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PREDIKCE V CASOVYCH RADACH SPOTREB ELEKTRICKE
ENERGIE

RADIM KRAUT, PAVEL NEVRIVA, DANIELA JARUSKOVA

ABSTRAKT. Tento ptispévek se zabyva vytvofenim a pouzitim predikéniho algo-
ritmu v analyze Casovych fad. Problematika je zaméfena na oblast energetického
prumyslu. Poté, co byly analyzovany rozsahlé datové soubory ziskané mérenim
spotfeb elektrické energie v urcitém casovém intervalu, byl tvoren vlastni pre-
dikéni algoritmus zaloZzeny na metodéach klasické matematické statistiky a teorie
pravdépodobnosti ve spojeni s modernimi softwarovymi prostfedky. V ¢lanku
je popsan postup provedené analyzy dat, vysledky chovéni, kvalitativni a kvan-
titativni hodnoceni programu, ktery je urcen pro prognézy hodinovych spotieb
elektrické energie na zakladé prubéhu minulych hodnot. Zejména je zde roze-
brana problematika zpracovani, oSetfeni a pfipravy velkého mnozstvi hodnot
méfenych spotieb elektrické energie. Bez téchto kroku patricich do oblasti tzv.
pocatecni analyzy by aplikace jakychkoliv dalsich metod uzivanych pro ana-
lyzu casovych fad ¢i predikci byla naprosto neacéelna. Vytvoreny jednoduchy
predikéni model uzivajici ziskanou autokorelaéni funkci se pak stava beta verzi
dalsiho modelu, ktery uz patii do oblasti ARIMA modelovéani.

Abstract. This contribution concerns the creation of the algorithm for prediction
of the consumption of the electricity. The method is based on classical statistical
tools, however, it deeply depends on the analysis of vast real data. Aside the
model itself the data and their analysis are described in details.

Pesrome. B oT0ii crare onncano co3manme aaropupmMa LIS OPEICKA3AHUI
norpebienus saekrposHeprun. He cMOTPA HA TO YUTO HAUI METOJ MUCIIOJb-
3yeT KIacCU4YeCKre CTATUCTUYECKUEe MeTOAbl U UHCTPYMEHTEI, OH I'1y0OKO
3aBUCHUT OT aHAJIM3a KPYNHOMAIMITAOHBIX Pea/bHBIX HaHHBIX. MUMO Momenu
OaHHLIC U UX CTATHUCTUYECKas 06paboTKa ONMCAHLI LETaJLHO.

1. NAHLED DO PROBLEMATIKY

Algoritmy linearni a nelinedrni predikce signalu jsou dtlezité v mnoha informacénich
a Tidicich systémech. Metody obvykle pouzivané pro predikci zahrnuji regresni a au-
toregresni modelovani signalu znamé z analyzy ¢asovych fad. V posledni dobé se téz
k predikovani s ispéchem pouzivaji neuronové sité. VSechny tyto postupy vychazeji
z predpokladu, Ze v pribéhu sledovani spotieb se parametry modelu neméni.

Adaptivni technika — neboli modely s proménlivymi parametry konstruuji slozky
Casové fady pomoci takovych charakteristik, které méni v priibéhu doby své hod-
noty, tedy nepfedpokladaji stabilitu analytického tvaru ani strukturalnich parametrt
modelu v case.

Nami navrzeny predikéni algoritmus je zalozen na klasickych statistickych meto-
déach. Pfi jeho vytvareni jsme se snazili vyuzit vSech poznatkil, které bylo mozno
ziskat z analyzy jiz naméfenych dat — odhadu denniho chodu, zavislosti na teploté
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a zavislosti po sobé jdoucich hodnot. Pfi modelovani této posledni zavislosti byla
pouzita Boxova- Jenkinsova metodologie.

2. ROZBOR PRIPRAVY A ZPRACOVANI DAT

Predmétem zpracovani byly datové soubory:

e naméiené hodnoty hodinovych spotieb elektrické energie a pridavnych pa-
rametrti v obdobi od 1.1.1998 do 31.12.1998, zdrojova data ve formétu *.dbf
e namérend minima, maxima a pramérné denni teploty z vybranych méticich
mist
e soubory s telegramy HDO pro stanovené ¢asové obdobi
Data o spotfebach elektrické energie byla shromazdovana a dodéna technickym dis-
pecinkem nejmenované spolecnosti. Tato data predstavuji primérné hodinové spo-
tfeby elektrické energie méfené na uréenych iizemnich jednotkach v pribéhu nékolika
let. Pro podrobnéjsi statistické zpracovani byla zvolena rozvodna Sumperk pro da-
tové kompletni rok 1998.

