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Abstract — Aceasta lucrare se concentreaza asupra
prognozei pe termen scurt a consumului de energie
electrica a consumatorilor rezidentiali utilizand retele
neuronale artificiale. Lucrarea este structurata in 6
parti. In prima parte se prezinta o scruta introducere
a problemei analizate. In partea a doua se prezinta
baza de date continand seriile de timp cu puterile
medii orare ale consumatorilor analizati. Umatoarele
doua parti arata descrierea mediului de programare
si respectiv, a modelului utilizat. Rezultatele
prognozei sunt urmate apoi de concluziile lucrarii.

Keywords: short term load forecast, artificial neural
network, rezidential consumer electric energy load
forecast.

1. INTRODUCTION

in prognoza consumului pe termen scurt (STLF —
short-term load forecasting), sarcina viitoare este
prognozata prin extrapolarea unei relatii predeterminate
intre seriile de timp continand consumurile, si
cuantificarea relatiei prin utilizarea unei tehnici potrivite
de estimare a parametrilor.

O conditie prealabila pentru dezvoltarea unui model
precis de prognoza este o intelegere aprofundatid a
caracteristicilor consumului care urmeaza sa fie modelat
[1-3]. Aceste cunostinte despre comportamentul de
sarcina sunt dobandite din experienta utilizarii datelor de
consum i prin analiza datelor statistice de consum, din
trecut. Consumatori dintr-un mediu economic si climatic
similar au, de obicei un comportament de consum
asemdndtor i modele de prognoza a consumului
dezvoltate pentru o un tip ce consumator pot fi, de obicei,
usor modificate pentru a se utiliza altui tip de consumator
[5,6]. Sarcina furnizatd de un sistem de distributie a
energiei electrice (EE) are o natura dinamica si reflectd in
mod direct activitdtile si conditiile din mediul
inconjurator[4].

2. PREZENTAREA BAZEI DE DATE

Baza de date a fost realizatd prin masuratori
efectuate la consumatori rezidentiali, In posturile de
transformare care deservesc utilizatorii. Baza de date este
formata din masurdtori orare ale puterii medii, in
intervale de timp de la cateva zile pana la cativa ani. O
parte din masuratori a fost furnizatd de catre Catedra de
Electroenergetica a Facultatii de Electrotehnica si

Electroenergetica a Universitatii Politehnica Timisoara, o
parte a fost obtinutd prin masuratori efectuate de catre
Universitatea din Oradea cu ajutorul echipamentelor
profesionale din dotarea Centrului de Cercetare
~,Managementul Proceselor Energetice”, o alta parte a
fost obtinutd prin bundvointa conducerii SC Filiala de
Distributie a Energiei Electrice(FDEEO), “Electrica
DISTRIBUTIE. Transilvania Nord” SA, Sucursala
Oradea. Datoritd clauzelor de confidentialitate dintre
FDEE si clientii acestora, datele obtinute sunt compuse
doar din puterile medii orare si din descrieri sumare ale
consumatorilor, sau a grupurilor de consumatori
deserviti.

a)Consumatorul rezidential C1

Consumatorul pe care 1l vom analiza este reprezentat
de un cartier de blocuri de apartamente dintr-un mic oras
din partea de vest a tarii, in care consumul rezidential
este reprezentativ (85% + 90%). Masuratorile incep de
marti - 01.01.2008 si pand miercuri — 31.12.2008.
Masurétorile au fost realizate in postul de transformare
care deserveste cartierul de locuinte.[4]

Fig. 1. Reprezentarea graficia 3D a consumului orar in
serii siptimanale de-a lungul unui an pentru
consumatorul C1 (Pmed orara in kW)
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Fig. 2. Diagrama ,,box and whisker” pentru
consumatorul C1(Pmed orara in kW)
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Tabelul 1. Descriere statistica a bazei de date C1(P,,cq)

