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Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng

metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

Wykaz wazniejszych skrétow i pojeé w jezyku polskim

Skrot

AG
AR (1) zc

AR (1) zz

ARlag 1
Arwp (1)
Arwp (2)
Arwp (3)
Arwp (4)
Arwp (5)
b.d.

BD
BPKD
BSSZ
czw.

D

DE

DP

ENW

FR

Godzina doby

Wyjasnienie/tlumaczenie

Algorytm genetyczny;

Model liniowy autoregresji pierwszego poziomu (1)
[zmienna czasowa];

Model liniowy autoregresji pierwszego poziomu (1)
[zmienna zalezna];

Model autoregresji (z opdznieniem);

Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 1);
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 2);
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 3);
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 4);
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 5);

Brak danych;

Prognoza bardzo doktadna;

Biezacy Plan Koordynacyjny Dobowy;

Sztuczna sie¢ neuronowa (zespot — BSS);
Czwartek — dzien roboczy (bez uwzglgdnienia
dni $wiatecznych i niestandardowych SO1 — S16);

Prognoza doktadna;

Dekompozycja empiryczna;

Prognoza dopuszczalna;

Estymator Nadaraya — Watson;

Francja;

00:00:00 — 00:59:59
01:00:00 — 01:59:59
02:00:00 — 02:59:59
03:00:00 — 03:59:59
04:00:00 — 04:59:59
05:00:00 — 05:59:59
06:00:00 — 06:59:59
07:00:00 — 07:59:59
08:00:00 — 08:59:59
09:00:00 — 09:59:59
10:00:00 — 10:59:59
11:00:00 — 11:59:59
12:00:00 — 12:59:59
13:00:00 — 13:59:59
14:00:00 — 14:59:59
15:00:00 — 15:59:59
16:00:00 — 16:59:59
17:00:00 — 17:59:59
18:00:00 — 18:59:59
19:00:00 — 19:59:59
20:00:00 — 20:59:59
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pierwsza godzina doby;
druga godzina doby;
trzecia godzina doby;
czwarta godzina doby;
piata godzina doby;

szdsta godzina doby;
siodma godzina doby;
6sma godzina doby;
dziewiata godzina doby;
dziesigta godzina doby;
jedenasta godzina doby;
dwunasta godzina doby;
trzynasta godzina doby;
czternasta godzina doby;
pietnasta godzina doby;
szesnasta godzina doby;
siedemnasta godzina doby;
osiemnasta godzina doby;
dziewigtnasta godzina doby;
dwudziesta godzina doby;
dwudziesta pierwsza godzina doby;
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21:00:00 — 21:59:59 - dwudziesta druga godzina doby;
22:00:00 — 22:59:59 - dwudziesta trzecia godzina doby;
23:00:00 — 23:59:59 — dwudziesta czwarta godzina doby;

GPz — Gloéwny Punkt Zasilania;

GW — Gigawat;

IMGW — Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej
(Panstwowy Instytut Badawczy);

KSE — Krajowy System Elektroenergetyczny;

KT — Kaorekcja temperaturowa;

Lasso — Regresja najmniejszej bezwzglednej selekcji
i operatora zawezania,

LL — Losowy las;

LR — Logika Rozmyta;

MF — Metoda falkowa;

MFEN — Metoda efektu niedawnosci;

MLPZ1 — Sztuczna sie¢ neuronowa (zespot — Perceptron
wielowarstwowy 1);

MN — Metoda naiwna;

MN(-1) — Model wykorzystujacy metode naiwng z opdznieniem 1 doby;

MN(-7) — Model wykorzystujacy metode naiwng z opdznieniem 7 dob;

MNKB — Model wykorzystujacy metode najmniejszych kwadratow
btedow;

MNO — Metoda naiwna opdzniona;

MNU — Metoda naiwna usredniona;

MP — Model przemystowy;

MRK — Metoda rozktadu wektora kanonicznego;

MRO — Model regresji og6lnej;

MRO2K — Model 2 — krokowy regresji ogdlne;j;

MROP — Model pelny regresji ogdlnej;

MW — Megawat;

n.d. — Nie dotyczy;

n+l — Doba dostawy energii elektrycznej dla ktorej opracowywana
jest prognoza w dobie n;

n-1 — Doba poprzedzajaca dostawe energii elektrycznej;

ND — Prognoza niedopuszczalna;

niedz. — Niedziela — dzien weekendu (bez uwzglgdnienia
dni $wigtecznych i niestandardowych SO1 — S16);

NSWP — Najblizszych sgsiadow z wejsciami pogodowymi
dla analizy podobienstw;

OK — Odbiorcy komunalni;

OSP — Operator Systemu Przesytowego;

PKD — Plan Koordynacyjny Dobowy;

P — Moc czynna bedaca obcigzeniem
Krajowego Systemu Elektroenergetycznego;

PL — Polska;

PMA — Poélparametryczny model addytywny;

PO — Podobienstwo obrazow;
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pon. — Poniedziatek — dzien roboczy uwzgledniajacy poniedziatki
nastepujace po dniu $wigtecznym i niestandardowym
(bez uwzglednienia dni §wigtecznych i niestandardowych

S01 — S16);
PSE S.A. — Polskie Sieci Elektroenergetyczne S.A.;
pt. — Pigtek — dzien roboczy (bez uwzglednienia
dni $wigtecznych i niestandardowych S01 — S16);
PU — Przycinanie usredniane;
RCNK — Regresja czastkowych najmniejszych kwadratow;
RG — Regresja grzbietowa;
RK — Regresja krokowsa,;
RR — Regresja rozmyta;
RSG — Regresja sktadowych gtownych;
RW — Regresja wieloraka;
S01 — Nowy Rok — Swicto oficjalne nieruchome
— dzien wolny od pracy;
S02 —  Trzech Kroli — Swigto oficjalne nieruchome
— dzien wolny od pracy;
S03 —  Wielkanoc — Swigto oficjalne ruchome
— dzien wolny od pracy;
S04 — Drugi dzien Swiat Wielkanocnych
— Swieto oficjalne ruchome — dzien wolny od pracy;
S05 — 1. Maja— Swigto Pracy — Swigto oficjalne nieruchome
— dzien wolny od pracy;
S06 — 2. Maja — dzien pomig¢dzy dniami $wiagtecznymi oficjalnymi
ruchomymi
— dzien roboczy lub wolny od pracy (niestandardowy);
S07 — 3. Maja — Swieto Konstytucji
— Swicgto oficjalne nieruchome — dzien wolny od pracy;
S08 — Zielone Swigtki — Swieto oficjalne ruchome
— dzien wolny od pracy przypadajacy w niedzielg;
S09 — Boze Ciato — Swicto oficjalne ruchome
— dzien wolny od pracy przypadajacy w czwartek;
S10 —  Whniebowziecie Naj$wietszej Maryi Panny i Swieto Wojska
Polskiego
— Swieto oficjalne nieruchome — dziefn wolny od pracy;
S11 —  Wszystkich Swigtych
— Swigto oficjalne nieruchome — dzien wolny od pracy;
S12 — Swieto Niepodlegtosci
— Swigto oficjalne nieruchome — dzien wolny od pracy;
S13 — Wigilia Bozego Narodzenia
— Swieto oficjalne nieruchome — dzien roboczy;
S14 — Boze Narodzenie (dzien 1.)
— Swieto oficjalne nieruchome — dzien wolny od pracy;
S15 — Boze Narodzenie (dzien 2.)
— Swieto oficjalne nieruchome — dzien wolny od pracy;
S16 —  Sylwester — dzien poprzedzajacy Swicto oficjalne nieruchome
— dzien roboczy lub dzien wolny od pracy (niestandardowy);
SE — Szwecja;
SEE — System elektroenergetyczny;

7



Prognozowanie krétkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

SK20 —  Srednia kroczaca dwuokresowa;

Skutecznos¢ — Doktadnos¢ okreslajaca wasciwosci zbioru bledow

prognozy otrzymanych w toku poréwnania wynikow wykonanych
/prognozowania procedur prognozy z rzeczywistymi realizacjami procesu [77];

Trafnos$¢ prognozowania oznaczajgca mniejszy dystans
miedzy prognoza a realizacja zmiennej prognozowanej [360];

sob. — Sobota — dzien weekendu (bez uwzglednienia
dni $wigtecznych 1 niestandardowych SO1 — S16);
SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa;
SSN(F) — Sztuczna sie¢ neuronowa falkowa
SVMZ — Sztuczna sie¢ neuronowa
(zespot sieci — metoda wektoréw nosnych);
Sr. — Sroda — dzien roboczy (bez uwzglednienia
dni $wigtecznych i niestandardowych S01 — S16);
Sw. — Dni $wiateczne i dni niestandardowe S01 — S16;
Tb — Czas budowy modelu prognostycznego;
Te — Czas calkowity bedacy sumg czasu budowy
modelu prognostycznego i kalibracji jego parametrow;
Tk — Czas kalibracji parametréw modelu;
uw — UsSrednianie Winsora;
Wig. — dzief niestandardowy S16;
Winters — A 1 — Model Wintersa addytywny 1;
Winters — A 2 — Model Wintersa addytywny 2;
Winters— M 1 — Model Wintersa multiplikatywny 1;
Winters — M 2 — Model Wintersa multiplikatywny 2;
wit. — Witorek — dzien roboczy (bez uwzglednienia
dni $wigtecznych i niestandardowych S01 — S16);
WwWw — Wygladzanie wyktadnicze.
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Wykaz wazniejszych skrétow i pojeé w jezyku angielskim

Skrot

ACF
GA
ANFIS
APE
AR
ARCH
ARIMA
ARMA
BP
C&RT
CHAID
DEA
DOPH
ECSTSP
EMLDE

EMLMDDE

EMLWTMABC

ENTSO-E
ex ante
ex post

FE

FF

GIS

GPS
GRETL
IED

LPD

MA
MAPE
MARSplines
MLP

MTR
PACF
PSO
PSO-SVM
RBF

Wyjasnienie/Tlumaczenie

Autocorrelation Function;

Genetic Algorithm;

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System;

Absolute Percentage Error;

AutoRegressive;

Autoregressive Conditionally Heteroskedastic Model;
Autoregressive Integrated Moving Average;
AutoRegressive Moving Average;

Back Propagation;

Classification And Regression Trees;

Chi — Square Automatic Interaction Detection;

Data Envelopment Analysis;

Direct Optimum Parallel Hybrid,;

Error — Correction State Space Model;

Extreme Machine Learning (optimized by) Differential
Evolution;

Empirical Mode Decomposition — Differential
Evolution — Extreme Machine Learning;

Ensemble Model Based on Machine Learning Methods
and Data Preprocessing for Short — Term Electric Load
Forecasting;

European Network of Transmission System Operators
for Electricity;

Tryb oceny wynikéw prognoz przed ich rzeczywistym
wykonaniem;

Tryb oceny wynikow prognoz po ich rzeczywistym
wykonaniu;

Fuzzy Estimators;

Fast Foreward;

Geographic Information System;

Global Positioning System;

GRETL (typ oprogramowania Open Source);
Intelligent Electronic Device;

Linear Programming Dispatch;

Moving Average;

Mean Absolute Percentage Error;

Multivariate Adaptive Regression Splines;

MultiLayer Perceptron;

Model Tree Rules;

Partial Autocorrelation Function;

Particle Swarm Optimization;

Particle Swarm Optimization — Support Vector Machines;
Radial Basis Function;
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RRBI

SARIMAX

SAS/ETS

SASVR

SBS

SCADA
SDBWNN
SFS

SIWNN
SPSS
SSN-LSTM-
RNN

STSP

SVM

SVR

VMD
WAMS
WTMABC

Fuzzy Interaction Regression for Short Term Load
Forecasting;

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model
with Exogenous Variables;

SAS/Econometrics and Time Series Analysis

(typ oprogramowania);

Seasonality — Adjusted, Support Vector Regression;
Sequential Backward Selection Methods;

Supervisory Control and Data Acquisition;

Similar Day — Based Wavelet Neural Network;

Sequential Foreward Selection Methods;

Similar Day — Based Wavelet Neural Network;

SPSS (typ oprogramowania);

Long Short Term Memory Networks for Short — Term Electric
Load Forecasting;

Modelowanie przestrzenne bez korekcji btedu

State Space Model;

Support Vector Machines;

Supported Vector Regression;

Variational Mode Decomposition;

Wide Area Management System;

Wavelet Transform — Modified Artificial Bee Colony.
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Wykaz symboli

Symbol
a)

Bn

AT
SE(1)os9
Yy

Ty

X
Yn-1

Yn-7

$21
$22
P

cov

Wyjasnienie

Macierz odwrotna;

Parametr strukturalny w modelu autoregresji wyzszego
poziomu;

Wspoétczynnik autokowariancji;

Wspotczynnik autokorelacii;

Warto$¢ zapotrzebowania na moc elektryczng w pojedynczej
godzinie;

Parametr strukturalny w modelu autoregresji pierwszego
poziomu;

Macierz transponowana;

Przedzial uftnosci na poziomie 95%;

Prognoza zapotrzebowania na moc elektryczng w pojedynczej
godzinie doby;

Korelacja dwoch zmiennych;

Wartos¢ $rednia;

Warto$¢ zapotrzebowania na moc elektryczna w pojedynczej
godzinie doby modelu wykorzystujgcego metode naiwng

z opoznieniem jednej doby;

Warto$¢ zapotrzebowania na moc elektryczng w pojedynczej
godzinie doby modelu wykorzystujacego metodg naiwng

z opdznieniem siedmiu dob;

Warto$¢ autokorelacji czastkowej dla rzgdu pierwszego;
Warto$¢ autokorelacji czastkowej dla rzgdu drugiego;
Skuteczno$¢ prognozy w kontekscie kryteriow
dopuszczalnosci prognoz;

Wektor;

Kowariancja,;

Warto$¢ opdznienia (przesunigcia);

Cyfra lub liczba odzwierciedlajaca numer op6znienia
wystepujacego przed dobg n;

Cyfra lub liczba odzwierciedlajgca liczbg dob kalendarzowych
poprzedzajacych dobe n;

Cyfra lub liczba odzwierciedlajaca liczbg dob
poprzedzajacych dobe n;

Parametr wygtadzania wyktadniczego w modelach Browna,
Holta i Wintersa;

Parametr wygladzania wyktadniczego w modelach Holta

I Wintersa;

Parametr wygtadzania wyktadniczego w modelu Wintersa.
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Wprowadzenie

Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng w Krajowym
Systemie Elektroenergetycznym (KSE), zwtlaszcza w horyzoncie nast¢pnej doby,
ma istotne znaczenie dla zapewnienia jego bezpiecznego funkcjonowania,
a w konsekwencji dla ciaglosci dostaw energii elektrycznej. Zmiany klimatyczne,
technologiczne i spoleczne, prowadzace do zmian zachowan odbiorcéw przemystowych
I gospodarstw domowych, w znaczacy sposob wplywaja na modyfikacje dobowych
profili obcigzenia duzych systemoéw elektroenergetycznych. Do zmian klimatycznych
zalicza si¢ m.in. zwigkszenie §redniej temperatury otoczenia, zmniejszenie odczuwalnych
réznic temperatury otoczenia pomie¢dzy porami roku oraz dlugie okresy upalow.
Zmiany te wptywaja na zwigkszenie zapotrzebowania na moc elektryczng w okresach
wysokich temperatur otoczenia, rosngce wykorzystanie urzadzen klimatyzacyjnych
i innych urzadzen obnizajacych temperature¢ i poprawiajacych jako$¢ powietrza,
a tym samym, powoduja wzrost obcigzenia systemu elektroenergetycznego, zwlaszcza
w godzinach nocnych oraz w szczytach zapotrzebowania na moc i energi¢ elektryczna.
Dodatkowym skutkiem moze by¢ przenoszenie zapotrzebowania na moc elektryczng
w obszar godzin nocnych przez odbiorcéw przemystowych. Rosnacy udziat wytwarzania
energii elektrycznej w zrodtach fotowoltaicznych skutkuje zmniejszeniem dynamiki
przyrostow zapotrzebowania na energi¢ elektryczng w systemie elektroenergetycznym
wobec rosngcego uniezalezniania si¢ czgsci odbiorcow energii elektrycznej,
tzw. prosumentow, od dostaw energii elektrycznej z sieci [131], [326], [327]. Zmiany
spoteczne, w tym zwigkszenie dobrobytu spoltecznego, czy okresy jego zmniejszenia,
wplywaja na okresowe przyrosty lub spadki zapotrzebowania na energi¢ elektryczna.
Czynnikiem, ktorego ryzyko materializacji systematycznie rosnie, jest mozliwosc¢
zaklocenia ciggltosci komunikacji elektronicznej, ktora jest glownym $rodkiem
zapewniania danych wejsciowych do opracowywania prognoz zapotrzebowania na moc
elektryczng w systemie elektroenergetycznym. Danymi wejsciowymi do modeli
prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng sa zazwyczaj prognozy i dane
historyczne dotyczace parametrow pogodowych oraz prognozy i dane historyczne
dotyczace generacji w zrodlach wiatrowych 1 fotowoltaicznych. Wptywaja one
bezposrednio na zmiany w ksztaltowaniu profili obcigzen dobowych systemow
elektroenergetycznych. W obliczu tych zmian i ryzyka zaktocen w dostgpie do aktualnych
prognoz danych wejsciowych do modeli prognostycznych, kluczowe jest posiadanie
przez operatoréw systemoéw elektroenergetycznych skutecznych metod i modeli
prognostycznych pozwalajacych na uniezaleznienie ich od dostegpu do prognoz
parametréw wejsciowych do stosowanych obecnie modeli prognostycznych. Ponowne
ukierunkowanie uwagi na metody autoregresyjne, ktore w procesie prognozowania nie
wykorzystuja innych danych niz te o wiasnych wartosciach historycznych, stanowi jedno
Zz wyzwan, w szczegolnosci w obliczu bardzo wysokiej skutecznosci zaawansowanych
metod (warto$¢ bledu MAPE<1,00%) stosowanych w stabilnych warunkach rozwoju
gospodarki  krajowej i tym samym stabilnego i systematycznego wzrostu
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng.
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Opracowanie metody prognostycznej autoregresyjnej o wskazanej efektywnosci stanowi
duze wyzwanie badawcze. Istotnym czynnikiem nie jest w tym przypadku
czasochtonno$¢ opracowywania samych prognoz, lecz czasochtonno$¢ opracowania
takiej metody i jej pozytywnego zweryfikowania pod wzgledem zadanego progu
dopuszczalno$ci oraz jakosci wptywajacej na dopuszczalnos¢ prognoz i uwzgledniania
w procesie planowania krajowego bilansu mocy z wyprzedzeniem jednej doby.
Osiggniecie wysokiej skutecznosci prognoz opracowywanych za pomocg metod
autoregresyjnych ma kluczowe znaczenie w kwestii reakcji na dynamiczne i nietypowe
zmiany profili zapotrzebowania na moc elektryczng, ktére nie maja odniesien
historycznych oraz w kontekscie zaktocen bezpieczenstwa cyfrowego w kraju lub w sieci
teleinformatycznej operatora systemu przesytowego.

Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
jest procesem stochastycznym, cechujacym si¢ znaczaca zmiennosScig, uzaleznionym
od pory dnia i roku. Profil zapotrzebowania na moc elektryczng dzieli si¢ zazwyczaj
na jeden lub dwa szczyty obcigzenia przypadajace w  okresie letnim
(szczyt popotudniowy i wieczorny) oraz jeden szczyt obcigzenia w okresie zimowym
(szczyt popotudniowy). Ze wzgledu na nierownomierno$¢ zapotrzebowania, w ciagu
poszczegdlnych momentow doby, kluczowe jest jak najdoktadniejsze prognozowanie
wartos$ci zapotrzebowania na moc elektryczng. Dla Operatora Systemu Przesytowego
(OSP), w horyzoncie krotkoterminowym, szczegolnie istotne jest wyznaczenie
ekstremOw poboru mocy, zarbwno w szczycie, jak i dolinie zapotrzebowania.
Poszukiwanie nowych rozwigzan z dziedziny prognozowania [171] funkcjonowania sieci
przesytowej w aspekcie rozwoju metod i narzgdzi ma kluczowe znaczenie dla utrzymania
bezpieczenstwa funkcjonowania KSE [328] , [329]. Istotne w tym kontekscie sg gtowne
wyzwania przed ktérymi stoi OSP, do ktérych naleza: (i) trend zwigkszania
zapotrzebowania na moc elektryczna, (ii) wzrost udziatlu odnawialnych Zrédet energii,
takich jak Zrodta wiatrowe i fotowoltaiczne, (iii) elastyczno$¢ poboru realizowana przez
strong odbiorcza, (iv) zmiany technologiczne zwigzane =z popularyzacja
I upowszechnianiem stosowania urzadzen elektrycznych oraz (v) ograniczanie
ponoszenia kosztow systemowych zwigzanych ze stratami energii elektrycznej [124] ,
[316], [315]. Dodatkowymi czynnikami wptywajacymi na wielko$¢ zapotrzebowania
na moc elektrycznga w KSE sa rowniez: rozwdj technologii  wytwarzania
1 magazynowania energii, nowe technologie prosumenckie oraz elektromobilnos¢ [188].
Aspekty te potwierdzaja zasadno$¢ zapewnienia stosownego reagowania na zmiang
ksztattu poboru energii oraz prognozowanie zapotrzebowania na moc elektryczng
z zapewnieniem jak najwiekszej jego skutecznosci [160].

W polskim systemie elektroenergetycznym, szczegolnie w ostatnich latach drugiej
dekady dwudziestego pierwszego wieku, obserwowane jest zjawisko wyrownywania
dysproporcji migdzy poziomem zapotrzebowania na moc elektryczng w godzinach
szczytowego zuzycia oraz w godzinach doliny nocnej. Wynika to migdzy innymi
z dostepnosci nowoczesnych technologii i zmiany nawykéw odbiorcow, w tym zachowan
odbiorcow przemystowych oraz gospodarstw domowych. Ponadto, czynnikiem
wplywajacym na zmiany profilu zapotrzebowania na moc elektryczng w Polsce
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sa zmiany podstawowych parametréw opisujacych warunki pogodowe. Powigzanie
zmian technologicznych, zachowan odbiorcow oraz zmian klimatycznych skutkuje
konieczno$cig opracowywania nowych metod badawczych. Metody te powinny
wspomagac¢ prognozowanie zmian ksztaltu profilu obcigzenia KSE, a wynikajace z nich
prognozy powinny stanowi¢ jeden z najwazniejszych parametrow sktadowych planow
pracy KSE.

Z punktu widzenia kosztéw funkcjonowania systemu elektroenergetycznego
korzystniejsze dla Operatora Systemu Przesylowego jest opracowywanie prognoz
zapotrzebowania na moc i energi¢ elektryczng o warto$ciach wyzszych niz wykonanie
(przeszacowanie), a nie nizszych od wykonania (niedoszacowanie). Wynika to z faktu,
ze w przypadku niedoszacowania dochodzi do koniecznosci korzystania z drozszych ofert
przyrostowych zakupu mocy elektrycznej. W godzinach nocnych, gdy ceny
w oferowanych pasmach (zwanych rowniez przyrostowymi i redukcyjnymi) sg nizsze
niz w szczycie porannym i wieczornym, w KSE czesto dochodzi do niedoszacowania
prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng, co zachodzi rzadziej dla pozostatych
godzin doby (a w szczegdlnosci dla szczytow [69], [215], [184], [264]). W zwigzku
z powyzszym dostrzezony zostat problem badawczy zwigzany z potencjatem tkwigcym
w mozliwo$ci zwigkszenia doktadnosci prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng
w godzinach nocnych, dla potrzeb tworzenia planéw koordynacyjnych dobowych [259].

Rozprawa wpisuje si¢ w dynamiczne zmiany technologiczne wynikajace z uwarunkowan
legislacyjnych zwigzanych z zapewnieniem bezpieczefstwa cybernetycznego.
Szczegolna uwaga w ostatnich latach, zarbwno w obszarze rozwazan teoretycznych,
jak 1 praktycznych, po$wigcana jest opracowywaniu metod i modeli prognostycznych
odpornych na zakldcenia w dostawach danych od dostawcow zewngtrznych, w tym
dedykowanych prognoz parametréw pracy systemOow elektroenergetycznych,
jak i prognoz i pomiaréw parametrow meteorologicznych. Zaktocenia dostaw danych
wykorzystywanych jako zmienne wej$ciowe do modeli prognostycznych mogg wynikaé
z naruszenia ciaglosci pracy systemoéw teleinformatycznych natury technologicznej,
jak i atakow cybernetycznych. Zapewnienie bezpiecznej pracy systemu
elektroenergetycznego wymaga utrzymania cigglo§ci procesOw prognostycznych
charakteryzujacych si¢ ‘tagodng degresjg trafnosci opracowywanych prognoz.
Zagadnienie wyposazenia operatorow w odpowiednie narzedzia niezalezne od dostaw
danych zewnetrznych ma istotne znaczenie dla operatoréw systemow przesytowych.
Nowoczesne autoregresyjne metody 1 modele prognostyczne wpisuja si¢
w zidentyfikowane trendy rozwojowe i stanowig narzedzie odpowiadajace na wskazane
praktyczne potrzeby operatorow systemoéw przesytowych. W Swietle przedstawionych
uwarunkowan 1 przestanek, przedmiotem rozprawy jest krotkoterminowe
prognozowanie zapotrzebowania na moc elektryczng w  Krajowym Systemie
Elektroenergetycznym dla kazdej godziny doby, ze szczegdlnym uwzglgdnieniem
pierwszych szes$ciu godzin doby.
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Glownym celem pracy jest opracowanie autoregresyjnej metody do prognozowania
zapotrzebowania na moc elektryczna, cechujaca si¢ co najmniej dopuszczalng jakoscia
prognoz (tj. warto$ciami btgdu 4,00% < MAPE < 6,00%), ze szczegdlnym
uwzglednieniem pierwszych szeSciu godzin doby oraz dla dni $wigtecznych

i niestandardowych. Zadania natozone na Polskie Sieci Elektroenergetyczne S.A.

(PSE S.A.), wynikajace z Ustawy Prawo Energetyczne, maja oprocz skutecznych dziatan

dotyczacych wymaganej jakosci 1 bezpieczenstwa dostaw energii elektryczne;,

zapewnia¢ rowniez dzialania zapewniajace ekonomicznie uzasadnione funkcjonowanie

KSE. Jest to realizowane m.in. poprzez minimalizowanie bledéw prognoz,

w tym prognoz zaptorzebowania na moc elektryczng. Pierwsze sze$¢ godzin doby

charakteryzuje si¢ nizszymi cenami mocy elektrycznej na rynku bilansujacym

i na Towarowej Gieldzie Energii w poroéwnaniu do pozostatych godzin doby,

a w szczegolnosci do godzin, w ktorych wystepujg szczyty zapotrzebowania na moc

elektryczng. Warto$ci bltedow prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng

zidentyfikowane w rozprawie wskazuja, ze dla pierwszych szesciu godzin doby sg one
wigksze niz dla pozostatych godzin. Tym samym zidentyfikowano obszar badawczy
posiadajacy aspekt praktyczny, dla ktéorego mozliwe jest opracowanie metody
prognozowania zapewniajacej skuteczno$¢ konkurencyjna, dla pierwszych szesciu
godzin doby. Poprawa efektywnosci prognozowania w pierwszych szesciu godzinach
doby moze rowniez wspomagaé, w kontekscie modyfikacji prognozy wielkosci
zapotrzebowania na moc elektryczng, wspotprace sieci przesylowej ze zrddtami
wiatrowymi (posiadajagcymi natur¢ stochastyczng [204]). Jest to uzasadnione tym,
ze w godzinach nocnych, w ktérych w okresach niskiego zapotrzebowania,

w szczeg6lnosci wystepujacych w dni $wigteczne, moze dochodzi¢ do nadgeneracji mocy

elektrycznej i tym samym do wystapienia ryzyka koniecznosci redukowania generacji

w tych zrodtach.

Cele czastkowe warunkujgce osiggnigcie glownego celu pracy zostaty sformutowane

W SposOb nastepujacy:

1. Identyfikacja dynamicznych zmian zapotrzebowania na moc elektryczng
w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym dla potrzeb opracowania nowej
autoregresyjnej metody prognozowania.

2. Opracowanie nowej elastycznej metody prognozowania zapotrzebowania
na moc elektryczng w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym, wykorzystujacej
wazone wspotczynniki funkcji autokorelacji czastkowej, mozliwej do zastosowania
rowniez w zagranicznych systemach elektroenergetycznych.

3. Opracowanie i ocena prognoz ex post zapotrzebowania na moc elektryczng
w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym dla kazdej godziny doby,
w podziale na pierwsze sze$¢ i pozostatych osiemnascie godzin oraz w podziale
na dni §wiateczne i niestandardowe.

4. Opracowanie i ocena prognoz ex post zapotrzebowania na moc elektryczng
w  wybranych  zagranicznych  systemach  elektroenergetycznych  oraz
na tle wybranych autoregresyjnych metod prognozowania dla kazdej godziny doby,
w podziale na pierwsze sze$¢ i1 pozostalych osiemnascie godzin oraz w podziale
na dni §wiateczne 1 niestandardowe.
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W nawigzaniu do celow pracy oraz majac na uwadze przedmiot badan, sformutowano
nastepujace hipotezy badawcze:

. Mozliwe jest opracowanie nowej elastycznej metody prognozowania
zapotrzebowania na  moc  elektryczng @ w  Krajowym  Systemie
Elektroenergetycznym, cechujacej si¢ wspotmiernoscia 1 racjonalnoscia
naktadoéw, wzgledem oczekiwanego poziomu jakosci prognoz.

Il. Celowe i mozliwe jest opracowanie modelu prognostycznego bazujacego
na wazonych wspotczynnikach funkcji autokorelacji czastkowej, dedykowanego
pierwszym sze$Sciu godzinom doby oraz wybranym dniom $wigtecznym
i niestandardowym, dla duzych systeméw elektroenergetycznych.

I1l.  Mozliwe jest uzyskanie dopuszczalno$ci i skutecznosci prognoz na poziomie
konkurencyjnym wzgledem metod obecnie stosowanych przez operatorow
systemow przesytowych dla pierwszych sze$ciu godzin doby oraz dla dni
$wigtecznych i niestandardowych.

Weryfikacja hipotez badawczych oraz realizacja sformutowanych celéow pracy jest
mozliwa dzigki zastosowaniu opracowanej metodyki badawczej, ktora opiera sig
na wazeniu wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej oraz wykorzystaniu
rownan Yule — Walker’a. Przyjeto, ze opracowana zostanie intuicyjna i szybka metoda
do wykonywania krétkoterminowych prognoz obcigzenia KSE, umozliwiajaca
uniezaleznienie si¢ od zewngtrznych danych, bez jednoczesnej znaczacej degresji
skutecznosci. Okreslono kryteria dopuszczalno$ci prognoz, ktore zawgzono wzgledem
doniesien literaturowych. Opracowano réwniez kryteria oceny efektywnosci prognoz
oraz okre$lono trzy obszary walidacyjne umozliwiajace zweryfikowanie opracowanej
metody prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE. Badania obejmuja
trzy gtdéwne obszary walidacyjne:

e Symulacje prognostyczne dla Krajowego Systemu Elektroenergetycznego oraz
poréwnanie ze skutecznoscig prognoz 0Osiggang dla KSE.

e Symulacje prognostyczne dla dwoch wybranych zagranicznych —systemow
elektroenergetycznych przesylowych (Szwecji 1 Francji) oraz porownanie
z efektywnoscig prognoz osiggang dla tych systemow.

e Symulacje prognostyczne dla osiemdziesi¢ciu modeli osmiu grup wybranych metod
prognozowania z wykorzystaniem danych i prognoz historycznych dla KSE oraz
poréwnanie z jako$cig prognoz osigganych z wykorzystaniem opracowanej metody.

