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INTRODUCERE

Tendintele actuale de liberalizare a pietei de energie, de privatizare a sectorului energetic,
precum si necesitatea unei planificiri mai atente a achizitiilor si stocurilor de resurse
energetice vor avea ca rezultat cresterea complexitétii activitatiilor de planificare, exploatare
si conducere a retelelor electrice. Functii operationale fundamentale, ca planificarea puterii
generate si a rezervei de putere la nivelul sistemului , coordonarea productiei hidro- termo.
programarea mentenantei, monitorizarea securitatii sistemului sau planificarea tranzactiilor cu
energie, cer o prognoza sigurd a sarcinii pe termen scurt. Datoritd importantel prognozei
sarcinii pe termen scurt, cercetdrile in acest domeniu din ultimii 40 de ani au condus la
dezvoltarea a numeroase metode de prognoza. Aceste metode sunt in principal clasificate in
doud categorii: metode clasice si tehnici bazate pe inteligentd artificiald . Dintre metodele
clasice se amintesc: modelele liniare si/sau neliniare ale seriilor de timp, tehnici de regresie,
modele de aproximare cu functii spline, cu netezire exponentiala, filtre Kalaman sau sisteme
expert. Dintre acestea, cel mai larg spatiu acordat in literatura de specialitate revine seriilor de
timp: modele stationare sau nestationare, autoregresive sau cu medie mobila, de tip liniar sau
neliniar.

Cele mai recente cercetéri si rezultate publicate in literatura de specialitate in ultimii ani
aratd o deplasare a interesului legat de prognoza consumului de energie electricd catre
modelele care folosesc retele neuronale artificiale. Studiile intreprinse au arétat cd o retea
neuronald artificiala (RNA), cu sau fard neuroni ascunsi, cu functii de activare liniare sau de
tip sigmoid, furnizeaza rezultate superioare celor obtinute cu modelele clasice.

intr-o economie aflatd in proces de tranzitie cauzele, factorii si tendintele, care au
determinat evolutia consumului de energie in trecut, nu se mai pastreaza si in viitor; pe durata
prognozei pot s intervind schimbdri bruste care si influenteze evolutia consumului.

In acest context, in cadrul tezei de doctorat este prezentata o metoda originala de prognoza
a curbelor de sarcind zilnice prin descompunereea in serii Fourier, metoda care vine sa
completeze in mod eficient aplicatiile transformatei Fourier in domeniul tehnic, intr-o directie
complet diferitd de aceea a tehnicii semnalelor. Sistemul de prognozéd functioneaza pe baza
unor corelatii dintre energia sdptaménald, zilnica, palierele curbei de sarcind si diferiti
indicatori. Aceastd functionare se efectueaza etapizat: saptdmana — zi — ora, fiecare etapa
spijinindu-se pe aceea anterioara, dar este posibild si functionarea distinctd in cadrul fiecarei
etape.

Procedura de prognoza reclami cunoasterea unor date despre consum (puterile orare
zilnice pentru fiecare zi din saptdmand), pe parcursul a 5 sdaptimani. Seria de timp scurtd
pentru baza de date elimind o parte din erorile cauzate de schmbdrile bruste si semnificative
ale conditiilor,care conduc la violarea ipotezelor initiale de lucru.

Lucrarea trateaza atat problemele teoretice ale domeniului, cu scopul de a face o sinteza a
conceptelor si metodelor, deja foarte numeroase si diverse, dar in acelasi timp prezinta doi
algoritmi originali pentru prognoza consumurilor de energie saptamanala si pentru prognoza
consumului de energie zilnicad pe termen scurt, incorporati intr-un program de prognoza pe
termen scurt numit PRENPS( PRognoza ENergiei si Puterii Saptdmanale). Unul dintre
algoritmi are la baza sensibilitatea termica a consumului de energie electrica, celdlalt distanta
termicd limitd care marcheaza grupele de consum valoric.
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Introducere

Lucrarea incearca sa asigure un caracter unitar prin construirea aplicatiilor in jurul
tehnicilor prezentate in fiecare dintre capitole.

Teza de doctorat este structuratd pe sase capitole, dintre care doud prezinta contributiile
originale ale autorului la dezvoltarea metodelor de prognoza pe termen scurt. Capitolul
introductiv si cel de concluzii vin sa intregeascad continutul tezei. Pe ansamblu. teza se intinde
pe 203 pagini si contine 160 referinte bibliografice.

Capitolul 1 prezinta utilitatea prognozei in energetica i mai ales in conditiile liberalizarii
pietei de energie electrica. Sunt prezentati principalii factori care influenteaza consumul de
energie electrica pe termen scurt si mediu, precum si modul de stabilire a cantitatilor de
energie si a preturilor pe piata de energie electrica.

Capitolul 2 trece in revistd problemele generale pe care le comporta activitatea de
prognoza a consumului de energie si putere. insistindu-se asupra metodelor clasice de
prognoza si a modului in care acestea se regasesc actualmente in unele metodologii de
prognoza folosite de companiile de electricitate.

Capitolul 3 realizeazd o prezentare detaliatd a principalelor aspecte teoretice privind
retelele neuronale artificiale . Sunt redate detaliat cateva tipuri de retele neuronale artificiale.
precum si algoritmii lor de invéatare.Se prezintd si o analizd comparativa privind tratarea
seriilor de timp cu metode statistice si retele neuronale artificiale. Capitolul se incheie cu o
aplicatie utilizand o retea neuronala artificiala de tip Percepton Multistrat cu un strat ascuns.

Capitolul 4 prezinta cateva probleme introductive legate de curbele de sarcina. necesare
abordarii prognozelor. Astfel. se fac referiri la marimile caracteristice, modelarea si utilizarea
curbelor de sarcina. metodele de prognoza, cu detalierea metodelor ce folosesc seriile de timp
iar. in final. este redatd o aplicatie a metodei prognozei curbelor de sarcind ce utilizeaza
seriile de timp, aplicatie utilizatd de catre Operatorul Comercial in activitatea de prognoza a
curbei de sarcina la nivelul sistemului energetic national.

Capitolul 5 prezinta contributiile autorului privind elaborarea unor tehnici noi originale
de prognoza a necesarului de energie si a curbelor de sarcind, tehnici pe baza carora s-au
elaborat algoritmi de prognoza constituiti intr-un program de calcul complex. In acest sens.
pentru inceput, s-au prezentat citeva elemente generale privind descompunerea functiilor in
serii Fourier: conditii necesare a fi indeplinite, relatii de calcul pentru coeficienti. numar de
armonici luate in considerare. Apoi s-a trecut la analiza problemelor pe care le ridica
descompunerea curbelor de sarcina in serii Fourier.

Capitolul 6 prezintd modelele matematice care au stat la baza elaborarii programului
pentru prognoza energiei si puterii pe termen scurt (PRENPS). Sunt trecuti in revistd
algoritmii, care reprezintd contributiile originale ale autorului, iar in anexa este prezentat
manualul de operare .

Capitolul 7 prezintd concluziile desprinse din lucrare si contributiile originale ale
autorului.

Demn de mentionat este faptul ca realizarea acestei lucrari este rezultatul firesc al
activitatii desfasurate de catre autor in cadrul societédtii ELECTRICA SA Bucuresti — Directia
Furnizarea Energiei Electrice- Serviciul Furnizarea Energiei Electrice.

Cu aceastd ocazie autorul lucrdrii s-a preocupat de implementarea unor tehnici de
prognoza a consumurilor de energie electrica, urmarirea si analiza rezultatelor obtinute si. nu
in ultimul rand. de elaborarea, comunicarea si publicarea unor lucrari stiintifice la manifestari
specifice de nivel national sau international.

Modul in care au fost percepute metodele propuse pentru prognoza pe termen scurt a
curbelor de sarcind si a consumurilor de energie de catre specialisti, aprecierile date de cdtre
acestia in cadrul IASTED sau CIRED, conferd o garantie pentru calitatea algoritmilor propusi
si. fireste. pentru programul intocmit.
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Introducere

Realizarea lucrarii a fost posibild datorita sprijinul competent din partea domnului prof.
dr. ing. loan Sora, in calitate de conducitor stiintific. Pe aceasta cale aduc multumiri deosebite
domniei sale pentru indrumarea permanentd acordatd, sprijinul consecvent si indemnurile
adresate mereu pentru finalizarea tezei.

Multumiri deosebite se cuvin domnului prof. dr. ing. Adrian Buta pentru ajutorul acordat
in cadrul colaborarilor contractuale pe care le-am avut cu Universitatea Politehnica Timisoara
pe linia prognozelor consumurilor de energie electrica si curbelor de sarcina. precum si pentru
insemnatul material bibliografic pus la dispozitie.

Nu in ultimul rdnd. multumesc familiei mele pentru incurajarile date pe toata perioada
elabordrii tezei de doctorat si pentru faptul cad au facut tot posibilul sa-mi creeze conditii
optime pentru lucrul acasa.
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CAPITOLUL 1
IMPORTANTA ACTIVITATII DE PROGNOZA

1.1. Consideratii generale

Prognoza poate fi definitd ca o aproximare a unor evenimente viitoare necunoscute.
Justificarea acesteia este datd de existenta unor evenimente care nu se cunosc, dar care sunt
importante pentru luarea unor decizii; evident nu va fi posibild eliminarea incertitudinilor.
Prognoza este un instrument care incearcd sd minimizeze aceste incertitudini.

Din cele mai vechi timpuri, din motive practice, Omul a fost preocupat de prognoza
vremii, a miscarii astrilor pe bolta cereascd, iar din motive existentiale a cdutat sa prospecteze
viitorul . Prognoza este o activitate specific umand, aviand profunde aspecte filozofice si
practice. Raspunsurile la intrebérile fundamentale:

e Poate fi realitatea Inconjurdtoare cunoscuta?
¢ Care sunt mijloacele de cunoastere a realitatii (lumii) ?
e Care este raportul dintre cauzalitate si intdmplare in derularea implacabild a
timpului ?
au fost preocupari ale Religiei, Filozofiei si Stiintelor Naturii. Desigur, raspunsurile posibile
au fost multiple, cateva din ele fiind fundamentale, dar nici unul din ele definitiv si irevocabil.
Ele au marcat evolutia gradului de cunoastere si intelegere umana in decursul timpului.

Dezvoltarea industriald puternicd si acceleratd a adus schimbdri importante in toate
domeniile, care s-au reflectat atdt in mediul inconjurator, cit si la nivel de individ si societate.
Singura posibilitate de a mentine cat de cét controlul asupra rapidelor si importantelor
transformari este recurgerea la un comportament adaptiv in raport cu aceste schimbari.
Aceasta presupune intr-o primd etapd determinarea prin prognoza a evolutiei viitoare si
aprecierea corectd a impactului factorilor si deciziilor actuale asupra viitorului, in etapa a
doua, finala, cea a deciziilor, introducdndu-se corectiile necesare atingerii scopurilor propuse.
Trebuie remarcat ca 1n acest scenariu existd o strinsd interdependenta intre cele doua faze ale
lui si anume :

¢ Pe baza situatiei actuale, inclusiv a propunerilor de decizii, prognoza prefigureaza
viitorul posibil, tinind cont de incertitudinea introdusd de fenomenele
intdmplatoare;

¢ Corectia deciziilor impuse de atingerea viitorului dorit, stabilite pe baza prognozei,
va avea ca rezultat modificarea datelor acesteia, care in noile conditii va diferi de
cea initiald, apropiindu-se de situatia dorita.

Se intelege de la sine ca, datoritd faptului ca prognoza si luarea deciziilor sunt procese
care se desfdsoara in timp in conditiile unor perturbatii aleatoare, procesul de adaptare trebuie
si fie permanent, manifestdndu-se prin prognoze si corectii repetate care si mentind
traiectoria evolutiei spre tinta propusid. Mai mult, pe masura apropierii de tintele dorite, in
viitor se prefigureaza noi tinte mai indepartate, care presupun noi orizonturi de prognoza si
noi decizii.
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Cap. ! — Importanta activitatii de prognoza

1.2. Utilizarea prognozei in energetica

Prognoza sarcinii electrice reprezinta estimarea formei si valorilor curbelor de sarcina. Ea
presupune un studiu aprofundat privind necesarul de energie pentru diferite utilizari finale.
Importanta prognozei in managementul performant este fundamentald. Prognoza cererii de
energie insemnd prognoza caracteristicilor acestei cereri: marime, evolutie in timp (curbe de
sarcind, structuri de cereri (pe purtdtori, pe categorii de consum §.a.). Aceasta presupune un
studiu aprofundat, nu numai privind cantitatea, ci si calitatea energiei necesare pentru diferite
utilizari finale . Managementul energiei electrice implica raspunderea necesitatilor energetice
in baza unui set fixat de criterii. Existd cel putin doud scopuri ale managementului sarcinii
electrice . Pe de-o parte, managementul energiei electrice este mijlocul prin care se obtin
importante avantaje economice n functionarea centralelor si retelelor electrice si in investitii
necesare pentru noi centrale si retele . Pentru a atinge acest scop, compania de electricitate
trebuie sd incerce sa aibd o curba de sarcind aplatizatd sau - in anumite cazuri, in special in
hidrocentrale - si adapteze curba de sarcind la curba debitului de apd. Aceastd forma de
management a sarcinii electrice poate conduce la :

¢ economii de investitii in transportul si producerea energiei electrice ;

¢ 0 mai buni utilizare a centralelor electrice:

- evitarea pornirilor si opririlor grupurilor electrice;
- necesitate mai mica de reglaj ;
- functionarea optima un timp mai indelungat;

e micsorarea costurilor de transport.

Un alt scop al managementului sarcinii electrice este sa evite raspandirea stérii de urgenta
in situatiica :

¢ dezechilibru intre sarcina generala si cea consumata in sistem in timp real;

e suprasolicitarea actuala a echipamentelor in anumite parti din sistem;

¢ dezechilibru nepreviazut in viitor, intre cerere si oferta.

in cadrul functiondrii sistemului electroenergetic un rol important revine prognozei
consumului de energie si a cererii de putere pe termen scurt (de la o ord pana la cateva ore),
aceasta furnizdnd informatii referitor la planificarea rezervei de putere, a gradulut de incércare
a elementelor de retea si la eventualele contingente care pot surveni .

Prognoza energiei electrice este influentatd de diferiti factori: economici, de timp,
meteorologici, politici, etc., cei meteorologici avand un rol important in cadrul prognozei pe
termen scurt. Aceastd influentd este cu atdt mai pronuntatd cu cit ponderea marilor
consumatori in consumul final este mai redusa.

O alta categorie de factori foarte importanti in activitatea de prognoza a necesarului
de energie pe termen scurt sunt aceia de timp (temporali): ciclurile zilnice, siptimanale,
sezoniere. Ciclul siptdmanal de lucru, necesitatea zilelor de lucru, odihn4, a celor dinainte sau
dupa zilele de odihna, asigurd o anumita forma a curbelor de sarcind, nuantdndu-le in functie
de anotimp. Aceste influente au fost considerate ca fiind determinante in cadrul metodei de
prognoza si a algoritmilor de calcul elaborati

Prognoza consumului de energie electricd are un impact asupra exploatérii eficiente a
sistemului energetic national, a dezvoltarii acestuia si alimentdrii in condifii sigure si de o
calitate corespunzitoare a consumatorilor. in particular, in sectorul distributie - furnizare,
prognozele consumului de energie electricd reprezintd instrumente utile pentru gestionarea
tranzactiilor cu energie pe termen scurt ( una, doud zile) — in cazul pietei spot — sau pe termen
mediu (un an) — 1n cazul contractelor bilaterale cu producétorii, pentru piata angro.

in tara noastra, Autoritatea Nationali de Reglementare in domeniul Energiei (ANRE) a
emis o serie de decizii §i reglementari care au ca obiectiv general deschiderea pietei de
energie electricd si crearea conditiilor si mediul general de functionare a acestei piete. O parte
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Cap. 1 — Importanta activitatii de prognoza

dintre aceste decizii privesc reglementarea conditiilor de contractare a energiei vandute intre
producatori si furnizori/distribuitori (S.C. Electrica S.A.) [1.1.,1.2.], respectiv programarea si
dispecerizarea sistemului electroenergetic national [1.3.]. Conform acestor decizii, contractele
cadru de portofoliu intre producétorii de energie electricd, pe de-o parte, si S.C. Electrica S.A.
— in calitate de furnizor si distribuitor — pe de altd parte, au la bazad prognozele pe termen
mediu sub forma graficelor de sarcina orare pentru 48 zile caracteristice din cursul unui an
(cite 4 zile caracteristice pentru fiecare lund).Pe de altd parte, prognoza pe termen scurt
pentru urmétoarele doud =zile trebuie transmisd Operatorului Comercial, in vederea
programarii si dispecerizérii SEN.

Cele mai recente cercetari si rezultate publicate in literatura de specialitate [1.4.,1.5.,1.6.]
indicad o deplasare importanta a interesului pentru problema prognozei consumului de energie
electrica catre modele care folosesc retele neuronale artificiale. Astfel, studiile intreprinse au
aratat cd o retea neuronald artificiala cu sau fara neuroni ascunsi, cu functii de activare liniare
sau de tip sigmoid, produce aceleasi rezultate ca si un proces liniar sau neliniar autoregresiv
cu medie mobila . In plus, retelele neuronale artificiale permit modelarea unor procese
complexe, care — in cazul seriilor de timp — nu pot fi descrise de modele suficient de simple.

1.3. Prognoza pe termen scurt

Conform reglementérilor in vigoare in tara noastrd [1.3.], fiecare furnizor trebuie sa
transmitd la operatorul Comercial, pana la ora 10:00 a zilei anterioare celei dispecerizate,
prognoza consumului net de energie electricd pentru urmaétoarele doud zile energetice (48
ore). Prognoza cuprinde valorile medii orare estimate ale consumului de energie electrica
activd si reactivd la nivelul furnizorului . Operatorul Comercial prelucreazd prognozele pe
care le centralizeaza de la furnizori, pe baza consumurilor medii orare inregistrate in aceeasi
zi calendaristicd a anului anterior, a valorilor medii orare ale consumului inregistrat in zilele
precedente si a prognozei meteorologice.

La dezvoltarea oricarui model de prognozd pe termen scurt a consumului de energie
electricd se porneste de la caracteristicile generale ale sarcinii din zona analizatd. Aceste
caracteristici se referd la caracterul nestationar al consumului de energie electrica, forma de
principiu a curbelor de sarcind, comportarea sarcinii in zilele speciale si principalii factori
care influenteaza nivelul consumului de energie .

Principalii factori care determind caracterul nestationar al curbelor de sarcind sunt :
temperatura si alti factori meteo, unele evenumente speciale (manifestdri, greve, etc.) si
caracterul aleatoriu al consumului de tip industrial. Luarea in consideratie a evenimentelor
speciale si a consumatorilor industriali este foarte dificild si literatura de specialitate nu
mentioneazd incd asemenea abordéri, astfel incat, cel mai important factor de influentd
ramane temperatura [1.7.].

Forma curbelor de sarcind respectd cicluri zilnice si sdptdmanale. Aceastd periodicitate nu
inseamnd reproducerea exactd a curbelor de sarcind, ci inregistrarea unor mici abateri
determinate de comportarea specifica a consumatorilor industriali si de conditiile meteo. Daca
se doreste clasificarea graficelor de sarcind dupd forma lor si se foloseste ca referintd
sdptamana, se disting : zilele lucratoare ( de luni, pana vineri ) si zilele de repaus ( simbata si
duminica ). In functie de caracteristicile fiecirei zone, zilele de sdmbita si duminica pot fi
tratate distinct [1.8.], iar zilele lucrdtoare sunt separate in trei grupe, si anume : luni, marti —
joi si vineri [1.8.,1.9.]. In ultimul caz, formele curbelor de sarcina sunt aseminitoare pentru
toate cele 5 zile lucrdtoare cu exceptia diminetii de luni si serii de vineri, cind sarcina este
mai redusd datorita tranzitiei ( figura 1.1.)

Zilele speciale ( zilele de repaus si sdrbatori legale ) se caracterizeazd prin reducerea
consumului, iar forma graficelor de sarcina difera semnificativ in raport cu restul zilelor. In
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general, fie ci este vorba de zilele de repaus, fie de sarbatorile legale, numarul zilelor de acest
tip, din istoricul de care se dispune, este in general destul de mic, iar modelele dezvoltate
intdmpind greutati la realizarea prognozei pentru asemenea zile.

f

zile lucratoare

consum

luni

ora

Figura 1.1. Curbe de sarcini tipice pentru zile lucratoare

1.4. Prognoza pe termen mediu

Pentru furmizorii de energie electrica, prognoza pe termen mediu reprezintd o informatie
esentiald pentru fundamentarea contractelor bilaterale cu producitorii. Totodata, in conditiile
tranzitiei, cdnd functionarea pietei are loc mai mult dupa reglementiri si mai putin dupa
mecanismele specifice unei piete libere (asa cum este cazul tarii noastre), prognoza pe termen
mediu este elementul principal care, la inceputul fiecarui an, std la baza stabilirii veniturilor
totale provenite din vanzarea energiei electrice si la alocarea acestor venituri intre entitatile
pietei.

In contextul actual al pietei de energie din tata noastra, principala forma de
vinzare/cumpdrare a energiei electrice, o reprezinti contractele cadru de portofoliu. In
general, un contract de portofoliu - numit si asigurator - reprezintd un contract pe deplin si
neconditionat garantat, care se incheie intre producétor si un distribuitor/furnizor de energie
electrica, pentru o perioada de timp mai lungd ( de exemplu 5 ani ), prin care — pentru fiecare
an — se stabilesc ferm cantitatile de energie electricd si limitele de variatie a preturilor la
vanzarea /cumpdrarea acestor cantitdti. Contractul de portofoliu stabileste cantititi ferme de
energie electricd, profilate pe intervale bazd de decontare ( o ord ) si zile standard. Preturile
prevazute in contract sunt ferme si profilate, de asemenea, la nivel orar.

Zilele standard mentionate in definitia contractului cadru de portofoliu reprezintd zile
caracteristice pentru consumul de energie electricd din sistemul electroenergetic national.
Deoarece cererea de energie variaza sezonier §i in cursul sdptimanii, pentru fiecare luna din
an se definesc patru zile standard diferite, dupd cum urmeazi : luni si vineri (Zi Standardl),
marti, miercuri si joi ( Zi Standard 2), sdmbatd ( Zi Standard 3), respectiv duminicd si
sdrbdtorile legale (Zi Standard 4).
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1.4.1. Stabilirea preturilor si cantititilor contractuale

In contractele cadru de portofoliu incheiate intre producitori si distribuitori /furnizori sunt
previzute ferm cantititile de energie electrica si preturile de vanzare/cumpdrare, profilate la
nivel orar, pentru fiecare zi standard. Procedura folositd pentru determinarea preturilor si
cantitatilor de energie electrica, conform [1.2.], este prezentatd sintetic in figura 1.2. . Prima
etapa a acestei proceduri se desfagoara la nivelul furnizorilor.

g=
kS Prognoza consumului de energie electrica, profilat la
g nivel orar, pentru cele 48 zile caracteristice din an.
i
Calculul venitului total din vanzarea energiei E 4
electrice si alocarea acestui venit intre participanti. <
s 2
N4 S Forma preliminara a contractelor de prtofoliu intre
g 5 producatori si distribuitori/furnizori.
w2
A~
Aplicarea programului de simulare a costului de
productie si stabilirea costurilor marginale de
productie, CMPy,.
Calculul cantitatilor de energie electricd contractate
pentru fiecare producétor, profilate orar, Q. 5 S
—
. . “ H
Calculul pretului mediu de producere pentru fiecare §_ QE)
produciétor, PMP. SN
Calculul factorilor de profilare, FPy,.
Calculul preturilor de producere, profilate orar, Py,
— .:
g = i )
S s Definitivarea contractelor de portofoliu, (Qn,Pr).
E 3
= S
-

Figura 1.2. Procedura pentru determinarea cantititilor si
preturilor pentru energia electrici

Fiecare furnizor elaboreazid prognoza consumului de energie electrici la nivelul
teritortului pe care il deserveste; aceastd prognoza se realizeazd sub forma de grafice de
sarcina zilnice, cu paliere orare, pentru fiecare din cele 48 zile caracteristice ale anului (céte 4
zile caracteristice pentru fiecare lund). Prognozele furnizorului tin seama §i de contractele
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bilaterale ale consumatorilor eligibili cu producatorii si de pierderile in retea. Pe baza acestor
prognoze, organismele abilitate stabilesc veniturile totale ce vor rezulta din vanzarea energiei
electrice si fac alocarea acestor venituri intre entitatile pietei. Fiecarui producitor i se aloca un
venit V . In paralel, folosind prognozele furnizorilor, se stabilesc formele preliminare ale
contractelor de portofoliu intre producétori si distribuitorul/furnizorul de energie electrica,
reprezentat de S.C. Electrica S.A. Aceste contracte reprezintd principalele date de intrare ale
procedurii de stabilire a preturilor §i cantitatilor contractuale. Astfel, operatorul comercial
preia datele preliminare din contractele cadru si, prin rularea unui program de simulare a
costului de productie, determina pentru fiecare grup/centrala din portofoliul producétorilor
cantitdtile orare de energie electrica livrate in sistem. Programul folosit calculeaza repartitia
optima a sarcinii pe grupuri/centrale, in functie de consumul prognozat, tinind seama de
restrictiile de producere si furnizeaza, de asemenea, costurile marginale de productie, profilate
orar (CMPy).

In continuare, pentru fiecare producitor, cantititile de energie electrici contractate,
profilate orar (Qy), se determind pe baza cantitétilor de energie electrica livratd de fiecare
grup/centrald din portofoliu, in fiecare interval bazd de decontare (o ord), pentru fiecare din
cele 48 zile standard, multiplicate cu numarul de zile standard din fiecare luna . Cantitatea
totala de energie contractatd de producitorul respectiv se obtine prin insumarea cantitétilor

profilate orar: Q = Zh Q, - Raportul dintre venitul alocat acelui producdtor V si energia

contractatd Q permite stabilirea pretului mediu de producere a energiei pentru producétorul
respectiv (PMP).

Pentru reflectarea costurilor marginale de productie determinate prin rularea programului
de simulare, pretul mediu de producere se profileazi la nivel orar . In acest scop, pentru
fiecare producitor si fiecare zi standard, se calculeaza factorul de profilare FPy, pentru fiecare
ora.

FP, = CMP,
> CMP, +Q,
zi st.

ZQ;.

z st

In sfarsit, profilarea pretului mediu de producere, pentru fiecare zi standard, se face cu
ajutorul acestor factori de profilare. Astfel, se determina preturile de producere Py care se vor
regasi, impreuna cu cantitétile de energie electricd Qy, in contractele de portofoliu incheiate de
producatori cu furnizorii :

P, = PMP*FP,

In cazul in care, dupa incheierea contractului se inregistreazi diferente intre energia
contractatd si cea livratd, acestea sunt tratate distinct, in functie de sensul in care se
inregistreazd diferenta. Astfel, dacd energia contractati nu este consumatd in totalitate,
furnizorul plateste intreaga energie contractatd producéitorului, la preturile contractuale. Pe de
altd parte, consumul ce depaseste productia contractatd ar trebui platit la pretul marginal de
sistem stabilit de piata spot.

1.4.2. Model de prognoza pe termen mediu

Prognoza pe termen mediu a consumului de energie electricd se referd la estimarea
graficelor de sarcina cu paliere orare pentru cele 48 zile standard ale anului . In cazul
prognozei pe termen scurt, marea majoritate a tehnicilor de abordare propuse si aplicate
folosesc ca variabile independente — adicd parametrii care influenteazd nivelul consumului —-
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anumite informatii privind conditiile meteorologoce, cum ar fi temperatura, umiditatea
relativa, nebulozitatea sau viteza vantului. Pentru prognoza pe termen mediu, avand in vedere
intervalul de prognoza mult mai larg (un an), precizia previziunilor meteo ar avea mult de
suferit astfel incat, luarea in considerare ca variabile independente a unor asemenea factori
este imposibila, fie total neproductivi. In plus, cresterea perioadei de referinta face ca nivelul
consumului de energie pentru un interval dat sa fie influentat in mai mare masura de parametri
cu un caracter exogen mai pronuntat. Asemenea parametri pot fi unii indicatori
macroeconomici, cum ar fi : indicele pretului de consum (IPC), venitul salarial mediu (VSM)
sau rata cursului de schimb valutar (RCV).

Masura in care consumul de energie este influentat de indicatorii macroeconomici
mentionati poate fi apreciatd pe baza unui studiu de corelatii. In cadrul acestui studiu se
anlizeaza posibilele corelatii care existd intre sarcinile maxime pe un anumit interval de timp
si indicatorii macroeconomici. Avand in vedere modul de profilare a valorilor indicatorilor
macroeconomici (lunar sau zilnic), pentru indicatorii IPC (preturi) si VSM (venituri), sarcina
maxima corespunde unui interval de o lund, iar pentru indicatorul RCV (curs valutar), sarcina
maxima corespunde unui interval de o zi. Astfel, pentru o baza de date ce contine valori
lunare pentru indicatorii IPC (preturi) si VSM (venituri) si valori zilnice pentru indicatorul
RCV (curs valutar), precum si curbele zilnice de sarcinad profilate orar pentru o sucursala de
distributie si furnizare din cadrul S.C. Electrica S.A., corespunzitor unui interval de doi ani si
cateva zile (intre 01.04.1998 si 13.04.2000), rezultatele studiului de corelatii sunt prezentate
in tabelul 1.1. [1.4.].

Tabelul 1.1. Corelatiile intre sarcina maxima lunara/zilnica si indicatorii
macroeconomici (IPC — indicele pretului de consum;VSM - venit salarial
mediu;RCV — rata cursului de schimb valutar)

Decalaj ICP VSM Decalaj RCV
lunar zilnic
0 +0,1131 +0,0018 0 +0,0007
-1 +0,0801 +0,0603 -30 +0,0287
-2 -0,2352 -0,1507 -60 -0,0970
-3 -0,6922 -0,3180 -90 -0,3117
-4 -0,7554 -0,5210 -120 -0,5610
-5 -0,5848 -0,4111 -150 -0,5592
-6 -0,3148 -0,3502 -180 -0,4703

Din considerente de uniformitate, coeficientii de corelatie pentru indicatorul RCV (curs
valutar) din tabelul 1.1. sunt indicati pentru ultima zi din fiecare lund. Corespunzitor valorilor
maxime ale coeficientilor de corelatie din tabelul 1.1., se poate afirma ca efectul modificarii
valorilor indicatorilor macroeconomici asupra sarcinii maxime se face simtit cu o anumiti
inertie, de 4 luni. Pe de altd parte, valorile negative ale coeficientilor de corelatie indica o
dependentd descrescdtoare a sarcinii maxime in raport cu indicatorii macroeconomici
considerati. Cele doud particularitéti constatate — inertia la 4 luni si dependenta descrescatoare
— descriu suficient de bine realitatile economice si sociale din Romaénia, din punctul de vedere
al consumului de energie electrica. Ca urmare, cei trei indicatori macroeconomici (aplicati cu
un decalaj de 4 luni) pot fi utilizati ca variabile independente pentru prognoza pe termen
mediu.

Pe de alta parte, pentru o anumita luna existd mai multe grafice de sarcina zilnice si doar
cate o singurd valoare pentru indicatorii ICP (preturi) si VSM (venituri). Este de asteptat ca,
folosirea unei singure valori pentru un indicator macroeconomic in scopul estimarii a 4
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grafice de sarcind zilnice (corespunzatoare celor 4 zile standard) cu 24 paliere orare, s nu
conduci la rezultate foarte bune.

Prin urmare, pentru cresterea diversitdtii la nivelul valorilor indicatorilor macroeconomici,
se poate folosi interpolarea sau regresia liniarad pentru estimarea unor valori zilnice. In ambele
cazuri, procesul foloseste trei valori ale indicatorului macroeconomic, corespunzitoare lunii
curente (pentru care se face estimarea), respectiv cu o lund inainte $i dupd. Principiul acestei
tehnici de estimare este prezentat sub forma grafica in figura 1.3.

t t
Indicator

macroeconomic Indicator

macroeconomic

° /
Estimare
valori
zilnice /

Estimare
valon
zilnice

Zile
. > : >
1 3 29 31 \ 3 29 31
\/W Zile \/W
Luna L-1 Luna L Luna L+1 Luna L-1 LunaL Luna L+1
(a) (b)

Figura 1.3. Estimarea valorilor zilnice pentru indicatorii IPC si VSM folosind
interpolarea parabolici(a) sau regresia liniara (b)

Aproape peste tot in lume, atét in tarile industrializate cét si in cele in curs de dezvoltare,
se constatd anumite tendinte care conduc la schimbarea fundalului pe care exista si evolueaza
componentele unui sistem energetic: supraveghereea si conducerea consumurilor energetice,
dezvoltarea schimburilor de energie electricd intre sistemele traditionale, liberalizarea pietei
energiei, liberalizarea accesului la reteaua de transport si distributie, privatizarea sectorului
energetic, impactul instalatiilor energetice asupra mediului inconjurétor etc.

Toate aceste tendinte vor avea ca rezultat cresterea complexititii activititilor de
planificare, exploatare si conducere a retelelor electrice, precum si interferenta problemelor de
natura tehnica cu cele economice.

Lucrarea de fatd se inscrie in tendinta actuald a preocupdrilor stiintifice privind
introducerea celor mai noi tehnici in domeniul prognozei.

11
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1.5. Concluzii

In acest capitol s-a evidentiat faptul ci activitatea de prognozi nu este altceva decét o
aproximare a unor evenimente viitoare, necunoscute, pe baza modului in care s-au desfasurat
aceste evenimente 1n trecut si se desfasoard in prezent.

Prognoza consumului de energie electricd are un impact semnificativ asupra exploatarii
eficiente a sistemului energetic national, a dezvoltdrii acestuia si alimentérii in conditii sigure
si de o calitate corespunzitoare a consumatorilor. in particular, in sectorul distributie —
furnizare, prognozele consumului de energie electrica reprezintd instrumente utile pentru
gestionarea tranzactiilor cu energie pe termen scurt (una, doud zile) — in cazul pietei spot- sau
pe termen mediu (un an) — in cazul contractelor de vinzare/cumpérare energie electricd cu
producétorii, pentru piata angro.

Pe langa cele mentionate in cadrul acestui capitol, se subliniazd rolul caracteristicilor
consumului de energie din zona analizatd asupra modelului de prognoza pe termen scurt.
Aceste caracteristici au in vedere caracterul nestationar al consumului de energie electrica,
forma de principiu a curbelor de sarcind, particularititile evolutiei sarcinii, in zilele speciale
si, nu in ultimul rand, principalii factori care caracterizeaza nivelul consumului de energie
electrica.

Demne de remarcat sunt, fard indoiald, particularitdtile pe care le prezinta curbele de
sarcind din zilele siptdmanii si anume gruparea lor in trei categorii pentru zilele lucritoare:
luni, marti - joi §i vineri, iar pentru zilele de odihnad (repaus) fireste, simbata si duminica.
Conditionarile care apar intre zile, precum si anumite relatii stabilite intre consumurile zilelor
de lucru, de lucru si de repaus, vor fi determinante in logica algoritmilor de prognoza.

in finalul acestui capitol, in scopul de a arita locul pe care il are prognoza pe termen scurt
in cadrul intregii activitati de prognoza, s-au facut referiri §i la prognoza pe termen mediu, in
particular la stabilirea cantitétilor si preturilor contractuale precum si la principiile care se au
in vedere la elaborarea unui model de prognoza pe termen mediu.
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CAPITOLUL 2

PROGNOZA CONSUMULUI DE ENERGIE SI PUTERE

In cadrul acestui capitol vor fi trecute in revista problemele generale pe care le comporti
activitatea de prognozd a consumului de energie si putere, precum si metodele clasice de
prognoza .

2.1. Probleme generale. Clasificari si definitii.

Problema consumului de energie si putere este activitatea stiintificd ce are drept scop
previziunea consumului de energie si putere pe baza analizei calculelor si interpretérilor unui
ansamblu de date diversificate, astfel incat in final sid se realizeze o concordantd cat mai
exactd intre consumurile estimate (previzionate) si cele efectiv realizate [2.1.], [2.2.].

Activitatea de prognoza a consumului de energie joacd un rol fundamental in activitatea
internd a oricdrei companii de electricitate, facilitind procesul de planificare a intregilor
activitdti si mai ales pe cea de management. Obiectivul principal al activitatii de prognoza a
energiei este minimizarea incertitudinilor in legaturd cu realizarea unor anumite consumuri de
energie, puterii medii sau maxime.

Necesitatea activititilor de prognozd derivda din caracterul aleator al multitudinii unor
factori care conditioneazd consumul de energie. Caracterul acestor factori poate fi foarte
diferit. O clasificare a acestor factori se prezinta in figura 2.1., clasificare care are drept scop
pe de-o parte sistematizarea problemelor, pe de altd parte evidentierea complexitatii
problemelor abordate.

De la bun inceput trebuie evidentiat faptul ca prognoza pe termen foarte scurt si scurt
este influentata in mare masurd de conditiile atmosferice. In cazul prognozelor pe termen
mediu si lung conjunctura economica este foarte importantd. La acestea trebuie considerate si
evenimentele speciale, care pot influenta nivelul consumului de energie. Asemenea
evenimente pot fi: zilele de sdrbatoare, greve, manifestari publice, campionate europene sau
mondiale, olimpiade, vizitele unor personalitati etc.

Un alt aspect care trebuie luat in considerare la efectuarea prognozei consumului de
energie este natura consumatorilor considerati: urbani, rurali, industriali, zonali, regionali sau
nationali-finali. Prin urmare, considerarea diferitilor factori ce influenteaza evolutia
consumului de energie electrica este conditionata de [2.1.] + [2.10.].

- durata la care se referd prognoza;

- natura consumatorilor;

- mérimea prognozatd (energie, putere medie, maxima etc).

Fata de cele prezentate mai sus trebuie ficute urmétoarele observatii:

- ambientul economic, in care functioneaza sistemul energetic si in primul rand
centralele electrice, are o influentd semnificativd asupra consumului de energie
electrica;

- unele evenimente stagionale, cum ar fi reinceperea activititii scolare sau
universitare pot determina modificéri bruste in curba de sarcina;
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de e.e.

cauzali

AN

@
\

politici tarifare — %

produsul national brut
productivitatea muncii

venitul mediu pe locuitor

ritmul de dezvoltare al economiei
nivelul de inzestrare tehnologica

nivelul de trai si calitatea vietii

succesiunea anotimpurilor
ciclurile zilnice, saptdméanale, lunare

inceperea activitatii scolare,

temperatura mediului § minima
umiditatea medie
nebulozitatea maxima
viteza si directia vantului
evenimente meteorologice ploi
g: ninsori
zilele de sdrbatoare > furtuni
greve si demonstratii campionate
manifestari publice specifice nationale
activitdti sportive deosebite SO S,
mondiale
pretul energiei electrice olimpiade, etc.

Figura 2.1. Clasificarea factorilor care influenteaza prognoza consumului de

energie electrica

- ciclul de lucru saptiméanal al populatiei poate determina anumite corelatii
specifice in curba de sarcind a puterilor medii, zilnice, siptdmanale;

- nivelul consumului de energie electricd in majoritatea tarilor dezvoltate prezinta o
corelatie evidentd cu temperatura. Atunci cidnd temperatura se modificd
substantial deasupra sau dedesubtul unei valori care asigurd confortul termic,
nivelul consumului de energie electrici este mai mare decat cel firesc. Fara
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indoiala ci aceastd crestere este influentatd de utilizarea pe scard larga a surselor
de energie pentru incélzirea si ricirea locuintelor;

prelevarea temperaturii folosite in prognoza sarcinii este foarte importants,
existdnd mai multe practici uzuale, dintre care se remarcd: masurarea temperaturii
in cdteva puncte geografice importante, utilizarea temperaturii medii pe zone
geografice, utilizarea temperaturilor minime si maxime din cursul unei zile si

altele.

Dar, factorii care determind evolutia consumului de energie electricd se pot clasifica nu
numai dupa natura lor, ci si dupa alte criterii, cum ar fi cele prezentate in figura 2.2.

Criterii de
cl-sificre -
factorlor care
conditioneaza

prognoza e.e.

natura
factorilor

modul de
variatie in
timp

influ.n_.. 1..
asupra sarcinii

B A\ N

economici
temporali
meteorologici
cauzali

politici tarifare

cu modificari bruste cu variatie lenta in
jurul valorii medii
cu modificari lente tendintd continua de
modificare
varia*ie peri~di~a
cu influenta puternica

asupra sarcinii

cu influenta slaba sau
foarte slaba asupra sarcinii

Figura 2.2. Criterii de clasificare a factorilor ce conditioneazd consumul de energie

electrici

Clasificarea activitatilor de prognoza a consumului de energie electricd se realizeaza
dupd@ mai multe criterii §i anume: orizontul (perioada) de prognoza, extinderea spatiald a
consumului de energie electricd, scopul prognozei, natura metodei matematice utilizate, tipul
metodei, natura variabilelor independente, numarul componentelor etc. Schematic o astfel de
clasificare se prezinta in figura 2.3. [2.1.], [2.2.], [2.5.], [2.6.].

De remarcat insé cd cel mai important criteriu de prognoza este cel referitor la orizontul
de prognoza [2.3.]. Din acest punct de vedere se deosebesc:
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- prognoza pe termen foarte scurt (20-30 minute), care realizeazd o estimare
instantanee a necesarului de energie;

- prognoza pe termen scurt (de la o ord la citeva zile), care realizeaza estimarea
puterilor medii orare, a curbelor de sarcind zilnica §i a consumurilor zilnice;

- prognoza pe termen mediu (de la o lund la un an), care furnizeaza consumurile
zilnice, sdptamanale si lunare, curbe de sarcina in zile semnificative;

- prognoza pe termen lung (peste un an).

Orizontul de prognoza este strins legat insd de scopul prognozei, fapt relevat de cele

prezentate in tabelul 2.1.

Tabelul 2.1. Corelatia dintre scopul prognozei consumului
de energie electrica si orizontul acesteia

Nr. Scopul prognozei Durata prognozei
crt.
f.scurtd scurta medie lungd f.lunga
1. | Dispecerizarea economicd a
retelelor de distributie *
2. | Asigurarea sigurantei in
functionarea retelelor de *
distributie
3. | Planificarea rezervei de
putere *
4. | Stabilirea gradului de
incdrcare a retelei * *
5. | Planificarea aproviziondrii
cu combustibil *
6. | Programarea operatiilor de
mentenanta *
7. | Planificarea operatiilor
financiare * * *
8. | Planificarea functionarii
centralelor electrice * *
9. | Constructia de noi centrale
si retele de transport *

2.2. Componentele modelului matematic al consumului de energie electrica

Curba de consum reprezintd variatia in timp a consumului de energie, sau a acestuia din

urma in raport cu alt parametru. Ea poate fi de reguld descompusa in mai multe componente.
Experienta de prognoza evidentiaza existenta a patru componente principale care determina
curba de consum si anume (figura 2.4.):

- componenta de trend sau tendinta (T), reprezintd componenta principald a
consumului de energie, determindnd forma esentiald de modificare a consumului
de energie;

GAl. @52
%69 [
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Figura 2.3. Clasificarea activititilor de prognoza a consumului de energie electrica
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- componenta ciclicd (C), corespunde existentei unor factori cu actiune fluctuanta,
dar lent3, cum ar fi corelatia cerere-oferta; de regula are forma unei sinusoide (sau
suma de sinusoide) cu perioada mai mare de un an;

- componenta sezonierd (S) este cauzatd de modificarea consumului de energie in
diferite perioade ale anului calendaristic, ca urmare a schimbarilor conditiilor de
climd; aceastd componentd are o perioadd de variatie de cateva luni si o forma
asemanatoare pentru toti anii luati in considerare;

- componenta aleatorie (g) sau zgomot este determinatd de cauze intdmplatoare,
care nu intrd in nici una din categoriile mai sus mentionate.