Druhym ucelenym souborem dat, ktery byl pouzit, jsou prumérné denni teploty,
méfené rovnéz v urcenych lokalitach.

Céstecné bylo provedeno oSetfeni naméfenych dat od deterministickych slozek
(pfedem zndmé, smluvné planované vyznamnéjsi odbéry elektrické energie, hlaSené
vypadky provozu velkych vyrobnich podniki a firem atd.).

Vzhledem k tomu, Ze data byla v dodané formé prakticky nepouzitelnd k dalsi
analyze, byla vytvorena databazova aplikace pro vybér, zpracovani a pripravu téchto
dat. Toto databazové prostfedi urcené ke spolupraci s predikénim algoritmem bylo
vyvinuto v SW Borland Delphi a to v lokalni formé na PC v laboratofi VSB-TU
a pracuje pod operacnim systémem Windows.

V dalsi fazi byla navrZena testovaci verze vyse zminéného algoritmu, ktery spo-
lupracuje s vytvorenou bankou dat a ma slouzit jako zdroj kratkodobé predpovédi
spotfeby elektrické energie. Spojenim téchto dvou hlavnich ¢asti feSeni vznikla uce-
lena aplikace.

Vlastnosti databazové aplikace

e Prehledné v tabulce zobrazi naméfené datové tdaje pro pozadované datum.

e Nastroje dovoluji zobrazit pouze ur¢ité polozky (¢inné vykony, fezy, pri-
méry. .. ).

e Pro zvolené obdobi a dané mérici misto generuje soubor dat, ktery je mozno
zobrazit v prehledném grafu, nebo ulozit do souboru pozadovaném formatu.

e Generovany soubor je mozno vyuzit pro dalsi zpracovani (predikce provedena
v jinych aplikacich, dalsi grafické a matematické analyzy atp.).

Diléi problémy pfi zpracovani dat

e Puvodni dodané datové soubory byly velmi obsahlé a nebylo mozno je v dané
formé zpracovat kviili technickym problémim (spojengch s pouzivanym soft-
warem). Pro hlavni feSenou ¢ast byla celd fada rozdélena na jednotlivé kalen-
darni mésice i kdyz by asi bylo vyhodnéjsi vyuzit pro feseni celého projektu
rozdéleni na tzv. ,,topnou“ a ,netopnou” sezénu — bude diskutovano dale.

e Velmi obtizné, a ne zcela Gspésné, probéhlo osetfeni zdrojovych dat od pre-
dem znadmych deterministickych hodnot. Zde slo predevsim o neochotu po-
skytovatele podkladovych tdaju dodat ucelené a kvalitni informace a také

o nedostatek znalosti pro podrobné a presné dekédovani telegrami hromad-
ného dalkového ovladani (HDO).
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e Nalezita pozornost byla vénovana mésictim, ve kterych dochazi k vyraznéj-
$im zménam celkové spotieby, at uz z divodu rychlé zmény venkovni teploty
(pfechody mezi ¢tyfmi roénimi obdobimi) nebo, jak uz bylo dfive feceno,
mésicim s vyraznymi vykyvy v disledku Vanoc, Velikonoc a prelomu roku.
Meésice byly z hlediska zavislosti na teploté rozdéleny priblizné na dvé polo-
viny. Do jedné skupiny patfily mésice s vyraznéjsi zavislosti na teploté (vétsi
korela¢ni koeficient), které byly zafazeny do tzv. ,topné sezény“ a do druhé
skupiny pak spadaly mésice s mensi teplotni zavislosti tzv. skupina ,netopné
sezény“. Podle tohoto rozdéleni pak bylo provadéno osetfeni na teplotu.

e Urcita komplikace nastala i v pfipadé pripravy soubori obsahujicich idaje
o namérenych venkovnich teplotach. NaSe zpracovani bylo provedeno pro
hodinové spotieby elektrické energie v jednotlivych dnech kalendainiho mé-
sice, resp. kalendainiho roku, avsak teploty byly méfeny a zaznamenany jen
jako primérné, minimalni a maximéalni hodnoty v daném dni. Resenim bylo
uziti primérné teplotni hodnoty a jeji rozlozeni do 24 hodin kazdého dne,
¢imz mohlo dojit pri dalsim zpracovani k urcitym nepfesnostem, které vsak
zatim nebyly podrobeny dalsi analyze.