Przemiotowi pracy, sformulowanym celom i hipotezom badawczym, podporzadkowano
uklad rozprawy, ktory obejmuje wprowadzenie, cztery rodziaty oraz podsumowanie
I wnioski koncowe. Rozdzial pierwszy umiejscawia badane zagadnienie w kontekscie
energetyki, elektroenergetyki, ekonometrii i statystyki. Odniesienia do energetyki
1 elektroenergetyki dotycza zapotrzebowania na moc elektryczng 1 zwigzanego z nig
obcigzenia systemu elektroenergetycznego wraz z jego zmianami w czasie. W rozdziale
drugim zaprezentowano stan badan w przedmiotowym obszarze na podstawie analizy
literatury krajowej 1 zagranicznej. Kryterium kwalifikujacym dang pozycje
do szczegotowej analizy bylo wskazanie w publikacjach wykorzystania btgdu MAPE
(ang. Mean Absolute Percentage Error). Zastosowane kryterium pozwolito

16



Prognozowanie krétkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

na wyodrgbnienie szczegdlowego zbioru zgromadzonych publikacji. Rozdziat trzeci
poswigcony jest opracowaniu modelu matematycznego wykorzystujacego metode
wazonych wspolczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej. Dodatkowym wkladem
rozprawy do stanu wiedzy [261], [325] w zakresie wspotczynnikoéw funkcji autokorelacji
czastkowych dla szeregow czasowych jest opracowanie strategii wazenia uzyskanych
wartosci wspdlczynnikow w celu weryfikacji skutecznosci opracowanego podejscia
na przykladzie prognoz =z wyprzedzeniem jednej doby dla systemow
elektroenergetycznych. Rozdzial czwarty poswigcono przedstawieniu kryteriow oceny
efektywnos$ci prognoz, krytycznej analizie uzyskanej skuteczno$ci prognozowania
za pomocg opracowanej metody prognozowania, przedstawiono analiz¢ podsumowujaca
przeprowadzonych badan symulacyjnych w poréwnaniu do wynikéw uzyskanych
dla zagranicznych systemow elektroenergetycznych Szwecji 1 Francji, opracowano
analiz¢ jako$ci opracowanej metody na tle osiemdziesi¢ciu modeli podstawowych metod
autoregresyjnych oraz przedstawiono podsumowanie dla trzech obszarow walidacyjnych.
W ostatniej cze$ci pracy zawarto podsumowanie rozprawy i wnioski koncowe.
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1. Tto problematyki prognozowania zapotrzebowania na moc
elektrycznag

1.1. Prognozowanie w kontekscie ekonometrii

Prognozowanie jest procesem przewidywania i oceny przysztych zdarzen, a jej efektem
jest prognoza, bedaca terminem wprowadzonym do nauki przez Hipokratesa. Termin ten
laczy greckie stowo gnoza, okreslajace wiedze oraz stowo pro odnoszace si¢
do uprzedniosci i1 przewidywania [217]. Wykonanie prognozy na podstawie
dotychczasowego przebiegu analizowanego zjawiska i jego aktualnego stanu umozliwia
dokonanie wyboru jego najbardziej prawdopodobnego rozwoju [355], [371]. Istnieje
wiele definicji stowa prognoza, a samo stowo jest wieloznaczne i moze odnosi¢ si¢
do warunkowosci, bezwarunkowosci czy uzaleznienia realizacji prognozy od zaistnienia
pewnych okolicznosci. Inne definicje prognozy lub samego procesu prognozowania
opisujg powyzsze jako: sad, w ktorym czas nie odgrywa znaczacej roli [369], [70];
sad, ktorego prawdziwos$¢ jest zdarzeniem losowym, przy czym prawdopodobienstwo
zdarzenia jest nie mniejsze od ustalonej z gory, bliskiej jednosci liczby zwanej
wiarygodno$cig prognozy [140], [226]; wnioskowanie o rzeczach niedostepnych
bezposredniemu poznaniu [284]; konkretny wynik wnioskowania w przysziosc
na podstawie znajomos$ci modelu ekonometrycznego [139], [217], [313], [260], [111],
[176] opisujacego pewien wycinek sfer zjawisk ekonomicznych [247]. Kolejna definicja
jest rowniez predykcja (ekonometryczna) okreSlana jako ogot zasad i metod
wnioskowania 0 przysztosci na podstawie odpowiedniego modelu ekonometrycznego,
natomiast konkretnym wynikiem tego procesu wnioskowania jest prognoza [246].
W rozprawie prognoz¢ rozumie si¢ zgodnie z tg definicja.

Analizy wykorzystujace podejscie ekonometryczne w prognozowaniu stosuja narzgdzia
statystyczne w odniesieniu do danych ekonomicznych, gdzie pierwszym zadaniem jest
sformutowanie relacji ekonomicznej, ktdra jest, z koniecznosci, uproszczonym modelem
rzeczywistego procesu [217], [344], [142]. Dwoma nastepnymi glownymi zadaniami
ekonometrii (poza ekonomia matematycznes, ktorej domeng sg wylgcznie zastosowania
matematyki [217]): sa estymacja i weryfikacja tak sformulowanych modeli
oraz ich zastosowanie w prognozowaniu i analizach symulacyjnych [217].
Prognozowanie czesto zastegpowane jest okreSleniem predykcja, wnioskowaniem
w przysztos¢ i stanowi swoisty sad o przysztosci, natomiast ocena przesztych zdarzen
lub stanu aktualnego jest oszacowaniem lub prognozg ex post.

Proces prognozowania opiera si¢ m.in. na rozwazaniach teoretycznych, rozwazaniach
analitycznych, rozwazaniach logicznych 1 wgladzie w do$wiadczenia ptynace
z ksztattowania si¢ analizowanego zjawiska. Zgrubny podzial metod prognozowania
rozpoczyna si¢ od podziatu na metody matematyczne i niematematyczne [369], [371].
Metody matematyczne, a wlasciwie matematyczno — statystyczne, wykorzystuja modele
deterministyczne i ekonometryczne. Metody niematematyczne, zwane heurystycznymi,
bazujg na doswiadczeniu i wiedzy ekspertow wykorzystujac m.in. metody ankietowe,
intuicyjne, kolejnych przyblizen, ekspertyz, metode delficka, metody refleksji, metody
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analogowe (z wykorzystaniem analogii) [371]. Analogie biologiczne, historyczne
I przestrzenno — czasowe stosowane sg do budowania prognoz jako$ciowych, natomiast
analogie historyczne 1 przestrzenno — czasowe stuzag do budowania prognoz
obu rodzajow.

Metody wykorzystujace modele ekonometryczne uwzgledniaja nurt opierajacy si¢
na modelach jednoréwnaniowych i wieloréwnaniowych. Do modeli jednoréwnaniowych
zalicza si¢ klasyczne modele trendu, adaptacyjne modele trendu, modele
przyczynowo — opisowe, modele autoregresyjne [282], natomiast do modeli
wielorownaniowych zalicza si¢ modele proste, rekurencyjne i modele o réwnaniach
wspoétzaleznych [371], [297]. Rozprawa doktorska wykorzystuje prognozowanie
w oparciu 0 metody matematyczno — statystyczne i modele ekonometryczne
autoregresyjne jednorownaniowe.

Prognozy opracowane w rozprawie dotycza horyzontu nast¢gpnej doby i W zaleznosci
od Klasyfikacji spotykanej w doniesieniach literaturowych moga by¢ okreslane jako
bezposrednie [371], [298], czyli bezzwloczne, ktore nie przekraczajg jednego miesigca
lub moga by¢ okreslane jako krotkoterminowe o horyzoncie ponizej trzech miesiecy
lub jako operacyjne czyli takie, ktore sg wykorzystywane w biezacej dziatalnosci [371],
[299]. W odniesieniu do zapotrzebowania na moc elektryczng i z uwzglednieniem
interpretacji zamieszczonej w [371], [370], prace symulacje prognostyczne opracowane
w rozprawie sg prognozami kréotkoterminowymi operacyjnymi. Obecng tendencija
wynikajaca z rozwoju technik informatycznych i rozwoju rynkow energii jest
opracowywanie prognoz dla potrzeb planéw pracy systemoOw elektroenergetycznych
w horyzoncie krotszym od jednej godziny, czyli najcze$ciej 15 minut i 5 minut,
co stanowi wyzwanie wobec obowiazujacego obecnie rynku dobowo — godzinowego.
Zastosowanie narzedzi statystycznych w analizie danych ekonomicznych w sposob
naturalny tgczy si¢ z zagadnieniem prognozowania w energetyce i elektroenergetyce.
Powigzanie koniecznosci i zasadnos$ci wykorzystania prognozowania w tych dziedzinach
z zagadnieniami ekonometrii wynika wprost z jednego z gtéwnych obowigzkoéw
nalozonego na kazdego z OSP jakim jest zarzadzanie majatkiem sieciowym oraz
zapewnieniem cigglosci dostaw energii elektrycznej do odbiorcow z uwzglednieniem
minimalizacji kosztow funkcjonowania catego systemu elektroenergetycznego.
Tym samym rozwazania zawarte w rozprawie W sposOb oczywisty wymuszajg
zastosowanie metod ekonometrycznych w dziedzinie prognozowania funkcjonowania
systemu.

W tym kontekscie niezbedne jest wskazanie elementéw [217], ktore stanowig opis
przeprowadzonych poszukiwan unikatowego podejscia w dziedzinie prognozowania
w odniesieniu do predykcji zapotrzebowania na moc elektryczng. Do elementow tych
zalicza si¢ [217]:

1) podstawy statystyki i algebry macierzy;

2) regresje prosta;

3) regresje¢ wieloraka;

4)  heteroskedastycznosc,

5) autokorelacje;
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6) wspotliniowosc;

7) zmienne jakos$ciowe i zmienne ucigte;

8) modele wielorownaniowe;

9) modele nieliniowe i modele oczekiwan;

10) bledy w zmiennych;

11) diagnostyke, wybor modelu i testowanie specyfikacji;

12) analiz¢ szeregow czasowych;

13) autoregresj¢ wektorowa, pierwiastki jednostkowe i kointegracje;

14) analiz¢ danych panelowych;

15) teori¢ duzych prob;

16) metody probkowania w malej probie.
Pierwszym elementem skladowym s3a podstawy statystyki i algebry macierzy,
na ktore skladaja si¢ prawdopodobienstwo, zmienne losowe 1 rozklady
prawdopodobienstwa, rozkltad normalny i zwigzane z nim rozklady, klasyczne
wnioskowanie statystyczne i wlasnosci estymatorow [217]. Ten element w odniesieniu
do badanego zagadnienia implikuje, Zze analiza rozktadu normalnego wskazuje na jego
znaczacg asymetri¢. Dlatego zastosowanie klasycznych metod prognozowania moze
nie stanowi¢ poprawy jakosci prognozowania, stad tez niezbgdne jest poszukiwanie
metody niwelujacej wnioski wynikajace z analizy rozktadu analizowanej zmienne;.

Drugim elementem skladowym jest regresja prosta [217]. Na element ten sktadajg si¢
metoda najmniejszych kwadratoéw, wnioskowanie statystyczne, analiza wariancji,
predykcja wartosci oczekiwanej, analiza obserwacji nietypowych oraz losowos¢
zmiennych objasniajacych. W regresji, w nawigzaniu do badanego zagadnienia, czesto
dochodzi do ,,putapki regres;ji” czyli regresu do $redniej. Jest to tzw. Fenomen Galtona,
ktory wskazuje, ze przy uwzglednieniu zmiennej objasniajacej 0 naturze losowej
dochodzi do obnizenia jakosci opracowywanych prognoz. Pulapka ta prowadzi
do koniecznosci oceny mozliwosci zastosowania kolejnego elementu dziedziny
ekonometrii, ktorym jest regresja wieloraka, ktora pozwala na uwzglednienie w modelu
prognostycznym wiegcej niz jednej zmiennej objasniajacej [145]. Wzbogaceniem metody
regresji prostej [257] jest zastosowanie wspotczynnika korelacji wielorakiej, analizy
wpltywu poszczegdlnych zmiennych objasniajacych, testow stabilnosci oraz zapisu
macierzowego dla modelu regresji wielorakiej.

Zagadnienie regresji wielorakiej, bedace trzecim elementem skladowym ekonometrii
[217] prowadzi do tematyki optymalnego doboru zmiennych objasniajacych,
ktore w swojej ztozonosci, stanowi odrgbne zagadnienie ekonometryczne.
Przeprowadzone badania literaturowe wskazuja, ze poszukiwania optymalnego zestawu
takich zmiennych nie zawsze pozwalaja na uzyskanie Kkorzystniejszej jakosci
prognozowania w porownaniu do metod naiwnych, czy tez klasycznej regres;ji.
W zwigzku z powyzszym poszukiwania nowej metody prognozowania zapotrzebowania
na moc elektryczng ukierunkowano na dalsze poszukiwania elementow ekonometrii,
ktore moga poprawic jako$¢ opracowywanych prognoz.

20



Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

Czwartym elementem skladowym nauki ekonometrii jest heteroskedastycznosc,
jej konsekwencje i wynikajaca z niej ocena wariancji estymatora metody najmniejszych
kwadratow w przypadku heteroskedastycznos$ci [217]. Zagadnienia regresyjne zakladaja
homoskedastyczno$¢ sktadnikow losowych, czyli majacych statg wariancj¢. Przebiegi
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE nie posiadajg takich wiasciwosci,
w szczegOlno$ci w odniesieniu do poszczegolnych godzin doby, dlatego tez
sg heteroskedastyczne. Ich reszty sg wieksze co do wartosci bezwzglednej dla wigkszych
warto$ci obserwacji, czyli wariancje sktadnikow losowanych nie sg state i rosng
wraz ze wzrostem warto$ci obserwowaneg0 Szeregu [217], [297], [298], [299], [294].
Jednym z powszechnie wykorzystywanych narzedzi oceny heteroskedastycznosci
obserwowanej zmiennej jest kwadrat Anscombe’a. Inne testy to test
Goldfelda — Quandta, test Breuscha — Pagana. Zastosowanie modelu wykorzystujacego
heteroskedastyczne sktadniki losowe skutkuje niedoszacowaniem wariancji estymatora
metody najmniejszych kwadratoéw i skroceniem dtugosci przedzialéw utnosci, co wplywa
rowniez na weryfikacj¢ hipotez statystycznych. Tym samym estymator metody
najmniejszych kwadratow jest niebcigzony i nieefektywny, a estymatory $rednich btedow
szacunku s3a obcigzone. Zjawisko to jest szczegdlnie widoczne w prognozowaniu
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE szczegélnie w godzinach nocnych
(ale rowniez w godzinach popotudniowych), w czasie ktorych dochodzi
do niedoszacowania prognoz zapotrzebowania.

Majac na uwadze powyzsze, rozprawa zostata ukierunkowana na poszukiwania metody,
ktéra pozwoli na minimalizacj¢ uzyskiwanych niedoszacowan w godzinach nocnych.

Pigtym elementem skladowym sg autokorelacje [217]. Autokorelacje w naturalny
sposOb wystepujg w szeregu zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE. Autokorelacje
dotycza m.in. typow dni tygodnia, miesiecy 1 kwartalow, tym samym umozliwiajac
analizy dotyczace sezonowosci i okresowos$ci. Zapotrzebowanie na moc elektryczng
w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym, bedace szeregiem czasowym
jest wypadkowa wielu sktadnikow losowych, z ktérymi analizowany szereg
jest skorelowany. Korelacja sktadnikow losowych jest czgsto wynikiem wzajemnego
powigzania pomini¢tych zmiennych objasniajacych, ktore sa reprezentowane wtasnie
przez sktadniki losowe [217], [287], [297], [298], [299], [266]. Jak wspomniano
wczesniej, optymalny dobdr zmiennych objasniajacych, czyli zmiennych losowych
wptywajacych na analizowane zjawisko, jest zagadnieniem ztozonym i moze skutkowaé
niezadowalajgcymi wynikami. W nawigzaniu do powyzszego, badania w rozprawie
ukierunkowano na poszukiwania takiego wykorzystania zjawiska autokorelacji,
aby uzyskac¢ uniezaleznienie od zmiennych zewnetrznych objasniajacych analizowane
zjawisko.

Szosty element skladowy to wspotliniowosé [217]. Zagadnienie wspoOtliniowosci jest
jednym z najtrudniejszych probleméw w obszarze tematycznym regresji wielorakiej
[217], [297], [298], [299]. Zagadnienie regresji wielorakiej stosuje analize wptywu
na objasniane zjawisko i wzajemnych powigzan pomiedzy parametrami, ktore je opisuja.
Wraz ze wzrostem bledow oszacowania warto$ci parametrOw objasniajacych
analizowane zjawisko dochodzi¢ moze do wzrostu wartosci btgdow szacunku samego
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zjawiska. Wraz ze wzrostem liczby analizowanych zmiennych objasniajacych,
przy braku dodatkowej informacji o (co najmniej) przedziale bledu oszacowania,
rosnie ryzyko wigkszej liczby bledow oszacowania zmiennej szacowanej, bedacej
wielkos$cig prognozowang. Zwigkszenie liczby parametréw objasniajacych wplywa nie
tylko na koszty pozyskania wartoSci tych parametrow, koszty ich przystosowania
do analiz prognostycznych, ale takze, w sposob jednoznaczny, zwigksza stopien
skomplikowania modeli prognostycznych i czas przeznaczany na ich opracowanie,
utrzymanie w stanie aktualno$ci oraz sam proces prognozowania. Istnieje wiele koncepcji
wspotliniowosci 1 miar ich oceny [120], ktore moga by¢ bezuzyteczne i mylace [217],
[297], [299], poniewaz uzaleznione sa od struktury Kkorelacyjnej zmiennych
objasniajacych [299]. Przyktadowo w analizach predykcyjnych istotnych parametrow
pracy KSE, tj. zapotrzebowania na moc elektryczng, wielko$¢ strat przesytlowych [43],
[57], [58], czy zwigkszania liczby zmiennych objasniajacych, w sposdb jednoznaczny
moga wplywac na wzrost otrzymywanych btedéw prognoz do poziomu przekraczajacego
jako$¢ prognoz osigganych dowolnymi metodami naiwnymi. Do metod stuzacych
do usuwania z zagadnienia prognostycznego problemu wspotliniowosci zalicza sig
regresje grzbietows, regresje wzgledem gtownych sktadowych czy usuwanie zmiennych
[217], [297], w szczegdlnosci zmiennych skorelowanych pomiedzy soba w wysokim
stopniu. Zagadnienie doboru zmiennych objasniajacych jest zagadnieniem ztozonym
[63], [64], [65] i czasochlonnym [44], [49], [52], [59], ktore stanowi¢ moze osobng
dziedzing analiz statystyczno — prognostycznych. Jednym ze skutecznych $rodkow
zaradczych dla zjawiska wspolliniowosci jest wydluzanie szeregu czasowego
analizowanych danych historycznych o badanym zjawisku [217], [298]. Alternatywnym
srodkiem zaradczym jest zagadnienie sprawdzania zgodnosci modelu procesu z danymi
wytworzonymi w wyniku jego wykonania w przypadkach, gdy dane nie sag podawane
jako dziennik zdarzen, ale jako zbior szeregow czasowych zawierajacych ewolucje
zmiennych zaangazowanych w proces [270], [318]. Dzi¢ki zastosowaniu bardzo dtugiego
szeregu czasowego (10 lat kalendarzowych) mozliwe jest pelne przeanalizowanie
skutecznosci opracowanej metody, z jednoczesnym odcigciem od zagadnien zwigzanych
ze wspotliniowos$cig zmiennych objasniajacych.

Siédmy element skladowy to zmienne jako$ciowe i zmienne ucigte [217]. Zmienne
jakosciowe (ang. Dummy Variables) zwykle odnoszg si¢ do zmiennych binarnych,
przedstawianych za pomocg zer i jedynek. Zmienne tego typu nazywane sg roOwniez
zmiennymi  dwumianowymi i dychotomicznymi. Zmienne jako$ciowe binarne
w zagadnieniach ekonometrycznych, tym samym prognostycznych, tworzone sa rowniez
w sposob sztuczny. Przyktadowo pojedyncza godzina doby jest kodowana (tworzona
sztucznie) w szeregu czasowym. Zmienne jakos$ciowe, najczesciej wynikajace z badan
ankietowych, funkcjonuja m.in. w naukach medycznych i spotecznych [195].
W zagadnieniu prognozowania parametrow opisujacych funkcjonowanie systemow
elektroenergetycznych zmienne jakosciowe binarne sa powszechnie stosowane,
w modelach wykorzystujacych zagadnienie regresji wielorakiej, ze wzgledu
na wzmocnienie zaleznosci korelacyjnych w odniesieniu do parametru prognozowanego.
Przebiegi szeregow czasowych sa ztozeniem wartoSci mierzalnych (wartos¢
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zapotrzebowania na moc elektryczng w normalnym stanie pracy zawsze jest wigksza
od zera) dlatego tez nie stosuje si¢ do ich analizy liniowych modeli prawdopodobienstwa,
modeli logitowych i probitowych. Zmienne ucigte Stosowane sa w analizach
z wykorzystaniem modeli normalnej regresji cenzurowanej (tobitowych) i modeli regresji
ucietej. Zmienne jakosciowe (gtéwnie sztuczne) jako zmienne objasniajagce w modelach
regresji stosowane sg do [217], [300]: (i) ujecia roznic miedzy wartoSciami wyrazow
wolnych, (ii) ujecia roznic miedzy warto$ciami wspotczynnikéw  kierunkowych
przy zmiennych objasniajacych, (iii) estymacji modeli z ograniczeniami dotyczacymi
parametrow w roznych roéwnaniach, (iv) testowania stabilno$ci parametrow regresji.
Modele regresji ucigtej stosowane sa dla danych, ktére dobierane sag w sposob losowy,
a wylosowane wartosci sg kwalifikowane do ostatecznej postaci szeregu czasowego,
po uwzglednieniu progu uciecia (dane pochodza z rozktadu ucigtego). W przypadku
modeli regresji tego typu stosuje si¢ metode najwigkszej wiarygodnos$ci zamiast metody
najmniejszych  kwadratow.  Poszukiwania  optymalnego  doboru  zmiennych
objasniajacych jakosciowych tworzonych sztucznie wskazuja, ze w odniesieniu
do prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng uzyskuje si¢ znaczaca poprawe
jakosci prognozowania z wykorzystaniem metody MARSplines (krzywych sklejanych)
[52, [56], [51].

Osmy element skladowy to modele wielorownaniowe [217]. W sytuacji gdy kilka
zmiennych objasniajacych (niezaleznych) jest silnie skorelowanych, mozliwe jest
ztagodzenie jednego z podstawowych zatozen klasycznej metody regresji, ktore mowi
o0 braku korelacji tych zmiennych. Ztagodzenie tego zatozenia pozwala na zastosowanie
modeli wielorownaniowych, w ktorych zmienne wspoétzalezne poddaja si¢ estymacji,
a nastepnie identyfikacji [217]. W rownaniach wielorownaniowych stosuje si¢ tez
posrednie metody najmniejszych kwadratéw. Jednym z zagadnien ekonometrycznych,
w ktorym zmienne objasniajace sa niezalezne od sktadnika losowego jest zagadnienie
popytu i podazy. Dodatkowym czynnikiem wptywajacym na jakos$¢ prognozowania moze
by¢ pomiar zmiennych objasniajacych z bledami. Zmienne wystepujace w modelach
wielorownaniowych mozna podzieli¢ na endogeniczne i egzogeniczne. Zmienne
endogeniczne s3 zmiennymi lacznie wspotzaleznymi lub wspdlnie ustalonymi
(objasnianymi  oddzielnie w pojedynczych rdwnaniach), natomiast zmienne
egzogeniczne (w ramach jednej z wielu definicji) sa zmiennymi z gory ustalonymi
(niezaleznymi od sktadnika losowego) [217] — podejscie Fundacji Cowlesa poddawane
krytyce m.in. przez Krytyke Liu [201] i Krytyke Lucasa [205]. Modele wielorownaniowe
poddawane sa procesowi identyfikacji przez posta¢ zredukowang w celu oszacowania
parametrow strukturalnych lub alternatywnie sprawdzeniu mozliwosci przedstawienia
pojedynczego roéwnania jako kombinacji liniowej innych rownan uktadu [217]. W drugim
kroku modele tego typu sg poddawane estymacji za pomocg metod zmiennych
instrumentalnych, tj. estymacji z ograniczong informacjg (estymacja pojedyncza)
I estymacji z pelng informacja (estymacja systemowa) lub za pomocg podwdjnej metody
najmniejszych kwadratow, gdzie analizowane zmienne traktuje si¢ jako zmienne
objasniajace, a nie jako instrumenty. Alternatywna i jednocze$nie pierwsza historycznie
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opracowang metoda estymacji jest metoda najwickszej wiarygodnosci z ograniczong
informacja, ktéra znana jest rowniez pod nazwa metody najmniejszego ilorazu wariancji.

Wiasciwe zastosowanie zmiennych jakosciowych, w tym sztucznych, szczegdlnie wobec
braku jednolitego podejscia metodycznego powodowaé moze kwestionowanie
efektywnos$ci opracowanych nowych metod prognostycznych, a zlozono§¢ rozwazan
I poziom skomplikowania aparatu matematycznego nie s3 zbiezne z zatozonym
w rozprawie celem opracowania metody autoregresyjnej  prognozowania
zapotrzebowania na moc elektryczng, ktéra jednoczesnie jest metoda wymagajaca
niewielkich naktadow czasowych wynikajgcych z ograniczenia ztozono$ci metody
i dedykowanej jej zatozen.

Dziewiaty element skladowy to modele nieliniowe i modele oczekiwan [217].
Do podstawowych dwoch zalozen dotyczacych modeli ekonometrycznych regresji
prostej i regresji wielorakiej nalezg zalozenie o liniowos$ci migdzy zmiennymi i zatozenie
o rozktadzie normalnym sktadnika losowego. Niespehienie drugiego warunku okreslane
za pomocg testow statystycznych prowadzi do konieczno$ci identyfikacji rozkladu
innego niz normalny (np. gamma, log —normalny). Do modeli nieliniowych naleza
m.in. modele Boxa — Coxa, logitowy, probitowy i tobitowy. Analizy modeli nieliniowych
1 oczekiwan przeprowadzane sa przy ztagodzeniu wskazanych zatozen. Modele
nicliniowe szacowane sg za pomoca metody optymalizacji Newtona — Raphsona
(rozwijania funkcji w szereg Taylora drugiego rzedu), za pomocg metody
Gussa — Newtona, a nastgpnie estymowane s3 za pomocg nieliniowej metody
najmniejszych kwadratéw. Modele oczekiwan w odniesieniu do badan zwigzanych
z zagadnieniem prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng w systemach
elektroenergetycznych nie sg w praktyce stosowane, poniewaz stanowig domeng dziedzin
bazujacych na badaniach ankietowych. Zalozenie o normalnosci rozktadu szeregow
czasowych, odzwierciedlajgcych ksztaltowanie si¢ zapotrzebowania na moc elektryczng
w KSE, na podstawie testow statystycznych, nie daje potwierdzenia tego zalozenia.

Dziesiaty element skladowy to bledy w zmiennych [217]. Bledy w zmiennych wynikaja
z korelacji migdzy sktadnikami losowymi i zmiennymi objasniajagcymi [217], [113],
[176], [119], [372], [125]. Uzyskanie zgodnych estymatorow parametrow,
czyli pozbawionych btedow, jest zagadnieniem zlozonym 1 trudnym, jednakze
nie uniemozliwia wnioskowania. Bledy w zmiennych wynikaja z bledow rejestracji
danych i uzycia niedoskonatej miary (zmienna zastgpcza —ang. Proxy Variable)
dla prawdziwej zmiennej, ktora czgsto jest niemierzalna (zmienna ukryta — ang. Latent
Variable) [217]. Zaproponowana w pracy metodyka prognozowania zapotrzebowania
na moc elektryczng w KSE bez uzycia zmiennych objasniajacych niweluje wystepowanie
istotnych btgdow w zmiennych, ze wzglgdu na autoregresyjny charakter opracowanego
podejscia. Same warto$ci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE, w szczegdlnoSci
w sytuacji obecnego opomiarowania i stanu technologii informatycznych
oraz przetwarzania danych pomiarowych [45], [60] mozna uzna¢ za pozbawione btedow
wplywajacych na jako§¢ prognozowania, w szczegolnosci wobec skali analizowanego
zjawiska.
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Jedenasty element skladowy to diagnostyka, wybor modelu i testowanie specyfikacji
[217]. Do zagadnien diagnostycznych zaliczono wczesniej kwestie testowania
stabilno$ci, heteroskedastycznosci oraz testy autokorelacji bazujace na resztach
wyznaczonych dla modeli oszacowanych metoda najmniejszych kwadratow [217].
Testy tego typu, zastosowane dla analizy pojedynczego szeregu czasowego, w sposob
jednoznaczny koresponduja z tematyka rozprawy. Zjawisko heteroskedastycznosci
i autokorelacji, przy zastosowaniu zmiennych obja$niajacych, rozwazane
z uwzglednieniem wylacznie reszt metody najmniejszych kwadratoéw otrzymanych
w wyniku szacowania rownania regresji metoda najmniejszych kwadratow [217],
generuje problem polegajacy na wykazywaniu przez te reszty obu analizowanych
wlasciwosci nawet je$li w rzeczywistosci sktadnik losowy ma stala wariancje
I nie podlega autokorelacji [217]. Wynika to z faktu, ze obie te wilasciwosci zaleza
od konkretnych warto$ci zmiennych objasniajagcych w probie, co jest przyczyng
wystepowania obszaru braku decyzji w tescie Durbina—Watsona [217].
Opracowana w rozprawie metoda uwzgledniajaca jedynie autoregresyjne wiasciwosci
Szeregu czasowego oOpisujacego  ksztaltowanie zmienno$ci  zapotrzebowania
na moc elektryczna w KSE niweluje wspomniany problem reszt wobec braku
wystgpowania w modelu prognostycznym zmiennych objasniajacych.

W odniesieniu do modeli ekonometrycznych wykorzystujacych zmienne objasniajace
(ich diagnostyka, dobor oraz testowanie ich specyfikacji) przybraly na znaczniu wraz
z rozwojem oprogramowania komputerowego [98] w latach osiemdziesigtych
dwudziestego wieku. Programy te, dzigki wbudowanym narzedziom weryfikacji modeli,
utorowaty droge do poglebionych badan dotyczacych wykrywania ich stabych stron.
Do testéw diagnostycznych opartych na resztach metody najmniejszych kwadratow
stosuje si¢ m.in.: testy pominietych zmiennych, testowanie efektow ARCH
(ang. Autoregressive Conditionally Heteroskedastic Model) [99], [217]. Do wykrywania
nietypowych obserwacji stosuje si¢ odpowiednie rodzaje reszt tj. [217]:
reszty predyktywne, studentyzowane, BLUS, rekurencyjne; oraz stosuje si¢ kryterium
Difference of Fits (ang.) [19], estymacj¢ ograniczonego wplywu [185], test biedu
specyfikacji Hausmana [137], test roznicowy oraz testy niezagniezdzone [112], [217].