Figura 2.4. Componentele modelului matematic al curbei consumului de energie

Ca urmare, la un anumit moment valoarea consumului de energie se poate exprima cu
relatiile:
W=T+C+S+¢ sau W=T-C-S-¢ (2.1)

De multe ori, in calculele practice, nu se apeleazd decét la doud componente si anume:
trendul si componenta aleatoare, adica:

W=T+¢g sau W=T.¢ (2.2)

Oricum, atunci cdnd se efectueazd prognoza consumului de energie, ideea de bazi
folositd este de a estima separat variatia fiecarei componente a consumului, rezultatul final
obtindndu-se prin insumarea rezultatelor prognozelor componentelor. Separarea
componentelor este una din problemele principale ale teoriei statisticii matematice. Ea se
efectueazd mai simplu pentru componenta ciclicd si sezonierd, atunci cand se folosesc metode
de uniformizare a curbei de consum si este mai dificild pentru componenta aleatoare. Din
acest motiv, pentru situatiile in care nu intereseaza explicit forma componentei aleatoare, au
fost dezvoltate metode probabilistice de prognozd, care apreciazd limitele asa numitului
interval de incredere, in care tendinta poate si devieze de la valoarea estimata determinist, ca
urmare a actiunii factorilor intdmplatori, fard a se depdsi un anumit nivel de incredere
prestabilit.
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2.2.1. Modele matematice folosite pentru trend [2.7.], [2.9.]. [2.10.], [2.12.]. |2.14.]

Dintre modele pentru componenta de tendintd a consumului de energie se pot
mentiona modelele econometrice, analitice, conditionale, modele care considera
participarea la piatd a surselor de energie. modele de prognoza care tin cont de influenta
echipamentului energetic folosit. modele de prognoza care incorporeaza factori de
productie. O clasificare completa a modelelor matematice utilizate pentru trend se
prezinta in figura 2.5.

2.3. Metode directe de prognoza [2.1.], [2.2.]. [2.30.]

Se mai numesc si metode de prognoza prin extrapolare si ele au la baza ipoteza
conform careia pe perioada de prognoza, factorii si tendintele care determind evolutia
consumulut de energie raman neschimbati cu cei din trecut.

Aceasta ipoteza. esentiala de fapt, justifica extrapolarea tendintei de evolutic a
consumului din trecut pentru perioada viitoare si reduce problema de prognozd la
determinarea legii de variatie a consumului de energie valabild pentru perioada trecuta
si viitoare.

2.3.1. Principiul metodelor directe

Metodele directe presupun stabilirea unui model matematic sub forma unei functii
de una sau mai multe variabile, care sd@ aproximeze cat mai bine tendinta trecutd.
Determinarea coeficientilor functiei se efectucazd rezolvand un sistem de ecuatii. de
regula liniar, ai cdrui coeficienti se calculeaza cu ajutorul consumurilor de energie din
perioada trecutd. Odata stabilitd functia, ea se extrapoleaza .

Etapele de lucru ce se parcurg la prognoza directd sunt prezentate sintetic in
schema din figura 2.6.

unor corectii

Stabilirea Calculul Calculul Aprecierea Efectuarea

formei coeficientilor consumurilor calitatii

functiei de ce intervin in de energie —» trendului ale valorilor
aproximare a functia de electrica prognozate

trendului aproximare viitoare

Figura 2.6. Etapele parcurse in activitatea de prognoza efectuata prin metode directe

Avantajele aplicarii acestor metode sunt urmatoarele:

e sunt relativ simple si intuitive, putand fi transpuse in cadrul unor programe
dedicate;

pastreaza valabilitatea in viitor;

rezultatele obtinute sunt suficient de corecte daca ipotezele de lucru isi

se recomandad a fi aplicate pentru prognoza consumului de energie pentru

zone extinse sau cu multe componente, unde eventualele variatii bruste sa fie

compensate.
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2.3.2. Modelarea trendului [2.1.], [2.2.]

Pentru modelarea cat mai corecta a trendului se folosesc legi cat mai simple. acestea
avand o probabilitate de a fi asigurate mai ridicatda decat legile complicate.. Dintre
acestea se mentioneaza cele corespunzatoare figurii 2.7.

De remarcat urmatoarele:

e in majoritatea situatiilor, consumul de energie electrica are tendinta generala
de crestere. deci trebuie apelat la curbe cu crestere continua;

e saturatii impuse de restrictii de natura tehnicd. economica sau ecologica sunt
mai rar intalnite, in acest caz apelandu-se la curbe cu tendinta limitata:

e prin transformari algebrice simple majoritatea legilor de variatie pot fi aduse
la forma unui polinom;

e functia exponentiald reprezintd variatia consumului la o rata de crestere
constanta.

In cadrul modelarii trendului se pun citeva probleme si anume:

e adaptarea functiei de modelare, care de cele mai multe ori poate fi redusa la
un polinom;

e stabilirea gradului optim al polinomului de aproximare:

e estimarea coeficientilor modelului;

e aprecierea calitatii trendului.

2.3.3. Aprecierea calititii trendului. Analiza de corelatie

Aprecierea calitatii modelului de prognoza adoptat se efectueazda pe baza unor
indicatori care exprima “gradul de imprastiere” a datelor initiale fata de tendinta
considerata. In mod obisnuit, cu cat aproximarea tendintei de evolutie a consumului este
mai bund, cu atat imprastierea datelor reale ale consumului de energie este mai mica.
iar indicatorii de calitate vor avea valori mai reduse. Sunt posibil de definit numerosi
indici. cei mai des utilizati fiind urmatorii: [2.1.],[2.34.],[2.35.].

a) Media valorilor absolute ale abaterilor:

] n | A .
L ==>v-» (2.3)
e
b) Media valorilor absolute ale abaterilor procentuale:
=132 0i00 o) 2.4)
ni|l Vs
¢) Media valorilor absolute ale abaterilor fata de valoarea medie:
] n | A _ B
I :—Zyk_}" (2.5)
n
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Figura 2.7. Modele de trend pentru prognoze directe
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d) Dispersia selectiei:

, 1 - N
I, =0 = —‘_—Z(yl. — V) (2.6)

n—m-143

¢) Abaterea patratica medie a selectiei:

[
n

! E
I.=0 _|:rm___12(}k - } (2.7

k=1

f) Coeficientul de corelatie:

"

> =X - y)
I, =r= = (2.8)

* Z('xk —-%)2 *Z(y/.- _j’):

Semnul din fata radicalului se alege astfel incat r €(0,1). Cu cat r este mai apropiat
de 1. cu atat corelatia dintre y si x este mai apropiatéd de o dreapta.

¢) Raportul de corelatie:

I.=p= \/{i(}k—y)z}/{i(yk —y)z} (2.9

Intervalul de variatie pentru p este p € (0,1); cu cat p este mai aproape de I. cu
atat si corelatia este mai intensa.

2.4. Metode indirecte de prognoza [2.2.], [2.4.],[2.5.], [2.6.], [2.7.]

Metodele indirecte de prognozéd a consumului de energie folosesc corelatia dintre
consumul de energie W si factorii demografici, climatici, economici (notati cu x, .1 =
I....p). Modelul matematic folosit este de forma:

W =W [xi(t), X2(t),....Xp(t)] (2.10)

Problemele ridicate de metodele indirecte se prezintd sintetic in schema din figura
2.8.

2.5. Prognoza pe termen scurt a sarcinii electrice

Avandu-se in vedere continutul acestei lucrari s-a considerat util a prezenta in
incheierea metodelor clasice de prognozd tehnicile si in general problematica
prognozelor pe termen scurt a sarcinii electrice. Sintetic, problematica aferenta acestei
metode de prognoza este prezentata in figura 2.9.
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Figura 2.8. Problemele pe care le comporta utilizarea metodelor indirecte de prognoza
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Figura 2.9. Problemele prognozei pe termen scurt
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2.6. Concluzii

Scopul acestui capitol a fost acela de a prezenta aspectele generale pe care le comporta
abordarea problemelor aferente activitétii de prognoza a consumurilor de energie, insistdndu-
se asupra problemelor clasice . Aceste probleme stau de fapt la baza rezultatelor si experientei
uriase cumulate de companiile de electricitate pe de-o parte, pe de altd parte, ele stau la baza
aparitiei si dezvoltarii metodelor moderne, larg folosite astézi.

In acest sens, de la bun inceput, s-a dorit a se evidentia faptul ci activitatea de prognozi a
consumurilor de energie nu este o activitate singulard, ea nu poate fi conceputa separat, pe de-
o parte, fatd de intreaga activitate care se desfdsoard in cadrul sistemului energetic national,
iar pe de alta parte, fatd de intreaga viata social economica si politicd a societétii. Consumul
de energie, evolutia sa este conditionatd de aceste aspecte prin anumiti factori, factori care
stau apoi la baza clasificarii si diferentierii metodelor de prognoza .

Clasificarea metodelor de prognoza, precum si a componentelor acestora se poate efectua
dupd multe criterii, fapt ce a fost relevat incd de la inceputul capitolului, precizdndu-se
caracterul direct sau indirect, global sau analitic, liniar sau neliniar al modelului si altele.

Un element, deloc de neglijat in cadrul desfasurarii efective a activititii de prognoza, este
adoptarea celor mai adecvate modele pentru efectuarea prognozei. Stabilirea criteriilor pentru
aprecierea calitédtii modelelor matematice adoptate este fundamentald in acest sens §i aceasta,
dupa cum a rezultat, va influenta hotdrator nivelul reziduurilor obtinute.

In ultima parte a capitolului s-a insistat asupra metodelor indirecte de prognozi si, legat
de acestea, s-a evidentiat problematica lor, insistindu-se pe necesitatea abordarii
corespunzatoare a regresei liniare multiple, element ce, ulterior in lucrare, va mai fi regésit .
De asemenea s-a considerat util a introduce si citeva elemente introductive legate de
prognoza pe termen scurt a necesarului de energie.

Desigur, contributiile aduse de autor in acest capitol se referd la sistematizarea unui
volum de informatii deosebit de vast, de evidentiere a unor elemente specifice si
fundamentale in activitatea de prognoza a necesarului de energie electrica si, nu in ultimul
rand, la pregdtirea elementelor necesare abordarilor ulterioare din lucrare.
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CAPITOLUL 3

METODE MODERNE DE PROGNOZA A ENERGIEI ELECTRICE.
FOLOSIREA INTELIGENTEI ARTIFICIALE.

Problemele noi aparute pe care trebuie sa le rezolve societatile de electricitate sunt
multiple. cele mai importante fiind: imbunatatirea calitdtii energiei electrice furnizate si
cresterea sigurantei in alimentarea consumatorilor, reducerea costurilor de investitii /
exploatare. planificarea rationald a mentenantei, reducerea impactului asupra mediulut etc.

Pentru a gisi solutiile cele mai trationale se recurge la simulare si modelare matematica.
Modelarea matematicd a sistemelor complexe cum este cazul celor din electroenergetica, este
adesea dificila, mai ales in conditiile utilizdrii unui numar mare de variabile dintre care unele
greu de cuantificat. Aceaste impedimente pot fi depasite prin utilizarea tehnicilor adecvate de
inteligenta artificiala, aplicabile in absenta unui model functional riguros al sistemului. De
altfel, in prezent, o clasd mare de probleme din domeniul energetic este solutionatd de catre
experti umani, pe bazd de experientd sau rationament bazat pe experientd in conjunctie cu
rezultatele obtinute de analiza numerica. Aceste probleme sunt caracterizate frecvent prin:

e Imposibilitatea dezvoltarii unor modele matematice riguroase;

e O parte din conditiile de functionare, mai ales restrictiile, nu pot fi intotdeauna
formalizate matematic;

e Metodologiile de solutionare aplicate de experti umani nu pot fi intotdeauna
exprimate sub o formd matematicd sau printr-un algoritm . De asemenea,
experienta se obtine de-a lungul mai multor ani de activitate si implicd multd
euristica si formulare empirica.

Aplicatiile operationale ale inteligentei artificiale, realizate pand in prezent in
electroenergetica, acopera o arie intinsd de probleme, de la prognoza la planificare pana la
control si diagnostic.

A defini complet si precis inteligenta este imposibil, aspectele acesteia fiind inepuizabile .
Existd numeroase definitii ale conceptului de inteligentd artificiald. N. Findler, cercetator
cunoscut in acest domeniu, aratd ca ,, un sistem este considerat a avea proprictatea de
inteligentd, pe baza observarii comportarii sistemului, dacd se poate adapta singur la noi
situatii, are capacitatea de a rationa, de a intelege legaturile dintre fapte, de a descoperi
intelesuri si de a recunoaste adevarul. De asemenea, ne asteptdm ca un sistem inteligent sd
invete, cu alte cuvinte, sd-si imbunatiteascd nivelul performantelor pe baza experientei
trecute™.

O alta definitie data de J. Mc. Carty si P.J. Hayes considera ca ,, o entitate este inteligenta
daca ea are un model adecvat al lumii ( inclusiv lumea intelectuald a matematicii, intelegerea
obiectelor sale proprii si alte procese mentale), dacd este destul de inzestratd pentru a
raspunde unei largi varietati de intrebari pe baza acestui model, dacd poate sé-si procure
informatiile din lumea exterioard cand are nevoie si poate sa realizeze anumite operatii in
inteligenta unui sistem se defineste nu prin modul in care este el construit, ci prin modul in
care se comporta.
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Cap. 3 — Metode moderne de prognoza a energiei electrice. Folosirea inteligentei artificiale.

Este de asteptat ca, in numeroase situatii proiectarea, constructia si exploatarea retelelor
electrice s impuna respectarea unor restrictii mult mai severe ca pana in prezent. in acest
context. rezolvarea unui numar mare de probleme practice va implica, intr-un fel sau altul,
elaborarea unor solutii bazate pe diferitele forme ale inteligentei artificiale, ca de exemplu
sistemele expert, retelele neuronale artificiale, algoritmi genetici sau sistemele fuzzy.

Cea mai mare parte a metodelor de prognoza studiate si propuse in literatura de
specialitate, in ultimul deceniu, au la baza retelele neuronale artificiale RNA.

Interesul acordat RNA are la bazd urmatoarele aspecte : pot fi modelate, antrenate §i
exploatate simplu, fiind cunoscute ca ,, aproximanti universali”, se adapteazd usor unor noi
situatii. pot memora relatii complexe, chiar in absenta oricarui model functional, fiind
concepute in special pentru tratarea problemelor.

3.1. Modele si structuri de retele neuronale artificiale

3.1.1. Aspecte generale

La originea dezvoltarii cercetarilor in domeniul retelelor neuronale (RNA) se gaseste o
constatare simpla : existd sarcini carora calculatoarele numerice conventionale le pot face fata
cu dificultate, in timp ce sistemul nervos al celor mai simple organisme gaseste un raspuns
fara a face eforturi evidente, Acestea sunt, de exemplu, cazurile recunoasterii formelor sau
coordonarii miscarilor. Performantele remarcabile ale creierului uman au lasat sa se intrevada
unele avantaje ce s-ar putea obtine folosind modele de inspiratie biologica.

Studiul RNA a inceput in 1943 cu prezentarea primului model de neuron artificial propus
de W. Mc. Culloch si W. Pitts. Cercetarile intreprinse de Von Neumann au pus bazele
teoretice ale constructiei primelor calculatoare. Arhitectura calculatorului descoperitd de Von
Neumann, care folosea pentru aceasta masina conceputd de Turing, reflectd ideea ca in
creierul uman existd doua parti diferite, una dedicata ,, gdndirii” (sau procesarii, daca vorbim
despre calculatoare) si o alta dedicata memoririi. In realitate acest lucru nu a fost niciodata
confirmat experimental. Unul din aspectele fundamentale ale modelului lu1 Von Neumann
este tratarea simbolica a informatiei. Dupa crearea primului model de neuron formal, in 1962
este introdus conceptul de perceptron de cétre F. Rosenblatt [3.1.] . Aceste modele au stat la
baza aparitiei i dezvoltarii structurilor cunoscute in prezent sub numele de RNA. O
expansiune importanta a cercetdrilor in domeniul RNA s-a inregistrat incepand cu anul 1986,
dupd dezvoltarea unor modele de retele si algoritmi de invatare suficient de performanti
pentru rezolvarea unor probleme practice de complexitate sporitd [ 3.2.].

Neuronul formal este un element de procesare a informatiei care modeleaza, de o maniera
simplificatd, neuronul real. Cea mai simpld versiune de neuron formal este un automat binar
cu doua stari : activ (+1) si inactiv (-1)( figura 3.1.). Starea neuronului se actualizeaza
periodic dupa urmétorul mecanism : se determind potentialul neuronal v;, calculand suma
ponderatd a intrérilor Xx; ( care reprezintad iesirile altor neuroni din retea sau informatii
provenind de la neuronii de intrare); acest potential este comparat cu un prag 6; neuronul
activandu-se ( y; = +1) daca v; > 6; sau devenind pasiv ( y; = -1) dacd v; < 6; . Aceastd
prelucrare a informatiei in interiorul neuronului corespunde unei functii de transfer de tip
treapta ( Heaviside), denumitd frecvent functie de activare.

O varianta imbunatatitd a neuronului formal foloseste ca functie de activare o functie de
tip sigmoid (figura 3.2.). In acest caz, in apropierea pragului 6;, variatia starii neuronului intre
+1 si —1 este graduala. Principalul avantaj al unei asemenea functii de activare 1l reprezinta
proprietatea de continuitate pe intregul interval de definitie, proprietate esentiald daca se
doreste aplicarea unor algoritmi de invatare performanti si eficienti. Existd doua tipuri de
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functii folosite mai frecvent : functia tangent hiperbolic, care ia valori in intervalul ( -1, +1)
( figura 3.2.) si functia sigmoid logistic, care ia valori in intervalul (0, +1), avand expresia:

1
f(",):ﬁ‘.— (3.1)

+e

Xy

Wy

X:
\“u‘ -
Wi
N

Wi,

Figura 3.1. Modelul neuronal formal

In unele cazuri, neuronul poate folosi o functie de activare liniara, caz in care neuronul se
reduce la un sumator.

Qtare

+1

Potential

Figura 3.2. Functia de activare de tip sigmoid

3.1.2. Arhitectura tipicd a unei retele neuronale artificiale

Neuronul formal calculeaza suma ponderaté a intrérilor, care este trecutd apoi prin functia
de activare, cu o forma in general neliniara. Indeplinirea unor functii care sa faca posibila
abordarea unor probleme complexe, de interes practic, este posibild numai daca neuronii sunt
asociati intr-un sistem numit retea neuronala.

RNA sunt formate din neuroni ( elemente de procesare), organizati pe straturi si legati prin
conexiuni sinaptice ( cdile de transmitere a informatiei intre neuroni, caracterizate de anumite
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ponderi. Figura 3.3. ilustreaza structura tipicd a unei RNA . Reteaua din figura 3.3. contine
trei straturi de neuroni, dintre care primul este stratul de intrare [x], iar ultimul stratul de iesire
[z], stratul intermediar numindu-se i strat ascuns [y].

Singurele straturi care realizeaza procesarea propriu-zisa a informatiei sunt stratul ascuns
si cel de iesire. Neuronii din primul strat au numai rolul de a prelua marimile de intrare in
retea: de aceea, acesti neuroni, fie nu au functii de activare, fie folosesc functii de activare
identitate (y; =v;). Legaturile dintre straturile RNA se realizeazd prin conexiuni sinaptice
ponderate. Pentru RNA din figura 3.3., fiecare neuron dintr-un strat este legat cu toti neuronii
din stratul urmator si nu existd legaturi intre straturile neconsecutive ( de exemplu, intrare-
iesire). O asemenea structura este cunoscutd sub numele de RNA complet conectata.

lesin

Xy

Intrari

Structura RNA este descrisd complet de matricele ponderilor conexiunilor dintre doua
, ale carei elemente wj; indica influenta pe care iesirea neuronului j din

straturt consecutive |W

stratul inferior o are asupra activérii neuronului i din stratul superior. Astfel, ponderile
pozitive au caracter excitatoriu, ponderile negative - caracter inhibatoriu, iar ponderile nule
indicd absenta conexiunii intre cei doi neuroni. Totodatd, cu cat valoarea absolutd a ponderii
wi; este mai mare, cu atat influenta excitatorie / inhibatorie a neuronului j asupra neuronului i
este mai pregnantd. RNA din figura 3.3. are anumite proprietati care se aplica unei categorii
largi de retele neuronale:

e Fiecare neuron actioneaza independent de ceilalti neuroni din acelasi strat; iesirea
unui neuron depinde numai de semnalele ce se aplica pe conexiunile sinaptice de
intrare;

e Activarea fiecarui neuron depinde numai de informatii cu caracter local;
informatia ce este prelucratd de neuron provine numai de pe conexiunile adiacente,
nefiind necesard cunoasterea starii altor neuroni cu care neuronul considerat nu are
legaturi directe;

e Numdrul mare de conexiuni existente asigurd un grad ridicat de rezervare si
usureaza reprezentarea distribuitd a informatiei.

Figura 3.3. Arhitectura tipica a unei RNA
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Primele doua proprietati permit functionarea eficientd a RNA in ,, paralel”, iar ultima
proprietate le conferda o sensibilitate redusd fatd de posibilele perturbatii si calitati de
generalizare greu de obtinut cu sistemele clasice de calcul.

3.1.3. Caracteristici principale si clasificarea RNA

In ultimii ani au fost dezvoltate o mare varietate de modele de RNA pentru diverse
scopuri; ele difera in structurd, implementare si principii de functionare, dar au o serie de
proprietati comune:

1.procesarea informatiei si memoria sunt distribuite in intreaga structurd a retelei
neuronale;

2.neuronii artificiali sunt interconectati astfel incat starea unui neuron influenteaza
potentialul unui numar mare cu care este el conectat, in concordantd cu ponderile
conextunilor;

3.ponderile conexiunilor sunt de obicei adaptive. Deoarece modificarea lor poate
avea loc oriunde in structura retelei, se vorbeste de memorie distributiva a retelei;

4.neuronii au asociata o functie de activare, de regula, neliniara.

Exista diferite moduri de conectare a neuronilor dintr-o retea, obtindndu-se astfel diverse
arhitecturi de RNA. Acestea pot fi capabile sa realizeze lucruri complexe pe care neuronii
singuri nu le-ar putea realiza. Dupa arhitecturd RNA pot fi grupate in 3 mari categorii.

¢ Retele feedforward (statice);

¢ Retele feedback (dinamice);

e Retele de tip celular (plasd).

in retelele feedforward ( numite si nebuclate) informatia circula intr-un sens, de la intrare
catre iesire. Prin urmare, RNA nebuclate sunt structuri statice, folosite cu precddere pentru
rezolvarea unor probleme de clasificare sau de identificare a proceselor statice. Din aceasta
categorie fac parte retelele de tipul Perceptronului multistrat (figura 3.4.).

Retelele feedback (numite si buclate) sunt acele retele ale caror grafuri de conexiuni
contin cicluri; circulatia informatiei are loc de aceastd data in ambele sensuri ( intrare — iesire,
respectiv iesire — intrare), astfel incit starea neuronilor la un moment dat este determinatd de
starea curentd si de starea la momentul anterior. Prin urmare RNA buclate au proprietdtile
unor sisteme dinamice ; ele sunt utilizate ca memorii asociative si pentru identificarea sau
controlul sistemelor dinamice. Una din retelele buclate folositd mai des in aplicatiile practice
este reteaua Hopfield ( figura 3.5.).

Retelele de tip celular constau din neuroni artificiali numiti celule, organizati intr-o
.plasad” bidimensionald, neuroni care comunicad direct doar cu alti neuroni aflati in imediata
vecindtate a lor. Neuronii neconectati se pot influenta unul pe celdlait indirect din cauza
propagarii semnalelor in timpul regimului dinamic. Un exemplu de astfel de retea este reteaua
Kohonen ( figura 3.6.).

Existd, de asemenea, retele hibrid, care folosesc atat legaturi feedforward, cat si legaturi
feedback, un exemplu fiind reteaua Hamming (figura 3.7.), numitd si clasificator dupa
similaritate maxima.

Un alt criteriu de clasificare a RNA are in vedere numarul straturilor de neuroni din retea.
Din acest punct de vedere se disting:

e RNA cu un singur strat. In acest caz stratul unic joaca rol dublu intrare- iesire.
Totodata, absenta altor straturi impune ca aceste RNA sa aiba o topologie buclata .
in aceasta categorie se inscriu retelele Hopfield ( figura 3.5.), precum si variante
ale acestora, care se deosebesc in functie de modul de conectare a neuronilor.
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Figura 3.4. Perceptonul Multistrat Figura 3.5. Retea Hopfield
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Figura 3.6. Retea Kohonen Figura 3.7. Retea Hamming

e RNA cu doua straturi. In acest caz, primul strat este stratul de intrare, iar al doilea
cel de iegire, neexistand un strat ascuns. In functie de topologia lor, se disting RNA
feedforward ( figura 3.8.) sau RNA hibride feedforward-feedback ( figura 3.9.).

e RNA multistrat. Retelele din aceasta categorie pot avea, in principiu, un numar
nelimitat de straturi. Toate straturile, cu exceptia primului si ultimului, sunt straturi
ascunse. Structura generald a unei asemenea RNA a fost indicata in figura 3.4.
Majoritatea RNA multistrat utilizate in diverse aplicatii practice fac parte din
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categoria retelelor feedforward ( nebuclate), iar raspandirea cea mai mare o are
Perceptronul multistrat.

Figura 3.8. RNA cu doua straturi Figura 3.9. RNA cu doua straturi
de tip feedforward de tip hibrid

in general, RNA sunt caracterizate nu numai prin arhitectura lor, ci si prin tipul neuronilor
utilizati si prin procedura de invitare. Metodele de antrenare pot fi clasificate in doud mari
categorii : antrenare supravegheata si nesupravegheata.

Antrenarea supravegheatd, numitd uneori si invétare neadaptiva, prezintd urmétoarele
particularitati :

¢ Informatia prelucratd are caracter global ;

¢ Setul de date de invitare contine un numar finit de modele de invatare, cunoscute
in prealabil;

e Necesitd supravegherea din exterior a procesului de adaptare a ponderilor si
pragurilor, prin calculul abaterii intre iesirile retelei si cele dorite;

e incheierea etapei de antrenare se face la hotararea ,,supraveghetorului”, care decide
unilateral dacd, in acel moment, performantele retelei sunt sau nu satisfacétoare.

Schematic invatarea supravegheata este reprezentata in figura 3.10.

De obicei, procedura utilizatd pentru corectia ponderilor este de tipul gradientului
descendent al functiei eroare. Aceastd procedurd necesitd un numar substantial de modele
intrare- iesire, numit set de antrenare.Antrenarea nesupravegheata, numita si invatare adaptiva
sau auto- organizare, prezintd urmatoarele particularitati:

e Informatia prelucrati are caracter local;

e Setul de date de invdtare poate contine un numér nelimitat de exemplare, care se
adauga la setul initial pe mésura rafinarii performantelor retelei;

e Procesul de adaptare a ponderilor si a pragurilor nu necesitd supravegherea din
exterior, deoarece reteaua isi organizeaza singura informatia;

e Etapa de antrenare se incheie in momentul in care se definitiveazd organizarea
datelor din setul de invatare initial; ea poate fi reluatd oricdnd, dacd apar noi
caracteristici ale datelor din acest set.

in figura 3.11. este reprezentat schematic principiul invatarii nesupravegheate.
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In literatura sunt mentionate o varietate larga de arhitecturi si cteva tipuri principale de
RNA [3.3.,3.4.,3.5.]. Astfel, se folosesc structuri de tipul perceptonului multistrat (PMS),
retelele Kohonen, modele neuronale, modele neuronale adaptive sau retele recurente BPTT
(Back Propagation Thrught Time ).

Dintre aceste arhitecturi, singurele care au condus la rezultate pozitive si care au suportat
imbunatatiri succesive in timp, sunt primele doua.

3.1.4. Retele neuronale de tip Percepton Multistrat

Retelele de tip Percepton Multistrat (PMS) reprezinta o clasa larga de RNA feedforward,
cu neuronii aranjati pe straturi. in general, toti neuronii de pe un strat sunt conectati cu toti
neuronii straturilor adiacente, prin conexiuni unidirectionale, numite si ponderi sinaptice. In
figura 3.12. este reprezentat schematic PMS cu un singur strat ascuns.

Ip, I1 si I indicd numérul neuronilor de pe fiecarea strat. Neuronii de pe primul strat
( numit uneori si strat de intrare ) nu realizeaza nici o procesare a informatiei, ci asigura doar
transmiterea semnalelor de intrare (x;) catre neuronii de pe al doilea strat, numit strat ascuns.

Se noteaza cu uE.’] valoarea semnalului neuronului j, de pe stratul s. Suma ponderata a

intrarilor acestui neuron este calculata cu relatia:

1, -1
1= Sl ool e
i=0
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Figura 3.12. Perceptonul Multistrat

unde: wE.f] sunt ponderile conexiunilor prin care neuronul j multiplicd intrarile

bl = 0,[5"] , o,.[O] = x, , I, este numarul neuronilor din stratul s i oi[s'l] iesirea neuronului i,

1

de pe stratul s-1.
lesirea neuronului este calculatd trecind suma ponderata a intrérilor sale (uﬂ.”) printr-o

functie de activare limitatd neliniara y!*':

1,-1
0 =y = wﬁ”[ZWﬂflO}s‘”} (3.3)
i=0

Simbolurile utilizate pentru descrierea RNA de tip PMS sunt:
s = indice strat; 0<s<L, unde L = numarul de straturi si s = 0 reprezinté stratul de intrare;
1 = indice neuron de pe stratul s; 1<i<I;, unde : Iy = numarul neuronilor de pe stratul s;
I, = numarul intrarilor;
I. = numarul neuronilor de iesire;
1= 0 indica pragul ( bias);
O") = iegirea neuronului i de pe stratul s; 0<o!'<l, unde : o’ = x,este intrarea i a

!
retelei;
w!’l= ponderea sinaptica penru conexiunea dintre neuronul i de pe stratul s si neuronul j

Ji
de pe stratul s-1; wlle R, s > 1, unde w'}= pragul neuronului j de pe stratul s;

di = valoarea dorita (target) pentru iesirea neuronului i de pe stratul de iesire;

L
Q = numarul total de conexiuni ; Q = ZIS *(I,_, +1);
s=1
P = numarul total de modele (pattern-uri); 1<p<P.
Cand semnalele de intrare se propagd inainte prin retea, pe fiecare strat, iesirile sunt
calculate succesiv si sunt apoi furnizate ca intrari stratului urmator pana la stratul de iesire .
Fiecare strat al retelei poate fi reprezentat prin relatia:
o) = W[:][W[Hx[s}]’ (3.4)

unde: o'l =[o{),0!"),...,0l]" este vectorul de iesire,
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=[x L x ]T este vectorul de intrare,
FONAES
whl=[wll], L, L, RV este matrice de  interconexiuni a  ponderilor

sinaptice dintre stratul s si s-1,
! [-]este un operator neliniar cu functii de activare de tip sigmoidal.

Toate intrarile retelei neuronale sunt valori reale, normalizate (scalate) intr-un interval
care poate fi unipolar sau bipolar, de exemplu [0,1] sau [-1,1]. in prezent, cea mai utilizata
functie de activare este sigmoidul logistic, care are proprietatea ca este continua si derivabild .
Algoritmul de antrenare al retelei de tip PMS este cunoscut sub numele de Generalised Delta
Rule sau Error Back Propagation (propagare inapoi a erorii) si este primul care a rezolvat
problema separatiei neliniare a datelor de intrare [3.2. ], [3.6.].

3.1.4.1. Algoritmul standard Back — Propagation pentru antrenarea PMS

Antrenarea unei RNA necesitd construirea in prealabil a unui set de antrenare (perechi
intrari- iesiri dorite) . Fiecare model din setul de antrenare este format din n intrdri x; si m
iesiri dorite corespunzitoare d;. Antrenarea Perceptonului Multistrat pentru o anumitd
problema este echivalentd cu gasirea valorilor tuturor ponderilor sinaptice astfel incét iesirea
dorita sa fie generata pentru intrarile corespunzdtoare . Mai exact, antrenarea PMS consta in
modificarea tuturor ponderilor astfel incit masura erorii dintre iegirea doritd dj, si iesrea
curentd yj, pentru toate modelele din setul de invatare P sa fie minima . Algoritmul standard
este 0 metodd de tip LMS ( Least Mean Square — metoda celor mai mici patrate) care
urmdreste determinarea acelor ponderi, ce minimizeaza functia eroare, functie care pentru
modelul p de antrenare este data de relatia:

1 m 5 1 m 5
E, = EZ(djp - ym) :Ezeﬂ’ (3.5)
J=1 J=1
Functia eroare globald, pentru toate modelele din setul de antrenare, numita si functie de
performanta este data de relatia:

P 1 P m ,
E=XE,=>>3d,~»,f (3.6)
p=l 2 p=l j=1
unde dj; si yjp sunt iesirea doritd, respectiv curentd a neuronului de iesire j, pentru modelul p.
Existd doud abordari principale pentru gdsirea minimului acestei functii globale de eroare
E . Prima este asa- numita invatare on- line sau exemplu cu exemplu in care modelele de

antrenare sunt prezentate secvential, de obicei in ordine aleatorie. Dupa fiecare model de
antrenare prezentat ponderile sinaptice wﬂ.f’ (s =1..L)sunt modificate cu o valoare

Awﬂf]proportionalé cu valoarea negativd a gradientului momentan al functiei de eroare

(locald) corespunzdtoare E, care poate fi scris matematic astfel:
OE

P

owtsl’

Ji
S-a demonstrat cd, dacd parametrul de invétare n este suficient de mic, aceasta procedurd
minimizeazad functia globala de eroare E. Bineinteles ca regula gradientului prezentata
anterior poate fi inlocuita cu ecuatii diferentiale continue, care pot fi modelate practic folosind
circuite analogice:
dw'! OE

TS Mo L #>0 (3.8)
Ji

AWt = —p n>0 (3.7)
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in cea de-a doua tehnica, numita invatare globald (batch learning), functia de eroare
globala E este minimizata dupa ce toate modelele au fost prezentate, modificarile ponderilor
fiind acumulate pentru tot setul de antrenare.

In continuare se prezinta tehnica invatarii exemplu cu exemplu, in care calculul
gradientului in spatiul ponderilor se realizeaza pe baza functiei de eroare locald E,. Mai intéi
se determina formula de actualizare a ponderilor dintre ultimul strat ascuns si stratul de iesire

w_[,.f]. Astfel, ecuatia (3.7) poate fi scrisé:
OE OE  ou®!
P P J
T T T T gl :9)
Ji 7 g

Luand in consideratie ca:
m m
(5] _ [s1,0s) _ (5 [s-1]
u, = ZW‘[, X = Zwﬁ 0, (3.10)
i=l i=1

si definind termenul eroare prin relatia :

[s} _
Awﬂ. =

(5]
St = — 6Eﬂ — _aE/’ aejﬁ —e al/j} 3 11)
j (5] (5] P A ls) '
ou; de,, Ou; Ou;
se obtine formula generald pentru actualizarea ponderilor dintre ultimul strat ascuns si cel de
iesire :
s s s s s=1
AWl = St = pstilgle (3.12)

unde,
) 0 (5]
5,5‘51 =€ (‘//E'S]) = (djn - yjﬁ) az/l/[js]
J

Actualizarea ponderilor sinaptice dintre straturile ascunse si dintre primul strat ascuns i
cel de intrare este ceva mai complicatd . Pentru ultimul strat ascuns se poate scrie :

(3.13)

[s-1)
Aw[s—l] =-7 aE:P - - aEP auj — na[s—l]x[:—l] — ’75[5—110[:—2] (3 14)
Ji aw[s—l] au[.s—l] 6W[-S-_l] J i J i '
St J St
unde termenul eroare pentru ultimul strat ascuns este dat de :
oF |
sy = —— (3.15)
out™!
J

Totusi, termenul eroare nu poate fi direct evaluat, asa cum s-a facut pentru cei apartinand
stratului de iesire.

(s-1]
Sl OF, _ OE, 0o; (3.16)

J augx—l] 6055—” au‘[is—l] )
Luand in consideratie ca:

ol = Lo (3.17)

avem :
5[_5‘” — _ﬂ aW[S_l] (318)
J 6055—1] augs—l]

Factorul - —2- poate fi evaluat ca:

[s-1]
aoj
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aE [+1] m aE
CE, il o, = = -—= l Z“'A XM=
—m = —Z@u' ) 80[‘ N~ 5111[" 80[‘ S
: (3.19)
=20 ol [Zwu o; ”j = 25}‘\]“’5,\]
=1 0 1=

Astfel. termenul eroare pentru ultimul strat ascuns poate fi evaluat cu formula:

i a s=1 m R
()l/\—ll oy OE\IWM (3.20)

01/" N &

In general, termenul eroare pentru celelalte straturi ascunse este determinat pe baza
termenilor eroare apartinand stratului imediat superior. Diferenta majora in corectia
ponderilor stratului de iesire fatd de straturile ascunse constd in evaluarea termenilor eroare

oM (s=1..L).

Algoritmul de invétare Back- Propagation este prezentat in figura 3.13.

Toate modelele de antrenare sunt prezentate iterativ pand cand ponderile conexiunilor
sunt stabilizate, de exemplu pana cand eroarea pe intregul set este acceptabila si reteaua
converge. Dupa antrenare, PMS are proprietatea de generalizare. adica poate furniza un
raspuns corespunzator unor modele de intrare care nu au fost prezentate retelei in timpul
procesului de antrenare. Aceastd capacitate de generalizare a Perceptonului Multistrat poate fi
interpretata astfel: reteaua neuronala realizeazd o mapare neliniard intre spatiul intrarilor si cel
al iesirilor. Antrenarea Perceptonului Multistrat poate fi privitd ca o aproximare a unei functii
multidimensionale. care realizeazd o simpla operatie de adaptare sau de reconstructie a unei
hipersuprafete intr-un spatiu multidimensional, pe un set finit de puncte ( modele de
antrenare). Din acest punct de vedere, generalizarea nu este altceva decat interpolarea setului
test pe hipersuprafata reconstruita.

bs

no

Pasul | Initializarea ponderilor w', cu valori mici, aleatorii.

Pasul 2 Prezentarea unui model

Din setul datelor de invatare se alege un model intrare- iesire dorit.

Pentru anumite implementari, extragerea modelului curent se face in mod aleatoriu.
Pasul 3 Propagarea inainte

Modelul ales se aplica la intrerea retelei si, folosind ponderile !’ se realizeaza

propagarea inainte, in vederea determinarii valorilor reale la iesirea retelei (conform
ecuatiilor 3.2-3.4).

Pasul 4 Adaptarea ponderilor prin propagarea inapoi
Se foloseste un algoritm iterativ care, pornind de la neuronii de iesire, propaga
gradientul erorii inapoi, cdtre neuronti de intrare, realizand adaptarea ponderilor:

1) — 1l [+]
WD) = w () + Aw
ALl — [s1 0]

Awl = 1o x,

unde : n este rata de invatare ; 55""este termenul de eroare care se calculeaza cu relatia

(3.20). pentru straturile ascunse si cu relatia (3.11), pentru stratul de iesire.
Pasul 5 Test convergenta

Se prezintd un nou model si algoritmul de adaptare a ponderilor continua. prin

revenirea la Pasul 2, pana cand eroarea globala intr-un ciclu scade sub o valoare

impusa.

Figura 3.13. Algoritmul de invitare Back - Propagation
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3.1.4.2. Algoritmul Back Propagation cu momentum

Algoritmul de invatare descris anterior are anumite dezavantaje. Mai intai, rata de invatare
n ar trebui sa fie aleasd de valoare mica pentru a realiza minimizarea functiei globale eroare
E. Totusi. pentru valori mici ale lui 1 procesul de antrenare devine foarte lent . Pe de alta
parte. valori prea mari pentru 1 corespund unei invatdri rapide. dar conduc la oscilatii
parazite. care impiedicad algoritmul de la convergenta catre solutia doritd . Mai mult. daca
functia eroare contine minime locale, reteaua neuronald ar putea fi .. prinsd™ intr-un astfel de
minim local. sau .,aruncatd™ pe o suprafata ,,neteda”.

O cale simpla de imbunétdtire a algoritmului standard este sd .,netezim™ modificarile
ponderilor prin suprarelaxare. de exemplu, addugand un termen moment:

Awbl(ky = nstol™ + aaw! (k- 1) (3.21)
unde: 77> 0. 0 <a <1 (deobicei) a =0.9).

Al doilea termen al ecuatiei (3.21) este asa numitul termen momentum care poate
imbunatatii rata de convergenta si deci performanta algoritmului. Intuitiv, daca modificarea
ponderii din pasul anterior este mare, atunci addugand o fractiune din aceasta valoare la
valoarea curentd a ponderii vom accelera convergenta procesului. Mai exact, daca ne situam
pe o suprafatd ..netedd” a functiei eroare, atunci componenta gradientului oE/cw  va fi
aceeasi la fiecare pas. iar ecuatia (3.21) poate fi scrisd astfel:

R/ aE/’ (3.22)
1—a owl (k) T

Aceasta demonstreaza cd rata de invatare creste cu valoarea efectivad ner = n/(1-a) fara a

mari oscilatiile parazite. Termenul momentum este folositor nu numai in cazul invatarii

exemplu cu exemplu, ci si la invatarea in care actualizarea ponderilor se face dupa prezentarea
tuturor modelelor, prin insumarea tuturor modificarilor (batch backpropagation).

whl(ky = -n oF, —L traanwtik-1) =
" o (k)

3.1.4.3. Algoritmul de invatare Batch Back Propagation

In algoritmul de invatare on-line descris anterior un model p, din setul de invétare. este
prezentat la intrare $i apoi toate ponderile sunt actualizate, inainte ca urmatorul model sa fie
prezentat. In algoritmul batch, modificérile ponderilor A w, sunt sumate pentru un anumit

numar de modele (de obicei dupa prezentarea tuturor modelelor din setul de antrenare) si apoi
se realizeaza actualizarea ponderilor cu relatia ;

II_ZA 1, - _ a‘l]_'725 l‘ll (

p=I

(09)
9
(OS]
S’

unde indicele p indica faptul ca variabila corespunzatoare este calculata pentru modelul p din
setul de antrenare. In timpul procesului de antrenare, fiecare iteratie este definita a fi o
parcurgere completad a tuturor modelelor din lotul de antrenare. La sfarsitul fiecarei iteratii
ponderile sunt actualizate.

