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Streszczenie.Zaproponowano model sztucznej sieci neuronowejgsiu do przewidywania zapotrzebowania na moc
elektryczry. Opracowana zostata odpowiednia architekturai¢ej pod wzgédem ilasci warstw jak réwnie ilosci neuronéw

w poszczegolnych warstwach. Dane &@&we do modelu stanowity: okgienie dobowe z doktadicia do 1 h oraz dzie
tygodnia, ktérego to obgienie dotyczyto. Natomiast na wgjach sieci otrzymano przewidywane zapotrzebowaaienoc
elektryczny dla dnia nagpnego. Sié zostata nauczona na danych doggyzh obcjzenia czsci Instytutu Techniki Cieplnej

i Stotéwki Centralnej Politechniki Warszawskiej zedzialu czasowego od 08.10.2011 do 15.10.201izetgstowana na
danych z przedziatu od 16.10.2011 do 23.10.2011.

1. WPROWADZENIE

Coraz bardziej popularne staie zagadnienia zwrzane z praczrodia energii elektrycznej (i cieplnej) w
rozproszonym systemie dystrybucji (ang. DistribuEeheration), w ktorym to w przecivigtwie do du-
zych klasycznych elektrowni [20] energia elektrycst produkowana bezfrednio u odbiorcy przez ma-
le lokalezrodta. Matezrodia charakteryzugjsie znacznie korzystniejszymi wska@kami emisyjnéci [10].
Zr6dio pracujce w rozproszonym systemie dystrybucji energiitejenej musz spetni kilka wymaga,

z ktérych naley wymieni: wysoka sprawnid wytwarzania energii elektrycznej oraz zapewnievigkszo-

sci potrzeb energetycznych obiektu przy dostarczerttliwie matej ilosci mediow (np. wydcznie paliwa),
praca w szerokim zakresie ofg@n, dwa szybké¢ zmian obcizenia, szybki proces rozruchu/odstawienia,
prosta obstuga (najlepszym rozmaniem bylaby tzw. bezobstugo$ip, wysoka trwaléc.

Najczsciej rozwaanym (i stosowanym}rodiem energetyki rozproszonej silniki ttokowe [3]. Nie
wszystkiezrodta ktére s przewidywane do pracy w energetyce rozproszanej stanie elastycznie pgd
za¢ za zmieniajcym st obcizeniem. Do tego typu ugdzen zaliczyé mazna due zrédia przystosowane do
spalania paliw statych np.egla czy biomasy. Przykladem tego typadet mae by uktad ORC. Oprécz
kwestii szybkéci zmian obcizenia istnieje jeszcze jedno bardzo istotne zagagngvigzane z minimum
technicznym urgdzenia, po przekroczeniu ktorego we jest jedynie odstawienie takiegoddta. Mini-
ma te rania si¢c w zaleznasci od typuzrodia, przyktadowo dla uktadu ORC minimum tozaavynosé ok.
10% [8], dla ogniwa paliwowego SOFC—57% [25], asilaika ttokowego takie minimum praktycznie nie
istnieje, gdy maze on pracowana tzw. biegu jatowym.

Sztuczne sieci neuronowe madgy¢ bardzo skuteczne jako nedzia obliczeniowe w rozwzywaniu takich
zada, z ktorymi typowe komputery i typowe programy sohie radz (jak np. modelowanie ogniw pali-
wowych [9, 12, 19, 23]). W sztucznych sieciach naowych obliczeniagwykonywane réwnolegle, w
zwigzku z czym szybki pracy sieci neuronowych m® znacznie przewgza szybkaé obliczeh sekwen-
cyjnych. Wykorzystujc SSN wysgpuje maliwos¢ uzyskania rozvgzania problemu z pomitgiem etapu
konstruowania algorytmu rozgaania problemu. Sieci nie trzeba program@veawykorzystujc istniepce
metody uczenia i samouczenia uzyskupaai celowe i skuteczne dziatanie nawet w sytukigily nie po-
siadamy wiedzy o algorytmie jakim jest rozmywane zagadnienie.



