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MODELE ARIMA DO KROTKOTERMINOWEGO
PROGNOZOWANIA OBCI AZEN SYSTEMOW
ELEKTROENERGETYCZNYCH

Grzegorz Dudek

Stowa kluczowe:krétkoterminowegprognozowanie zapotrzebowania na moc elektrycaRIMA

Streszczenie Przedstawiono jednowymiarowe modele autoregrésgdniej ruchomej do spaidzania krétkoterminowych
prognoz zapotrzebowania na moc. Szeregi czasowigzehavykazup trend oraz trzy okresy wahaezonowych: roczny,
tygodniowy i dobowy, co komplikuje bud@wmodelu prognostycznego. W celu uproszczenia zadsagreg czasowych
poddano dekompozycji stogojdwa podeicia. Pierwsze polega na wydzieleniu gahrych szeregoéw dla kdej godziny
doby. Drugie podégie wykorzystuje regresjlokalng (LOESS) do dekompozycji szeregu na trend, sktadsezonow i
btad. Niestacjonarny charakter szeregébw zdekomponoshanwymusza zastosowania zintegrowanego modelu ARMA.
Doktadna¢ proponowanych metod poréwnano na przyktadach apjikych z dokladnicia modelu opartego na sieci
neuronowe;.

1. WSTEP funkcji czasu wprowadza ¢izmienne objgniajace
7 : . biezace: zwigzane z zachowaniem przebiegu czasowego
funlfcjonovleaniu yrynk(')w energii przegk’ra)(/ja@s'r?a losowych. Popularnymi repre;entantem,tej kla§y S
ogromm liczbe publikacji opisujcych modele modele autoregresyjne, ktorych ogodlna pésta
9 mt d g K ) i PISUa ybl . Ob kzawiera dwa skfadniki. Pierwszy sktadnik wiea
Elgg;]coz?]))//grzlnerozswjga’lowv?lglforigﬁtjugégchemrg\(levtlé dy Kudziat w obcazeniu czynnikéw zakenych od czasu w

. . L . ,hormalnych”  warunkach pogodowych dla
angllzy_ s'tatystycznej, regresi | Wyg’radzanl'a okreslonego dnia prognozy. Komponent tenzadoy¢
pojawiap sie modele oparte na intensywnie ostatnio reprezentowany przez sunfunkcji periodycznych
rozwijanych metodach inteligencji obliczeniowej, (1). Drugi sktadnik jest addytywnym wyteniem
uczenia maszynowego czy rozpoznawania obrazéw. resztowym opisuicym odchylenia od spodziewanego

E|§:l(()r¥czny obraz konwenCJona_Inych _”?‘?tOd przebiegu obaeizenia spowodowane odchyleniami
rotkoterminowego proghozowania Ol warunkéw pogodowych od ,normalnych” oraz

elektroenergetycznych (KPOE) daje - praegiwy czynnikami losowymi. Komponent resztowy mna

artykut Grossa i Galiany z 1987 roku [6]. Autorzy N o
. . : : zamodelowa& procesem autoregresji isredniej
wyodrebniajag dwie klasy modeli KPOE. Pierwsza ruchomej postaci [6]:

klasa {ime-of-day mode)s obejmuje modele
ktérych prognozowane okbgienie jest kombinagj b 3 q
liniowa skaxczonej liczby funkcji czasi(t) i biatego y(t) :Zaiy(t -i) +ZZ h(uj (t —|<)+ZCI Et-1.,(2)
szumué(t): i=1 j=Lk=1 I=1

o gdzie: a;, by, ¢, p, q i r sa parametrami modeluy(t),
P(t)‘;ai O+, toT, @) i =1, 2, ...,J reprezentuje weégia zalene od
B czynnikbw  pogodowych (funkcje  odchyile
gdzieT jest okresem prognozy (np. 24 h). zmiennych . pog_odovyy_ch: temp«_ara’gury
atmosferycznej, wilgotriei, nastonecznienia,