In practica, acest algoritm ia o forma mult mai complicata decdt cea data de ecuatia
(3.23). Modificarea fiecarei ponderi este adesea realizatd cu o relatie de

forma: Aw!"! (k) = —- ch' ol 4 aAw!) (k — 1) — ) (k) (3.24)

s=1 p=l
unde : n este rata de invatare, o este termenul momentum, y este factorul de compresie. iar 1.,
numarul neuronilor de pe stratul s-1. Factorul de compresie y ( cu valori tipice intre 107 si
107 ) previne algoritmul de la generarea unor ponderi foarte mari, care pot deveni o bariera in
minimizarea functiei eroare, incét solutia nu mai poate fi gasita intr-un timp rezonabil. Mai
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mult. factorul de compresie poate imbunitdti capacitatea de generalizare a RNA. Se poatc

sublinia ca rata de invatare efectiva 17{,,‘] = 77/[1\_, (1- a)] este invers proportionala cu numarul

neuronilor care trimit intrdri spre un anumit neuron. intr-o retea de tip PMS complet
conectatd. fiecare neuron de pe un strat primeste un numdr de intrdri egal cu numarul
neuronilor de pe stratul inferior, de exemplu Ig_;.

Dupa cum s-a subliniat deja, una din problemele serioase ale algoritmului d¢
retropropagare este aceea ca poate fi ,.prins” intr-un minim local al functiei eroare. O tehnica
simpla si eficienta care permite adesea evitarea minimelor locale constd in prezentarca
modelelor de antrenare intr-o ordine aleatorie; in acest fel se genereaza un ..zgomot™ care
permite depasirea minimelor locale. O altd tehnicd promitatoare. care imbunatateste
performantele retelei neuronale., constd in adaugarea unei mici perturbatii peste datele de
antrenare. Acest zgomot perturba algoritmul gradientului descendent de la tendinta sa de
coborére catre minime si adesea este suficient pentru a indeparta reteaua de minimele locale.

3.1.4.4. Algoritmul Resilient Propagation

O solutie foarte eficientd pentru cresterea vitezei de convergentd a algoritmului de
antrenare este oferitd de algoritmul Resilient PROPagation (RPROP) [3.7.] . propus in anul
1993 de doi cercetatori germani Martin Riedmiller si Heinrich Braun de la Universitatea
Karlsruhe. In locul introducerii termenului momentum. ei au propus alte tehnici pentru
accelerarea convergentei procesului, cateva dintre ele fiind bazate pe variatia adoptiva a ratei
de invatare in timpul procesului de antrenare, in concordantd cu evolutia functiei eroare. Dupa
cum au observat cei doi cercetatori, toate tehnicile au ca punct de pornire observatia ca
variatia ponderilor depinde nu numai de rata de invéatare, ci si de derivatele partiale ale

functiei eroare OF /0w!'!. Chiar daca se utilizeaza o rata de invatare variabila algoritmul poate
H o

fi total perturbat de anumite comportari neasteptate ale derivatelor partiale. De asemenca.
daca reteaua se gdseste intr-o zond ,,netedd” a suprafetei de eroare, convergenta este foarte
lenta. in puternica concordanté cu faptul ca derivata functiei eroare este foarte mica.

Aspectul inovativ al algoritmului RPROP constd in faptul cad nu se iau in considerare
valorile derivatelor functiei eroare, ci doar informatiile referitoare la semnul acestora si se
folosesc rate de invatare diferite pentru fiecare conexiune. Fiecare parametru liber al

sistemului (ponderi si praguri) are atasat un factor de corectie, indicat prin AU, care

determina adaptarea parametrului respectiv:

A OE(k —1) OE(k)
A k-1, >0
P T
\ . OE(k —1) OE (k) )
Al _ ey 5
A (kY = A k-1, o g <0 (3.25)
Ak 1) OE(k —1) aE(/;) o
owh!  owhl

unde: 0<ny’<1<nq".
In acest fel, in orice moment, derivatele partiale ale functiei eroare in raport cu ponderile

isi schimba semnul. De exemplu, dacd ultima adaptare a ponderii a fost prea mare si
)

I

algoritmul a condus la un minim local, A‘; este scazut prin inmultirea cu n". Daca derivatele

in doua iteratii succesive isi pastreaza semnul, A";,] este multiplicat cu ", accelerand in acest

fel convergenta procesului spre zone mai ,netede”. Actualizdnd in acest fel valoarea de
corectie a parametrilor liberi, regula de modificare a ponderilor devine foarte simpla :
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whlk +1) = whl (k) + Awh (k) (3.26)
unde:

OE(k)
o l ]
aE(k)
O [ 'l
6E(k)

’ Gwll‘:]
Valorile ponderilor sunt modificate dupad prezentarea intregului set de modele de
antrenare. Corectia initiala A ,(0) = 0,1, iar rezultatele cele mai bune se obtin pentrun = 1.2

- A" (k). >0

Al k) =9 AVl(k). <0 (3.27)

0 =0

si = 0.5. Principiul algoritmului RPROP este descris schematic in figura 3.14.

3.1.5. Retele de tip Percepton Multistrat cu conexiuni feedback (Back Propagation
Through Time)

O clasa particulard de retele de tip PMS este aceea formatd din retele neuronale care
necesita ca intrari si una sau mai multe iesiri ale iteratiilor anterioare, pentru a calcula pasul
curent. Chiar daci este adevarat cd o retea formata din straturi cu neuroni avand functii de
activare continue i neliniare este capabild sa aproximeze o functie cu variabile vectoriale. nu
este posibil s& se coreleze iesirile care corespund unor momente de timp diferite. Solutia
pentru aceastd limitare este utilizarea unei variante foarte interesante a regulii clasice de
antrenare Error Back Propagation, cunoscutd sub numele de Back Propagation Through Time
(BPTT) sau retropropagare in timp.

Retropropagarea este o metoda eficienta si exacta pentru calculul tuturor derivatelor unei
tunctii de eroare in raport cu un mare set de parametri ( de exemplu, ponderile si biasii).BPTT
extinde aceastd metoda. astfel incét sa poatd fi aplicatd la sisteme dinamice. Algoritmul

AE

\

CE(k=1) cw >0

CE(k[+ 1)/ éw <0 CE(K)/éw >0

w

’ : :
0 wik+1) wi(k) wi(k-1)

Tow(k +1)y=w(k)-1.2Aw(k)

2owhk+2y=wk+ D+ 05Aw(k+ 1)

Y Wk =W

Figura 3.14. Principiul algoritmului RPROP
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BPTT permite calculul derivatelor necesare pentru optimizarea unei retele neuronale cu
memorie. BPTT este utilizat cel mai adesea in recunoasterea modelelor. In anumite aplicatii.
ca de exemplu recunoasterea vitezei sau detectarea submarinelor. clasificarea la momentul t
va t1 mult mai exacta daca se poate lua in consideratie ceea ce s-a intamplat la momentele
anterioare. Figura 3.15. prezintd o reprezentare schematica generald a unei retele neuronale
desfasurata in timp.

X(D ; Neuroni Neuroni Neuroni v(1) I

de intrare ascunsi de iesire

(I
x(t-1) R v(t-1)
Intreaga retea neuronala

1 1

Intreaga retea neuronala

Figura 3.15. Retea neuronala desfasurata in timp

in unele aplicatii, ,,memoria™ perioadelor de timp anterioare este foarte importanta. De
exemplu. este foarte usor sd se recunoascéd obiecte in miscare, dacd reteaua neuronald ia in
consideratie schimbdrile produse de la momentul (t-1) la momentul t, lucru pentru care este
necesara ,.memoria” retelei de la momentul (t-1). Multi dintre algoritmii cei mai performanti
de recunoastere a modelelor inglobeazd o tehnicd de relaxare. prin care reprezentarca
fenomenelor la momentul t se bazeazd pe o adaptare a reprezentarii de la momentul (t-1) :
acest lucru necesitd memorarea variabilelor interne ale retelei la momentul (t-1).

Retropropagarea poate fi aplicatd oricarui sistem cu o ordine bine definita a calculelor.
chiar daca aceste calcule depind de alte calcule anterioare realizate in insasi reteaua
neuronala. In figura 3.15. fiecare neuron, la momentul t, primeste intrari de la toti neuronii
(inclusiv cei de intrare) din aceeasi retea, dar la momente de timp (t-1) si (t-2). Transpunerea
matematica a unei astfel de retele se poate realiza cu relatia :

N+n N+n

i—1
net, (1) = > w,x, (1) + Y wx (L =1)+ > wx (1-2) (3.28)
7= =1 =1

unde: (N+n) reprezinta toti neuronii din retea, inclusiv cei de intrare.
Anumite ponderi pot fi fixate la valoarea 0 pentru a simplifica reteaua. In multe aplicatii

ponderile w si w sunt fixate 0, cu exceptia valorii v, din motive de simplitate sau legate de

istoric. Pentru algoritmul BPTT cel mai natural mod de a modifica ponderile retelei este de
adaptare a acestora global. Pentru aceasta este necesara stocarea multor informatii
intermediare (lucru care este in neconcordantd cu adaptarea in timp real). Acest lucru poate fi
evitat printr-un program inteligent de calcul, mai ales daca matricele w si w sunt matrice
rare.
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3.1.6. Retele Kohonen

Retelele Kohonen folosesc algoritmi de invétare care asigura auto-organizarea informatiei
de la intrarea retelei in asa numitele ,,harti de trasaturi™, specifice setului de date considerat.
Intr-o retea Kohonen. prezentati anterior in figura 3.6., neuronii de iesire, care prelucreaza
informatia. sunt organizati intr-o .,plasa™ bidimensionala, in interiorul careia exista conexiuni
numai intre neuronii vecini. Intrérile retelei sunt complet conectate cu neuronii de iesire .

Algoritmul Kohonen creaza un ..cuantificator vectorial™ format din ponderile conexiunilor

celor M neuroni de iesire cu cele N intrari. Aceste ponderi sunt determinate prin aplicarea
unor corectii succesive care urmaresc ,,comprimarea anumitor caracteristici ale datelor de
intrare tocmai in valorile acestor ponderi. Algoritmul de invatare organizeaza. de tapt.
neuronii de iesire in grupe formate in vecindtatea unor neuroni centrali. Aceste grupe joaca
rolul unor clasificatori de ,.trasaturi” ale datelor de intrare.

Principiul dupa care se desfasoara invatarea in reteaua Kohonen poate fi rezumat astfel:

e Se initializeaza ponderile conexiunilor dintre neuronii de intrare si iesire:

¢ | a intrarea retelei se aplica un vector din setul de invétare:

e Se cauta neuronul care aproximeaza cel mai bine vectorul de intrare — vectorul de
intrare se compard cu fiecare vector format din ponderile conexiunilor de la un
neuron din plasa bidimensionald la toti neuronii de intrare si se declard
..castigator” acel neuron pentru care deosebirile dintre cei doi vectori sunt cele mai
mici :

e Se mareste similaritatea acestui neuron i a neuronilor vecini in raport cu vectorul
de intrare prin modoficarea corespunzatoare a ponderilor.

in figura 3.16. este prezentat algoritmul de invatare al retelei Kohonen.

Reteaua Kohonen, in varianta de baza, este foarte usor de utilizat datoritd simplitatii
algoritmului, actualizarii liniare a ponderilor si aplicérii la un numdr relativ mare de probleme
de clasificare nesupervizatd. Principalele neajunsuri ale retelelor Kohonen sunt legate de
functionarea lor euristica, strategia de oprire a algoritmului fiind artificiald, algoritmul netiind
bazat pe optimizarea vreunui proces sau a datelor. De asemenea. vectorii pondere finali
depind adesea de secventa de intrare si de conditiile initiale. O serie de parametrii (de
exemplu. rata de invatare sau marimea vecinatatii) si strategia modificarii lor depind de setul
de date . De exemplu, desi procesul de clasificare este convergent, solutia obtinuta nu este
optimala in raport cu rata erorii.

Dezavantajele retelelor Kohonen standard au condus la incorporarea tehnicilor tfuzzy in
varianta de bazd, cu scopul de a include rata de invatare n(t) si vecinatatile neuronilor de
iesire Vi(t) intr-un singur coeficient global ni(t). Se considera o multime formata din N
modele: X=[X; X5 ... Xn], fiecare model avand dimensiunea p (Xx=[Xix Xok... Xpk])- in [3.8.]
se propune o varianta fuzzy de actualizare a ponderilor:

w (t+1) = w, (1) +u, (D[ X, () = w, (1)] (3.29)
in care uj=u;(xx) sunt ¢ multimi fuzzy (neuroni clasd) ce formeaza o partitie fuzzy a lui X.
Coeficientul global este definit de relatia:

1, (1) = fu, O]" (3.30)
unde m=(mg-1)/tma. iar uk(t) se calculeaza cu formula:
, -t
N “Xk—W,(t)H !
u, (1) = —_— 3.31
’A() Z Xk_W:(l) 631

in care ty,, este numarul maxim de iteratii si m>1 este un parametru real. Coeficientul global
nik(t) este asociat neuronului clasa i st modelului k(i=1..c. k=1..N).
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In figura 3.17. se prezinta algoritmul de grupare fuzzy pentru reteaua Kohonen [3.9.].

Pasul 1 Initializarea retelei
Se initializeaza ponderile conexiunilor dintre cei N neuroni de intrare i cei M neuroni
de iesire wj cu valori mici, aleatorii. Se initializeaza, de asemenea, marimea
vecinatatii fiecarui neuron de iesire.

Pasul 2 Prezentarea unui nou vector de intrare
La intrarea retelei se aplica cele N componente ale unui vector din setul de invatare.

Pasul 3 Calculul distantei fatd de neuronii de iesire
Se calculeaza distantele euclidiene d; dintre vectorul de intrare §i vectorul format din
ponderile conexiunilor asociate fiecarui neuron de iesire:

d, =Y [x -w,0f

unde x; este intrarea neuronului i la momentul t, iar wjeste ponderea conexiunii dintre
neuronii i $i j la momentul t.

Pasul 4 Alegerea neuronului castigiator
Se alege distanta minima dintre distantele calculate la pasul 3 (d;.), iar nodul j‘este

declarat nod céstigator.

. . . - . - . c*
Pasul 5 Alegerea ponderilor conexiunilor in vecindtatea nodului j
. - . . . - ¥ . .
Se realizeaza adaptarea ponderilor conexiunilor cétre nodul j si toate celelalte noduri
din vecinatatea acestuia cu relatia:

w, (8 +1) = w, () + n(t)(x; —w; (1))
unde n(t) este o ratd de invatare descrescatoare in timp.

Pasul 6 Se trece la un nou vector de antrenare
Se reia antrenarea pentru un nou vector, revenind la pasul 2.

Pasul 7 Verifica conditia de oprire
Daca Aw, = HWU (1) —w;, (t—l)||2 < ¢ atunci STOP. Dacé nu, se micsoreaza n(t) si se

actualizeaza vecinatatea (se scade cu 1), apoi se trece la pasul2.

Figura 3.16. Algoritmul de invitare al retelei
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Pasul 1 Se aleg ¢ neuroni clasa si 0.
Pasul 2 Se initializeaza ponderile W, € R” . Se aleg mp>1 $i tmax.
Pasul 3 Pentru t=1.2... .tmax

e Se calculeazi ratele de instruire 1 cu formulele (3.30) si (3.31)
e Se actualizeaza cei ¢ vectori W; cu formula:

> 1 X, W)
W(t+1) =W (1) +~! i=1lc

Z’M ()

e Secalculeazi eroarea: E, = ”W(t +1) - W(t)||2

e Dacd E, <¢ atunci STOP. Daca nu, se reia pasul 3.

Figura 3.17. Algoritmul de grupare fuzzy pentru reteaua Kohonen

Algoritmul de mai sus nu este secvential, reactualizarile avdnd loc pentru toti cei ¢ neuroni
de iesire dupa fiecare trecere prin multimea de date X. Astfel, procedura nu este dependentd
de multimea datelor si nici de ordinea de prezentare a lor la intrarea retelei neuronale.
Algoritmul prezentat conduce la imbunatitirea convergentei si la reducerea erorii de
clasificare. Auto-organizarea retelei constd in ajustarea automatd, in timpul instruirii, a
marimii vecinatatii si a ratei de invdtare pentru stratul competitiv(de iesire).

3.2. Tratarea seriilor de timp cu metode statistice si retele neuronale
artificiale. Analizd comparativa.

in acest paragraf se va pune in evidenta analogia dintre metodele statistice si retelele
neuronale artificiale, demonstrand in acelasi timp, cum o retea neuronala cu propagare inapoi,
fard neuroni pe stratul ascuns si in care functiile de activare sigmoidale sunt inlocuite cu
functii liniare, conduce la aceleasi rezultate ca st un proces autoregresiv cu medie mobila, iar
prin introducerea functiilor de activare sigmoidale si eventual a unui numadr mai mare de
neuroni, se ajunge la formularea procesului neliniar autoregresiv cu medie mobild. De
asemenea, se vor pune in evidentd avantajele utilizarii retelelor neuronale in locul metodelor
statistice, in rezolvarea problemelor neliniare, cum este si prognoza sarcinii electrice.

3.2.1. Proces autoregresiv

Modelul statistic autoregresiv AR poate fi descris de relatia :

) =gyt -1+ ¢, y(t =2)+...+ ¢,y — p)+a(t) (3.32)
Facand referire la un model de ordinul 3, relatia devine:
() =gyt =)+ ¢, y(t =2) + §, y(t = 3) + a(1) (3.33)

Coeficientii ¢; sunt estimati prin metoda celor mai mici patrate. Aceeasi metoda este
folosita pentru estimarea ponderilor unei retele neuronale cu propagare inapoi. Construind o
retea neuronald cu structura din figura 3.18., se poate reprezenta acelasi model descris de
ecuatia (3.32). Reteaua din figura 3.18. este fara strat ascuns, iar neuronul de iesire are functia
de activare liniard, fiind un simplu combinator liniar al intrdrilor. Aceste importante
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simplificari, necesare a fi facute pentru a echivala un proces autoregresiv printr-o retea
neuronala, sunt o confirmare a faptului ca un model neuronal poate fi mai puternic decét unul
statistic. Unica diferenta intre cele douda modele este data de faptul cd metoda statistica gaseste
solutia exacta folosind pseudo-inversa, in timp ce reteaua neuronald ajunge la solutie printr-un
proces iterativ, folosind algoritmul Back- Propagation, descris in 3.1.4.1. Odaté ce reteaua a
fost antrenata, valorile ponderilor sunt analoge cu cele ale coeficientilor @i, @2, @3

Yi

Figura 3.18. Reteaua neuronala care descrie un
proces autoregresiv de ordinul 3

3.2.2. Proces cu medie mobili

Modelul statistic cu medie mobild Ma are urmatoarea formulare matematica:

y(t) =a(t)-6,a(t)-6,a(t-2)—..-6,a(t - q) (3.34)
Referindu-ne la un model de ordinul 3, relatia (3.34) devine:
y(t) =a(t)-6,a(t-1)-0,a(t —2)—6,a(t - 3) (3.35)

Coeficientii sunt estimati prin metoda celor mai mici patrate, metoda folositd si pentru
estimarea ponderilor unei retele neuronale cu propagare inapoi. Acest caz, in raport cu cel
precedent, conduce la dificultdti majore cauzate de recurenta care se stabileste utilizind ca
intrari eroarea comisd in pasii precedenti. Pentru a modela un astfel de proces, este deci
necesar sa se recurgd la o retea recurentd, cum este cea prezentata in figura 3.19.

Pentru a rezolva o astfel de retea se utilizeazd un algoritm care minimizeaza suma
patratelor erorilor dintre valorile actuale si cele dorite pe iesirea retelei neuronale. in acest
algoritm se mentin fixe toate necunoscutele (ponderile) exceptand una care este variatd pand
se ajunge la o valoare care minimizeaza functia eroare. Acest procedeu este repetat pentru
toate necunoscutele ramase. Odatd ce s-a determinat o valoare pentru toate variabilele,
algoritmul se reia iterativ pana cand nu mai este posibild modificarea solutiei. In figura 3.20.
este reprezentatd organigrama acestui algoritm.

Pentru a obtine valorile wi, ponderile sunt incrementate cu o valoare dependentd de
semnul primei derivate a functiei eroare in raport cu aceste ponderi si de precizia doritd .
Acest algoritm conduce la solutia doritd chiar daca timpul de convergentd este mare.
Abordarea statistica, in schimb, pentru a gasi solutia sistemului recurent, foloseste algoritmul
Seidel-Gauss, care converge in timp mult mai scurt.
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perioada perioada perioada

Figura 3.19. Reteaua neuronala care descrie un
proces cu medie mobila de ordinul 3

3.2.3. Proces autoregresiv cu medie mobila

Daca intr-un proces se doreste sa se tind cont atat de componenta autoregresiva cat si de
cea cu medie mobild, prin unirea celor doud procese descrise anterior se obtine un model
autoregresiv cu medie mobila ARMA(p,q):

yit)y=¢y(t-)+..+¢,y(t—p)-6alt-1)-..-6,a(t—q)+a(t) (3.36)
in cazul particular al unui proces ARMA(2,2) relatia anterioard devine:
y(O) = ¢yt =D+ ¢, y(t -2)-b,a(t - 1) - G,a(t - 2) + a(r) (3.37)

Reteaua neuronald care descrie acelasi model este ilustrata in figura 3.21.

Desi prezintd intrari autoregresive, reteaua neuronala utilizeaza acelasi algoritm prezentat
pentru retele recurente si in consecinta convergenta se produce dupa un interval de timp destul
de mare.

3.3. Avantajele prognozei sarcinii electrice folosind retele neuronale
artificiale in raport cu metodele statistice

Pentru problema prognozei sarcinii electrice s-au folosit numeroase tehnici. Aceste tehnici
folosesc de obicei doud modele de bazd : modele pentru sarcina la varf si modele statice sau
dinamice ale curbei de sarcina. Aceste modele variazd in complexitate, necesarul de date,
flexibilitate si posibilitatea de a raspunde cerintelor utilizatorului. Aceste cerinte impun, de
obicel, ca programele de prognozd sa fie suficient de precise pentru toate anotimpurile, pentru
perioade de timp caracterizate prin conditii climaterice netipice( cum ar fi, perioade calde in
timpul iernii sau perioade reci din timpul verii) si de asemenea, s raspunda cu o precizie buna
la modificarile din reteaua electrica.

Experienta practicd bogata acumulata in domeniul metodelor statistice conventionale a
confirmat limitérile lor teoretice care reduc posibilitatea imbunitatirii performantelor lor si
incapacitatea acestor metode de a raspunde la unele sau toate cerintele amintite. Aceste
limitari sunt:
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Initializarea ponderilor
cu valori aleatorii

'

test=0
i=0
1 = nr. de neuroni

I=i+]

'

Cauti valoarea
ponderii w,care
minimizeaza functia
eroare

v

Dacé ponderea w,a fost
schimbata |
Test=1

Valoarea ponderii
w,este cea care
minimizeaza functia

eroare

Figura 3.20. Organigrama algoritmului folosit
pentru antrenarea retelei recurente
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o
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perioadd perioadd

Figura 3.21. Reteaua neuronala care descrie un
proces ARMA(2,2)

e dependenta neliniard dintre marimile de intrare si cele de iesire este dificil de
aproximat;

e problema coliniaritatii variabilelor de intrare limiteaza numarul variabilelor ce pot
fi utilizate in aceste modele;

¢ modelele nu sunt prea flexibile fatd de schimbarile rapide ale sarcinii in retea.

Atat pentru modelele statistice, cit si pentru retelele neuronale artificiale este necesara
realizarea unei analize statistice a marimilor cunoscute, care sid permitd deciderea fie a
variabilelor ce urmeaza a fi introduse in model, fie a transformarilor care trebuie efectuate
asupra seriei in discutie. In cazul utilizarii metodelor statistice liniare este absolut obligatoriu
ca seria de timp sa fie stationard, in timp ce utilizarea unei retele neuronale nu necesitd acest
lucru, evitand astfel, prelucrarea greoaie a datelor.

RNA cu propagare inapoi au avantajul notabil de a putea modela adecvat serii foarte
complexe, care nu pot fi descrise de un simplu model liniar. Flexibilitatea inerentd a
tehnologiei RNA este in oarecare masura contrabalansatd de o serie de cerinte ale acestora.
Reteaua neuronald necesita pe langa un set considerabil de date si o antrenare destul de lunga,
lucru datorat in mare parte, procesului euristic folosit in faza de identificare a structurii celei
mai adecvate a retelei. Folosirea RNA cu propagare inapoi este utild cdnd fenomenul care
urmeaza a fi descris este generat de procese putin cunoscute sau greu de studiat. Nu este insa
necesara folosirea unei RNA de acest tip daca fenomenul este cunoscut si bine aproximat prin
intermediul unui model liniar.

O mare problema cu care se confruntd RNA este aceea ca nu sunt capabile sd extrapoleze
datele care se situeaza in afara hiperspatiului acoperit de setul de antrenare. Pentru a obtine
rezultate performante cu ajutorul RNA este necesar ca setul de antrenare sd acopere cit mai
bine hiperspatiul de definitie al problemei analizate, deci s& cuprindd un numar considerabil
de date.

Problema prognozei sarcinii pe termen scurt este inclusa in categoria proceselor dinamice.
O retea neuronald cu conexiuni feedback poate simula un sistem dinamic in timp discret.
Arhitecturile de retele neuronale feedforward generale cu ponderi impartite, pot contine
conexiuni feedback, daci reteaua de baza este desfisuratd in timp. In acest fel, retelele
feedforward generale pot simula sisteme dinamice.
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O clasa particulara de retele neuronale recurente este formatd din retele cu arhitecturi
multistrat, formate din neuroni statici si dinamici ( cu conexiuni feedback). Aceste retele s-au
dovedit a fi foarte eficiente . de fapt ele se bazeaza pe comportarea bine- cunoscutd de
discriminare in clase in structurile multistrat, in acelasi timp furnizdnd si caracteristici
temporale ca intrari. Mai mult, aceste retele prezintd si alte caracteristici temporale
remarcabile, cum ar fi : capacitatea de a-si aminti succesiuni de inregistrdri nu foarte
indepartate in timp si ulterior capacitatea de a uita pe cele care sunt considerate prea
indepartate pentru a introduce informatii folositoare in semnalele de intrare.

3.4. Utilizarea retelelor neuronale artificiale in prognoza pe termen scurt a
sarcinii electrice

Tehnicile de prognoza pe termen scurt oferite de inteligenta artificiald, in special retelele
neuronale artificiale (RNA), sunt foarte performante si usor de manevrat. In ultimii ani, PMS
si algoritmul Back Propagation au fost intens utilizate in aplicatii in energeticd, dar cea mai de
succes aplicatie a lor pare si fie prognoza sarcinii electrice. Motivarea acestui succes se
gaseste in capacitatea RNA de a descoperi interdependentele care se manifestd intre
componentele unei serii de date, fara interventia expertului uman, in simplitatea constructiei
lor, a antrenarii si a utilizdrii acestora in comparatie cu mult mai complexa analiza statistica.
Mai mult, RNA pot memora relatii complexe, chiar in absenta oricarui model functional, fiind
concepute in special pentru tratarea problemelor neliniare(majoritatea problemelor de interes
din analiza retelelor electrice).

Cea mai mare parte a aplicatiilor ce folosesc RNA pentru prognoza sarcinii electrice pe
termen scurt utilizeazd PMS, ca tehnica de recunoastere a modelelor, cu o mare capacitate de
generalizare. Dintr-o bazd de date formata din toate sarcinile posibile provenite din istoric se
alcatuieste un set de invatare a RNA, pentru realizarea unei antrendri preliminare. Mai mult,
acest set de antrenare este mereu actualizat, pe masura ce noi modele sunt disponibile, pentru
o0 viitoare reantrenare. Aceastd abordare poate prezenta doua dezavantaje:

(a) Setul de antrenare nu este initial suficient de cuprinzétor;
(b) Setul de antrenare nu acopera suficient de bine spatiul de definitie al problemei, pe
masura ce vechile modele sunt inlocuite de altele noi;

In cele ce urmeaza s-au testat performantele realizarii prognozei sarcinii electrice cu
ajutorul RNA de tip Percepton Multistrat cu un strat ascuns. Marimile de intrare sunt sarcinile
din zile precedente, tipul zilei (luni-duminicd) si optional date meteo (temperaturi). Metoda de
antrenare folosita in aceastd versiune este backpropagation cu momentum si rata de antrenare
constanta.

Programul utilizat prognozeaza sarcina pe 24 de ore inainte. Datele de sarcinad au fost
grupate in fisiere text editabile cu orice editor text sau de nivel mai inalt. Fiecare rand al
fisierului de sarcina reprezinta o inregistrare de sarcina (data si 24 de sarcini orare), iar fiecare
rand al fisierului de date meteo cuprinde data si 12 date meteo (temperaturi). Fisierele de date
meteo cuprind marimi reale inregistrate in trecut $i marimi prognozate pentru ziua urmatoare.

Initial, a fost nevoie de date pe o perioada insemnata de timp din trecut (un an este o
perioada minima, chiar insuficientd). Dupa constituirea fisierelor s-a procedat la antrenarea
retelei neurale.

S-a folosit un model care are ca intrari: tipul zilei, ziua D-1, ziua D-7 si 24-48 de neuroni
pe stratul ascuns. Antrenarea lui s-a realizat cu date de pe anul anterior , pentru a surprinde cét
mai bine evolutia sarcinii. Precizia sa este multumitoare pentru cel putin 6-12 luni fara
reantrenare, chiar si pentru o prognoza pe 48 de ore; totusi, o reantrenare semestriala este
recomandata pentru scdderea erorilor. Au fost disponibile si date meteo, corelatia dintre
acestea si sarcind, prin folosirea lor ca intrari in RN, a imbunitatit precizia prognozei. S-au
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utilizat temperaturile extreme zilnice din zona de consum. De obicei erorile minime se ating
dupa 2000-3000 de cicluri de antrenare.

Ca date de intrare s-au folosit aceleasi date utilizate la tehnicile de prognoza prezentate in
capitolul 5, pentru consumatorul AT1- Statia electrica Mognita din Timisoara.

Pentru comparatii s-au ales aceleasi perioade de prognoza si anume: 14.02-20.02.2000 si
06.03-12.03.2000.
in tabelul 3.1 se prezinta valorile puterilor medii zilnice prognozate si realizate precum si
erorile corespunzétoare .

Tabelul 3.1. Puterile medii zilnice din siptimanile 06.03. — 12.03.2000 si 14.02. —

20.02.2000 prognozate si realizate si erorile obtinute

SAPTA LUNI MARTI MIER Jol VINERI | SAMBA | DUMINI
MANA CURI TA CA
PROGNOZAT 2.273 2.385 2.425 2307 2.283 2.276 2.295
06.03.- REALIZAT 2.211 2.228 2219 2418 2.204 1.913 1.789
12.03.00
EROARE -2.8041 _7.0466 |  -9.2834 4.5905 -3.5843 | -18.9754 | -28.2839
PROGNOZAT 2.431 2.481 2477 2.485 2342 2.193 2.389
14.02.- REALIZAT 2.289 2.391 2.430 2.495 2.267 2.121 1.920
20.02.00
EROARE 26.2036 |  -3.7641 -1.9342 0.4008 -3.3083 23.3946 | -24.4271

Din tabel se constati ca erori mari apar in zilele de simbati si duminica. in general,
erorile sunt mai mari decat cele obtinute prin tehnicile de prognoza prezentate in capitolol 5,
tabelul 5.21.

3.5. Concluzii

in capitol sunt trecute in revistd principalele componente ale tehnicilor de inteligenta
artificiald, centrul de greutate fiind concentrat pe retele neuronale artificiale (RNA).

Legat de acestea, se prezintd arhitectura tipicd a unei retele, caracteristici principale,
clasificarea unei RNA, antrenarea acestora, precum si retele neuronale de tip Percepton
multistrat.

Sunt prezentate cativa algoritmi specifici pentru antrenarea retelelor Standard Back, Back
Propagation, Resilient Propagation.

S-a pus in evidentd analogia dintre metodele statistice si retelele neuronale artificiale,
demonstrand in acelasi timp cum o retea neuronald cu propagare inapoi conduce la aceleasi
rezultate ca si un proces autoregresiv cu medie mobila.

Sunt prezentate avantajele si dezavantajele utilizarii retelelor neuronale in raport cu
modelele statistice . De retinut este faptul cd RNA pot modela serii foarte complexe, care nu
pot fi descrise de un simplu model liniar.

Cu datele existente pentru consumatorul Statia electrica Mosnita Timisoara s-a realizat
prognoza orara a puterilor utilizand o RNA de tip Percepton Multistrat cu un strat ascuns.
Erorile care apar sunt foarte mari (18,9% - 28,2%) pentru zilele de sdmbata si duminica si in
general mai mari decét cele care apar in cazul descompunerii Fourier.
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CAPITOLUL 4
PROGNOZA CURBELOR DE SARCINA

In vederea prezentédrii problemelor legate de prognoza curbelor de sarcind se vor aborda
mai intai citeva probleme introductive legate de curbele de sarcina.

4.1. Curbe de sarcina — elemente caracteristice ale consumatorilor

Consumatorii de energie electricd raspund si participd la orice modificare a parametrilor
electrici ai sistemului electroenergetic, influentdnd comportarea in ansamblu a acestuia.
Indiferent de caracterul consumatorului, locul, nivelul la care este considerat, participarea
consumatorilor la modificarile marimilor electrice este descrisda de caracteristicile
consumatorilor si de curbele de sarcind. Curbele de sarcind exprimé variatia puterilor activa si
reactiva, a sarcinii (curentului) in functie de timp. Ele pot fi clasificate din mai multe puncte
de vedere si anume: dupa duratd, locul unde sunt ridicate, caracterul consumatorului etc. O
clasificare a curbelor de sarcina din punct de vedere a mai multor criterii se prezintd in figura
4.1.[4.1.],[4.2.], [4.3.].

z nce

santamanale

3 lunare

durata la care se referd _
semestriale
anuale

multianuale

1a homele unin consumator

locul unde sunt ridicate la bornele unei statii

Lo honode ontii st do transformeare
. urban

Clasificarea
rural

curbelor

dupa sarcind . casnic

tipul de consumator . :

industrial
final

putere activa

\b natura sarcinii putere reactiva

putere aparenta

curent

masuratori

metode de obtinere calcul

IN AN AN N AN

prognoza

Figura 4.1. Clasificarea curbelor de sarcind — prezentare schematica
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Cap. 4 — Prognoza curbelor de sarcina.

4.2. Obtinerea curbelor de sarcina [4.1.] - [4.4.], [4.10.], [4.12.], [4.13.]

Desigur, un aspect esential in studiul si analiza curbelor de sarcina este fard indoiala
obtinerea curbelor de sarcina. Una dintre cdi este, asa cum rezultd din figura 4.1., prognoza
curbelor de sarcind, obiectul principal al acestei lucrdri. Din acest motiv se cuvine sa
prezentam in prealabil citeva aspecte legate de obtinerea curbelor de sarcind. Facand o
extensie a criteriului ultim de clasificare din figura 4.1. se obtin cele prezentate in figura 4.2.

wattmetre
varmetre
instrumente transformatoare_-W¥ tensiune
inregistratoare de masurare & curent
masuratori
contoare de electronice
energie
dieitale
sisteme de achizitie si
prelucrare a datelor
) insumari de componente
Obtinerea eul
calcu . . .
curb_el?r de addugarea pierderilor de energie (sau CPT)
sarcind
prognoza

Figura 4.2. Obtinerea curbelor de sarcina — prezentare schematica

Desigur, dintre metodele prezentate, un rol deosebit il prezinta folosirea sistemelor de
achizitie si prelucrare. Actualmente se manifesta o imbunatatire spectaculoasa si accelerata a
caracteristicilor echipamentelor, datoratd realizérilor tehnologice de varf din domeniul
circuitelor integrate, combinaté cu cresterea performantelor obtinute de tehnica de calcul si de
telecomunicatii.

Avantajele achizitiei numerice a masurétorilor sunt importante si ele se referd la [4.1.],
[4.18.], [4.19.]:

e automatizarea totala a procesului de masurare;

e posibilitatea prelevarii unui numar mare de masuratori intr-un interval de timp
scurt; in prezent, in conditii de cost rezonabil, rata de esantionare a semnalelor
numerice este de ordinul ps;

e dispar erorile de apreciere subiectiva a indicatiilor instrumentelor analogice si cele
generate de greselile inerente activitadtii umane;

e posibilitatea prelucrdrii complexe, in timp real, a masuratorilor de catre
controlerul sau calculatorul numeric care preia masuratorile;
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e posibilitatea transmiterii la distantd a datelor mé&surate si prin aceasta, de a
furniza in timp real toate informatiile necesare conducerii operative a sistemului
energetic de la un dispecer central.

Aceste avantaje conduc la o noud filozofie de abordare a tuturor problemelor legate de
proiectarea si exploatarea sistemului energetic, ca urmare a bogétiei si calitétii informatiei
disponibile. Specificul folosirii achizitiei numerice pentru masurarea curbelor de sarcina
electricd constd in transformarea contoarelor clasice de masurare a energiei electrice in
contoare cu impulsuri, prin adaptarea discului rotitor al contorului la un dispozitiv electronic
de generare a unor impulsuri electrice, cite un impuls pentru fiecare rotatie completd a
discului. Aceste impulsuri sunt preluate de un masurator de impulsuri care este citit periodic
de interfata de achizitie a masuratorii. Aceastd solutie este preferatd fatd de una clasica
(traductor de putere + CAN) datoritd urmatoarelor considerente:

e contoarele de energie activa si reactivd sunt dispozitive robuste, precise, fiabile,
tehnologia lor de fabricatie fiind foarte bine elaborata;

e pretul lor de cost este rezonabil;

e fabricarea contoarelor cu impulsuri presupune investitii minime;

e tehnologia si instalatiile existente pentru producerea contoarelor analogice pot fi
folosite cu mici modificari;

e prin trecerea de la sistemul analogic de masurare a energiei la cel bazat pe
achizitie numerica, modificarile de infrastructurd sunt minime. Schema sistemului
de achizitie a energiei consumate pentru un utilizator se prezintd ca in figura 4.3.

Modem Modem

Linie telefonica

Calculator

c»n <
ranspnduwin nd aseojuo)

Figura 4.3. Schema sistemului de achizitie a energiei consumate pentru un
utilizator.

4.3. Sectorizarea suprafetei curbelor de sarcina [4.1.], [4.3.]

Suprafata delimitatd de curba de sarcina si axele de coordonate, se imparte in mai multe
zone, fie orizontale fie verticale (figura 4.4.).

Definirea zonelor pe orizontald este importantd sub aspectul modului in care sunt ele
acoperite de catre diferite tipuri constructive de centrale electrice. Sub acest aspect exista trei
categorii de centrale si anume [4.1.], [4.3.]:

60

BUPT



Cap. 4 — Prognoza curbelor de sarcini.

P P4
na de vary /\\
/ - /
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> |
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a) b)

Figura 4.4. Delimitarea curbelor de sarcini: a) pe orizontald; b) pe verticala.

centrale de baza, sunt centrale care functioneazd la sarcind constantd, de reguld
foarte apropiatd de aceea nominald, pe durata unei zile; ele trebuie sa fie foarte
performante pentru a produce energia electricd la un pret cit mai scazut; de
reguld, ele sunt centrale nucleare sau centrale termoelectrice pe bazd de carbune
energetic, mat rar pe baza de gaz metan;

centrale de semibaza, sunt centrale care au sarcina variabild in timp, producénd
energia la un pret mai ridicat decat al centralelor de baza; functioneaza in general
folosind gaze naturale sau petrol, sau sunt centrale hidroelectrice pe firul apei, cu
lac mic de acumulare a apei,

centrale de varf, sunt centrale cu pornire rapida; ele pot produce energia la un pret
ridicat — fiindca pe durata varfului de sarcind cererea creste mult in comparatie cu
oferta limitatd tehnic — folosind resurse care se epuizeazad rapid; din aceastd
categorie fac parte hidrocentralele cu lac de acumulare a apei, centrale cu turbine
cu gaz sau cu motoare Diesel.

Definirea zonelor pe verticald este utild celor care conduc sistemul energetic, adicé
dispecerilor, care trebuie sa asigure sistemului conditii de lucru specifice zonei in cauza, de

exemplu:
[ ]

in zona vérfului de dimineatd si a celui de seard trebuie asiguratd rezerva
corespunzitoare de putere;

in zona golului de noapte se poate planifica scoaterea din functiune a unor
instalatii pentru reparatii i revizii minore, se pot realiza manevre in instalatii fara
riscuri mari de pierdere a stabilitatii.

4.4. Miarimi caracteristice ale curbelor de sarcina [4.1.], [4.2.], [4.3.], [4.22.]

Marimile caracteristice ale curbelor de sarcini zilnice sunt:

e energia activa zilnica:

W(

24
, = [Pdt  [kWh, MWh]
0

e energia reactiva zilnica:
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24

W, = [Qdr [KVAr, MVAT]
0

e puterea maxima absorbita:

Pmax [kW, MW] ; Qmax [kKVAL, MVATI]
e puterea minima absorbita:

Pmin (KW, MW] ; Qmin [KVAT, MVATI]
e puterea medie zilnicd Pmed (Qmed) este puterea care, presupusd constantd in

cursul unei zile, determina aceeasi energie ca si variatia reald a puterii, adica:
24

2}de [oa

P =2 sau =L
med 24 Qm(’(/ 24

(Se mai poate folosi si notatia P sau Q)

¢ indicele (coeficientul) de aplatizare zilnica; k ,; ; este raportul dintre puterea medie
zilnica si puterea maxima zilnica, adica:

K 2i = Pmed/Pmax

e durata de utilizare a puterii maxime zilnice: T,; este timpul in care puterea
maxima zilnicd determina aceeasi energie ca si puterea reald, adica:

max

24
T, =W,IP,, = [P(t)dt/P,,
0

Daca T, se inmulteste cu numarul de zile dintr-un an se obtine durata de utilizare anuala a
puterii maxime, adica T, = 365 Ty;

e timpul de pierderi: T ; este timpul in care consumatorul, functionand la sarcina
maxima, determind in reteaua de alimentare aceleasi pierderi ca si in cazul cand ar
functiona dupa curba reald de sarcind. Se poate defini si un timp de pierderi
corespunzdtor circulatiei de puteri active tp, unul corespunzator circulatiei puterii
reactive 1g i in fine, unul corespunzator puterii aparente (curentului) ts ().