Functie Valoarea kW]
Minimul(min) 116,6
Maximul(max) 3453
Mediana(median) 214,12
Media aritmeticd(mean) 217,8689
Cuartilele(quantile) qp =185,485

qs =247,725
Dispersia(var) 1913,022
Abaterea standard(sd) 43,7381

b)Consumatorul rezidential C2

Consumatorul mixt pe care il vom analiza este
reprezentat de un cartier dintr-un mic orag din partea de
vest a tdrii, In care ponderea consumul rezidential fata de
consumul comercial s§i industrial este preponderenta,
peste 80%. Masuratorile incep de marti - 01.01.2008 si
pana miercuri — 31.12.2008. Masuratorile au fost
realizate in postul de transformare care deserveste
cartierul.[7]

Fig. 3. Reprezentarea grafica 3D a consumului orar in
serii siptimanale de-a lungul unui an pentru
consumatorul C2 (Pmed orara in kW)

Fig. 4. Diagrama ,,box and whisker” pentru
consumatorul C2(Pmed orara in kW)

Tabelul 2. Descriere statistica a bazei de date C2(Peq)

Functie Valoarea kW]
Minimul(min) 58,66
Maximul(max) 198.588
Mediana(median) 118,404
Media aritmeticd(mean) 120,2795
Cuartilele(quantile) qq =101,556
q3 =136,190
Dispersia(var) 565,56
Abaterea standard(sd) 23,78151

¢)Consumatorul rezidential C3

Consumatorul pe care il vom analiza este reprezentat
de mai multe blocuri de apartamente din Oradea, in care
consumul rezidential este reprezentativ ( > 90%).
Masurétorile incep de luni - 24.01.2011 ora 12.00 si pana
luni —31.01.2011 ora 06:45. Intervalul de masurare a fost

de 15 min. Masuratorile au fost realizate in postul de
transformare.

Fig. 5. Reprezentarea grafica 3D a consumului % orar
in serii zilnice de-a lungul unei saptamani pentru
consumatorul C3 (Pmed orara in W)
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Fig. 6. Diagrama ,,box and whisker” pentru
consumatorul C3(Pmed orara in W)

Tabelul 3. Descriere statistica a bazei de date C3(Peq)

Functie Valoarea| W]
Minimul(min) 82861,1
Maximul(max) 214741,3
Mediana(median) 120046,8
Media aritmeticd(mean) 129099,6
Cuartilele(quantile) qp =100769
q; =145214,1
Dispersia(var) 1313107382
Abaterea standard(sd) 36236,82

d)Consumatorul rezidential C4

Consumatorul pe care 1l vom analiza este reprezentat
de un grup de consumatori casnici din Oradea, in care
consumul rezidential este reprezentativ ( > 90%).
Masurétorile incep de miercuri - 23.02.2011 ora 10:30 si
se Incheie miercuri — 02.03.2011 ora 10:29. Masuratorile
au fost realizate n postul de transformare care deserveste
cartierul.

Wimiercu 23,02 2011 Wiof 24 2 2011 Wviner 2502 2011 Wsambata 26,2 2011 W duminica 27,02 2011 Whin_28 02 2011 Wmart 01_09 2011 i.02.03_2011

Fig. 7. Reprezentarea grafica 3D a consumului pe
minut in serii zilnice de-a lungul unei saptamani
pentru consumatorul C4 (Pmed orara in W)
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Fig. 8. Diagrama ,,box and whisker” pentru
consumatorul C4(Pmed orara in W)

Tabelul 4. Descriere statistica a bazei de date C4(Peq)

Functie Valoarea| W]
Minimul(min) 109551.1
Maximul(max) 268495.9
Mediana(median) 178025.7
Media aritmetica(mean) 177362.3
Cuartilele(quantile) qe =148873.1
q3 =204513.3
Dispersia(var) 1210279173
Abaterea standard(sd) 34789.07
2. DESCRIEREA MEDIULUI SOFTWARE
UTILIZAT PENTRU IMPLEMENTAREA