Doskpne dane literaturowe na temat wykorzystania saitate sieci neuronowych (SSN) do przewidywa-
nia zapotrzebowania na energlektryczma siegag wczesnych lat 90-tych. W [18] przedstawiono model
(oparty o sztuczne sieci neuronoweystly do przewidywania profilu obgienia dla nagpnych 24 h oraz
dla nastpnej godziny. Dane wagiowe do symulacji stanowity profile ol¢enia z dwoch poprzednich dni
oraz przewidywana minimalna i maksymalna tempesabtioczenia. Model przetestowano dla danych z 1
roku z Greckiego systemu elektroenergetycznegoefGreerconnected power system). Otrzymasnedr
niony bhd przewidywania dla tego okresu wynosit 2,66%. ekw [21] zaprezentowano automatycznie
dostosowujcy sk model shiacy réwniez do przewidywania dziennego oraz tygodniowego zapbowa-
nia na moc elektrycan Btad otrzymany w ten sposob wynosit od 2,5 do 5,1%ol[&i autorzy [22] ayli
sztucznych sieci neuronowych do przewidywania gilecia w trybie online. Model ten sprawdzono we
Wioszech na danych od 15 lutego do 31 lipca 1993vyniku czego otrzymangredni bhd od 1,93% (dla
maksymalnego obgienia) do 2,65% (dla okgienia minimalnego). W [15] przedstawionosél@bszern
ocere wynikdw zastosowania sztucznych sieci neuronowya@ez régne arodki do krétkoterminowego
przewidywania obaizenia elektrycznego oraz zapotrzebowania na gapniNast autorzy [24] przedstawili
korzysci z zastosowania pgizenia Logiki Rozmyte] (Fuzzy Logic—FL) ze sztug®iecy neuronow w
poréwnaniu do modelu do przewidywania abenia o nazwie ARMA (Autoregressive Moving Average).
W [1] zostat porownany tzw. neuro-fuzzy system 4ppénie sztucznej sieci neuronowej z EFUNN (fuzzy
neural network)) z ARIMA (Box-Jenkins autoregressintegrated moving average), programem do prze-
widywania obcizenia uywanym przez Gielg Energii w Wiktorii (Victorian Power Exchange—VPHXjaz

z sam sztuczg siech neuronow. Wszystkie poréwnywane opcje testowane byly ng/dampisugcych
zapotrzebowanie na moc elekitrygan stanie Viktoria w Australii. W wyniku tych poréw najlepszy
okazat s} neuro-fuzzy system. Nieco ipematyk zagli si¢ autorzy [16], ktorzy skupili gina wykorzy-
staniu sztucznych sieci neuronowych do przewidyavaaczytowego zapotrzebowania na moc elektgyczn
w Tajwanie. Nauka sieci odbywata sia podstawie danych od 1981 r. do 1997 r., nasirtestowanie—
od 1997 r. do 2000 r.. W [7] zaproponowano modebidewidywania obgizenia na 24 h na podstawie da-
nych pogodowych (temperatura, wilgotavzgkdna, catkowite promieniowanie stoneczne). Modebucz
no na historycznych danych dlaéa sieci elektroenergetycznej w Palermo (Wiochyjksesie od 2001 do
2003 r.Sredni bhd predykcji dla tego przypadku wynosit 1,97%. Zekiak [6] pokazano zintegrowany al-
gorytm genetyczny (GA) oraz sztugzsiet neuronow do przewidywania ziycia energii elektrycznej w
iranskim sektorze rolnym. Algorytm genetyczny byt bagara danych od 1981 do 2005r., natomiast
sztuczna sieneuronowa zostatazyta od przewidzenia zycia energii elektrycznej do roku 2008. W [5]
przedstawiony zostat algorytm oparty o sztucgie neuronowy, stuzacy do przewidywania miegiznego
zwzycia energii w Iranie od marca 1994 do lutego 200&omiast w [4] przedstawiony zostat hybrydowy
model do przewidywania godzinowego alienia elektrycznego wykorzystgy transformaej falowy
(wavelet transform—WT), steneuronowy oraz algorytm ewolucyjny (evolutionary algorithm-AkE Tak
stworzony model zostat przetestowany na danycihNdiaego Jorku z dnia 1 lipca 200 4r., w wyniku czego
otrzymanosredni bhd przewidywania na poziomie 2,06%. W [17] zaprezeano model wykorzystagy
sztuczne sieci neuronowe do przewidywanigyeia energii elektrycznej w Turcji. Dane we&pwe do mo-
delu stanowity wskaniki ekonomiczne takie jak: produkt narodowy brutiopulacja czy import i eksport.
Druga wersja modelu posiadata nadeej jedynie stosunek importu do eksportu oraz daasiikiem tych
prac byto przewidzenie zycia energii elektrycznej w Turcji do roku 2027 ypizzyciu danych od 1975r.
do 2006 r. wraz z wymienionymi wcaeej wspotczynnikami ekonomicznymi. W przecivwstwie do po-
przednich przyktadow w [2] sztuczna Sieeuronowa zostata wykorzystana do przewidzenigatawej-
sciowych (gross domestic product—GDP, temperatwras mastonecznienia wilgo&i) do modelu prze-
widujacego szczytowe ohgienie elektryczne w Mauritiusie metpMHGDP (non-homogeneous Gompertz
diffusion process). W [11] zaprezentowano siec owong W oparciu o adaptacyjrieorie rezonansu (adap-
tive resonance theory) inaczej distributed ART di&ARTMAP (Hyper-spherical ARTMAP network) do
przewidywania obgizenia elektrycznego.