Daca R este rezistenta retelei de alimentare a consumatorului, U tensiunea lui, iar puterile
Prmaxs Qmax (Smax), din definirea timpului de pierderi rezulta:

P2 24 s
roatomp_ 1 p [P2at sau
U- v
1 24 1 24
T, =— IPZdt si analog 7, = — IQza't
max 0 max 0

1 24 ,
iar 7 = [s7ar

2
max 0

Daca lui Spax i corespund Prax $i Qmax, relatia dintre cele trei marimi tp, 1g , Ts este:
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2 _ 2 2
Ts *§ =Tp * IDmax + 2-Q * Qnmx

max

Daca Pp,. $i Qmax NU sunt simultane, relatia de mai sus devine:

To xS

unde kg < 1

2 = x Ptk xT,*x Ol

max max max

este un coeficient de nesimultaneitate a celor doud maxime. De multe ori in

calculele practice se lucreaza cu un singur timp de pierderi considerdnd 1p= 19 = 15 = 7.
Timpul de pierderi este o marime foarte importanta in special la determinarea pierderilor

de energie [4

.32.], determinarea lui efectudndu-se prin mai multe metode (figura 4.5.).

e factorul de putere mediu:

k,.,B = 1741+ W IW’

e factorul de putere maxim:

k

max

, 2 2
= Pmax / Pmax + Qmax

e puterea activd medie patratica:

P =

124
= |P2(t)dt
Toj )

e puterea reactivd medie patratica:

0 -

%?‘Qz(t)dt

e factorul de forma:

12 1_2
k. = — sau k. = —— , adicd este raportul dintre sarcina medie pétratica si sarcina
] ]med
medie.

e coeficientul de variatie al puterii active:

Cp

B \IP_Z—_(I—))2

P

e coeficientul de variatie al puterii reactive:

Co

VO~ (0)?

Q

in ultima vreme, unii cercetatori [4.15.] au introdus timpul de pierderi aferent curbelor de
sarcind in unitati relative. Aceste curbe de sarcina se obtin raportind curbele de sarcind in
unitdti absolute P(t) si Q(t) la puterea de baza Sb. Ca urmare, rezultd urmatoarea relatie de
calcul a timpului de pierderi asociat puterii de bazd Sb:
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»

Top = Tpsn t Tosh

unde 7, §i 7, au semnificatiile consacrate, astfel:
Ty 1 Ty 1 Ty
I(S/Sb)zdt g, = - J.(P/Sb)zdt Ty = = I(Q/Sb)zdt
S o

S0 S o

1

z—S/) -

T, (T) fiind timpul de functionare in sarcina. Pe langa acest timp se mai introduce si timpul de
functionare sub tensiune Tr.

in incheierea acestui paragraf, in tabelul 4.1.se prezinti principalii indicatori ai graficelor
de sarcind ai unor consumatori din mediul urban care au sistem de termoficare si gaze naturale
la bucitarie.

Tabelul 4.1. Valorile principalilor indicatori ai graficelor de sarcina ai unor consumatori
urbani previzuti cu sistem de termoficare si gaze naturale la bucitarii

[4.10.]
Denumire indicator Valori medii | Valori extreme Coeficient de
variatie Cv [%]
Puterea activa medie la varful de 0,4 0,15-0,69 21,6
sarcind/apartament Ppay [kW]
Puterea reactiva medie la varful de 0,14 0,08-0,2 23,2
sarcind/apartament Q. [kW]
Puterea medie instalatd/apartament P; 3,2 2,3-3,7 12,5
(kW]
Timpul de utilizare a puterii active 3500 1446-5900 26,5
maxime Typ [h/an]
Timpul de utilizare a puterii reactive 5000 2640-7000 26,0
maxime Tyq [h/an]
Factorul de putere mediu in cursul zilei 0,79 0,7-0,87 6,6
kp

4.5. Modelarea curbelor de sarcina [4.1.], [4.10.], [4.11.], [4.12.]

Modelarea curbelor de sarcind se efectueazi pe baza curbelor de sarcina tip ale
consumatorilor. Curbele de sarcina tip constituie o informatie primara cu ajutorul céreia se pot
modela cu usurinta graficele de sarcind din nodurile retelelor electrice de distributie (dar nu
numai), dacé se dispune de un numar minim de informatii acumulate, cum ar fi necesarul de
energie pe o anumitd perioadd, sarcina activd din nod, masuratd la o anumitd ord din zi,
valoarea medie statisticd a coeficientilor de incércare ai transformatoarelor din posturi la
sarcina medie sau maxima, curentul absorbit de consumator la 0 anumita ora din zi etc.

De mentionat ca graficele tip de sarcind, reprezinta variatia probabila a sarcinii pe un
interval de 24 ore si se intocmesc pe grupe de consumatori: casnici, social-culturali, edilitari,
la nivelul posturilor de transformare, a statiilor de alimentare, pe anumite zone etc. Ridicarea
acestor grafice de sarcind se efectueaza prin prelucrarea statisticd a unui mare numar de date
extrase din graficele de sarcind inregistrate de la diverse categorii de consumatori.
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calcul, din curba de sarcind reala transformand integral intr-o suma
de termeni finiti

Determinarea

timpului de ¥ analitic, relatii

pierderi
[4.32.]

previzionate

grafic (din nomograme)

Wolf 7, =k, (" =7/T)

Ileck si Rohn 7, =
$ P k.,

Longrehn 7, = k/;n

Kezevici 7, = (0,124 + 7T

max

107)°

|
lansen 7, = E(kup +kip)

Militaru 7, = %(kf,,, +ak,p +kyp — )

7, = k,(0,66+0,34—k,)’
T, = ky Ak,

VDEW 7, = 0,17k, + 0,83k

RGE

UCPTE 7, = 0,7k} +0,3k,

t, = 0,85k; + 0,15k,
r, = 0,8k} +0,2k,

American
Public As.

Wolf 7, = k;

U

thg =k * T, \J(L14+T)3,14-T,)

(T, =P, /P

max med *

marimide bazd

Figura 4.5. Metode pentru determinarea timpului de pierderi

k, — coeficient de raportare
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Masuratorile de curbe de sarcind la diversi consumatori din retelele de distributie spre
exemplu, masuratori efectuate pe o perioada de mai multi ani, precum si studiile de analiza
statistica, au permis sd se evidentieze anumite constante in forma curbelor de sarcina ale
acestora.

Aceste constatari au condus la concluzia in a considera curba de sarcind a unui
consumator ca un ansamblu de doud caracteristici distincte si chiar complementare si anume:

e o caracteristica de forma, care reflectd modularea relativa a puterilor consumate;

e o caracteristica de nivel, care tine seama de cantitatea de energie electrica
consumata intr-un anumit interval de timp.

Asocierea efectuatd a fost urmatoarea:

e plecand de la campaniile de masurdtori efectuate asupra esantionului ales, se
adopta o clasificare statisticd a curbelor de sarcina, bazata pe forma acestor grafice
de sarcind;

¢ in functie de caracteristicile proprii ale fiecarui consumator se defineste:

— procedura de afectare a unui consumator dat la o anumitéd clasd de curbe de
sarcind;
— tehnica de trecere de la graficul tip retinut la o curbd de sarcind la nivelul
propriu al consumatorului considerat.
Curba de sarcind tip este deci un grafic mediu de sarcind pentru o categorie de
consumatori reflectdnd cu o anumita probabilitate caracteristicile esentiale ale acestor grafice.
La stabilirea curbelor de sarcind tip, s-a plecat de la ipoteza ca sarcinile din nodurile
retelei pentru diferite momente (de fapt ore), constituie marimi aleatoare, care respectd legea
de distributie normala.
Pentru determinarea caracteristicilor probabile ale sarcinilor orare, in regimurile
caracteristice (iarna si vara, zile lucratoare si de repaus), folosind informatiile din diferite
puncte ale retelei de alimentare, legea de distributie a sarcinilor orare se scrie sub forma:

F=ap +a,p,+..+a,p, unde Za,. =1 4.1)
1

Relatia (4.1) ne permite ca valoarea medie, iregularitatea, dispersia si abaterea standard sa se
determine cu relatiile urmatoare:

e valoarea medie :I;F = IP(a,qol +a,p, +...+a,9, )dP = a, 1_’1+a2 1;2+...+a" };n (4.2)

e iregularitatea : (P?), = Zaj(sz) = Zaj(l +kV2J.)(};j.)2 (4.3)
j=1 =
edispersia: D, (P) = Za/.([sj) —(Zaj ng)2 (4.4)
=1 =1
" _ " _ 1/2
e abaterea standard : @ (P) =| > . a,(P})-(D.a, P,)’ (4.5)
j=1 =

In continuare se vor face cateva referiri la criteriile care permit alocarea unei curbe de
sarcind tip unui consumator racordat la reteaua de distributie.
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Astfel, la baza stabilirii curbelor de sarcina tip, ca date de baza se folosesc curbele de
sarcina in puteri medii la 10 minute, pentru o serie de consumatori luati individual, intr-una
sau mai multe zile consecutiv.

Avandu-se in vedere aceste rezultate ale masuratorilor se elaboreazd pentru fiecare
consumator considerat individual, curbele de sarcind in puteri medii la 2 ore, respectiv 48
valori Pj pe zi asupra cérora se vor efectua prelucrérile.

Ca urmare, puterea medie P a zilei considerate va fi:
48

P= —ZP, iar puterea raportata la ora j se va putea scrie sub forma:a, = P,/ P
J=1
Cautarea graficului tip care reprezintd curba de sarcind raportatd, conduce la stabilirea
curbelor de sarcina mai putin sub aspectul puterilor raportate, care fac ca doi consumatori sa
poatad fi comparati. Curba de sarcind raportatd (in unitéti relative) se obtine impértind fiecare
valoare reald de putere semi-orard prin puterea medie a zilei lucrdtoare din sdptdmana
considerata. Pe acest suport se procedeazi la o analiza statisticd completd, care comporta trei
faze si anume:
- clasificarea consumatorilor prin similitudinea formei curbei de sarcind;
- interpretarea topologiei obtinute cu ajutorul variabilelor caracteristicilor fiecarui
consumator;
- cautarea printr-o analizd discriminanta a celor mai bune criterii de afectare a unui
consumator din esantionul ales la o clasa de curbe tip de sarcina.
Sortarea curbelor de sarcina tip se face dupa coeficientul de variatie k. si dupa coeficientii
de corelatie rr.
e Coeficientul de variatie k, se defineste ca fiind raportul dintre valoarea dispersiei sau
abaterii standard si valoarea medie, iar in cazul puterilor active avem:

k (P) = o(P)/ P (4.7)

In cazul in care se considerd si dispersiile valorilor orare din graficele de sarcing,

coeficientul de variatie a sarcinii active se determina cu relatia:
1/2

24 , .,
hm%~LZthwyL1 (4.8)
24 = J J
unde:
P; - valoarea relativa a sarcinii la ora j din graficul tip de sarcina;

G(Pj') -dispersia sarcinilor la ora j din graficul tip de sarcina.

e Coeficientul de corelatie dintre sarcinile active, P; si P, a doud grafice se determina cu
relatia:
(P,P)-(A*FR)

R Ry e

(4.9)

Daca pentru doud curbe de sarcina se constata ca valoarea coeficientului de corelatie este
apropiatd de unitate, iar coeficientii de variatie pentru cele doua curbe de sarcind au valori
aproximativ egale, se poate afirma cé diagramele sunt de acelasi tip.
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4.6. Utilizarea curbelor de sarcina [4.1.], [4.2.], [4.13.], [4.17.], [4.18.], [4.22.]

Curbele de sarcina sunt elemente foarte utile, utilizate in faza de proiectare, dezvoltare si
exploatare a sistemului electroenergetic, ele oferind informatia completd despre consumatori.
Se poate afirma ca, curbele de sarcina servesc urmatoarelor scopuri:

permit alegerea momentului de conectare sau deconectare a agregatelor, abaterile
in minus conducadnd la cresterea cheltuielilor de exploatare, iar cele in plus la
suprasolicitdri si chiar pierderi de stabilitate;

asigurd posibilitatea optimizdrii prealabile a regimurilor de functionare prin
repartizarea economica a sarcinii intre centralele electrice in functiune din cadrul
sistemului;

se poate predetermina consumul de energie pe o perioadd de timp viitoare si deci
se poate estima cantitatea necesard de purtdtori de energie, asigurandu-se
aprovizionarea optima, la timp, a centralelor electrice cu combustibil;
cunoscandu-se evolutia zi de zi, pe durata unui an, a varfului de sarcina, se poate
intocmi un program realist de intretinere i reparatie a echipamentului energetic;
din curbele de sarcina se poate construi curba clasatd a puterilor. Aceastd curba
reprezintd puterile consumate in functie de duratele cumulate ale lor. Curba
clasata (figura 4.6.) a puterilor permite dimensionarea optima a rezervei de putere
din sistem;

A PMW]

L
8760 h
Figura 4.6. Curba clasata a puterilor active

o altd curba caracteristicd a consumatorilor, care se poate obtine prin citirea la
intervale egale de timp a indicatiilor contorului de energie este curba energiilor.
Ea permite determinarea: puterilor medii orare, puterii medii la un anumit moment
dat si puterii momentane.

folosind graficul puterilor maxime zilnice (figura 4.7.) se poate stabili numarul de
grupuri necesare a se gisi in functiune in diferite perioade ale anului. in figura 4.7.
cu P, s-a notat puterea nominald a grupului, ea fiind presupusa identica pentru
toate grupurile din sistem.
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e Puterile cerute de consumatori servesc ca date de intrare in activitatea de
proiectare a instalatiilor pentru: stabilirea arhitecturii retelelor, dimensionarea
cailor de curent, alegerea aparatajului din statiile de transformare de inalta si
medie tensiune si din posturile de transformare la joasé tensiune.

4.7. Metode de prognoza a curbelor de sarcini [4.1.], [4.2.], [4.3.], [4.7.], [4.8.],
[4.19.], [4.22.]

Metodele de prognoza a curbelor de sarcind pot fi impartite in doud mari categorii:
clasice si moderne. Modelele clasice la randul lor pot fi directe si indirecte, primele
prognozand palierele curbei , a doua categorie marimile caracteristice ale curbei de sarcina.
In acest sens, in figura 4.8. se prezinti o tentativd de clasificare a metodelor de prognozi a
curbelor de sarcina.

? P zifu.r.]

4 V \ /
30 7
|
2
1
4 grupuri 3 grupun 4 grupurl
«— P ple—F bl
I I I I O O |
P I O N A >
[ VI XII  luna

Figura 4.7. Curba puterilor maxime zilnice

Dintre cele doud categorii de metode prezentate se remarcd componentele care se
realizeazd folosind seriile de timp, respectiv Retelele Neuronale Artificiale (RNA). Cele doua
categorii de metode au proprietati complementare, fapt deosebit de important pentru
activitatea de prognoza. Astfel, seriile de timp se rezuma la identificarea unui model
matematic al seriei, stabilind legitati pentru evolutia seriei de timp, fara insa sa puna accentul
pe cauzele interne ale procesului, care conduc la evolutia lui [4.1.]. Metoda da rezultate bune
atunci cand sistemul fizic este invariant sau lent variant in timp. RNA acorda o mare atentie
cauzelor care conduc la modificari ale evolutiei procesului, considerandu-le ca marimi de
intrare, dar forma matematica a legaturilor dintre iesiri si intrari nu este evidentiata explicit, ea
fiind stabilitd cu ajutorul unui proces de antrenare. RNA se preteaza foarte bine la modelarea
proceselor in care cauzele se pot modifica brusc [4.1.], [4.2.].

In cele ce urmeazd s-a considerat util a fi prezentate citeva elemente despre metoda
seriilor de timp.
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4.7.1. Serii de timp; definitii, clasificiri, modele matematice [4.4.], [4.5.], [4.6.], [4.23.],
[4.24.], [4.26.]

Seria de timp este o secventd ordonatd in timp de observatii efectuate asupra unei
variabile, care se succed in ordinea aparitiei lor. Seria de timp poate fi privita si ca un sir finit
de variabile aleatoare y(l), y(2),...y(n), care reprezintda de fapt o variabila aleatoare
multidimensionala.

Caracteristic seriei de timp este faptul ca toate variabilele aleatoare care formeaza seria se
referd la acelasi fenomen fizic, biologic, social etc. Prin urmare, intre valorile seriei de timp
existd interdependente ce trebuie evidentiate cu ocazia analizei seriei de timp in vederea
sintezei unei legitdti, care sd permitad predictia valorilor viitoare ale procesului stocastic
v(n+1). y(n+2)... pe baza realizarilor existente y(1), y(2),...y(n).

Spre exemplu, daca procesul stocastic observat este o sarcind dintr-o retea electrica,
atunci o realizare a acestui proces se poate obtine masurand timp de o zi puterile medii orare
in cauza: P(1), P(2),...P(24). Puterea electrica reclamata de consumator este evident un proces
stocastic, fiindcd pe baza cunoasterii seriei de timp nu se poate afirma cu certitudine care vor

fi puterile cerute in orele urmatoare: P(25), P(26).. .etc. .. .
serii de timp

statice
Fi 4.8. Clasifi descompunere
igura 4.8. Clasificarea ) directe spectrala
metodelor de prognoza
a curbelor de sarcina
dinamice autoregresive in
medie mobila
clasice de tip spatiul
starilor
pentru indicatorii curbelor de sarcina
indirecte
Clasificarea orizontale
metodelor de pentru
prognozi a . ortiunt -
curbelor de din curba
sarcini verti~=le
euristice
moderne
retele neuronale
de )
inteligen 3 sisteme expert
artificiala X ..
arbori de decizie
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Calsificarea seriilor de timp din considerente practice (de utilizare) se prezinta in figura
4.9.
in ceea ce priveste metodologia de modelare a seriilor de timp, trebuie mentionat ci
obiectivul principal al analizei seriilor de timp este realizarea unei reprezentari cit mai bune,
de regula matematicd, a mecanismului care guverneaza procesul ce a produs realizarea
respectivd. Reprezentarea mentionatd nu este altceva decat modelul. Modelul trebuie insé sa
dispuna de o calitate corespunzatoare, asigurata prin [4.4.]:
e numar redus de parametrii de stare;
¢ independenta reziduurilor;
e aproximarea satisfacatoare a datelor realizarii;
e producerea unor valori suficient de precise pentru predictie etc.
Deci. modelul trebuie foarte bine corelat cu pocesul si cu realizérile din cadrul acestuia.
Schema structurald a dependentelor dintre cele trei elemente: proces-realizare-model se
prezintd in figura 4.10.
Etapele ce trebuie parcurse la identificarea modelului sunt urmatoarele:
e stabilirea structurii modelului folosind ca instrumente functia de autocorelatie si
functia de autocorelatie partiala;

serii continue
modul de prelucrare a marimilor serii discrete

serii cumulate
o serii stationare
forma de variatie a datelor seriei '

serii nestationare

serii predictibile

Clasificarea modul de variatie a
seriilor de componentelor aleatoare
timp dupa serii npe~redictibile

serii fara erori grosolane

existenta erorilor grosolane

seril cu date consistente

cosistenta observatiilor

NN IN A TN

serii neconcictente

Figura 4.9. Clasificarea seriilor de timp

suril co contin wrori gro<olan~
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e identificarea componentelor seriei de timp: tendintd, componentd ciclica,
componentd aleatoare;

e estimarea parametrilor modelului matematic folosind metode si proceduri dedicate
(cum ar fi spre exemplu metoda celor mai mici patrate);

e validarea si diagnoza modelului; se realizeaza prin testarea modelului obtinut in
primele doud faze. Dacd modelul nu trece de faza de validare se cauta
imbunatatirea lui si ciclul de identificare-estimare se reia.

Pentru prognozarea valorilor viitoare ale seriei de timp, se introduc in model valorile
disponibile ale seriei la momentul curent de timp. Pe baza lor, printr-un calcul recursiv se
stabilesc valorile viitoare, prognozate.

Trebuie mentionat in finalul prezentarii acestor probleme ca modelul care se preteaza cel
mai bine la prognoza curbelor de sarcind este de tipul Autoregresiv Integrat cu Medie
Alunecédtoare (ARIMA). Tehnica de modelare si predictia seriilor de timp bazatd pe acest
model este cunoscutd in literaturd sub denumirea de metodologia Box-Jenkins Error: [4.23.],
[4.24.], [4.26.], [4.27.].

PROCES
generarea stocasticia |
valorilor seriei

masurare validare si
diagnoza
REALIZARE . . MODEL
date disponibile ale serier  |—p» ldentl.ﬁcare ' L pf  reprezentarea procesului
estimare
implementare
APLICATI

prognoza, simulare, decizii

Figura 4.10. Prezentarea schematica a corelatiei: proces — realizare - model

72

BUPT



Cap. 4 — Prognoza curbelor de sarcina.

4.7.2. Modele folosite in studiul seriilor de timp [4.2.], [4.3.], [4.4.], [4.9.]

Alegerea modelului matematic utilizat in studiul seriilor de timp este foarte important. O
clasificare a acestor modele este prezentata in figura 4.11.

in continuare, se va introduce pentru procesul stocastic un model discret, suficient de
general, valabil pentru majoritatea aplicatiilor, inclusiv pentru cele legate de estimarea
valorilor viitoare. Alegerea modelului discret este justificatd de evitarea dificultatilor legate de
introducerea zgomotului alb continuu si de faptul cd modelele discrete pot fi implementate
foarte simplu intr-un program de calcul numeric. Pe langa acestea, solutia modelului discret
nu restrange generalitatea abordarii, toate rezultatele obtinute fiind principal valabile si pentru
modelele continue.

Conform teoremei de reprezentare spectrald (4.4), un proces stocastic stationar goate fi
obtinut dintr-un zgomot alb & (t), cu media nulda E(e) = 0 si dispersia V(g) = E(¢") = o’
trecut printr-un filtru rational stabil, adica:

y(t) = H(g ) *x et ~k) (4.10)
unde:

t - este timpul discret, t = 1,2,3...)k,...-0. Timpul continuu se calculeazd pe baza

relatiei t. = t *T; T fiind durata de esantionare a semnalului, timp ce trebuie sd respecte

teorema esantiondrii: T < 0,5 Tmin, Tmin fiind cea mai micd constantd de timp aferenta

procesului considerat;

q’ - operatorul de intarziere, are semnificatia y(t-1) = q'l *y(1);

k - timpul mort discret al procesului analizat; el respecta principiul cauzalitatii k > 0;
evident g(t-k) = q'l*s(t) .

H(q'l) - functie de transfer discreta (FDT), avand forma:

H(g™')=B(g™)/ Ag™) (4.11)
A(qh; B(@") - plinoame prime intre ele, cu n, > n, avand forma:

Alg) =1+aq " +..+a,q " = 1+Z’aiq_i
= ) (4.12)
Blg')=b,+bq " +..+b, g =b,+ > bgq"

i=1

Pentru a asigura conditia de stabilitate, radacinile ecuatiei caracteristice A(x) = 0 trebuie
sa aibe modulul supraunitar, adicd sa se gaseascd in exteriorul cercului unitar al planului
complex.

De mentionat cd, pentru asigurarea unei bune identificiari a modelului, la masurarea
marimilor seriei de timp, y(1), y(2),..., y(n), trebuie luata precautia ca semnalul util s fie cat
mai mare. Unul dintre mijloacele cele mai facile de atingere a scopului propus, constd in
reglarea nivelului de zero al instrumentelor de masura, astfel incat el sd coincida cu valoarea
medie a semnalului, ceea ce inseamnd de fapt ca y(t) reprezintd o abatere fatd de medie iar
E[y(®] =0.

Daca conditia de mai sus nu este asiguratd, este util ca seria abaterilor sd fie

y() =y, (t)-y, ,ym(t), corespunzand valorilor masurate efectiv.

Analiza formei generale a modelului (relatia (4.10)) ne permite identificarea urmatoarelor
situatii $i anume:
a) n, =0, bg = 1, deci B(q'l ) = 1 iar polinomul A(q'1 ) nu contine factori de forma (l-q'l),
rezultand astfel modelul Autoregresiv de ordinul n,-AR(n,) avand expresia:
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simple
modele
natura functiilor liniare aproximative
materpatice modele o
folosite neliniare putin f~lnsite
ecuatii algebrice
delul d modele
modelul de :
continue TR :
C.mSi__rar. a. e R ecuatii diferentiale
variabilel caracteristici de trecventa
independente
Clasificarea modele ecuatii cu diferente
modelelor discrete
folosite la seriile x € N spectrul discret de frecvente
de timp dupa
domeniul modele in domeniul timp
variabilelor
independente mo-ele ir domeriul frecverta
5 modele monovariabile
numadrul de
variabile modele multivariabile
. curbe
L i modele neparametrice
forma modelului ]
tabele de valon
modele parametrice
Figura 4.11. Clasificarea modelelor folosite in studiul seriilor de timp
A(g™")Y* y(t) = e(t —k) unde y(t) = —a,y(t 1) ~...—a, y(t— n,)+e(t—k) (4.13)

Din analiza expresiei (4.13) se constatd cd valoarea iesirii la un anumit moment depinde
de valorile ei regresate, de la momentele anterioare, ceea ce justificd denumirea modelului.

b) n, =0, deci A(q'l) = 1, rezulta astfel modelul cu medie alunecatoare ny, (moving average)

de ordinul — MA(ny), unde:
y(t) = B(qg™')* &(t - k) sau
y(t) = b, *€(f—k)+...+b"h *e(t—k—n,)

(4.14)

¢) polinomul A(q'l) nu contine factori de forma (l-q"), se obtine pentru seria de timp
modelul cunoscut sub denumirea de autoregresiv cu medie alunecitoare — ARMA (ng, np):

A(q™)* y(t) = B(g™") * e(t k) 5i

yO)=—-a*yt-1)—..—a, *y(t-n)+b,*e(t—k)+b *e(t —k-1)+ (4.15)

kb, *xe(t—k—n,)
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Justificarea denumirii modelului se bazeaza pe faptul cd el este o combinatie a modelelor
de la punctele 2 si 3. Acest model asigura oricum structura de baza pentru procesul stocastic
stationar.

d) A(q') contine factori de forma (l-q'l)d , fapt ce semnificd existenta unor componente
integratoare — modelul numindu-se in aceste conditii autoregresiv integrat cu medie
alunecatoare — ARIMA (n,, d, ny).

Modele de tipul: y(t) = y(t-1) + € (t) crespund proceselor nestationare cu cresteri

aleatoare stationare. Dacd g(t) este un proces stationar cu media diferita de zero E[e(t)] =p # 0

si dispersia V[g(t)] = E[g(t) - ,u]2 = o’ , atunci observand ca y(¢) = Zs(i) rezultd:

i=1

Elv)] = Y Ele] = S =1+ (4.17)
si similar:

vy = iV[g(t)] = Zaz =t*0’ (4.18)

Prin urmare, atat media, cat si dispersia procesului, cresc continuu in timp. Faptul
justifica de fapt numele tipului de proces in cauza. Diferentiind un astfel de proces, el poate fi
adus la forma unui proces stocastic stationar. Majoritatea seriilor de timp reale sunt rezultatul
suprapunerii unor factori deterministi care exprima tendinta de evolutie a procesului yr(t) si a
unor factori care reflectd tendintele ciclice (sezoniere) —yc(t), peste care se suprapune
componenta aleatoare - g(t), deci y(t) = y1(t) + y(t)+ € (1).

Solutionarea ecuatiei de mai sus pesupune o separare explicitd a componentelor si apoi o
tratare individuala a acestora. In acest sens, este usor de observat ci separarea implicita a
componentei de tendintd consta in trecerea de la modelul ARIMA la modelul ARMA. in mod
similar se procedeazd cu componentele ciclica si sezonierd, observand ca prin caracterul lor
armonic, ele se repetd la intervale egale de timp, egale de fapt cu perioada Tc rezultand
corelatii de forma: y(¢) = y(t - T.) = ¢ * y(¢)

Prin separarea corespunzitoare a componentelor vor exista trei serii de timp si anume:

* yr()=y(®)-y()  -tendinta;
e y,(t)=y,)/(1-¢') -seriadetip ARMA,
e y.(t)=y()-y,(t) -componenta ciclica.

Problema identificdrii modelului seriei de timp constd in selectarea unei subclase din
modelul general ARIMA (n,,d,ny). Punctul de plecare in obtinerea seriei de timp il constituie
existenta unei realizari de forma: y(1), y(2),..., y(n) care s contind un numér n, semnificativ
de observatii ale unei variabile unidimensionale, de reguld n > 50.

Etapele identificarii constau in [4.4.], [4.5.]:

1) Reprezentarea graficd a esantionului de date, fapt ce permite evidentierea unor

caracteristici esentiale ale procesului stocastic, cum ar fi:
e existenta unei corelatii statistice intre observatii;
o faptul ca procesul este stationar sau nu;
e pentru un proces nestationar se apreciazd modul in care sunt afectate media,
dispersia sau ambele;

e structura modelului matematic, ponderea componentei de trend, existenta eventual
a componentei ciclice;
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e luarea deciziei de separare a componentelor;
e asigurarea caracterului stationar prin logaritmare, derivare etc.

Pentru ca metodologia de identificare elaboratd de Box-Jenkins sd poaté fi aplicatd, seria
de timp trebuie adusd la forma caracteristicd modelelor stocastice de tip ARMA (n,,ny), cu
ajutorul unor transformari adecvat alese, efectuate asupra realizdrii initiale.

2) Se apreciazda FAC estimata. Pentru aceasta se calculeaza coeficientii de autocorelatie

estimati -  r, ai observatiilor decalate prin k intervale de timp, apartinidnd aceleiasi

realizdri. Coeficientul r, reprezintd o masurd a dependentei statistice dintre perechile

A

ordonate de observatii de forma y(t), y(t+k). Asa cum este cunoscut, dacd r, =0
variabilele 1n cauzd nu sunt corelate; dacd r, = £l atunci corelatia este perfecta.

Oricum, valoarea estimatd r, a coeficientului de autocorelatie furnizeaz o apreciere,

mai mult sau mai putin exactd asupra coeficientului teoretic de autocorelatie ry .
Formula standard pentru calculul coeficientilor de autocorelatie este:

o= i{y(r)—}}*[y(r—k)—}}/i[ya)—}} (4.19)

t=1 =1

unde y reprezinta valoarea medie a observatiilor esantionului. Daca procesul este stationar,
intr-o primad aproximatie, ea poate constitui o estimatie a valorii medii a populatiei statistice.

Oricum, in final se apreciaza ca r, (k) reprezintd tocmai FAC estimata.

3) Se determind FACP estimatd ¢,, , care in principiu este similard cu FAC estimata -
r, . Autocorelatia partiald se refera la gradul de corelatie dintre y(t) si y(t+k) luand in
consideratie si efectele valorilor seriei — y(t), care intervin intre cele doud momente de
timp t si t+k. In acest scop se calculeazd coeficientii de autocorelatie partiala prin
rezolvarea sistemului de ecuatii recursive Yule-Walker [4.1.].

Varezulta [4.4.]:
A=l A A
. . . Be = 2 P *
O =nhs Prs kj—zll A ~ k=23, (4.20)
1- Prar T, .

A A

Py = Pror;~ Pus*Orony s k=345 =12, k-1

Se precizeaza prin definitie ca FACP estimata este chiar (pAkk (k) .
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4) Se testeaza ca coeficientii de autocorelatie estimati -, sau cei de autocorelatie partiald

A

estimati - ¢,, sunt zero sau nu. Pentru aceasta se foloseste o statisticd t si o
aproximatie a erorii standard a repartitiei valorilor adecvatd. Astfel :

PO ST S PR ¢ i &) 4.21)

A

! S(r,) o S(@u)

si respectiv:

S("Ak) = P(HZE"})} si S((/;kk) =1/n (4.22)
n =

Coeficientii de autocorelatie si autocorelatie partiala estimati, pentru care valoarea
absoluta a statisticii testului t este mai mare ca 2, sunt diferiti statistic de valoarea 0, la
un nivel de semnificatie de aproximativ 5%.

5) Se determind structura modelului ARMA pentru problema considerata. Pentru aceasta
se aplicd urmatoarele etape [4.27.]:

e se cautd stabilirea unor modele cdt mai simple, printre urmétoarele tipuri clasice:
AR(1), AR(2), MA(1), MA(2), ARMA (1,1), ARMA (2.2);

e se compard FAC st FACP estimate pentru realizarea studiatd cu FAC si FACP
teoretice, corespunzitoare modelelor de mai sus, retindndu-se modelul cel mai
adecvat;

e pentru un proces stocastic AR(n,), FACP va avea elemente ¢, # 0 pentru k <

n, $ig=0 pentruk > ny

e pentru un proces stocastic MA(n,), FAC va avea elemente ry # 0 pentru k < ny
si ry = 0 pentru k > ny;

e pentru un proces stocastic ARMA(n,,ny), FACP — @i vor tinde cétre 0 dupa
primele nb-na valori ale intrzierii, iar elementele FAC — ry vor tinde cétre 0 dupa
primele ny-n, valori ale intarzierii.

6) Parametrii modelului a carui structurd a fost identificatd la punctul anterior, trebuie
estimati pe baza unei tehnici binecunoscute in literaturd. Daca modelul este liniar in
parametrii se recomanda folosirea metodologiei specifice modelului stocastic liniar
multivariabil. Dacad modelul este neliniar in parametrii i nu s-au aplicat tehnici de
liniarizare, atunci se apeleaza la o metoda de gradient.

7) Evaluarea rezultatelor estimérii parametrilor este in general consideratd ca fiind o
etapa premergatoare fazei de validare si diagnoza; totusi ea poate fi privitd ca prima
etapd a fazei de validare a modelului seriei de timp.

Evaluarea rezultatelor estimdrii parametrilor presupune abordarea urmaétoarelor
aspecte:
e verificarea starii stationare a modelului;
e verificarea inversabilitdtii modelului;
e verificarea semnificatiei statistice a parametrilor modelului; se efectueaza pe baza
unui test t. Se calculeazd marimea:

t = valoarea coeficientului estimat — valoarea coeficientului din ipotezi
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eroarea standard estimata pentru un coeficient.

e calculul matricei de corelatie a modelului, care furnizeaza informatii utile despre
calitatea acestuia;

e aprecierea capacitatii modelului de a reprezenta datele seriei absolut necesara
fiindcd nu existd nici o garantie cd un model construit corect va reprezenta
suficient de precis datele realizarii pe baza caruia a fost determinat.

8) Validarea — diagnoza modelului obtinut in fazele anterioare, se analizeazd dacéd acesta
este reprezentativ pentru seria studiatd. In cazul unui raspuns negativ, se revine la

reprezentare corectd a datelor seriei. Procesul de validare-diagnoza comportd mai
multe etape i anume:

a) Reprezentarea graficé a reziduurilor, permite:
e detectarea unor erori grosolane a datelor;
o modificarile valorilor dispersiei sugereaza necesitatea aplicarii unor transformari
logaritmice a datelor seriei;

b) Verificarea independentei reziduurilor; este cel mai relevant test cu caracter statistic
al unui model ARIMA. Daca reziduurile modelului identificat sunt corelate, atunci
inseamnd cd trebuie gasit un alt model matematic. Se pot face precizirile
urmatoare:

e In faza de validare-diagnozia a modelului, instrumentul analitic de baza este
functia de autocorelatie a reziduurilor FACP (k).
Coeficientul de autocorelatie a reziduurilor se defineste astfel:

) §|:e(t) - é} * [e(t —k)- é}
r.(e) = = N 2
Z|:e(t)—e:|

t=1

(4.23)

Pentru un model ARIMA corect stabilit, in cazul ideal FACR (k) = rz (e) are toate

elementele nule. In situatii reale, chiar la un model identificat corect, este de

asteptat sd apara valori ale FACP putin diferite de zero, ca urmare a erorilor de

esantionare si a faptului cd se folosesc realizéri limitate in timp. Deci, practic este

util a determina obiectiv dacd pentru FACR elementele sale sunt sau nu sunt

semnificative. In acest scop se apeleazi la testul t.

e la aplicarea testului t pentru FACR este nevoie de cunoasterea dispersiei
coeficientilor de autocorelatie a reziduurilor. Ea poate fi calculatd aproximativ

cu formula:
r 1/2

A 2Z{r (e)]
S[r,( (e)} =1+ (4.24)

n

1ar apoi statistica
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B ;‘Ak(e)—O

Slirk(e):}

e intrucat relatia (4.24) poate introduce erori mari, se recomanda si folosirea
testului Ljung-Box.
¢) Un alt procedeu de validare a modelului consti in supradimensionarea lui. in
modelul care trebuie validat se introduce un nou parametru. Se urmareste apoi daca
modelul extins este mai adecvat procesului in cauza.
Evident, este posibild si alternativa reducerii numarului de parametrii ai modelului
in acelasi mod.

(4.25)

d) O alta posibilitate de validare a modelului procesului consta in divizarea seriei de
timp in submultimi de date si identificarea a cate unui model pentru fiecare
submultime. Dacd modelele stabilite in acest mod nu difera semnificativ intre ele si
fatd de modelul seriei complete, fapt verificat cu ajutorul unui test statistic adecvat,
atunci pe de o parte procesul analizat nu-si modifica in timp caracteristicile sale, iar
pe de altd parte modelele stabilite sunt relevante pentru procesul stocastic analizat.
Dacé intre modelele identificate pe submultimi de date existd diferente sensibile,
esuat si trebuie reluat pentru ca prin corectii potrivite sa se ajunga la rezultatul
dorit, fie modelele sunt corecte, dar procesul stocastic este variant in timp.

e) Faza a treia de validare-diagnoza trebuie s& se finalizeze fie printr-o concluzie clard
de acceptare a modelului, fie prin recomandari de reformulare a modelului.
Recomandirile se referda de reguld la: modele extinse sau reduse, schimbarea
structurii modelului prin reanalizarea FAC si FACP, substituirea modelului
reziduurilor in modelul original, forma realizarii y;(t) etc.

4.7.3. Prognoza seriilor de timp [4.1.], [4.4.], [4.27.]

Prognoza seriei de timp folosind modelul general ARMA de forma (4.15) presupune
obtinerea valorilor viitoare ale seriei de timp y(t+l) cu 1> 1.

Momentul t reprezinta originea predictiei, | este orizontul de prognozi, iar (t-k) este
momentul anterior situat la k intervale de timp; totul exprimat in numere intregi, multipli ai
perioadei de esantionare T.

O observatie oarecare, notatd cu y(t+l), generatd de procesul ARMA, poate fi exprimata
sub trei forme si anume:

1) Ecuatie recursiva cu diferente, obtinutd direct din relatia (4.15) in care timpul
curent t devine (t+1), adica:

Yl ==Y a syt +1-i)+ > b *e(t+1—k—i) (4.26)

i=l i=0

2) Suma ponderata infinitd a valorilor curente si anterioare ale zgomotului din intrare,
adica:

y(t+1)=il//‘.*£(t+l—k—i) (4.27)

i=0
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unde v, reprezintd ponderea zgomotului anterior cu i intervale fata de orizontul prognozei.
iar yo= 1. Coeficientii de ponderare y; se determina din rezolvarea sistemului de ecuatii care
rezultd din identitatea:

Ag™*D w,*q”" = B(g™) (4.28)

=0

3) Suma ponderata infinitd a observatiilor anterioare plus zgomotul de intrare din
momentul prognozei, adica:

o

yv(r+1) = i://,ﬂ.*g(t—k—i) = Zt;/,.*g(t+l—k—j) (4.29)

)0 j=l

unde ponderile v urmeazad a fi determinate in continuare.
Eroarea medie patraticad a prognozei este:

N 2 /-1 2 R
E[y(z +1)— y(t +1)} =1+ *o + ) (W, —v,.,) *0, (4.30)
i=1 i=0

Eroarea este minima atunci cand v ,,, = y,,, , ca urmare relatia (4.27) devine:

/-1 -
y(l+l):Zt//, *5(t+1—k—i)+Zt,//, xe(t+1—-k—1) =
i=0 i=/

(4.30)

/-]

SNy et Ak =iy y(+1) = e(t +1)+ (1 +1)

I
=)

unde e (t+]) este eroarea predictiei la momentul t.
Estimatorul prezentat mai sus are urmdtoarele proprietati:
e Valoarea medie a elementului y(t+l), conditionata de valorile seriei pana la

momentul t este tocmai valoarea prezisd la momentul (t+1):
Ely(t +1)] = E[ye + Dy, (e +1),..] = pe +1) (4.31)

e Valoarea prognozatda nu este deplasatd, deoarece media erorii de predictie
conditionatd de valorile seriei in cauzd, pana la momentul t, este nula. adica:

Ele¢z+D]=0 (4.32)
e Dispersia valorii prescrise are expresia:

=
Vet +D]=Q vh)*o) (4.33)

In concluzie, obtinerea valorilor prognozate ale seriei se face, cel mai direct folosind
ecuatia cu diferente a modelului si tindnd cont ca:

e termenii y(t-i) ai seriei, corespunzétori trecutului, care sunt cunoscuti la momentul
t. se inlocuiesc cu valorile corespunzitoare, reale;

e termenii y(t+i) ai seriei, pe perioada viitoare, care nu sunt cunoscuti la momentul t.

se inlocuiesc cu valorile corespunzatoare, prescrise la momentul t, y(¢ +1/):
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e termenii g(t-i) ai seriei zgomotelor, pe perioada trecuta se determina din relatia:

(=N =y(-N-y(t—-i-1 (4.34)
e termenii g(t+i) ai seriei zgomotelor, care nu se pot detemrina in viitor se considera
zero.

Ca urmare. rezulta estimatorul de forma:

= N ", ny,
v+ = —Zl:a, *y(r+/—i)—Za, *y(t+/—i)+2b, *[y(l+/—k—i)]—
| i=1 i=1 i=l (4

I
h
v

-y +l-k=1)

4.7.4. Metoda de prognoza a curbelor de sarcini bazata pe folosirea seriilor de timp
[4.1.]. [4.4.]. [4.6.]

Metoda prezentata in cele ce urmeaza are in vedere urmatoarele ipoteze:

e Principalele componente ale variatiei unei curbe de sarcind sunt determinate de
modificarile factorilor climatici si de intensitatea activitdtii social-economice
depuse pe parcursul unei zile. Aceste cauze, fireste, asa cum este de asteptat. nu
afecteaza in aceeasi masurd toate categoriile de consumatori ;

e Pentru curbele de sarcind ale aceleiasi categorii de consumatori si corespunzatoare
aceluiasi tip de zi, variatiile ciclice cu perioada de 7 zile nu sunt semnificative:

e Evenimentele aleatoare produc variatii relativ mici ale consumului. insa
considerarea lor imbunatéteste sensibil calitatea prognozei.

Modelul considerat pentru puterea cerutd de sarcind, intr-o anumita zi i si la o anumita
ora t. cuprinde trei componente importante:

PGi,t) = P, (i) + V(i.t) + £(i,0) (4.36)

» Puterea medie zilnicd Ppeq(i), care depinde numai de ziua la care se referd fiind
constantd pe parcursul intregii zile. Aceastd putere reprezintd tendinte de variatie a
curbelor de sarcind pe durata unui an de zile. Pentru prognoza ei se foloseste un
model conditional, de tip polinom de gradul 1 sau 2, cu o singura variabila. notata
cu x; si numitd factorul climatic. Pentru prognozele obisnuite factorul climatic poate
fi considerat chiar temperatura medie a zilei;

» Variatia oraré a sarcinii V(i,t) reprezinta principala componenta care se modificd pe
durata unei zile. Ea depinde de ziua i si ora t la care se refera. Stabilirea ei pentru
perioada de timp trecuta se face cu relatia:

V(it)y=P@it)y-P,, (1) (4.37)
Valoarea prognozatd a variatiei orare a sarcinit se calculeaza ca o medie a variabilei

V(i,t) pentru un numadr de zile trecute, care prezintd aceleasi caracteristici ce
depind de tipul consumatorului analizat si de ziua in cauza, adica:

81

BUPT



Cap. 4 - Prognoza curbelor de sarcina.