ANN

R-Statistics este un limbaj si mediu de calcul pentru

statistica si grafica. Este un proiect GNU care este similar
cu limbajul si mediul S, care a fost dezvoltat la Bell
Laboratories (fostul AT & T, acum Lucent
Technologies), de John Chambers si colegii.
R-Statistics ofera o varietate larga de statistica (modelare
liniare si neliniare, testele clasice statistice, analiza serii
de timp, clasificare, clusterizare, ...) si tehnici grafice, si
este foarte extensibil. Limbajul R-Statistics este adesea
vehicul de alegere pentru cercetarea in statistica, si R-
Statistics ofera o solutie Open Source pentru aceasta.

Unul dintre punctele forte R-Statistics este usurinta
cu care genereaza grafice de calitate, inclusiv simboluri
matematice si formule, acolo unde este necesar. [11]

R-Statistics este disponibil ca software liber, sub
termenii de Free Software Foundation GNU General
Public License sub forma de cod sursa. Se compileaza si
ruleazd pe o mare varictate de platforme UNIX si a
sistemelor similare (inclusiv FreeBSD si Linux),
Windows si MacOS.

Termenul "mediu" este destinat sa il caracterizeaza
ca pe un sistem complet planificat si coerent, mai
degraba decdt o acumulare elementard de instrumente
foarte specifice si inflexibil, cum este cazul in mod
frecvent cu alte software-uri de analiza a datelor.

R-Statistics este conceput in jurul unui limbaj de
programare, si le permite utilizatorilor sa adauge
functionalitati suplimentare prin definirea de noi functii.
O mare parte a sistemului in sine este scris in limbajul de
programare S, ceea ce face usor pentru utilizatori si
urmadreasca alegerile algoritmice facute. Pentru sarcini de
calcul intensiv, codurile C, C + + si Fortran pot fi
adaugate ca link si rulate in momentul executiei.
Utilizatorii avansati pot scrie cod C pentru a manipula
obiectele R-Statistics direct.[12]

3. MODELUL MATEMATIC UTILIZAT

Modelul matematic utilizat este o aplicatie de retea
neuronala artificiala multinivel cu reactic inainte
(feedforward) prin aplicarea metodei de coborare a
gradientului (backpropagation) prin minimizarea unei
functii de eroare de tip neeuclidian[11].

Retelele feedforward multinivel sunt instruite prin
metode supervizate, care presupun utilizarea unor
instante de instruire de forma:

(X200,
unde:

X = (X, X%, ,..., X\ ) reprezintd vectorul
intrarilor pentru instanta de instruire p;

t" = (1"}, t% ,..., "\ ) este vectorul outputurilor dorite
pentru instanta p;

N este numarul unitatilor de intrare din cadrul
retelei;

M este numarul unitatilor de iesire.

Considerand F(X) functia de prelucrare asociata
problemei, functie de calcul a rezultatelor pe baza datelor
de intrare, X, atunci:

t"=FX")

Outputul obtinut prin prelucrarea datelor de intrare
cu ajutorul retelei neuronale este notat cu:

Op = (Opla Opz PR OpM)

O poate fi considerat drept rezultatul prelucrarii
datelor de intrare, X, cu ajutorul functiei Fy(w;XP),
functie implementatd prin retea, ca o aproximare a lui
F(X). Prin urmare:

O =F,(w;X")

Eroarea inregistratd la prelucrarea prin retea a
vectorului de intrare XP | eroare masurata la nivelul unei
unitati de output U; si notatd cu ¢ , se exprimd ca
diferentd intre outputul dorit si cel efectiv obtinut,
respectiv:

Gjp = tjp - ij

Eroarea EP, inregistratd la prelucrarea prin retea a
vectorului de intrare X’ si stabilitd la nivelul intregii
retele neuronale, se obtine prin combinarea erorilor e ,
pe baza unei relatii de forma:

