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Prognozowanie miesiecznego zapotrzebowania na energie
elektryczng metoda k najblizszych sgsiadéw

Streszczenie. Przedstawiono model prognostyczny oparty na metodzie k najblizszych sgsiadéw do prognozowania miesiecznego zapotrzebowania
na energie elektryczng. Model wykorzystuje analogie pomiedzy fragmentami szeregéw czasowych reprezentowanymi przez ich obrazy. Obrazy

zapewniajg ujednolicenie danych wejsciowych i wyjsciowych, odfiltrowanie trendu i uproszczenie modelowanej zalezno$ci.

W czesci

eksperymentalnej model przetestowano w prognozach dla wybranych panstw europejskich.

Abstract. A forecasting model based on the k nearest neighbor method for forecasting monthly electricity demand is presented. The model uses
analogies between fragments of time series represented by their patterns. Patterns ensure unification of input and output data, filtering out the trend
and simplification of the modeled relationship. In the experimental part of the work the model was tested in forecasting for selected European
countries. (Forecasting monthly electricity demand using k nearest neighbor method).

Stowa kluczowe: $rednioterminowe prognozowanie zapotrzebowania na energie, prognozowanie oparte na podobienstwie obrazoéw,
metoda k najblizszych sgsiadow, obrazy sekwencji szeregéw czasowych.
Keywords: mid-term energy demand forecasting, pattern similarity-based forecasting, k nearest neighbor method, patterns of time series

sequences.

Wstep

Prognozowanie miesiecznego zapotrzebowania na energie
elektryczng odgrywa wazng role w planowaniu pracy sys-
temu elektroenergetycznego. Potrzeba sporzgdzania prog-
noz srednioterminowych wynika z trzech przestanek [1]:

¢ techniczno-eksploatacyjnych - ustalanie
harmonograméw remontéw, planowanie poziomu
produkcji i zakupdéw paliwa, planowanie inwestycji

sieciowych,

e ekonomicznych — negocjowanie kontraktéw pomiedzy
przedsiebiorstwami energetycznymi, zawieranie umoéw

z odbiorcami,

e prawnych — obowigzek sporzgdzania
narzucony przez ustawe Prawo Energetyczne.

W prognozowaniu srednioterminowym zapotrzebowania
na energie elektryczng wykorzystuje sie metody klasyczne,
takie jak ARIMA, czy regresja liniowa [2] oraz metody
inteligencji obliczeniowej, np. sieci neuronowe [3].
Proponowane w tej pracy metody oparte na podobienstwie
(similarity-based methods) stanowig podstawe wielu metod
uczenia maszynowego i rozpoznawania obrazéw [4].
Podstawowe problemy rozwigzywane za pomocg tych
metod to klasyfikacja i grupowanie danych, regresja,
uzupetnianie brakujgcych wartosci i tworzenie pamieci
skojarzeniowych. U podstaw modeli opartych na
podobienstwie lezy zatozenie: nieznane cechy obiektu
mozna przewidzie¢ na podstawie zbioru obiektow
podobnych, dla ktérych te cechy sg znane. Obiekty
widziane sg poprzez swoje obrazy, tj. zbiory mierzalnych
parametrow, atrybutéw, witasnosci. Definicja obrazoéw, czyli
spos6b reprezentacji danych, jest tutaj kluczowa. Innym
kluczowym elementem jest definicja miary podobienstwa
obrazow.

W dziedzinie prognozowania szeregéw czasowych
podejscie oparte na podobienstwie = wykorzystuje
podobienstwa pomiedzy fragmentami szeregdéw czasowych
(podobienstwa ksztaltu). Moze to stanowi¢ podstawe
wyznaczania prognozy bez uciekania sie do liczbowego
opisu zwigzkow przyczynowo-skutkowych i jest szczegdlnie
atrakcyjne, gdy zmienna przechodzi wiele faz rozwoju, ktére
powtarzaja sie cyklicznie.