. ] i-1
)y =— D V(ka) (4.38)
A[ k=i-1-\/
unde M este numarul de zile anterioare, de acelasi tip (lucratoare. de sarbatoare. de

vara. de iarna etc):

» Componenta aleatoare sau reziduul curbei de sarcind g(l.t) reprezintd variatia
sarcinii orare cauzatd de influenta unor factori aleatori. Valoarea sa in trecut poate
fi calculata pe baza relatiei :

ey =Vau.n-=-Vurn
Compnenta aleatoare poate fi prognozata dupd metodologia Box-Jenkins sau de
multe ori, in situatii practice, se poate adopta un model autoregresiv de forma:

n

(i) ==Y a, *&(i,t —k) (4.39)

Ordinul modelului se stabileste in conformitate cu caracteristicile FAC si FACP iar
coeficientii modelului ax se stabilesc cel mai simplu prin metoda celor mai mici patrate.

4.7.5. Aplicatie a metodei prognozei curbelor de sarcina folosind seriile de timp

in cele ce urmeaza se va prezenta algoritmul programului si rezultatele obtinute in
activitatea de prognoza a curbei de sarcind la nivelul sistemului energetic national. de cétre
Operatorul Comercial [4.6.].

Asa cum este cunoscut, conform Regulamentului de programare si dispecerizare a
sistemului energetic national, Operatorul Comercial stabileste ordinea de merit pentru fiecare
interval orar al urméatoarelor doua zile si pretul marginal de sistem corespunzator. Indiferent
de reglementarile ulterioare asupra prognozelor primite de la furnizori si independent de
natura datelor disponibile, pentru stabilirea ordinii de merit si in urma acesteia a pretului
marginal de sistem, Operatorul Comercial trebuie sa dispuna de o prognoza a consumului orar
de energie electricd pe 48 ore si in consecintd, de serviciul operativ al unui produs software
destinat realizarii prognozei. In acest scop s-au ales modelele parametrice (vezi figura 4.11.).
in domeniul timp, cererile de energie si putere la nivel national incadrandu-se din punct de
vedere statistic in categoria seriilor de timp. S-au preferat aceste modele si corespunzitor
metoda amintitd, intrucat aceste modele sunt operative si pentru faptul ca pot fi dezvoltate
atat in baza unui registru larg de date, cét si a unuia restrans de date.

Modelul folosit are trei componente: de trend y(t), ciclica (sezonierd) s(t) si aleatoare
(reziduala) eg(t).

Tendinta este modelatd printr-un polinom de gradul n cu coeficienti a; st variabila t.

adica: y(r) = Zai #1' . Determinarea coeficientilor a; se efectueazi prin metoda celor mai
=0

N N 2
mici patrate. minimizand suma: Z[y(t) —y(t)} .

1=\

Componenta ciclica exprimé periodicitatea seriei de timp. De mentionat cd o serie de
timp poate avea mai multe componente ciclice. Pentru o perioada s determinati. s =
2.3.....N/2, se modeleaza s(t) prin coeficientii sezonieri Yy , reprezentdnd mediile termenilor
omologi (de rang k, k+1,...s), in cadrul esantioanelor succesive de lungime egala cu perioada
s. determinate pe esantionul disponibil, de lungume N:
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Y, = li_v((r —1)s+ k) unde m = [N/s]

mo

Componenta aleatoare este insdsi abaterea realizarii disponibile ca serie de valori reale de
la modelul construit pdna in acest punct. Procesul de modelare al acestei componente
aleatoare este un proces de autoregresie — medie alunecditoare - ARMA:

A(g"")*v(1) = B(g"')*&(r) . unde determinarea coeficientilor se efectueaza prin
minimizarea unui criteriu patratic. de forma:
AY -1 2
) .~ A(g
{a,.b/} = arg mmz (1_] ) v(1)
Wby =y B((] )
Etapele algoritmului de prognoza sunt prezentate sintetic in figura 4.12.

Date furnizate de Operatorul de Sistem »

v

Modelare: Modelare tendinta
Stationarizare
Mo@elarg componentd sezonierd p
Stationarizare
Modelare componenta aleatoare

m NP>

Analiza
¢ ——  prognozei

Predictie tendinta

Predictie componenta sezoniera
Predictie componenta aleatoare
Suma predictiilor componente

v

Introducere rezultate predictie >

m O

m = > O

Date furnizate Programului Ordine de Merit [

Figura 4.12. Algoritmul programului de prognoza

Criteriile utilizate pentru aprecierea calitatii prognozei au fost: eroarea relativa
procentuald, deviatia (abaterea) standard procentuald, deviatia (abaterea) standard in unitati
absolute. deviatia maxima/interval, procentuald, deviatia maximé/interval in unitati absolute.

Rezultatele obtinute in luna februarie a anului 2000 sunt prezentate in tabelul 4.1.

Din analiza celor prezentate in tabelul 4.1. se constata ca in proportie de 97 % valoarea
deviatiei pe intervalul orar se situeaza sub 5 %, in timp ce eroarea relativd procentuala este de
1.684 %.
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4.8. Concluzii

Prezentul capitol si-a propus sa treacd in revistd problemele pe care le comporta
prognoza curbelor de sarcind evidentiind pe de o parte utilitatea si importanta acestora. pe de
alta parte complexitatea procesului de prognozd. in cadrul caruia rolul important il detine
modelarea matematica.

In acest sens au fost prezentate in prima parte problemele teoretice legate de curbele
de sarcina: definitii. clasificari. terminologie, modul de obtinere a curbelor de sarcina. marimi
caracteristice.

in cadrul clasificarii s-a dorit a se sublinia diversificarea curbelor de sarcina. locul
diterit in cadrul sistemului electroenergetic unde acestea pot fi studiate. Un element deloc de
neglijat este modul de obtinere a acestor curbe de sarcind, rolul deosebit revenind fireste.
masuratorilor. In cadrul acestora, in ultima vreme, un rol important il detin contoarele de
energie: electonice si digitale. precum si sistemele de achizitie si prelucrare. Introducerea
sistemelor de achizitii si prelucrari de date conduc la o noua filozofie de abordare a tuturor
problemelor legate de conceptia. proiectarea si exploatarea sistemului electroenergetic si
aceasta ca urmare a multitudinii de informatii, precum si a calitatii acestora.

Legat de marimile caracteristice ale curbelor de sarcina, o atentie sporitd s-a acordat
timpului de pierderi. Cu aceasta ocazie au fost trecute in revistd o serie intreagd de relatii utile
la calculul acestuia.

Modelarea curbelor de sarcind este foarte importantd in procesul de prognoza iar
abordarea ei trebuie efectuatd din considerente statistice. Se arata ca de fapt curba de sarcina
este un ansamblu de doua caracteristici distincte si complementare: una de forma. ce reflecta
modularea relativa a puterilor consumate si alta de nivel. ce tine cont de cantitatea de energie
electrica consumatd intr-un anumit interval de timp. Clasificarea curbelor de sarcind trebuie sa
se efectueze dupa coeficientul de variatie ce reuneste proprietatile a doud marimi importante:
dispersia si valoarea medie, respectiv coeficientul de corelatie.

Metodele de prognoza pot fi impartite in doud mari categorii si anume clasice si
moderne. Din randul celor clasice se detaseazd net metoda seriilor de timp. iar din categoria
celor moderne cele care apeleazd la tehnicile inteligentei automate. Modelele folosite in
cadrul metodelor seriilor de timp pot fi: liniare sau neliniare, continue sau discrete.
monovariabile sau multivariabile. in domeniul timp sau transpuse in domeniul frecventa. in
domeniul timp, foarte utilizat este modelul cunoscut sub denumirea de autoregresiv cu mediile
alunecdtoare — ARMA. acest model asigurd de fapt structura de baza pentru procesul stocastic
stationar.

Esential insd in demararea procesului de prognoza (previziune) prin aceasta tchnica
este identificarea seriei de timp. De aceea in capitolul prezentat s-a trecut in revistd si sunt
comentate etapele de identificare si validare. Dintre aceste etape se remarca aceea de validare-
diagnoza a modelului, care presupune independenta reziduurilor. Modelul ARIMA nu poate
fi realizat decat numai in conditiile independentei totale (toti coeficientii partiali de corelatie
nuli). Pentru stabilirea acestor conditii este utild aplicarea testului “t” care presupune
cunoasterea dispersiei coeficientilor de autocorelatie a reziduurilor si statistica t.

In incheierea capitolului se descrie principial metoda efectiva de prognoza a curbelor
de sarcind bazata pe folosirea seriilor de timp si se prezintd aplicatia efectuata la nivelul
curbei de sarcind a sistemului electroenergetic de catre Operatorul Comercial.

Contributia personald se referd la prelucrarea unui volum foarte mare de informatii.
sistematizarea si prezentarea intr-o forma coerenta si etapizata.
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CAPITOLUL 5

TEHNICI DE PROQNOZA A CONSUMULUI DE ENERGIE
ELECTRICA SI A CURBELOR DE SARCINA

5.1. Serii Fourier. Probleme generale [5.1.], [5.2.]

Seriile  de functiika(x)in care termenul general este de forma
k=0

f(x)=a, coskx+b, sinkx cu coeficienti constanti ax $i bk, sS€ numesc serii trigonometrice.

Daca aceste serii converg intr-un interval de lungime 2n, atunci functiile trigonometrice, fiind
periodice, converg pentru orice x si reprezintd o functie periodicd f(x). Daca seria converge
uniform atunci suma ei f(x) este continud, iar in acest caz, se poate stabili o legaturd intre
coeficientii a,_by si functia f(x). Inmultind functia :

2l

f(x)= ifk (x)=z (a, coskx + b, sin kx)

k=0
cu factorii marginiti cos px sau sin px, unde p este un intreg nenegativ, convergenta seriei nu
se altereaza, astfel incéat este posibil sa se calculeze integralele:

_]Ef(x) cos pxdx sl —]r'f(x)sin pxdx

prin integrarea termen cu termen a sertilor ka(x)cospx si ka(x) sin px . Aceste operatii
de integrare comporta integrarea  in intervalul (0,2m) a  functiilor
coskxcos px, sin kxcos px,cos kxsin px,sin kxsin px .
Integrand prin péarti se constatd usor ca aceste integrale au valoarea 0 pentru k # p iar
pentru k= p:
27 27z
cos’ koxdx = _[sinz kxdx =m  pentru k>0
0

0

2n 2r

feos? xdx = 27, [sin® kocdx = 0 pentruk = 0

0 0

Ca urmare, se justifica scrierea adaptata pentru seriile trigonometrice §i anume:

f(x):%o—+ 3 (a, cosk + b, sinkx) (5.1)
k=)
unde coeficientii sunt calculati cu formulele lui Euler-Fourier:
1 2 1 2n 1 n
ay == [f(x)dx; a, = = [f(x)coshedy; b, = — [ (x)sin hoxeix (5.2)
27 3 Ty T
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Desigur, pentru tehnicd se impune intrebarea: ce fel de functii pot fi reprezentate prin
serii trigonometrice? S-ar parea cd este necesar ca f(x) sd fie integrabila, pentru a folosi
formulele Euler-Fourier, iar apoi, pentru calculul coeficientilor ax si by ,se poate scrie seria
(5.1). Aceasta este seria Forier a functiei f(x) iar ay si by sunt coeficientii Fourier ai
functiei f(x).

Se poate intampla ca seria Fourier a functiei f(x) sd nu fie convergenta, sau sa convearga,
dar suma ei sa fie alta decét f(x); acest lucru se poate intdimpla chiar daca f(x) este continua.
Cu toate acestea se poate afirma cu certitudine ca, dacad seria Fourier a unei functii continue
f(x) este uniform continud, atunci suma ei trebuie sa fie f(x) iar f(x) nu mai admite alta
reprezentare printr-o serie trigonometricd uniform convergenta. Aceastad conditie este numai
suficienta, problema gasirii unor conditii necesare si suficiente pentru convergenta seriei
Fourier a functiei f(x) nu este incd complet rezolvata.

intrucat termenii fi(x) ai seriei Fourier sunt functii periodice de perioada 2, functia suma
este de asemenea o functie periodica de perioada 2n. Dacd f(x) este suma seriei atunci se
poate scrie:

fx+27) = f(%) (5.3)

Deci, dezvoltarea in serii Fourier are sens pentru functii periodice cu perioada 2. In
cazul in care functia este periodicd de perioada 2w, atunci variabila x se inlocuieste prin
variabila mx/w.

Totusi intrebarea care se pune este cum trebuie sa fie o functie pentru ca sa admita o
dezvoltare in serie Fourier? Condittile pe care trebuie sa le indeplineasca aceasta nu sunt inca
complet cunoscute Se cunosc spre exemplu functii continue care nu pot fi reprezentate in serie
Fourier. Dar, existd o functie continud care nu este derivabild in nici un punct si care admite
totusi o reprezentare in serie Fourier uniform convergenti. Este vorba de functia lui

Weierstrass (D a* cos[b*mx],a € (0,1);b > 0 ,intreg iar ab >1+37/2).

k=1
Dirichlet a aratat ca dacd intervalul x € (0,27)se poate descompune intr-un numar finit
de subintervale si f(x) este in fiecare din aceste intervale continud si monotona, atunci f(x)
admite o reprezentare in serie Fourier,coeficientii Fourier se determina prin relatiile (5.2)
Conditia lui Dirichlet este indeplinitd de o clasa foarte larga de functii f(x) si este pe
deplin satisfacatoare in situatiile practice. Totusi in cazul unor functii discontinue in punctul
Xo, adica in limite laterale diferite dar finite (1/1_1)13 Sflx, +t]# lgrg SfIx, —t]), este necesar ca in

acest punct sd se considere:

£(x) =2 im £z, + 1+ lim f1x, ~1) (5.4

Ca urmare, valoarea seriei Fourier coincide cu valoarea functiei in orice punct al
intervalului de definitie.

in domeniul tehnic, pentru studiul proceselor periodice se foloseste analiza armonica.
Aceasta consti in determinarea coeficientilor Fourier ax si by, k avdnd o valoare limitata, N.

Problema care se pune este aceea de a gdsi cea mai bunad aproximare a unei functii
periodice f(x) printr-o suma finitd ®n(x) de functii sinus si cosinus, adica:

N
D, (x) = Y (a, cos jx+b, sin jx)
j=0
Solutionarea se poate efectua apeland la metoda celor mai mici patrate punand conditia
ca:
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[f(x) =@y (x)]* = min (5.5)

Minimul expresiei (5.5.) se atinge atunci cand coeficientii a; si bj sunt tocmai coeficientii
Fourier ai functiei f(x). Aceastd constatare este foarte utild pentru domeniul tehnic, stand la
baza multor aplicatii ale seriilor Fourier. Cu cat valoarea minimului expresiei (5.5) este mai
redusd, cu atdt si aproximarea este mai buna.

In ceea ce priveste numarul armonicilor luate in considerare, adica N, s-ar parea la prima
vadere ca un N suficient de mare asigurd o precizie suficient de buna a aproximdrii. In
realitate coeficientii ax si by se determind numeric, fiind necesard considerarea unui numar
finit de puncte din graficul functiei f(x). Schanann a aratat cd este necesar ca N < N//2,
[5.3.], NI fiind numarul de puncte considerat din graficul functiei f(x).

5.2. Descompunerea curbelor de sarcina in serii Fourier

Daca curbele de sarcina ale puterilor intr-un nod al unui sistem electroenergetic satisfac
conditiile Dirichlet, atunci puterea activa (si reactivd) absorbitad in acel nod poate fi exprimata
sub forma [5.4.-5.7.]:

P(t)=P, +é a, sin(kwt)+kz}::lbk cos(kwt) (5.6)

unde:
N - numarul de armonici luate in considerare;
a,,b, — coeficientii Fourier ai armonicii de rang k, calculati cu relatiile (5.2), care in

aceastd situatie primesc forma:
a, :E]P(t)sin (kwt)dt ; = EJ- Jeos (k@ t)dr ;  (5.7)
T T

T - intervalul pe care se efectueaza descompunerea, corespunde celor 24 ore, adica unei
zile;
P puterea medie (componenta continud a curbei de putere), se calculeaza cu relatia:

:—jP t)d (5.8)

Daca curba de sarcina se discrediteaza in NI intervale egale (de regula NI = 24) numarul
acestora ﬁind pus in concordantd cu pretentiile operatorului de sistem pe de o parte [5.8],
contoarele digitale [5.10], atunci puterea activd P devine o functie a numarului de intervale n,
adica P = P(n) si se poate scrie:

2k n 2k n
P P, b, 5.9
(n)= +;aksm N7 ; cos N (5.9)
lar
1 NI
P=—>»P
=Pl

Coeﬁcientii Fourier se calculeaza cu relatiile (5.10):

ZP(n)sm(—n] si b——ZP(n)cos( kn) (5.10)

n=|
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In legitura cu descompunerea curbelor de sarcind, de fapt cu calculul coeficientilor
Fourier. se pun doud probleme si anume:
- cate intervale trebuie considerate din curba de sarcina, 12: 24; 48; 96, stiut fiind faptul ca.
contoarele electronice folosite in statiile principale ale sistemului ofera valori medii la
intervale de 15 minute:
- ce numar minim (de perechi) de coeficienti (armonici) trebuie luat in considerare pentru a
asigura o precizie corespunzatoare la aproximarea curbei de sarcina.

5.2.1. Stabilirea numairului de intervale din curba de sarcina

Problema stabilirii numarului de intervale din curba de sarcina se rezuma, de fapt. la a
stabili pasul (palierul) de discreditare al curbei de sarcind. Acesta depinde de forma curbei de
sarcina si in primul rand de gradul ei de neuniformitate. Pentru aceasta s-au efectuat un numar
mare de determinari. parte din acestea fiind prezentate in [5.11.], [5.12.].

Baza de date s-a constituit din inregistrarile pe sfert de ord ale contoarelor electronice
montate pe AT-urile din Statia Mosnita Timisoara . Datele au fost colectate pe o perioada de
trei ani consecutivi: 1999, 2000 si 2001. Corespunzator acestei perioade, s-au inregistrat si
temperaturile zilnice: t min, t med $i t max Spre exemplu pentru curba de sarcind aferenta
autotransformatorului AT, din statia Mosnita - Timisoara, pentru zilele Luni. Marti si
Duminica. perioada 4 - 11.01.1999, coeficientii seriei Fourier aj.jo. bi.jo. considerandu-se
trepte de 1/4 h: 1/2 h: 1 h, 2 h, sunt prezentati in tabelul 5.1.

Tabelul 5.1. Valorile coeficientilor seriei Fourier pentru diferite paliere ale curbelor de
sarcini: a) Luni 4.01.1999; b) Marti 5.01.1999; ¢) Duminica 10.01.1999.

a)
k T=1/4h T=1/2h T=1h T =2h
A B: Ax By Ak Bx A By
I -0.257 0.303 -0,257 0,302 -0,256 0,301 0,252 0.296
2 . -0,208 0,069 -0,207 0,065 -0,204 0,064 -0.190 0.060
3044107 | -0,015 | -4.,64-10° | -0,015 |-4,589-107| -0,014 [-9.209-10° -0.011
4 1 0.052 -9.107 0.051 |-8,791-10°| 0,048 |-7.704-10>| 0.029 -3.919.10"

1.865-107 |6,065-10| 2,062:107 |5,707-107| 3,563-107 | 6,434-107| 0.015 . -0.011
©-0.011 0,017 -0,011 0,015 [-6.447-10°] 0,013 |2.189-107 1.064-107
-2.561:107| -1.9-107 [-2,156-107 |-1,179-107|-7,748-107|-3,199-10°| -0,038  0.019

5 -0.028 0,032 -0,028 0,032 -0,026 0,028 [-9.123-10°  0.017
6 | -0.022 |-5,067-10° -0,022 |-4,913-10° -0,019 |-3.849.10°| -0.014 5.985.10"
7 0,015 -0.012 0.014 -0,012 0,011 1-9,055-10°| -0.013 -3.781-10°
8 -8.48107° (999107 | -8,34-10° |9,436-10° |-8,794-107| 9,19-10° | 0.012  -8.28-10"
9  -0,014 |83810°| -0,014 |7,776-10°| -0,011 | 5.75.107 |3.372:10" 4.678-107
10 . 3.79-10° |1.766-10°| 3.649-10”° | 1,275-107| 1,259-10° [-9,379-107*| -0.035 0.018
b)
I [ -0.242 0,304 -0,242 0,303 -0,241 0,302 -0.236 0.297
2 -0218 0.072 0,217 0,072 -0,213 0,071 -0.199 | 0.067
3 0,010 |-5522:10°| 0.010 |-5.404-107| 9,736-107 |-5,839-10°| 2,388-107 -6.901-10"
4 0 0.057 [-2.793-10° 0,056 [-2,639-10°| 0,051 |-2.737-10°| 0,037 .-5.919-107
3 -0.024 0.023 -0,023 0,023 -0,022 0,021 |-5.677-10°  0.016
6 1 -6.96-107 -2,368-10*-6,711-107 |-3,588-10%-6,209-10|-1,064-107|-5.262-10° 2.18-10"
7 . 001 -0.022 | 9,499-10% | -0,021 |6.,924-10°| -0,015 0,011 -5.17-107
8
9
0

1
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c)
] 1 -0.251 [4.896:10°| -0,251 [-4,922-10°| -0.25 [4,964-10°| -0,245 1488810
20,149 0.045 -0,148 0,045 -0,145 0.044 0,135 1 0.04
30 0.024 0,047 0.024 0,047 0,023 0,045 0.019 = 0.037
-4 8.553-107 |-4.566-107| 8,667-107 |-4,558:107| 8,551-107 |-4,614-107| 6.956:10° -1.942.10~
5 -8.172-107|-4.459-107( -7.864-10 |-4,343-10| -5.67-107 |-3,729-107} 1,05-107 -1.535.10"
-6 -5.929.107] 0.016 [-2,836-10%| 0,016 | 145.10" [ 00120 | -4.2.10° 1.742-10°
7 16.701-10° -9.675-107! 6,295-107 {-9.218-107| 5,189-10 |-7,405-107] 1.305-10° 2.449.10™
8 1-3.994-107]-3.234-107 -3.093-107 |-3,396-107| -1,38-107 |-2.915-107| 3.146-107 -1.773-10"
9 ' 1.063-107 |7.638-107| 1,017-10° |6,443-107 | 1,33:10” |3.013-107 |-4,077-10°  -0.013
10+ 7.2.10° | 4.72:107 | 6,452:107 |3,801-107 | 4,333-10™ |-9,336-10°| -0,025 0.013

La cele prezentate in tabelul 5.1. trebuie addugate valorile puterilor medii din aceste zile:
Pmo4o|= L582ILT;Pm050]: L6521Lr;Pm|00|= L3231LL

Corespunzétor celor inscrise in tabelul 5.1, in tabelul 5.2 s-au calculat erorile in valoare
absoluta a coeficientilor a;.4. by.s. considerand ca referinta palierul de lungime 1/4 h. In tabel
s-a notat in dreptul fiecarui coeficient si ponderea pe care o detine in puterea medie zilnica.

Tabelul 5.2. Erorile in valoare absolutd [%] comise la calculul coeficientilor Fourier
4.4, bi:4 considerand paliere de 1/2 h, 1 h, si 2 h si zilele:a) Luni
04.01.1999; b) Marti 05.01.1999 si ¢) Duminica 10.01.1999.

a)
k % din Py, AT=1/2 h AT=1h AT=2h
Ax By Ax By Ay By Ag By
] 16,84 19,15 0 0,33 0,39 0,66 1,95 2.31
2 13,15 4.36 0,48 0,0 1,923 1,538 8.65 7.69
3 0,278 0,948 5,43 0.0 4248 6,67 109,25 26.67
4 3,28 0,56 1,923 2,32 5,769 14,40 44,23 34.23
b)
k % din P, AT=1/2h AT=1h AT=2h
Ax By Ax By Ax By Ax By
1 14,65 18,40 0 0,329 0,413 0,658 2,48 2,303
2 13,19 4,36 0,458 0,0 2,29 1,388 4,128 6.94
3 0,605 0,334 0 2,137 2,64 5,740 76,12 24.95
4 3,45 0,169 1,754 5,514 10,526 2.0 35,087 100.04
¢)
k % din P, AT=1/2 h AT=1h AT=2h
Ay By Ax By Ay By A By
] 18.97 0,37 0 0,531 0.4 1,388 2,39 0.163
2 11.26 3,401 0,671 0 2,68 2,22 9.396 11.11
3 1.814 3,55 0 0 4,166 4,255 20,83 21.276
4 0,646 0,345 1,333 0,175 0,023 1,051 18,67 57,468

Din cele prezentate in tabelul 5.1, dar mai ales in 5.2 rezulta urmatoarele:
* valoarea coeficientilor calculati variaza in limite foarte largi, de la cca 0.1% pana la
20% din puterea medie, deci participarea lor la sinteza curbei de putere este foarte
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Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

diferita: totusi. rolul hotarator, aldturi de puterea medie, il au coeficientii de rang 1 i
2. adica a) > $i by »: 0 analiza mai atenta aratd cd i participarea acestor coeficienti este
diferitd dependent de forma curbei de sarcind. de faptul ca ziua este de lucru sau de
repaus. Spre exemplu. pentru zilele de lucru ponderea importantd o au in ordine a,. b;.
a> si mai putin bs. pe cand. pentru zilele de repaus. ordinea este a,. a>. b> si mai putin
bﬂ

* odata cu cresterea rangului armonicilor, ponderea (valoarea) coeficientilor scade. dar
situatia nu este generald aparand si exceptii de la aceastda regula. dar tendinta de
ansamblu este aceea de scadere. Spectrul coeficientilor Fourier in procente din puterea
medie se prezinta in figura 5.1.

Coeficientii ¢, s-au calculat cu relatia cunoscutd: ¢, = a; +b; :

%
252
15,226
a)
3454 2687 2,782
1.023 1,257 0,882 1,067 0.273
S | BN | N | S N i =S e G
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o, 2344
b)
13,89
3.455
2,012
0,692 H 0421 483 gagq 1194 o0
. n N | A » R - B .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
%
19;12 C)
176
3,988
H 0733 0704 1311 0889 (393 0583 06507
r T T v n T n T D R n L) o L] Ol L) !_l 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 5.1. Histograma curbelor de putere activa : a) Luni 4.01.1999; b) Marti 5.01.1999;
¢) Duminica 10.01.1999, AT1 - statia Mosnita - Timisoara
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Cap. 3 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica i a curbelor de sarcina.

* se remarcd o sensibilitate accentuatd a valorilor majoritatii coeficientilor Fourier cu
tipul zilei. de lucru sau de repaus : De exemplu, daca as= - 0,028 pentru ziua de Luni.

as= -0.024 pentru Marti. a, =-8.172-10 " pentru Duminica. Mult mai stabil este insa

coeficientul a;, care are valorile a;= - 0,257 pentru Luni. a;= - 0,242 pentru Marti si
a;= - 0.251 pentru Duminicd: aceleasi observatii se pot face si in legatura cu
coeficientii cy. Sensibilitatea coeficientilor se pastreaza odata cu modificarca pasului
de discreditare:

* In ceea ce priveste abaterile coeficientilor fatd de valorile considerate exacte. se

constata ca acestea cresc odatd cu cresterea pasului de discreditare. daca pentru /2 h i
1 h nu depasesc 10-15% pentru a;.s. by4 pentru pasul de 2 h aceste abateri ating si
valoarea de 100%: deci pasul de 2 ore nu poate fi acceptat. Trebuie mentionat ca
problema pasului de discreditare trebuie pusd in concordantd cu forma curbei de
sarcind, iar legat de aceasta, cu valoarea coeficientului de neuniformitate. Curbele de
sarcind considerate in cadrul acestei lucrdri se caracterizeaza printr-un coeficient de
neuniformitate & = Pyip/Prmax =0.5;

Pentru a completa cele constatate mai sus, in figura 5.2 se prezintd dependenta erorilor
maxime in valoare absoluta, efectuate la calculul lui a; si by. in functie de coeficientul «.
pentru curbele de sarcind ale consumatorului considerat la nivelul anului 1999, admitandu-se
pasul de discreditare de 1 h. respectiv 2 h. Se constatd ca pentru un pas de 1 h. erorile nu
depasesc 0.8+0,9%. iar pentru un pas de 2 h, 27%. Desigur, a € [0.5; 0,6].

3 A 3 -
2.5 4 AT=2h 2.5 - AT=2h _ ——7_
’// /’—"" e
2 ’g‘ 24 //
1.5 4 — 1.5 -
=
11 AT=1h £ 11 AT=1h
0.5 - / S 05 —_—
?)
0 . . . . . 0 . . . : ,
0.52 0.54 0.56  0.58 0.6 a 0.52 0.54 0.56  0.58 0.6

Figura 5.2. Variatia erorilor maxime in valoare absoluti la determinarea coeficientilor a,,
b; cu a si AT = 1h;2h, pentru curbele de putere ale consumatorului ATl

Mosnita — Timisoara in anul 1999

5.2.2. Stabilirea numarului minim de coeficienti Fourier luati in considerare

Stabilirea numarului de coeficienti Fourier ce trebuie considerati in efectuarea prognozei
este dependentd de precizia care se doreste a fi obtinutd si de comoditatea aplicarii metodei.
Cu cat numarul coeficientilor este mai mic, cu atét si procedura de prognoza este mai usor de
aplicat si metoda propusad pare mai atractivd. Pe de altd parte, coeficientii corespunzatori
armonicilor superioare au o pondere foarte mica, de reguld sub 2+3% din puterea medie
(k>5). 1ar palierele prognozate din curba de sarcina sunt supuse unui proces de corectie pe
baza realizarilor trecute, cuprinse in baza de date.

Considerandu-se numeroase curbe de sarcind pentru consumatorul considerat in perioada
1999. 2000. 2001, s-a constatat cad pentru a obtine o eroare medie de cca 3% in valoare
absolutd, sau chiar mai micd, sunt suficiente primele patru armonici. In unele situatii
particulare sunt suficiente chiar si primele doua armonici, adica a;. a». by, b>. Este important
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Cap. 5 — Tcehnici de prognozi a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

de mentionat ca alaturi de componenta constanta (continua), armonicile 1 si 2 dau forma de
ansamblu a curbei de sarcind, adica, intr-o aproximare grosiera, armonicile superioare asigura
finisarea acesteia.

Efectul considerarii a 2, 3 sau 4 armonici pentru aproximarea curbelor de sarcina
considerate in tabelul 5.1. se prezinta in tabelul 5.3.

Tabelul 5.3. Analiza considerarii a 2; 3; 4 armonici la sinteza graficului de sarcina,
asupra marimii reziduurilor.

Arm. ZIUA s
LUNI MARTI DUMINICA
Treapta 2 3 4 2 3 4 2 3 S
! -10.02 | -9,045 -4,36 -9,25 -8,27 -3,73 | -5.785 | -7.107 | -6.36
2 -8.79 -9,075 -5,68 | -10,14 | -9,18 -4,58 -6,32 | -4.163 | -3.713 |
3 -2,84 -4.24 -5.83 -3,36 -3,08 | -3,366 | -6,037 | -1,306 | -1.686
4 6.87 5,404 0,656 | 5,012 4,45 -0,251 | -4,79 | -0305 | -1.26
5 13.59 12,75 9,97 13,15 | 12,18 8,01 1,32 2.874 2.38 |
6 13,36 13,76 14,91 21,28 | 20,50 | 20,75 4,99 2.733 3.205
7 6,32 7,24 10,54 10,17 9,97 13,34 | 7.136 2.65 3.55
8 -1,798 -0,77 1,33 -1,12 | -0,795 | 1,813 7,536 | 3.525 3.95
9 0.405 0,953 0,21 2,329 | 2917 | 2,757 | 6,426 5.11 4.429
10 2,940 2,77 -0,16 1,865 | 2,386 | 0,280 | 0,708 2.55 1.86
11 3,1707 2,33 0,288 2,33 2,54 0,0 -3,149 3.27 0.209 |
12 -0,399 | -1,422 | -0,456 | 0,347 | 0,0277 | 0,187 | -4,016 | -0,501 | -0.202 |
13 -2,926 -3,52 | -0,357 | -3,109 | -3.68 -1.0 -2,022 | -0.797 | -0.0306
14 -4,69 -446 | -2,337 | -4,005 | -4,53 -1,96 | -0,543 | -2.377 | -1.995
15 -0,163 0,71 -0,279 | -0,949 | -1,11 -1,27 3,056 | -0.3055 | -0.687 |
16 3,87 4,88 1,84 4,589 4,86 2,059 | 9,485 5.903 5217
17 5,95 6,49 4,488 6,01 6,62 3,963 11.85 10.68 10.32
18 0,283 0,126 1,017 | 2,706 | 0,714 | 0,867 2,75 4278 | 4395
19 -1,017 -1,64 1,11 -1,329 | -1,132 | 1,368 | -0,733 2.22 2.76
20 -1,254 | -2,204 | -0,248 | -2,814 | -3,07 | -0,659 | -2.47 0.242 | 0.589 |
21 -3,964 -4,52 -5,47 -537 | -595 | -6,104 | -4,15 | -3.220 | -3.453 |
22 -5,58 -5,403 -8,7 -5,46 -6,03 -8,93 -4,44 -5.92 -6.53
23 -7,46 -6,43 8,89 -7,22 -7,48 | -10,46 | -4.75 -8,11 -8.51
24 -10,98 -9,57 8,23 -9,249 | -8,902 | -8,03 -3,459 | -7.022 | -6.643 |

Variatia erorilor in valoare absoluta, treptele 1,3,5,6,7, in functie de numarul armonicilor
luate in considerare (k € [2; 12]) pentru ziua de Luni 04.01.1999, curba de sarcinad a AT

statia Mosnita se prezinta ca in figura 5.3.

Din analiza celor prezentate in tabelul 5.3. si figura 5.3. rezultd urmatoarele:

- erorile maxime nu apar la varfurile de sarcind (primul in jurul orei 10 si al doilea in
jurul orei 20) si nici la golurile de sarcind, ci pe portiuni de pantd maxima intre goluri si varful
de seard, unde armonicile nu au elasticitatea de a realiza interpolarea necesara;
considerarea unui numar mai mic sau mai mare de armonici consecutive afecteaza
sensibil nivelul mediu al erorilor, fara a afecta sensibil valoarea erorii maxime si
nici momentul (treapta) la care aceasta apare;

*

96

BUPT



Cap. 5 - Tehnici de prognozi a consumului de energie electricd si a curbelor de sarcina.

Figura 5.3. Variatia erorilor in valoare absolutd pentru treapta 1;3;5;6;7 din curba de
sarcini a puterii active pentru AT1- Mosnita — Timisoara, ziua de 4.01.1999

le| Yo

16 -

14 =

12 | N —treaptat
10 ™~ ———treaptad
8 i 4 treapta5
6 \)< " - treapta?
4 A ——treapta6
2 | [ —
0 1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 k

nu intotdeauna considerarea unui numar mai mare de armonici conduce la
reducerea valorii erorii maxime: pot apare si situatii inverse; astfel. pentru ziua de
Luni consideratd. la 2 armonici eroarea maxima are valoarea de 13.59%. la 3
armonici 13,76%, iar la 4 armonici, 14.91%, adicd exact invers de cum s-ar parea
firesc. In continuare. considerandu-se armonici de rang k>7, eroarea maxima
scade. dar nu sensibil. ajungind ca pentru k=12 sa atingd valoarea apropiata de
10%:

pentru zilele de repaus, tendintele care se manifesta sunt de regula inverse. cu cele
din zilele de lucru. Astfel pentru ziua de Duminica. prima care urmeaza dupa aceea
de Luni consideratd, eroarea maxima ce apare in conditiile a doua armonici este de
11.85%, pentru trei armonici 10,68%. iar pentru patru 10,32%. Erorile scad
continuu cu cresterea numarului de armonici considerate. fara insa a ajunge la o
valoare mai micd decat 8%, chiar si pentru k=12;

considerarea unui numar diferit de armonici poate conduce si la deplasarea orei la
care apare eroarea maximad. De obicei pentru zilele lucrdtoare aceasta poate fi
maxim o ord si in situatii cu totul deosebite (greve, demonstratii, schimbarea oret)
doud ore;

probleme deosebite apar la aproximarea golurilor de dimineatd si noapte. cand.
chiar in conditiile considerarii unui numar mare de armonici, erorile nu se reduc in
valoare absolutd sub 5+7%; cauza o reprezinta fireste dificultatea in a aproxima
panta foarte abrupta a curbei de sarcina.

Oricum. indiferent de numérul armonicilor luate in considerare la aproximarea curbei de
sarcina. erorile care apar pot fi controlate si reduse.

Pentru a intregi cunostintele despre problema abordata, in figura 5.4. s-a considerat curba
de sarcind pentru ziua de 04.01.1999 si, corespunzitor, s-a analizat interpolarea acesteia cu un
numar diferit de armonici, dupad cum urmeaza:

Pi - curba reala Py -armonica 1, 3, 5,6, 7 Pus-armonical. 2.4.6.7

Py - armonica |. 2 Pig -armonica 1, 3, 5,6, 7, 8 Pus-armonica 1.2.5,6.7.9

P> - armonica 1. 2, 3 Pw - armonica 1, 2, 4, 6, §, 10 Py - armonica 1. 2, 5. 6. 8. 9. 10
P -armonica 1, 3,4, 5 Pyo -armonica 1, 2, 4 Pu7 - armonica 1. 2.3.5.6

Py -armonica l. 3,4,5,6 Py -armonica 1, 2,4, 5 Pug-armonical, 2.3.5.7.9
Pis-armonica l. 3,4,5.6, Py--armonical, 2,4,5,6 Puo -armonica 1. 2. 3.4.7.9. 10
7.8.6.10

P -armonical, 3.5.7.9 Pys-armonical, 2,4,5,7 P> - armonica I, 3. 5.6. 8. 10
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Figura 5.4. Sinteza curbei de sarcina din diverse armonici-aplicatie pentru AT, Mosnita
— Timisoara, 4.01.1999
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Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

Corespunzator celor din figura 5.4. in tabelul 5.4. sunt inscrise valorile celor 21de curbe, pe
paliere orare.

Din analiza celor prezentate in figura 5.4. si in tabelul 5.4. rezultd urmatoarele:

* armonicile 1 si 2 asigurd o modelare destul de bund a curbei de sarcini, mai
precisd pentru varfuri si goluri si relativ buna pentru portiuni cu panta mare (a se
vedea curbele P;, Py);

* considerarea in plus a armonicii a 3-a (P2) nu schimba cu nimic situatia anterioara
si aceasta datoritd valorii foarte mici a coeficientilor acestei armonici;

* neconsiderarea armonicii a doua, indiferent in ce combinatii sunt considerate
celelate armonici, conduce la erori destul de mari, varfurile si golurile apar
deplasate si deformate fatd de situatia reald. Spre exemplu, panta de seard din
curba de sarcina este deplasatd spre dreapta cu cca. 1,5 h (curbele Py - Pig; Pro);

* considerarea fundamentalei si a armonicilor pare in intervalul 2 - 10, asigura o
interpolare destul de buna a curbei, finisadnd varfurile, dar aproximarea riméne la
fel de deficitard pe portiunile cu panta mare, ascendente sau descendente (Py);

* considerarea armonicii a 5-a (Py1, Pyi2, Pyi3) nu solutioneaza problema aproximarii
corecte a pantei, totusi atenueazd putin din valoarea reziduurilor; in aceeasi
directie se inscrie si asocierea cu armonicile 9 si 10 (Pys, Pue);

* considerarea armonicilor impare, aldturi de armonicile 1 st 2, conduce la o
modelare destul de buna (P, Pys), care, desi solutioneaza problema pantei
descendente, nu o rezolva pe aceea a pantei ascendente.

Concluzia care se desprinde din cele prezentate este aceea ca practic sunt suficiente
armonicile 1 si 2, iar in situatia in care armonica a 3-a sau/si a 4-a prezintd coeficienti de
valoare semnificativd (de exemplu mai mari de 2%) trebuie considerati si acestia. Pentru
portiunile cu pantd in valoare absoluta ridicata, erorile vor fi controlate pe baza realizarilor
trecute.

5.3. Prognoza coeficientilor Fourier

Metoda propusd in aceasta lucrare are la baza pastrarea formei curbei de sarcind zilnica
pentru o perioada scurtd de timp (maximum 5-6 saptamani) pentru fiecare din saptimana. in
acest sens, in figura 5.5. sunt prezentate curbele de sarcina ale puterilor active orare pentru
consumatorul ATI1 din statia Mosnita-Timisoara pentru zilele de: a) Luni, b) Miercuri,
¢) Sambata, d) Duminica.

Din analiza celor prezentate in figura 5.5. se pot face urmatoarele observatii:

* pentru unele zile de lucru, unde energiile zilnice consumate au fost foarte apropiate ca
valoare, in intervalul redus (3-4 sdptamani), curbele de sarcind sunt foarte
asemanatoare, aproape identice (a se vedea curbele b) din zilele de 20, 27.01 si 3.02,
unde puterile medii zilnice au fost de Pr001=1.735 u.r., Pm27.01= 1.74 w.r., Pm3.02=1.75
u.r). Identitatea formei se pastreazd si la scaderea consumului, doar cd, curba se
deplaseaza corespunzitor in jos (curba corespunzatoare lui Ppi301=1.625 u.r.);

* pentru ziua de Luni, ziua urmatoare celor de repaus, considerand si sase saptimani
succesive, cu consumurl zilnice relativ diferite, forma de ansamblu a curbelor se
pastreaza, desi la primul varf apar abateri in amplitudine de cca. 5-7%;
pentru ziua de Sambatd, desi s-au considerat sase saptimani consecutive, cu
consumuri relativ diferite, dar cu regim termic apropiat, se constatd o buna aseméanare
a curbelor de sarcind, varfurile si golurile corespund ca ora de aparitie iar succesiunea
varfurilor corespunde in majoritatea cazurilor ordinei crescdtoare a consumurilor
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Figura 5.5. Curbele de sarcind ale puterii active pentru consumatorul AT; din statia

Mosnita - Timisoara in zilele de: a) Luni(4;11;18;25.01.1999, 3.02.1999),
b) Miercuri(13;20;27.01.1999, 5.02.1999), ¢) Sambiti(9;16;23;30.01.1999, 6;
13.02.1999), d) Duminica(10;17;24;31.01.1999, 7.02.1999)
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zilnice (de exemplu curbele Pryo si Pryo prezintd varful minim, avand P,,;=1.472u.r. iar
Pm30.01 $1 Pmizo2 avand Pp,;=1.558 u.r.si respectiv 1.565 u.r. prezinta varful maxim);

* ziua de Duminicd desi prezintd aceeasi alurd pentru curbele de sarcind considerate,
cunoaste unele diferentieri in ceea ce priveste primul varf, sub acest aspect curbele
grupandu-se in doua categorii:

a)  primele trei corespunzatoare unor consumuri zilnice mai reduse i temperaturi
medii mai ridicate;

b) ultimele douad corespunzitoare unor consumuri zilnice mai mari si
temperaturi medii mai coborate.