Funkcje fi(t najczsciej sinusoidalne. Parametr X } ; -
modelju '((3\,;& ;J)oizczégélnych funkcji)  am@ y opadéw, od ich wartzi normalnych w chwilit), a

oszacowa poprzez regresjliniows w oparciu o dane  $(t) Jest procesem losowym o zerovéegdniej, ktory
historyczne. Zalattych modeli jest czytelna struktura PoZwala — uwzgldni¢  stochastyczny  charakter
i prosty sposob aktualizacji parametréwsnddl wad ~ Przebiegu obaizen. _

wymienia st ograniczon  dokladngc w  arametrya, by, ¢ orazp, g i r (parametry redu)
odwzorowaniu stochastycznej natury procesu oraZdentyfikowane g przez dopasowanie modelu do

ignorowanie dodatkowych zmiennych danych historycznych. Rdy modelu dobiera si
objasniajacych, np. pogodowych. analizupc funkcje autokorelacji i autokorelacji

W drugiej Klasie modeli dymanic mode)s obok  CZsStkowey.
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Poniewa szeregi czasowe olg¢en z reguly § autoregresji i sredniej ruchowej w kontgkie
niestacjonarne, aby zastos@waodel autoregresji i prognozowania obgien  elektroenergetycznych
sredniej ruchomej bezgrednio do modelowania tych oméwiono szczegétowo w monografii [13].

szeregOw przeksztatcagsie na stacjonarne poprzez W tym artykule opisano jednowymiarowe modele

roznicowanie (szeregi zintegrowane). ARIMA dziatajace na zdekomponowanych szeregach
Autoregresyjne modele z powodzeniem stosowane sczasowych obagren systemow
w KPOE do dzisiaj, gsto w pohczeniu z innymi  elektroenergetycznych. W jednowymiarowych

metodami. Np. w [5] zastosowano periodyczny modelmodelach szegéw czasowych o przebiegu zmiennej
autoregresyjny (PAR) rozbijag rownanie  wnioskuje s} jedynie na podstawie historycznych
autoregresji na indywidualne réwnania dlazdey obserwacji tej zmiennej. Budowa takich modeli jest
godziny doby i wprowadzaf zmienne egzogeniczne uzasadniona, gdy istnigj powiagzania pomgdzy
reprezentujce dzié tygodnia, miesic kalendarzowy obserwacjami zmiennej prognozowanej wznych

i temperatury atmosferyczne. Dekompozygjodelu  okresach. Zaprezentowano dwa sposoby
autoregresyjnego na poszczego6lne godziny dobydekompozycji szeregoéw czasowych. Pierwszy polega
zastosowano tak w [12]. Model prognostyczny na rozbiciu szereg czasowego nagbde szeregi dla

stanowi tutaj kombinagj funkcji sinusoidalnych i  kazdej godziny doby, a drugi wykorzystuje regeesj
reszt modelowanych procesem autoregresyjnymlokalna do dekompozycji szeregu na trend, sktaglow
Dwustopniovg procedug prognostycza sezonow i biad.

zaproponowano w [10]. W pierwszym kroku usuwa
si¢ sezonowséci i trend uywajac metodysredniej 2. MODELE ARIMA
ruchomej. Otrzymany w wyniku komponent
stochastyczny duacy realizacy procesu
stacjonarnego modeluje ¢siza pomog metody
ARMA. Ztozenie prognozy komponentu
stochastycznego z trendem i komponentem
sezonowym daje progn@obcizenia. W [2] opisano
autoregresyjny model z gtadkim prggpm Emooth
transition periodic autoregressive — STPARdzie
sezonow&¢ wyrazaja wagi stogce przy zmiennych
op&nionych. Wagi wyznacza ¢iz sumy funkciji
sinusoidalnych o  okresach  odpowiagtgich
okresowi dobowemu i tygodniowemu. Dodatkowy
sktadnik modelu, wyrsony za pomog funkcji

