecy.
Modele zasilane sg tym samym zestawem zmiennych
wejsciowych obejmujgcym dane o historycznym obcigzeniu
szczytowym, dane pogodowe i ekonomiczne.
Eksperymentalnie wykazano okoto dwukrotnie wiekszg
doktadnos¢ modelu ARIMA. Do niestacjonarnych szeregéw
czasowych z nieregularnym trendem periodycznym w [5]
zaproponowano model regresji liniowej rozbudowany o
sktadowe periodyczne realizowane przez funkcje sinus o
réznych czestotliwosciach.
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Przestrzenny model autoregresji do $rednioterminowego
prognozowania obcigzen opisano w [18]. Autorzy
zauwazajg silng zalezno$¢ pomiedzy obcigzeniem systemu
a PKB w analizowanych trzydziestu chinskich prowincjach.
Do prognozy obcigzenia w danej prowincji wykorzystujg nie
tylko lokalng zalezno$¢ obcigzenia od PKB, ale takze
zaleznosci  zidentyfikowane dla prowincji sasiednich.
Pozwala to zredukowaé¢ btedy prognoz z 5,2-54% do
niecatych 3,5-3,9%.

Znana od lat 60-tych ubiegtego stulecia sezonowa
metoda wygtadzania wykiadniczego (metoda Holta-
Wintersa) z  powodzeniem  stosowana jest do
prognozowania s$rednioterminowego w elektroenergetyce
od wielu lat. Idea wygtadzania wyktadniczego polega na
przypisaniu  obserwacjom z poprzednich  okreséw
wyktadniczo zanikajacych wag. Obserwacje z ostatnich
okresdbw majg dzieki temu wiekszy wplyw na prognoze.
Model Holta-Wintersa opiera sie na trzech réwnaniach
wygtadzajgcych, ktére reprezentuja poziom zmiennej
prognozowanej, jej trend i sezonowos¢. Istniejg dwa rodzaje
metody Holta-Wintersa, ktére zalezg od sposobu
modelowania sezonowosci. Wersja addytywna metody
Holta-Wintersa jest stosowana, gdy wahania sezonowe nie
sg zalezne od trendu. Natomiast wersje multiplikatywng
stosuje sie, gdy wystepuje proporcjonalna zaleznosé
pomiedzy wahaniami sezonowymi i trendem [25].

Do metod klasycznych zalicza sie réwniez szeregi
Fouriera. W [13] uzyto ich do modelowania skfadnika
sezonowego szeregdw czasowych obcigzen miesiecznych.
Na podstawie analizy spektralnej zidentyfikowano szesc
czestotliwosci podstawowych i utworzono dla nich szereg
Fouriera. Prognoze skiadowej sezonowej obliczong za
pomocg szeregu Fouriera dla danego horyzontu dodaje sie
do prognozy trendu.

W [26] wykorzystano fancuchy Markowa do analizy
danych wejsciowych i wyboru najlepszego modelu
prognostycznego. Podejscie to jest szczegdlnie przydatne,
gdy tendencja wzrostowa szeregu czasowego jest
niestabilna. Do modeli klasycznych mozna zaliczy¢ takze
model opisany w [15], ktéry bazuje na prostej funkcji
logistycznej. Zmiennymi wejsciowymi sg: czas, maksymalna
temperatura atmosferyczna oraz czynnik spoteczny
uwzgledniajgcy $wieta religijne (model opracowano dla
panstw arabskich). Na podstawie analizy danych
historycznych dobiera sie szes¢ parametréw modelu.

Modele inteligencji obliczeniowej i uczenia
maszynowego
Do analizy i prognozowania szeregéw czasowych

obcigzen systemoéw elekiroenergetycznych w ostatnich
latach czesto siega sie po narzedzia sztucznej inteligencji
takie jak: sieci neuronowe [27, 28], systemy eksperckie,
metody hybrydowe, np. pofgczenie sieci neuronowych z
logikg rozmytg [29], transformacje falkowg [30] i algorytmy
genetyczne. Sztuczne sieci neuronowe sg
najpopularniejszym przedstawicielem tej grupy. Sieci
neuronowe oferujg nastepujgce zalety w poréwnaniu z
modelami zbudowanymi w oparciu o metody statystyczne:
moga zidentyfikowac i modelowac¢ nieliniowe funkcje, uczg
sie odpowiednich zaleznosci na podstawie danych, potrafig
uogdélnia¢ wiedze na dane spoza zbioru uczgcego, nie
wymagajg konstruowania ztozonych modeli
matematycznych, réwnolegle przetwarzajg dane oraz sg
odporne na btedy w danych.