W sytuacji (teoretycznie) idealnej, w teorii ekonometrii zaktada sie, ze model opisujacy
badane zagadnienie, jest z gory znany, a zadaniem badacza jest uzyskanie dobrych
oszacowan jego parametrow. Praktyczne czynno$ci wskazuja jednakze, ze wybor modelu
dokonywany jest po przeprowadzeniu wstgpnej analizy zgromadzonych danych. Istnieje
cienka granica pomiedzy idealistycznym podej$ciem metodycznym budowania modeli
ekonometrycznych, a stosowanymi praktykami. Takie podejscie skutkuje okresleniem
wstepnej oceny danych w nawet najprostszym zagadnieniu  regresyjnym
(btedy standardowe, reszty) jako przejscia do zagadnien Data Mining (zglebiania
danych), ktore przez wiele lat byty postrzegane jako niedopuszczalne i funkcjonowaty
na ,,marginesie” idealnej ekonometrii.

Zagadnienie wyboru modelu prognostycznego obejmuje aspekty tj. [217]: wybor z grupy
modeli  zbudowanych przed rozpoczgciem analizy danych, upraszczanie
skomplikowanych modeli na podstawie analizy danych, budowanie modelu
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po dokonaniu analizy danych. Pozostate aspekty wyboru modelu prognostycznego
to dobdr zmiennych objasniajacych i1 zastosowanie metod wyboru modelu wedlug
kryterium prognostycznego [217]. Podstawy tematyki wyboru modelu prognostycznego
oméwiono m.in. w [65], [194], [232], [277]. W [194] zaproponowano pi¢¢ metod
specyfikacji (wyboru modeli), ktore nalezy wzbogaci¢ ideg upraszczania zaproponowang
w [143]. Grupa szeSciu podstawowych metod obejmuje: weryfikacje hipotez,
interpretacje¢ danych zawartych w probie dotyczacych wielu wspoétzaleznych zmiennych,
upraszczanie, zmiennych zastgpczych, poszukiwanie danych, konstruowanie modelu
po wstepnej analizie danych [217].

Powziety w rozprawie cel empirycznego zastosowania metod ekonometrycznych
W nowym ujeciu w zagadnieniu prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng
w KSE napotyka na wielo$¢ definicji 1 okreslania samego zjawiska oraz wielos¢ definicji
i trybow postepowania w ciggu catego procesu opracowania i oceny nowego podejscia.
Problem wyboru zmiennych zostatl usunigty z catego procesu poprzez skupienie badan
nad metodg autoregresyjng. Tym samym usuni¢ty zostal problem pracy z réznymi
zbiorami danych i bledami ich oszacowan. Wigkszo$¢ empirycznych zastosowan
ekonometrii opiera si¢ na rozumowaniu podobnym do wnioskowania Sherlocka Holmesa
[217], [194] stosowanym po wstepnej analizie danych, co stoi w sprzecznosci z klasyczng
teorig statystyki. W zalezno$ci od przyjetego wnioskowania istnieje ryzyko
sformutowania falszywych wnioskow. Zastosowane w rozprawie podejscie
spopularyzowane w [143] i [232] polega na budowie modelu ogdlnego i przejsciu
do modelu szczegodlnego — W przypadku rozprawy dzigki optymalizacji doboru liczby
op6znien (wobec braku uwzgledniania zmiennych objasniajacych, co wynika
z autoregresyjnej postaci opracowanej metody). W rozprawie badania rozpoczgto
od podstawowego modelu matematycznego, sformutowano zalezno$¢ reprezentujaca
zaproponowang teori¢, oszacowano rownania na podstawie dostepnych danych,
przeprowadzono testy autokorelacji, skorygowano specyfikacje modelu na podstawie
otrzymanych wynikow, ponownie oszacowano model.

Kwestia doboru zmiennych objasniajacych w $wietle zaproponowania w rozprawie
nowej metody autoregresyjnej nie jest przedmiotem jej rozwazan. W analizach modeli
regresyjnych w doborze zmiennych objasniajacych stosowane sg Kryteria wyboru
polegajace na minimalizacji $redniokwadratowego btedu predykcji tj. kryteria Theila,
Mallowsa, Hockinga, Memiyi, Akaike’a [217]. Zastosowanie kryteriow wyboru modelu,
w sytuacji uwzgledniania w modelu zmiennych objasniajacych, skutkowa¢ moze
uzyskaniem modelu najlepiej dopasowanego do zgromadzonych danych, nie za§ modelu
odpornego na przyszte zmiany wartosci objasnianego parametru 1 tym samym
najkorzystniejszego W sensie przyszlej jakosci prognozowania. Srodkiem zaradczym
przy takim podejsciu jest wybdr modelu wedtug kryterium prognostycznego (ang. Cross
Validation) polegajacego na podziale zbioru zgromadzonych obserwacji na podzbior
stuzacy do estymacji i podzbior przeznaczony do predykcji. Analizy pierwszego zbioru
skutkuja otrzymaniem bledow predykcji wewnatrz proby i odpowiednio z drugiego
zbioru otrzymywane sg btedy predykcji poza proba. Model o najmniejszej sumie
kwadratow btedow predykcji wybiera si¢ jako najlepszy [217]. Brak zmiennych
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objasniajacych w opracowanym w rozprawie modelowaniu skutkuje brakiem
koniecznosci stosowania kryteriow ich doboru. Pomimo braku zmiennych objasniajacych
w proponowanym podej$ciu skorzystano z podejscia walidacji krzyzowe;j. Pierwsza czgs$¢
badan skupia si¢ na modyfikacjach opdznien czasowych dla z gory ustalonych zakresow
danych historycznych, przy stalym podziale na zbiér estymacji i predykcji. W drugiej
cze$ci eksperymentu badania Skupiajag sie¢ na modyfikacjach zakresu danych
historycznych przy statych warto$ciach opoznien czasowych i statym podziale na zbidr
estymacji i predykcji. Uzyskanie korzystniejszych wynikéw eksperymentu na podstawie
drugiej jego czgsci pozwolito na analize danych historycznych nastepujacych po zakresie
Czasowym majacym miejsce PO przedziale czasu koniecznym do ,nauczenia”
najlepszego modelu prognostycznego.

Dwunasty element skladowy to analiza szeregéw czasowych [217]. Analiza szeregow
czasowych skupia si¢ glownie na modelach autoregresyjnych
(AR —ang. AutoRegressive) i modelach $redniej ruchomej (MA — ang. Moving Average).
Szeregi czasowe poddawane sg ocenie stacjonarnosci i niestacjonarno$ci, a nastepnie
stosowane jest podejscic Boxa —Jenkinsa do modelowania szeregow czasowych.
Podejscie to polega na roznicowaniu szeregu czasowego i wWzrokowej ocenie korelogramu
autokorelacji i autokorelacji czastkowych [217]. Jedng z miar oceny jakosci dopasowania
modeli szeregow czasowych jest wspotczynnik determinacji R2. W dwudziestym wieku
badacze pracowali w hermetycznych $rodowiskach czystej teorii ekonomii i analizy
szeregdw czasowych. Naukowcy podkre§lajacy w sposob purystyczny znaczenie
ekonomii skupiali swoje rozwazania badawcze na zaleznosciach migdzy zmiennymi
poswiecajac niewiele uwagi rosngcej dynamice zmian gromadzonych danych, podczas
gdy badacze szeregéw czasowych skupiali uwage na sile samych danych w kreowaniu
modeli prognostycznych. Ostatnie dwie i pot dekady dwudziestego wieku wskazuja
na rosngce przenikanie si¢ tych nurtow z korzyscia dla obu grup badaczy.
Szeregi czasowe klasyfikuje si¢ jako stacjonarne i niestacjonarne. Zaleta podejscia
autoregresyjnego jest mozliwo$¢ szacowania za pomoca metody najmniejszych
kwadratow. Stosowanie wspotczynnika determinacji dla oceny jakosci dopasowania
modeli szeregow czasowych wykazujacych wyrazny trend jest niewystarczajace, dlatego
tez w rozprawie wykorzystywana jest ocena jakosci modelu (skutecznosci
prognozowania) za pomocg otrzymywanych wartosci btedow prognoz. W przypadku
modeli taczacych element autoregresyjny 1 sredniej ruchomej dazenie do uzyskania
stacjonarno$ci szeregu (poprzez roéznicowanie) moze powodowac zanik informacji
0 zmianach dtugookresowych, co w przypadku zastosowanego w rozprawie podejscia,
bazujacego na podejéciu autoregresyjnym i jednoczesnym wykorzystaniu informacji
o autokorelacjach czastkowych, nie ma miejsca wobec braku réznicowania szeregu
czasowego.

Trzynasty element skladowy to autoregresja wektorowa, pierwiastki jednostkowe
I kointegracja [217]. Wskazane elementy stanowig rozwinigcie osiggni¢¢ naukowych
z lat siedemdziesigtych dwudziestego wieku w zakresie analizy szeregéw czasowych
I zostaly opracowane w latach osiemdziesigtych i dziewie¢dziesigtych dwudziestego
wieku. Elementy te skupiaja si¢ gltownie na analizie zwigzkow migdzy wieloma
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szeregami czasowymi [217] i nie maja bezposredniego zwigzku i wptywu na rozwazania
zamieszczone w rozprawie. Wskazane elementy (modele) stuza do analizy i estymacji
modeli niestacjonarnych szeregow czasowych i sg to: modele autoregresji wektorowej
(VAR), pierwiastki jednostkowe oraz kointegracja. Modele autoregresji wektorowej
pozwalajg na analize zwigzkéw pomiedzy wieloma szeregami czasowymi, pierwiastek
jednostkowy umozliwia analiz¢ szeregdw czasowych niestacjonarnych, w ktorych
pierwsze przyrosty sa stacjonarne, natomiast teoria kointegracji pozwala zrozumieé
w jaki sposoéb bada¢ zwiazki miedzy dlugookresowymi trendami zmiennych,
ktore w metodach Boxa — Jenkinsa eliminuje si¢ przez réznicowanie [217].

Czternasty element skladowy to analiza danych panelowych [217]. Analizy tego typu
wykorzystywane sg gltoéwnie w naukach ekonomicznych i stosujg one potaczenie
informacji zawartych w szeregach czasowych z danymi przekrojowymi. Tym samym
zachodzi  wymieszanie  proby, ktorej efektem  jest powstanie  proby
przekrojowo — czasowej [349]. Do analizy danych panelowych wykorzystywane sag m.in.:
modele z efektami ustalonymi, modele z efektami losowymi, modele pozornie
niezwigzanych réwnan regresji [217]. W odniesieniu do analiz zwigzanych z oceng
parametrow funkcjonowania systemow elektroenergetycznych analizy tego typu
opracowywane sg w powigzaniu z funkcjonowaniem spoteczenstwa (czyli poziomu
najnizszych napie¢) 1 na przyklad zuzycia energii elektrycznej przypadajacej
na mieszkanca lub z uwzglednieniem innych kryteriéw z zakresu nauk socjologicznych.
Wobec rozpatrywania w rozprawie zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
jako catosci 1 uwzglednienia wylacznie jednego szeregu czasowego odzwierciedlanego
warto§ciami pomiarowymi (ilo§ciowymi), analizy panelowo nie sg bardziej szczegdélowo
W niej opisywane.

Pietnasty element skladowy to teoria duzych prob [217]. Teoria duzych prob
wykorzystuje metod¢ najwigkszej wiarygodnosci, metody rozwigzywania rownan
wiarygodnosci, dolng granice Rao — Cramera oraz testy istotnosci dla duzych prob [29],
oparte na metodzie najwigckszej wiarygodnosci (test ilorazu wiarygodnosci, test Walda,
test scoringowy Rao, znany tez jako test mnoznika Lagrange’a) [217]. Zagadnienie
to zwigzane jest z budowaniem modeli prognostycznych z wykorzystaniem zmiennych
objasniajacych i tym samym nie jest powigzane z rozwazaniami zawartymi w rozprawie.
Szesnasty element skladowy to metody probkowania w malej probie [217].
Metody te wykraczajg poza zakres rozwazan zawartych w rozprawie, poniewaz
zgromadzony szereg czasowy stanowi duzg probe. Niemniej jednak w tym kontek$cie
nalezy wymieni¢ dwie glowne metody polegajace na powtarzalnym losowaniu prob.
Do metod tych zalicza si¢ metody Monte Carlo i metody Bootstrap — pierwsza z nich
wykorzystuje si¢ w celu dokonania wyboru migdzy dwoma estymatorami,
czy tez dwiema statystykami testowymi; druga pozwala na otrzymanie rozktadu z préby
dla wybranego estymatora lub dla statystyki testowej [217].

Zestawienie elementow ekonometrii pokrotce opisanych powyzej prezentuje
Rysunek 1.1.1. Znakiem w kolorze zielonym oznaczono wykorzystanie zagadnienia
w rozprawie, a znakiem w kolorze czerwonym jego brak.
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Rys. 1.1.1. Elementy ekonometrii wykorzystane w rozprawie.

Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie opisu dziedzin ekonometrii.

1.2. Prognozowanie w kontekscie statystyki

Statystyka to nauka o metodach badania prawidtowosci wystepujacych w zjawiskach
masowych. Ma zastosowanie we wszystkich dziedzinach wiedzy, gdzie badacz
ma do czynienia z analizg danych [183], [285], [346]. Gromadzone obserwacje
sg reprezentowane przez warto$ci liczbowe. Warto$ci liczbowe w wielu przypadkach
stanowig zlozenie czynnikow gtownych, zwanych czynnikami systematycznymi
I czynnikow posrednich, zwanych czynnikami losowymi. Czynnik posredni, bedacy
czesto czynnikiem losowym, zakloca w sposob znaczacy analizg danych i tym samym
budowe modelu prognostycznego. Statystyka, w ktoérej funkcjonuja metody ilosciowe
analizowania danych 1 procesow poddawanych analizie, stanowi narzedzie
wspomagajace caly proces ekonometrycznych podstaw budowy modeli prognostycznych
i tym samym prognozowania wybranych zjawisk. Gtownymi narzedziami statystyki jako
dziedziny nauki sg: rachunek prawdopodobienstwa [126], [106], [354], statystyka
opisowa i statystyka matematyczna [283]. W rachunku prawdopodobiefistwa mozna
wyodrebni¢ sze$¢ nastepujacych, glownych zagadnien [183]: zdarzenia losowe
i prawdopodobienstwo (1.1), zmienne losowe jednowymiarowe (1.2), rozklady
prawdopodobienstwa zmiennej losowej skokowej (1.3), rozktady prawdopodobienstwa
zmiennej losowej ciagtej (1.4), zmienne losowe wielowymiarowe (1.5) oraz twierdzenia
graniczne (1.6). Na statystyki opisowe sktadajg si¢ [183] nieparametryczny opis rozktadu
w probie (2.1) i parametryczny opis rozktadu w probie (2.2). Statystyka matematyczna
sklada si¢ z jedenastu gtownych zagadnien, do ktorych zalicza si¢ [183]: rozktady z proby
(3.1), estymacje parametrow populacji generalnej (3.2), weryfikacje hipotez
statystycznych (3.3), testy statystyczne dla populacji jednowymiarowej (3.4),
testy statystyczne dla dwoch populacji (3.5), testy statystyczne dla wielu populacji (3.6),
badanie wspotzaleznosci zjawisk (3.7), analize regresji (3.8), klasyczne metody analizy
szeregdw czasowych (3.9), elementy teorii proceséw stochastycznych (3.10),
prognozowanie na podstawie modeli ARIMA (3.11). W konteks$cie rozwazan zawartych
w rozprawie, czyli opracowania prognostycznej metody autoregresyjnej, do kluczowych
elementow statystyki matematycznej zaliczy¢ nalezy ostatnie trzy obszerne jej dziaty,
czyli wyszczegolnione wezesniej klasyczne metody analizy szeregdw czasowych, teorig
procesOw stochastycznych i wybrane zagadnienia z zakresu prognozowania na podstawie
modeli ARIMA. Zestawienie elementow statystyki opisanych powyzej i wykorzystanych
w rozprawie prezentuje Rysunek 1.2.1. Znakiem w kolorze zielonym oznaczono
wykorzystanie zagadnienia w rozprawie, a znakiem w kolorze czerwonym jego brak.
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Rys. 1.2.1. Elementy statystyki wykorzystane w rozprawie.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie opisu dziedzin statystyki.

1.3. Prognozowanie w kontekscie energetyki i elektroenergetyki

1.3.1. Zapotrzebowanie na moc elektryczng a obcigzenie systemu
elektroenergetycznego

Ze wzgledu na specyfike energii elektrycznej jako towaru, ktory cechuje si¢ brakiem
mozliwo$ci  bezposredniego  substytuowania oraz ograniczonag mozliwoscia
akumulowania w systemie, wytworcy wielkoskalowi, przedsigbiorstwa przesytowe
I dystrybucyjne zajmuja si¢ prognozowaniem wielkosci  zapotrzebowania
na moc elektryczng z odpowiednim wyprzedzeniem i doktadnoscig. Wspomniane
podmioty dzigki zastosowaniu urzadzen pomiarowych, systemow sterowania i1 nadzoru
na biezaco oceniajg obcigzenie (ang. Load [269]) systemow elektroenergetycznych moca
czynng [10], [78], [77], [83], [116], [122], [123], [258] i porownuja z chwilowym
zapotrzebowaniem na moc elektryczna. Wynikiem takiego poroéwnania jest informacja,
ze obcigzenie systemu jest za mate lub za duze w odniesieniu do chwilowego
zapotrzebowania na moc elektryczng. Dzigki zastosowaniu prognozowania
do planowania pracy systemow elektroenergetycznych mozliwe jest zminimalizowanie
odchylen pomigedzy obcigzeniem systemu elektroenergetycznego mocg czynng
elektryczng (P) i zapotrzebowaniem na t¢ moc. Drugg wazng zaletg zastosowania technik
prognostycznych jest pozyskanie informacji o niezbednym do wytworzenia wolumenie
mocy elektrycznej ze stosownym wyprzedzeniem. Prognozowanie zawsze obarczone jest
niepewnoscia, ktora ksztalttowana jest najczgsciej przedziatowo. Prognozowanie prawie
zawsze obarczone jest bledem, tzn. prawie nigdy sprawdzalnos$¢ prognozy, wynikajaca
z réznicy prognozy i jej wykonania, nie jest doskonata. Sporadyczne idealne wykonanie
prognozy zapotrzebowania na moc elektryczng wskazuje, ze w wigkszosci przypadkow
wystepuja btedy prognoz. Bledy te w realiach dynamicznie rozwijajacych si¢ rynkow
energii elektrycznej sa kosztowne. Koszty bledow dodatnich (zawyzenie prognozy)
wynikaja z koniecznos$ci redukcji pracy blokéw wytworczych. Koszty btedow ujemnych
(zanizenie prognozy) wymuszaja zakup energii drozszej, co wynika z braku
jej zakontraktowania z odpowiednim czasowym wyprzedzeniem.

W Polsce do konca dwudziestego wieku wystarczajacym podzialem na horyzonty
prognostyczne byly prognozy wieloletnie 1 krdotkoterminowe. Horyzont wieloletni
obowigzywatl od jednego roku, pigciu lat, dziesigciu, pigtnastu i dwudziestu lat. Horyzont
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krotkoterminowy dotyczyt wyprzedzenia jednej godziny, sze$ciu, dwunastu, dwudziestu
czterech, czterdziestu o$miu, stu sze$édziesigciu o$miu godzin, jednego miesigca
I jednego roku. Prognozy w horyzoncie wieloletnim wykorzystuje si¢ do planowania
rozwoju systemoéw elektroenergetycznych oraz do planowania remontéw kapitalnych
elementow KSE, natomiast prognozy krotkoterminowe stosowane sg m.in. do biezgcego
zarzadzania pracg elektrowni 1 sieci przesytowej, do planowania remontow biezacych,
planowania zakupoéw paliwa do elektrowni cieplnych, do zarzadzania zbiornikami
elektrowni wodnych [78].

1.3.2. Dynamika obcigzenia systemu elektroenergetycznego
w czasie

System elektroenergetyczny (SEE) obcigzany jest mocg elektryczng czynng co wynika
ze zlozenia sktadowych przebiegéw obcigzen odbiornikow [178], [179]. Odbiorniki
(odbior z punktu widzenia SEE), bedace urzadzeniami przylaczanymi do sieci
elektroenergetycznych od poziomu najnizszych napig¢ wzwyz, posiadaja rdzne
przeznaczenie uzytkowania ze wzgledu na indywidualny rytm pracy i odpoczynku
odbiorcow. Przebieg obcigzenia systemu ze wzgledu na zapotrzebowanie odbiorcow
mozna rozpatrywaé jako funkcje losowa zmiennej losowej (obcigzenia). Przebieg
obcigzenia SEE powstaje w wyniku dodawania przebiegéw obcigzen jego odbioréw
sktadowych, jest wigc sumg takich funkcji [78]. Obcigzenie SEE, wynikajace z poboru
mocy przez zbior wielu odbioréw, wynika rowniez z odziatywania czynnikow
zewnetrznych (stymulant [290]) tj. zmiany warunkow pogodowych, zmiany por roku,
czy zmiany nawykow spoteczenstwa (dni $wiateczne [22]), w tym rozwoju technologii
zwigkszajacych poziom zapotrzebowania i zmniejszajace ten poziom (w tym rozwoj
instalacji wytworczych prosumenckich [61]). Wiele ze zmiennych skladowych
tych czynnikow podlegajac zmianom jest ze sobg skorelowanych. Funkcjonowanie
odbiornikow w czasie, odzwierciedlanych przebiegami ich obcigzenia, na ktore wptyw
maja czynniki losowe, wptywa poprzez ich zlozenie na sumaryczne obcigzenie SEE.
Czynnikami posiadajacymi wlasciwosci nieprzypadkowe, ktore wptywaja na sumaryczne
obcigzenie SEE, s3 czynniki wynikajace z wlasciwosci polozenia geograficznego danego
SEE. Do czynnikéw tych nalezg m.in. (i) typ klimatu i jego zmiany, (ii) wysoko$¢
potozenia stofica i zwigzane z nim padanie promieni stonecznych, (iii) momenty
wschodoéw 1 zachodow stonica 1 wynikajagca z nich dlugo$¢ trwania dnia i nocy.
Kazdy z SEE z uwzglednieniem potozenia geograficznego posiada unikalng strukturg
odbiorow czastkowych, co wynika m.in. z profilu zaawansowania technologicznego
danego  kraju. Poszczegélne SEE podlegaja  zréznicowanym  regulacjom
determinowanym przez cykl zycia spoleczenstw i tym samym okreslaja cykl
funkcjonowania odbiorow sktadajacych si¢ na wypadkowe ich obcigzenie.
Cykl funkcjonowania spoteczenstwa (odbiorcy komunalni i instytucjonalni), tym samym
uzytkowanych przez nich odbioréw energii elektrycznej, okresla ksztattowanie
ostatecznej postaci profilu obcigzenia SEE i mniejszy tadunek losowosci niz kwestie
zZmiany warunkow pogodowych wynikajacych ze zmian klimatu. Znaczacym czynnikiem
wprowadzajacym wielo$¢ informacji losowych do profilu obcigzenia SEE sg awarie
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urzadzen odbiorczych, czy tez zmiany struktury posiadanych odbiorow wsrod
uzytkownikéw. Awarie urzadzen wynikaja m.in. z bledow ludzkich w sposobie
ich prawidtowego uzytkowania i coraz cz¢sciej programowanego wynikaja z cyklu ich
zycia. Struktura odbiornikow w danym gospodarstwie domowym [144] wynika
m.in. ze stopnia zamoznosci spoteczenstw, dostepno$ci technologii, czy zmian
cen energii elektrycznej. W ramach zmiany struktury odbiornikéw zauwazalny jest
wplyw rosnacej niezaleznosci wsrod uzytkownikoéw, Ktory wynika m.in. z rozwoju
energetyki prosumenckiej [61], czyli lokalnego zaspokajania potrzeb energetycznych
w wyniku coraz powszechniejszego stosowania wlasnych zrédet zaspokajania potrzeb
bytowych. Uzytkownicy tego typu w coraz wickszym stopniu wplywaja na obnizenie
catosciowego obcigzenia SEE 1 pomimo braku znaczacych zmian w strukturze samych
odbiornikow zmniejszaja wielko$¢ poboru energii w odniesieniu do SEE jako catosci.
Dynamiczny wzrost uzytkowania paneli fotowoltaicznych w latach 2019 — 2021
doprowadzit w KSE do osiggnigcia mocy w nich zainstalowanej do poziomu 5,23 GW
(stan na dzien 30 czerwca 2021 roku wg PSE S.A.) co w sposéb jednoznaczny przektada
si¢ na zmniejszenie obciazenia samego KSE. Znaczacym czynnikiem wplywajacym
na obcigzenie SEE, wynikajacym z funkcjonowania klimatu (potozenia geograficznego),
jest zaspokajanie komfortu termicznego odbiorcow. Tym samym obcigzenie kazdego
SEE jest zwigzane z charakterem zmian klimatu i posiada cechy zjawiska
przyrodniczego, co pokazuja Rysunki 1.3.2.1 i 1.3.2.2, na ktorych przedstawione jest
poréwnanie Sredniego obcigzenia KSE z wybranymi $rednimi warto$ciami niektorych
parametréw meteorologicznych. Bazujac na ogélnodostepnych publikacjach i badaniach
wilasnych odnotowuje sie, ze temperatura powietrza w znaczacym Stopniu wplywa
na warto$¢ zapotrzebowania na moc elektryczna w KSE, w szczego6lnosci
na tle pozostalych analizowanych parametrow meteorologicznych. Silna zalezno$¢
tych parametrow jest zauwazalna szczeg6élnie w pierwszej potowie doby. Parametry
pogodowe zaprezentowane na Rysunku 1.3.2.1 i Rysunku 1.3.2.2, ze wzgledu na dtugi
okres usredniania obejmujacy 10 lat kalendarzowych 1 ujgcie na jednej skali lewej osi
pionowej, nie wykazuja, poza temperatura powietrza, duzych warto$ci narastania
1 opadania zboczy wykresow, niemniej jednak zauwazalne jest jednoznaczne powigzanie
obcigzenia KSE z analizowanymi przebiegami wybranych parametréw pogodowych.
Parametrami pogodowymi, ktorych wartosci srednie zwigkszaja si¢ od godzin nocnych
do godzin potudniowych nalezg (Rysunek 1.3.2.1): temperatura powietrza, wysokosc¢
podstawy chmur oraz widzialno$¢. Predkos¢ wiatru (Rysunek 1.3.2.1) w godzinach
poludniowych osigga swoje minimum. Temperatura punktu rosy i ci$nienie pary wodnej
osiggaja dwa szczyty, ktore powigzane sg z chwilami wystepowania szczytOw
w przebiegu krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE (Rysunek 1.3.2.1).
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Poréwnanie obcigzenia KSE z warunkami pogodowymi w latach 2009-2018
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Rys. 1.3.2.1. Zmiennos¢ $redniego obcigzenia dobowego KSE w latach 2009 — 2018
na tle srednich warto$ci wybranych parametrow meteorologicznych
monitorowanych przez IMGW na terenie Polski.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256] i IMGW [151].