Do prognozowania szeregbw czasowych aqiesi,
ktére wykazuy niestacjonarni i wielosezonowsx,
uzywa sk zintegrowanych sezonowych modeli
autoregresji isredniej ruchomej. W modelach do
prognoz krotkoterminowych zwykle nie uwzdhia
si¢ sezonowsci rocznej, wykorzystac do estymacji
modelu fragment szeregu czasowego O znacznie
mniejszej dtugéci niz okres roczny. Rzadko tad
spotyka st modele z podwodm sezonoweécia —
tygodniowg i dobows, z uwagi na kombinatoryczny
problem doboru rdow modelu, ktéry przybiera
znaczne rozmiary dla modeli z wieloma cyklami

. . R sezonowymi. Sciej szereg czaso obeen
logistycznej, pozwala uwzglnia¢ nieliniowy wptyw dekom[;,:%uje s?igliornjponentyg Wykazapwgmn?é?sq

zmiennych egzogenicznych. W [1] do estymacji _, .~ =~ - . . .
. . : ztozonas¢ niz szereg oryginalny, prognozuje ¢si

paramartébw modelu autoregresyjnego ze zmiennymi_. L . -

ogodowymi (temperatari predkoicia wiatru), Ktor niezalenie. Takie poddgie zastosowano np. w [10],

pogodowy beratun pre 2 ’ Y gdzie szereg zdekomponowano na sktagdow

konstruowano dla kalej prognozowanej wardoi sezonow, trend i skladow stochastyczn w [9]
obcigzenia godzinowego, ayto filtru Kalmana. W ONOW, " yezn Ry
gdzie do dekompozycji na szeregi 0 zmej

[14] zaproponowano samorganiaty Sk rozmyty rozdzielczdci wykorzystano transformagijfalkows i

mo.‘?'e.' ARMAX, gdzie do dobpru zmlennych' w [12], gdzie zdefiniowano odbne szeregi czasowe
wejsciowych, optymalnego podzialu przestrzeni dla kadej godziny doby. Ten ostatni sposob

rozmytych i.doboru funkcji przynatacici uzyto dekompozycji zastosowano réwanititaj.
programowania ewolucyjnego. Hybrydapwngto@ . Definiuje st 24 szeregi czasowe obgen systemu w
optymallizacp.opaq na algqrytmagh e.\.NOIUCanyCh' tej samej godzinie doby. O&i temu zabiegowi
algorytmie roju castek dq |dentyf|kac!| parametrow eliminuje s¢ sezonowé&¢ dobows. Do niezalénego
[g?delg,fﬁsg/rléx Vn:ozdaglanijTl\igEzoplts;g?mgfc\;vrr[r?]. W modelowania tych szeregdw wykorzystuje ¢ si
Poia ac) zintegrowany sezonowy model autoregresjiedniej

falkows. W pode§ciu tym oryginalny szereg czasowy . _
dekomponuje si na kilka szeregéw sktadowych o ruchomej ARIMAQ, d, @)*(P, D, Q)

roznej rozdzielczéci przy pomocy schematu liftingu " D g "

(liting schemg Schemat liftingu pozwala wydoby ~ ®(B™)@(B)1-B")"(1-B)"y, =c+6(B")&(B)S;.(3)
interesujce charakterystyki oryginalnego szeregu

(elementy strukturalne). Problemy konstrukcji model gdzie: y; to wyrazy szeregu czasowegd; jest
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procesem biatlego szumu z zegodkedny i warianch dekompozycji na trend, skladawsezonow oraz
o, m jest diugécia cyklu tygodniowego (168 h)B sktadowy resztovy za pomog metody STL opartej na
jest operatorem przesguoia wstecz,d i D to rzdy wazonym lokalnym wygtadzaniu (LOESS) opisanej

réznicowania (zwyktego i sezonowegoy.), ®(.), 'szczeg.(')’foyvow[B]. Procedura qlekompozycji STLjest
4.) i ©(.) ;2 odpowiednio wielomianami stopnga, iteracyjna i polega na naprzemiennej estymacjidmen
PiQ, ac jest stad. oraz skladnika sezonowego. Skfadnik sezonowy