2. MODEL MATEMATYCZNY SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWEJ

Model oparty o sie neuronow jest modelem czarnej skrzynki, ktory generuje edpdz natychmiast po
podaniu odpowiedniej konfiguracji danych wepwych. Sztuczna siec neuronowa sktagazsneurondw,
ktére to 9 odpowiednio utéone w kolejne warstwy (rys. 1). Dane veipwe § przetwarzane przez neuro-
ny pierwszej warstwy a nggiie, przetworzona informacja jest przekazywan&alejnej warstwy. Poza
danymi wejciowymi do danego neuronu, stosowany jest jeszodatdowo parametr aktywacyjny neuron
(ang. bias).

Rys. 1.Model sztucznej sieci neuronowej

Po dostarczeniu danych @pwych do danego neuronu,zkia warté¢ jest mnaona przez odpowiadgj
danemu wegiu wag (wij), nasgpnie wszystkie te wielkei ss sumowane (g). Do tej sumy dodawany
jest tzw. bias (xo). Wynik tego dziatania zostaje przetworzony prizgikcje aktywacji neuronu (patrz row-
nanie 2). W ten sposob otrzymywana jest odpaiv{ggd) danego neuronu na zadane $eie. Wyjcia z
warstwy poprzedzagej s wejsciami warstwy nasgpujacej, poza jednym wytkiem tj. dla warstwy ostat-
niej, wyjscia poszczegolnych neurondéwadpowiedzi catego modelu.

W obliczeniach odnimie omawianego modelu prztg, iz funkcja aktywacji neuronu jest tangens hiperbo-
liczny dla wszystkich neurondéw poza warsgtestatnia, oraz funkcja liniowa dla neuronéw waystvtat-
niej (rys. 2).
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Rys. 2.Schemat neuronu (a) wraz z jego matematycznym addaikiem (b) [13]

W trakcie obliczé informacje przechodzkolejno od pierwszejzado ostatniej warstwy sieci. Odpowiedzi
neuronOw w ostatniej warstwig parametrami wygiowymi modelu sztucznej sieci neuronowej (rys. 1).



Jako podstawowy algorytm uczenia zostata gtaynetoda wstecznej propagacjedédw (ang. back-
propagation), ktora jest uogolnionym sposobem remiazsieci podanym przez Widrow'a i Hoff'a, stoso-
warg do sieci wielowarstwowych, o nieliniowych alezmiczkowalnych funkcjach aktywacji w neuronach.
Szczegobtowy opis procedury oma znale¢ w [13]. Ponkej zostaty podane gtdwne réwnania tej procedury,
j.:
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gdzie:n—wspotczynnik okrélajacy szybkd¢ nauki,a—wspéiczynnik okrélajacy zmiarg wagi w stosunku
do zmiany z poprzedniego kroku (ang. Momentum,taeparametréw odpowiada oznaczeniom z rysun-
kow 21 1.

Do obliczex sieci neuronowych wykorzystano komercyjnie giose narzdzie [13] o nazwie MATLAB.
W celu przyspieszenia procesu nauki zastosowartstzdgorytm Levenberg’a-Marquardt'a [13].