E" =3 f(e]) (1)

Pentru calculul erorii EP se va utiliza functia eroare
Zero Based Log-Sigmoid Function:

a+bx

f(x)= iw 2)

Pentru a identifica nivelul de performanta al
aplicatiei de prognoza utilizatd vom folosi media
absoluta procentuala a erorilor (MAPE)(3) si radicalul
mediei patratelor erorilor (RMSE)(4).
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MAPE =100- % [ = % 3)
=N

RMSE = “4)

IS, _oy
n;(yl- )

unde: n — numarul total al valorilor prognozate
y — valoarea reala

¥ - valoarea prognozata.

Performanta procesului de prognoza este prezentata
in tabele si grafice, exemplificand rezultatele prognozei
pentru fiecare consumator analizat.

Pentru a putea analiza rezultatele specificam ca,
conform ANRE [5,6] eroare de prognoza comunicata,
legal maxim admisibila este egald cu 25%. Insa pornim
de la premiza ca o prognoza acceptabila trebuie sa fie sub
pragul de 5%.

4. REZULTATE

Parametrii de prognoza ai RNA utilizati la fiecare
antrenare/ prognoza sunt:

Limita ciclurilor de invatare(epochs) -10000

Limita minima a valorii de ponderare delta - 0,0001

Ponderare initiala — 0,3

Rata de invatare — 0,3

Momentum — 0,6

Neuroni in strat ascuns — 0

Functia de activare — sigmoid logistic cu baza 0
(sigmoid unipolar)

Acesti parametrii au fost selectati in urma mai
multor prognoze(>100 prognoze), fiind parametrii cu cea
mai buna rata de prognozare pentru tipul de consumatori
rezidentiali.

a) Prognoza pentru consumatorul C1

Fig. 9. Prognoza consumului orar pentru o saptimana
pentru C1

Tabelul 5. Acuratetea prognozei pe 7 zile inainte
pentru consumatorul C1

MAPE[%)] RMSE[kW]
24.11.2008-Tuni 455682971 12.61629313
25.11.2008-marti 4288897015 12.44614283
26.11.2008-miercuri 3.370885164 11.32889093
27.11.2008-joi 452945905 11.70518844

28.11.2008-vineri 3.050005917 8.632927989

29.11.2008-sambata 3.611697555 10.16733637

30.11.2008-duminica 4.077218056 11.85733583

MAPE[%)] RMSE[kW]

3.997856067 11.25058793

Epochs=10000 Ponderare delta=0,0042

b) Prognoza pentru consumatorul C2

—prognona ——corsum

Fig. 10. Prognoza consumului orar pentru o
saptamana pentru C2

Tabelul 6. Acuratetea prognozei pe 7 zile inainte
pentru consumatorul C2

MAPE[%] RMSE[kW]
24.11.2008-luni 4.036329308 6.804286315
25.11.2008-marti 216515544 3.163831105
26.11.2008-miercuri 3394171172 4.861898922
27.11.2008-joi 5.147495427 7.526714785
28.11.2008-vineri 2331767668 336283977
29.11.2008-sambata 3.941548791 6.601019249
30.11.2008-duminica | 5.073423644 7507766411

MAPE[%] RMSE[KW]