Wsp6tczynniki i rzdy modelu ARIMA estymowano  rozbijany jest nan podszeregow, gdzie jest liczta

w automatycznej procedurze opisanej w [8] i obserwacji w jednym cyklu. Podszerety ztozony
zaimplementowanej w  pakiecie forecast w  jest z obserwacji wygpujacych nai-tej pozycji w
srodowiskuR [11]. Rzdy réznicowaniad i D dobiera ~ kolejnych — cyklach.  Podszeregi wygtadzanes s
sic tutaj stosujc test pierwiastkéw jednostkowych hiezalenie, podobnie jak trend. Stosowana do
(KPSS unit-root teptoraz rozszerzony test Canovy- Wygtadzania metoda LOESS estymuje krayw
Hansena. Rzly p, P, g i Q wyznacza s regresji w kadym punkcie szeregu czasowego w
przeszukujc w sposéb zachtanny przestizeodeli ~ oparciu o punkty chronologicznie najtsze, waac

w otoczeniu aktualnych waseci tych parametréw. ich udzialy zalenie od ich odlegiéci czasowej od
Kryterium informacyjne Akaikego (AIC), zatae od ~ estymowanego punktu. Wagi uzaiea sk take od
dopasowania modelu do danych amzh i stopnia  Wwartdici sktadnika resztowego w danym punkcie.
jego zlazonaici (liczby parametréw), sky do oceny Do atrakcyjnych cech STL zaliczagspdpornéé na
modeli w tym procesie. Wspétczynniki wielomianéw dane odstare i brakugce, maliwosé dekompozyci
«.), D(), &.) i ©() estymuje s metod) najwickszej ~ SZ€regow czasowych z sezondeig 0 dowolnej
wiarygodndci. W  badaniach  symulacyjnych czestotllwoéc! oraz maliwos¢ implementacji z
parametry modelu ARIMA estymowano na 12- Wykorzystaniem metod numerycznych = zamiast
tygodniowych fragmentach szeregu czasowegoModelowania — matematycznego. — Dekompogycj
obcigzen bezpdrednio poprzedzagych moment fragmentu szeregu czasowego aqben KSE
prognozy. Wysipujace w tych szeregach umych  Zilustrowano narys. 1. )

przebiegi dni nietypowych zagtowano przebiegami PO wykonaniu dekompozycji szereg zdesezonowany

przesunitymi o tydzie wstecz. (po odgciu sktadowej sezonowej) prognozujg sia
Drugi zastosowany tutaj sposéb dekompozycji Nastpny okres (np. dobowy lub - tygodniowy)
pozwala upréci¢ model do postaci ARIMA, d, q): uzywajac niesezonowego modelu ARIMA. Naghie

do tej prognozy dodaje ¢siwygtadzon skiadowg

o(B)(1- B)° y, =c+8(B)E, 4) sezonow z ostatniego okresu danych historycznych.

Szereg czasowy poddaje e¢si addytywnej
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Rys. 1. Dekompozycja szeregu czasowegoagabtimetod, STL.
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Poniewa funkcja regresji modelowana jest lokalnie,
3. BADANIA SYMULACYJNE z wykorzystaniem niewielkiej liczby punktow
uczcych, naley sie spodziewa raczej prostej
postaci tej funkcji, co implikuje niewiedk liczbe
neuronow. W badaniach wgihych testowano sieci z
rozna liczba neuronéw. Jako optymalwybrano sié
z jednym neuronem z sigmoidalbipolarry funkcja

L : aktywaciji.
» KSE - obcizenia godzinowe KSE w latach 2002- . .
2004. Préba testowa obejmowata dane z rokuW tab. 1 zestawiono wyniki prognoz dla horyzontu

o C jednodobowego $redni procentowy hid absolutny
2004 z tkiem trzynastu dni nietypowych. . .
* SL1- ovt\;y(gzenia go)(;zinowe syster)r/i I\I(\)Ak/alnego w (MAPE), odchylenle'standardoyve MAREedni bd
okresie lipiec 2001 — grudzie2002 rednie procentowy (MPE) i oqlchylenle standar_dowe MPE.
obchzenie ok. 1200 MW). Préba testowa Model z dekompozygj na 24 szeregi czasowe