3. VYTVOREN{ STOCHASTICKEHO MODELU

Priibéh spotteby elektrické energie na Severni Moravé se stejné jako v celé CR méni
v pribéhu roku hlavné v zavislosti na zménach pocasi. V ¢asovém horizontu jednoho
tydne je spotfeba rozdilna v pribéhu pracovnich dni a o vikendu. V jednodennim ho-
rizontu ma spotteba elektrické energie sviij charakteristicky pribéh, ktery je odlisny
béhem vsSednich a béhem vikendovych dni.

Vzhledem k tomu, Ze soubory hodinovych spotfeb byly zna¢né rozsahlé, cely
soubor dat byl rozdélen na jednotlivé mésice a kazdy mésic zpracovavan oddélené.
Obrazek 1 ukazuje prubéh hodinové spotieby v mésici breznu.
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Obr. 1 Hodinové spotieby v mésici breznu.

V kazdém meésici byly dny rozdéleny na vsedni a vikendové. Poté byly spocteny
oddélené pro vSedni i vikendové dny hodinové prumeéry, a tak ziskan odhad denniho
chodu spotfeb. Tento odhadnuty denni chod mtze slouzit jako primérni néstroj
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k predikci v daném meésici. Na obrazku 2 je mozno vidét denni chod spotfeby ve
vSedni dny a o vikendech v mésici bieznu.

Je ziejmé, ze i takto jednoduchy model obsahuje 24-2-12 parametr. V budoucnu
by bylo tfeba vzit do Gvahy, zda nékteré mésice nemaji podobny denni chod a zda
by se jejich slou¢enim nemohl pocet parametri snizit. V kazdém pfipadé by se mél
provést podrobnéjsi rozbor denniho chodu spotieby.
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Obr. 2 Denni chod spotreby ve vSedni dny a o vikendech v mésici breznu.
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Obr. 3 Breznovd Tada spotieb ocisténd od denniho chodu.

4. JEDNODUCHY PREDIKCNf ALGORITMUS

Jednoduchy predikéni algoritmus vychézi z toho, Ze fada ocisténa od denniho pru-
béhu, to je fada v, kde byl od spotifeb odeéten primér odpovidajici dané hodiné, je
jiz stacionarni fada. Pro takto ocisténou fadu byla spoctena vybérova autokorela¢ni
funkce:
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_k« _ _
= LY (vigk — 0)(vi — 0)
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Predikce o £ hodin dopfedu byla pocitana podle vztaht:

k=1,...m.

Vit = UVt " Tk,

Xtk = Utgk + Mhods

kde mpoq je pramér odpovidajici dané hodiné. Tento algoritmus byl navrzen Prof. Ne-
viivou. Jeho vyhodou je velkd jednoduchost. Pro pfedpovéd o jeden krok dopiedu
je tento algoritmus stejny jako algoritmus pro AR(1) posloupnost, jestlize je auto-
regresni parametr odhadovan momentovou metodou.

5. ZAVISLOST NA TEPLOTE

Ze zkuSenosti je znamo, ze vySe teploty vyznamné ovliviiuje spotiebu elektrické
energie. V nasem pripadé jsme vSak zpracovavali jednotlivé mésice oddélené, a tudiz
se vliv teploty neprojevil tak vyrazné. Nejvyraznéji se projevil v mésicich na prelomu
sezén (napf. v bieznu), kde na poc¢atku byva jesté chladnéji, zatimco ke konci mésice
se jiz otepluje a spotfeba je tudiz nizsi.
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Obr. 4 Zavislost mezi teplotou a odpovidajicimi ocisténymi hodinovymi hodnotami spotreb.

Mésice byly z hlediska zavislosti na teploté rozdéleny ptiblizné na dvé poloviny.
Jednu skupinu tvofily mésice s vyraznéjsi zdvislosti na teploté (vyssim korela¢nim
koeficientem), které byly zafazeny do tzv. ,topné sezény“ a do druhé skupiny pak
spadaly mésice s mensi teplotni zavislosti tzv. skupina ,netopné sezény“. Pro mésice
v ,topné sezéné* jsme pouzili model jednoduché linearni regrese, kde prumérna denni
teplota v odpovidajicim dni 7; hréla roli nezavisle proménné:

vy =a+b-T; + ery;
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{er¢} jsou ndhodné chyby. Metodou nejmensich ¢tverci jsme ziskali odhady @ a b
parametrii a a b a spocetli jsme residua Y; = vy —a — b - T;. Pro mésic bfezen jsme
ziskali odhady @ = 0.4432 a b = —0.2325.
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Obr. 5 Residua {Y;} pro mésic biezen.