14 000

Rysunek 1.3.2.2 wskazuje na zmienno$¢ krzywej temperatury powietrza i podazajacej
za nig krzywej obcigzenia KSE na przyktadzie 2015 roku. Szczegdlnie zauwazalne jest
powigzanie stromo$ci zbocza narastania obcigzenia KSE w godzinach nocnych
i przedpotudniowych z ksztaltowaniem wartosci temperatury powietrza. W 2014 roku
doszto do sptaszczenia krzywych parametrow pogodowych innych niz temperatura
powietrza, ktorej krzywa w sposob punktowy odwrocita trend swojego ksztattowania
0 godzinie 03:00 w nocy w kierunku tagodnego ksztattowania w pozostatych godzinach
doby. Rok 2015 (Rysunek 1.3.2.2) charakteryzujacy si¢ bardzo goracym latem
i wprowadzeniem w KSE dwudziestego stopnia zasilania, w zwigzku ze znaczacym
i dlugo utrzymujacym si¢ zapotrzebowaniem odbiorcow na moc elektryczng [254],
wskazuje na punktowe wypigtrzenie temperatury powietrza o godzinie 14:00 1 osiagnigcie
zroéwnania szczytow zapotrzebowania w godzinach 11:00 i 19:00. Lato w 2015 roku,
a w szczegolnosci sierpien, w Polsce bylo ekstremalnie ciepte oraz suche 1 byto pigtym
najcieplejszym latem w historii obserwacji od 1781 r [71]. Srednia temperatura otoczenia
w sierpniu wyniosta 21,3°C, a dla lata wyniosta 18,9°C [225]. W zwigzku z powyzszym
dochodzito do niedoboréw mocy i energii elektrycznej i zastosowania stopni zasilania
[178]. Na niestaly charakter poziomu obcigzenia SEE wplywaja przede wszystkim
zmiany: por roku, rytmu zycia odbiorcoéw wraz z ich zwyczajami i tradycjami [78].
Do najczesciej rozroznianych zmiennosci SEE zaliczane sg zmienno$¢ dobowa [164],
tygodniowa i roczna [78]. Bardziej poglebione analizy moga skutkowa¢ identyfikacja
miesieczng, kwartalng 1 pdlroczng. Krzywe obcigzenia SEE uzyskuje si¢ sumujac
obcigzenia odbiorcow przemystowych, miejskich, wiejskich, trakcji elektrycznej
oraz straty mocy na drodze przesytu od zroédta do odbiorcy, otrzymujac krzywa dobowego
obcigzenia [78] KSE. Przyktady dla kazdego roku analizy od 2009 roku do 2018 roku
zaprezentowane s3 w Zataczniku do rozprawy.
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Rys. 1.3.2.2. Zmiennos$¢ $redniego obcigzenia dobowego KSE na przyktadzie 2015 roku
na tle $rednich warto$ci wybranych parametréw meteorologicznych

monitorowanych przez IMGW na terenie Polski.
Legenda: L: o$ rzednych lewa; R: 0§ rzednych prawa.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256] i IMGW [151].
Rysunek 1.3.2.3 prezentuje zmiennos$¢ $redniego dobowego obcigzenia KSE w okresie
analizy od 2009 roku do 2018 roku. Ocena przebiegu ksztattu wszystkich dziesigciu
srednich dobowych krzywych obcigzenia wskazuje, ze krzywe te posiadaja bardzo
podobny ksztalt. Srednie zapotrzebowanie na moc elektryczng w ciagu catej doby rosto
systematyczne co rok od 2009 roku. Najwigksze réznice pomigdzy kolejnymi latami
w czasie doliny nocnej zauwazalne sa pomigdzy rokiem 2016 i 2017. W odniesieniu
do zwigkszenia obcigzenia KSE w szczycie przedpotudniowym najwigkszym jego
przyrostem charakteryzowat si¢ 2010 rok, w poréwnaniu do 2009 roku. Takie samo
zachowanie krzywej obcigzenia KSE odnotowano dla szczytu wieczornego. W latach
od 2011 roku do 2014 roku zauwazalne byty nieznaczne przyrosty $redniego dobowego
obcigzenia, natomiast ostatnie cztery lata analizowanego okresu wskazuja
na systematyczne przyrosty obcigzenia KSE. W 2009 roku $rednie zuzycie energii
elektrycznej w KSE w ciagu catej doby wynosito ok. 16 979 MWh ($rednia ze wszystkich
godzin doby), natomiast w 2018 roku $rednia ta wynosita ok. 19 532 MWh co stanowito
przyrost 0 15,04%. Najwicksza $rednig wartoscig obcigzenia KSE w ciggu doby w 2009
roku charakteryzowata si¢ godzina 19:00 (18 904 MW) za$ najmniejszg godzina 03:00
z wolumenem na poziomie 13 911 MW. Rdznica pomigdzy najmniejszym i najwigkszym
obcigzeniem $rednim w ciggu doby w 2009 roku wyniosta 4 993 MW, co dato zmiang
na poziomie 35,89%. Roznice w kolejnych latach, dla réznicy pomigdzy najwickszym
1 najmniejszym $rednim dobowym obcigzeniem w KSE, wynosity odpowiednio: 39,28%
(2010r. a 2009 r.); 39,19% (2011r. a 2010r.); 39,24% (2012r. a 2011 r.); 39,74%
(2013 r. a 2012r.); 39,83% (2014 r. a 2013r.); 38,86% (2015r. a 2014 r.); 39,45%
(2016 r. a 2015.); 38,24% (2017 r. a 2016 1.); 37,95% (2018 r. a 2017 r.). Najwigksze
roznice pomiedzy skrajnymi punktami przebiegu dobowej krzywej obcigzenia KSE
odnotowano kolejno w latach 2014, 2013 i 2016. Najwicksza $rednig wartoscig
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obcigzenia KSE w ciaggu doby w 2018 roku, charakteryzowata si¢ godzina 12:00
(21 726 MW); w 2009 roku byta to godzina 19:00, za$ najmniejszg, analogicznie jak
w 2009 roku, godzina 03:00 z wolumenem na poziomie 15 749 MW. Wartos¢ obcigzenia
KSE w szczycie doby wzrosta w ciggu dziesieciu lat 0 14,93% (z 18 904 MW
do 21726 MW), natomiast obcigzenic KSE w dolinie zapotrzebowania na moc
elektryczng wzrosto z poziomu 13 911 MW do poziomu 15 749 MW czyli 0 13,21%.
Lektura Rysunku 1.3.2.3 wskazuje, ze $rednie zapotrzebowanie na moc elektryczng
w KSE w godzinach nocnych rosto, a dysproporcje pomiedzy wartosciami ekstremalnymi
ksztattu krzywej obcigzenia malaly w pordwnaniu do pierwszego roku analizy. Tendencj¢
ta nalezy uzna¢ za korzystna z punktu widzenia pracy jednostek wytworczych
konwencjonalnych i wiatrowych. W przypadku jednostek konwencjonalnych i rosngcym
srednim obcigzeniu KSE mniejsza ich liczba bedzie musiata przechodzi¢ do wytwarzania
na poziomie minimum technicznego i tym samym przy duzym udziale wytwarzania
w zrodtach wiatrowych bedzie rzadko wystepowato ryzyko ograniczania ich generacji
oraz jej wprowadzania do sieci przesylowej generacji wiatrowej, W tym z niemieckiego
elektroenergetycznego systemu przesylowego (rowniez wskutek nieplanowych
przeptywoéw mocy) [182], [181], [172], [8]. Zmiana usrednionej dobowej krzywej
obcigzenia W analizowanym okresie wskazuje rowniez, ze doszto do odwrocenia trendu
I zwigkszenia obcigzenia KSE w szczycie potudniowym na rzecz zmniejszenia tego
obcigzenia w czasie szczytu wieczornego. Zjawisko to w przysztosci moze by¢ korzystne
ze wzgledu na dynamiczny rozwoj wytwarzania energii elektrycznej w Zrodach
fotowoltaicznych, ktore beda mogly wspomagaé pokrycie zapotrzebowania w godzinach
poludniowych, gdy oddziatywanie stonca bedzie si¢ w najwiekszym stopniu przyczyniato
do produkcji energii elektrycznej za pomoca tych zrodet.
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Rys. 1.3.2.3. Zmiennos¢ $redniego obcigzenia dobowego KSE w latach 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Rys. 1.3.2.4. Zmiennos¢ sredniego obcigzenia dobowego KSE w poszczegolnych miesigcach
roku kalendarzowego w latach 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Na Rysunku 1.3.2.4 przedstawiono zmienno$¢ Sredniego obcigzenia dobowego KSE
w poszczegolnych miesigcach roku kalendarzowego dla catego dziesigcioletniego okresu
analizy. W lutym srednio za okres dziesigciu lat dochodzito do najwigkszego obcigzenia
KSE (19 788 MW). Kolejnymi miesigcami w tym zestawieniu byly styczen, grudzien
i listopad z zapotrzebowaniem na moc elektryczng odpowiednio na poziomie:
19 769 MW, 19416 MW i 19 182 MW. Zauwazalne jest wystepowanie trzech grup
miesiecy o podobnych poziomach zapotrzebowania i ksztaltach krzywej obcigzenia KSE.
Pierwsza grupe stanowig miesigce o najwigkszym zapotrzebowaniu: styczen, luty,
listopad, grudzien. Druga grupe stanowia miesigce marzec i pazdziernik o bardzo
wysokiej zbieznosci obu profili, zarowno w odniesieniu do ksztaltu jak 1 wielkosci
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE. Do trzeciej grupy zalicza si¢ miesigce
od maja do wrzes$nia. Miesigcem o najnizszym S$rednim obcigzeniu w okresie analizy
byt maj: 16 853 MW. Rysunek 1.3.2.5 prezentuje zmienno$¢ Sredniego dobowego
obcigzenia KSE w poszczegolnych miesigcach lat kalendarzowych w okresie analizy
dla poniedziatkow od 2009 roku do 2018 roku. Obcigzenie KSE w poszczegolnych
dniach tygodnia, z uwzglednieniem podzialu na miesigce roku kalendarzowego,
zachowywalo takie same tendencje jak w przypadku wylacznej analizy dla miesigcy roku
za caly okres analizy. Srednie obcigzenie KSE w okresie 10 lat dla poszczegdlnych dni
tygodnia wyniosto 18 476 MW (poniedziatki), 19 132 MW (wtorki), 19242 MW
(Srody), 19 156 MW (czwartki), 19 051 MW (piatki), 17 236 MW (soboty), 15 452 MW
(niedziele). Dniem tygodnia o najwigkszym $rednim obcigzeniu w okresie dziesieciu lat
analizy byta $roda. Na kolejnych dwdch miejscach pod tym wzgledem uplasowaty sie
czwartek i wtorek. Pigtek i poniedziatek zajely pod tym wzgledem kolejne dwie pozycije.
Poniedziatek jest pierwszym dniem w tym zestawieniu, w ktérym $rednie obcigzenie
w KSE w badanym okresie odnotowano na poziomie nizszym niz 19 000 MW.
W  zwigzku z pieciodniowym systemem pracy w Polsce dni weekendowe
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charakteryzowaty si¢ najnizszym zapotrzebowaniem na moc elektryczng w KSE
w porownaniu do dni roboczych. Zmniejszenie obcigzenia w sobote, przy 5 dniowym
roboczym tygodniu jest zjawiskiem naturalnym tak samo jak zwigkszenie obcigzenia
KSE w poniedziatek w poréwnaniu do niedzieli. Jako standardowe dni robocze okresla
si¢ dni od wtorku do piagtku [78]. Przyktady dla kazdego roku analizy od 2009 roku
do 2018 roku zaprezentowane sa W Zatgczniku do rozprawy.
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Rys. 1.3.2.5. Zmiennos¢ sredniego obcigzenia dobowego KSE w miesigcach
' dla poniedziatkow w latach 2009 — 2018.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Znaczaca rolg w prognozowaniu zapotrzebowania na moc elektryczng stanowig
informacje o0 szczytowym zapotrzebowaniu na moc elektryczng w skali roku
kalendarzowego. Taka informacja w podziale na szczyt roczny i szczyt letni umozliwia
opracowanie rocznej prognozy zapotrzebowania na energi¢ elektryczna, ktora jest
stosowana nie tylko w opracowywaniu planéw krotkoterminowych pracy KSE, ale takze
wykorzystywana jest w planach miesiecznych i rocznych, w tym réwniez w odniesieniu
do dtugoterminowego planowania rozwoju sieci przesytowej [163], z uwzglgdnieniem
tzw. scenariuszy klimatycznych. Maksymalne, czyli szczytowe, zapotrzebowanie na moc
elektryczng w  kazdym roku analizy przedstawione jest na Rysunku 1.3.2.6.
Oprécz podziatu na kwartaly lat kalendarzowych rysunek ten przedstawia przebieg
warto$ci  szczytowych obcigzenia dla calego okresu analizy. Szczytowe roczne
zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE odnotowano w pierwszym i czwartym
kwartale roku kalendarzowego. Minimalne roczne zapotrzebowanie na moc elektryczng
w KSE odnotowywane byto dla kwartatu drugiego i trzeciego. Zapotrzebowanie
szczytowe roczne w latach 2009 — 2016 charakteryzowato si¢ naprzemiennymi
wzrostami i spadkami. Od 2017 roku obserwowane byto rokroczne zwigkszanie wartosci
szczytowego zapotrzebowania na moc w KSE. W kwartale drugim i czwartym
naprzemienno$¢ wystepowania przyrostow i spadkow wartosci szczytowych obcigzenia
KSE zostala zachwiana i opdzniona jest o jeden rok w odniesieniu do rokrocznych
przyrostow obcigzenia KSE. Szczytowe warto$ci zapotrzebowania na moc w KSE
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w kolejnych latach analizy ksztaltowaly si¢ w sposob nastepujacy: 24 358 MW,
25297 MW, 24608 MW, 25578 MW, 24580 MW, 25459 MW, 24821 MW,
25 447 MW, 26 046 MW, 26 297 MW.
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Rys. 1.3.2.6. Maksymalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE w latach
i kwartatach lat 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Rys. 1.3.2.7. Maksymalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE
w miesigcach lat 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Analiza przebiegow maksymalnych obcigzen KSE w podziale na miesigce lat okresu
2009 — 2018 (Rys. 1.3.2.7) wskazuje, ze w kazdym miesigcu zmiany obcigzenia KSE
utrzymywaty si¢ w trendzie wzrostowym. Miesigce od kwietnia do wrzesnia
charakteryzowaly si¢ wieksza dynamika zmiany dla catego okresu w porownaniu
do miesigcy od stycznia do marca i od pazdziernika do grudnia. Przebiegiem
0 najwigkszej zmiennos$ci charakteryzowal si¢ luty. Najwigksza zmiang rok do roku
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w ostatnich dwoch latach analizy charakteryzowat si¢ przebieg dla marca (2 649 MW,
czyli 11,20%). Maksymalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE w okresie
dziesigciu lat analizy, w podziale na dni tygodnia, (Rys. 1.3.2.8) wskazuje na wystapienie
rosngcego trendu dla dni od poniedziatku do pigtku. Soboty i niedziele pomimo zmiany
zachowania tendencji w 2015 roku wykazujag na niewielki trend wzrostowy
w analizowanym okresie. Lato w 2015 roku charakteryzowato si¢ znacznie wigkszymi
temperaturami otoczenia, a wprowadzenie w okresie letnim ograniczen w dostawach
energii elektrycznej nie pozostalo bez wplywu na obnizenie warto§ci maksymalnego
zapotrzebowania na moc w KSE. Dla soboty odwrocenie trendu w 2015 roku wyniosto
1026 MW, czyli 4,50%, natomiast dla niedzieli zmiana wynikajgca ze zmiany trendu
wyniosta 1 071 MW, czyli 5,07%.
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Rys. 1.3.2.8. Maksymalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE
w dniach tygodnia lat 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Minimalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE, zaprezentowane
na Rysunku 1.3.2.9, w okresie analizy charakteryzowato si¢ trendem wzrostowym.
Podobnie jak w przypadku wartosci maksymalnych obcigzenia KSE w okresie tym
dochodzitlo do naprzemiennego zwigkszania 1 spadku analizowanego parametru,
z wyjatkiem 2017 roku. Krzywa dla calego okresu analizy pokrywa si¢ z krzywa
wyznaczona dla pierwszego kwartatu w okresach 2009 — 2014 i 2017 — 2018. Wartosci
minimalne dla kwartatu drugiego 1 trzeciego charakteryzowaly si¢ mniejszym
zroznicowaniem w poréwnaniu do analogicznego wykresu dla wartosci maksymalnych.
Minimalne wartos$ci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w poszczegolnych
latach analizy ksztattowaly si¢ w sposdb nastepujacy: 9 647 MW, 10 293 MW,
10 202 MW, 11011 MW, 10936 MW, 10494 MW, 11200 MW, 11429 MW,
11917 MW, 12 262 MW. Wyrazny podzial na kwartal pierwszy i czwarty oraz drugi
i trzeci nie byt jednak zauwazalny w przypadku wartosci maksymalnych.
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Rys. 1.3.2.9. Minimalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE
w latach i kwartatach lat 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Analiza przebiegbw minimalnych obcigzen KSE w podziale na miesigce w latach
2009 — 2018 (Rysunek 1.3.2.10) wskazuje, ze w kazdym miesigcu zmiany obcigzenia
KSE utrzymywaty si¢ w trendzie wzrostowym. Miesigce od kwietnia do wrze$nia
charakteryzowaty si¢ bardziej jednostajnymi zmianami dla catego okresu w poréwnaniu
do miesiecy od stycznia do marca i od pazdziernika do listopada. Najbardziej zmiennym
przebiegiem charakteryzowat si¢ luty. Najwigksza zmiang rok do roku dla 2017 roku
w poréwnaniu do 2016 roku charakteryzowatl si¢ przebieg dla marca (2 045 MW,
czyli 17,23%).
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Rys. 1.3.2.10. Minimalne zapotrzebowanie na moc elektrycznag w KSE
w miesigcach lat 2009 — 2018.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

40



Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

Minimalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE w okresie dziesigciu lat analizy,
w podziale na dni tygodnia (Rys. 1.3.2.11), wskazuje na wystepowanie trendu rosngcego
dla wszystkich dni tygodnia. W przypadku warto$ci maksymalnych 2015 rok stanowit
odstepstwo od podtrzymania trendu zachowan corocznych dla soboty i niedzieli.
W odniesieniu do wartosci minimalnych wskazany rok i gorace lato skutkowatly
zmniejszeniem wielkosci zapotrzebowania na moc elektryczng réwniez w sobote,
lecz zamiast niedzieli, dniem, w ktérym odnotowano zmniejszenie obcigzenia KSE,
zamiast zwickszenia, jest pigtek. Nie odnotowano nieznacznego trendu wzrostowego
jak to miato miejsce dla wartosci maksymalnych. Dla soboty odwrocenie trendu w 2015
roku wyniosto 246 MW, czyli 2,15%, natomiast dla pigtku zmiana wynikajaca ze zmiany
trendu wyniosta 103 MW, czyli 0,89%. Dla soboty i obserwacji minimalnego
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w poréownaniu do maksymalnego
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE zauwazalna byta bezposrednia relacja
na poziomie 76,02%, co oznacza, ze spadek warto$ci minimalnej byt znaczaco mniejszy
w 2015 roku niz dla warto$ci maksymalne;.
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Rys. 1.3.2.11. Minimalne zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE
w dniach tygodnia lat 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Wyodrgbnianymi punktami charakterystycznymi dla krzywych zmiennos$ci obcigzenia
KSE sg: dolina nocna, szczyt poranny, dolina popotudniowa i szczyt wieczorny [78],
[177], [186], [221]. Gtowna osig rozwazan W rozprawie jest analiza zmiennosci
obcigzenia KSE w godzinach nocnych, z uwzglednieniem punktu doliny nocnej. Badania
poszerzono o analiz¢ pozostatych godzin kazdej doby z analizowanego okresu 10 lat.
Ciekawym punktem charakterystycznym krzywej obciazenia KSE jest szczyt wieczorny
powiazany, z niewielkim opo6znieniem, z momentem wystgpowania zachodu stonca.
Zmiana obcigzenia KSE w tym punkcie jest opdZzniona o kilkadziesigt minut wzgledem
momentu zachodu stonca i wynika z uruchamiania odbiorow oswietleniowych [72], [78],
[107]. Zalezno$¢ ta jest szczegodlnie interesujgca w kontekScie analizy wpltywu
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urzgdowych zmian czasu oraz w odniesieniu do planow rezygnacji z dwukrotnej zmiany
czasu w okresie roku kalendarzowego [46], [78], [77].

Szeregi czasowe bedace ztozeniem kolejnych godzin 2009 roku (pierwszy rok analizy)
I 2018 roku (ostatni rok analizy) analizy prezentuje Rysunek 1.2.3.12. Dla celow
ich wizualizacji usunieto z analizowanych danych historycznych dzien dwudziestego
dziewiatego lutego wystepujacy w latach przestepnych w 2012 roku i 2016 roku. Analiza
Rysunku 1.2.3.12 wskazuje na przyrost zapotrzebowania na moc elektrycznag pomigdzy
pierwszym i ostatnim rokiem analizy. Kazdy rok kalendarzowy z dziesig¢cioletniego
zakresu analizy zaprezentowany jest w Zalgczniku do rozprawy, natomiast
na Rysunku 1.3.2.13 przedstawiono szereg czasowy dla 2018 roku. Na obu rysunkach
wyraznie zauwazalne sg spadki zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w okresach
$wiatecznych, czyli Swietach Wielkiej Nocy i Bozego Narodzenia i dtugich weekendach,
czyli w maju i czerwcu.
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Rys. 1.3.2.12. Obcigzenie KSE w godzinach doby w latach 2009 — 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Analiza kolejnych przebiegéw dla lat kalendarzowych (Zatacznik do rozprawy) wskazuje
na systematyczne zwigkszanie zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE 1 osiagnigcie
maksimum w 2018 roku.

Odstepstwo od regularnego ksztattu szeregu czasowego nastgpito dla lat 2013, 2016
i 2018, gdzie w pierwszym kwartale obciazenie KSE utrzymato si¢ na rOwnym poziomie.
Do zréznicowania poziomOw obcigzenia, stanowigcych odstepstwo od systematycznych
spadkow obcigzenia w pierwszym kwartale roku kalendarzowego, dochodzito w latach

2011, 2012, 2014 i pomimo utrzymania statego zwigkszonego poziomu zapotrzebowania,
takze w 2018 roku.

Przyktady dobowych krzywych obciagzenia KSE w kazda trzecig $rode lipca kazdego
analizowanego roku prezentuje Rysunek 1.2.3.14. Trzecia $roda lipca jest okre$lana jako
sroda pomiarowa [73], a zapotrzebowanie w tym dniu stanowi reprezentatywny przebieg
krzywej obcigzenia KSE dla okresu letniego.
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Rys. 1.3.2.13. Obciazenie KSE w godzinach doby w 2018 roku.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Do 2013 roku kolejne przyrosty byty rownomierne. W latach 2014 — 2016 (kolejne
trzy lata analizy) réznice pomiedzy krzywymi byly znikome. W 2017 roku nastapit
znaczacy przyrost zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE odzwierciedlany
zmiennos$cig ksztattowania krzywej obciazenia KSE. Rok 2018 oznacza kolejny wzrost
zapotrzebowania oraz zmiang¢ ksztattu krzywej od godziny 19:00 do godziny 21:00.
Drugim charakterystycznym punktem analizy jest trzecia $roda stycznia,
ktora odzwierciedla reprezentatywny przebieg krzywej obcigzenia dla okresu zimowego.
Kolejne analizy na podstawie wizualizacji danych pomiarowych w KSE dotycza stycznia
I lipca, czyli reprezentatywnego okresu zimowego i letniego.
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Rys. 1.3.2.14. Obcigzenie KSE w godzinach doby w poszczegolnych latach 2009 — 2018
w tak zwang $rod¢ pomiarows.
Zrédlo: Opracowanie wilasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Dobowy przebieg zapotrzebowania w czasie tworzy szereg czasowy. Szeregi czasowe
odzwierciedlajace ztozenie kolejnych krzywych obcigzenia KSE w styczniu i lipcu
2009 roku i 2018 roku przedstawiajg odpowiednio Rysunki 1.3.2.151 1.3.2.16.
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Rys. 1.3.2.15. Przebiegi krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w styczniu w latach 2009 i 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zroznicowanie krzywych obcigzenia KSE w lipcu dla 2009 roku w porownaniu do 2018
roku byto wieksze w poréwnaniu do stycznia. Najwicksze wartosci najczesciej
wystepowaty w 2018 roku, a najnizsze dla lat 2009 i 2011 (Zatacznik).
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Rys. 1.3.2.16. Przebiegi krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w lipcu w latach 2009 i 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dla 2009 roku wykres przedstawiony na Rysunku 1.3.2.17 obejmuje kolejne dni tygodnia
stycznia rozpoczynajace si¢ od poniedziatku 12 stycznia do srody 28 stycznia, natomiast

91 — 2009

— 2018

dla 2018

roku

prezentowany wykres,
44

zbiezny

V4

rokiem 2009 obejmuje



Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

dni od poniedziatku 15 stycznia do s$rody 31 stycznia. W calym okresie analizy
zauwazalne bylo osigganie wigkszego obcigzenia KSE w 2018 roku w porownaniu
do 2009 roku. To samo poréownanie w odniesieniu do roéznicy pomiedzy szczytami
wieczornymi wskazuje na zblizanie si¢ warto$ci szczytu potudniowego w kierunku
szczytu wieczornego. Zrownywanie sie szczytow jest wynikiem obowigzujacego
W styczniu czasu zimowego i zwigkszania udzialu urzadzen grzewczych w obcigzaniu
mocg elektryczng KSE.
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Rys. 1.3.2.17. Przebiegi krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w styczniu (17 dni) w latach 2009 i 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dla 2009 roku zakres przedstawiony na Rysunku 1.3.2.18 obejmuje kolejne dni tygodnia
lipca rozpoczynajace si¢ od poniedziatku 6 lipca do wtorku 28 lipca, natomiast dla 2018
roku prezentowany zakres, zbiezny z 2009 rokiem obejmuje dni od poniedziatku 9 lipca
do wtorku 31 lipca. W catym okresie analizy zauwazalne bylo osiggni¢cie wigkszego
obcigzenia w 2018 roku w poréwnaniu do 2009 roku — analogicznie jak w przypadku
rozpatrywania okresu dla stycznia. To samo poroéwnanie w odniesieniu do rdéznicy
pomiedzy szczytami wieczornymi wskazuje na zblizanie si¢ wartoSci szczytu
potudniowego w kierunku szczytu wieczornego dla niedzieli oraz znaczace wypigtrzanie
szczytu poludniowego ponad wartosci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
dla szczytu wieczornego. Odnotowana zalezno$¢ jest wynikiem m.in. zwigkszenia
srednich temperatur powietrza 1 zwigkszonego udzialu urzadzen -chlodniczych
w obcigzaniu mocg elektryczng KSE.
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Rys. 1.3.2.18. Przebiegi krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w lipcu (23 dni) w latach 2009 i 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Wyodrebnienie pierwszego pelnego tygodnia (Rys. 1.3.2.19), czyli od poniedziatku
do niedzieli, w styczniu 2009 roku i 2018 roku, wskazuje, ze fluktuacje w godzinach
szczytu potudniowego wystepujace w 2009 roku ulegly zlagodzeniu w 2018 roku
dla wszystkich dni tygodnia. Zblizenie szczytu poludniowego i wieczornego
w najwickszym stopniu dotyczyto czwartku, piatku i soboty.
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Rys. 1.3.2.19. Przebiegi krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w pierwszym pelnym tygodniu lipca w latach 2009 i 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Wyodrebnienie pierwszego pelnego tygodnia (Rys. 1.3.2.20), czyli od poniedziatku
do niedzieli, w lipcu 2009 roku i 2018 roku, wskazuje, ze stromos$¢ zboczy narastania
i opadania krzywej dla szczytu wieczornego w 2009 roku ulegta ztagodzeniu w 2018 roku
dla wszystkich dni tygodnia.
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Rys. 1.3.2.20. Przebiegi krzywej zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w pierwszym pelnym tygodniu lipca w latach 2009 i 2018.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

1.3.3. Gospodarka rynkowa a gospodarka planowa

Podmioty funkcjonujagce w polskim systemie elektroenergetycznym obejmuja swoja
dziatalno$ciag wytwarzanie, przesyl, dystrybucje i obrot energig elektryczng [245].
Na rynku energii elektrycznej mozna wyr6zni¢ trzy charakterystyczne segmenty handlu
[231]: kontrakty bilateralne, transakcje gietdowe oraz rynek bilansujacy [173], [229].

Znamienng cechg gospodarki planowej byta niekonkurencyjno$¢ produktéw na rynku
wewnetrznym, a skala popytu i stopien jego zaspokojenia byly okreslane przez
centralnego planiste. Tym samym przemyst uzyskiwat wptywy finansowe za wykonanie
planu produkcji, a nie za sprzedaz swoich wyrobow klientom [78]. Gospodarka planowa
byta dotowana przez panstwo w oderwaniu od kosztow energii elektrycznej, ograniczen
naktadanych przez ekonomi¢ okreslajacych m.in. rentowno$¢ funkcjonowania
przedsiebiorstw. W takich realiach dochodzito do znaczacych rokrocznych przyrostow
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE i tym samym do zmian struktury odbioru.
Od potowy dwudziestego wieku, do okreslania zmiennosci obcigzenia KSE, bazowano
na modelach zmiennoS$ci sezonowej wielkosci miesiecznych, wskaznikach zmiennosci
tygodniowej, scenariuszach rocznego zapotrzebowania na energi¢ (na podstawie [78]).
Niektore z opracowanych w tym czasie wskaznikéw funkcjonuja obecnie lub stanowity
podstawe opracowania innych wskaznikow, réwniez z wykorzystaniem metod
ekonometrycznych, w tym statystycznych. Jednym z najwazniejszych wskaznikow
obcigzenia krajowych systemow elektroenergetycznych jest przebieg obcigzenia
dla typowych dni roboczych w okresie letnim i zimowym reprezentujacy punkt
informacyjny dla oczekiwan osiagnig¢cia najwigkszych obcigzen systemow. Analizy tych
obcigzen wykorzystywane s3 zaré6wno do prognozowania krotkoterminowego
jak i do prognozowania wieloletnich zmian zapotrzebowania na moc elektryczng i tym
samym planowania rozwoju samego systemu. Obserwacja dobowych przebiegow
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zmienno$ci obcigzenia KSE pozwala na oszacowanie w ré6znych horyzontach czasowych,
czy przewidywane zmiany bg¢da posiadaly charakter stabilny, niezmienny lub stabo
zmienny, czy bedg charakteryzowatly si¢ stosunkowo trwatlym ewolucyjnym trendem
polegajacym np. na splaszczeniu doliny nocnej lub wypigtrzeniu jednego ze szczytow.

W drugiej dekadzie dwudziestego pierwszego wieku obserwuje si¢ trend sptaszczenia
krzywej obcigzenia KSE (zmniejszenia réznic w wielko$ci zapotrzebowania na moc
elektryczng) w godzinach nocnych i przyrostow szczytow, szczegdlnie w okresie letnim
wobec obserwowanych zmian klimatycznych. Sptaszczenie obserwowane coraz czgsciej
w godzinach nocnych, ktore wynika m.in. ze wzrostu udzialu odbiornikow
wentylacyjno — klimatyzacyjnych [214], zréznicowania ofert taryfowych i zmian
przyzwyczajen odbiorcOw, jest przedmiotem analizy w rozprawie w kontekscie roznic
pomiedzy wartoSciami prognozowanymi 1 zrealizowanymi obcigzenia KSE.
Jednym z czynnikow wptywajacych na zmiang ksztaltu przebiegu dobowego obcigzenia
KSE w realiach gospodarki rynkowej jest ksztaltowanie taryf dla grup odbiorcow.
Taryfy wielostrefowe stanowig element sterowania popytem na energi¢ elektryczng
(w tym taryfy dynamiczne). Na ksztatt krzywej obcigzenia KSE wptywaja takze zmiany
przyzwyczajen odbiorcow [317], [236] wynikajace z rosnacej dostgpnosci urzadzen
wentylacyjno — klimatyzacyjnych w powigzaniu zarowno z dostepnymi taryfami [210],
[211], jak i zaspokajaniem potrzeb, szczegdlnie komfortu termicznego, wynikajacymi
ze zmian $redniej temperatury otoczenia. Wspomniany komfort termiczny bedacy
funkcja celu zaspokajang przez odbiorcow, w zwigzku ze zmianami temperatury
otoczenia i w powigzaniu z dtugo$cig dnia, w sposob jednoznaczny wptywa na wartosci
przebiegéw dobowych, co wykazano w [78]. Zalezno$¢ ksztattowania obcigzenia KSE
W powigzaniu z temperatura otoczenia jest przedmiotem wielu badan na $§wiecie
i w Polsce [11], [22], [94], [95], [100], [141], [237], [242], [340], [368], [295].
Dlugos$¢ dnia w kontekscie wptywu na zmienno$¢ krzywej obcigzenia SEE nie jest
przedmiotem wielu doniesien literaturowych [368].

1.4. Prognozowanie na tle planowania zapotrzebowania na moc
elektryczng w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym

Opracowywanie przez Operatora Systemu Elektroenergetycznego, w cyklach dobowych,
Planu Koordynacyjnego Dobowego stanowi najwazniejszy element planowania rynku
bilansujacego [230]. Zadanie zapewnienia bezpiecznej pracy KSE powierzone zostato
spotce Polskie Sieci Elektroenergetyczne S.A., ktora petni rolg OSP, administrujac siecig
przesytowa w ramach powierzonej roli zarzadcy rynku bilansujacego [17], [180], [80],
[79], [357]. Plany koordynacyjne okreslaja sposob pokrycia zapotrzebowania na moc
i energig¢ elektryczng w KSE.

Podstawowym obiektem rynku bilansujacego jest jednostka grafikowa definiowana przez
miejsce dostarczania energii i zwigzana z jednym uczestnikiem rynku bilansujacego
[230]. Kazda jednostka grafikowa uczestniczgca w sposob aktywny w rynku
bilansujagcym biorgc udzial w bilansowaniu systemu oraz zarzgdzaniu ograniczeniami
systemowymi [99], [152], uczestniczy w zadaniu optymalizacyjnym obcigzenia podczas
tworzenia Planu Koordynacyjnego Dobowego (PKD) oraz Biezacego Planu
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Koordynacyjnego Dobowego (BPKD). Proces optymalizacji obcigzenia nastepuje
zgodnie z algorytmem rozdziatu obcigzen. Kazda jednostka grafikowa, oprocz
powyzszego zadania, jezeli nie okreslono inaczej w Instrukcji Ruchu i Eksploatacji Sieci
Przesytowej [152], musi realizowaé zadania polegajace na [255]: (i) zgtaszaniu do OSP
zawartych umow sprzedazy energii, (ii) zgtaszaniu do OSP ofert bilansujacych dla
jednostek grafikowych aktywnych, (iii) uczestniczeniu w bilansowaniu generacji
(za pomocag jednostek grafikowych aktywnych) z zapotrzebowaniem na energi¢
elektryczng w obszarze rynku bilansujacego, (iv) uczestniczeniu w dzialaniach
dostosowawczych majacych na celu uwzglednienie ograniczen systemowych,
(V) uczestniczeniu w optymalizacji obcigzenia zgodnie z algorytmem rozdziatu obcigzen
podczas tworzenia plandow koordynacyjnych dobowych i biezacych planow
koordynacyjnych dobowych oraz (vi) uczestniczeniu w rozliczaniu rynku bilansujacego
w zakresie ofert bilansujgcych 1 odchylen od planowanych ilo$ci dostaw energii.
Plany PKD i BPKD maja charakter realizacyjny w przeciwienstwie do planow bilansu
techniczno — handlowego i wstgpnego planu koordynacyjnego dobowego. Planowanie
dobowe obejmuje plany bilansu techniczno —handlowego, wstepnego planu
koordynacyjnego dobowego, planu PKD i BPKD.