Sieci neuronowych w [13] uzywa sie do prognozy trendu
szeregu czasowego obcigzen miesiecznych. Sktadowg
sezonowg prognozuje sie przy uzyciu szeregéw Fouriera.
Obie prognozy, trendu i fluktuacji sezonowych, agreguje
sie. Do prognozy trendu autorzy uzyli wielowarstwowego

perceptronu oraz sieci z radialnymi funkcjami bazowymi.
Dilugos¢ wektora wejsciowego ustalono na dwanascie, co
ma zwigzek z roczng cyklicznoscig czynnikéw pogodowych
i spotecznych. Dzieki dekompozycji zadania uzyskano
znaczne uproszczenie modeli neuronowych. Sieci zawieraty
tylko dwa neurony, co przetozyto sie na redukcje czasu
uczenia.

W pracy [31] szereg czasowy zapotrzebowania
miesiecznego jest dekomponowany na trend i wahania
sezonowe. Do ich prognozy uzywa sie dwoch niezaleznych
sieci neuronowych. Uzyskana prognoza okazata sie
bardziej doktadna, niz prognoza generowana przez jedng
sie¢ neuronowg. Do identyfikacji trendu autorzy uzyli
Sredniej ruchomej i splajnéw kubicznych.

W [32] zaproponowano sztuczne sieci neuronowe
uczone za pomocg roznych algorytmdw heurystycznych,

takich jak: algorytm wyszukiwania grawitacyjnego
(Gravitational Search Algorithm) i algorytm optymalizacji
kukutkowej (Cuckoo Optimization Algorithm). Sie¢
prognozuje miesieczne obcigzenia systemu. Dane
wejsciowe obejmujg obcigzenia historyczne i zmienne
pogodowe.

W pracy [16] zastosowano dwie sieci neuronowe: jedng
do predykcji catkowitej energii miesiecznej, drugg do

predykcji miesiecznych obcigzen szczytowych. Zmienne
wejsciowe obejmujg czynniki pogodowe oraz liczbe
potgczen sieci, opisujgcg rozmiar systemu. Przyktad uzycia
sieci Kohonena do prognozowania srednioterminowego
mozna znalez¢ w [12]. Autorzy zbudowali 12 sieci do
prognozowania na kazdy miesigc roku. Wektory wejsciowe

zawierajg obcigzenia historyczne i wskazniki
mikroekonomiczne. Sieci prognozujg godzinowe profile
obcigzen.

Sieci neuronowe zaproponowane w [22] wspomagane
sg logikg rozmyta. Zmienne sezonowe definiuje sie w
postaci trapezoidalnych wskaznikéw pory roku. Autorzy
trenujg zbiér sieci neuronowych o tej samej architekturze
lecz innych wagach startowych. Odpowiedzi sieci sg
agregowane, co w efekcie daje doktadniejsze prognozy.
Autorzy stosujg rozne techniki regularyzacji, aby zapobiec
przeuczeniu sieci.

W pracy [33] pokazano przyktad potgczenia sieci
neuronowych i algorytméw genetycznych. Do
prognozowania obcigzen w horyzoncie od 45 do 49 dni
wykorzystuje sie wielowarstwowy perceptron, ktérego
architektura jest optymalizowana przy uzyciu algorytmu
genetycznego. W [34] rozwaza sie sieci neuronowe
prognozujgce obcigzenia w trybie rekurencyjnym. W sieci
neuronowej opisanej w [9] adaptacyjnie dobiera sie liczbe
warstw ukrytych przy ograniczonej do czterech liczbie
neuronéw w kazdej warstwie. Sie¢ uzywana jest do prognoz
obcigzen miesiecznych. Autorzy zauwazajg, ze wigczenie
zmiennych pogodowych poprawia doktadno$é prognoz, ale
z uwagi na ich niskg doktadnosé, eliminujg je ze swojego
modelu. Wyniki eksperymentéw wykazaty nizsze btedy dla
proponowanej metody w poréwnaniu z btedami
generowanymi przez konkurencyjne modele: regresji
liniowej, ARIMA i klasycznej sieci neuronowe;j.

Do prognoz obcigzen miesiecznych w  [23]
zaproponowano wazong ewoluujgcg rozmytg siec
neuronowg. Reguty rozmyte implementowane w neuronach
wprowadzane sg tu addytywnie w procesie treningu.
Nowoscig tej pracy jest zastosowanie mechanizmu wazenia
zmiennych wejsciowych przy obliczaniu odlegtosci wektora
wejsciowego do reguty rozmytej. W [35] do prognoz
Srednioterminowych obcigzen zastosowano maszyne
wektoréw nosnych. Wejsciami modelu sg prognozy
obcigzen wykonane za pomocg prostych modeli:
wielomianowego, wyktadniczego, logarytmicznego,
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wygtadzania wyktadniczego i logistycznego. Maszyna
wektoréw nosnych przeksztatca nieliniowo te prognozy i
generuje prognoze zagregowana.