372712735 5.689765222

Epochs=10000 Ponderare delta=0,0024

¢) Prognoza pentru consumatorul C3

Fig. 11. Prognoza consumului % orar pentru 24 h
pentru C3

Tabelul 7. Acuratetea prognozei pentru 24 h inainte
pentru consumatorul C3

MAPE[%] RMSE[KkW]
27.01.201150i-01:00 | 10.59919333 0.298812838
27.01.2011-j0i-02:00 | 6.150937598 0.177721682
27.01.2011-j0i-03:00 | 4.513790748 0.140221502
27.01.2011-j0i-04:00 | 4.240236127 0.141537919
27.01.2011-j0i-05:00 | 6.546728799 0.202048269
27.01.2011-j0i-06:00 | 9.431161759 0.338922658
27.01.2011-j0i-07:00 | 1.824768892 0.063414566
27.01.2011-j0i-08:00 | 10.59919333 0.298812838
27.01.2011-j0i-09:00 | 6.150937598 0.177721682
27.01.2011-j0i-10:00 | 4.513790748 0.140221502
27.01.2011-5j0i-11:00 | 4.240236127 0.141537919
27.01.2011-5j0i-12:00 | 6.546728799 0.202048269
27.01.2011-j0i-13:00 | 9.431161759 0.338922658
27.01.2011-j0i-14:00 | 1.824768892 0.063414566
27.01.2011-5j0i-15:00 | 10.59919333 0.298812838
27.01.2011-j0i-16:00 | 6.150937598 0.177721682
27.01.2011-j0i-17:00 | 4.513790748 0.140221502
27.01.2011-j0i-18:00 | 4.240236127 0.141537919
27.01.2011-j0i-19:00 | 6.546728799 0.202048269
27.01.2011-j0i-20:00 | 9.431161759 0.338922658
27.01.2011-5j0i-21:00 | 1.824768892 0.063414566
27.01.2011-j0i-22:00 | 10.59919333 0.298812838
27.01.2011-5j0i-23:00 | 6.150937598 0.177721682
27.01.2011-j0i-24:00 | 4.513790748 0.140221502

MAPE[%] RMSE[KkW]

4111370569 7110.941857

Epochs=498 Ponderare delta=0,0016
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d) Prognoza pentru consumatorul C4
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Fig. 12. Prognoza consumului la minut pentru 24 h
pentru C4

Tabelul 8. Acuratetea prognozei pe 24 h inainte
pentru consumatorul C4

MAPE[%] RMSE[W]
27.01.2011-j0i-01:00 14.18329778 31433.69025
27.01.2011-j0i-02:00 17.40409574 34761.69596

27.01.2011-j0i-03:00 15.23151802 30518.80994

27.01.2011-j0i-04:00 13.80226479 30649.04224

27.01.2011-j0i-05:00 16.18308999 34313.48532

27.01.2011-j0i-06:00 11.02025157 24658.06645

27.01.2011-j0i-07:00 12.61730575 26648.1949

27.01.2011-j0i-08:00 7.003627976 14991.63817
27.01.2011-j0i-09:00 3.408351845 9193.277975
27.01.2011-j0i-10:00 3.34714065 9484.018638

27.01.2011-j0i-11:00 3.132972282 8768.454717

27.01.2011-j0i-12:00 3.226055643 9273.828021

27.01.2011-j0i-13:00 6.016964631 11796.08383
27.01.2011-j0i-14:00 5.06807889 8729.584973
27.01.2011-j0i-15:00 4.724988042 7701.994278
27.01.2011-j0i-16:00 2.571058467 4235.727256
27.01.2011-j0i-17:00 4.601197646 6970.536393
27.01.2011-j0i-18:00 2.589170321 4127.034809
27.01.2011-j0i-19:00 4.60720389 8088.458476
27.01.2011-j0i-20:00 15.9140284 29855.33307
27.01.2011-j0i-21:00 9.761987521 21294.12478
27.01.2011-j0i-22:00 19.90018212 35822.47492

27.01.2011-j0i-23:00 15.78591392 31384.83446

27.01.2011-j0i-24:00 15.86771505 35951.92015

MAPE[%] RMSE[W]

9.498685872 22779.84826

Epochs=1342 Ponderare delta=0,0001

5. CONCLUSION

Prognoza consumului reprezintd principalul element
de analiza al acestei lucrari de cercetare, prognoza fiind
factorul care influenteazd elaborarea sau modificarea
unor decizii in diferite stadii ale procesului de
management al serviciului de furnizare al energiei
electrice.