. . reprezentujce obcazenia w tych samych godzinach
ObQJT“OV.Va*a gane Z _okresu lipiec — grudzzd02 doby oznaczono symbolem ARIMAL, natomiast
z wyjatkiem @gmiu dni nietypowych.

o _ model z dekompozygj STL oznaczono symbolem
* SL2 —obcazenia godzinowe systemu lokalnego w apimaA2. Tiustym drukiem w tab. 1 oznaczono

okresie 1999 — 2001srednie obcjzenie ok. 300 \yarigici MPE nie réniace st istotnie od zera, ktére
MW). Pro_ba. testowa obejm_ovyaia dane z roku wskazuj na nieobcizenie prognoz. Na rys. 2
2001 z wyjptkiem trzynastu dni nietypowych. pokazano dystrybuantydu6w.

S'z.eregi cza_sowe'SLl i SLZ pardziej nieregularne Najmniejsze hidy MAPE dla danych KSE i SL2
niz KSE. Mian nieregulaméci szeregu czasowego yiazata sié neuronowa, natomiast dia danych SL2
obchzen elektroenergetycznych me by blad  _‘o4e| ARIMA2. Aby odpowiedziena pytanie czy
prognozy naiwnej ppstacu p.r.zebleg abienia w réinice  pomédzy  bkdami APE  prognoz
dniui jest taki sam jak w dniu7. Bkdy MAPE v oonerowanych przez analizowane modele s
prognoz naiwnych wynosity: dla KSE — 3,43%, dla ci5ine statystycznie Ao testow
SL1-4,96, a dla SL2 - 6,62%. nieparametrycznych (&dly APE nie ma rozkiadu

Dokladnd¢ ~ modeli ~ ARIMA ~ poréwnano  z omainego): testu znakéw do weryfikacji hipotezy
doktadndcia modelu opartego na sieci neuronowej zerowej, ze réznice bkdéw maj zerows mediar

typu wielowarstwowy perceptron (WP). 8ieczy s¢ o5, testu Wilcoxona do weryfikacji hipotezye
odwzorowania obrazow wégjiowych na sktadowe ro7pady bkdéw maj jednakowe mediany. Testy
obrazéw prognoz (przgfo definicje obrazow (3) i przeprowadzono dla kdej pary modeli. Poza
(10) z [4]). Si€ uczona jest lokalnie, tzn. na zbiorze przypadkiem ARIMAL, ARIMA2 dla SL2 testy
uczicym ztawonym zk = 12 najbliszych gsiadéw pozwolity odrzucé hipotezy zerowe.

testowego obrazu waiowego, reprezentggych ten Btedy prognoz dla horyzontéw od 1 do 7 dni
sam dzié tygodnia co obraz testowy. Dladgo  ,oua7an0 na rys. 3. Przy akszaniu horyzontu

zadania prognostycznego (prognoza @iEmia W roan0zy obserwuje siszybszy wzrost bu modelu
godzinie t doby j) buduje st odrbm siet. Aby  \wp ny modeli ARIMA. Warto zwréat uwag, ze

zapob'iec przeuczeniu sieci zastosowano algorﬁnbrzy najdhiszych horyzontach modele przestajc
uczenia Levenberga-Marquardta z regularyzacj qnyurencyjne w stosunku do metod naiwnych.
bayesowsk, gdzie minimalizowana jest kombinacja

liniowa bkdu kwadratowego i kwadratow wag.