W odniesieniu do szeregdw czasowych, pod pojeciem
obrazu rozumie sie wektor o sktadowych bedacych
funkcjami rzeczywistych wyrazéw szeregu. Definiuje sie
obrazy wejsciowe X = [X; X; ... X,]' i obrazy prognoz
(wyjéciowe) y = [y; YV, ... ym]". Obrazy x moga byé

prognoz

definiowane inaczej niz obrazy y. Obrazy fgczy sie w pary
(Xi, Vi), gdzie y; jest obrazem fragmentu szeregu czasowego
nastegpujgcego po fragmencie reprezentowanym przez
obraz x;, a odlegtos¢ w czasie pomiedzy tymi fragmentami
réwna jest horyzontowi prognozy z. Modele prognostyczne
wykorzystujgce podobienstwo obrazéw opierajg sie na
zatozeniu [5]: Jesli obrazy wejsciowe fragmentow szeregu
czasowego X, i X, sg do siebie podobne, to sparowane
Z nimi obrazy prognoz y, i y, rowniez sg do siebie podobne.
Zatozenie to pozwala prognozowac obraz y, na podstawie
obrazéw X,, X, i Y,, ktére wyznacza sie z historii procesu.

Obrazy fragmentow szeregéw czasowych

Definicije funkcji przeksztatcajgcych wyrazy szeregu
czasowego w obrazy X i y sg zalezne od specyfiki szeregu
(sktadowych periodycznych, trendu) oraz okresu i horyzontu
prognozy. Funkcje te nalezy zdefiniowa¢ tak, aby obrazy
przenosity jak najwiecej informacji o procesie, a jako$¢
modelu prognostycznego byta maksymalna. Ponadto
funkcje definiujgce obrazy y powinny zapewniaé mozliwos¢
dekodowania, czyli wyznaczania prognoz rzeczywistych
wyrazow szeregu.

Rozwazmy zadanie prognozy m wyrazow szeregu
czasowego miesiecznego zapotrzebowania na energie
elektryczng. Oznaczmy prognozowany fragment przez
Yi = {Eis Ei ... Eim}. Fragment szeregu o dtugosci
n poprzedzajgcy fragment prognozowany oznaczmy przez
Xi = {Ei_nt1 Einiz ... Ei}. Obraz wejsciowy x; = [Xi; Xiz ... xi,n]T
reprezentuje fragment X;. Skladowe tego wektora sg
funkcjami elementéw sekwencji X;. Ponizej podano kilka
definicji tych funkc;ji:

(1) Xj; = Ei—n+t
(2) Xi,t = Ei—n+t - EI
E.

3 X, = —=nit
©) TTE

Eini — E;
4 Xi — i—n+t 1
(4) t D
gdzie E jest wartoscig Srednig elementéw sekwencji X;,

a D= fZ:(Eifn+j —E)Z jest miarg ich dyspersiji.
j=l
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Obrazy zdefiniowane za pomocg (1) kopiujg elementy
sekwencji X; bez przetworzenia. Sktadowe obrazéw (2) to
réznice energii zapotrzebowanej w danym miesigcu
i energii $redniej w okresie objetym sekwencjg X;. lloraz
tych dwodch wielkosci wyrazajg sktadowe zdefiniowane
wzorem (3). Obraz zdefiniowany za pomoca (4) jest
unormowanym wektorem [Ei_n; Ein ... Ei]". Jego diugosé
jest jednostkowa, wartos¢ sSrednia jego skfadowych jest

zerowa, a ich wariancja jednakowa dla wszystkich
wektorow x;.

Obraz wyjsciowy y; = [Yi1 Yia --. yi,n]T reprezentuje
fragment Y, Sktadowe tego wektora sg funkcjami

elementéw sekwencji ;.
podobnie jak dla obrazéw x:

Funkcje te zdefiniowane sg

(5) yi,t: i+t

(6) y|t Ei+t E|
(7) y _ Ei+t
it~ E

E..—E

(8) Yie = MD '

W powyzszych wzorach E; i D; to wielko$ci opisujgce

sekwencje X;, a nie, jak mozna by sie spodziewac, Y.
Wielko$ci te w momencie sporzgdzania prognozy sg znane
i umozliwiajg wyznaczenie prognozy zapotrzebowania na
podstawie prognozy obrazu y;, zwrdéconej przez model
prognostyczny. Uzywa sie do tego przeksztatconych
wzoréw (5)-(8). Na przykiad w przypadku definicji obrazu y
za pomocg (8), prognoze zapotrzebowania wyznaczamy ze
WZOru:
©) Eii = Vi DitE,
Obrazy x; i vy, ktore reprezentujg dwie sekwencje
szeregu czasowego, poprzedzajgca prognoze
i prognozowana, tgczy sie w pare (x;, y;). Zbior tych par dla
historycznego szeregu czasowego wykorzystywany jest do
tworzenia modelu prognostycznego (estymacji parametréw,
uczenia).