Dupa cum se observa din reprezentarile grafice
obtinute prin suprapunerea curbei de consum real si a
curbei de consum prognozat, capacitatea software-ului de
a detecta si utiliza trenduri temporare(zilnice,
saptamanale, etc..) precum si a trendurilor sezoniere sau
pe intreaga serie de timp a consumului este relativ buna,
din punctul de vedere al cerintelor ANRE privind auto-
prognoza consumului de energie electrica de catre
consumatori (MAPE<25%). Din punct de vedere al
standardelor de prognoza a consumului (MAPE<5%),
aceste valori ale MAPE sunt acceptabile. Analizand
comportamentul consumatorilor putem trage urmatoarele
concluzii, pentru fiecare consumator in parte:

e C1 — desi baza de date este relativ acceptabild ca

numar de masuratori 8760 de puteri medii orare, de-a
lungul unui an, si avand in vedere ca RNA a procesat
destul de greu invatarea, 10000 epochs, MAPE are o
valoare buna 3,99%. Erorile nu sunt omogen
repartizate de-a lungul sdptdmanii, prezentdnd erori
mai mari pentru zilele de luni, marti, si joi, si erori
semnificativ mai mici pentru celelalte zile.;

e (C2 — desi baza de date este relativ acceptabild ca
numar de masuratori 8760 de puteri medii orare, de-a
lungul unui an, si avand in vedere ca RNA a procesat
greu invatarea, 10000 epochs, MAPE are o valoare
buna 3,72%. Similar consumatorului C1 erorile nu sunt
omogen repartizate, ponderea cea mai mare a valorilor
ridicate MAPE fiind in zilele de luni, joi si duminica,
celelalte zile ale saptamanii avand valori acceptabile
ale MAPE;

e C3 — desi baza de date este saraca ca numar de
masuratori 677 de puteri medii la 15 min, de-a lungul
unei saptamani, RNA a procesat invitarea, relative
repede, in 498 epochs, MAPE are o valoare mica avand
in vedere numarul foarte mic de inregistrari, si lipsa
trendurilor lunare, sezoniere si anuale, 4,11%. Avand
in vedere aceste date putem evidentia dezavantajul unei
serii de timp a masuratorilor, consistenta, lucru
evidentiat si de distributia neuniforma a celor 24 valori
MAPE pe durate zilei de analiza;

e (4 - desi baza de date este acceptabild ca numar
de masuratori 10081 de puteri medii la fiecare minut,
de-a lungul unei saptimani, RNA a procesat invatarea
in 1342 epochs, MAPE are o valoare mult mai mare
fata de ceilalti consumatori 9,54%. Observam insa o
distributie uniforma a valorilor MAPE de-a lungul
celor 24 de ore ale zilei de analiza, cu valori relative
acceptabile in perioada consumului de zi. Chiar daca
valorile consumului in perioada cu iluminare naturala
sunt foarte apropiate de cele prognozate, datorita
duratei scurte a seriei de timp, o saptamana, nu putem
trage concluzii referitoare la capacitatea de prognoza
pentru tipul de consummator residential urban casnic.

Rezultatele sunt relativ acceptabile, insa pachetul
software necesitd Tmbunatatiri. Se va incerca ulterior
implementarea in pachetul R-Statistics de noi tehnici de
prognoza, pentru a putea compara si eticheta cel mai bun
tip de prognoza pentru un anumit tip de profil de curba
de sarcina. Se va incerca realizarea unor Imbundtatiri la
pachetul RNA utilizat prin adaugarea particularitatii de a
utiliza si date a-numerice, specifice prognozelor meteo
reprezentdnd  directii  ale  vantului, fenomene
meteorologice speciale, etc.

De asemenea se doreste extinderea prognozelor si
asupra mai multor baze de date, continand valori ale
consumului de energie electrica a mai multor
consumatori similari, pentru a se putea concluziona
metodologic modul cel mai potrivit de realizare a
prognozelor.
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