Opisane powse] modele ARIMA przetestowano w
zadaniach prognozowania dobowych przebiegéw
godzinowych obazen z wyprzedzeniem do 7 dni.
Eksperymenty przeprowadzono na kilku zbiorach
danych:

Tabela 1
Wyniki prognoz

KSE SL1 SL2
MAPEs; | Ouape | MPEg Owpe | MAPEg | Ouyape | MPEy Owpe | MAPEst| Guape | MPEst | Oupe

Model

ARIMA1 1,82 2,20 | 0,0005| 0,0303 3,41 4,02 10,0038 0,0598 3,98 518 -0,000/€664

ARIMAZ2 191 2,19 | -0,0024 0,030¢ 2,89 3,60 0,0008 | 0,0541 3,93 5,59| -0,00530,0694

WP 1,51 1,93 | 0,0011 0,0244 3,39 4,59 0,0030 0,0%70 1 3]0 3,85 | 0,0002 | 0,0489
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Rys. 3. Bédy w zalenosci od horyzontu prognozy.

modelow& jedynie liniowe zalenosci, podczas gdy
4. PODSUMOWANIE sieci neuronoweasuniwersalnymi aproksymatorami.
Ma to istotne znaczenie w przypadku modeli
wielowymiarowych ze zmiennymi pogodowymi,
ktorych wptyw na obgizenie wyraaja nieliniowe
zaleznosci.

w tej pracy przedstawiono klasyczne
jednowymiarowe modele ARIMA do
krétkoterminowego prognozowania olpmn
systemow elektroenergetycznych. Aby Ugié
problem szeregi czasowe ofy@n zdekomponowano Problem doboru gddw modelu ARIMA i estymacja
uzywajagc dwéch metod. Wedtug pierwszej metody jego parametrow jest zadaniemiél@tozonym, ktéry
definiuje st 24 szeregi reprezentige obcizenia w  rozwigzano tutaj stosaf automatyczm procedug

tej samej godzinie doby. Do prognozowania tych zaimplementowan w srodowisku R. Z uwagi na
szeregOow gywa st 24 sezonowych modeli ARIMA. heurystyczne procedury przeszukiwania przestrzeni
Drugi sposéb dekompozycji rozbija szereg namodeli nie ma jednak gwarancjie wyte modele
sktadowe: trendu, sezongw resztows. Za pomog ARIMA sa optymalne. Podobny problem wygtije
modelu ARIMA (bez sezonowoi) prognozuje si w sieciach neuronowych, gdzie dobierag¢ si
szereg zdesezonowany. Dla szeregu KSE obydwdeurystycznie  parametry  strukturalne  (liezb
sposoby dekompozycji dawaly zibdne rezultaty. neuronéw) i w odsbnej procedurze parametry
Pozostate szeregi byly doktadniej modelowane przywewrctrzne (wagi) korzystagp z gradientowych
wykorzystaniu drugiego sposobu dekompozycji. Dla metod optymalizacji lokalnej. W obydwu modelach
krétkich horyzontéw czasowych i szeregdéw KSE oraz kontrolowano ztaonas¢: za pomog kryterium AIC w
SL2 modele ARIMA wykazaty znacznie gorsze ARIMA i regularyzacji  bayesowskiej w
rezultaty od sieci neuronowej dziajegj na obrazach wielowarstwowym perceptronie. Skutkowato to
dobowych cykli szeregébw ohgien. Przy diiszych  oszczdniejszymi  strukturalnie  modelami, co
horyzontach doktadr$é6 modeli ARIMA poprawia si implikuje redukcg btedu generalizacji.

w stosunku do sieci neuronowej, a nawet | , .
J ® ] Ppraca naukowa finansowana #®dkow na nauk w

przewysza. latach 2010-2012 jako projekt badawczy nr N N516
Nalezy jednak zauwa¢, ze ARIMA pozwala  415338.
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ARIMA MODELS FOR SHORT-TERM LOAD FORECASTING

Key words: short-term load forecasting, ARIMA

Summary. Univariate autoregressive moving average modelsHort-term load forecasting are presented. Load
time series show a trend and three seasonal patmnual, weekly and daily, which complicate thee€asting
model construction. To simplify the forecasting eam time series were decomposed using two appesach
The first one consists in the decomposition a temees into separate series for each hour of alday second
approach uses a local regression (LOESS) to decssmperies into trend, seasonal component and error.
Nonstationarity of the decomposed time series requising an integrated ARMA model. The accuracthef
proposed methods were compared on application deamyith an accuracy of the model based on neural
network.
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