De fapt, procesul de prognoza al coeficientilor Fourier se efectueaza, ca tehnicd, intocmai
ca si prognoza puterilor medii (energiilor) saptimanale sau zilnice, cu observatia ca aici se pot
accepta erori mai mari in estimare avandu-se in vedere ponderea mai redusid pe care o au
acesti coeficienti in puterea medie zilnica.

Referitor la modelarea matematica a variatiei coeficientilor cu diferite variabile, trebuie
constatat cd modelele matematice care au la baza regresia liniard simpld nu dau satisfactie
intrucdt coeficientii de corelatie simpla au valori relativ reduse, nedepdsind 0.7-0.85 in
valoare absolutd. Rezultate mult mai bune se obtin apeldnd la corelatia liniard multipla si la
corelatia neliniard. Drept variabile se pot considera: puterea medie zilnicd, temperaturile
zilnice: minima, medie sau maxima si chiar timpul. In situatii deosebite, dispersie mare,
incertitudine asupra datelor de intrare, se poate apela la media aritmetica sau la o medie
ponderatd. Corelatii utile se pot stabili si intre coeficientii diferitelor zile.

in sensul celor afirmate mai sus, in tabelul 5.5. sunt prezentate expresiile analitice ale
unor coeficienti in functie de diverse variabile pentru intervalul 3.01-23.02.2002, pentru
consumatorul AT1 din statia Mosnita-Timigoara. Aldturat se indicd pétratul raportului de
corelatie pz.

Tabelul 5.5. Expresiile analitice ale coeficientilor seriilor Fourier, consumatorul AT1
din statia Mosnita - Timisoara, perioada 03.01-23.02.2000

Ijrrt X Y Expresia analiticd a coeficientului p
1 A1 1uni Almar(i y:a+b-x+c-x3 0,857
a=-0,6796; b=53,0815 ¢=1989359
2. A2 luni Ay marti y=a+— 0,354
2
X
a=-0,2324; b=0,0019
3. B uni Blmart,i y:a+b-x~\/;+c-x2 0,873
a=0,2242; b=-29506;, c=15,7789
4. Al luni B1 mani y:a+b-ex +% 0,655
X
a=3,7052; b=-4,5 c¢=0,0076
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5. A2 uni Bimati | y=a+b-x+c-x° 0,379
a=-0,3031;, b=42,662; c=141,4408

6. B1 luni A2 marti y:a+b-x-1nx+£ 0,901

X

a=16364; b=378751; c=-0,8625

7. Pied zi Aj luni y=a+— 0,799

Inx

a =-0,365; b=0,0662

8. Pred zi B luni lw=a+b-x24nx 0,892
y
a=6,844; b=-321

9. B/ luni tnin y=a+b-x-Inx 0,725
a=31273; b=102,26

10. tmax A3 dum y=.’:),+b-X+C-X3 0,886
a=-0,1345, b=0,003; c=0,0012

Din cele prezentate in tabelul 5.5. se deduce faptul ca, cu cateva exceptii, corelatiile
neliniare dintre marimile considerate sunt suficient de stranse. Se remarcd Azqum=¢(tmax) $i
Blluniz(P(Pmed)-

Trebuie evidentatad de asemenea si corelatia neliniard dintre coeficientii de acelasi nume a
doud zile consecutive (Luni, Marti).

Pentru zilele de Marti, in tabelul 5.6. sunt trecute datele aferente perioadei 04.01-
01.02.2002, pentru acelasi consumator, necesare modelarii, iar in tabelul 5.7. valorile
coeficientilor de corelatie corespunzétori.

Tabelul 5.6. Baza de date necesara modelarii coeficientilor seriilor Fourier (A;, A;, By)
pentru ziua de Marti, perioada 03.01-12.02.2000, AT1 Mosnita

ziua A Az B Prmedm tmin tmed tmax Obs.
[u.r.] [u.r] [u.r.] [°C] [°C] [°C]
04.01 -0,220 -0,142 0,185 2,514 -2,6 -1,2 0,1
11.01 -0,173 -0,209 0,233 2,573 -2,3 -1,3 -0,3
18.01 -0,140 -0,166 0,275 2,702 -1,0 1,8 3,8 date
25.01 -0,170 -0,225 0,216 2,633 -14,8 -12,7 -7,0
_0102_| 010 | 0191 | 0195 | 2438 | 06 | 63 | 126 |
08.02 -0,163 -0,202 0,308 2,518 0,6 3,3 9,0 interval
prognoza
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$1 Predn, tminM, tmean,tmaxm

Tabelul 5.7. Valorile coeficientilor de corelatie pentru corelatia liniara dintre A;, A;, By,

W PmedM tminM, tmedM. fmaxM A 1 AZ B 1s
Coeficient
A 0,271 0,2715 0,4535 0,6153 - -0,323 | 0,206
A; -0,0693 0,4769 0,413 0,197 | -0,323 - -0,217
B, 0,372 0,289 0,233 0,254 0,206 | -0,217 -

Evident, corelatiile liniare dintre marimile considerate sunt slabe. Se remarca corelatia

liniard multipla:
Av=a+bt iy +C theav ¥ thaxm (5.9)
pentru care aplicAnd metoda celor mai mici pétrate se obtin:
a=-0,1325;b=-0,000718; ¢ = 0,00536; si d = -0,00653
iar coeficientul de corelatie multipla are valoarea de r =0,821, o valoare relativ buna.

Pentru etapa de previziune rezulta: A, =-0,1325-0,000718:0,6 + 3,3-0,00536 -
0,00653-9,0 =-0,1739 u.r, adica o eroare de 0,0109, deci 6.44%.

Considerand relatia liniara A;= a + b-ty,, Se obtin:

a = -0,156 si b = -0,002236, care aplicati la etapa de prognoza conduc la A; = -
0,17612, adica la o eroare comparabilad cu aceea de mai sus € = 8,049%.
Abordand o corelatie neliniara de forma:
Aj =a+bt,, +ct2. (5.10)
se obtin coeficientii : a = -0,398; b = -0,0032; ¢ = 0,00354,
pentru care A| =-0,398-0,0032-9+0,0354-81 = 0,1401 u.r., adica o eroare de 14,05%.
Pentru A; se probeaza o relatie neliniara de forma:
Azx(k)=a+b-A,(k-1)+c-Ajk-1)
sau, calculand coeficientii:
A2(k)=-0,197+1,096- A, (k—1)+5,71- A (k1)
Pentru etapa de prognoz4, considerand A, (k -1)=-0,191, se obtine:
A2(6)=-0,210 u.r. fatd de —0,202, adica o eroare de 3,96%.

O situatie interesantad se constatd si pentru zilele de repaus, de exemplu pentru ziua de
Sambata. In acest sens se considerd baza de date a zilelor de 8,15,22,29.01 si 2, 12.02 2000
pentru acelasi consumator considerat, AT1 din statia Mosnita, in tabelul 5.8.

Tabelul 5.8. Baza de date necesari previziunii coeficientilor A; si B; in ziua de
12.02.2000, AT1 statia Mosnita
Data Ajfur] B [ur] Prediu [u.1] tmin [°C] | tmed [°C] | tmax [°C]

8.01.2000 -0,2 0,038 2,281 -5 -1,8 3

15.01.2000 -0,167 0,07 2,302 -8,5 -4,9 1,2

22.01.2000 -0,167 0,032 2,546 -12 -3,4 5,2

29.01.2000 -0,194 0,08 2,198 -4 0,4 4,2

5.02.2000 -0,109 0,063 1,995 -3,5 2,6 10,4

12.02.2000 -0,134 0,052 2,121 -4,3 1,3 7
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Corespunzator primelor cinci sdptdmani s-au calculat coeficientii de corelatie dintre
variabilele considerate, in speranta identificarii unor corelatii liniare. Valorile corespunzétoare

s-au figurat in tabelul 5.9.

Tabelul 5.9. Valorile coeficientilor de corelatie

Variabila | Preds[U.1] | tmin[°C] | tmea[°C] | tmax[°C] A B,
Coeficient
A, -0,651 0,34 0,685 0,825 - 0,472
B, -0,607 0,531 0,313 -0,009739 | 0,472 -

Daci la estimarea lui A; se considera ty,, se obtine modelul liniar:
Al =a+bt,,, undea= -0,108, b=-0,01027, iar pentru prognoza rezulta :
A1(6)=-0,179 adica o eroare de 33,58%. Deci corelatiile liniare simple nu pot fi luate

in considerare.
Proband corelatii neliniare de forma patratica:

Al =a+bt g +ctl g (5.11)

sau
Ai=a+bt_ +ctd (5.12)

se obtin urmadtoarele matrici pentru reziduuri:

[ 7.898 ] [ 12.361 ]
2.519 —4.744
e | —8.387 : - 0.097
‘e =l _4917| ¥ fe10 7| _11.614
1.52 0.848
| —6.864 | | ~13.932 |

Considerand ultimele trei valori pentru A, si efectudnd media lor aritmeticd se obtine

A1 =0,143, adica o eroare de 5,97%.
Reludnd acelasi rationament si pentru B, se obtin urmatoarele:
Bi=a+b-P_.4,unde a =0,034; b =0,01236 iar prognozat B;= 0,06 adic, fata de 0,052

realizat, o abatere de 15,38 %;

Bi=a+b-t  +c-t2, (5.13)

sau
Bi=a+b-P_+c P2, (5.14)

1ar matricele reziduurilor:
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[ - 69,36 | [ - 61,522 ]
17,094 14,429
. |-10556 . 3,789
fem T 21045 | és19 71 17,965
1,481 ~3,660
- 22,427 ~29,417

Considerand media aritmetica a ultimelor trei realizari se obtine: By= 0,0583, adicid o
abatere de 11,92%, care este mai buna decat in toate cele trei cazuri considerate mai sus.

Din cele prezentate, rezultd cd determinarea cu mare precizie a coeficientilor seriei
Fourier pe baza numai a cinci realizéri din trecut se efectueaza cu mare dificultate, datoritd
impréastierii acestora fatd de o tendintd medie. Modele liniare simple nu dau satisfactia
scontatd, iar cele liniare, cu mai multe variabile, trebuie folosite cu atentie, intrucat unele
variabile nu sunt independente. De exemplu puterea medie zilnica este de regula corelatd cu
regimul termic al zilei. Deci, atunci cand sunt folosite temperaturile zilnice este recomandat a
nu folosi puterea medie (energia zilnica consumatd). Simple medieri a unor valori realizate in
trecutul apropiat (de exemplu trei sdptdmani in urmd) pot conduce la rezultate mai bune, decat
modelele matematice sofisticate.

5.3.1. Analiza influentei abaterilor coeficientilor Fourier asupra reziduurilor

Asa cum s-a constatat anterior prognoza coeficientilor Fourier este o problema delicata
dat fiind pe de o parte valorile lor reduse comparativ cu puterea medie, precum Ssi
sensibilitatea lor exageratd cu schimbarea datelor de intrare. Totusi considerarea lor cit mai
apropiata de valorile corecte este benefica pentru rezultatele prognozei curbei de sarcina.

in acest sens, in cele ce urmeaza s-au efectuat doua categorii de determinari si anume:
a) s-a considerat curba de sarcind pentru o zi lucratoare (Luni 4.01.1999, consumatorul ATl

Mosnita-Timisoara) sintetizatd cu coeficientii Fourier Al, Bl, A2, B2 si s-a urmarit

marimea erorilor (reziduurilor) pentru abateri cu + 5% a coeficientilor, considerate

succesiv;
b) s-au considerat curbele de sarcind pentru zilele de Luni, saptdmanile 1-5, anul 2000,
consumatorul AT1 Mosnita-Timigoara si s-au sintetizat curbele de sarcind din saptiména

i+1 (i=1.6) luand coeficientii Fourier (A1, B1, A2, B2, A3, B3, A4, B4) din saptdmana i.

5.3.1.1. Determinarea a)

Variantele analizate corespund urmaétoarelor valori pentru coeficientii Fourier:

1. A;=-0,275; A, =-0,211; B, =0,284; B, = 0,037; P, = 1,582,

Ay =-0,2475; A, =-0,211; B, = 0,284; B, =0,037; P,, = 1,582;
A} =-0,3025; A, =-0,211; B} =0,284; B, = 0,037; P, = 1,582;
Ay =-0,275; A, =-0,1899; B; = 0,284; B, = 0,037; P, = 1,582,
Ay =-0,275; A, =-0,2321; B; =0,284; B, = 0,037; P, = 1,582;
Ay =-0,275; Ay =-0,211; B, =0,2556; B, = 0,037; P, = 1,582;
Ay =-0,275; A, =-0,211; B; =0,3124; B, =0,037; P, = 1,582;

A A R o

107

BUPT



Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energice electrica si a curbelor de sarcina.

0.8

Figura 5.6. Variatia puterilor active orare pentru ziua de Luni 4.01.1999, considerand
variantele:a) 1;2;3, b) 1;4;5, c) 1;6;7, d)1;8;9,e) 1510
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8. A;=-0,275; A, =-0,211; B; = 0,284; B, =0,0333; P, = 1,582;

9. A;=-0,275; A, =-0,211; B; = 0,284; B, = 0,0407; P, = 1,582,

10. A; =-0,3025; A; =-0,2321; B, =0,3124; B, = 0,0407; P,,, = 1,582;
iar graficele de sarcina aferente sunt prezentate in figura 5.6.

Din analiza curbelor calculate si prezentate in figura 5.6. se desprind urmatoarele
observatii:

*

coeficientii A, Ay, By, By, dau forma de ansamblu a curbei de sarcina, modificarea
unuia dintre ei cu cca. 10% sau a tuturor cu 10 % si in acelasi sens, modificd
nesemnificativ valorile puterilor orare; in golul de noapte (valoarea minimd de
raportare) abaterea nu depaseste 2%;

cresterea valorii lui A} mareste amplitudinea primului varf si o diminueaza pe cea de-a
doua si invers;

cresterea valorii lui A; micsoreaza amplitudinea primului varf si la fel a celui de-al

doilea; in schimb nivelul golurilor creste; la scdderea valorii lui A,, lucrurile stau
tocmai invers;

cresterea valorii lui B} micsoreazd amplitudinea primului varf si o mareste usor pe a
celui de-al doilea; nivelul primului gol creste iar al celui de-al doilea scade; la scaderea

valoni lui B situatia se prezinta invers;

modificarea lui B; chiar cu £10% nu se resimte practic si aceasta datorita valorii foarte
mici a acestuia (cca. 2% din puterea medie zilnicd);

datorita actiunilor diferite pe care le are modificarea in acelasi sens a coeficientilor
seriilor Fourier, este posibil ca pe ansamblu s apara compensari ale erorilor.

5.3.1.2. Determinarea b)

Variantele analizate corespund urmatoarelor valori pentru coeficientii Fourier si valori
medii ale puterii zilnice:

Pn=2.529 ur. 1.1. A1=-0.214, B;=0.159, A,=-0.151, B,=0,

A3=0, B3=0, A4=0.026, B4=0
1.2. A;=-0.202, B1=0.275, A,=-0.188, B,=0,
A3=0, B3=0, A4=0.031, B4=0

Pn=2.623 u.r. 2.1. A1=-0.202, B;=0.275, A,=-0.188, B,=0,

A3=O, B3=0, A4=0.031, B4=O
2.2. A1=-0.211, B;=0.314, A,=-0.221, B,=0,
A;3=-0.221, B3=0, A4=0.035, B4s=0

Pn=2.563 u.r. 3.1. A=-0.211, B1=0.314, A,=-0.221, B,=0,

A;=0, B3=0, A4=0.046, B4=0
3.2. A;=-0.201, B;=0.25, A,=-0.231, B,=0,
A3=0, B3=0, A4=0.046, B4=0

Pn=2.434 u.r. 4.1. A}=-0.201, B1=0.25, A,=-0.231, B,=0,

A3=0, B3=0, A4=0.046, B4s=0
4.2. A1=-0.173, B;=0.232, A,=-0.241, B,=0,
A3=0, B3=0, A4=0.05, B4=0
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Curbele de sarcina corespunzatoare sunt prezentate in figura 5.7.

2.8

2.6 - -4

X
2

2.6 TIT1T \‘ —Pti
24 : +N | ———Ptli

22 » /

>,
4
\

— Pti
—— Pt1i

pa LU

22+ !

[~
7ol I ’

N L S N T T T 2

c)

28

26 :
i/, ‘5- 1

2.2 /. N | ——Pnai

1.8
NOx A e D e e

i
\N
N
<

d)

Figura. 5.7. Curbele de sarcina aferente zilelor de Luni:10, 17, 24, 31.01.2000 si
7.02.2000 in variantele: a)l.1, 1.2, b) 2.1., 2.2, ¢) 3.1., 3.2, d) 4.1, 4.2.
(curba Peste aproximata, Py; este corecta).
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Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrici si a curbelor de sarcina.

Erorile corespunzatoare sunt inscrise in tabelul 5.10.

Tabelul 5.10. Valorile reziduurilor ridicate pentru curbele de sarcini previzionate in

conditiile determinariilor b)

Variante
Palier 1) 2) 3) 4)

1 -5.74 -2.427 3.142 1.106
2 -5.948 -3.041 2.939 1.231
3 -5.517 -3.296 2.103 1.182
4 -4.143 -2.878 1.11 1.102
5 -1.926 -1.764 0.544 1.138
6 0.516 -0.373 0.423 1.238
7 2.551 0.809 0.294 1.239
8 3.907 1.552 -0.187 1.032
9 4.606 1.859 -0.996 0.628
10 4.788 1.843 -1.807 0.133
11 4.603 1.639 -2.294 -0.32
12 4.137 1.328 -2.275 -0.675
13 3.409 0.93 -2.153 -0.997
14 2.443 0.463 -2.190 -1.361
15 1.364 0.034 -2.351 -1.715
16 0.424 -0.173 -2.244 -1.854
17 -0.164 -0.043 -1.528 -1.608
18 -0.439 0.318 -0.362 -1.074
19 -0.677 0.643 0.753 -0.515
20 -1.162 0.709 1.456 -0.115
21 -2.0 0.425 1.746 0.111
22 -3.115 -0.159 1.901 0.273
23 -4.238 -0.909 2.234 0.501
24 -5.146 -1.689 2.767 0.817

Din analiza celor inscrise in tabelul 5.10. rezultd urméitoarele:

*
*

*

majoritatea valorilor reziduurilor sunt mai mici de 2%;

reziduurile mai mari de 5% in valoare absolutd sunt foarte putine;

repartitia reziduurilor depinde foarte mult de asemanarea curbelor de sarcind din
saptdmanile consecutive, de faptul ca intr-o perioadad sau alta au avut loc incidente,
sarbatori religioase, etc.Astfel in cazul 1) reziduurile de valoare relativ mare se
justifica prin existenta unei sarbatori religioase mai deosebite in perioade apropiate.

Histograma reziduurilor (abaterilor) in valoare absoluta este reprezentatd in figura 5.8.

Figura 5.8. Histograma
reziduurilor in valoare
absoluta (in  unitati
relative fi=N;/N)

fi [%]
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Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

Din cele prezentate se deduc trei observatii importante si anume:
coeficientii a caror valoare absoluta este mai mica decat 2-3% din puterea medie pot fi
neglijati in procesul de aproximare a curbelor de sarcina;
la estimarea coeficientilor seriilor pot fi aceptate precizii mai scazute, de exemplu o

*

5.4. Compensarea erorilor

eroare de cca. 10% poate fi acceptata fara probleme;

este util ca erorile coeficientilor Fourier sa fie efectuate in acelasi sens, desigur acest
lucru nu poate fi urmarit decat in faza de intocmire a modelului.

Datoritd considerdrii unui numdr finit de armonici, curba de sarcind nu poate fi
aproximatd intotdeauna cu exactitate. Ca urmare, pe anumite portiuni ( asa cum s-a afirmat
anterior) de pantd (in modul) de valoare ridicatd pot apare erori sensibile care trebuiesc
compensate, intrucat addugarea acestora la erorile survenite prin estimare, poate conduce la
erori inadmisibile.

in tabelul 5.11. sunt prezentate variatiile orare a reziduurilor sistematice pentru curbele de
sarcind din zilele de 06.02 si 13.02. 1999.

Tabelul 5.11. Variatia orara a reziduurilor sistematice pentru curbele de sarcina din
ziua de Sambata (6.02 si 13.02.1999) pe AT1 Mosnita — Timisoara

Ora | Pg.o2 cal. P6.02 realiz. g[ %) P13.02 cale. P13.02 comp. | P13.02 reatiz. g[%]

1 1,204 1,303 7,610 1,348 1,451 1,444 -0,484
2 1,100 1,199 8,256 1,235 1,337 1,319 -1,360
3 1,052 1,111 5,345 1,178 1,241 1,247 0,484
4 1,066 1,095 2,697 1,183 1,214 1,207 -0,616
5 1,134 1,095 -3,505 1,247 1,203 1,218 1,202
6 1,238 1,121 -10,387 1,349 1,209 1,260 4,057
7 1,351 1,238 -9,118 1,465 1,330 1,349 1,303
8 1,447 1,372 -5,443 1,568 1,483 1,487 0,292
9 1,509 1,478 -2,104 1,637 1,603 1,567 -2,269
10 1,529 1,505 -1,554 1,663 1,637 1,644 0,416
11 1,514 1,523 0,578 1,650 1,651 1,650 -0,058
12 1,478 1,494 1,057 1,613 1,630 1,654 1,448
13 1,443 1,491 3,230 1,572 1,623 1,640 1,050
14 1,430 1,497 4,640 1,551 1,623 1,604 1,183
15 1,450 1,470 1,387 1,562 1,584 1,566 -1,128
16 1,506 1,460 -3,157 1,611 1,560 1,526 -2,237
17 1,586 1,439 -10,230 1,689 1,516 1,554 2,430
18 1,670 1,500 -11,303 1,775 1,574 1,654 4,810
19 1,734 1,754 1,180 1,846 1,867 1,861 0,042
20 1,755 1,847 5,012 1,878 1,887 1,945 2,960
21 1,721 1,789 3,823 1,855 1,926 1,904 -1,150
22 1,631 1,703 4,239 1,774 1,849 1,820 -1,644
23 1,498 1,536 2,499 1,646 1,687 1,695 0,464
24 1,346 1,385 2,787 1,495 1,537 1,572 2,248

Un singur reziduu depaseste cu putin 4%, iar 14 reziduuri sunt sub 1%.
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Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

5.5. Algoritmi pentru efectuarea prognozei

In cadrul acestut paragraf se prezintd algoritmi originali care au stat la baza
metodologiei de calcul a energiilor si puterilor prognozate .

5.5.1. Energia consumata siptimanal

Pentru calculul energiei consumate saptamanal, adica a puterii medii zilnice, s-a conceput
un algoritm original [5.13.],[5.14] care urmareste variatia puterilor medii sdptamanale, de la o
sdaptdmana la alta pentru perioada anterioara (5 sdptamani), retine variatia maxima si o pune in
concordantd cu variatia temperaturii medii sdptiménale: minime, medii sau maxime.
Corespunzator, rezultd o sensibilitate a energiei consumate cu temperatura medie
saptdmanala. Stabilirea temperaturii medii care urmeaza sa fie folosita se efectueaza pe baza
unui test al temperaturii medii saptdméanale. Astfel, pentru :

e (6) <9°C, rezulta tmm
tmed 6)6 (90 170 ] dartmax
)
)

£ med (6 Y17°C,dart_ . {29° C,rezulta £ med
£ med (6 17° C,dart ., >229° C,rezulta £ max

max

(29° C, rezulta £ med

max

Desigur, aceste temperaturi corespund unor praguri de sensibilitate (confort, respectiv
disconfort) pentru zonele urbane.
in acest sens, in figura 5.9. este prezentati ordinograma principiala a procedurii de
calcul. fn cadrul acesteia se disting urmatoarele etape de calcul :
* calculul variatiilor de putere medie sdptimanala;

* stabilirea temperaturii medii saptimanale ¢, care influenteaza in masura cea mai
mare variatia consumului de energie;

* calculul sensibilitétii puterii medii saptamanale cu temperatura ¢°

* calculul variatiei de temperatura At” pentru perioada de prognoza si, corespunzator, al
variatiei de putere medie sdptaméanala.

Trebuie remarcat ca sensibilitatea calculatd pe baza datelor din urmad nu este o
sensibilitate medie, ci este una limitd, care are in vedere variatiile maxime de putere medie st

de temperaturd medie ¢, care apar. Este posibil ca acestea, in cazul general, si nu
corespunda, situatie cel mai des intdlnitd in anotimpul friguros sau sa corespunda, situatie
intalnita in anotimpul calduros. Asa cum ne asteptam, mediul ambiental se comporta diferit la
variatia temperaturii in conditiile anotimpului friguros sau calduros. In prima situatie apare o
inertie termicd mai mare decdt in a doua. Aceasta se poate manifesta printr-o intarziere a
raspunsului consumatorului cu mai multe zile si chiar una sau doua saptdmani.

Algoritmul de calcul al puterii medii saptimanale poate fi descris §i pe baza

enumerarii urmatoarelor etape:
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Cap. 5 - Tehnici de prognozi a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

Max [P(i), P(i +1)] |

Min [P(i), P(i+1)] ’

* Calculeaza Max [k(i)—l] ;  i=1;4

* Intreabd 1 me (6)<9°C NU. Du—telal

DA . Urmeaza sec venta
¥ Calculeaz d Atwin ()= ABS (£win ()~ tmin (i +1)), cdnd i=1,4
* Re tine MAX [Aimm (i)}; i=1;4
* Calculeaza k, = MAX [k (i)-1]/ MAX A7 win ()]

* Calculeaz d k(i)=

=1;4

* Calculeaz& Med {;min (l) }:Z;min (l)/5

* Du—tela 4
1% Intreabd tme (6)<17°C?  NU. Du —tela?2

DA . Urmeaza sec venta
3% Calculeaz i Af e (i) = ABS (;mcd (i)—;,..ed (i+1) ), cand i=1;4
* Re tine MAX [A;me(l (z)] i=1;4
* Calculeazd k, = MAX [k(i 1]/ MAX [Af s )

* Calculeazd Med { mea Ztmed (i)/5

* Du —tela 7
2# Intreabt me (6)229°C? NU.Du-tela3
DA. Urmeaza secventa
* Calculeazd At ma (i) = 4BS (;max (i)_;nnax (i+1)), cand i=1;4
¥ Re fine MAX [Atua (0)]; i =14
* Calculeaza k, = MAX[k ' —1]/ MAX [A;ma.x (1)]
* Calculeaza Med [t"m ] Ztmu )/5

i=l

* Du—tela 1l
4% Intreabd ! min (6) < Med {;min (i) }. NU .Urmeazdincalzire.
Du~tela5
* Intreabd dacd racirea este bruscd?,adicdt win (5)_;min (6)=4°C
NU. Du—tela6

DAk, =k, /2
« Calculeazéi P(6) = P(5)*[1 + k , * (twia (6)—tumin (5))] Dut — tela10
5*Calculeazd P(6) = [1 +k,* (;mm (6) ;mm )] Du —telal0
7% Intreabd t me (6) > Med {tme/ (i) }.DA Temperatura creste.Du —tela8
* Calculeazd P(6) = P [1 +k,* (; mea { tmed )1 Du—telal0
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Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrici si a curbelor de sarcina.

START

CITESTE
datele corespunzitoare
celor cinci saptamani

v

CALCULEAZA
coeficientii de
variatie a
putertlor
sdptamanale

£t (6)>29° C

NU+

DA

t.:tmin [':tmezl ¢

= foan

CALCULEAZA
sensibilitatea

AP/A;med

CALCULEAZA
sensibilitatea

AP/ A;min

CALCULEAZA
sensibilitatea

AP/ Al max

v v

STABILESTE SENSUL
in care se modificd puterea
medie prognozatz‘a

EFECTUEAZA
prognoza puteril
medii satémanale

TIPARESTE
valoarea puterii
prognozate
STOP

Figura 5.9. Ordinograma principiald a algoritmului de calcul a puterii active medii

saptimanale
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Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de encrgie electricd si a curbelor de sarcind.

8 * Intreabd dacd incalzirea este bruscd?,adicalt me (6)- e (5)=3,5°C
DAk, =2k,. Du-tela9
NU. Urmeazdsecventa

9% Caleuleaza P(6) = P(5)/ [l + &, * (t et (6)~1 et (5))) Dt ~tela10

11 Intreabd 1 ma (6) > Med {;max (i) } DA.Temperatura creste. Du —telal2

NU . Temperatura se raceste
* Calculeaza P(6)= P(5)/ [1 t+h, * (; max (6)—;“,;“ (5))} Du —telal0
12+ Intreabd dacaincalzireaeste excesiva? adicat (6) >35°C.
DA k,=2k,. Du-telal3

NU.
13% Caleuleaza P(6)= P(S)*[1+ k , *(tax (6)~7mex (5))
10+* Tipareste P(6)=........

Corespunzitor acestui algoritm s-a conceput un program de calcul in Delphi. Rezultatele
aplicarii lui pentru primele 12 saptamani din anul 2000 sunt prezentate in tabelul 5.12.

Din analiza celor prezentate in tabelul 5.12 se constata realizarea unor erori suficient de
mici.

5.5.2. Prognoza energiilor zilnice

Pentru prognoza energiilor zilnice s-au utilizat doi algoritmi diferiti, primul are in vedere
raportarea puterilor medii zilnice la puterea medie saptimanala si gruparea valorilor raportate
dependent de distanta temperaturii zilnice fatd de temperatura medie siaptimanala.

Al doilea algoritm descompune curba sdptiménala a puterilor medii zilnice in trei
armonici §i efectueazd prognoza coeficientilor armonici dependent de temperaturile
sdptamanii.

5.5.2.1. Gruparea puterilor zilnice raportate

in cadrul acestui algoritm original, prezentat si in [5.13.], [5.14] ideea principala este
aceea cd raportul dintre puterea medie zilnicd si puterea medie sdaptimanald depinde de

“distanta” dintre temperatura medie a zilei ¢° si temperatura medie sdptimanala med (¢° ),
aceasta (adica t') putdnd fi temperatura minima, medie sau maxima. Coeficientii calculati,
adica puterile medii zilnice raportate sunt grupate in trei grupe, dependent de distanta dintre
temperatura zilei si ceea medie a sdptdmanii. Formarea a trei grupe de valori este obligatorie
si dacd acest lucru nu se poate realiza in mod firesc pe baza datelor din cele 5 saptimani,
atunci algoritmul forteaza crearea lor, considerand niste coeficienti de ajustare si anume 0.95,
1.0 ,respectiv 1.05.

Ordinograma principiala a programului se prezinta in figura 5.10.

Algoritmul de efectuare a prognozei poate fi descris si prin prezentarea structurii etapelor
de calcul.
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Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electricd si a curbelor de sarcina.

*Calculeaza k(i)=P,(1) / Pm(1) 1=1;5
* Intreaba cat este 1 e (6), adica £ med (6)<9°. DA, Du-telal

NU, Urmaeste secventa
* Intreaba 7 ,..:(6)=17°C. DA, intreabi tp,(6)229°. DA, Du-te la 2

NU, Du-tela3
NU, Urmareste secventa

* CalCUIeaZé Atmed(i):ABS(tmed zi(i) - ;med (l), 1 = 1, 5
* Grupeazd Atpeq(i) in doud grupe, prima :Atpeq(1)22°C, adica

tmed zi(1) >  med (1) DA, k(i) apartine subgrupei 1
NU, k(i) apartine subgrupei 2
* Grupa a doua se caracterizeaza prin : Ated(1)<2°C
kD= Z k(i)/ n, pentru prima subgrupd
+ Calculeazi k¥ =) k(i)/n, pentru a doua subgrupd
K=" k(i)/ m pentru a doua grupa
* Intreaba daca k", k', k* exista ? Daca DA, du-te la 4
* Dacd NU, intreaba:exista numai k", atunci k¥ =1,03k"

K = (k" +k2)/2

existd numai k2, atunci k" = 097k?
K = (k" +k2)/2
exista k°, k¥ ,atunci k¥ = (k" +k>)/2

exista k", k¥, atunci k¥ =2k - k"

exista k¥, k¥ atunci k" =2k -k

4

* Efectueaza prognoza: unde se situeaza Atmed(6)=ABS [tmed2i(6) - ;med (6)] ?

* Daca se situeaza in prima grupa, cum este tmed zi (6) > ;,,,e,/ (6)
DA, face parte din prima subgrupa P, (6) = Pn, (6) k"
NU, face parte din a doua grupd P, (6) = Py, (6) k?
Daca se situeaza in a doua grupa P,i (6) = P (6) k». Du-te la 10
Calculeaza Atmin(i)=ABS(tmin (i) - #min ()
* Grupeazi Atmin(i) in doud grupe; prima Atmin(i) 2 2° C
tminzi(i) > fmn (). DA, k(i) apartine subgrupei 1
NU, k(i) apartine subgrupei 2

*

*
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Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

START

CITESTE

datele de pe ultimele
S sdptamani

l

TESTEAZA valoar a lul "4 (6)

Vor rezulta trei intervale distincte

- tmed (6)<9°C, decide tyin, ! min

6 €[90, | 7°], decide tmeds t med

“tiea (6)>17°Si tmax(6)229°C,decidetmay, £ max

k()=k" (i)

l

CALCULEAZA
coeficientii
kznzpzi(i)/Pm(i);

i=1,5

k()=k* (i)

k(i)=k" (i)

'
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Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

NU

U= tned

U= Tmax

saplamana ab6-a

TIPARESTE
rezultatele

CALCULEAZA
kll)’ ) kl)
EFECTUEAZA
prognoza pentru

STOP

Figura 5.10. Ordinograma principiali a algoritmului de calcul (prognozi) a
puterilor medii zilnice folosind gruparea puterilor medii raportate
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Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

* Grupa a doua se caracterizeaza prin Atpyin(i)<2°C

k" :Zk(i)/ n,

* Calculeazd k> =) k(i)/n,

kY=Y k(i) m

pentru prima subgrupd
pentru a doua subgrupa

pentru a doua grupa

* intreaba daca k", k%', k¥ exista? Daca DA, du-te la 5

* Daca NU, intreaba: exista numai k",

existid numai k7,

atunci k* =1,03k"
K = (k" +£2)/2

atunci k" =097k?

K = (k" +k2)02
exista k", k¥ ,atunci k> = (k') +k2))/2
exista k", k¥, atunci k¥ =2k> - k"
exista k7, k¥ atunci k" =2k —k?

Efectueza prognoza; unde se situeaza Atmin(6)=ABS [tmin2i(6) - f min (6)] ?

wn
*

* Daca se situeaza in prima grupd, cum este tmin ;i (6) > ;min (6) ?
DA, face parte din prima subgrupéd: P (6) =Py, (6) k"
NU, face parte din a doua subgrupa: P, (6) = P, (6) k?

Daci se situeaza in a doua grupa: P, (6) = P, (6) k». Du-te la 10

Calculeazd Atmax(i)=ABS(tmax 2i(i) = ¢ max (i)

Grupeazi Atmis(i) in doud grupe; prima Aty (1) < 2° C

*

™
*

*

kD :Zk(i)/ n, pentru prima subgrupd
* Calculeaza k? =) k(i)/n, pentru a doua subgrupd
=Y k(i)/ m pentru adoua grupd

*

intreaba daca k", k%', k¥ existd? Dacd DA, du-te la 6

* Daca NU, intreaba: existd numai k", atunci k* =097k"
K = (k) +k2)2

existd numai k2, atunci k" =1,03k”
K = (k" +k?)/2
exista k", k¥ , atunci k¥ = (k”+k2))/2

exista k", k¥,  atunci k¥ =2k - k"
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Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

10

exista k%, k¥ atunci k" =2k —k?

* Efectuezd prognoza; unde se situeazi Aty (6)=ABS [tmax 2(6) - £ (6)] ?

* Daca se situeaza in prima grupa, cum este tmax 2i (6) > 7 max (6) ?
DA, face parte din prima subgrupa: P,; (6) =Py, (6) k"
NU, face parte din a doua subgrupa: P,; (6) = P, (6) k?
Daca se situeaza in a doua grupa: P (6) = Pp, (6) k.
Tipareste rezultatul obtinut: Puterea medie zilnicd pentru ziua i din siptimina a
6-a este: P,;(6)=..............

* ¥

5.5.2.2. Exemplu de aplicare

Saptamanile 1- 5, an 2000, prognoza saptamana 6 (7,8,9,10)
Ziua de Luni

* k(1) =10,989;
ki (2) =1,025;
ki (3) = 1,039;
ki (4) = 1,008;
ki (5) = 1,056;

* tmed (6) < 9° C. DA este 4,1° C, deci tmin Si £min decide

* grupeazad pe ki in trei categorii, functie de distanta Atyini(1) = tminL(1)- 7 min (z)

* kL (1) = corespunde la Atpin (1) =- 3,43+4,3 = 0,87, adica k. (1) = kL3)

* ki (2) = corespunde la Atyin(2) =- 4,10+5,4 = 1,03, adicd k; (2) = k;_”

* ki (3) = corespunde 1a Atpin (3) =- 5,03+6,4 = 1,37. adica k; (3) = k"

* k1 (4) = corespunde la Atmini(4) =-10,43+8,8 = -1,63, adica k. (4) = kY

* ki (5) = corespunde 1a 1 min <tmin(5), ki (5) = k. *

* calculeaza k. V , k.2 , k.? . Astfel: kL3) =1,01525

k.” = 1,056 se deduce k." = 0,9745

* stabileste ki (6); stiind ci tmin(6)= -0,3, iar £min (6)= -0,77, adica ky(6) este de tipul
k>, adicd 1,01525. Valoarea realizata efectiv a fost de 1,034, adica o abatere de
1,813%,

* pentru k. (7); stiind ¢ tmin(7)= -1,5, 1ar £ win (7)= -1,157, adica ki (7) este de tipul
kL3), adica 1,019. Valoarea realizata efectiv a fost de 1,007, adicd o abatere de
1,177%,

* pentru kp (9); stiind ¢ tmin(9)= -4,1, iar £ mia(9)=-1,23, adica k; (9) =k*

* se calculeaza intai k. 2(9) ca fiind 1,056

* rezulta ki (9) = 1,056, adicd o eroare de 1,53%

* pentru ki (10), stiind ci tyin(10)=-4,7° C, iar fma (10) =0,186, rezultd k. (10)=
k; ?=1,048, adicd o eroare de - 0,287%.

Rationamentul poate fi aplicat pentru orice zi din sdptdmana, inclusiv pentru zilele de

odihna. Astfel, pentru Duminica rezulta:

* calculul lui kp pentru primele cinci sdptimani.

kp (1) = 0,88;
kp (2) = 0,887;
kp (3) = 0,864
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k;i(i) in functie de marimea si sensul lui Atpin = tmin (1) - ;min (i), de exemplu primele zece
saptdmani din anul 2000 si zilele de Sdmbata si Duminica.

Tabelul 5.13. Evolutia coeficientilor kp (i) si ks (i) pentru i=1, 10

kp (4) = 0,832;
kp (5) = 0,851;

* tmin(6)<9°C, deci decide tmin Si f min
kp (1) = kp?, Intrucat tmin(1) < £ min
kp (2) = kp”, Intrucat tmin(2) = £ min
kp (3) = kpZ’, Intrucat tmin(3) < 7 mi
kp (4) = kp", intrucat tmin(4) > £ min

* Ca urmare, au rezultat kp' = 0,832; kp” = 0,872; kp> = 0,887
* kp(6) = kp” = 0,872 fatd de 0,824, adica o eroare de 5,80%
* kp(7)= kp) = 0,887 fata de 0,845, adica o eroare de 4,97%
* kp (8) = kp» = 0.845 fata de 0,833, adici o eroare de 1,44%

* kp(9) = kp", Intrucat twin(9) > £min (9), ko (1) = 0,832

* kp (9) = 0,832 fatd de 0,852 o eroare de 2,34%
* kp(10) = kp> = (0,845+0,833)/2=0,839 fata de 0,846, adica o eroare de -0,827%.

functie de mirimea lui Atp;, p, s(i)

a anului 2000 in

[nainte de a incheia aceasta problema este desigur util a urmari si evolutia coeficientilor

i Atmins (1) ks (1) Atmin b (1) kp (1) Care din k decide
S D
1 Zero 0,948 mare si negativ 0,880 K’ k”
2 zero 0,925 zero 0,887 k? kK
3 mare si negativ 0,912 mare si negativ 0,864 k” k”
4 Zero 1,002 mare si pozitiv 0,832 k” k"’
5 mare si negativ 0,954 mare si pozitiv 0,851 k” k"
6 | mare si negativ 0,873 mare si pozitiv 0,824 kK k"
7 | mare si negativ 0,933 Zero 0,845 k” k”
8 | mare si pozitiv 0,864 ZEero 0,833 k" k”
9 Zero 0,919 mare sl pozitiv 0,852 k” k"
10 | mare si negativ 0,904 Zero 0,846 k” k”

evolueaza puterile in zilele de odihna in unititi raportate precum si modul in care acestea se
grupeazd dependent de “distanta” dintre temperatura medie minimd saptimaénala si cea
minima zilnica. Desi insuficiente pentru a stabili o concluzie mai generala, extinzdnd analiza
la intreaga bazd de date existentd pentru aceastd perioadd, mai precis primul trimestru al
anului, rezulta niste reguli foarte clare, mare parte din ele putand fi extinse pe intreaga durata

a anului, mai putin in zilele cu probleme (situatii) deosebite.

Cele prezentate in tabelul 5.13. sunt foarte utile atat pentru a urméri modul in care
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Astfel:

* puterea medie saptamanala este cu ceva mai mica sau egala cu puterea medie a zilei de
Luni; adicd P. = (1-1,03)Pp, sapis

* puterea medie a zilei de Vineri este foarte apropiata de aceea a zilei de Luni; diferenta
poate fi cauzata de diferenta de temperatura, dar cu o eroare de 3-4 % se poate aprecia
PL= Py;

* puterea medie a zilei de Sambatd este cuprinsd intotdeauna intre cele ale zilelor de
Vineri $1 Duminica ce o marginesc; de multe ori (50-60 % din cazuri) se poate scrie o
relatie de forma: Ps = (Pp + Py)/2;

* consumul de energie cel mai mare se inregistreaza de regula in una din zilele de lucru:
Marti, Miercuri, Joi;

* 1n anotimpul friguros, ziua cu temperatura minima nu corespunde cu ziua cu cel mai
mare consum de energie electricd, diferenta poate fi de céteva zile, poate chiar
sdptamani:

* 1n anotimpul calduros, ziua cu temperatura maxima poate corespunde cu ziua cu cel
mai mare consum de energie electrica.

5.5.2.3. Analiza spectrala si prognoza coeficientilor Fourier

O a doua posibilitate de prognozd a puterilor medii zilnice este aceea de a apela la
descompunerea spectrald a curbelor saptdmanale de puteri medii zilnice in armonici si de a
prognoza in continuare coeficientii seriei Fourier.

O problema deosebita care apare aici se referd la faptul cd numarul de puncte (date) este
sapte (numarul zilelor din saptdmand) ca urmare nu se pot considera mai mult de 3 armonici si
deci este discutabila finetea interpolarii curbei reale.

O propunere de ameliorare a acestei situatii este de a forta alte puncte, intre cele date, ca
medie aritmetica a valorilor de la capete. In acest sens, in tabelul 5.14 se prezinti erorile de
interpolare a curbelor sdptdmanale ale puterilor medii zilnice considerdnd 7 puncte si
respectiv 13.