Oryginalny szereg czasowy

«10*
T

Model prognostyczny k najblizszych sasiadow

Metoda k najblizszych sgsiadow (k-NS) nalezy do jednej
z najpopularniejszych metod rozpoznawania obrazéw
z nauczycielem. Pomimo swojej prostoty z powodzeniem
konkuruje z bardziej wyrafinowanymi metodami klasyfikacji
danych i jest nawet zaliczana do metod najskuteczniejszych
[6]. Ograniczenie obszaru rozpoznania do otoczenia probki
wejsciowej, ktdére reprezentuje zbidr k najblizszych
sgsiaddéw, wprowadza lokalny charakter modelu. Warto
odnotowaé, ze metoda k-NS nie wymaga przyjecia zadnych
zatozen dotyczacych dziedziny i reprezentacji obrazéw
poza tym, ze jest dla nich okreslona pewna miara
podobienstwa lub odlegtosci [7]. Réwniez zadne zatozenia
0 przeciwdziedzinie odwzorowania docelowego nie s3
potrzebne. Jesli przeciwdziedzing jest zbior liczb
rzeczywistych, to algorytm rozwigzuje zadanie uczenia sie
aproksymacji. Gdy przeciwdziedzina jest pewnym zbiorem
kategorii, wowczas k-NS sluzy do klasyfikowania
przyktadow.

Proponowany model prognostyczny nalezy do klasy
nieparametrycznych modeli regresyjnych. Estymator funkcji
regresji m(.) typu k-NS zdefiniowany jest jako $rednia
zmiennych objasnianych (obrazéw y) w sasiedztwie
zmiennej objasniajgcej X. Sasiedztwo zdeterminowane jest
wartoscig parametru k i nalezy do niego k najblizszych
(w sensie przyjetej metryki) sgsiadéw zmiennej x.
Estymator funkcji regresji ma postacé:

Zyi

(10) 1
K i@y ()

m(x) =

gdzie O(X) jest zbiorem indekséw k obrazéw ze zbioru
uczgcego, ktére nalezg do najblizszych sgsiadéw x.

Zbiér uczacy obejmuje pary (X;, Vi) historyczne
w stosunku do prognozowanej sekwencji szeregu
czasowego, tzn. takie, dla ktérych i = n, n+1, ..., i*-m, gdzie

i* jest indeksem ostatniego miesigca przed prognozowang
sekwencjg (zadanie prognostyczne polega na sporzgdzeniu
prognoz dla kolejnych miesiecy i*+1, i*+2, ..., i*+m).
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Rys.1. Idea modelu prognostycznego k najblizszych sgsiadow
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Zbioér najblizszych sgsiaddw O (x) aktualnego obrazu
wejsciowego X« reprezentujgcego sekwencje {Ei_n:; Ej«_nip
.. Eix} znajdujemy przesuwajgc sie po kolejnych obrazach
Xj ze zbioru uczacego. Obrazy te reprezentujg kolejne
sekwencje {Ei_n:1 Ein ... Ei}, i =n, n+l, ..., i*~m. Obrazy y;
sparowane z najblizszymi sagsiadami obrazu wejsciowego
sg usredniane (10) dajgc prognoze obrazu vy, ktéry
reprezentuje prognozowang sekwencje {Eix; Ei«, ... Ejm}.
Elementy tej sekwencji obliczamy z przeksztatconych
wzoréw (5)-(8), zaleznie od przyjetej definicji obrazu vy.
Parametrami modelu k-NS sg: liczba sgsiadow k oraz
dtugos¢ obrazu x — n. Parametry te dobiera sie dla danego
zadania prognostycznego.