Jednym z wykorzystywanych przez PSE S.A. narzedzi wsparcia procesu decyzyjnego
jego jest model LPD [314] bazujacy na programowaniu liniowym i rozktdajacy prognozy
zapotrzebowania na moc elektryczng z rozdzielczos$ci godzinowej na rozdzielczo$¢
15 — minutowa. Wykorzystanie algorytmu rozdzialu obcigzen umozliwia (zapewnia)
dobdr jednostek wytwoérczych centralnie dysponowanych na podstawie danych
handlowych i technicznych zgloszonych w ofertach bilansujacych z uwzglednieniem
ograniczen systemowych. Wynikiem dziatania modelu sg informacje umozliwiajace
opracowanie planu koordynacyjnego dobowego, ktory okresla plan pracy jednostek
wytworczych centralnie dysponowanych na kazda z 24 godzin doby handlowej n. Plan
pracy jednostek wytworczych centralnie dysponowanych uwzglednia zbilansowanie
dobowej prognozy zapotrzebowania (na moc i energi¢ elektryczng) i wystepujace w KSE
ograniczenia systemowe, w tym wymagane rezerwy.

Proces zgtaszania danych handlowych i technicznych obowiazuje obiekty typu jednostki
grafikowe, operatorow handlowych, operator6w handlowo — technicznych, operatorow
systemoéw rozdzielczych, OSP [230]. Umowy sprzedazy energii zawieraja informacje
0 wolumenie energii sprzedanej i zakupionej dla kazdej godziny doby n. Dla kazdej
godziny doby n okreslana jest pozycja kontraktowa wyznaczana dla Miejsc Dostarczania
dla uczestnikow rynku bilansujacego. Pozycja kontraktowa deklarowana w dobie
n—1 wynika ze zgloszen umoéw sprzedazy energii, a brak zgloszenia takiej pozycji
skutkuje wyznaczeniem przez OSP pozycji kontraktowej deklarowanej na podstawie
danych zawartych w umowie o $wiadczenie ustugi przesylowej. W odniesieniu
do jednostek grafikowych wytworczych, sktadane sg oferty bilansujace wigzace w sobie
umowy sprzedazy energii i techniczne warunki realizacji umow przy zapewnieniu
ptynnej zmiany wielko$ci energii elektrycznej wytwarzanej w KSE. Energia deklarowana
w ofertach bilansujacych posiada forme pasmowg, co pozwala na zachowanie
elastycznosci w powigzaniu umow sprzedazy energii z potencjalem produkcyjnych
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uczestniczacych jednostek grafikowych wytworczych. Kazda jednostka wytworcza
grafikowa jest zobowigzana dokona¢ podziatu przydzielonych dziesigciu pasm na pasma
redukcyjne i pasma przyrostowe. Zadeklarowanie wszystkich dziesigciu pasm
jako redukcyjnych skutkuje calkowitym wypelnieniem zawartych uméw sprzedazy
energii. W przypadku zadeklarowania wszystkich pasm jako przyrostowych dochodzi
do zaoferowania catej energii na rynku bilansujagcym (wobec braku zawartych umoéw
sprzedazy energii). Podziat pasm pomigdzy pasma redukcyjne 1 przyrostowe
jest dowolny, z punktu widzenia strony wytworczej i OSP.

Operator Systemu Przesytowego opracowujac plan pracy jednostek wytworczych
grafikowych ustawia wszystkie pasma z otrzymanych ofert w formie stosu w kolejnosci
od najnizszej ceny do ceny najwyzszej [230]. Przy zachowaniu niezmiennos$ci ograniczen
technicznych, dla danej godziny doby OSP, dokonuje poréwnania stworzonego stosu
pasm z prognozowanym zapotrzebowaniem. Ilo$¢ energii ponizej punktu przecigcia
wielkos$ci zapotrzebowania ze stosem pasm przyjmowana jest do produkcji. W przypadku
wzrostu zapotrzebowania powyze] wyznaczonego wczesniej punktu dochodzi
do wlaczenia, przez OSP, do produkcji kolejnych pasm i odwrotnie w sytuacji spadku
zapotrzebowania ponizej wczesniej wyznaczonego punktu OSP dokonuje wylaczenia
z planu pracy czeSci pasm poprzez redukcje obcigzenia w jednostkach grafikowych
wytworczych, ktore takie pasma wczesniej zglosity. Powyzsze podejscie skutkuje
uptynnieniem regulacji wielkosci wytwarzania przy zmieniajgcym si¢ zapotrzebowaniu,
a zmniejszony poziom zapotrzebowania skutkuje gldwnie zmniejszeniem obcigzenia
jednostki, a nie jej calkowitym wylaczeniem z pracy. Dzigki temu minimalizowane jest
u uczestnikdw rynku bilansujacego ryzyko, ze ich jednostki zostang wykluczone
z mozliwosci oddawania mocy elektrycznej do sieci. W sytuacji zmniejszania si¢
poziomu zapotrzebowania ponizej wczesniej wyznaczonego optymalnego punktu
przeciecia zapotrzebowania ze stosem pasm, dochodzi do optymalizacyjnego wypierania
ofert (mocy, energii elektrycznej) redukcyjnych przez oferty przyrostowe. Wspomniana
optymalizacja jest skutkiem dzialania algorytmu rozdzialu obcigzen (modelu LPD)
i wynika z faktu, ze oferty z pasm redukcyjnych sa tansze od ofert przyrostowych.
Dane wejsciowe do tworzenia planu koordynacyjnego dobowego dzielg si¢ na cztery
podstawowe grupy [255]: dane dotyczace potencjalu wytworczego w kontekscie
zapotrzebowania na moc i energi¢ elektryczng z uwzglgdnieniem ograniczen
systemowych, dane dotyczace topologii sieci przesylowe] z uwzglednieniem planu
wylaczen elementow sieci, dane zglaszane przez uczestnikéw rynku w zgloszeniach ofert
bilansujacych, dane opisujace jednostki $wiadczace ustugi interwencyjne.

Prognoza zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE stanowi jedng z najwazniejszych
informacji dla OSP (i opracowywanych przez OSP glownie, w oparciu o decyzje
ekspercka z wykorzystaniem zbioru dostgpnych danych w oparciu o metode podobienstw
przebiegdw historycznych analizowanego parametru oraz w oparciu o plany i prognozy
parametréw wplywajacych na prace KSE). O ile pozostate parametry stanowia plany,
o tyle wyjatkiem od tej reguly jest prognoza zapotrzebowania na moc elektryczna,
ktora jest parametrem niedeterministycznym obarczonym bi¢dem wynikajacym z jego
stochastycznej natury. Tym samym stanowi element obarczony ryzykiem niedoktadne;j
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jej realizacji (bez uwzglednienia zdarzen losowych w pracy elementow KSE). W zwigzku
z powyzszym proces planowania (w ramach opracowywania planéw koordynacyjnych
dobowych) pracy jednostek grafikowych (ich poziomu wytwarzania) uczestniczacych
W pokrywaniu zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE jest polaczony z procesem
opracowywania prognozy zapotrzebowania na moc elektryczng (i energi¢ elektryczng).
Niedoktadnos¢ tej prognozy moze skutkowaé¢ wystepowaniem konieczno$cia biezgcego
bilansowania pracy KSE w celu zapewnienia minimalizacji kosztow pracy KSE
(tym samym kosztow wytwarzania jednostek grafikowych) w wyniku dziatania
algorytmu rozdzialu obcigzen przy jednoczesnym spetnieniu ograniczen systemowych.
Tym samym punkt styku prognozy zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE, jako
danej wejsciowej obarczonej ryzykiem niedoktadnej realizacji, z procesem dziatania
algorytmu rozdziatu obcigzen jest elementem, ktory stanowi¢ moze obszar podlegajacy
badaniom umozliwiajagcym realizacj¢ minimalizacji kosztow funkcjonowania KSE.
Powyzsze spostrzezenie jest szczegolnie istotne w odniesieniu do godzin nocnych
funkcjonowania KSE, w ktorych dochodzi do zapewniania rezerw w kontekscie realizacji
prognozy zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE, w szczegdlnosci w porownaniu
do pozostatych godzin doby. Pomimo minimalizacji btgdéow prognoz zapotrzebowania
na moc elektryczng w godzinach nocnych na przestrzeni lat (poczawszy od pierwszego
kwartatu 2002 roku rozpoczgcia publikacji stosowanych danych przez PSE S.A.)
oraz zréwnania Cen Rozliczeniowych Odchylenia Sprzedazy i Cen Rozliczeniowych
Odchylenia Zakupu na rynku bilansujgcym, istnieje nadal mozliwos$¢ optymalizacji
procesu opracowywania plandw koordynacyjnych dobowych, w szczegodlnosci
w godzinach nocnych, dzigki poprawie efektywnosci realizacji prognoz zapotrzebowania
na moc elektryczng. W zwigzku z niewielka liczbg nowych metod i modeli
prognostycznych testowanych przez PSE S.A., gwarantujacych rosnaca skuteczno$¢
realizacji prognoz, wydaje si¢, ze obszarem, w ktorym mozliwe jest poszukiwanie
nowych skutecznych rozwigzan prognostycznych moze by¢ opracowywanie metod
autoregresyjnych prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczna, ze szczegdlnym
uwzglednieniem zagadnienia prognozowania zapotrzebowania na t¢ moc w KSE.

Prognozowanie szeregdw czasowych, pomimo braku catkowitej pewnosci ich realizacji,
jest zagadnieniem shusznym i utylitarnym [319]. Do teoretycznych zatozen zwigzanych
z mozliwoscig budowania 1 ekstrapolacji modeli prognostycznych mozna nieformalnie
zaliczy¢ [319] zalozenie o wilasciwym odzwierciedlaniu rzeczywistos$ci przez model
prognostyczny 1 zatozenie, ze rzeczywisto$¢ obserwowana dotychczas i w przysztosci
pozostanie niezmienna. Dzieki do§wiadczeniu 1 wiedzy badacza mozliwe jest spetnienie
pierwszego zalozenia. Spetnienie drugiego zalozenia, w szczegolnosci wobec braku
wplywu badacza na przyszlo$é, jest niemozliwe. Pomimo obarczenia opracowywanych
prognoz przedziatem niepewnosci, wartym zaznaczenia jest fakt, ze pozyskanie wiedzy
0 przewidywanym Kksztalttowaniu si¢ przyszioSci pozwala na szybszg reakcje
na zachodzgce zmiany oraz mniejsze koszty adaptacji do zmiany.

Szeregi czasowe, W swojej naturze, sag realizacja pewnego procesu stochastycznego.
Proces ten generuje dane, a zadaniem badacza jest zidentyfikowanie czynnikoéw
charakteryzujacych jego wtasnosci [319]. W badaniach szeregéw czasowych dla potrzeb
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prognozowania zaktadana jest ich cykliczno$¢, trend, sezonowos¢ i sktadnik losowy.
Cyklicznos¢ jest wahaniem odnotowywanych wartos$ci o dlugim okresie powyzej jednego
roku [319]. Trend okreslany przez zmiany szeregu czasowego w czasie moze polegac
na systematycznym spadku (trend malejacy) lub na systematycznym wzroscie
(trend rosngcy). Sezonowos$¢ okreslana jest jako wahania okresowe o okresie krotszym
niz jeden rok. Na sktadnik losowy sktadajg si¢ czynniki, ktore nie zostaty uwzglednione
w modelu ekonometrycznym. Sumowanie wskazanych parametrow skutkuje uzyskaniem
modelu addytywnego, natomiast ich mnozenie daje model multiplikatywny.
Model addytywny przyjmowany jest do analiz gdy amplituda wahan sezonowych jest
stata i niezalezna od przecietnego poziomu zjawiska, natomiast w sytuacji gdy amplituda
wahan jest wicksza w przypadku wigkszej przecigtnej wartosci szeregu, a nizsza gdy
zmienna przyjmuje mniejszg wartos¢, jako bardziej odpowiedni przyjmowany jest model
multiplikatywny. W zagadnieniu prognozowania zjawisk rozpatrywanych w czasie
funkcjonujg dwie grupy probleméw. Pierwsza z nich to prognozowanie tylko
na podstawie informacji o dotychczasowej historii zjawiska. W drugiej grupie
prognozowanie odbywa si¢ rowniez na podstawie informacji dotyczacej czynnikow
ksztaltujacych poziom prognozowanego zjawiska, czynnikow towarzyszacych
I zaktocajgcych [291]. Problemem, przed ktorym czesto staje badacz, jest stwierdzenie
w jaki sposob okreslone przyczyny ksztattujg wybrane przez badacza lub analityka skutki,
a brane pod uwagg czynniki nie sg od siebie niezalezne, lecz nawzajem w rézny sposob
sa od siebie uzaleznione. Do metod i1 technik réwniez wykorzystywanych przez
analitykow 1 badaczy mozna zaliczy¢ drzewa klasyfikacyjne, metody regresji [90],
analize skupien [350], [290], statystyki opisowe, wizualizacj¢ danych [66], reguty
potaczen, analizy szeregdw czasowych i ciggow zdarzen, sieci neuronowe [96], [105],
[321], [32], maszyny wektorow wspierajacych, wnioskowanie Bayesowskie, model
rozktadu kanonicznego wektora losowego [63], [64], [289], [335], [336]. Do metod
z pogranicza metod heurystycznych (wykorzystywanych gléwnie do optymalizacji)
zaliczy¢ mozna metod¢ przeszukiwania Tabu (ang. Tabu Search [118]). Prognozy
krotkoterminowe przebiegdw zapotrzebowania na moc elektryczng w systemach
lokalnych maja istotne znaczenie dla krajowego zapotrzebowania na t¢ moc.

Ich uwzglednianie wptywa na catkowite zapotrzebowanie na moc elektryczng w KSE
[210], [211], [212], [213].

W niszy zastosowan na etapie budowy modelu prognostycznego jest opracowywanie
bledow ex ante stanowigce oczekiwane bledy prognozy. Przyczyna takiego stanu jest
celowos$¢ zastosowan dla szeregow czasowych, dla ktorych oszacowana warto$¢
zmiennej prognozowanej srednio odchyla si¢ od rzeczywistej warto$ci zmiennej
prognozowanej dla kolejnych okresow [357]. Prawidtowo wybrane zmienne objasniajace
do liniowego modelu ekonometrycznego powinny charakteryzowaé sie¢ takimi
wlasnosciami, jak: duza zmienno$¢, wysoki stopien skorelowania ze zmienng objasniana,
niski stopien skorelowania z innymi potencjalnymi zmiennymi, ktore nie znalazty si¢
w zbiorze zmiennych objasniajacych [62]. Prognozowanie szeregéw czasowych
w obszarze elektroenergetyki stanowi jeden z wazniejszych czynnikow pomagajacych
osobom decyzyjnym w kierowaniu przedsigbiorstwami energetycznymi (zar6wno
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w sektorze wytwarzania, przesytu jak i rozdziatu), a takze w planowaniu [189] zadan
I czynnosci eksploatacyjnych oraz w planowaniu rozwoju KSE. W realiach polskiej
elektroenergetyki, prognozowanie przysztych wartosci dotyczy zapotrzebowania na moc
elektryczng, moc cieplng, energi¢ elektrycznag, energie cieplng, strat energii elektrycznej
i cieplnej w przesyle i dystrybucji, mozliwosci produkcyjnych réznego rodzaju jednostek
wytworczych pracujgcych w systemie oraz cen energii elektryczne;.

1.5. Pokrywanie zapotrzebowania na moc elektryczng w systemie
elektroenergetycznym

1.5.1. Srodki pokrywania zmiennosci obcigzenia dobowego

Srodkami stuzacymi do pokrywania zmieniajacych si¢ obciazen w systemach
elektroenergetycznych sg [242]: (i) sterowanie elektrowniami szczytowo — pompowymi,
(if) zarzadzanie planem remontdw w sektorze energetyki zawodowej, (iii) wylgczenia
ustalonych grup odbiorcéw, (iv) zarzadzanie potencjalem wytworczym dyspozycyjnym,
(V) wymiana mocy z systemami sasiednimi, (Vi) sterowanie turbozespotami dla potrzeb
regulacji  czestotliwosci 1 mocy. W  pierwszym  przypadku elektrownie
szczytowo — pompowe sg przelaczane w stan pracy generacyjnej w chwilach osiggania
przez SEE szczytow obcigzenia, natomiast w chwilach gdy w ciagu doby osiggane sa
doliny obcigzenia nastgpuje ich przejscie do stanu pracy pompowej. Srodek ten przez
wiele lat byl stosowany zgodnie z ta reguta do biezacej regulacji krzywej obcigzZenia,
jednakze w ostatnich latach drugiej dekady dwudziestego wieku przywotywane
sg do ruchu w trybie interwencyjnym. W drugim przypadku gtéwny nacisk potozony jest
na planowanie remontow potencjatu wytworczego w energetyce zawodowej na okres
letni (obecnie wystgpowanie cieplejszych okresow letnich i dtuzsze utrzymywanie sig¢
wysokich temperatur w tych okresach — i tym samym zwigkszone zuzycie wynikajace
z korzystania z urzadzefn klimatyzacyjnych i chlodzacych — oraz powigzane z tym
wystgpowanie nizszych standw rzek i1 zbiornikow wodnych stuzacych do celow
schladzania w procesach wytwarzania w elektrowniach skutkuje krotszymi czasami
dostepnymi na remonty i modernizacje majatku wytworczego). Wylaczanie ustalonych
grup odbiorcéw (trzeci Srodek) dotyczy w pierwszej kolejnosci odbiorow
przemystowych. Wylgczanie nastgpuje w sytuacji wystgpienia deficytu energii
elektrycznej w danym systemie elektroenergetycznym. Czwarty $rodek obejmuje
zarzadzanie grupg turbozespotow, stanowigcych wolumen mocy dyspozycyjne;j.
Zarzadzanie polega na ich odstawianiu do rezerwy lub przywotaniu do ruchu ze stanu
rezerwy. Piaty $rodek polega na imporcie i eksporcie energii elektrycznej z systemoéw
elektroenergetycznych krajow stowarzyszonych w europejskiej organizacji ENTSO — E
(ang. European Network of Transmission System Operators for Electricity).
Import zachodzi w przypadku niedoboréw energii elektrycznej, natomiast eksport
ma miejsce w sytuacjach jej nadmiaru. Szostym S$rodkiem, ktory jest jednym
z najwazniejszych $rodkow regulacji obcigzenia SEE, jest wspomaganie regulacji
czestotliwosci 1 mocy. Wspomaganie to odbywa si¢ na drodze zmiany obcigzenia
turbozespotow, ktore w danej chwili s3 w ruchu 1 objete sg uktadem automatycznej
regulacji czgstotliwos$ci i mocy [216].
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1.5.2. Srodki wyréwnywania profilu obcigzenia dobowego systemu
elektroenergetycznego

Oddzialywanie przez energetyke zawodowg na wielko$¢ zapotrzebowania na moc
I energi¢ elektryczna, w ramach realizacji procesu optymalizacji strategii rozwoju sektora
energetycznego, jest mozliwe na kilka sposobow. Kompromis osiggany jest poprzez
robwnowazenie interesow energetyki zawodowej (m.in. budowa nowych elektrowni,
rozwo6j majatku sieciowego przedsigbiorstw) 1 potrzeb odbiorcow (wraz Z mozliwosciami
racjonalizowania ich zuzycia energii elektrycznej). Do preferowanych, w sektorze energii
elektrycznej, dziatan w zakresie optymalizacji rozwoju sektora energetycznego, nalezg
[242]: wprowadzanie nowych technologii wytwarzania energii elektrycznej,
modernizacja istniejacych technologii oraz poprawa sprawnosci przesytu i rozdziatu
energii elektrycznej. Nowe technologie wytwarzania uwzglgdniaja rowniez rozwoj
wytwarzania energii elektrycznej w skojarzeniu z wytwarzaniem ciepta. Modernizacja
istniejacych technologii 1 urzadzen uwzglednia wytyczne dotyczace aspektéw ochrony
srodowiska. Poprawe sprawnosci przesytu i rozdziatu energii elektrycznej uzyskuje si¢
m.in. poprzez stosowanie przewodow wielowigzkowych w napowietrznych liniach
elektroenergetycznych [43], zarzadzanie majatkiem sieciowym z uwzglgdnieniem
zagadnien Predictive Maintenance [276], wdrazanie nowoczes$niejszych jednostek
transformatorowych [262], stosowanie systemow informatycznych sterowania i nadzoru
stacji elektroenergetycznych [324]. W zwiazku z koniecznoscig zapewniania bezpiecznej
pracy KSE o proces zintegrowanego planowania zrodetl, i zwigzany z nim proces
ekonomicznego pokrywania obcigzen (oraz zobowigzania $rodowiskowe wynikajace
z przynaleznos$ci do Unii Europejskiej), po stronie energetyki zawodowej, dazy si¢
do m.in. optymalizacji budowy nowych elektrowni, optymalizacji wykorzystania majatku
stosowanego w sektorze energetycznym oraz do zmniejszenia jednostkowego zuzycia
paliw. Po stronie odbiorcéw energii elektrycznej dazy si¢ do optymalizacji uzytkowania
energii elektrycznej. Dzigki jednoczesnemu optymalizowaniu potrzeb energetyki
zawodowej 1 odbiorcéw oczekiwany jest rezultat w postaci wyrdwnywania dobowego
profilu obcigzenia SEE (zapotrzebowania na moc elektryczng). Wyréwnywanie
dobowego profilu zapotrzebowania na moc elektryczng polega na zmniejszeniu
glebokosci (wypetnieniu) dolin (w szczeg6lnosci doliny nocnej) oraz na zmniejszeniu
zapotrzebowania w dobowych szczytach (niwelowanie szczytow). Dodatkowa korzyscia
wynikajacag z wyrdwnania zmiennosci zapotrzebowania na moc elektryczng jest
jej tatwiejsza regulacja i tym samym nizsze koszty funkcjonowania majatku
zarzadzanego przez przedsigbiorstwo sieciowe. Ksztattowanie dobowego profilu
zapotrzebowania na moc elektryczng w SEE (wypelnianie dolin i niwelowanie szczytow)
w stanie jego normalnej pracy jest mozliwe dzigki zastosowaniu m.in. srodkow tj. [242]
srodki ekonomiczne, techniczne, organizacyjne i informacyjne. Podstawowym $rodkiem
ekonomicznym jest odzwierciedlenie ceny energii w taryfie (nawet ptaskiej) wedtug
faktycznej ceny produkcji tej energii oraz wprowadzanie zachet ekonomicznych
do korzystania z energii elektrycznej w innych godzinach — na podstawie powyzszych
ksztaltowane sag taryfy dynamiczne. Cennymi $rodkami technicznymi dynamicznymi
s3 m.in. sterowanie obcigzeniami odbiorcow (w tym wylaczenia awaryjne) i sterowanie
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urzadzeniami  o$wietleniowymi.  Srodkiem  technicznym  dhugoterminowym
jest ukierunkowanie, za pomoca programéw spolecznych, na instalowanie odbiornikéw
energooszczgdnych. Do $rodkow organizacyjnych zalicza si¢ okresy zmiany czasu
i wlasciwe planowanie remontow urzadzen. Najwazniejszymi srodkami informacyjnymi
sg programy w zakresie racjonalizacji uzytkowania energii elektrycznej i przepisy
o funkcjonowaniu gospodarki energetycznej.

1.5.3. Horyzonty prognostyczne

Czynnikami warunkujgcymi horyzont prognostyczny sg: rodzaj wielkos$ci poddawanych
analizie, zakres badanych wielkosci, przeznaczenie uzyskanych wynikow badan
(prognoz). W zalezno$ci od wymienionych wyzej czynnikOw mozna wyr6dznié
nastepujace zakresy prognozowania [222], [141], [142]:

e Do 6 godzin: Skorygowane warto$ci zapotrzebowania mocy z uwzglednieniem
funkcji korelacyjnej procesu zapotrzebowania (funkcji okreslajacej podobienstwo
pomigdzy prognoza, a rzeczywistym zapotrzebowaniem na moc elektryczng
w systemie elektroenergetycznym). Celem opracowania takiej prognozy jest biezace
sterowanie pracg systemu.

e Od 6 do 24 godzin:

Wartosci zapotrzebowania mocy w poszczegdlnych godzinach, korygowane sa
0 parametry z prognoz meteorologicznych, wplywu zmian w poborze energii
elektrycznej w zwigzku z transmisjami telewizyjnymi, imprezami masowymi
oraz innych czynnikéw nieprzypadkowych. Celem opracowania takiej prognozy jest
ustalenie programu pracy systemu.

e Od 1 doby do 3 miesiecy:

Wartosci zapotrzebowania mocy w poszczegdlnych godzinach dla wszystkich dni
w analizowanym okresie. Celem opracowania takiej prognozy jest dokonanie korekty
planu eksploatacji systemu.

e Od 3 do 12 miesiecy:

Warto$ci  obcigzen charakterystycznych w poszczegdlnych dniach —okresu.
Celem opracowania takiej prognozy jest dokonanie korekty planéw remontow,
planow produkcji mocy i energii oraz wspotpracy z zagranicznymi OSP.

e Od 1 roku do 10 lat:

Miesieczne zapotrzebowanie na energi¢, Srednie 1 szczytowe wartosci miesieczne
obcigzen charakterystycznych doby, przebiegi zapotrzebowania mocy dla typowych
dob roku. Celem opracowania takiej prognozy jest dokonanie korekty planow
inwestycyjnych w zrodtach wytworczych, planowanie inwestycji sieciowych,
planowanie wylaczen na potrzeby remontow i wspolpracy z zagranicznymi OSP.

e Od 10 do 15 lat (25 lat):

Krajowe zapotrzebowanie na energi¢, maksymalne roczne zapotrzebowanie
na moc elektryczna, przebieg wykresu uporzadkowanego. Celem opracowania takiej
prognozy jest planowanie inwestycji w strukturze bazy paliwowo — energetycznej
oraz w zrodhach energii elektryczne;j.
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1.5.4. Prognozowanie krotkoterminowe w elektroenergetyce

W  przypadku  krotkoterminowego  prognozowania  obcigzenia = systemow
elektroenergetycznych stosuje sie od lat zarowno metody autoregresyjne wykorzystujace
wlasciwo$ci $rednich kroczacych 1 wygladzania wykladniczego jak i metody
wykorzystujace uczenie maszynowe [127], [38], [198], [234], [7], [196], [323], [166] oraz
sztuczng inteligencje [320], [166]. Wiele o$rodkéw naukowych na $wiecie i w Polsce
tworzy coraz doktadniejsze metody i1 modele prognostyczne w szczegdlnosci
w konteks$cie prognozowania krotkoterminowego. W Polsce obszarem prognozowania
na potrzeby sektora elektroenergetycznego zajmuja si¢ miedzy innymi: Politechnika
Czgstochowska, Politechnika Wroctawska, Politechnika Warszawska, Instytut
Gospodarki Surowcami Mineralnymi i Energia PAN, Akademia Goérniczo — Hutnicza,
Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie, Politechnika Eodzka, Politechnika Slaska,
Uniwersytet Warszawski oraz Szkota Glowna Handlowa w Warszawie. Kazdy z tych
o$rodkoéw prowadzi badania zarowno na poziomie akademickim, doskonalac opracowane
przez siebie metody i modele, jak 1 wspolpracuje z przemystem. Do przeprowadzanych
analiz i symulacji stosowane sa m.in. srodowiska STATISTICA®, SAS/ETS, SPSS [20]
oraz GRETL [40], [190] oraz jezyki programowania R i Python. Z pewnoscig innych
osrodkow  akademickich, jak i1 aktywnych przedstawicieli dedykowanego
oprogramowania statystycznego jest wigcej, jednakze wstepne analizy oraz opracowany
przeglad literatury potwierdzit, Zze wspomniane osrodki naukowe naleza do najczesciej
publikujacych i1 jednoczes$nie cytowanych.

Zapotrzebowanie na moc elektryczng w systemie elektroenergetycznym charakteryzuje
si¢ duzg fluktuacjg [162]. Kluczowymi w tym przypadku sg: zmienno$¢ dobowa,
tygodniowa, roczna i wieloletnia [242]. Dla potrzeb zobrazowania zmienno$ci
zapotrzebowania na moc elektryczna, mozliwe jest rowniez wyrdznienie zmiennosci
sezonowej (z ktorej wynika zmienno$¢ roczna), zmiennosci kwartalnej (pory roku)
I miesigcznej (czesci por roku). Cigglo$¢ zapotrzebowania na moc elektryczng oraz nadal
,hiewystarczajacy” (w sensie duzych mocy/pojemnos$ci) rozw0j magazynOw energii,
skutkuje brakiem mozliwosci jej magazynowania w duzych ilo$ciach, co powoduje
koniecznos¢ biezacego pokrywania zapotrzebowania na moc elektryczng doktadnie
w chwili wystepowania tego zapotrzebowania [97]. Odzwierciedleniem zmiennosci
zapotrzebowania na moc elektryczng w SEE moga by¢ ich graficzne reprezentacje
pod postacig wykresow obcigzenia (zapotrzebowania na moc elektryczng).

Innym czynnikiem, oprocz upltywajacego czasu (kolejne doby, tygodnie itd.), Ktory
wplywa na zmienno$¢ obcigzenia SEE [75], [76] sa m.in. zmienno$¢ warunkow
pogodowych i wynikajaca z nich zmienno$¢ temperatury otoczenia, a takze
przechodzenie z czasu zimowego na czas letni [74] i z czasu letniego na czas zimowy
(wprowadzone w celu sptaszczenia wieczornego szczytu zapotrzebowania na energi¢
elektryczng w poétroczu letnim [242]). Najwicksze wartos$ci zapotrzebowania na moc
elektryczng w KSE w szczytach wieczornych wystepuja w miesigcach zimowych
(od grudnia do lutego —w grudniu w latach 2004, 2005, 2007, 2009, 2011, 2013;
w styczniu w latach 2003, 2006, 2008, 2010, 2012, 2014 — 2016; w lutym w 2012 roku),
natomiast najmniejsze najczescie] wystepuja w miesigcach letnich tj. od czerwca
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do sierpnia (z wyjatkiem lat 2009, 2011, 2014, gdy nastgpito to w kwietniu, za wyjatkiem
lat 2003 i 2006, gdy nastagpito to w maju i za wyjatkiem 2016 roku, gdy nastapito
to w grudniu).

Do innych czynnikdw pogodowych wplywajacych na poziom zapotrzebowania
na moc elektryczng w SEE zaliczy¢ mozna m.in. zachmurzenie, wilgotno$¢ powietrza
i predkos¢ wiatru  [242]. Niemniej jednak to temperatura otoczenia
(powietrza/zewngtrzna) W najwigkszym stopniu wptywa na obcigzenie SEE. Zmiana
warunkow atmosferycznych wplywa bezposrednio na zmiany zachowan odbiorcow
(zarowno komunalnych jak i przemystowych) polegajacych na zwiekszeniu poboru mocy
elektrycznej z urzadzen os$wietleniowych 1 grzewczych (ogrzewanie konwektorowe
i ogrzewanie elektryczne).

Poszczegbdlne obszary SEE (Polski i tym samym KSE) posiadaja rézny udziat
w ksztaltowaniu krajowego zapotrzebowania na moc elektryczng. Naturalne jest,
ze obszary o znacznym uprzemystowieniu i tym samym znaczacym zaludnieniu w skali
kraju przektadajg si¢ na wigksze zapotrzebowanie na moc elektryczng (a w konsekwencji
zuzycie energii elektrycznej) 1 tym samym w wigkszym stopniu oddziatuje na te obszary
zmiana pogody (warunkéw atmosferycznych/temperatury otoczenia).