Primul set de erori, coeficientii ( Ag, Bx. k=1, 3) au fost calculati considerandu-se 7
puncte, corespunzatoare puterilor medii zilnice. Relatiile de calcul sunt cele cunoscute.

in al doilea caz s-au considerat 13 puncte, cite un punct suplimentar intre doui zile
cunoscute. De exemplu intre Luni i Marti, un punct de putere medie (P_+ Pym)/2, intre Marti
si Miercuri, un punct de putere medie (Py+ Pumi)/2, s.a.m.d.

Din analiza erorilor realizate in cele doua situatii se pot trage urmatoarele concluzii:

* in primele patru zile ale sdptdmanii erorile de interpolare sunt in general mici, in
medie nedepasind 2-2,5 %; erori mai mari apar in prima zi, adica Luni;

* in a doua parte a saptamanii, adicd Vineri, Sdmbata, Duminica, erorile cresc
sensibil, atingand valori record de 10-13% Duminici; este cert ca ziua de Duminica
este ziua cel mai prost modelata;

* prin creseterea numdrului de puncte de interpolare, erorile se micgoreazad simtitor;
spre exemplu, pentru zilele de lucru, erorile nu vor depasi decét izolat eroarea de 2
%03

* pentru ziua de Sambatd erorile se reduc la aproape jumdtate, erorile maxime
nedepasind in aceasta situatie (in mod exceptional) 7 %;

* pentru ziua de Duminica, reducerea erorilor este foarte putin semnificativa, totusi in
al doilea caz, eroarea de interpolare poate fi mai usor controlata.

Cunoscand coeficientii seriilor Fourier se poate efectua prognoza acestora.

Referitor la prognoza coeficientilor s-au incercat doud tehnici $i anume:

124

BUPT



Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

a) corelatia liniara multipla, considerand un model de forma:

9
c, =a, +Zti -a,
=l

unde:

(5.15)

t1 — sunt succesiv temperaturile sdptimanii: min, med, si max din min(t,), med(t,), max(t,), t,
fiind temperatura zilei;
a1 — coeficientii corelatiei liniare; se determini apeland la analiza de regresie.
Astfel, spre exemplu, pentru primele 5 saptimani ale anutui 2000, considerand matricea

temperaturilor de forma prezentata in tabelul 5.15.

Tabelul S.14. Erorile de interpolare a curbelor siptaminale ale puterilor medii zilnice:

sdptamanile 1-10, anul 2000

Sapta

mé 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
na

€L -3,148 | -1,515 | -3,274 -3,846 -2,82 -5,287 4,369 1,426 -2,162 -2,051
Em -2,384 | -0,703 2,319 1,214 3,604 2,124 0,555 -1,542 1,528 1,031
EMi 1,493 1,184 -0,762 -1,504 -2,475 -0,276 -2,847 1,234 -4,777 -0,974
g 1,66 | -0,142 0,171 1,568 1,507 0,609 4,822 -0,517 4,932 0,661
Ev 2,163 | 4,039 5,099 -0,565 2,014 7,134 2,72 8,29 3,632 5,25
Es 5,338 | 4,648 5,118 10,215 7,324 5,89 6,081 5,683 5,441 6,457
€D -5,836 | -8,129 -9,65 -8,58 -10,883 | -12,133 -71,97 -13,464 | -10,058 | -11,796
Ay 0,128 | 0,132 0,160 0,079 0,121 0,210 0,152 0,16 0,138 0,139
A, 0,035 | 0,084 0,130 0,095 0,122 0,138 0,061 0,121 0,081 0,112
A; 0,032 | 0,027 0,024 0,077 0,054 0,017 0,045 0,032 0,050 0,036
B, 0,15 0,117 0,128 0,160 0,097 0,167 0,173 0,143 0,147 0,131
B, | 0,034 | 001 | 61.10° | 0,067 | 0015 | 0,010 | -2,2.10° | -0,037 | -0,039 | 49910
B; 0,016 | -0,028 | -2,49-10™ 0,018 0,020 -1,29-10" 0,029 -0,056 0,028 -0,011
€L -0,102 | 1,892 0,088 1,118 1,076 -0,653 0,281 1,71 1,453 0,956
EM -0,904 | 0,195 1,496 0,505 1,691 1,618 0,349 -0,25 1,624 0,751
Emi 1,435 | -0,60 -0,210 0,126 -0,961 0,136 0,737 0,993 4,126 -0,222
€ 1,312 | 1,173 0,691 1,347 1,292 1,108 3,237 0,663 3,032 1,00
Ev 1,477 | 3,693 2,837 0,148 1,107 3,993 1,602 4,635 2,43 2,887
Es 3,711 1,219 3,577 6,729 4,93 4,241 4,394 4,218 4,307 4,43
€p -5,827 | -7,842 | 9,657 9,357 | -11,304 | -12,152 | -8,374 | -12,201 -9,654 | -11,511
A, 0,123 | 0,123 0,145 0,065 0,105 0,195 0,143 0,148 0,135 0,125
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A, 0,036 | 0,036 | 0,126 0,076 0,108 0,138 0,059 0,119 0,058 0,105
A; 0,03 0,03 0,037 0,062 0,053 0,037 0,042 0,044 0,063 0,041
B, 0,135 | 0,107 0,119 0,138 0,087 0,154 0,161 0,140 0,159 0,124
B, 0,039 | 0,018 0,018 0,064 0,014 0,017 21410 -0,018 -0,041 | 3,23-10°
B; |-6710°]-0018 | -0018 | 0028 | 0021 |3,9610°| 0029 | -0,048 | 0025 | -69410°
Tabelul 5.15. Matricea temperaturilor pentru primele S siptimani ale anului 2000
Saptd | min(tmn)  med(tmin)  MaX(tmin)  MiN(tmed)  Med(tmeg)  Ma(med)  MiN(lyy)  Med(tny)  Max(tma)
mana
1 -5,4 -3,43 -0,9 -4,6 -2,286  -0,2 -3.0 -0,94 0,7
2 -5,5 -4,10 -2,3 -3,8 3,400 -1,3 -1,8 -0,53 -1,3
3 -10,1 -5,03 -1,0 -7,2 -2,170 1,8 -4,2 1,30 5,0
4 -20,1 -10,43 2,6 -12,7 -5,580 3,9 -4,0 0,06 3,9
5 -4,0 -0,40 2,2 0,4 3,830 6,3 4,2 9,83 13,5
s-a obtinut urmatoarea matrice a coeficientilor prezentata in tabelul 5.16.
Tabelul 5.16. Matricea coeficientilor
A As Az B, B, B3
ag -0,08430 -0,08300 0,17350 -0,423415 -0,4404 0,1410
aj -0,00705 0,06040 0,00870 -0,07095 -0,0209 -0,0048
a; -0,07200 0,04979 -0,00230 -0,79053 -0,0489 -0,0170
as 0,06520 -0,14580 0,00980 0,240697 0,1015 0,0100
as 0,01006 -0,02457 0,002144 0,04112 0,01397 0,00479
as -0,05890 0,07670 -0,003714  -0,13950 -0,0487 -0,0028
a6 -0,34800 0,54020  -0,033069  -0,93629 -0,3290 -0,0247
as 0,01097 -0,02150 0,000377 0,01543 0,00946 -0,0053
ag 0,17630 -0,24330 0,015934 0,44693 0,15208 0,01370
ajo 0,04480 -0,06060 0,003990 0,11275 0,03810 0,00365

Efectudnd prognoza pentru siptamana 6, au rezultat valorile pentru coeficientii din
tabelul 5.17. Alaturat au fost inscrise si valorile efectiv realizate.

Tabelul 5.17. Valorile prognozate si realizate ale coeficientilor

A Az A; B, B, B3
Prognozat 0.0678 -0,036 -0,198 -0,627 -0,526 0,116
Realizat 0,195 0,138 0,037 0,154 0,017 | 3.9610°

Din analiza celor prezentate mai sus se constatd o diferentd sensibild intre valorile
prognozate si cele efectiv realizate. Mai mult, calculandu-se coeficientul de corelatie multipla,
a rezultat o valoare mai mica decat 0,1. Deci aceasta cale trebuie abandonati;

b) corelatia liniara sau patratica simpla; s-au calculat coeficientii de corelatie dintre

fiecare coeficient si cele noua temperaturi. S-a retinut corelatia cu coeficientul de
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corelatie, in modul, de valoarea cea mai mare. Au rezultat, pentru aceeasi aplicatie,
urmatoarele valori:

I (A, max(tyin)) = -0.0027
r (Az, max(tma) )= 0,747
T (A3, max(tmin)) = 0,958
r (By, med(tmed)) =-0,912
r (B2, med(tmin)) = -0,775
r (B3, max(tmin)) = 0,9709

Se poate constata cad pentru trei coeficienti (A3, By, Bj;) pot fi folosite corelatii liniare in
functie de max (tmin); med (tmed); Max (tmin). Pentru ceilalti coeficienti A;, B,, se pot adopta
corelatii patratice iar pentru A, se poate accepta ultima valoare realizata.

Solutia din urma rdmane oricum la dispozitie in conditiile in care sistemul de calcul nu
gaseste altd varianta.

In acest sens, considerdnd pentru Ay si By valorile din saptiména 5 si puterea medie
corespunzatoare s-au calculat puterile medii zilnice din saptdmana 6, obtindndu-se valorile din
tabelul 5.18.

Tabelul 5.18. Puterile medii zilnice pentru siptimana 6

zi Luni Marti | Miercur Joi | Vineri | Sdmbata | Duminica
Pn

Efectiv realizate 2,364 2,518 2,423 2,444 | 2,371 1,995 1,882

Simulate cu coef. 2,390 2,376 2,345 2,363 | 2,307 2,062 2,163
Fourier exact

Simulate cu coef. 2,389 2,377 2,344 2,364 | 2,307 2,062 2,164
Fourier din sapt. 5

Eroare (%) -1,210 | 5,655 3,230 2,314 | -1,602 | -3,360 -14,950

Din cele prezentate in tabelul 5.18 rezultd faptul cd nici aici nu se justifica considerarea
prognozei coeficientilor seriei Fourier, eventual a tuturor coeficientilor in raport cu anumiti
parametrii. Fara indoiald cd anumiti coeficienti Fourier, care prezinté o stabilitate foarte buna
de la o0 saptamana la alta, nu mai trebuie sa fie prognozati.

Poate fi consideratd eroarea relativ mare pentru ziua de Duminicd §i compensatid cu
ajutorul erorii realizata in cursul sdptdmanii anterioare.

5.5.3. Prognoza curbelor de sarcina zilnice

Asa cum s-a mai prezentat, pentru prognoza curbelor de sarcind zilnice s-a folosit
descompunerea spectrald a curbelor de sarcind. S-a apreciat, pe baza celor relatate la
paragraful 5.2.2. ¢4, considerarea a doud armonici este suficientd, eroarea de metoda introdusa
putand fi compensata printr-o corectie corespunzatoare. Pentru aprecierea corelatiei liniare a
coeficientilor Fourier cu temperaturile zilei sau in general cu alti factori (indicatori) s-a
considerat ca fiind util a analiza si alti coeficienti Fourier, de exemplu:

C, =+A2 + B} si a, =atan(B, / 4,), unde k =1,2. S-a constatat ci, coeficientii Cy

prezintd o stabilitate mult mai buna cu factorii meteorologici. Ca urmare, au fost analizate
urmatoarele corelatii:
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1) tmin - ku 14) tmed - oy
2) tmed - ky 15) tmax - o
3) tmax - ku 16) tmin - 02
4) tmin - @ 17) tmed - 02
5) tmed - @ 18) tmax - 02
6) tma - @ 19)k, - C
7) tmin - C1 20)k, - C;
8) tmed - Ci 2D ku- oy
9) tmax - C 22)ky - oz
10) tmin - C2 23)a- C|
1) tmea - G2 24)a- G,
12) tmax - C 25) - oy
[3) tmin - @ 26) a- a
27) a- ky
unde:

med

k, - coeficientul de utilizare a curbei de sarcina £, =

a - coeficientul de uniformizare a curbei de sarcind a =

C, =42 + B, a, = atan(B, / A,)
C, = A} + B} , a, = atan(B,/ A4,)

Pentru cele 27 de corelatit de mai sus s-au calculat coeficientii de corelatie in functie
de numarul de sdptaméani luate in considerare. Acest numér de sdptdmani s-a modificat in
limitele 5 — 12, apreciindu-se ca peste 12 saptdméni nu se mai poate vorbi de o prognoza pe
termen scurt.

Variatia coeficientilor de corelatie se prezintd in figura 5.11.

De remarcat c3, pentru 5 saptamani, cele mai intense corelatii liniare sunt in ordine:

tmed = 02, tmin - 02, tmax - a2, ku - C]’ tin - 1, tin - CZ, 1(u - 02, tmed - Cl, a- kUa l(u = CZ,
tmax - CI, tmax = O, tmed - O;

Pentru procesul de prognoza al coeficientilor C;, si o> sunt utile corelatiile 7-12 i 13-
18. In acest sens, se constatd o buni stabilitate a corelatiilor liniare (tmed, C1), (tmin, C2); (tmins
®2); (tmed, ®2); (tmax, Q2) pentru maximum 7-8 sdptdmani §i (tmin, @} ) pentru 5 sdptamani,
respectiv (tmed, 01 ) pentru 8-12 saptdmani.
S-a propus o modelare de forma:
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Corelatii 1,2,3
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Figura 5.11. Variatia coeficientilor de corelatie cu numirul de sdptimini pentru cele 27 de corelatii
mentionate: a) 1,2,3; b) 4,5,6; ) 7,8,9; d) 10,11,12; e) 13,14,15; f) 16,17,18; g) 19,20,21,22; h) 23,24,25,26,27.
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+c-t, +d-t

med

C.=a+bt

respectiv

min max ?

(5.16)
+d'-t

ot r .
al. 2= 4a +b tmin tc tmcd max

Pentru primele 10 saptamani ale anului 2000, considerindu-se baza de date
corespunzatoare tabelului 5.19 s-au obtinut valorile inscrise in tabelul 5.20.

Tabelul 5.19. Baza de date aferenti calculului coeficientilor C,3, a;,
si valorile acestora pentru primele 10 siptimani ale anului 2000

saptdmana | tmin[* C] | tmed°C] | tmax[° C) C, C, a; (2000) | o (2000)
1 0,6 1,4 2,4 0,397 0,218 2,267 2,836
2 0 4,6 9,8 0,368 0,277 2,215 2,922
3 3 1,7 9.6 0,344 0,270 2,106 2,857
4 3.4 3,1 2,7 0,454 0,262 2,170 3,053
5 7.2 -5,7 3,8 0,414 0,279 2,170 3,099
6 0,2 1,1 4,5 0,476 0,248 2,095 2,93
7 3,7 -1,9 -0,1 0,362 0,274 2,12 3,09
8 1,2 4,9 9.0 0,416 0,242 2,23 3,12
9 -0,9 5,6 14,5 0,248 0,277 2,63 3,67
10 3.4 4,9 8,0 0,229 0,295 3,14 3,104

Tabelul 5.20.Valori prognozate pentru coeficientii C;3, a,; §i erori corespunzitoare

[ %]
saptimana | C; | g [%] Cy ec2 [%) a Ea1 [%0] o a2 [%0]
6 0,388 | -18,500 0,259 4,435 2,190 4,530 2,74 -6,48
7 0,434 19,890 0,263 4,015 2,160 1,880 3,15 1,94
8 0,388 6,730 0,256 5,780 2,079 -0,151 3,07 -1,60
9 0,251 1,195 0,283 2,166 2,310 -12,170 3,51 -4,36
10 0,238 3,782 0,299 -1,338 2,870 -8,590 3,22 3,74

In ceea ce priveste calculul (prognoza) curbelor de sarcina zilnice, acesta se efectueazi

conform algoritmului de mai jos $i anume :
* Se considerd in ordine curbele de sarcind pentru fiecare zi din sdptamana (Luni, Marti,

Miercuri etc);
* Se descompune fiecare curba de sarcind in armonici cu relatiile cunoscute :

o) wft]

;1; S P(i) isin (-"Ll(’z_——l)j ~ sin [kl’; ’H

1 24
A = —> Pl
krio

N—

unde: k =1, 2 iar i = 1,24 si se refera la cele 24 de intervale orare ale zilet.
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* Se calculeaza coeficientii Cy si ¢y

Cazuri A4, >0; B, >0, cadran 1, ¢, <7 /2
A4,<0; B, >0, cadran 2, ¢, = = — tan"' (B, /]Ak|)
A, <0; B, <0, cadran 3, o, = r + tan”™' QBk|/|Ak|)
2r - tan"QBk|/Ak)

It

A, >0; B, <0, cadran 4, ¢,
* Pentru coeficientii C;, ¢; se probeaza un model de simulare de forma:

C: =a+bf +ctml+dt

min max ’

pentru care sistemul normal de unde se determina coeficientii are forma:

5

. ) )
dYC, =as5+ sz:tmm +c itm, +d Dt
1 1 i

1
ch ‘tmin = aztmin + bztim + Cztmed tmin + d ztmin tmax (517)
ch .tmerl =a ztmczl + bztmin tmezl + Cztried + dztmed tmax
ZCI\' 'tmax = aztmax + bztmin tmu + cztmed tmax + dztrflu

Rezulta a, b, c, d

* Apreciaza calitatea modelarii calculand coeficientul de corelatie multipla, astfel:

5
Z[Ck (’) - ¢, (i)]z
R =1-- unde ¢, este valoarea calculatd cu modelul admis
c 5 k
Y le @) -2 Q)

1

C, = ch (i)/5 , valoarea medie a lui c,

* Daca R fk < 0,6, calitatea este necorespunzitoare §i se trece la analiza corelatiilor

liniare simple:
(Ck, tmin); (Ck, tmed); (Cka tmax)-

* Se retine corelatia cea mai intensd si, corespunzitor, i se ataseazd modelul
corespunzator. Cu acesta, odata determinat, se efectueaza si operatia de prognoza.

* Din valorile lui Cy, ¢k se deduc valonle lui Ay, By.
* Calculeaza puterile active aproximate pentru séptdmana S siorai, 1 = 1, 24.

+ P(50)=P,(5)+ [Ak sin(%J - B, cos(klzi):l i=1,24

131



Cap. 5 - Tehnici de prognoza a consumului de energie electrici si a curbelor de sarcina.

* Calculeaza erorile orare :
v e(5,1) = |P(.0) - P(5.1)|/ P(5.1) i=1,24

* Corecteaza valorile puterilor orare, corespunzator erorile realizate in sdptamana 5.

P(6.1) = {p—m(s) +Z[Ak (6)sin[klz " ) _ B, (6)005( L H} ! =

In continuare, pentru saptimanile 06.03. —12.03.2000 si 14.02.- 20.02.2000 si pentru
consumatorul considerat in cazul lucrarii de fata (AT statia Mosnita — Timisoara) se prezinta
curbele de sarcina zilnica prognozate si realizate ( figura 5.12.) si aldturat, in tabelul 5.21.,
sunt inscrise si erorile corespunzétoare .
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Cap. 5 — Tehnici de prognoza a consumului de energie electrica si a curbelor de sarcina.

5.6. Concluzii

Prezentul capitol si-a propus s prezinte aldturi de metode clasice si tehnici noi originale
de prognoza a necesarului de energie si a curbelor de sarcina, iar pe baza acestora si elaboreze
algoritmi care sa stea la baza intocmirii unui program de calcul complex care va constitui
obiectul capitolului urmator. Scopul final al prognozei pe termen scurt este de fapt estimarea
necesarului de energie orara. adica curba de sarcind orard, ca urmare capitolul de fata a
inceput cu prezentarea unor elemente strict necesare descrierii tehnicilor de prognozi a
acestor curbe. Astfel, admitdnd o anumita stabilitate a formei curbelor de sarcind pe durata
celor sase sdptdmani considerate (cinci corespunzitoare datelor si una corespunzitoare
prognozei), curbele de sarcina au fost descompuse in serii Fourier, s-au retinut coeficientii de
valoare semnificativd, s-a urmarit dependenta lor de anumiti indicatori, retinand corelatiile
cele mai semnificative si apoi extrapolandu-le pentru zilele sdptimanii de prognoza.

in acest sens, pentru finceput, s-au prezentat citeva elemente generale privind
descompunerea functiilor in serii Fourier: conditii necesare a fi indeplinite, relatii de calcul
pentru coeficienti, numar de armonici luate in considerare. Apoi s-a trecut la analiza
problemelor pe care le ridica descompunerea curbelor de sarcind in serii Fourier. Cu aceasta
ocazie s-au evidentiat cele doua mari probleme care trebuie luate in considerare si anume :

- numarul minim de intervale in care trebuie discreditatd curba de sarcini, avandu-se in
vedere pe de o parte modul in care se efectueazd citirile de contor, pe de altd parte faptul
cd prognoza trebuie prezentatd sub forma de paliere orare;

- numarul minim de coeficienti Fourier care trebuie luat in considerare pentru a se asigura
o precizie corespunzdtoare la aproximarea curbei de sarcind .

Referitor la numarul de intervale, respectiv marimea pasului de discreditare, s-a constatat

urmatoarele :

- precizia de determinare a coeficientilor seriei Fourier pentru o anumitd durati a pasului
de discreditare (1/4h,1/2h,1h,2h) depinde de forma curbei de sarcind si mai ales de
gradul ei de neuniformitate, cu cat acesta este mai accentuat, cu atat este necesar a adopta
un pas de discreditare mai mic;

- valoarea coeficientilor Fourier calculati variaza in limite foarte largi, de la cca 0,1% pana
la cca 20% din puterea medie zilnicd, rolul determinant detinandu-l, aldturi de puterea
medie, coeficientii de rang | si 2, adicd a;, si b;a;

- participarea coeficienti a;, §i by la sinteza curbei de sarcina depinde de tipul zilei luata
in considerare, de lucru sau de odihna, astfel pentru zilele de lucru ordinea de participare
a coeficientilor este a;,b;a; b, pe cand pentru zilele de repaus aj, az, by, by;

- odatd cu cresterea rangului armonicilor, ponderea coeficientilor scade, dar situatia nu
este generald, aparand si exceptii de la aceasta reguld, tendinta de ansamblu insa fiind
aceea de scadere;

- sensibilitatea coeficientilor Fourier pentru un anumit consumator depinde de tipul
coeficientului (a, b, c¢), rangul lor (k), de faptul ca ziua este de lucru sau de repaus; o
sensibilitate redusa, adica o stabilitate buna prezintd coeficientul al, care are valori
foarte apropiate pentru zilele de lucru si pentru cele de odihna;

- abaterile coeficientilor fata de valorile considerate exacte (corespunzatoare pasului de
1/4h), cresc odata cu cresterea pasului de discreditare; daca pentru pasi de 1/2h si lh
acestea nu depisesc 10-15%, pentru a;4 ,b;4 , pentru pasul de 2h acestea ating si
valoarea de 100%, deci pasul de 2h nu poate fi acceptat.

Referitor la numarul minim de coeficienti Fourier ce trebuie luati in considerare pentru

asigurarea unei precizii corespunzatoare de aproximare, s-au constatat urmatoarele:
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- erorile maxime nu apar la varful de sarcind si nici la goluri, ci pe portiunile de panta
maxima, datoritd faptului ca armonicile nu au suficientd elasticitate pentru a asigura
interpolarea necesara;

- considerarea unui numdr mai mic sau mai mare de armonici consecutive afecteaza
sensibil nivelul mediu al erorilor, fard insa a afecta sensibil nivelul erorii maxime si nici
treapta la care aceasta apare;

- nu intotdeauna considerarea unui numar sporit de armonici conduce la reducerea
nivelului erorii maxime, pot apare si situatii inverse, aceasta depinzand de forma curbei
de sarcind; pentru zilele de odihna situatia este inversa ca pentru cele de lucru;

- considerarea unui numar diferit de armonici poate conduce si la deplasarea palierului la
care apare eroarea maxima. De obicei pentru zilele lucratoare aceastd deplasare poate fi
de maxim un palier (una ora) iar in situatii deosebite doua paliere (doua ore);

- indiferent de numarul de armonici superioare (k>1) luate in considerare la aproximarea
curbelor de sarcind, erorile care apar pot fi controlate si reduse;

- considerarea armonicelor pare (k=2+10) alaturi de fundamentala asigurd o interpolare
relativ bund a curbei, finisand varfurile, dar nu rezolva problema aproximarii precise a
portiunilor cu panta mare;

- considerarea armonicelor impare (k=3+9) alaturi de armonicele 1 si 2 asigurd o
interpolare relativ bund a curbei de sarcing, rezolva problema portiunilor cu pantd mare
descendentd, dar nu si pe aceea a portiunilor cu pantd mare ascendenta.

Referitor la prognoza coeficientilor seriilor Fourier se pot deduce urmatoarele concluzii:

- forma curbei de sarcini, deci si valorile si semnul coeficientilor Fourier luati in
considerare depind esential de natura zilei ( de lucru sau de repaus), de pozitionarea ei
fatd de zilele de repaus (dupd sau inainte zilele de repaus), iar in cadrul acestora de
regimul termic al zile;

- la efectuarea prognozei coeficientilor seriilor Fourier trebuie avutd in vedere distinct
fiecare zi din sdptdmana, consumul de energie al zilei respective i regimul termic al
saptdmanii din care face parte si al zilei respective;

- procesul de prognoza comporta de fapt doua etape distincte si anume previziunea efectiva
a coeficientilor si tratarea reziduurilor datorita aproximarii imperfecte a curbei de sarcina;

- in procesul de estimare efectiva a coeficientilor Fourier modelele matematice care au la
baza regresia liniara simpla nu dau satisfactie, rezultate mult mai utile oferind corelatia
liniard multipla sau aceea neliniard. Drept variabile se pot considera puterea medie
zilnicd, temperaturile zilnice minima, medie, maxima si chiar timpul. Corelatii utile se
pot stabili si intre coeficientii apartinand diferitelor zile, indeosebi zile consecutive;

- o stabilitate relativ buni la variatia temperaturii prezinta coeficientii de tip cy, respectiv
argumentele acestora @y, fatd de cea a coeficientilor ay by ,motiv pentru care in prezenta
lucrare s-au preferat acestia;

- reziduurile (abaterile) coeficientilor seriilor Fourier pot fi admisi de valoare mai mare
decdt a puterilor medii si aceasta datoritda ponderii mult mai reduse a coeficientilor
Fourier fatd de puterea medie zilnica, de regula chiar si abateri de 10% pot fi acceptate
fara probleme;

- pentru controlul reziduurilor se pot considera, cu rezultate destul de bune, corectiile
efectuate pe baza realizérilor din sdptdmana a 5-a;

- prognoza curbelor de sarcina zilnicd a evidentiat o alta situatie a erorilor fatd de aceea a
interpolarii , anume probleme ridicd portiunile de minim si maxim , mai ales pentru
zilele de Luni si de Vineri, aici pot apare erori de cca 10% si aceasta datoritd
neuniformitatii regimului de functionare a marilor consumatori. Acelasi lucru se poate
intimpla si cu prima parte a zilei de Sambati. In schimb ziua de Duminicd nu ridica
probleme , regimul termic avand un rol hotdrator asupra consumurilor de energie. Deci,
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metoda de prognozd este utild atunci cdnd se elimind marii consumatori ,acestia fiind
studiati separat.
In legaturd cu prognoza energiet ( puterii medii ) saptimanale, in cadrul lucrarii au

rezultat urmatoarele:

este cea mai importanta etapd a intregii activitati de prognoza pe termen scurt ,ea putand
constitui un indicator (variabild) fundamental in stabilirea corelatiilor necesare
prognozelor energiilor (puterilor medii) zilnice si a curbelor de sarcina;

pentru modelarea evolutiei energiei sdptiménale se adoptd mai multe modele, criteriul
de alegere fiind calitatea modelarii;

alaturi de tehnicile de prognoza clasice, un rol deosebit pot sa-l detina si metodele
euristice, bazate pe anumite rationamente logice ,una dintre acestea fiind si aceea a
sensibilitdtii necesarului de energie electrica saptdimanala cu variatia temperaturii medii
saptamanale :minima, medie si maxima ,dezvoltatd in acest capitol si denumitd metoda
sensibilitatii termice;

aplicarea corectd a metodei sensibilitdtii termice presupune eliminarea componentei
datorate marilor consumatori, stabilirea limitelor de confort termic pentru mediul
ambiental, identificarea temperaturii medii sdptdménale care influenteaza in masura cea
mai mare variatia consumului de energie de la o saptamana la alta;

la aplicarea metodei sensibilitdtii termice a necesarului de energie trebuie avutd in
vedere inertia termicéd diferita a mediului ambiental in conditiile anotimpului cdlduros,
respectiv  friguros. Acest lucru se manifestd printr-o 1intarziere a raspunsului
consumatorului la variatii bruste de temperatura. Prin urmare variatiile de temperatura in
cadrul acestei metode trebuie tratate diferit, bruste sau lente. Pentru studiul de caz
analizat limita temperaturii minime a fost gasita de 4°C;
daca baza de date este corectd, prin aplicarea metodei rezultd erori mai mici de 3%.

Prognoza consumurilor de energie electrica zilnica a fost efectuatd prin metode clasice de

regresie, printr-o metoda euristicd dezvoltatd in lucrare si numitd a distantelor termice
sau a distantelor limita, precum si prin descompunerea curbei de sarcind sdptamanale a
puterilor medii zilnice in serii Fourier. Metoda a treia desi utilda nu a dat rezultate
corespunzdtoare pentru zilele de repaus, motiv pentru care nu a fost retinutd in final
pentru a fi cuprinsd in tehnica de prognoza.

Referitor la aplicarea metodelor de analiza de regresie trebuie mentionat urmaétoarele :
modelele care au la baza corelatii liniare simple sunt cele mai utile;

corelatia liniard a puterii medii zilnice cu puterea medie sdptdmanald conduce la
reziduuri de valoare redusa pentru toate zilele siptdmanii mai putin ziua de Sdmbata;
corelatiile liniare cu temperaturile zilnice §i chiar cu temperatura medie saptimanala,
desi prezintd coeficienti de corelatie de valoare absoluta relativ ridicatd , nu conduc la
reziduuri de valoare mica;

corelatiile liniare multiple, care folosesc drept variabile puterile medii zilnice,
saptimanale si temperaturile zilnice sau sdptaménale nu dau satisfactie in etapa de
modelare si nici In aceea de prognoza;

nu intotdeauna consumul unei zile se coreleaza liniar cu acela al zilei anterioare, dar, de
reguld, se coreleaza neliniar dupd o functie patraticé;

consumul zilei de Vineri se coreleaza liniar cu acela al zilei de Luni ;

consumul zilei de Sdmbita se coreleazd foarte bine cu acela al zilelor de Vineri si de
Duminica ce o marginesc ;

consumul zilei de Duminica se coreleaza foarte bine cu acela al zilei de Sambata dupa o
functie de tipul y=a+b/x ;
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variatiile mari de temperaturd care pot apare de la o zi la alta, combinate cu inertia
termicd a mediului ambiental fac ca temperaturile medii zilnice sa nu ofere intotdeauna
modele atractive pentru prognoza consumului de energie zilnica ;
sunt de preferat modelele matematice care cuprind energia sdptdmanala fatd de energia
zilnica.

in cea ce priveste aplicarea unor metode noi la prognoza consumurilor zilnice de

energie, se pot deduce urmatoarele concluzii:

metoda distantei termice limitd nu foloseste modelari analitice ,ci gruparea puterilor
medii zilnice raportate la puterea medie sdptimanala in trei grupe, dependent de distanta
temperaturii zilnice fatd de temperatura medie sdptdmanala. Astfel, pentru fiecare grupa
se poate calcula un coeficient mediu care inmultit cu puterea medie sdptdmanalad
(prognozatd) permite obtinerea puterilor medii zilnice;

metoda distantei termice are la baza idea ca in conditiile aceluiasi interval de temperatura
(distanta termicd) puterea medie zilnica raportatd la puterea medie sdptdmanald raméne
aceeasi;

distanta termicd limitd se apreciazd concret in functie de baza de date existentd; pentru
studiul de caz analizat ea a fost stabilita la 2°C;

prin aplicarea metodei distantei termice rezultatele obtinute in procesul de prognozd a
energiilor consumate zilnic sunt comparabile sau chiar mai bune decét cele obtinute cu
metodele clasice;

Cu ocazia analizei bazei de date raportate la puterea medie sdptdmanald au mai rezultat

urmatoarele:

puterea medie sdptimanala este de reguld ceva mai micd (1-3 %) sau egald cu puterea
medie a zilei de Luni, adicd Py -(1-1,03) Psap;

puterea medie a zilei de Vineri este foarte apropiatd de aceea a zilei de Luni, diferenta
ce eventual ar putea apare se datoreazd depasirii distantei termice limita dintre cele doud
zile;

puterea medie a zilei de Sdmbata este cuprinsa intotdeauna intre cele ale zilelor de Vineri
si Duminica ce o marginesc, de multe ori (peste 50% din cazurile analizate) se poate scrie
o relatie de forma Ps=(Pv +Pp) /2 ;

consumul cel mai mare de energie zilnicd se consemneaza in zilele de Marti, Miercuri sau
Joi;

in anotimpul friguros, ziua cu temperatura minima nu corespunde cu ziua cu cel mai
mare consum de energie electrica ;

in anotimpul cald ziua cu cel mai mare consum de energie corespunde de regula cu ziua
cea mai cédlduroasa .

La aplicarea metodei de prognoza a puterilor medii zilnice prin descompunerea curbei

de sarcind saptamanale a puterilor medii zilnice au rezultat urmatoarele:

prin considerarea a sapte puncte (corespunzitoare zilelor sdptdmaénii) erorile de
interpolare sunt in general mici pentru primele patru zile ale saptdmanii (nedepdsind in
medie 2-2,5 % ). Erorile cele mai mari apar in prima zi (Luni); in a doua parte a
saptamanii erorile cresc sensibil, atingdnd valori de 10-13 % Duminica; aceasta este de
fapt ziua cel mai prost modelata;

prin cresterea numarului de zile, prin introducerea unor zile intermediare fictive, erorile
se micsoreaza simtitor, pentru zilele de lucru ele nedepésind 2%;

pentru ziua de Sdmbata eroarea se reduce la jumatate ,in schimb pentru ziua de Duminica
reducerea este nesemnificativa;

pentru prognoza coeficientilor seriei Fourier corelatia liniarda multipld, avand drept
variabile cele noud temperaturi sdptdmanale, nu conduce la rezultate utile, in schimb
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corelatiile liniare simple se preteaza mai bine, mai ales atunci cand folosesc temperatura:
max (tmin ) sau med (tyeq) ;

- pentru un regim termic relativ constant, aplicarea metodei distantei termice poate
conduce la reziduuri mai mici de 3%.

CONTRIBUTIILE ADUSE iN CADRUL CAPITOLULUI

- aplicarea descompunerii curbei de sarcind in serie Fourier si prognoza coeficientilor
Fourier la estimarea curbei de sarcina pe categorii de zile;

- evidentierea problemelor care se pun in legatura cu aproximarea curbei de sarcina zilnice
prin serii trigonometrice;

- stabilirea concluziilor referitoare la influenta pe care o are lungimea pasului de
discretizare a curbei de sarcina asupra preciziei de determinare a coeficientilor Fourier;

- stabilirea concluziilor referitoare la influenta pe care o au numaérul de coeficienti Fourier
considerati si rangul acestora asupra preciziei de aproximare a curbei de sarcind;

- evidentierea dependentei valorilor coeficientilor Fourier de forma curbei de sarcina;

- analiza sensibilitatii valorilor coeficientilor Fourier cu forma curbei de sarcind si
stabilirea de concluzii utile pentru procesul de prognoza al acestora;

- stabilirea unor concluzii utile in legaturd cu modelarea variatiei coeficientilor Fourier
pentru studiul de caz analizat;

- evidentierea unei stabilitdti mai bune a coeficientilor ¢,k decat ay, by;

- abordarea procedurii de prognozd a curbelor de sarcind orara parcurgand etapele:
prognoza energie-saptamanala; prognoza energie-zilnicd, prognoza curbe de sarcing;

- evidentierea rolului hotarator al saptdmanii calendaristice ca unitate de bazi-perioada, in
activitatea de prognoza a necesarului de energie si putere pe termen scurt;

- elaborarea unei metode euristice de prognozad a necesarului de energie sdptdmanala,
numita a ,,sensibilitatii termice”, fundamentarea si aplicarea ei in conditiile studiului de
caz analizat;

- evidentierea inertiei termice cu valori diferite pentru mediul ambiental in conditiile
anotimpului friguros si a celui calduros;

- stabilirea limitelor de confort, respectiv disconfort termic in condititle studiului de caz
analizat;

- stabilirea unor concluzii utile la aplicarea metodelor clasice de prognoza a necesarului de
energie zilnica pentru studiul de caz considerat;

- stabilirea unor concluzii utile referitor la intensitatea corelatiilor (liniare si neliniare)
dintre consumurile de energie electricd a zilelor din sdptdméana;

- elaborarea si aplicarea metodei ,,distantei termice limitd” in conditiilor studiului de caz, la
prognoza consumului de energie zilnica;,

- evidentierea unor observatii utile referitoare la coincidenta unor consumuri de energie
zilnica extreme (minima si maxima) si temperaturile limita inregistrate de regimul termic;

- aplicarea metodei descompunerii in serie Fourier la prognoza curbei siptimanale a
puterilor medii zilnice;

- introducerea zilelor fictive ale sd@ptdmanii in procesul de crestere a calitétii aproximarii
curbei de sarcini saptamanale a puterilor medii zilnice;

- aplicarea metodei descompunerii in serii Fourier la prognoza curbei sdptdmaénale a
puterilor medii zilnice pentru studiul de caz analizat si stabilirea de concluzii utile.
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CAPITOLUL 6
PROGRAM PENTRU PROGNOZA ENERGIEI SI PUTERII PE
TERMEN SCURT - PRENPS

6.1. Introducere

Prognoza sarcinii electrice reprezintd estimarea formei si valorilor curbelor de sarcina. Ea
presupune un studiu aprofundat privind necesarul de energie pentru diferite utilizari tinale.

in cadrul functionarii sistemului electroenergetic un rol important revine prognozei
consumului de energie si a cererii de putere pe termen scurt (de la o ord pana la cateva ore).
aceasta furnizand informatii referitor la planificarea rezervei de putere, a gradului de incarcare
a elementelor de retea si la eventualele contingente care pot surveni [6.1.], [6.2.]. [6.3.].

Prognoza energiei electrice este influentatd de diferiti factori: economici. de timp.
meteorologici, politici, etc.. cei meteorologici avand un rol important in cadrul prognozei pe
termen scurt. Aceastd influentd este cu atdt mai pronuntatd cu cat ponderea marilor
consumatori in consumutl final este mai redusa.

O alta categorie de factori foarte importanti in activitatea de prognoza a necesarului de
energie pe termen scurt sunt aceia de timp (temporali): ciclurile zilnice. saptamanale.
sezoniere. Ciclul saptamanal de lucru, necesitatea zilelor de lucru, odihna. a celor dinainte sau
dupa zilele de odihna, asigura o anumitd forma a curbelor de sarcina, nuantandu-le in functie
de anotimp. Aceste influente au fost considerate ca fiind determinante in cadrul metodei de
prognoza si a algoritmilor de calcul elaborati, algoritmi ce au stat la baza programului
PRENPS (Prognoza Energiei si Puterii Saptamanale). Factorii cauzali: evenimentele aleatorii
care pot surveni: greve, demonstratii, sdrbatori nationale, etc., nu au fost considerate explicit.
acestea putand fi operate in rezultatele prognozei.

Principalele componente ale unui sistem de prognoza pe termen scurt sunt: modelul de
prognoza, baza de date si interfata dintre operator si masina. in ceea ce priveste prelucrarea
bazei de date aceasta se realizeaza actualmente cu programe software specializate scrise in
limbaje de programare: MATLAB. Borland C++, etc. [6.4.].

6.2. Modele matematice

Sistemul de prognoza a fost conceput sd lucreze in trei etape, determindnd: energia
saptamanala, zilnica si curbele de sarcind orare pentru fiecare zi. Elementul de baza este
saptamana si pozitia fiecarei zile in saptdmana. in plus, la prognoza energiilor zilnice. acestea
s-au raportat la energia sdptaménala (puterea media saptimanald). De fapt sistemul
functioneaza pe baza unor corelatii dintre energia sdptdmanala, zilnica, palierele curbei de
sarcina si diferiti indicatori. Aceastd functionare se efectueaza etapizat: saptamana — zi - ora.
fiecare etapa spijinindu-se pe aceea anterioara, dar este posibild si functionarea distincta in
cadrul fiecérei etape.

Sistemul reclama cunoasterea unor date despre consum (puterile orare zilnice pentru
tiecare zi din sdptamana), pe parcursul a 5 saptdmani. Definirea acestui interval s-a efectuat
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pe baza a numeroase determinari. tindndu-se seama si de asigurarea continuitatii trecerii de la
un anotimp la altul. Datele zilnice sunt organizate pe saptaméni. aceasta asa cum s-a mai
mentionat constituind elementul de baza al sistemului. Indicatorul principal s-a considerat
temperatura zilnicd prin valorile ei: tpin, tmed. tman. Determindrile care au stat la baza
corelatiilor identificate au avut in vedere afirmatiile facute in literatura din tara. precum si in
alte tar.

6.2.1. Algoritm pentru prognoza energiei siptimianale

Pentru prognoza energiei sdptdménale s-au folosit doi algoritmi: unul clasic si altul
euristic al sensibilitatii termice. Rezultatele obtinute pe cele doua cai se pondereaza dependent
de increderea in baza de date. obtinandu-se rezultatul final. Metoda euristicd este prezentata in
[6.5.]. motiv pentru care in continuare se prezintd numai algoritmul clasic. Acesta pleaca de la
cunoasterea temperaturilor zilnice: tpin, tmed, tmax- P€ baza lor se analizeaza corelatiile simple
si multiple ale consumului de energie si aceste temperaturi. In conditiile in care corelatia sau
calitatea modelului stabilit nu dau satisfactie se apeleazd la alte doud proceduri: prima vizeaza
corelarea consumurilor din sdptdmani succesive. iar a doua apeleaza la extrapolarea in timp a
consumului.

6.2.2. Algoritm pentru prognoza energiei zilnice

Pentru prognoza energiei zilnice (puterilor medii zilnice) s-a apelat si aici la doua
proceduri distincte: prima corespunde unei tehnici clasice, cealdlaltd unei tehnici euristice
numitd a ..distantei termice™. prezentata in [6.5.].

in cadrul tehnicii clasice s-a folosit analiza de regresie. modele liniare si neliniare cu
diferiti indicatori. extrapolarea in timp iar in situatii extreme relatii empirice.

6.2.3. Prognoza curbelor de sarcina zilnica

Pentru prognoza curbelor de sarcind zilnicd s-a folosit descompunerea spectrald a curbelor

de sarcina. S-a apreciat pe baza celor prezentate in capitolul 5 c&, considerarea a doua
armonici este suficienta, eroarea de metoda introdusd putdnd fi compensatd printr-o corectie
corespunzatoare realizarilor din saptdmana a 5-a.