Idee dziatania modelu k-NS w prognozowaniu szeregéw
czasowych miesiecznego zapotrzebowania na energie
elektryczng zobrazowano na rysunku 1. W pierwszej fazie
szereg czasowy zostaje przeksztatcony w obrazy (kroki 1
i 2). Dla obrazu x;x znajduje sie k najblizszych sgsiadéw
wsréd obrazéw historycznych (krok 3). Sparowane z nimi
obrazy y sg usredniane, dajgc prognoze obrazu y;« (krok 4).
Prognozowany obraz vy~ jest dekodowany za pomocg
jednego ze wzoréw (5)-(8) po przeksztatceniu (krok 5).
W  wyniku otrzymujemy  prognoze  miesiecznego
zapotrzebowania na energie elekiryczng dla kolejnych
miesiecy i*+1, i*+2, ..., i*+m.

Badania symulacyjne
Proponowany model prognostyczny uzyto do

prognozowania miesiecznego zapotrzebowania na energie

elektryczng dla czterech panstw europejskich: Polski (PL),

Niemiec (DE), Francji (FR) i Hiszpanii (ES). Dane

pozyskano z repozytorium ENTSO-E (www.entsoe.eu).

Dane dla PL obejmujg lata 1998-2014, a dla pozostatych

panstw lata 1991-2014. Prognozy wykonano dla danych

z roku 2014, wykorzystujgc dane z lat poprzednich do

uczenia modelu. Prognozy sporzadzano w dwéch

wariantach:

A -dla wszystkich 12 miesiecy roku 2014 jednoczesnie
(i* to indeks grudnia 2013, m = 12),

B - indywidualnie dla kolejnych 12 miesiecy roku 2014
(utworzono 12 modeli dla i* odpowiadajgcego
indeksom: grudnia 2013, stycznia 2014, ..., listopada
2014, m =1).

Parametry modelu: liczbe najblizszych sgsiadéw k oraz
dtugo$¢ obrazu x — n, dobierano w procedurze przegladu
zupetnego, zmieniajac k w granicach od 1 do 20, a n
w granicach od 3 do 24. Minimalizowano btad prognozy
estymowany na zbiorze uczacym metodg minus jednego
elementu  (leave-one-out  cross-validation).  Wyniki:
optymalne  wartosci  parametrow, minimalny  biad
walidacyjny MAPE,, (na zbiorze uczacym) oraz btad
testowy MAPE; (dla 2014 roku) zamieszczono w tabelach
1-8. We wszystkich przypadkach, z wyjatkiem prognoz dla
Francji w wariancie A, najlepsze wyniki uzyskano dla
obrazéw (4)-(8). Btedy prognoz w rozbiciu na poszczegolne
miesigce pokazano na rysunku 2. Jak widaé, nie zawsze
model B, w ktérym prognozuje sie jeden krok do przodu,
oferuje lepsze prognozy od modelu A, w ktérym horyzont
prognozy wynosi 12 miesiecy.

Na rysunku 3 pokazano konstrukcje prognoz dla PL
w wariancie A, przy réznych definicjach obrazéw. Obrazy
konstrukcyjne sparowane z najblizszymi sgsiadami obrazu
wejsciowego x;- po usrednieniu formujg prognoze obrazu yi«
(linia przerywana). Jak wida¢, prognoza obarczona jest
najmniejszym btedem, gdy obrazy definiuje sie za pomocg
wzorow (4) i (8).

Proponowany model prognostyczny jest konkurencyjny
w stosunku do modeli opisanych w literaturze. Autorzy [8]
do prognozowania miesiecznego zapotrzebowania na

energie elektryczng w Hiszpanii uzyli sieci neuronowych.
Zadanie zdekomponowano na prognoze trendu i szesciu
sktadowych fluktuacji, ktére wyodrebniono za pomocg
filtracji cyfrowej. Model ztozony 2z siedmiu sieci
neuronowych uzyskat btedy na poziomie 3,15%, a uzyty dla
porownania model ARIMA wykazywat jeszcze wigksze
btedy. Model k-NS opisany w niniejszej pracy generowat dla
Hiszpanii btedy na poziomie 1,90%. W prognozowaniu
z horyzontem jednomiesiecznym autorzy [3] uzyskali dla
Hiszpanii btad 1,89% uzywajgc modeli neuronowych
i 4,19% uzywajac modelu ARIMA. Roéwniez w tym
przypadku model k-NS wykazuje mniejszy btad — 1,66%.