1.5.5. Metody analiz i prognozowania w elektroenergetyce

Klasyczne metody sztucznej inteligencji

Do gtéwnych metod stosowanych w prognozowaniu, optymalizacji, diagnostyce
i detekcji oraz projektowaniu w elektroenergetyce stosowane sg z powodzeniem
trzy gtowne metody, do ktorych naleza: sztuczne sieci neuronowe, algorytmy ewolucyjne
I systemy ekspertowe. Sieci neuronowe stosowane sg m.in. do [141]: optymalizacji
nastawien przetgcznikéw zaczepow w transformatorach, optymalizacji nastawien baterii
kondensatoréw, prognozowania obcigzenia szczytowego SEE, obcigzen dobowych
SEE [14], [15], [16], [26], [96], [104], [105], [135], [139], [153], [155], [170], [192],
[199], [219], [223], [227], [241], [250], [251], [252], [253], [182], [281], [197], [361], [1]
analiz zwarciowych, detekcji uszkodzen transformatoréow. Do najczgsciej stosowanych
metod sztucznej inteligencji [249] w prognozowaniu parametrow pracy systemow i sieci
elektroenergetycznych sg sieci neuronowe. Sieci neuronowe [321], [356], stanowig
skuteczne narzedzie do prognozowania w elektroenergetyce (nie tylko wspomniane
obcigzenia w sieci elektroenergetycznej [141], [142], [362] ale takze ceny energii
elektrycznej [42]) szczegdlnie w prognozowaniu krotkoterminowym  [223].
Funkcjonuja réwniez w praktycznych zastosowaniach rowniez sieci neuronowe
wspomagane technikami logiki rozmytej [84], [89], [272], [273], [351].

Wskazanie wigkszej skutecznosci sztucznych sieci neuronowych nad ulepszaniem metod
tradycyjnych ~w  prognozowaniu  krotkoterminowym  obcigzen — systemow
elektroenergetycznych przedstawione w [95], nie w kazdym przypadku posiada
przetozenie na krotkoterminowe prognozowanie cen energii na polskich i zagranicznych
parkietach obrotu energig elektryczng [47]. W tym konteks$cie mozliwe jest uzyskanie
odwrotnej zaleznos$ci — przyktadowo metoda regresji wielorakiej daje znaczaco wigksza
efektywnos¢ prognozowania w poréwnaniu do modeli sztucznych sieci neuronowych
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[41]. Sztuczne sieci neuronowe wykazuja wysokg skuteczno$¢ nie tylko
w prognozowaniu krotkoterminowym, ale rowniez dtugoterminowym [92], [138].

Algorytmy ewolucyjne stosowane sg m.in. do [141]: prognozowania obcigzen dobowych
SEE [16], [170], optymalizacji konfiguracji sieci elektroenergetycznych, optymalizacji
pozioméw napig¢ w sieciach elektroenergetycznych, projektowania  sieci
elektroenergetycznych, planowania pracy elektrowni, ekonomicznego rozdziatu obcigzen
na poszczegdlne zespoty, planowania rozwoju SEE, wspomagania wykonywania
czynnos$ci regulacyjnych w SEE, automatyce zabezpieczeniowej [263], [353]. Systemy
ekspertowe majg zastosowanie m.in. w [141]: projektowaniu sieci i stacji
elektroenergetycznych, odbudowy SEE w stanach poawaryjnych.

Dodatkowe informacje na temat zastosowan metod sztucznej inteligencji
z uwzglednieniem badanej tematyki zmiennosci obcigzen SEE oraz jej prognozowania
mozna znalez¢ w pozycjach: [18], [141], [249], [333], [374].

Metody Data Mining

W literaturze koncentrujacej si¢ na analizie duzych zbioréw danych i1 prognozowaniu
z wykorzystaniem metod Data Mining funkcjonuje wiele definicji tych metod i idei [375].

Glowne definicje Data Mining to:

e interdyscyplinarne podejscie wykorzystujagce techniki z nauczania maszyn,
rozpoznawania obrazoéw, statystyki, baz danych oraz wizualizacji w celu
wydobywania informacji z duzych baz danych [135], [27], [308];

e analiza zazwyczaj duzych, wczedniej zgromadzonych zbiorow danych w celu
odkrycia nowych prawidlowosci i opisania danych w nowy sposéb, ktory jest
zrozumiaty i uzyteczny dla wtasciciela danych [131].

Pierwsza z definicji pochodzi z 1998 roku, natomiast druga z 2001 roku, tym samym
zauwazalna jest ich ewolucja.

Kolejne definicje Metod Data Mining to:

e proces poszukiwania wartosciowych informacji (wiedzy) w sytuacji, gdy badacz
ma do czynienia z duzg ilo$cig danych [165], [207], [348], [343];

e proces badania i1 analizy duzych ilosci danych metodami automatycznymi
lub potautomatycznymi w celu okrycia znaczacych wzorcow i regut [68], [311];

e metody szeroko rozumiane] analizy danych majacych na celu identyfikacje
nieznanych wcze$niej prawidtowosci wystepujacych w duzych zbiorach danych,
a powstate wyniki maja mie¢ postac¢ tatwa do interpretacji przez prowadzacego
badania [206].
Metodom Data Mining, w poczatkach ich rozwoju, zarzucano nienaukowosc,
bezzatozeniowo$¢, brak teorii, brak elegancji, brak dowodow formalnych, prymitywizm,
nastawienie tylko na zastosowania [288].

W klasycznym podejsciu do analizy danych stosowany jest schemat [268], [310]
od zdefiniowania problemu, przez stworzenie modelu matematycznego, przygotowanie
danych wejsciowych, analiz¢ zagadnienia do interpretacji uzyskanych wynikow.
W podejsciu Data Mining stosowany jest schemat od zdefiniowania problemu, przez
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przygotowanie danych wejsciowych, analiz¢ zagadnienia, stworzenie modelu
matematycznego do interpretacji uzyskanych wynikow. Algorytmy stosowane
w dziedzinie Data Mining dzielone sg na metody z nauczycielem i bez nauczyciela [375].
W metodach z nauczycielem gléwnym celem jest odtworzenie warto$ci badanego
parametru, natomiast w metodach bez nauczyciela, ze wzgledu na brak wyr6znienia
pojedynczej cechy, dazy si¢ do wykrycia struktur lub ukrytych wzorcow
w analizowanych danych. Uczenie modeli prognostycznych z nauczyciclem moze
odbywa¢ si¢ jako realizacja zagadnienia klasyfikacyjnego Ilub regresyjnego.
W zagadnieniach klasyfikacyjnych analizowany parametr ma charakter jakosciowy,
a W zagadnieniach regresyjnych parametr ten ma charakter ilosciowy.

Wiedza pochodzaca z badan empirycznych jest sprawdzona i wobec gromadzenia coraz
wiekszych zbioréw danych korzystne dla dalszych badan, zaré6wno empirycznych
jak i prognostycznych (w pewnym sensie spekulatywnych), za uzyteczne nalezy uznaé
analiz¢ tych zbioréw i wyciaganie dodatkowych wnioskéw. Wynikiem dodatkowych
badan, w tym eksperymentalnych, moze by¢ uzyskanie wickszej liczby odpowiedzi,
niz postawionych przez badacza pytan [303], [322], [301]. Wskazana w [303]
klasyfikacja typéw zagadnien i wtasciwych dla nich metod Data Mining w odniesieniu
do analizy szeregow czasowych mowi o uwzglednieniu sieci neuronowych typu
MLP (ang. MultiLayer Perceptron) i RBF (ang. Radial Basis Function) w tym zbiorze
metod. Nalezy wnioskowa¢ tym samym, ze klasyfikacje metod przenikajg si¢
i nie funkcjonuja jako hermetyczne.

Grupa metod i modeli Data Mining obejmuje rowniez zagadnienia prognostyczne, ktore
podzielone sa na dwie grupy. Do pierwszej grupy naleza drzewa regresyjne
i klasyfikacyjne, a do drugiej metody zaawansowanego uczenia maszyn. Drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne obejmujag drzewa C&RT (ang. Classification And Regression
Trees) i drzewa CHAID (ang. Chi —Square Automatic Interaction Detection) [208],
[307]. Na grupe zaawansowanego uczenia maszyn sktadaja si¢ metody MARSplines
(ang. Multivariate Adaptive Regression Splines), SVM (ang. Support Vector Machines),
k najblizszych sasiadow (ang. k Nearest Neighbours) [87] [309], k- s$rednich
(ang. k — Means) [341], [302], naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Naive Bayes Classifier)
stosowany wytacznie do zagadnien klasyfikacyjnych, losowy las (ang. Random Forest)
[157] i drzewa ze wzmacnianiem (ang. Boosted Trees) [208], [306]. Wykorzystywanie
metod Data Mining w zagadnieniach prognostycznych regresyjnych polega gtéwnie
na testowaniu wielu modeli, porownywaniu ich wynikow skuteczno$ci oraz tworzeniu
uktadow hybrydowych, dzigki ktorym mozliwe jest zachowanie najmniejszych odchylen
wartosci prognozowanych od zrealizowanych wartosci analizowanych parametrow.
Cechg wyrdzniajaca metody Data Mining jest szybko$¢ ich tworzenia.
Do najskuteczniejszych modeli predykcyjnych z grupy metod Data Mining, dla potrzeb
prognozowania  zapotrzebowania na  moc  elektryczng w  systemach
elektroenergetycznych, zaliczy¢ nalezy metod¢ MARSplines i Boosted Trees.

Metoda MARSplines znajduje si¢ w niszy praktycznych zastosowan w zagadnieniach
prognozowania w elektroenergetyce wielkoskalowej. W metodzie MARSplines,
typu nieparametrycznego zaliczajacej si¢ do grupy metod uczenia z nauczycielem,
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wykorzystuje si¢ wspolzmienno$¢ cech do przewidywania warto$ci wybranej
cechy —oraz w zagadnieniach klasyfikacyjnych [136], [209]. Zaleta grupy metod
nieparametrycznych jest brak koniecznosci przyjmowania zatozen dotyczacych postaci
funkcji opisujacej analizowane zjawisko, zmiennych objasniajagcych ksztaltujacych
zjawisko i zaleznosci pomiedzy zmiennymi objasniajgcymi [209]. Wskazana dogodno$é¢
wyklucza z czynno$ci badawczych koniecznos¢ analizy korelacji pomiedzy zmiennymi
niezaleznymi, ktére w wielu przypadkach moga korelowa¢ z prognozowang zmienna,
jednakze nie wywieraja na nig wptywu.

Metoda MARSplines (wielozmienna regresja adaptacyjna [244], [304], [13])
wykorzystuje metode rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech do budowy modelu
regresyjnego w postaci krzywych sktadanych (sklejanych) [110], [107], [108], [109]
I stanowi rozwiniecie metod drzew regresyjnych i regresji wielorakiej [12]. Dzieki
powyzszym wlasciwosciom metoda MARSplines [110], [108], [109] jest skutecznym
narzgdziem do zastosowan dla duzych zbioréw danych [12], [67]. Metoda MARSplines
umozliwia roéwniez automatyczny dobor zmiennych objasniajacych do modeli
prognostycznych. Efektywno$¢ tego doboru jest w wielu przypadkach wicksza
niz dla klasycznych metod doboru zmiennych [48], [52], [58], [44], [49]. Tym samym
metoda moze by¢ z powodzeniem stosowana, podobnie jak metoda, regresji wielorakiej
w zagadnieniu doboru zmiennych wejsciowych do modeli prognostycznych
jak i do prognozowania krotkoterminowego szeregbw czasowych, w tym
zapotrzebowania na moc elektryczng w systemach elektroenergetycznych [56], [50], [51].

Alternatywng metoda, wobec metod analizujacych w procesie prognostycznym korelacje
mig¢dzy zmiennymi objasniajacymi jest metoda gtdéwnych sktadowych. Umozliwia ona
nie tylko usunigcie zmiennych nadmiernie ze sobg skorelowanych, ale takze otrzymanie
nieskorelowanych zmiennych, ktore odpowiadajg za cz¢$§¢ zmienno$ci grup zmiennych
lub nawet za zmienno$¢ catych grup zmiennych [243]. Zastosowanie metody tworzy
nowe zmienne, ktore sa liniowymi kombinacjami pierwotnych zmiennych i kolejne
sktadowe majg za zadanie uymowac jak najwiecej informacji zawartych w oryginalnych
danych. Wada metody jest trudnos¢ interpretacji znaczenia sktadowych glownych [243].

Big Data

Big Data to termin okreslajacy, na duzym poziomie ogodlnosci, bardzo duze zbiory
danych. Zbiory te charakteryzuja si¢ zroznicowana strukturg o duzej zlozonosci.
Glowne trudnosci dotycza przechowywania danych, analiz w czasie rzeczywistym oraz
wizualizacji danych i wynikow analiz [275], [6]. Proces badania ogromnych ilosci
danych, w celu ujawnienia ukrytych wzorcow i tajnych korelacji, nazywany jest analiza
duzych zbioréw danych. W latach 90 — tych dwudziestego wieku i w pierwszej dekadzie
dwudziestego pierwszego wieku analizy Big Data kryly si¢ pod pojeciem Data Mining.
Zbiory Big Data charakteryzuja si¢: duza objetoscig (ang. Volume) [352], [6], [364],
[265], duza szybkoscig narastania (ang. Velocity) [352], [6], [364], [265] wiarygodnoscia
I doktadnoscia (ang. Veracity) [275], [6], duza roznorodnoscia (ang. Variety) [364], [265]
I wartoscig dla procesoOw podejmowania decyzji (ang. Value) [339], [6], [364], [265].

Zastosowanie analizy zbiorow Big Data dla potrzeb zbioréw danych zawierajacych
pomiary elektryczne, w tym wielko$¢ obcigzenia systemow elektroenergetycznych,
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obejmuje praktyczne zastosowania m.in. technik tj. analiza korelacji i techniki uczenia
maszynowego (w tym uczenie glebokie [337], [280], [82], [133], [338], [117], [34], [139],
[175], [337] oraz bazy danych [134]). Przetwarzanie danych pomiarowych elektrycznych
obejmuje przetwarzanie rozproszone (przechowywanie i przetwarzanie danych —
ang. Distributed Computing), przetwarzanie pamig¢ciowe (odczyt i przetwarzanie
danych — ang. Memory Computing) i przetwarzanie strumieniowe (przetwarzanie danych
W czasie rzeczywistym — ang. Stream Processing) [6], [373].

Stosowanie technik Big Data w systemach elektroenergetycznych przyczynia sie¢
do wspierania zrownowazonego rozwoju sektora elektroenergetycznego [148], [159],
[161] i rozwoju sieci typu Smart [373], [193], [39], [203], [82], [7]. Oprocz zastosowan
dla potrzeb prognozowania techniki tego typu stosowane sg w integracji nowych
klasycznych zrodet wytwarzania [292], w szczegodlnosci zrodet odnawialnych [187],
[366] oraz w tworzeniu zapasowych zbioréw danych, ktéore moga by¢ wykorzystywane
w sytuacjach zaktocen komunikacji teleinformatycznej [200].

Stosowanie zbioréw, technik i przetwarzania w odniesieniu Big Data dla potrzeb
elektroenergetyki nieroztacznie powigzane jest z bezpieczenstwem przechowywanych
danych. Bezpieczenstwo danych tego typu mozna zwigksza¢ poprzez ich rozproszenie
lokalizacyjne (np. system SCOOP) [364].

Strumienie danych zasilajacych zbiory Big Data w przesytlowych i dystrybucyjnych
systemach elektroenergetycznych pochodza z [279], [202], [281], [248]: systemow
SCADA (ang. Supervisory Control And Data Acquisition) [150], uktadéw pomiaru
fazorow w technologii WAMS (ang. Wide Area Management System) [156], z uktadow
IED (ang. Intelligent Electronic Device), z systemow zarzadzania majatkiem sieciowym,
z licznikdw konwencjonalnych i typu Smart [359], [128], [332], [280] z systemow
wymiany informacji z uczestnikami rynku energii elektrycznej, z instytutow
sejsmicznych i meteorologicznych, z systemow GPS (ang. Global Positioning System),
z systemow GIS (ang. Geographic Information System). Stosowana w praktyce metoda
podobienstwa dni [85], [86], [91], [233], [197] pozwala na osigganie jakosci
prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng ponizej 3,00% w ciggu doby,
a w odniesieniu do skutecznosci uzyskiwanej przez PSE S.A. ok. 1,00%. W pierwszym
kroku wybierane s3 podobne dni wobec naj§wiezszych prognoz czynnikdéw
wptywajacych na zapotrzebowanie. W drugim kroku obliczana jest §rednia wazona
dla kazdej godziny doby z uwzglednieniem historycznych wartosci. W Kklasycznym
podejsciu stosuje si¢ niewielkie zrdznicowanie w warto$ciach poszczegdlnych wag.
Dzigki zastosowaniu zwigkszania wag dla dni najbardziej podobnych mozliwe jest
uzyskanie bledow minimalnych, maksymalnych i $rednich dla calej doby ponizej
2% [233]. Metoda samoadaptacyjnego wazenia z powodzeniem stosowana jest
W prognozowaniu zapotrzebowania na moc elektryczng w mikrosieciach. Na tle metod
standardowych dynamicznych profili zapotrzebowania, regresji wielorakiej i sieci
neuronowych daje prawie dwukrotng poprawe skutecznosci prognozowania (ok. 3,5%)
[167]. Podobny poziom skutecznos$ci (3,99%) z zastosowaniem metody regresji
wielorakiej dla systemu elektroenergetycznego wskazuje, ze pomimo dtuzszego czasu
obliczen (dla horyzontu siedmiu dob), jej klasyczna wersja [274], wykorzystujaca jako
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dane wejsciowe (zmienne objasniajace) prognozy parametrow pogodowych, daje
podobng jakos¢. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w krotkoterminowym
prognozowaniu  zapotrzebowania na  moc  elektryczna w  systemach
elektroenergetycznych nie zawsze daje wyjatkowo skuteczne wyniki prognoz
w porownaniu do innych metod. Stosowanie Sztucznych sieci neuronowych wymaga
znaczgcego doswiadczenia badacza, a wyniki, nawet z zastosowaniem wydajnych metod
nauki sieci [280], rzadko daja skutecznos$¢ ponizej 1,00% w skali doby. Czesto
zaawansowane sieci neuronowe daja efektywno$¢ prognozowania wyrazong wartosciami
btedow MAPE na poziomie od ok. 3,00% do nawet ok. 13,00% (w horyzoncie 20 dni)
[196]. Wiedza o parametrach jakosSci energii elektrycznej jest jednym z kluczowych
elementéw podmiotow funkcjonujacych na rynku [331]. Cykliczne pomiary tych
parametréw (w tym ocena stanu aparatow i urzadzen elektrycznych [149]), ich przesyt
i gromadzenie oraz prowadzone analizy mogg wptywacé na Srednioterminowe planowanie
wylaczen poszczegélnych elementow sieci przesytowej i tym samym posrednio
na krotkoterminowe prognozowanie zapotrzebowania na energie elektryczna.
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2. Stan badan w obszarze prognozowania zapotrzebowania
na moc elektryczng w systemie elektroenergetyczny

Przeglad bibliografii przedstawiony w Tabeli 2.1 obejmuje 47 unikatowych pozycji
1 tytutléw literaturowych, kilkadziesigt metod prognozowania oraz 264 modele
prognostyczne. Publikacje uwzglednione we wspomnianej tabeli zostalty opublikowane
w okresie od 1997 roku do 2018 roku dotyczg krotkoterminowego prognozowania
zapotrzebowania na moc elektryczng. Dane zrodtowe, stanowigce wsad do modeli
prognostycznych, obejmowaty okres od 1998 roku do 2014 roku. Zrdéznicowane
1 miedzynarodowe zespoty autorskie przeprowadzily swoje badania bazujac na danych
o funkcjonowaniu systemow elektroenergetycznych 25 krajow zlokalizowanych
na 4 Kontynentach —w krajach Bliskiego i Dalekiego Wschodu, Europy Zachodniej
(w tym Wysp Brytyjskich) i Centralnej (w tym Polski) oraz Ameryki Potnocnej (USA)
I Australii. Wskazane publikacje opracowano w 44 zroznicowanych zespotach autorskich
1 opublikowano w 23 wydawnictwach. Przeprowadzona analiza dotyczaca nazewnictwa
modeli prognostycznych obejmuje zbior sktadajacy si¢ ze 185 unikatowych pozycji.
Zréznicowanie odnotowanych zaleznos$ci w poszczegdlnych modelach prognostycznych
skutkuje wyodrgbnieniem 197 unikatowych skrotow przypisanych modelom
prognostycznym.

Wszystkie zgromadzone pozycje literaturowe zaprezentowane w Tabeli 2.1 do opisu
skuteczno$ci analizowanych modeli prognostycznych wykorzystywaty réwniez miernik
oceny jakosci prognoz MAPE. W celu ulatwienia przeprowadzenia analizy
zgromadzonych wynikéw prognoz wyodrebniono 27 unikatowych nazw bledow MAPE
odzwierciedlajacych wykorzystane w analizach modele prognostyczne. Czgs¢ wynikow
prognoz opisanych wskaznikiem MAPE, zawartych w wytypowanych publikacjach,
prezentowana jest w formie przedzialu od wartosci najmniejszej (MAPE min)
do warto$ci najwigkszej (MAPE max), natomiast pozostata cz¢s¢ wynikow opisana jest
jedng wartoscia.

Analiza wynikéw jednowarto$ciowych zostala sztucznie rozlozona na wartosci
minimalne i maksymalne w celu ujednolicenia dominujacego podejécia zastosowanego
w  wytypowanych publikacjach. Najmniejsze wartosci dla Kkategorii (kolumny)
MAPE min odnotowuje si¢ w przedziale od 0,01% do 21,18%, podczas gdy w kategorii
(kolumnie) MAPE max odpowiedni przedzial zmiennosci bledow MAPE ksztaltuje si¢
w zakresie od 0,01% do 33,45%. Kategoria MAPE min obejmuje 196 unikatowych
pozycji ze zbioru 264 modeli, natomiast do kategorii MAPE max zalicza si¢ tacznie
212 unikatowych pozycji, z tego samego zbioru catkowitego.

Dalsza analiza wynikéw skutecznosci uzyskanych prognoz opisywanych miernikiem
jakosci prognozowania za pomocg bledu MAPE dotyczy kategorii MAPE min.
W kategorii tej wytypowano zbior 10 najmniejszych wynikow wyrazonych warto§ciami
procentowymi (Rys 2.3.1.). Zbiorowi temu nadano nazwe Top 10. W zestawieniu tym
znajduja si¢ modele metod prognostycznych z grup zbiorow rozmytych, (RR, ANFIS,
RR, LR), sztucznych sieci neuronowych (SSN), regresji ogdlnej (MRO, MROP, RR)
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I rankingowania modeli prognostycznych (DEA). Najmniejsze wartosci bledow
MAPE min, w kolejnosci rosngcej, w zbiorze Top 10 (Rys. 2.3.1) uzyskuje si¢ kolejno
dla modeli: DEA, RR, MRO, AG, ANFIS, SSN, MROP, SSN(F), SSN, LR. Wartosci
btedow MAPE min opisywane sa odpowiednio warto$ciami: 0,01%; 0,08%; 0,10%;
0,14%; 0,15%; 0,16%; 0,20%; 0,27%; 0,28% i 0,29%. Zbiorcze zestawienie skrotow
zastosowanych dla metod i modeli prognostycznych w zbiorze Top 10 zamieszczono
ponizej, natonmiast pelny wykaz skrotow zamieszczono w w Tabeli 2.1: DEA — Data
Envelopment Analysis; RR —regresja rozmyta; MRO —model regresji ogolnej;
AG —algorytm genetyczny; ANFIS — Adaptive Neuro Fuzzy Inference System;
SSN — sztuczna sie¢ neuronowa; MROP — model pelny regresji ogdlnej; SSN — sztuczna
sie¢ neuronowa falkowa; SSN — sztuczna sie¢ neuronowa; LR — logika rozmyta.

Jedynie badania analityczne dotyczace modelu prognostycznego MRO wykonane sg
w trybie ex ante. W przypadku tego modelu uzyskang efektywnos$¢ prognozowania
w trybie wyprzedzajacym na pozycji trzeciej nalezy uznaé¢ za bardzo wysoka. Model
MRO wykorzystuje jako zmienng wejsciowa informacj¢ o ksztaltowaniu temperatury
otoczenia. Drugim modelem wykorzystujacym zmienne wejsciowe jest model MROP,
ktory uwzglednia zarowno informacje o zmienno$ci temperatury otoczenia
jak 1 predkosci wiatru. Model MROP plasuje si¢ na siddmej pozycji w zestawieniu Top 10
w kategorii MAPE min.

Petne nazwy modeli prognostycznych w zestawieniu Top 10 przedstawiaja si¢
nastepujaco: Data Envelopment Analysis, regresja rozmyta, regresja ogodlna
z wykorzystaniem informacji o0 temperaturze otoczenia, algorytm genetyczny
(AG - ang. Genetic Algorithm — GA), Adaptive Neuro Fuzzy Inference System [296],
[295], sztuczna sie¢ neuronowa, regresja ogdlna pelna z wykorzystaniem informacji
0 temperaturze otoczenia i predkosci wiatru, Sztuczna sie¢ neuronowa falkowa
(przetestowana na systemie australijskim), Sztuczna sie¢ neuronowa (analizowana
dla systemu australijskiego), Logika rozmyta (zastosowana dla systemu australijskiego).

Wszystkie pozycje literaturowe w zestawieniu Top 10 opublikowano w wydawnictwie
Elsevier. Skutecznos¢ prognostyczna opisywana najmniejszg wartoscig btedu MAPE min
W sposob niejednoznaczny wplywa na wysoka efektywnos¢ prognozowania. Tym samym
przeglad literatury przedmiotu nie powinien opiera¢ si¢ na dlugosci tytulu publikacji.
Wszystkie publikacje zakwalifikowane do zbioru Top 10 opracowane sg przez zespoty
autorskie sktadajgce si¢ z co najmniej 2 osob. Systemami elektroenergetycznymi
poddanymi analizom prognostycznym w zestawieniu Top 10 sg (w kolejnosci
narastajacej) systemy Iranu (2 pozycje), USA (1 pozycja), Iranu (3 pozycje),
USA (1 pozycja), Australii (3 pozycje).

Dhugos$¢ analizowanego okresu analizy w znaczacy sposob wptywa na uzyskiwang jako$¢
prognozowania. Wraz z wydtuzeniem okresu analizy, obejmujacego w sposob naturalny
wptyw dni wolnych od pracy i $wiat, zarowno cyklicznych jak i niecyklicznych, dochodzi
do degresji  skuteczno$ci  uzyskiwanych  prognoz  obcigzenia = systemow
elektroenergetycznych.

Przedostatnia kolumna Tabeli 2.1 w zawiera autorska rekomendacje dotyczaca
potencjatu analizowanych metod w konteks$cie potrzeb PSE S.A.
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Publikacje [114], [115] i [330] z lat 2019 — 2021 wskazuja, ze kontynuowane sg analizy
I badania m.in. z wykorzystaniem czg¢sci metod wskazanych w Tabeli 2.1.
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Rys. 2.1. Skuteczno$¢ prognozowania modeli prognostycznych w zbiorze Top 10
z grupy 264 modeli.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie Tabeli 2.1.
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Tab. 2.1. Stan badan.

Zakres . o Numer Poz.
= . Rok - Kraj Metoda, model Skuteczno$é ex post Rekom. -
g Autor/Tytut/Wydawnictwo analizy modelu lit.

[] [lata] [] [] Typ bledu, [%] [-] Tak/Nie | []
Al-Fuhaid A.S. et al.
N~
1. [\Ieuro-Short-Term Load Forecast of the Power System = 1994 Kuwejt SSN(ea) o MAPE(ea) 1,84 4,84 1 TAK 2]
in Kuwait — — Sztuczna sie¢ neuronowa
Elsevier (21:215-219)
Almeshaiei E., Soltan H. - MA (ea7,30)
2. | A Methodology for Electric Power Load Forecasting 3 2006 — 2008 Kuwejt ‘ : MAPE(ea) 3,84 2 TAK [3]
" - - 3% — Srednia kroczaca (7, 30)
Alexandria Engineering Journal (50)
Al-Shobaki S., Mohsen M.
- - - .
3 Modeling gnd Forepastlng of Electrical Power Demands 8 2002 — 2007 Jordania ARIMA(ea) MAPE(ea) 5.25 3 TAK [5]
for Capacity Planning Y
Elsevier Energy Conversion and Management (49)
Badran S.M., Abouelatta O.B. RW — Regresja wieloraka MAPE 11,58 | 14,35 4 Nie
Forecasting Electrical Load using ANN Combined with ] Arabia
4. Multiple Regression Method & 1988 - 2006 Saudyjska Sisé\lzm na sie¢ neuron MAPE 2,44 8,04 5 TAK 9]
The Research Bulletin of Jordan ACM II(l1) €Zna sie¢ neuronowa
Brodowski S. et al.
- - - AH+RW — AH
- ~
5 | A Hybrid System for Forecasting 24-h Power Load Profile = 2013, 2015 Polska _ Aproksymator MAPE 1,08 2.26 6 TAK [24]
for Polish Electric Grid o~ (KSE) hierarchiczny + RW - regresja wieloraka
Elsevier B.V. Applied Soft Computing (58) Y gres)
Buitrago J., Asfour S.
Short-Term Forecasting of Electric Loads Using Nonlinear ~ USA SSN
6. | Autoregressive Artificial Neural Networks with Exogenous S | 2005 - 2015 (New ~ Sytuczna sieé neuron MAPE 0,85 7 TAK [26]
Vector Inputs “' England) €Zna sie¢ neuronowa
Energies 10(40)
Ceperic E., Ceperic V. SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 1,50 3,72 8 TAK
. SDBWNN —
QeStrr:sf%fﬁﬂraiz?;;Term Load Forecasting by Support Vector | Similar Day — Based Wavelet Neural MAPE 126 270 9 TAK
7. | "¢ g 2006 USA Network 28]
o SASVR -
IEEE Transactions on Power Systems (1) Seasonality — Adjusted, Support Vector MAPE 0,93 1,86 10 TAK
Regression
Chahkoutahi F., Khashei M. ARIMA MAPE 0,76 1,07 11 TAK
A Seasonal Direct Optimal Hybrid Model of Computational .
Intelligence and Soft Computing Techniques for Electricity 9 SSN(MLP) — .Szmczna siec neuronowa MAPE 0,72 1,23 12 TAK
. ~ 011.05.02 (Perceptron wielowarstwowy)
Load Forecasting ~ .
8. S - Australia ANEIS [30]
~ 2011.07.03 . MAPE 0,83 0,95 13 TAK
— Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
Energy (140) DOPH
— Direct Optimum Parallel Hybrid MAPE 0,58 o 14 TAK
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Tab. 2.1. Ciag dalszy.