Innym przyktadem modeli kwalifikujgcych sie do grupy
inteligencji  obliczeniowej sg metody oparte na
podobienstwie. Stanowig one podstawe wielu metod
uczenia maszynowego i rozpoznawania obrazéw. Wspdlna
zasada dziatania tych metod brzmi: nieznane cechy obiektu
mozna zaprognozowa¢ na podstawie zbioru obiektow
podobnych, dla ktérych te cechy sg znane. Obiekty
widziane sg poprzez swoje obrazy (zbiory mierzalnych
parametrow). Definicja obrazéw oraz definicja miary
podobienstwa sg tutaj kluczowe. W  modelach
prognostycznych wykorzystuje sie podobienstwo pomiedzy
fragmentami szeregéw czasowych [11]. Opierajg sie one na
zatazeniu: jesli fragmenty szeregu czasowego (lub ich
obrazy) sg do siebie podobne, to fragmenty nastepujace
bezposrednio po nich (lub ich obrazy) réwniez sg do siebie
podobne.

Pierwsze prace dotyczace metod opartych na
podobienstwie pojawity sie¢ w potowie lat 90 ubiegtego
wieku. W [36] autorzy definiujg kilka charakterystyk
(obrazéw) wyrazajgcych lokalne cechy szeregow
czasowych: lokalne ekstrema, trend i sezonowos¢. Przy
wyszukiwaniu podobnych obrazéw z historii wymagana jest
petna zgodnos¢ tych charakterystyk z obrazem wejsciowym
(prototypem). Miary podobienstwa bazujg na podobienstwie
wartosci $redniej, odchylenia standardowego, ksztattu i fazy
(potozenia w cyklu). Bardziej podobne obrazy uzyskujg
wieksze wagi i majg wiekszy wptyw na tworzong prognoze,
ktéorg wyznacza sie jako kombinacje liniowg obrazéw
historycznych. W [37] zaproponowano reprezentacje
szeregu czasowego za pomocg binarnych sekwenciji
informujgcych o kierunku zmian szeregu czasowego:
wzroscie lub spadku. Za pomoca tréjwyrazowego binarnego
wzorca wyszukiwana jest sekwencja w historii szeregu
pasujgca do prototypu, ktéra nastepnie jest skalowana i
przyjmowana jako prognoza.

Modele wykorzystujagce podobienstwo do prognozy
srednioterminowej obcigzen elektroenergetycznych

Zastosowanie metod opartych na podobienstwie
obrazéw jest bardzo obiecujgce w prognozowaniu obcigzen
miesiecznych, poniewaz te szeregi czasowe charakteryzujg
sie wyraznymi cyklami rocznymi, ktére wykazujg duze
podobienstwo. Jako przyktady modeli prognostycznych
miesiecznych obcigzeh systemu elektroenergetycznego
mozna podac¢: [38], gdzie wykorzystano prosty model k
najblizszych  sgsiadéw, [39], gdzie wagi obrazéw
wyznaczano za pomocg zbioréw rozmytych, [40], gdzie
uzyto modelu regresji nieparametrycznej, czy [41], gdzie
zaleznosci modelowano za pomocg sieci nheuronowo-
rozmytej.

W artykutach [38, 39, 40] autorzy prognozujg srednie
miesieczne zapotrzebowanie na energie elektryczng w kilku
krajach europejskich. Prognozy generowane sg dla jednego
roku, w dwdch wariantach:

A) prognoza tworzona jest jednoczesnie dla 12 miesiecy
wprzod (horyzont h = 12),

B) prognoza tworzona jest oddzielnie dla kazdego z 12
miesiecy (h = 1).

Autorzy testujg jakos¢ modeli w  przypadku
zastosowania kilku metod definicji obrazéw wejsciowych.
Wartosci szeregébw czasowych zostaty pobrane z
repozytorium ENTSO-E (www.entsoe.eu) dla czterech
panstw europejskich: Polski, Niemiec, Hiszpanii i Francji.
Autorzy poréwnujg osiggane wyniki z metodami
klasycznymi ARIMA i wygtadzania wyktadniczego i na
podstawie obliczanych btedéw wnioskujg, ze wystepuje

poprawa jakosci prognoz w odniesieniu do metod
klasycznych. Btedy na poziomie kilku procent mozna uznac¢
za konkurencyjne w stosunku do innych doniesien
literaturowych. Ponadto autorzy podajg inng zalete modeli
wykorzystujgcych podobienstwo, jakg niewatpliwie jest ich
szybkos¢.

Podsumowanie

Srednioterminowe prognozowanie w elektroenergetyce
stawia przed modelami prognostycznymi wyzwania
zwigzane z niestacjonarnoscig szeregdw czasowych,
nieliniowym trendem, cyklami sezonowymi o zmiennej
wariancji i wysokim poziomem zaktécen losowych. Obok
metod klasycznych, ktére majg silne podstawy teoretyczne,
coraz czesciej uzywa sie modeli sztucznej inteligenciji.
Modele te aproksymujg zaleznosci nieliniowe, uczg sie
odpowiednich funkcji z danych i wykazujg adaptacyjnosé.
Modele oparte na podobienstwie obrazéw wyréznia
prostota: majg czytelng strukture, niewielkg liczbe
parametrow do estymacji i zrozumiatg zasade dziatania.
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