Pro ,,topnou sezénu® oznacuji tedy Y; residua, zatimco pro ,netopnou sezénu“
}/% = Vt.

6. ZAVISLOST MEZI PO SOBE JDOUCIMI HODNOTAMI

Zavislosti mezi po sobé jdoucimi hodnotami v ¢asové fadé residui {Y;} jsme mode-
lovali pomoci ARIMA posloupnosti. Vhodny model byl vybran

e pomoci analyzy autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkce — viz Boxova-
Jenkinsova metodologie,
e pomoci informac¢niho Akaikeho kritéria.
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Obr. 6 Autokorelaéni funkci pro bieznovd residua {Y:}.
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Odhad parametria vhodného ARIMA modelu byl proveden pomoci podminéné
metody nejmensich nelinearnich ¢tverctl, ktera je soucasti Statgraphicsu 4.2. Pro
bfeznova residua byl naptiklad vybran model ARIMA(0,1,1):

Y=Y 1+e —0.41308 - e;_1.

Postupné vytvoreny stochasticky model mize byt pak pouzit pro predikci. Ob-
razek 7 ukazuje ptvodni fadu spolu s fadou, kterd vznikne predikci o jeden krok
doptedu, pro obdobi od pondéli 2.3.1998 do dtery 3.3.1998. Je tfeba vsak pozna-
menat, Ze shoda na obrazku je prilis optimisticka, protoze tatdz data byla pouzita
na vytvoreni modelu a pak opét pouzita pro predikovani, coz je v ramci matema-
tické statistiky nepripustné. Piesto vSak tento obrazek dava jisty nazor o tom, kolik
informace se nam podarilo z dat vytézit.
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Obr. 7 Puvodni a predikovand tada pro obdobi 2. - 3. 3. 1998.

7. ZAVER

Kvalita predikce je dana za prvé mnozstvim informace, kterou ma statistik k dis-
pozici pii vytvareni modelu, a za druhé kvalitou modelu, ktery byl k predikovani
vybran.

V nasem pripadé ndm vyraznym zpusobem chybéla informace o smluvnich do-
déavkach elektrické energie. V pfedem dohodnutych dobach totiz dochézi k docasné
pfedem domluvené spotiebé v podnicich a firmach. O téchto nahlych nartstech pii-
padné poklesech jsme méli jen velmi sporé informace.

Pii vytvareni modelu jsme zpracovavali data o spotfebé pro jednotlivé mésice od-
délené. Hlavni dtivod pro toto rozdéleni byl ¢isté technicky. Pouzivali jsme totiz pro
zpracovani starou verzi Statgraphicsu, ktery neumoziuje zpracovavat delsi casové
fady. Ve skutecnosti je vSak toto rozdéleni umélé. Vyhodou rozdéleni fady na mensi
useky je lepsi pochopeni chovani fady. Nevyhodou je na druhé strané neimeérny na-
rust poctu parametrd. Pfipomenme, ze pro predikci je tfeba znat 24 hodinovych
prameéru pro vsedni dny, 24 hodinovych pramérta pro vikendové dny, dale 2 para-
metry linedrni regrese pro zavislost na teploté (pouze pro mésice v ,topné sezéné*)
a dale parametry ptislusné ARIMA posloupnosti.
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Po teoretické strance je nas postup pri vytvareni modelu jednoduchy. V praxi
vsak situace neni jednoducha. Pfed tim, nez bylo zapocato s vytvafenim modelu
musela byt provedena poéatecni analyza, kterd umozni dalsi zpracovéni (vylouéit
svatky i rtizné problémy s kalendafem, vyloucit né€kolik jasné chybnych pozorovani,
atd.). Prakticky problém spocivé i v tom, Ze je velmi obtizné najit software, kde by
bylo mozno provést celou analyzu. Piiprava a kontrola dat v praxi tvoii vice nez
polovinu vlastniho zpracovani dat.

N&as model je jenom jednim z moznych modeli, které lze k predikovani pouzit.
Bylo by jisté zajimavé se celym problémem zabyvat hloubéji, vytvorit nékolik alter-
nativnich modelid a jejich kvalitu porovnat.
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