Chapagain K., Kittipiyakul S. 2013 RW — Regresja wieloraka MAPE 1,75| 3345 15 Nie
Short-Term Electricity Load Forecasting Model and Bayesian 9 . . . L
9| Estimation for Thailand Data Q 2015 Tajlandia gﬁ!ﬁ?ﬁ:@%ﬁ%ﬁ:ﬁ wieloraka MAPE 085 2306 16 Nie (31]
MATEC Web of Conferences (55)
Chen H. et al.
ANN-Based Short-Term Load Forecasting in Electricity -
10. | Markets 8 1999 Kanada SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 0,48 3,00 17 TAK [32]
University of Waterloo, Department of Electrical & Computer o
Engineering
Chheepa T.K., Manglani T. 1996
11, | ACritical Revi.ew on Employed Techniques for Short Term g - Iran ARIMA MAPE 148 1,99 18 TAK [33]
Load Forecasting I 1997,
IRJET 04(06) 2000
Clements A.A. et al.
Forecasting Day-Ahead Electricity Load Using a Multiple B3] 1999.07.12 .
12. Equation Ti - S - Awustralia ARIMA MAPE 1,36 2,89 19 TAK [37]
quation Time Series Approach Y 2013.11.27
NCER Working Paper Series 103(5) o
Czapaj R., Rzepka P., Szablicki M. MARSplines MAPE 1,86 6,99 20 TAK
Typowanie zmiennych objasniajgcych przy wykorzystaniu
zautomatyzowanych metod statystycznych jako sposob C&,RT B .
U A, Ogolne modele drzew klasyfikacyjnych MAPE 2,57 7,18 21 TAK
optymalizacji wyboru metody estymacji szczytowego dobowego y -
A i regresyjnych
obcigzenia KSE
C&RT -
9 Polska Ogolne modele drzew klasyfikacyjnych MAPE 2,56 6,77 22 TAK
13 g | 2010-2014 (KSE) i regresyjnych (58]
Chi? -
Przeglad Elektrotechniczny 4(93) Automatyczny detektor interakcji za MAPE 4,06 7,33 23 TAK
pomoca chi — kwadrat
CHAID —
Chi — Square Automatic Interaction MAPE 3,69 9,40 24 TAK
Detector
Czapaj R., Kamifiski J., Benalcazar P.
. - o - ©
14, ﬁ"Abng pzl'i’;’:s””y ch objasniajgcych z wykorzystaniem metody S | 2009-2014 Tﬁ'sfg MARSplines MAPE 18| 699 25 TAK [44]
Politechnika Czgstochowska, XIV Konferencja PE
Czapaj R., Kaminski J., Benalcazar P.
— - - © :
15. ﬁ}:ﬁrgﬁ&vg:me krotkoterminowe z wykorzystaniem metody § 2009 — 2014 ?}glss:g MARSplines MAPE 3,36 6,04 26 TAK [49]
Politechnika Czestochowska, XIV Konferencja PE MARSplines(ea) MAPE(ea) 6,57 27
Dasal K.
Dobér zmiennych wejsciowych do Modelu Rozkladu S Polska MRK((pn-pt) —
16. Kanonicznegoy 3 Q 19931995 (KSE) Metoda Rozktadu Wektora Kanonicznego MAPE(pn-pt) 0.64 979 28 TAK [50]
Politechnika Czgstochowska, VI Konferencja PE
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SFS(5 lat) TAK
— Sequential Foreward Selection Methods MAPE 184 29
SBS( lat) TAK
Dudek G. 2002 - 2006 — Sequential Backward Selection Methods MAPE L 30 [63]
NS(5 lat) — Najblizszych sasiadow MAPE 1,94 31 TAK
SSN(5 lat) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,02 32 TAK
17 =1 Polska FE(5 lat) — Fuzzy Estimators MAPE 1,76 33 TAK
. o
Short-Term Load Forecasting Based on Kernel Conditional o (KSE) SFS(4 Iata_) . MAPE 2,19 34 TAK
Density Estimation — Sequential Foreward Selection Methods
Y SBS(4 lata) VIAPE 205 2 TAK
1997 — 2000 — Sequential Backward Selection Methods ' [88]
NS(4 lata) — najblizszych sasiadow MAPE 2,55 36 TAK
Przeglad Elektrotechniczny 8(86) SSN(4 lata) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,24 37 TAK
FE(4 lata) — Fuzzy Estimators MAPE 2,14 38 TAK
Polska
(KSE) MAPE(robocze) 1,55 1,67 39 TAK
. NSWPR(robocze)
Dudek G., Janicki M. 2011 -2014 Belgia — Najblizszych sasiadow z wejsciami MAPE(robocze) 282 288 40 TAK
pogodowymi dla analizy podobiefistw
Nowa MAPE(robocze) | 2,41 | 3,26 4 TAK
Anglia
USA MAPE((robocze) 3,43 4,82 42 TAK
Polska
(KSE) MAPE(weekendy) | 1,75 1,76 43 TAK
~
18. | Nearest Neighbour Model with Weather Inputs for Pattern- S Belgia NSW.P W(weekendy) X o MAPE(weekendy) | 3,02 3,12 44 TAK [94],
based Electricity Demand Forecasting I 2011 -2014 — Najblizszych sasiadow z wejsciami [95]
pogodowymi dla analizy podobiefistw
Nowa
Anglia MAPE(weekendy) | 2,92 3,16 45 TAK
USA MAPE(weekendy) | 4,31 | 4,99 46 TAK
Polska oo
(KSE) MAPE(Swigta) 4,36 16,17 47 TAK
NSWPS(Swigta) )
Przeglad Elektrotechniczny 3(93) 2011 -2014 Belgia — Najblizszych sasiadow z wejéciami MAPE(Swigta) 4,05 12,61 48 TAK
pogodowymi dla analizy podobiefistw
Nowa ‘.
Anglia MAPE(Swigta) 6,35 7,03 49 TAK
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USA MAPE(Swieta) | 6,05 | 7,62 50 TAK
RW(sty.) — Regresja wieloraka MAPE(sty.) 2,37 51
RK(sty.) — Regresja krokowa MAPE(sty.) 1,52 52
RG(sty.) — Regresja grzbietowa MAPE(sty.) 1,59 53
Lasso(sty.) — Regresja najmniejszej MAPE(sty.) TAK
. . Lo 1,51 54
bezwzglednej selekcji i operatora zawezania
RSG(sty.) — Regresja sktadowych gtownych MAPE(sty.) 1,36 55
RCNK(sty.) — Regresja czastkowych MAPE(sty.)
R R 1,18 56
najmniejszych kwadratow
RW(lip.) — Regresja wieloraka MAPE(lip.) 2,63 57 TAK
Dudek G. 2002-2004 |  Polska _ _ MAPE(lip.)
(KSE) RK(lip.) — Regresja krokowa 1,14 58 TAK
MAPE(lip.)
RG(lip.) — Regresja grzbietowa 1,23 59 TAK
Lasso(lip.) — (Regresja najmnigjszej MAPE(lip.)
bezwzglednej selekcji i operatora 1,06 60 TAK
© zawezania)
19. g MAPE(lip.) [93]
RSG(lip.) — Regresja sktadowych gtéwnych 0,94 61 TAK
RC.‘,NK.(I'Ip.) — Regresja 'czqstkowych MAPE(lip.) 1,00 62 TAK
najmniejszych kwadratow
RSG — Regresja sktadowych gléwnych MAPE 1,35 63
R(;NK - Regresja czqst'kowych MAPE 134 64
najmniejszych kwadratow
Polsk ARIMA MAPE 1,82 65
2002 — 2004 (QSSE;‘ WW — Wygtadzanie wyktadnicze MAPE 1,66 66 TAK
SSN(MLP) — Sztuczna sie¢ neuronowa
: MAPE 1,44 67
(Perceptron wielowarstwowy)
ENW — Estymator Nadaraya — Watson MAPE 1,30 38
Pattern-Based Local Linear Regression Models for Short-Term MN — Metoda naiwna MAPE 3,43 39
Load Forecasting RSG _ Regresja sktadowych glownych MAPE 1,71 70
RCNK — Regresja czastkowych MAPE 1
L i 57 71
najmniejszych kwadratow
ARIMA MAPE 2,32 72
2007 — 2009 Francja WW — Wygtadzanie wyktadnicze MAPE 2,10 73 TAK
SSN(MLP) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE
- 1,64 74
(Perceptron wielowarstwowy)
ENW — Estymator Nadaraya — Watson MAPE 1,66 75
MN — Metoda naiwna MAPE 5,05 76
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RSG — Regresja sktadowych gtéwnych MAPE 1,60 77
RCNK - Regresja czastkowych MAPE 154 78
najmniejszych kwadratow '
Wielka ARIMA MAPE 2,02 79
2007 — 2009 Brytania WW — Wygtadzanie wyktadnicze MAPE 1,85 80 TAK
SSN(MLP) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 165 81
(Perceptron wielowarstwowy) '
ENW — Estymator Nadaraya — Watson MAPE 1,55 82
Elsevier, Electric Power System Research (130) '\RAS’.\IG 7'\11?;2;221\3230“011 alownych MQEE gg(z) gi
RCNK — Regresja czastkowych MAPE 283 85
najmniejszych kwadratow '
ARIMA MAPE 3,67 86
2006 — 2008 Awustralia WW — Wygtadzanie wyktadnicze MAPE 3,52 87 TAK
SSN(MLP) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 292 88
(Perceptron wielowarstwowy) '
ENW — Estymator Nadaraya — Watson MAPE 2,82 89
MN — Metoda naiwna MAPE 4,88 90
LL(sty.) — Losowy las MAPE(sty.) 1,42 91 TAK
Q&RT(s?y.) — Drzewa klasyfikacyjne MAPE(sty.) 1,70 92 TAK
i regresyjne
Q&RTR(sty.) — Drzewa klasyfikacyjne MAPE(sty.) 1,62 93 TAK
Dudek G. i regresyjne rozmyte
ARIMA(sty.) MAPE(sty.) 2,64 94 TAK
WW(sty.) — Wygladzanie wyktadnicze MAPE(sty.) 2,35 95 TAK
SSN(sty.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE(sty.) 1,32 96 TAK
- Q Polska MN(sty.) — Metoda naiwna MAPE(sty.) 6,37 97 Nie
20. DI’ZEW&} regresyjne i lasy loso'wej'ako narzgdzt'apredykql 5] 2002 — 2004 (KSE) LL(lip.) — Losowy las MAPE(lip.) 0,92 98 TAK [92]
szeregow czasowych z wahaniami sezonowymi
_C&RT(Il_p.) — Drzewa klasyfikacyjne MAPE(lip.) 116 99 TAK
i regresyjne
C&RTR(lip.) — Drzewa klasyfikacyjne MAPE(lip.
. . i regresyj(ns Zozmyte / Y () 113 100 TAK
Politechnika Czg¢stochowska ARIMA(lip.) MAPE(lip.) 121 101 TAK
WW(lip.) — Wygtadzanie wyktadnicze MAPE(lip.) 1,19 102 TAK
SSN(lip.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE(lip.) 0,97 103 TAK
MN(lip.) — Metoda naiwna MAPE(lip.) 1,29 104 Nie
SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 3,67 105 TAK
MF+SSN — MF — Metoda TAK
falkowa + SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 3,73 106
Esener LI, Yuskel T., Kurban M. 2009 MF+SSN(RBF) — MF — Metoda TAK
9 . falkowa + SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,89 107
2L & Turcja (Radialne funkcje bazowe) [100]
DE — Dekompozycja empiryczna MAPE 3,52 108 TAK
Short-Term Load Forecasting Without Meteorological Data 2010 SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 381 109 TAK
Using Al-Based Structures MF+SSN —~ MF — Metoda MAPE 4,18 110 TAK

falkowa + SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa
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MF+SSN(RBF) — MF — Metoda TAK
Turkish Journal of Electrical Engineering & Computer Sciences falkowa + SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,99 111
(23) (Radialne funkcje bazowe)
DE — Dekompozycja empiryczna MAPE 3,63 112 TAK
Fan S. 1997 — 2009 PMA — Pétparametryczny model addytywny MAPE 1,41 2,37 113
ot rerm | oad Forecasting Based on a Seml-Parametric o | JSuemey) | SSN - Sztuezna sieé neuronowa MAPE 182 | 390 | 114
22. § . Australia TAK [103]
IEEE Transactions On Power Systems 2009.01.31 PMA+SSN — Model hybrydowy MAPE 1,58 2,79 115
(testowy)
2011.07.01 SSN(BP) — Sztuczna sie¢ neuronowa
Farahat M.A. - (Uczenie-propagacja wsteczna — Back MAPE 4,60 116 TAK
2011.08.10 Propagation)
23 Short Term Load Forecasting Using Neural Networks and o] (uczacy) Eqint SSN(BP)+PSO — SSN(BP) [104]
" | Particle Swarm Optimization Q 2011.08.11 gip — Sztuczna sie¢ neuronowa
- (Uczenie — propagacja wsteczna MAPE 1,90 117 TAK
Journal of Electrical Engineering 2011.08.17 — Back Propagation)
(testowy) + PSO — optymalizacja rojem czgstek
Gorwar M. i _ i _ i 2011 AR(ea) — Autoregresja MAPE 13,03 118 Nie
24, ihgrt Term Load Forecasting Us_lng Time Series Analysis: g B Indie ARMA (e2) MAPE 1173 119 Nie [121]
ase Study for Karnataka, India I3 20012
ResearchGate, IJESIT Conference ARIMA(ea) MAPE 6,15 120 Nie
Hassan S., Khosravi A., Jaafar J. SSN(I) ~ Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE(I 30 min.) 7,16 121 TAK
(integracyjna)
Examining Performance of Aggregation Algorithms for Neural o 2011 Malezja, SSN(IP) — Sztuczna sie¢ neuronowa ]
25. | Network-Based Electricity Demand Forecasting § (interwaty Australia, (integracyjna przycinana) MAPE(I 30 min.) 1013 122 TAK [135]
30-min) Pakistan SSN(UB) — Sztuczna sie¢ neuronowa .
ScienceDirect, Electrical Power and Energy Systems (64) (usrednianie Bayesowskie) MAPE(I 30 min.) 4,34 123 TAK
MN — Metoda naiwna MAPE(I 30 min.) 6,41 124 TAK
He W. < 2000.02.10
26. | Deep Neural Network Based Load Forecast 3 - Chiny SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 1,90 2,08 125 TAK [139]
Computer Modelling & New Technologies 18(3) o 2012.11.30
Hong T., Wang P. RRBI(ea) — Regresja rozmyta bez interakcji MAPE(ea) 14,21 126 TAK
Fuzzy Interaction Regression for Short Term Load Forecasting RRBIZJgea) B F{egres;a'r'ozmytg bez . MAPE(ea) 5,16 127 TAK
interakcji ze zmiennymi jako$ciowymi
< RRBI(ea)+RW — RRBI(ea) — Regresja
27. § 2005 - 2007 USA rozmyta bez interakcji + RW — Regresja MAPE(ea) 4,63 128 TAK [146]
University of North Carolina at Charlotte 13(1) gggrg;;z.r “RRBI(ea)  Regresja
rozmyta bez interakcji + ZT — zmienne MAPE(ea) 3,68 129 TAK
temperaturowe
PO+KT(USA 2013) — PO — Podobiefistwa
~ USA obrazéw + Korekcja temperaturowa MAPE 4,50 130 TAK
28. | Janicki M. g | 2013-2014 (USA 2013) [154]
USA MN(USA 2013) — Metoda naiwna MAPE 1078 131 Nie

(USA 2013)
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PO+KT(USA 2014) — PO — Podobienstwa
USA obrazéw + KT — Korekcja temperaturowa MAPE 4,86 132 TAK
(USA 2014)
MN(USA 2014) — Metoda naiwna -
) o USA (USA 2014) MAPE 10,94 133 Nie
Temperature Correction Method for Pattern Similarity-Based PO+KT(BEL 2013) — PO — Podobichstwa
Short-term Electricity Demand Forecasting Models Belgia obrazow + KT — Korekcja temperaturowa MAPE 3,80 134 TAK
(Belgia 2013)
. MN (BEL 2013) — Metoda naiwna .
Belgia (Belgia 2013) MAPE 8,54 135 Nie
PO+KT(BEL 2014) — PO — Podobienstwa
Przeglad Elektrotechniczny 3(93) Belgia obrazow + KT — Korekcja temperaturowa MAPE 3,66 136 TAK
(Belgia 2014)
. MN(BEL 2014) — Metoda naiwna .
Belgia (Belgia 2014) MAPE 9,47 137 Nie
Kheirkhah A. et al. AG — Algorytm Genetyczny MAPE 0,14 138 TAK
Improved Estimation of Electricity Demand Function by Using RR — Regresja rozmyta MAPE 0,08 139 TAK
of Artificial Neural Network, Principal Component Analysis . 1992.04.01 Iran, SSN
29. | and Data Envelopment Analysis § - Irlandia, — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 0.16 140 TAK [170]
2003.02.28 Turcja ANFIS
Elsevier Ltd. Computers & Industrial Engineering (64) — Adaptive Neuro Fuzzy Inference System MAPE 0.15 14 TAK
DEA — Data Envelopment Analysis MAPE 0,01 142 TAK
Kolcun M., Holka L. ~ SSN(Koh)
30. | Daily Load Diagram Prediction of Eastern Slovakia S 1997 — 1998 Stowacja _ Sztuczna sieé neuronowa Kohonena MAPE 3,50 143 TAK [174]
Politechnika Czgstochowska, VI Konferencja PE o
EML — Extreme Machine Learning MAPE 0,83 144 TAK
LinY. EMLDE — Extreme Machine Learning
(optimized by) Differential Evolution MAPE 0.7 145 TAK
ARIMA MAPE 0,73 146 TAK
An Ensemble Model Based on Machine Learning Methods and ~ 2010.08.01 EMLWTMABC - Tranformata falkowa —
31. | Data Preprocessing for Short-Term Electric Load Forecasting 3 - Australia Wavelet Transform — Modified Artificial Bee MAPE 0,59 147 TAK [198]
o 2011.07.31 Colony — Extreme Machine Learning
EMLMDDE — Empirical Mode
. Decomposition — Differential Evolution MAPE 0,39 148 TAK
Energies 10(1186) — Extreme Machine Learning
VMD - Variational Mode Decomposition MAPE 0,30 149 TAK
Liu N., Babushkin V., Afshari A. 2010.01.01 Ziednoczone
Short-Term Forecasting of Temperature Driven Electricity 3 o jeane SARIMAX MAPE 1,58 150 TAK
32. - - S - Emiraty [199]
Load Using Time Series and Neural Network Model Q 2011.06.30 Arabskie
Journal of Clean Energy Technologies 2(4) o SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,29 151 TAK
Magnano L., Boland J.W.
Generation of Synthetic Sequences of Electricity Demand: S 2000 - 2001 . MAPE
3. Application in South Australia & (okres letni) Australia ARMA(lato) (lato) 2,40 152 TAK [218]
Elsevier Ltd. Energy (32)
o Neocaneiori | 2080831 | TN 265 152
34. | Nadtoka I.1., Al-Zihery B.M. § 2009 - 2012 Irak nosnych + PSO MAJPE(UV' TAK [234]
— optymalizacja rojem 2011.08.31. sie. 2011) 123 154
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czastek (z uwzgl_c;dl_ﬂeniem 2011.11.30. M_APE(UV; 213 155
wylgcznie promieniowania lis. 2011)
stonecznego) MAPE(UV;
2012.01.26. sty. 2012) 1,73 156
SVM+PSO — SVM 2011.0511, | MAPE(Temp; 2,60 157
Metoda wektorow maj 2011)
Mathematical Modelling and Short-Term Forecasting - . MAPE(Temp.;
of Electricity Consumption of the Power System, with Due ZS.S;ZOC.};I; EZSCS)te—koptymallz 2011.08.31. sie. 2011) 187 158 TAK
Account of Air Temperature and Natural Illumination, Based (ZJuWZJ l dni:niem 2011.11.30 MAPE(Temp.; 194 159
on Support Vector machine and Particle Swarm ge T lis. 2011) '
Wquczn_le temperatury MAPE(Temp.;
otoczenia) 2012.01.26. sty. 2012) 1,90 160
SVM+PSO - SVM MAPE(UV;
— Metoda wektoréw 2011.05.11. Temp.; maj 2011) 2,26 161
nosnych + PSO ~ optymaliz | 2011.0.31. Ter":A_P;gUZ\(/);n) 141 162
Elsevier Ltd. Procedia Engineering (129) acja rojem czaste P.. Ste. - TAK
(z uwzglednieniem 2011.11.30 MAPE(UV; 161 163
promieniowania T Temp,; lis. 2011) '
stonecznego i temperatury MAPE(UV;
otoczenia) 2012.01.26. Temp.; sty. 2012) 158 164
SSN(sty.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE (sty.) 4,60 165
ARIMA(maj) MAPE (maj) 5,70 166
Narayan A. SSN-LSTM-RNN(wrz.) — TAK
Long — Short — Term Memories — Recurrent MAPE (wrz.) 4,40 167
Neural Network
SSN(sty.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE (sty.) 6,30 168
. ARIMA(maj) MAPE (maj) 8,20 169
- ~
35. ::ggg g;?::tc;;:rr? Memory Networks for Short-Term Electric S | 2006-2016 | Kanada | SSN—LSTM— RNN(wrz)— TAK | [235]
Y o~ Long — Short — Term Memories — Recurrent MAPE (wrz.) 5,90 170
Neural Network
SSN(sty.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE (sty.) 3,80 171
. ARIMA(maj) MAPE (maj) 3,90 172
ICIEyIiI:r:]r;tg(r:gatlonal Conference on Systems, Man, and SSN-LSTM-RNN(WrZ) — TAK
Long — Short — Term Memories — Recurrent MAPE (wrz.) 3,80 173
Neural Network
Ca . ARMA(1,6) (1 sty. — 28 lut.) MAPE 1,66 174
Nowicka-Zagrajek J., Weron R 199.01.01 ARMA Adaptacyjny (3 sty. — 28 lut.) MAPE 1,66 175 TAK
36. Modellng'EIect.rlcny Loads in California: ARMA Models with S N USA ARMA(L6) (1 sty. — 28 lut.) MAPE 1.24 176 [238]
Hyperbolic Noise N 2000.12.31 TAK
Elég’\(l) Steinhaus Center Wroctaw University of Technology, ARMA Adaptacyjny (3 sty. — 28 lut.) MAPE 123 177
Proste(ea) MAPE(ea) 2,10 2,82 178 TAK
2007.01.01 TA(PU — ea) (Przycinanie usredniane) MAPE(ea) 2,10 2,82 179 TAK
7. | Nowotarski J. et al 9 o USA WA(UW - ea) (Usrednianie Winsora) MAPE(ea) 2,10 2,83 180 TAK [240]
' ' ' < 2011.12.31 OLS(MNKea) (MNK zwyczajna) MAPE(ea) 2,14 2,82 181 TAK
o LAD(ea) MAPE(ea) 2,14 2,83 182 TAK
(Regresja min. odchylenia bezwzglgdnego)
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PW(ea) (MNK ograniczona MAPE(ea) 2,12 2,81 183 TAK
— dodatnie wagi)
CLS(ea) (MNK ograniczona) MAPE(ea) 2,11 2,83 184 TAK
Improving Short Term Load Forecast Accuracy via Combining IRMSE(ea) u$redniana MAPE(ea) 2,10 2,82 185 TAK
Sister Forecasts Bl — C(ea) (Najlepsze indywidualne okno MAPE(ea) 2,25 2,93 186 TAK
kalibracyjne)
Model siostrzany 1(ea) MAPE(ea) 2,29 3,09 187 TAK
Model siostrzany 2(ea) MAPE(ea) 2,24 3,15 188 TAK
Model siostrzany 3(ea) MAPE(ea) 2,34 3,01 189 TAK
Model siostrzany 4(ea) MAPE(ea) 2,32 3,17 190 TAK
Hugo Steinhaus Center Wroctaw University of Technology, Model siostrzany 5(ea) MAPE(ea) 2,28 3,11 191 TAK
University of North Carolina at Charlotte Model siostrzany 6(ea) MAPE(ea) 2,30 3,18 192 TAK
Model siostrzany 7(ea) MAPE(ea) 2,37 3,07 193 TAK
Model siostrzany 8(ea) MAPE(ea) 2,31 321 194 TAK
2002-2007 3,90 195
ECSTSP — Modelowanie 2003-2007 2,57 196
przestrzenne z korekcja 2004-2007 2,38 197
Pao H.-T. bledu (Error — Correction | 2005-2007 MAPE 152 198 TAK
State Space Model) 2006-2007 2,57 199
2007 2,04 200
2002-2007 4,04 201
STSP - Model . 2003-2007 2,62 202
3g, | Forecast of Electricity Consumption and Economic Growth 8 | 2002-2007 |  Tajwan przestr;enr?e bor lfgrlgkcji 2004-2007 MAPE 2:43 203 TAK | [147]
in Taiwan by State Space Modeling Y bledu State Space Model) 2005-2007 1,75 204
2006-2007 2,34 205
2007 2,39 206
2002-2007 5,32 207
2003-2007 3,79 208
. 2004-2007 3,01 209
Elsevier Ltd. Energy (34) SARIMA 20052007 MAPE 2.87 210 TAK
2006-2007 2,18 211
2007 1,20 212
Australia SSN(F — Aus.) - Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 0,27 213 TAK
falkowa
Australia SSN(Aus.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 0,28 214 TAK
Australia LR(Aus.) — Logika rozmyta MAPE 0,29 215 TAK
Australia MTR(Aus.) — Model Tree Rules MAPE 0,35 216 TAK
Australia WW(n-l'; Aus.) — Wyg{aq%anie MAPE 0,30 217 TAK
wyktadnicze - Sezonowos$¢ dobowa
39. | Rana M, Koprinska I. S | 2006-2007 | Australia | WW(O -7; Aus) - Wygladzanie MAPE 0,32 218 TAK | [267]
Y wyktadnicze - Sezonowo$¢ tygodniowa
WW(n -1in -7; Aus.) - Wygtadzanie 0,30
Australia wyktadnicze - Sezonowos$¢ dobowa MAPE 219 TAK
i tygodniowa
Australia ARIMA(n -1; Aus.) dobowa MAPE 0,30 220 TAK
Australia ARIMA(n -7; Aus) tygodniowa MAPE 0,32 221 TAK
Australia ARIMA(n -1in-7; Aus.) MAPE 0,30 292 TAK

dobowa i tygodniowa
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Australia MP(Aus.) — Model przemystowy MAPE 0,31 223 TAK
Australia MNU(Aus.) — Metoda naiwna uéredniona MAPE 13,48 224 Nie
Australia MNO(Aus.) — Metoda naiwna opdzniona MAPE 0,47 225 TAK
Australia MN(n -1; Aus.) — Metoda naiwna MAPE 5,05 226 TAK
(poprzednia doba)
Australia MN(n -7; Aus.) — Metoda naiwna MAPE 4,94 297 TAK
(poprzedni tydzien)
Egtr\zr;e'l’itsmg Electricity Load with Advanced Wavelet Neural Hiszpania fsjltlo(vf/; Hisz.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 1,72 228 TAK
Hiszpania | SSN(Hisz.) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,12 229 TAK
Hiszpania | LR(Hisz.) — Logika rozmyta MAPE 2,25 230 TAK
Hiszpania | MTR(Hisz.) — Model Tree Rules MAPE 2,24 231 TAK
. . WW(n -1; Hisz.) — Wygtadzanie 2,54
Hiszpania wyktadnicze — Sezonowo$¢ dobowa MAPE 232 TAK
. . WW(n -7; Hisz.) — Wygladzanie 2,01
Hiszpania wyld(adnicze - S)ezong“gzos'é tygodniowa MAPE 233 TAK
WW(n -1in-7; Hisz.) - Wygladzanie 1,95
Hiszpania | wykladnicze — Sezonowo$¢ dobowa MAPE 234 TAK
2010 - 2011 i tygodniowa
Hiszpania | ARIMA(n -1; Hisz.) dobowa MAPE 2,45 235 TAK
Hiszpania | ARIMA(n -7; Hisz.) tygodniowa MAPE 2,00 236 TAK
Hiszpania ARIMA_(n -1in-7; Hisz.) dobowa MAPE 1,89 237 TAK
Elsevier B.V. Neurocomputing (182) i tygodniowa
o Hiszpania | MP(Hisz.) — Model przemystowy MAPE 0,31 238 TAK
Hiszpania MNU(Hisz.) — Metoda naiwna u$redniona MAPE 21,18 239 Nie
Hiszpania MNO(Hisz.) — Metoda naiwna op6zniona MAPE 5,05 240 TAK
Hiszpania MN(n -1; !—|isz.) — Metoda naiwna MAPE 9,45 241 TAK
(poprzednia doba)
Hiszpania MN(D-7; Hisz.) — Metoda naiwna MAPE 7,42 242 TAK
(poprzedni tydzien)
SSN(MLP) — Sztuczna sie¢ neuronowa
(Perceptron wielowarstwowy) MAPE 2,07 243 TAK
Siwek K., Osowski S. ?ﬁt‘t(;\;%l@fé%“igzrf;z;;eur"“"wa MAPE 2,24 244 TAK
SSN(EIman) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 296 245 TAK
= Polska (Elman) ’
. L . - S 2006 - 2008 SSN(SO) — Sztuczna sie¢ neuronowa (SO) MAPE 2,37 246 TAK [281]
Prognozowanie obcigzen 24-godzinnych w systemie Q (KSE) SSN(MLPZ1) — Sztuczna sieé neuronowa
elektroenergetycznym z uzyciem zespotu sieci neuronowych A . MAPE 1,48 247 TAK
(zesp6t — Perceptron wielowarstwowy 1)
SSN(SVMZ) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 135 248 TAK
Przeglad Elektrotechniczny 8(85) (zespét — Metoda wektorow nosnych) ’
SSN(BSSZ) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 171 249 TAK
(zesp6t — BSS) '

Tab. 2.1. Ciag dalszy.
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Selivan R.A., Rajagopal R. ARMA MAPE 2,00 250 TAK
A Model For The Effect of Aggregation on Short Term Load < . . .
41. | Forecasting § ) USA SVR (Regresja wektoréw nosnych) MAPE 4,00 251 TAK [278]
IEEE, Stanford University SSN(FF) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 2,40 252 TAK
(Uczenie-Fast Foreward)
SSN(OK) — Sztuczna sie¢ neuronowa
Sousa J.C., Neves LP., Jorge H.M. N 2006.12.15 (odbiorcy komunalni) MAPE 6,13 | 22,39 253 TAK
42. | Assessing the Relevance of Load Profiling Information in 3 - Portugalia | SSN(GPZ) — Sztuczna sie¢ neuronowa [293]
Electrical Load Forecasting Based on Neural Network Models o 2009.11.30 (stacja transformatorowa spotki MAPE 5,14 5,35 254 TAK
Elsevier Ltd. Electrical Power and Energy Systems (40) dystrybucyjnej)
Wang P., Liu B., Hong T. . .
- - . - MFN — Metoda efektu niedawnosci
. Te)
43, ELe;:;Lfch‘)ad Forecasting with Recency Effect: A Big Data g 2007 USA (prognozy dla kazdej doby z rocznym MAPE 427 | 438 255 TAK | [336]
Hugo Steinhaus Center Wroctaw University of Technology wyprzedzeniem)
MRO(Temp.) — Model regresji ogélnej _ _
1999.07.28. (temperaturowy) MAPE(Temp.) 0.10 410 256
- MROP(ea; Temp.; Wiatr) — Model petny
Wang Y., Bielecki J.M. 2007.12.31. regresji ogolnej (opdznienia godzinowe . . TAK
(zestaw termosensytywnosci, zmienne binarne MAPI%/seiZ,tr')remp., ~0,20 | ~4,30 257
% | kalibracyjny) historycznych temperatur w miesigcach,
44, = USA P, [340]
Y predkos¢ wiatru)
Acclimation and the Response of Hourly Electricity Loads MRO2K (Temp.; Wiatr; Wilg.) — Model 2- TAK
to Meteorological Variables 2008.01.01. krokowy regresji ogolnej (1. — dopasowanie .
> MAPE(Temp.;
- do modelu petnego; 2. — dopasowanie do Wiatr: Wilg.) 1,00 2,00 258
Elsevier Ltd. Energy (142) 2014.12.31. modelu wptywu wilgotnosci na - WG TAK
zapotrzebowanie)
Wyrozumski T. o
45. | Prognozowanie neuronowe w energetyce 8 - Polska SSN(ea) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE(ea) 1,31 4,87 259 TAK [361]
Politechnika Lubelska, Konferencja REE o
Yang J. © C&RT — Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne MAPE 2,63 | 1164 260 TAK
46. | Power System Short-term Load Forecasting § 2002 Chiny SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE 1,51 4,13 261 TAK [363]
TU Darmstadt, Rozprawa doktorska SVM — Metoda Wektoréw nosnych MAPE 1,51 3,87 262 TAK
SSN(BP) — Sztuczna sie¢ neuronowa MAPE
Yu X., JiH. (Uczenie — wsteczna propagacja 3,28 4,13 263 TAK
9 . — Back Propagation)
At A PSO-SVM-Based 24 Hours Power Load Forecasting Model & 2014 Chiny SVM+PSO - SVM — Metoda wektorow MAPE [365]
MATEC Web of Conferences (25) lcq;;:t};h + PSO — Optymalizacja rojem 2,58 2,68 264 TAK
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3. Opracowanie modelu matematycznego do prognozowania
zapotrzebowania na moc elektryczng wykorzystujacego
metode wazonych wspétczynnikéw funkcji autokorelaciji
czastkowej

3.1. Zarys teoretyczny

Modele autoregresyjne stosuje si¢ w badaniach statystycznych, ekonometrii oraz m.in.
W przetwarzaniu sygnalow. Modele tego typu odzwierciedlajg procesy losowe
zachodzace @~ w  zroznicowanych  $rodowiskach,  zarowno  przyrodniczych
jak 1 ekonomicznych. Autoregresyjna natura zjawisk wskazuje, ze zmienna wyjsciowa
(inne nazwy to zmienna zalezna, zmienna objasniana, zmienna celu [346]) jest
uzalezniona liniowo od swoich wczesniejszych (historycznych) wartosci oraz
od czynnika stochastycznego. W zwiagzku z powyzszym modele autoregresyjne maja
posta¢ rownan réoznicowych. Wzbogacenie modelu autoregresyjnego 0 czgs¢ $rednie;j
kroczacej tworzy model autoregresyjny ze S$rednig kroczaca i w dalszej czesci
modyfikacji model zintegrowany ze $rednig kroczaca. Analiza szeregéw czasowych
W znacznej mierze bazuje na stacjonarnosci danych jednak w wiekszosci przypadkow
zalozenie, ze badany szereg jest niestacjonarny jest zbyt proste [25].
Modele autoregresyjne nie zawsze majg charakter stacjonarny, natomiast modele srednie;j
kroczacej zawsze posiadaja taki charakter. Wystgpowanie warto$ci odstajacych
w szeregach czasowych w sposob znaczacy wplywa na ich ksztattowanie i efektywnos¢
pOzniejszego prognozowania.