W przypadku wykorzystywania sztucznych sieci neavaych uczonych na danych &aadczalnych wy-
stepuje niebezpieczstwo tzw. przetrenowania sieci (ang. overfittif@xnacza to,z si& sie hauczyta da-
nych déwiadczalnych z ponadprzetia doktadndcia tak, ze stata s wrazliwa na zakiocenia i by po-
miaru. Oznacza toz sie¢ niejako nauczyta gina pamgé¢ konkretnych danych dwiadczalnych i nie potrafi
generalizowa zaleznosci pomiedzy nimi wystpujace. W celu uniknicia tego zjawiska zastosowano a2no
liwie prosy struktue sieci, tak aby il& zastosowanych warstw i neuronéw nie pozwalata serzetre-
nowanie. Kolejnym sposobem jaki zostat wykorzystangelu unikngcia przetrenowania sieci, byto zasto-
sowanie odpowiedniego algorytmu generajjzego wyniki podczas procesu nauczania. W tym azdtaia
wykorzystana automatyczna regulacja parametroweych Bayes’a. Szczegdtowy opis tej procedury jak i
algorytmu Levenberg’'a-Marquardt'a tn@ znalec w [14].

Podczas korzystania z algorytmu Levenberg'a-Madjizgaz regulaci Bayes'a, wane jest, aby pozwdli
algorytmowi dziatd do czasu aefektywna liczba parametrow eghie zbienos¢. Trening zostanie za-
trzymany przez komunikat "Maximum MU reached”. Szgp#towe wyjénienie parametrow algorytmu
uczcego mana znalec¢ w [13].

Architektura sieci oznaczana jest w Bpsfacy sposob: ,ilé¢ wejsc—ilos¢ neurondw w pierwszej war-
stwie—ilas¢ neurondéw w drugiej warstwie”; np. 9-7-1 oznaczadwuwarstwowa séezawiera dziewic
wejs¢, siedem neurondw w pierwszej warstwie i jeden areuy warstwie drugiej (i€ neuronéw w ostat-
niej warstwie jest rownoznaczna zsitty wyjs¢). W oparciu o przeprowadzganaliz wybrano najbardziej
odpowiedni architektu¢ SSN, na kigy sktadaj sie: jedna warstwa wggiowa, jedna warstwa ukryta oraz
jedna warstwa wygiowa. llas¢ neurondw iytych zarbwno w warstwie pierwszej jak i ostatrzajezy od
ilosci parametrow wegiowych i wygciowych. Natomiast il& neuronéw w warstwie ukrytej zostata okre-
slona w trakcie procesu uczenia. Sgsiada 25 wég, z ktérych 24 stanowi zapotrzebowanie na moc elek-



tryczmy (z doktadnécia do 1 h) dla dnia poprzedniego a jedno oznacza dggmdnia. Warstwa wygiowa
zawiera 24 neurony, ktore odzwierciedlpyzewidywane zapotrzebowanie na moc elektrycita nastp-
nego dnia. Dla tych warstw zastosowano odmienneajedunkcji aktywacji neuronow. Dla pierwszej adl
ukrytych warstw #yto tangens hiperboliczny, natomiast dla warstwjseigwej—funkcg liniowa.
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Rys. 3.Model sztucznej sieci neuronowej (25—2—-24)
w programie MATLAB
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llo$¢ neurondw w warstwie ukrytej zostata wyznaczonaodagbrob i beddw. Przetestowano sieci zawiera-
jace od 1 do 25 neuronéw w warstwie ukryte.

3. PRZEWIDYWANIE ZAPOTRZEBOWANIA NA MOC ELEKTRYCZN A PRZY POMOCY
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Rzeczywiste dane dla gzi budynku Instytutu Techniki Cieplnej i Stotdwkie@tralnej Politechniki War-
szawskiej (zasilanych poprzez wspélny transformat@rzedziatu czasowego od 08.10.2011 do 15.10.201
zostaty wykorzystane do nauki sieci neuronowe;.

Siet ta zostata przetestowana na danych, ktére niatyagite do nauki (z innego przedziatu czasowego).
Po wprowadzaniu na wéeja sieci kolejno obgien (i zwigzanych z nimi dni tygodnia) z przedziatu od

16.10.2011 do 22.10.2011 otrzymano symulacje geéti dobowych dla przedzialu czasowego od
17.10.2011 do 23.10.2011.