Tabela 1. Wyniki dla PL wariant A

Obrazy n Kk MAPEa1, % | MAPE:s, %
(1)-(5) 17 5 3,11 3,05
(2)-(6) 18 4 3,02 2,59
(3)-(7) 21 3 3,07 3,32
(4)-(8) 9 8 2,90 1,65
Tabela 2. Wyniki dla DE wariant A
Obrazy n k MAPE a1, % | MAPE, %
(1)-(5) 8 2 3,29 3,63
(2)-(6) 10 12 3,17 4,08
(3)-(7) 11 11 3,16 3,68
(4)-(8) 9 13 3,23 2,03
Tabela 3. Wyniki dla FR wariant A
Obrazy n k MAPE a1, % | MAPE, %
(1)-(5) 21 6 3,27 4,96
(2)-(6) 24 4 3,43 5,22
(3)-(7) 12 5 3,33 5,65
(4)-(8) 13 17 3,35 7,71
Tabela 4. Wyniki dla ES wariant A
Obrazy n k MAPE a1, % | MAPE, %
(1)-(5) 24 6 2,82 2,13
(2)-(6) 9 8 2,88 2,45
(3)-(7) 22 7 2,85 3,37
(4)-(8) 22 5 2,89 1,90
Tabela 5. Wyniki dla PL wariant B
Obrazy n k MAPE a1, % | MAPE, %
(1)-(5) 10 4 2,41 2,31
(2)-(6) 10 6 2,27 1,89
(3)-(7) 24 3 2,25 2,05
(4)-(8) 10 8 2,03 1,48
Tabela 6. Wyniki dla DE wariant B
Obrazy n k MAPEya, % | MAPE, %
(1)-(5) 8 3 2,54 5,89
(2)-(6) 10 7 2,51 4,18
(3)-(7) 11 10 2,53 3,30
(4)-(8) 9 6 2,48 2,70
Tabela 7. Wyniki dla FR wariant B
Obrazy n k MAPE a1, % | MAPE, %
(1)-(5) 22 6 3,13 4,22
(2)-(6) 14 7 3,02 3,95
(3)-(7) 14 10 2,98 4,03
(4)-(8) 14 6 2,85 3,46
Tabela 8. Wyniki dla ES wariant B
Obrazy n k MAPE, a1, % | MAPE, %
(1)-(5) 24 7 2,79 2,20
(2)-(6) 13 10 2,40 2,07
(3)-(7) 14 9 2,33 2,64
(4)-(8) 18 6 2,38 1,66
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Rys.2. Btedy prognoz dla poszczegdlnych miesiecy 2014 roku.

Wariant A - ciemne stupki, wariant B - jasne stupki.
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Rys.3. Konstrukcja prognoz dla PL w wariancie A, przy réznych
definicjach obrazéw. Grubymi liniami narysowano obrazy X i yis,
cienkimi — k najblizszych sagsiadéw X« i sparowane z nimi obrazy

konstrukcyjne y, linig przerywang — prognoze obrazu yi-

Whioski

W pracy przedstawiono model prognostyczny oparty na
metodzie k najblizszych sgsiadow do prognozowanie
miesiecznego zapotrzebowania na energie elektryczna.
Kluczowym elementem modelu jest sposdb reprezentacji
szeregbw czasowych w postaci obrazéw. Zaleznie od
definicji obrazy  pozwalajg  zredukowa¢  problem
niestacjonarnosci szeregu czasowego oraz odfiltrowaé
trend. Zaletg modelu jest jego prosta i zrozumiata zasada
dziatania oraz niewielka liczba parametréw do estymac;i.

Lepsze wyniki dziatania modelu obserwuje sie dla
bardziej regularnych szeregdw czasowych (o niskiej
zawartosci zakidécen losowych) i przy stabilnej relacji
wigzacej obrazy wejsciowe z wyjsciowymi. Stabilnos¢ te
ostabia nieliniowy trend i zmienna w czasie wariancja
szeregu.

Wyniki badan symulacyjnych wskazujg na duzg
doktadnosc¢ proponowanego modelu. Btedy na poziomie 2%
nalezy uznaé za dobry rezultat na tle doniesien
literaturowych. W dalszej pracy planuje sie wprowadzié
wagi w modelu regresji uzalezniajgce wplyw obrazéw

konstrukcyjnych od odlegtosci pomiedzy obrazem
wejsciowym a jego najblizszymi sgsiadami.
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