6.3. Prezentarea programului

Programul PRENPS este scris intr-un limbaj de nivel inalt DELPHI si are interfata om-
masina prietenoasa. Determindrile referitoare la prognoza necesarului de energie a curbelor de
sarcina se efectueaza in trei etape:

- determinarea puterii medii sdptdmanale, adica energia activa absorbita in cursul
sdptamanii;

- determinarea puterii medii zilnice ale fiecarei zi din saptamana:

- ridicarea curbei de sarcind zilnica prin trepte de puteri medii orare.

Pentru a putea parcurge etapele de mai sus, este necesar de a dispune de o baza de date
alcatuita din puteri medii orare pentru fiecare zi pe o perioada de cinci saptdmani in urma si
temperaturile zilnice: minime. medii si maxime aferente. Baza de date depinde de configuratia
calculatorului in ceea ce priveste semnele de punctuatie si succesiunea zilelor din calendar.
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Meniurile existente in program sunt: File, Calcul Date. Vizualizare Rezultate si Help.
tiecare dintre acestea avand submeniuri. Apelarea meniurilor si submeniurilor se efectucaza
intr-o anumita ordine prestabilita.

La pornirea aplicatiei se introduc anumite limite corespunzdtoare bazei de date pentru a
evita introducerea unor erori grosolane.

In anexa 6.1 este prezentat manualul de operare pentru programul PRENPS

6.4. Concluzii

Programul PRENPS este un program complex care permite efectuarea prognozei pe
termen scurt a necesarului de energie si a curbelor de sarcina prin mai multe metode: clasice
si euristice, care reclama o bazd de redusa de date. Elementul fundamental pe care-| considera
este sensibilitatea consumurilor finale, din care s-a exclus acela al consumatorilor industriali
de energie. cu temperatura. El poate fi extins considerand si alti indicatori.

Programul estimeaza necesarul de energie sdptamanali st zilnicd (puteri medii) precum si
curba de sarcina (paliere orare).

Determinarile se fac in trei etape:

- in cadrul primei etape se determind puterea medie sdptimadnald adicd energia
activa absorbita in cursul saptdmanii;

- in cadrul celei de-a doua etape se determind puterile medii zilnice ale fiecarei zi
din sdptdmana;

- 1n cadrul etapei a 3-a se ridica curba de sarcina zilnica prin trepte de puteri medii
orare.
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ANEXA 6.1

PRENPS
Prognoza Energiei si Puterii Saptiméanale

Prezentare
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PRognoza ENergiei st Puterii Saptamanale.

Manual de Operare
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Intreducere in utilizarea programului de prognozd pe termen scurt a energiei si necesarului

de putere.

PRENPS - PRognoza ENergiei si Puterii Siptimanale.

Prezentare.
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Programul estimeazi necesarul de energie sdptimanala si zilnica (puteri medii) precum §1 curba de

sarcina zilnica (paliere orare).

Determinarile se fac in trei etape:

1.

2.

in cadrul primei etape se determinad puterea medie saptdménald adicd energia activa

absorbitd in cursul sdptdmanii.
in cadrul celei de-a doua etape se determina puterile medii zilnice ale fiecarei zi din

sdptamana.
in cadrul etapei a 3-a se ridica curba de sarcind zilnicd prin trepte de puteri medii orare.
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Benini File

Apelarea meniului File se poate face fie cu combinatie de taste ALT+F fie cu mouse-ul.

Calculul prognozei de energie prin intermediul acestui program de calcul se face doar in pasi de
calcul prestabiliti, meniurile si submeniurile se apeleaza in ordinea in care ele devin active.

Dupd pornirea aplicatiei se introduce prima data limitele intre care trebuie sd se incadreze datele
existente din baza de date sau la introducerea unei baze de date noi.

Submeniul New
La introducerea datelor in program se acceseazd submeniul NEW cu combinatia de taste CTRL+N
sau cu mouse-ul.

In acest caz submeniul Open va fi dezactivat §i va apirea un mesaj In care se solicitd selectarea
saptamanii pentru care se face prognoza.
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Dupa ce se apasi pe butonul de OK de la mesaj va raméne doar fereastra in care este un calendar
prin care se face selectia sdptamanii de prognoza.

Aceasta se realizeazi prin modificarea anului i lunii din partea de sus a ferestrei.
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Selectarea se face ducind cursorul din prima zi (Luni) pana in ultima zi (Duminica) a saptidmanii de
prognoza.
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Dacid se selectezazd mai putine zile din sdptiméand sau sdptdména luatd in considerare incepe din

alta zi decat cea de Luni, vor apdrea urméatoarele mesaje:

Daci se selecteazd mai multe zile din siptiménd sau sdptdmaina luatd In considerare se extinde pe
mai mult de 7 zile va aparea urmatorul mesaj:
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Dupé selectarea saptiménii de prognozd se cere introducerea datelor din cele 5 sdptidmini

anterioare celei de prognoza.

Acestea trebuie s contind: puteri medii orare; temperaturile minime, medii si maxime ale zilelor

din sdptdmanile respective pe cele 24 de ore.

Data Ora Pmedorara tmin tmed tmax
01/03/2000 01:00 1.936 43 -33 -23
01/03/2000  02:00 1.80136 43 -33 -23
01/03/2000  03:00 1.74988 43 -33 -23
01/03/2000  04:00 1.749 43 -33 -23
01/03/2000  05:00 1.77892 -43 -33 -23
01/03/2000  06:00 1.91356 43 -33 -23
01/03/2000 07:00 2.13928 43 -33 -23
01/03/2000  08:00 2.37952 43 -33 -23

01/03/2000  09:00 - 2.48424 43 -33 -23
01/03/2000  10:00 2.53748 43 -33 -23

01/03/2000  11:00 2.58412 -43 -33 -23
01/03/2000 12:00 2.6686 -43 33 -23
01/03/2000  13:00 2.71656 43 -33 -23
01/03/2000  14:00 2.7258 43 -33 -23

01/03/2000  15:00 2.61712 43 -33 -23
01/03/2000  16:00 2.50976 43 -33 -23
01/03/2000  17:00 2.52296 43 33 -23
01/03/2000  18:00 2.695 43 -33 -23
01/03/2000  19:00 2.77772 43 -33 -23
01/03/2000 20:00 2.86088 43 -33 -23
01/03/2000 21:00 2.84504 43 -33 -23

01/03/2000  22:00 2.7104 43 33 -23
01/03/2000  23:00 2.47148 43 -33 -23
01/03/2000  24:00 2.22728 43 -33 -23
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In final va apdrea fereastra in care se vor introduce valorile cerute care stau la baza calculului de
prognoza.
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11! Atenfie: La introducerea datelor trebuie sd se aibdi in vedere cd introducerea unei
valori gresite conduce la erori de calcul care vor afecta rezultatele finale.
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Datele vor avea de exemplu urméatoarea forma:
Data Ora Pmed Orara tmin tmed tmax
01/10/2002  01:00 1.256 -12 18 24

Nu sunt acceptate lipsa de date si introducere de caractere speciale (de ex. =/*!"0%/*?, etc.) si

alfabetice (a, b, c, etc.).

Dupa introducerea datelor, la apasarea butonului OK corespunzator ferestrei de Vizualizare date
introduse, se va dezactiva submeniul New din meniul File si se va activa meniul Calcul Date cu 2
submeniuri de Vizualizare/Actualizare Date i Date saptaména prognozata.

Daca nu se doreste introducerea datelor in acest program si dar se doreste iesirea din submeniu
existd 2 posibilitati:

- se actioneazd cu combinatia de taste CTRL+C

- din meniul File se selecteaza submeniul Close

Aplicarea uneia din cele 2 variante ofera posibilitatea inceperii unei noi APLICATII.

Submeniul Open
Daca datele sunt stocate intr-un fisier de tip text (*.txt) cu delimitare TAB intre cAmpuri, acestea

pot fi citite de catre program.
Structura datelor va fi conform fisierelor *. TXT atagate documentatiei.

In acest caz submeniul New va fi dezactivat §i va aparea un mesaj in care se solicita selectarea

saptamanii pentru care se face prognoza.
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prin care se face selectia sdptamanii de prognoza.

Aceasta se realizeaza prin modificarea anului §i lunii din partea de sus a ferestrei.

Selectarea se face ducind cursorul din prima zi (Luni) pani in ultima zi (Duminicd) a sdptdmanii de

prognoza.
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Dupa ce se apasa pe butonul de OK de la mesaj va raméane doar fereastra in care este un calendar
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Daci se selectezazd mai putine zile din siptdménd sau sdptiména luatd in considerare incepe din
altd zi decét cea de Luni, vor aparea urmatoarele mesaje:

Daca se selecteazd mai multe zile din sdptdména sau saptimana luatd in considerare se extinde pe

mai mult de 7 zile va aparea urméatorul mesaj:
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Dupd selectarea sdptamanii de prognozd se cere introducerea datelor din cele 5 sdptimani

anterioare celei de prognoza.
Acestea trebuie s& contind: puteri medii orare; temperaturile minime, medii §i maxime ale zilelor

din s8ptdmanile respective pe cele 24 de ore.

Data Ora Pmedorara tmin tmed tmax
01/03/2000 01:00 1.936 43 -33 -23
01/03/2000 02:00 1.80136 43 -33 -23
01/03/2000  03:00 1.74988 -43 -33 -23
01/03/2000  04:00 1.749 43 -33 -23
01/03/2000  05:00 1.77892 43 -33 -23
01/03/2000  06:00 1.91356 43 -33 -23
01/03/2000 07:00 2.13928 43 -33 -23
01/03/2000  08:00 2.37952 43 33 -23
01/03/2000 09:00 2.48424 43 -33 -23
01/03/2000 10:00 2.53748 43 -33 -23
01/03/2000 11:00 2.58412 43 -33 -23
01/03/2000 12:00 2.6686 43 -33 -23
01/03/2000 13:00 2.71656 43 -33 23
01/03/2000 14:00 2.7258 -43 -33 -23
01/03/2000 15:00 2.61712 43 -33 -23

01/03/2000  16:00 2.50976 43 33 -23
01/03/2000  17:00 2.52296 43 -33 -23

01/03/2000  18:00 2.695 -43 -33 -23
01/03/2000  19:00 2.77772 43 -33 -23
01/03/2000  20:00 2.86088 43 -33 -23
01/03/2000  21:00 2.84504 -43 -33 -23
01/03/2000  22:00 2.7104 -43 -33 -23
01/03/2000  23:00 2.47148 43 -33 -23

01/03/2000  24:00 2.22728 43 -33 -23
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ntroduceti datele’

La apdsarea butonului OK va aparea o fereastra de dialog prin intermediul caruia se selecteaza
figierul care contine datele corespunzitoare.

Z) Prognoza_1999

=fFrognoza_2000

) Prognoza_2001

[Prognoza_2000

In final va apirea fereastra cu datele existente din baza de date avind valorile cerute, valori care
stau la baza calculului de prognoza.

! Important. Numdrul maxim de date care pot fi introduse este cel corespunzdtor

unui an de zile! (maxim 8760 care este corespunzdior numdrului de ore dintr-un an
de zile).
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Daca in baza de date corespunzatoare celor 5 sdptdmani anterioare celei de prognoza s-au introdus
alte caractere decit cele numerice, vor apdrea mesaje corespunzatoare, inclusiv pentru depasirile de
limite prestabilite inainte.
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Dupa introducerea datelor, la apasarea butonului OK corespunzitor ferestrei de Vizualizare date
introduse, se va dezactiva submeniul Open din meniul File si se va activa meniul Calcul Date cu 2
submeniuri: Vizualizare/Actualizare Date i Date saptimana prognozati.
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Submeniul Limite
Apelarea meniului Limite se face fie cu combinatie de taste CTRL+L fie cu mouse-ul.

Se introduc limitele minime §i maxime ale marimilor ce urmeaza sa fie introduse in program.

Se va introduce o méirime de baza la care se raporteaza la puterile medii orare zilnice din baza de
date (de ex. 10 000, ....., 30 000, .... kW) in functie de ordinul de marime al puterii orare zilnice.

In cazul in care aceste puteri orare sunt raportate la o valoare de bazi, atunci se introduce in cisuta

corespunzitoare valoarea 1.
In cazul in care se doreste introducerea mai multor tipuri de parametrii de apasi pe butonul

INSERT.

La apasarea butonului OK va rezulta in fereastrd de Stabilire Limite un rand nou cu parametrul
respectiv, la care se vor introduce limitele de functionare.
Numarul de caractere este limitat la 13.

Atentionare: Nu este permisa introducerea mai multor parametrii cu acelasi nume.
In caz ca acest lucru are loc va aparea urmaitorul mesaj:

16
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Nu:este.permis acceasi denumnire a parametrilorl

La apasarea butonului Delete ultima linie se va sterge in ordine decrescitoare, adica ultima linie
introdus3 — prima linie stearsa.
Primii doi parametrii se considera indici de bazd pentru calculul prognozei de energie electrica, si

nu pot fi anulati.
Daca acest lucru se efectueaza apare mesajul urmator:

Dupa introducerea limitelor, in meniul File se activeaza doua submeniuri i anume: NEW si OPEN.

17
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Comanda Close
Submeniul Close di posibilitatea de Inchidere a aplicatiei in derulare fara inchiderea programului.

Apelarea acestuia se poate face fie cu combinatia de taste CTRL+C fie cu mouse-ul se apasa
submeniul Close din Meniul File.

Comanda Save As
Dupi introducerea datelor sau dupd modificari in baza de date, aceasta se poate salva intr-un fisier
de tip text cu delimitatoare TAB.

Comanda Exit
Este optiunea de inchidere a programului.

18
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fenin Calcul Date

Vizualizare/Actualizare Date
La activarea submeniului de Vizualizare / Actualizare date va apdres o fereastra in care se pot

actualiza datele.

11.76924
[T
189464 14
220748 14
1232276 |14
228976 |

s

ATENTIE!!! Datele introduse si semnele de punctuatie tin cont de setdrile
calculatorului.

In cazul in care se doreste introducerea mai multor tipuri de parametrii se apasi pe butonul
INSERARE Linie sau INSERARE Coloana.

et e

e

.

La apdsarea butonului OK va rezulta in fereastra de Vizualizare / Actualizare Date aparitia unui

rénd sau a unei coloane cu noul parametru la care se vor introduce datele.

Numarul de caractere este limitat la 13.

Atentionare: Nu este permisd introducerea de parametrii cu acelasi nume.
In cazul ci se introduc mai mult de un parametru cu acelagi nume, apare mesajul:
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Date sdptimani prognozati
La selectarea submeniului de Date siptimana prognozata se dezactiveaza submeniul anterior de
Vizualizare/Actualizare Date, va apdrea o fereastrd corespunzitoare in care se vor introduce
valorile temperaturilor din sdptimana de prognoza.

Se pot introduce si salva aceste date de temperaturi in fisiere de tip text cu delimitatori TAB intre
campuri.

De exemplu:
Temperaturile corespunzitoare din perioada de prognoza: 03/06/2000 - 03/12/2000

Data tmin tmed tmax

03/06/2000 -4.7 0.6 6.5

03/07/2000 -2.8 4.4 13.6

03/08/2000 -2.7 4.6 14.2

03/09/2000 83 11.7 18

03/10/2000 5 84 133

03/11/2000 -3.8 1.4 6.8

03/12/2000 2 6 11.3

Dupié introducerea corect a datelor la apisarea butonului OK se va activa submeniul de Calcul
Prognoza putere saptamanala.

20
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Calcul Prognoza putere siptimanala

Afiseaza rezultatul calculului de prognoza a puterii medii sdptaméanale.

In acest grafic sunt afisate puterile medii siptiménale pe cele 5 siptiméni anterioare si cea din
saptdmana de prognoza notati cu 6.

Atentionare!!! Rezultate calculului sunt exprimate in unitafi relative §i trebuiesc

inmultite cu mdrimea de bazd introdusd in submeniul de Limite pentru a le obfine in
unitafi absolute.

Acest grafic poate fi exportat intr-un fisier grafic de tip Windows MetaFile (*.wmf).

21
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Graficul poate fi scos la imprimanti apésind pe butonul Print Preview.
Va apidrea o fereastrd noud in care este ardtat modul cum aceasta va fi scos la imprimanta.

In partea de sus existd o bard de unelte cu care se poate configura asezarea pe hartie a graficului,
tipul de imprimanti §i butonul de comanda pentru scoaterea la imprimanta.
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Puterea medie Saptdméanald Prognazatd pe peroada: 02/14/2000 + 02/20/2000

RAems modb Skxdminad

La apasarea butonului OK fereastra corespunzitoare Puterii medii siptimainale se inchide si
submeniul corespunzitor de calcul a puterii medii sdptiminale din meniul Calcul Date se
dezactiveaza §i se activeazd submeniul Calcul prognoza putere zilnica si meniul de Vizualizare
rezultate avind submeniul de Calcul Prognoza putere siptimanala.

23
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Calcul prognozé Putere zilnica
Afiseaza rezultatul calculului de prognoza a puterii medii zilnice din s@ptdmana de prognoza.

In acest grafic sunt afisate puterile medii zilnice pe cele 5 sdptdmani anterioare celei de prognoza si
cea din saptidmana de prognoza notati cu 6.

In partea de sus cu ajutorul mouse-ului sau de la tastatur3 se trece de la o zi la alta.

Si aici rAmén valabile facilitdtile In ceea ce priveste posibilitatea de salvare si de scoatere la
imprimanti a graficelor.

La apdsarea butonului OK fereastra corespunzitoare se inchide i submeniul corespunzitor de
calcul a puterii medii zilnice din meniul Calcul Date se dezactiveazi §i se activeaza submeniul
Prognoza curbelor de sarcina §i submeniul de Calcul Prognozi putere zilnici din meniul de
Vizualizare rezultate.

24
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Prognoza curbelor de sarcina
Afiseaza rezultatul calculului de prognozi a puterii medii zilnice din sdptdména de prognoza.

In acest grafic este afisat curba de sarcini a puterilor medii zilnice pe siptiméana 5 (reprezentati cu
culoarea verde) anterioard celei prognozate §i cea din siptimina de prognoza (reprezentatd cu
culoarea rosie).

In partea de sus cu ajutorul mouse-ului sau de la tastaturi se trece de la o zi la alta.

Si aici ramén valabile facilititile in ceea ce priveste posibilitatea de salvare i de scoatere la
imprimanti a graficelor.

Existd posibilitatea de salvare a datelor palierelor curbelor de sarcind intr-un figier de tip text cu
delimitatori TAB.

La apasarea butonului OK fereastra se inchide i submeniul corespunzitor de calcul a curbelor de
sarcind din meniul Calcul Date se dezactiveazi i se activeazi submeniul de Prognoza curbelor de
sarcind din meniul de Vizualizare rezultate.

25
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CAPITOLUL 7

CONCLUZII GENERALE SI CONTRIBUTII

Scopul acestei lucrdri a fost acela de a elabora o procedurd simpla si eficientd pentru
prognoza pe termen scurt a consumurilor de energie electrica si a curbelor de sarcina zilnica,
aferente consumatorilor finali. S-a considerat util a face acest lucru dat fiind conditiile actuale,
social — economice pe care le traverseazd Romania . Spiritul tranzitiei a implicat modificéri
structurale in dezvoltarea societatii romanesti, conducand la aparitia unor tendinte, de multe
ori contradictorii, in care rolul hazardului a devenit prioritar; la fel, multe din procedurile
clasice, care apeleazd la baze de date riguros cunoscute, nu-si gisesc aplicatia cuvenitd in
conditiile sistemului energetic romanesc.

Modul in care sunt colectate si procesate datele, lipsa unor sisteme de achizitie
electronice, suficient de dezvoltate, cu terminale fiabile si cu personal de exploatare
corespunzator, a pus de multe ori, sub semnul intrebérii, calitatea bazelor de date .

In aceste conditii, folosirea unor modele matematice sofisticate, in care fiecare element
este esential pentru rezultatul procesului de prognoza, devine greoaie si gésirea unor mijloace
simple (dar nu simpliste), verificate statistic, care s combine experienta specialistilor cu
particularitatile sistemului socio — economic, sunt bine venite. Chiar daca tendinta actuald in
domeniul prognozei pe termen scurt este folosirea retelelor neuronale, antrenarea lor in
conditiile unei baze de date incerte sau incomplete conduce la rezultate eronate.

In acest context, lucrarea si-a propus si prezinte o noud metoda simpla dar cu un substrat
matematic suficient de solid, care, de fapt, incearca sa aduca realitatea consumului de energie
la pretentiile pe care le-ar avea evolutia logicd intr-un sistem social — economic valabil.
Aceasta ar corespunde tocmai exigentelor pe care le impune descompunerea in serie Fourier a
curbelor de sarcina zilnice, sdptimanale, lunare etc.

Pentru solutionarea problemei mai sus mentionate s-au analizat aspecte legate de
importanta activitatii de prognoza si rolul ei in desfasurarea activitatilor specifice sistemului
energetic national, metode clasice de prognoza ale consumului de energie si putere, metode
moderne de prognozd a energiei electrice, folosirea inteligentei artificiale, prognoza curbelor
de sarcind, tehnici efective de prognoza a consumului de energie electricd si a curbelor de
sarcind, elaborarea unui program performant pentru prognoza energiei electrice si puterii pe
termen scurt (PRENPS).

In cadrul prezentarii problemelor legate de importanta activititii de prognozi s-a
evidentiat faptul cd activitatea de prognozad nu este altceva decdt o aproximare a unor
evenimente viitoare, necunoscute, pe baza modului in care s-au desfasurat aceste evenimente
in trecut si se desfasoara in prezent.

Astdzi, in conditiile economiei de piatd, si mai ales a formarii pietei libere de energie,
prognoza necesarului de energie si putere pe termen scurt castigd o noud dimensiune in relatia
dintre furnizorul de energie si consumator, avdnd un rol important in gestionarea
consumurilor de energie si a desfasurarii eficiente a activitatii distribuitorilor de energie. In
functie de consumul de energie prognozat producétorii de energie electrica trebuie sa oferteze
zilnic capacitdtile disponibile pentru a acoperi acest consum. La ordonarea ofertelor
producétorilor de catre Operatorul Comercial se tine seama de urmatoarele restrictii:
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Cap. 7 - Concluzii generale si contributii originale.

- asigurarea debitelor de servitute si a altor restrictii de utilizare a apei din
amenajarile hidroenergetice;

- preluarea integrald a energiei furnizate de CNE Cernavoda;

- asigurarea incarcdrii electrice a grupurilor in cogenerare la nivelul impus de
sarcina termica;

- arderea unor cantitéti prestabilite de carbune;

- respectarea contractelor tip PPA ale unor producitori;

- respectarea contractelor bilaterale ale unor producatori incheiate cu consumatori
eligibili;

- respectarea contractelor de import/export de energie electrica.

Operatorul comercial va ordona crescator, functie de pret, toate ofertele de producere
primite, nu numai cele corespunzatoare acoperirii prognozei de consum.

Pretul marginal de sistem (PMS) reprezinta pretul ultimului MWh stabilit de ordinea de
merit pentru acoperirea cererii de energie electrica intr-un interval baza de programare.

Elementele care stau la baza stabilirii Ordinii de Merit si a Pretului Marginal de Sistem
sunt:

- Prognoza consumului net de energie electricd activa, in valori medii orare,
realizatd de catre furnizori pentru urmatoarele doua zile energetice si prelucrata
de catre Operatorul Comercial pe baza:

- Valorilor medii orare ale consumului inregistrate in aceeasi zi calendaristica a
anului anterior;

- Valorilor medii orare ale consumului inregistrate in zilele precedente;

- Prognozei meteorologice.

Pe langd cele mentionate in cadrul acestui capitol, se subliniaza rolul caracteristicilor
consumului de energie din zona analizatd asupra modelului de prognoza pe termen scurt.
Aceste caracteristici au in vedere caracterul nestationar al consumului de energie electrica,
forma de principiu a curbelor de sarcind, particularitétile evolutiei sarcinii, in zilele speciale
si, nu in ultimul rand, principalii factori care caracterizeaza nivelul consumului de energie
electrica.

Demne de remarcat sunt, fara indoiald, particularitatile pe care le prezintd curbele de
sarcina din zilele saptimanii si anume gruparea lor in trei categorii pentru zilele lucratoare:
luni, marti - joi si vineri, iar pentru zilele de odihna (repaus) fireste, simbata si duminica.
Conditionarile care apar intre zile, precum si anumite relatii stabilite intre consumurile zilelor
de lucru, de lucru si de repaus, vor fi determinante in logica algoritmilor de prognoza.

In finalul acestui capitol, in scopul de a arata locul pe care il are prognoza pe termen scurt
in cadrul intregii activitdti de prognoza, s-au facut referiri si la prognoza pe termen mediu, in
particular la stabilirea cantitatilor si preturilor contractuale precum si la principiile care se au
in vedere la elaborarea unui model de prognoza pe termen mediu.

Legat de metodele clasice de prognozi a consumului de energie si putere s-au
prezentat aspectele generale pe care le comportd abordarea problemelor aferente activitatilor
de prognozd investigate cu metodele clasice — deterministe. Acestea stau, de fapt, la baza
rezultatelor si experientei uriase acumulate de companiile de electricitate, pe de-o parte, iar pe
de altd parte, stau la baza aparitiei si dezvoltarii metodelor moderne, larg folosite astazi:

De la bun inceput, s-a dorit a se evidentia faptul ca activitatea de prognozad nu este una
singulara, care nu poate fi conceputd si desfasuratd separat in cadrul SEN, ci in strdnsd
dependentd cu intreaga viatd social-economicd a societdtii, eventual politica energetica
promovatd de guvernul tarii respective.

In cadrul acestui capitol sunt evidentiate criterii de clasificare a metodelor de prognoza,
etapele unui studiu de prognoza, insistandu-se asupra modelelor matematice adoptate. Dintre
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aceste modele, un rol determinant il are regresia liniara simpla. in finalul capitolului se
evidentiaza necesitatea reconsiderarii unor metode de prognoza care apeleaza la comparatii cu
alte tari, respectiv cu alte sisteme energetice, care au trecut prin etapele pe care le parcurge
astdzi Romania.

Anumite corelatii, dependente si legitdti economice, caracteristice economiilor acestor
tari si regdsite intr-o forma sau alta in evolutia consumului de energie, vor marca farad indoiala
si evolutia consumului de energie electrica din tara noastra.

In capitolul al treilea sunt prezentate metodele moderne de prognozi a energiei electrice
folosind retele neuronale. Sunt trecute in revistd principalele componente ale tehnicilor de
inteligentd artificiald, centrul de greutate fiind concentrat pe retele neuronale artificiale
(RNA).

Legat de acestea, se prezintd arhitectura tipicd a unei retele, caracteristici principale,
clasificarea unei RNA, antrenarea acestora, precum si retele neuronale de tip Percepton
multistrat.

Sunt prezentate cativa algoritmi specifici pentru antrenarea retelelor Standard Back, Back
Propagation, Resilient Propagation.

S-a pus in evidentd analogia dintre metodele statistice si retelele neuronale artificiale,
demonstrand in acelasi timp cum o retea neuronald cu propagare inapoi conduce la aceleati
rezultate ca si un proces autoregresiv cu medie mobila.

Sunt prezentate avantajele si dezavantajele utilizdrii retelelor neuronale in raport cu
modelele statistice . De retinut este faptul ca RNA pot modela serii foarte complexe, care nu
pot fi descrise de un simplu model liniar.

Cu datele existente pentru consumatorul Statia electrica Mosnita Timisoara s-a realizat
prognoza orard a puterilor utilizind o RNA de tip Percepton Multistrat cu un strat ascuns.
Erorile care apar sunt foarte mari (18,9% - 28,2%) pentru zilele de sambéta si duminica si in
general mai mari decét cele care apar in cazul descompunerii Fourier.

Legat de prognoza curbelor de sarcini, lucrarea trece in revistd aspectele pe care le
comporta prognoza acestora, evidentiind, pe de-o parte utilitatea i importanta acestora, iar pe
de alta parte, complexitatea procesul de prognoza.

Sunt subliniate problemele teoretice pe care le comportd analiza curbelor de sarcina:
definitii de marimi caracteristice, clasificari, terminologie, mod de obtinere. Nu in ultimul
rand, se subliniaza rolul modelarii in procesul de prognoza, faptul cd abordarea ei trebuie
facuta din considerente statistice.

Se aratad cd, de fapt, curba de sarcind este un ansamblu de 2 caracteristici distincte i
complementare: una de forma, ce reflectd modularea relativa a puterilor consumate si alta de
nivel, ce tine cont de cantitatea de energie electricd consumata.

Prognoza curbelor de sarcind pote fi efectuatd in domeniul frecventd sau in domeniul
timp. in domeniul timp, foarte utilizat este modelul cunoscut sub denumirea autoregresiv cu
medie alunecatoare ARMA. Acest model asigura structura de baza pentru modelul stocastic
stationar.

Important, insa, in demararea procesului de prognoza in aceasta tehnica, este identificarea
seriei de timp, identificare care trebuie completata si de o validare corespunzatoare.

In incheiere se descrie principial metoda efectiva de prognoza a curbelor de sarcind,
bazatd pe folosirea seriilor de timp si aplicatia efectuatd la nivelul curbelor de sarcind la
nivelul sistemului, efectuatd de Operatorul Comercial.

In ceea ce priveste tehnicile propuse pentru prognoza pe termen scurt a necesarului de
energie si a curbelor de sarcind, acestea reprezinta de fapt contributiile originale ale tezei si
toate observatiile desprinse in cadrul capitolului se constituie in premize utile si evident
necesare pentru elaborarea algoritmului care a stat la baza tehnicii de prognozad prezentata.
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Astfel, admitdnd o anumité stabilitate a formei curbei de sarcind pe durata a 6 siaptimani
considerate (cinci corespunzatoare datelor si una corespunzitoare prognozei), curbele de
sarcina au fost descompuse in serie Fourier, s-au retinut coeficientii de valoare semnificativa,
s-a urmdrit dependenta lor de anumiti indicatori, retindnd corelatiile semnificative si apoi
extrapolandu-le pentru zilele sdptdmanii de prognoza.

O etapd importantd a constituit-o identificarea problemelor pe care le comportd
descompunerea curbelor de sarcind in serie Fourier si anume: stabilirea numéarului minim de
intervale in care trebuie discreditatd curba de sarcini, avandu-se in vedere, pe de-o parte
modul in care se efectueaza citirile de contor (contoarele electronice sau digitale) si pe de alta
parte, faptul ca prognoza trebuie prezentata sub forma de paliere orare. O altd problema este
stabilirea numarului minim de coeficienti Fourier care trebuie luat in considerare pentru a
asigura o precizie corespunzatoare in aprecierea curbei de sarcina.

Referitor la numarul de intervale, respectiv marimea pasului de discreditare s-au stabilit
urmatoarele:

- precizia de determinare a coeficientilor seriei Fourier pentru 0 anumitd durata a
pasului de discreditare (1/4h,1/2h,1h,2h) depinde de forma curbei de sarcind si
mai ales de gradul ei de neuniformitate, cu cét acesta este mai accentuat, cu atat
este necesar a adopta un pas de discreditare mai mic;

- valoarea coeficientilor Fourier calculati variaza in limite foarte largi, de la cca
0,1% péana la cca 20% din puterea medie zilnicd, rolul determinant detindndu-1
alaturi de puterea medie coeficientii de rang 1 si 2, adicd a;, si b ;

- participarea coeficienti a;, si b la sinteza curbei de sarcina depinde de faptul ca
ziua luatd in considerare este de lucru sau de odihna, astfel pentru zilele de lucru
ordinea de participare a coeficientilor este a;,bja;b, pe cand pentru zilele de
repaus ap, az, by, by;

- odata cu cresterea rangului armonicilor, ponderea coeficientilor scade, dar situatia
nu este generald, aparand si exceptii de la aceastd reguld, tendinta de ansamblu
insa fiind aceea de scadere;

- sensibilitatea coeficientilor Fourier pentru un anumit consumator depinde de tipul
coeficientului (a, b, c), rangul lor (k), de faptul ca ziua este de lucru sau de repaus;
o sensibilitate redusd, adicd o stabilitate bund prezintd coeficientul al, care are
valori foarte apropiate pentru zilele de lucru si cele de odihna;

- abaterile coeficientilor fatd de valorile considerate exacte (corespunzétoare pasului
de 1/4h), cresc odatd cu cresterea pasului de discreditare, daca pentru pasi de 1/2h
si 1h acestea nu depasesc 10-15%, pentru a;4 ,b;4 , pentru pasul de 2h acestea
ating si valoarea de 100%, deci pasul de 2h nu poate fi acceptat.

Referitor la numarul minim de coeficienti Fourier, s-au constatat urmatoarele:

- erorile maxime nu apar la varful de sarcind si nici la goluri, ci pe portiunile de
pantd maxima, datoritd faptului ca armonicile nu au suficientd elasticitate pentru a
asigura interpolarea necesara;

- considerarea unui numar mai mic sau mai mare de armonici consecutive afecteaza
sensibil nivelul mediu al erorilor, fard insa a afecta sensibil nivelul erorii maxime
si nici treapta la care aceasta apare;

- nu intotdeauna considerarea unui numar sporit de armonici conduce la reducerea
nivelului erorii maxime, pot apare si situatii inverse, aceasta depinzand de forma
curbei de sarcina, pentru zilele de odihna situatia este inversa ca pentru cele de
lucru;

- considerarea unui numdr diferit de armonici poate conduce si la deplasarea
palierului la care apare eroarea maxima. De obicei pentru zilele lucratoare aceasta
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deplasare poate fi de maxim un palier (una ord) iar in situatii deosebite doua
paliere (doua ore);

indiferent de numarul de armonici superioare (k>1) luate in considerare la
aproximarea curbelor de sarcina, erorile care apar pot fi controlate si reduse;
considerarea armonicelor pare (k=2+10) alaturi de fundamentald asigurd o
interpolare relativ bund a curbei, finisdnd varfurile, dar nu rezolva problema
aproximadrii precise a portiunilor cu panta mare;

considerarea armonicelor impare (k=3+9) alaturi de armonicele 1 si 2 asigurd o
interpolare relativ bund a curbet de sarcind, rezolvd problema portiunilor cu panta
mare descendentd, dar nu si pe aceea a portiunilor cu panta mare ascendenta.

Concluzii utile au rezultat si in legatura cu prognoza consumului de energie saptdmanal si
respectiv zilnic. Astfel, referitor la prognoza energiilor saptdmanale, au rezultat urmatoarele:

este cea mai importanta etapa a intregii activitati de prognoza pe termen scurt ,ea
putdnd constitui un indicator (variabild) fundamental in stabilirea corelatiilor
necesare prognozelor energiilor (puterilor medii) zilnice si a curbelor de sarcina;
pentru modelarea evolutiei energiei saptimanale se adoptd mai multe modele,
criteriul de alegere fiind calitatea modelarii;

alaturi de tehnicile de prognoza clasice, un rol deosebit pot sa-1 detina si metodele
euristice, bazate pe anumite rationamente logice ,una dintre acestea fiind si aceea a
sensibilitatii necesarului de energie electrica sdptamanala cu variatia temperaturii
medii sdptdménale :minim&, medie si maximd ,dezvoltatd in acest capitol si
denumita metoda sensibilitatii termice;

aplicarea  corectdi a metodei sensibilitdtii termice presupune eliminarea
componentei datorate marilor consumatori, stabilirea limitelor de confort termic
pentru mediul ambiental, identificarea temperaturii medii sdptdmaénale care
influenteazd in masura cea mai mare variatia consumului de energie de la o
sdptamana la alta;

la aplicarea metodei sensibilitatii termice a necesarului de energie trebuie avuta in
vedere inertia termica diferiti a mediului ambiental in conditiile anotimpului
calduros, respectiv friguros. Acest lucru se manifestd printr-o intarziere a
raspunsului consumatorului  la variatii bruste de temperaturd. Prin urmare
variatiile de temperatura in cadrul acestei metode trebuie tratate diferit, bruste sau
lente. Pentru studiul de caz analizat limita temperaturii minime a fost gasitd de
40C;

daca baza de date este corectd , prin aplicarea metodei rezultd erori mai mici de
3%.

Referitor la prognoza consumului de energie electricd zilnica, aceasta s-a efectuat prin
metode clasice de regresie si metode euristice, folosind asa-numita metodd a “distantei

termice” sau “termice limita

X

, precum si prin descompunerea curbei de sarcinad sdptdmanale a

puterilor medii zilnice in serie Fourier. Desi aceasta din urma este complet originala si foarte
utild pentru zilele de lucru, s-a dovedit ineficientd pentru zilele de repaus, motiv pentru care
nu a fost retinuta in final pentru a fi cuprinsa in tehnica de prognoza.

Referitor la aplicarea metodelor de analiza de regresie, trebuie mentionate urmatoarele:

- modelele care au la baza corelatii liniare simple sunt cele mai utile;
- corelatia liniara a puterii medii zilnice cu puterea medie saptamanala conduce la

reziduuri de valoare redusa pentru toate zilele saptamanii mai putin ziua de
Sambita;
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corelatiile  liniare cu temperaturile zilnice si chiar cu temperatura medie
saptamanala, desi prezinta coeficienti de corelatie de valoare absoluta relativ
ridicatd, nu conduc la reziduuri de valoare mica;

corelatiile liniare multiple, care folosesc drept variabile puterile medii zilnice,
sdptdmanale si temperaturile zilnice sau saptdmanale nu dau satisfactie in etapa de
modelare si nici in aceea de prognoza;

nu intotdeauna consumul unei zile se coreleazd liniar cu acela al zilei anterioare.
dar de regula se coreleaza neliniar ,dupa o functie patratica;

consumul zilei de Vineri se coreleaza liniar cu acela al zilei de Luni ;

consumul zilei de Sdmbéta se coreleaza foarte bine cu acela al zilelor de Vineri si
de Duminicd ce o marginesc ;

consumul zilei de Duminicé se coreleaza foarte bine cu acela al zilei de Sambata
dupd o functie de tipul y=a+b/x ;

variatiile mari de temperatura care pot apare de la o zi la alta,combinate cu inertia
termicd a mediului ambiental, fac ca temperaturile medii zilnice sa nu ofere
intotdeauna modele atractive pentru prognoza consumului de energie zilnica ;
sunt de preferat modelele matematice care cuprind energia sdptdmanala fata de
energia zilnica.

Referitor la aplicarea metodei “distantei termice” (metoda distantei termice limitd) sau
stabilirea urmatoarelor:

metoda distantei limitd nu foloseste modelari analitice ,ci gruparea puterilor medii
zilnice raportate la puterea medie sdptaimanala in trei grupe ,dependent de distanta
temperaturii zilnice fatd de temperatura medie sdptdmanala. Astfel pentru fiecare
grupd se poate calcula un coeficient mediu care inmultit cu puterea medie
sdptdmanala (prognozatd) permite obtinerea puterilor medii zilnice;

metoda distantei termice are la bazad idea cd in conditiile aceluiasi interval de
temperatura(distantd termica) puterea medie zilnicad raportatd la puterea medie
sdptamanala ramane aceeasi;

distanta termica limitd se apreciaza concret in functie de baza de date existenta;
pentru studiul de caz analizat ea a fost stabilita la 20C;

prin aplicarea metodei distantei termice rezultatele obtinute in procesul de
prognoza a energiilor consumate zilnic sunt comparabile sau chiar mai bune decat
cele obtinute cu metodele clasice.

Fata de cele mai sus mentionate se cuvine a evidentia anumite particularitati referitoare la
baza de date folosita, bazd specifica consumatorilor finali de felul celui analizat (oras
Timisoara — statia Mognita, AT1):

puterea medie sdptdméanala este de reguld cu ceva mai mica (1-3 %) sau egala cu
puterea medie a zilei de Luni, adica Pi -(1-1,03) Ps,p;

puterea medie a zilei de Vineri este foarte apropiatd de aceea a zilei de Luni,
diferenta ce eventual ar putea apare se datoreaza depasirii distantei termice limita
dintre cele doua zile;

puterea medie a zilei de Sdmbata este cuprinsa intotdeauna intre cele ale zilei de
Vineri si Dumineca ce o marginesc ,de multe ori (peste 50% din cazurile analizate)
se poate scrie o relatie de forma Ps=(Py +Pp) /2 ;

consumul de energie zilnici cel mai mare se consemneazd in zilele de
Marti,Miercuri, sau Joi ;

in anotimpul friguros ziua cu temperatura minima nu corespunde cu ziua cu cel
mai mare consum de energie electrica ;
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- in anotimpul cald ziua cu cel mai mare consum de energie corespunde de regula
cu ziua cea mai calduroasa .

Referitor la aplicarea metodei de programare a puterii medii zilnice au rezultat
urmatoarele:
prin considerarea a sapte puncte (corespunzitoare zilelor saptdmanii) erorile de
interpolare sunt in general mici pentru primele patru zile ale saptamanii
(nedepdsind

- In medie 2-2,5 % ).Erorile cele mai mari apar in prima zi (Luni); in a doua parte a
saptdmanii erorile cresc sensibil atingdnd valori de 10-13 % Duminica; aceasta
este de fapt ziua cel mai prost modelata;

- prin cresterea numarului de zile prin introducerea unor zile intermediare fictive
,erorile se micsoreaza simtitor pentru zilele de lucru ele nedepasind 2%;

- pentru ziua de Sambatad eroarea se reduce la jumatate ,in schimb pentru ziua de
Duminica reducerea este nesemnificativa;

- pentru prognoza coeficientilor seriei Fourier corelatia liniard multipla avand drept
variabile cele noud temperaturi saptimanale nu conduce la rezultate utile, in
schimb corelatiile liniare simple se preteazi mai bine ,mai ales atunci cand
folosesc temperatura; max (tmin ) sau med (tmed ) ;

- pentru un regim termic relativ constant ,aplicarea metodei distantei termice poate
conduce la reziduuri mai mict de 3%.

in ultima parte a lucrarii a fost prezentat programul PRENPS (PRognoza ENergiei si
Puterii Saptdmanale). El a fost conceput si lucreze in 3 etape, determinand energia
sdptdmanald, zilnicd si curbele de sarcind orare pentru fiecare zi. Elementul de bazd este
siptimana si pozitia fiecdrei zile in saptimana. In plus, la prognoza energiilor zilnice, acestea
s-au raportat la energia saptdmanald, iar cea orard, la energia zilnica. Tehnica functioneaza pe
baza unor corelatii dintre energia sdptdmanald, zilnica, palierele curbei de sarcina si diferiti
indicatori dintre care, rolul fundamental il au temperaturile zilnice prin valorile tmin, tmed, tmax-

Rezultatele obtinute prin rularea acestui program, pe datele de consum achizitionate din
statia Mosnita din Timisoara, au scot in evidentad faptul cd erorile aparute in prognozarea
puterilor medii zilnice pentru sdptamanile 06.03.-12.03.2000 si 14.02.-20.02.2000 se
incadreazi in limite rezonabile, sub 5%.

O dezvoltare ulterioara a programului ar presupune apelarea la retele neuronale, avand in
vedere avantajele utilizarii acestora in rezolvarea problemelor neliniare, cum este si prognoza
sarcinii electrice.

Aceasta abordare va recurge la descompunerea in armonici a curbelor de consum, urmand
ca prognoza acestora sa se efectueze folosind retele neuronale.
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