O symulacja @ rzeczywistaé

60 - ® . °
« B xR

2 40 o% L] @ % [
gsof . °

9-10-2011

10-10-20114
11-10-20114
12-10-20114
13-10-20114
14-10-20114
15-10-2011+
16-10-2011

Czas

Rys. 4.Wyniki symulacji zapotrzebowania dla danych
uzytych do nauki sieci neuronowej w uktadzie 25-1-24



Na rysunku 4 przedstawiono wyniki symulacji dlayldn ktore byty ayte do nauki sieci w uktadzie 25-1—
24 (25 wej¢, 1 neuron w warstwie ukrytej i 24 neurony w warstwyjsciowe)).
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Rys. 5.Wyniki symulacji zapotrzebowania dla danych z gmerzedziatu czasowegazrdane uyte
do nauki sieci w uktadzie 25-1-24

Symulacja ta catkiem dobrze odzwierciedla rzeczpnrspotrzebowanie na moc elektrygzednake w
przypadku symulacji na danych z innego zakreswezago (nieaytego do nauki) sieneuronowa w ukia-
dzie 25-1-24 przestaje sobie r&dzys. 5).

Z punktu widzenia danychzytych do nauki sieci neuronowej wyniki symulacjegéj poprawie wraz ze
zwickszajca sk iloscig neurondéw w warstwie ukrytepalo wariantu 25-6—-24 (rys. 6), dla ktérego symula-
cja doktadnie pokrywa siz rzeczywistécia.
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Rys. 6.Wyniki symulacji zapotrzebowania dla danych
uzytych do nauki sieci neuronowej w uktadzie 25-6-24

Co nie oznacza tegoz ki neuronowa zostata zoptymalizowana, gaye spowodowato to poprawy
w przypadku danych nieywanych do nauki (przyktad na rysunku 7).



Najlepsa konfiguracy okazala s 25-14-24, poniewadata ona rozgine wyniki przy maliwie malej
liczbie zastosowanych neurondw (rys. 8). Dalszekszanie liczby neurondéw w warstwie ukrytej wydtu-
zalo proces uczeniagssieci nie powoduf przy tym zauwzalnej poprawy jej dziatania.
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Rys. 7.Wyniki symulacji zapotrzebowania dla danych z gmerzedziatu czasowegazrane uyte
do nauki sieci w uktadzie 25-6-24
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Rys. 8.Symulacja zapotrzebowania na moc elektrgczn
w poréwnaniu do jej rzeczywistych waito

Jak widg na wspomnianym wykresie sztucznatsieuronowa catkiem dobrze odwzorowuje zapotrzebo-

wanie na moc elektrycanCechy charakterystyczndla tej symulacji jest tozipokazuje ona nieco ,gtad-
szy” profil zapotrzebowania od rzeczyaie zmierzonego.



4. PODSUMOWANIE

Zaproponowano model sztucznej sieci neuronowejgsyudo przewidywania zapotrzebowania na moc
elektryczn. Opracowana zostata odpowiednia architekturadgej god wzgédem ilcsci warstw jak rownig
ilosci neurondw w poszczegolnych warstwach. Dangaimye do modelu stanowity: olagenie dobowe z
doktadndcig do 1 h oraz dzietygodnia, ktorego to ohgienie dotyczyto. Natomiast na wgjach sieci
otrzymano przewidywane zapotrzebowanie na mocrgtzky dla dnia nagpnego. Sié zostata nauczona
na danych dotygrych obcizenia czsci Instytutu Techniki Cieplnej i Stotowki Centrajn@olitechniki
Warszawskiej z przedziatu czasowego od 08.10.201115d10.2011, a przetestowana na danych z przedzia-
lu od 16.10.2011 do 23.10.2011. SSN catkiem dobdxezorowuje zapotrzebowanie na moc elektrgczn
Jednake si€ nie jest w stanie przewidZisagtych, chwilowych skokdéw okgienia, ktore jak wiadomo
zaleene g w gtdwnej mierze od czynnika ludzkiego. Sztuczied seuronowa dobrze sprawdza &i od-
wzorowywaniu procesow, ktore ceclpuje jakakolwiek logika, bez konieczriei znajomdci praw rzdzs-
cych tymi procesami.
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THE USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO PREDICT TH E ELECTRICAL
DEMAND

Key words: artificial neural networks, the demand for el@itlyi prediction

Summary. Proposed artificial neural network model is usedredict the demand for electric power. Appropreaichitecture has
been developed that network in terms of numbeayadrs and number of neurons in each layer. Inputetmodel included: daily
charge in 1 hour and day of the week, which igedl#o the load. However, the network receivedoiliiputs of the expected de-
mand for electric power for the next day. The nekweas taught to load the data from the Institdt&teermal Technology and
Warsaw University of Central Canteens of the tireeqal from 08.10.2011 to 15.10.2011 and testedata ffom a range of
10/16/2011 to 10/23/2011
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