Czg$¢ autoregresyjna definiowana jest za pomoca funkcji autokorelacji i umozliwia
obliczenie wspotczynnikdéw autoregresji. Wspotczynniki autoregresji szacowane moga
by¢ na wiele sposobow. Do dwodch najczesciej stosowanych jest zwykla procedura
najmniejszych kwadratoéw btedéw lub metoda momentéw wykorzystujgca réwnania
Yule — Walker’a [21]. W przypadku metody momentow podstawowe rownanie modelu
autoregresji wyzszego rzedu, dzigki bezposredniej zgodnosci (odpowiedniosci)
podstawowych parametrow modelu i jego rzgdu z funkcja kowariancji [168], mozliwe
jest jej odwrdcenie co pozwala na okres$lenie parametrow z funkcji autokorelacji. Zabieg
ten jest wykonalny ze wzgledu na fakt, Ze funkcja autokorelacji otrzymywana jest
z funkcji kowariancji. Cata operacja odbywa si¢ za pomocg rownan Yule — Walker’a
[367], [334], [323] ktorych alternatywna wersj¢ dla funkcji autokorelacji czastkowe;j,
oprocz metody inwersji bezposredniej, przedstawiono w niniejszym rozdziale.

Obliczenia wartosci wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej wykonano
w $rodowisku STATISTICA®, ktéry wykorzystuje metode inwersji i réwnan
Yule — Walker’a. Analizy wykonane zostaly na podstawie przestanek metodycznych
sformutowanych w [11], [41], [66], [67], [68], [183], [191], [208], [209], [243], [319],
[286], [287], [288], [289], [290], [291], [297], [298], [299], [300], [301], [302], [303],
[304], [305], [306], [307], [308], [309], [310], [311], [312], [322], [343], [344], [345],
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[346], [347], [375]. Byly one wspomagane wykorzystaniem pakietu MS Excel® bazujac
na przestankach opublikowanych w [266], [271].

W fundamentalnej postaci rownan Yule —Walker’a wykorzystywana jest funkcja
autokowariancji oraz funkcja delta Kroneckera. Obliczanie parametréw modelu
autoregresyjnego z wykorzystaniem rownan Yule — Walker’a, poprzez zast¢powanie
teoretycznych warto$ci wspotczynnikow kowariancji ich estymowanymi warto$ciami,
mozliwe jest na trzy sposoby [102], jako:

e estymacj¢ autokowariancji lub autokorelaciji;
e rozwigzanie zagadnienia regresyjnego metoda najmniejszych kwadratow btedow;

e rozwigzanie zagadnienia regresyjnego metoda rozszerzona zwyklej metody
najmniejszych kwadratow btedow.

W rozprawie zastosowano pierwszy sposob dla funkcji autokorelacji.

Funkcja autokorelacji (ang. ACF — AutoCorrelation Function) wykorzystywana jest
do pomiaru zmiennosci sezonowej szeregdw czasowych. Sezonowos$¢ jest zaleznoscia
korelacyjnag rzedu k miedzy i—tym elementem szeregu czasowego i ik—tym elementem,
gdzie k jest opdznieniem [169], [358]. Sezonowos$é¢, dla szeregow czasowych
nieobarczonych duzym bledem pomiaru, mozna identyfikowaé w sposéb wizualny,
na podstawie korelogramu, jako wzorzec powtarzajacy si¢ co k elementow [312].

Korelogram stuzy do analizy struktury harmonicznej szeregu czasowego i zawiera
graficzng 1 liczbowa reprezentacje funkcji autokorelacji przedstawiang za pomocag
wspotczynnikéw autokorelacji 1 ich btedéw standardowych dla kolejnych opodznien,
dla ktérych autokorelacje sa formalnie zalezne [312]. Korelogramy zawierajg przedziat
wyznaczony przez dwa bledy standardowe, a w ich analizie priorytetowym parametrem
pozwalajacym na skuteczng analize jest sila korelacji, natomiast drugorzednym
parametrem jest efektywno$¢ estymacji. Taka kolejno$¢ analizy korelogramu pozwala
na wyodrgbnienie korelacji o duzym poziomie istotnosci.

Rozwinigciem funkcji autokorelacji, stuzacej do badania struktury autokorelacji
szeregdw czasowych, jest funkcja autokorelacji czastkowej (ang. PACF — Partial
Autocorrelation Function), ktora pozbawiona jest zalezno$ci od elementéw posrednich
wewnatrz opoznienia [312]. Tym samym funkcja autokorelacji czastkowej stanowi
bardziej przejrzysty wglad w wystepujace zalezno$ci dla poszczegdlnych opdznien.
Obliczanie autokorelacji czastkowe] polega na usunigciu korelacji ze wszystkimi
elementami w ramach opdznienia [23], [228]. Funkcja autokorelacji czastkowej pozwala
na identyfikacj¢ rzgdu modeli autoregresyjnych ze wzgledu na posiadang wlasciwos¢,
dzigki ktorej przyjmuje ona warto$ci nieistotnie rézne od zera dla poznien wigkszych
od rzedu pierwszego [286].

W rozprawie ze wzgledu na wzajemna zaleznos¢ kolejnych opdznien nie stosuje si¢
usuwania zalezno$ci szeregowych poprzez zastosowanie rdznicowania szeregow
czasowych poniewaz zmodyfikowana funkcja autokorelacji moglaby utraci¢ istotne
autokorelacje lub uwypukli¢ inne sktadniki okresowe.

Przyktady korelogramow funkcji ACF i PACF dla 48 godzinnych opdznien w 2018 roku
zamieszczone s3 na Rysunku 3.1.1.
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a) Funkcja ACF. b) Funkcja PACF.

Rys. 3.1.1. Przyktad korelogramu funkcji autokorelacji ACF i PACF zapotrzebowania
na moc elektryczng w KSE w 2018 roku dla opdznienia 48 dob.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie programu STATISTICA® [344], [305], [312], [191].

Analogiczne korelogramy dla obu funkcji (Rys. 3.1.2) wskazuja, ze przedziat ufnosci
dla wszystkich godzin doby i calego dziesiecioletniego okresu analizy jest wezszy
niz dla wybranej godziny doby przy takiej samej liczbie okreslajacej opdznienie 1 jednego
petnego roku oraz 344 dob.

1 +,782,0165 2233,0,000 1 +,782,0165

e
- = B
o = o
= 7 +,814,0165 9138,0,000 & S _ 7 +,250,0165
g v [ e
o T o
o £ 2 E‘ I
S 13 +,573,0165 137E20,000 6 & S5 13 +,188,0165
fe 5T i
5 L 2 g 3
T > = £ x T
S 19 +,325,0165 182E20,000 g > T S 19 +,056,0165
x k7 =]
c 8 g2 >0 =
E,E R g0 [
NQ 25 +,240,0165 229E20,000 G 5 o} g 25 +,057,0165
S8 B a2
2% B Ea =
2 g 31 +,220,0165 271E20,000 § & g 31 ~.003,0165 :
=9 N E ® 2
MY 5 23
' (2 C X [
2 37 +,259,0165 311E20,000 5 & &% 37 +,000,0165
g 5} c @
2 £ S N
g © Q ©
ko) 43 +,459,0164 346E20,000 & o°- 43 -,093,0165 ==
S o H
0 0 0
— P. ufnosci -1.0 05 0,0 05 1,0 — P. ufnosci -1,0 05 0,0 0,5 1,0

a) Funkcja ACF dla wszystkich b) Funkcja PACF dla wszystkich
godzin 02:00 okresu 2009 — 2018. godzin 02:00 okresu 2009 — 2018.

1 +,738,0521 200,70,000 1 +,738,0523

7 +,749,0517 711,90, 000 7 +,245,0523

—
5 Py =, =
= [¢] E]
8 > T ———
[ £ ~ Sz =
el 13 +,448,0513 965,20,000 2 & S35 13 +,155,0523 E
o G > 27T ==
El 2L s =
® — X T =
~ ; 19 +,209,0508 ==] 1245,0,000 @ g c £ 19 +,035,0523 g
2% 23 Es =
c® — 32 Jo =
>® = oL -]
S'U 25 +,101,0504 =] 1562,0,000 @ B3 & 25 +,051,0523 =a
55 = >5 a L
QB S i g__. =
@ E S = = o
2O, 31 +,068,0499 5 1804,0,000 € 3 == 31 +,003,0523 f
Epey = S E ) £
=35 =: S 23 =
o 37 £ os S = 2
2 +,045,0495 5 1971,0,000 & § 3% 37 -,039,0523 o
[} 2 c o =}
€ == 5 33 /
K =
S 43 +,227,0490 = 2093,0,000 & g 43 -,085,0523 —
Q o o =
o] =] i
— 1
0 0 0 -
— P. ufnosci -1.0 05 0,0 05 10 — P. ufnosci -1.0 05 0,0 05 1.0
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do 18 lipca 2018 roku. do 18 lipca 2018 roku.
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e) Funkcja ACF dla wszystkich godzin f) Funkcja PACF dla wszystkich godzin
02:00 w okresie od 09 sierpnia 02:00 w okresie od 09 sierpnia
2017 roku 2017 roku
do 18 lipca 2018 roku. do 18 lipca 2018 roku.

Rys. 3.1.2. Przyktady korelogramoéw funkcji autokorelacji ACF i PACF zapotrzebowania
na moc elektryczng w KSE:
a) i b) w okresie 2009 — 2018 dla wszystkich godzin 02:00,
c) i d) w okresie 365 dni dla wszystkich godzin 02:00,
e) i f) w okresie 344 dni dla wszystkich godzin 02:00.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie programu STATISTICA® [344], [305], [312], [191].
3.2. Podstawy teoretyczne funkcji korelacji
3.2.1. Korelacja dwéch zmiennych i funkcja autokorelacji ACF

Korelacja dwoch zmiennych [21], [25], [169] moze by¢ przedstawiona za pomoca
ponizszej zaleznosci zapisanej w dwojaki sposob (3.1.):

_cov(X,Y) L =00 — )

W= Toxay 3.1
y _ _ 3.1)
(EG - 02 30— 97
gdzie:
X — $rednia warto$¢ X;
y — $rednia wartos$ci y.

Funkcja autokorelacji ACF [21], [25], [169] w doniesieniach teoretycznych i badaniach
statystycznych wykorzystywana jest do wykrywania zalezno$ci pomigdzy dwoma
szeregami czasowymi. Wspotczynnik funkcji korelacji przyjmuje wartosci z przedziatu
<-1; I>. Uzyskanie wartosci 0 wskazuje na brak zaleznosci pomiedzy badanymi
szeregami  czasowymi. Wspolczynnik funkcji  autokorelacji  stanowi  wynik
przeprowadzenie procesu obliczeniowego zblizonego do obliczania wspotczynnika
funkcji korelacji.

W przeciwienstwie do korelacji, w przypadku autokorelacji (3.2.) szereg czasowy
jest korelowany sam ze soba, a warto$ci z stanowig opdznione wartosci x.
N — —
_cov(Xy, Xiem) Xz (g — %) * (2i_m — 2)

75 125 A e (3.2)
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gdzie:
X — $rednia wartos¢ x;
zZ — $rednia wartosci z;
m — warto$¢ opdznienia (przesunigcia).

Sekwencyjne powtorzenie obliczen wspotczynnikéw funkcji autokorelacji umozliwia
wyprowadzenie wynikow pod postacig korelogramu. Poziomy ufnosci (dwa poziomy)
okreslane sg w celu umozliwienia oceny losowosci analizowanego szeregu. Pierwszy
Z poziomoOw to przedzial ufnosci na poziomie 95%, ktory utrzymywany jest na statym
poziomie (3.3.) [[21], [25], [169]:

+1,96

VN

Cechg charakterystyczng drugiego poziomu ufnosci jest wzrost lub spadek warto$ci
z czasem w przypadku korelacji ujemnych, co wynika z utraty aktualnosci posiadanych
danych w miar¢ przesuwania si¢ okna analizy w kierunku warto$ci historycznie

najswiezszych. Ten poziom ufnosci nazywany jest duzym przedziatem ufnosci (3.4.)
[21], [25], [169]:

SE(T)osy, = (3.3)

1+2+Y 12
SE()posoy, = +\/ 13:1_1 ~dlaf>1 (3.4)

W odniesieniu do wzoru na 95% przedzial utnosci, jezeli wyniki obliczen reprezentowane
przez poszczegblne stupki korelogramu w znaczacej wigkszosci znajdujg si¢ ponizej
poziomu ufno$ci, mozna wywnioskowaé, ze analizowany szereg czasowy posiada
wlasciwosci wyltacznie losowe.

W odniesieniu do duzego 95% przedziatu ufno$ci mozna powiedzie¢, ze stosowany jest
w sytuacji, gdy dane w analizowanym szeregu czasowym w miar¢ uptywu czasu tracg
na swojej aktualnosci. W zwigzku z tym w analizowanym szeregu czasowym dochodzi
do wzrostow lub spadkéw jego wartosci dla korelacji ujemnych.

Zauwazalne jest, ze wartosci wspoOtczynnikow funkcji autokorelacji sa pomocne przy

opracowywaniu i procesie decyzyjnym dotyczacym budowania modeli prognostycznych
w oparciu 0 metody ARMA oraz ARIMA.

3.2.2. Funkcja autokorelacji czagstkowej PACF

Autokorelacja czastkowa mierzy zaleznos$¢ liniowa jednej zmiennej po usunigciu innej
zmiennej, ktéra ma wpltyw na obie zmienne. Na przyktad autokorelacja czastkowa
dla z;_, po usunieciu wptywu z;_; zaréwno dla z; jak i z;_,.

Kazda autokorelacje czastkowa mozna przedstawi¢ w postaci szeregu regresji (3.5.) [21],
[25], [169]:

Ve = P21Vt-1 + $22Vr-2 + &t (3.5)
gdzie:
Ve — oryginalny szereg pomniejszony o $rednig y; — y;
$22 — warto$¢ autokorelacji czastkowej dla rzedu 2 — go.
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W celu obliczenia wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej niezbedne jest
obliczanie wspotczynnikow autoregresji. Przy zalozeniu szeregu czasowego
zero — $redniego typu dyskretnego {x;}) o charakterze AR (autoregresyjnym) konieczne
jest okreslenie rzedu p = 1 dla AR(p) oraz stosownych wspotczynnikow {¢;}.
Istniejg 2 metody obliczania wspotczynnikow autoregresji (3.6.) [[21], [25], [169]:
1) metoda inwersji bezposredniej (dla ograniczonej liczby op6znien czasowych p);
2) metoda rownan Yule — Walker’a (dla dowolnej liczby op6znien czasowych p).

Xigr = P1X; + Paxi_q + o+ PpXi_pyq + $iv1 (3.6.)
gdzie:

pierwotne wartosci szeregu czasowego pomniejszone o réznice

X _
X; — X.

3.2.2.1. Metoda inwersji bezposredniej

Przy zatozeniu, ze (3.7. — 3.9.) [101], [102]:

a) p=1:
Xi = G1x; + &iva (3.7)
X2 X1
X3 | _ | *2
=l |9 (3.8.)
XN XN-1
b A

N-1
Di=1 XiXiv1 _ €1 _

¢, =(ATA) AT ==L = 2=y (3.9.)
' DY eer T N
gdzie:
C; — wspotczynnik autokowariancji;
r; — wspotczynnik autokorelacji.
Analogicznie przy zatozeniu, ze [101], [102]:
a) p=2(3.10.-3.11):
X = Q1% + Gaxi1 + i1 (3.10)
X3 X2 X1
Yo | _[ X3 X2 (¢1)
: : : & (3.11)
XN XN-1XN-2 @
b A

W przeciwienstwie do poprzednio rozpatrywanego p = 1, rozwigzanie rdéwnania
jest bardziej skomplikowane (3.12.) [101], [102]:

® = (ATA)'ATb (3.12.)
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Rozpoczynajac od (3.13.) [101], [102]:
X2 X

(ATA)! = (xz x3'"xN‘1) X3 X2 _
x1 Xz "'xN—Z H H

-1

XN-1XN-2
( DG i ) _ (3.13)
e P R ik Y A
1
2 o B xR xixia BN xixia <— SN xixi_q YN a2
Zaktadajac nastepnie, ze szereg czasowy jest stacjonarny w celu zapewnienia elementom
autokowariancji by byty funkcja wylacznie opdznienia czasowego, a nie doktadnych

granic czasowych, w takim przypadku otrzymuje si¢ ponizsze rownania (3.14. — 3.16.)
[101], [102]:

1 c —C
T -1 _ 0 1
(ATA) = e (_C1 ¢ ) (3.14)
1 c —c
T -1 _ 0 1
WA = o (Ce, <) (3.15.)
1 T -
T -1 _ 0 1
WA = (A (3.16.)

Analogicznie dla ponizszego mnozenia macierzy transponowanej i wektora (3.17.) [101],
[102]:

X2
X2 X3 xN—l) x.4 _ <Z§V=3 XiXi—1 )

ATb = (

(3.17.)
XN

gdzie po ponownym zalozeniu stacjonarno$ci szeregu czasowego otrzymuje si¢

nastepujacg posta¢ rozwazanego powyzej iloczynu (3.18.) [101], [102]:

ATb = (Cl) (3.18)

Ca

Po potaczeniu obu rownan otrzymuje si¢ (3.19.) [101], [102]:

1 T -7\ /C 1 1 -7\ /T
T 1 AT _ 0 1 1 — 1 1
(ATA)ATD = co(1—172) (—7”1 To )<C2> 1—7r? (—Tl 1 )(rz) (3.19)

Po rozbiciu na dwa osobne elementy otrzymuje si¢ nastepujacg postaé wspotczynnikow
(3.20.) [101], [102]:

- 1-
b, = —rli - r?) (3.20)
oraz (3.21.) [101], [102]:
3= ﬂ 321
¢2 - 1— 7‘12 ( ' )
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Dalsze rozwazania dla p > 3 utrudniaja analizg, poniewaz juz dla p = 3 otrzymuje si¢
macierz ponizszej postaci (3.22.) [101], [102]:

ATA = <C1COC1> (3.22)
C2€1Cg

Dla powyzszego dziatania determinanta, wymagana do wykonania dzialania inwersji,
przyjmuje nastepujaca postac (3.23.) [101], [102]:

cic
det(ATA) = ¢, <c§ —2c2 + 2% — c22> = colcad + 2¢i(r, — 1) — c2] (3.23)
0

CO po wstepnym przemnozeniu przez macierz reszt (ang. Reminder Matrix) daje bardzo
ztozone rownania.

3.2.2.2. Metoda Réwnan Yule — Walker’a

Rozwazajac og6lng posta¢ rownania autoregresyjnego AR(p) (3.24.) [101], [102]:
Xip1 = P1x; + Poxiq + o+ Ppxipi1 + i (3.24.)

Zaktadajac kolejne wartosci opoznien mozliwe jest przeprowadzenie nastgpujacego
rozumowania [101], [102]:

a) Opodznienie 1:
Wykonane zostang nastgpujace dzialania:

i) Przemnozenie obu stron rownania modelu przez x; (3.25.) [101], [102]:
P
XiXiy1 = Z(¢jxixi—j+1) + Xi$iv1 (3.25.)
j=1

gdzie ioraz j sa odpowiednio wskaznikami czasu i wyrazenia,

i) Dla wartosci oczekiwanej (3.26.) [101], [102]:

p

(xixi11) = Z(¢j(xixi—j+1)) + (xi§iv1) (3.26.)
j=1

gdzie {qu} sg utrzymywane poza operatorem wartosci oczekiwanej

poniewaz sa raczej wielkoSciami  natury  deterministycznej,
a nie statystycznej.

e 7 uwagi na fakt, ze wartos¢ oczekiwana (x;;;1) = 0 dla sktadnika
losowego biezacego miejsca na osi czasu nie jest powigzana, 1 tym samym

nie jest skorelowana, z poprzednig warto$cig analizowanego procesu
to (3.27.) [101], [102]:

p
(xixi41) = Z(¢j<xixi—j+1)) (3.27)
=
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e Po podzieleniu przez (N —1) oraz przy uwzglednieniu réwnoSci
autokowariancji c_;—c; oraz po (3.28.) [101], [102]:

14
¢ = Z ¢ (3.28)
=1
e Po podzieleniu przez c, (3.29.) [101], [102]:
14
n= ¢ (3.29)
=1

b) Opodznienie 2:
Wykonane zostang nast¢pujace dziatania:
1) Przemnozenie obu stron réwnania modelu przez x;_; skutkuje nastepujacym

réwnaniem (3.30.) [101], [102]:

P
Xi—1Xiy1 = Z(¢jxi—1xi—j+1) + Xi—1&i41 (3.30.)
j=1
ii) Dla wartosci oczekiwanej uzyskuje sie (3.31.) [101], [102]:
(3.31)

p
(Xi—1Xi41) = Z(¢j<xi—1xi—j+1>) + (xi-18i+1)
j=1

1ii) Eliminacja zerowej korelacji skutkuje ponizsza zalezno$cig (3.32.) [101],

[102]:
P
(Xi—1Xi41) = Z(¢j<xi—1xi—j+1)) (3.32)
j=1
iv) Po podzieleniu przez (N —1) oraz przy uwzglegdnieniu roéwnosci
autokowariancji c_;—c; uzyskuje sie¢ (3.33.) [101], [102]:
P
ey = Z ¢ (3.33)
=1
v) Po podzieleniu przez c, (3.34.) [101], [102]:
P
T'z = z ¢j7}'_2 (334)
=1

c) Opodznienie k:
Wykonane zostang nastepujace dzialania:
i) Przemnozenie obu stron rownania modelu przez x;_j_, (3.35.) [101], [102]:

P
Xi—k+1Xit1 = Z(¢jxi—k+1xi—j+1) + Xi—k+1Si+1 (3.35.)

j=1
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i) Dla wartosci oczekiwanej (3.36.) [101], [102]:

P
(Xi—k+1Xi41) = Z(¢j<xi—k+1xi—j+1)) + (xi—ks18i41) (3.36.)
j=1
iii) Eliminacja zerowej korelacji skutkuje (3.37.) [101], [102]:

p
(Xi—g1Xi41) = Z(¢j<xi—k+1xi—j+1>) (3.37.)
j=1

iv) Po podzieleniu przez (N —1) oraz przy uwzglednieniu rdéwnosci
autokowariancji c_;-c; (3.38.) [101], [102]:

14
Cp = z ¢jcj—k (338)
j=1
v) Po podzieleniu przez c, (3.39.) [101], [102]:

14
re = Z 15k (3.39)
=1

d) Opodznienie p
Wykonane zostana nast¢pujace dziatania:
I) Przemnozenie obu stron rownania modelu przez x;_,_; (3.40.) [101], [102].

p
Xi—p+1Xi+1 = Z(¢jxi—pxi—j+1) + Xip+18iv1 (3.40.)
=1
ii) Dla wartosci oczekiwanej (3.41.) [101], [102]:
p
(Xi—prXiz1) = Z(¢j<xi—p+1xi—j+1>) + (Xi_ps1&ie1) (3.41)
=1

iii) Eliminacja zerowej korelacji skutkuje (3.42.) [101], [102]:

p

(Xi—ps1ivs) = Z(¢j<xi—p+1xi—j+1>) (3.42.)

j=1

iv) Po podzieleniu przez (N —1) oraz przy uwzglednieniu réwnosci
autokowariancji c_;—c; (3.43.) [101], [102]:

14
&= B (3.43)
=1

v) Po podzieleniu przez c, (3.44.) [101], [102]:

p
T, = Z biTi—p (3.44)
j=1
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e) Ztozenie wczesniejszych rozwazan:
Przepisanie na nowo wczesniejszych rownan skutkuje (3.45. — 3.46.) [101], [102]:
L= @Qirg + oty + Py + o+ DT F D1y
Ty = P11 + ot + Py + o+ Pp_1Tp_3 + PpTp_2
Tp—1 = ¢1Tp—2 + ¢27'p—3 + ¢37'p—4 + o+ ¢p—17'0 + ¢p7'1
Ty = P1Tp_1+ Galpz + 3tz + -+ Pp_171 + Pp1y
co moze zosta¢ zapisane jak ponizej (3.47.) [101], [102]:

£} To L6} T2 Tp2 Tp-a é1
(‘rﬁ {r rO £ rp3 rPZWKgbZ\‘
(3.47.)
\rp 1/ \rp -2 rp 3 Tp-a == Tp T /\ /
Tpo1 Tp—2 Tp_z -
Majac na uwadze, ze 1y =1, powyzsze réwnanie moze zostaé zapisane
pod postacig (3.48.) [101], [102]:

&1 1 &1 T2 -2 Tp_1 ¢4
N W“W\
\rp )\ Tps Tpa o (%) (348
Tp-1 Tp-2 Tp—3 - d)
R @
lub pod postacig zwartg (3.49.) [101], [102]:
R® =r (3.49.)

Nalezy zauwazy¢, ze jest to uklad dobrze dopasowany (o kwadratowej macierzy
wspotczynnikow R). Powyzsze oznacza, ze jest to uklad o tej samej liczbie
ograniczen (czyli réwnan w rzedach R) jako niewiadomych (elementach
¢; nieznanego wektora @ ). Ponadto macierz R jest petna i symetryczna
w celu zapewnienia jej odwracalno$ci (3.50.) [101], [102]:
®=RIr (3.50.)

W celu obliczenia autokorelacji czastkowej konieczne jest w pierwszym kroku
obliczenie autokorelacji do odpowiedniej warto$ci granicznej. Przyktadowo
dlap =~ N/4. W kolejnym kroku przy zatozeniu, ze wektor r® prawej strony
rownania (3.49) dla przypadku p =i oraz przy zafozeniu, ze R® jest
wspotczynnikiem macierzy dla tego samego przypadku otrzymuje si¢ [101], [102]:

f) Petledlai,1<i<p

(3.45))

(3.46.)

i) obliczana jest macierz R® oraz wektor r®
ii) odwracany jest wektor ®® (3.51.) [101], [102]:

b1
3D = (RO) 70 = [ P2 (3.51.)
¢i

iii) odrzucane sa wszystkie wspotczynniki ¢ jdlal<j<i—-1
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iv) pozostawiane sa wspolczynniki ¢; , co daje wspotczynnik funkcji
autokorelacji czgstkowej (3.52.) [101], [102]:
PACF(i) = ¢; (3.52)

V) petla obliczeniowa zakanczana jest po osiggnieciu i po czym mozliwe jest
wyprowadzenie wynikow obliczen w funkcji i.

Koncepcja i zalozenia metody wazonych wspétczynnikéw
funkcji autokorelacji czastkowej

Zalozeniem pracy jest opracowanie szybkiej 1 intuicyjnej metody tworzenia
krotkoterminowych prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE, co wpisuje si¢
w potrzeby polskiego OSP zwigzane z uniezaleznieniem si¢ od danych zewne¢trznych

zasilajacych modele prognostyczne przy jednoczesnym zachowaniu poziomu jako$ci
prognoz. Opracowana metoda ma na celu wspomagaé¢ prognozy tworzone W ramach
drugiej wersji planéw koordynacyjnych dobowych przez PSE S.A. na jedna dobe
do przodu (doba n+1).

Przyjeto nastgpujace zalozenia:

a)

b)

d)

autoregresyjne witasciwosci historycznych krzywych obcigzenia (sezonowos¢,
okresowos¢) pozwola na pominigcie trudnych, czasochtonnych i drogich metod
budowania modeli prognostycznych (np. metody typu ARIMA [4], [224], [342]),
a wykorzystanie wspotczynnikow funkcji autokorelacji bedzie wystarczajace
do zbudowania modeli prognostycznych pozwalajacych na tworzenie
krotkoterminowych prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng na poziomie
zblizonym 1lub lepszym do skutecznosci drugiej wersji planow PKD
opracowywanych z dobowym wyprzedzeniem (na dobg¢ n+1) przez PSE S.A.
(publikacja do godz. 17:00 doby poprzedzajacej wyznaczony horyzont
prognostyczny dla kolejnej doby);

wspotczynniki funkcji autokorelacji czastkowej obliczano z wykorzystaniem
pakietu STATISTICA®;

wspolczynniki funkcji autokorelacji obliczane w pakiecie STATISTICA®
zgodnie z doniesieniami literaturowymi;

przed przystagpieniem do wlasciwych badan potwierdzono doniesienia
literaturowe dotyczace skuteczniejszego prognozowania z wykorzystaniem
wspotczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej wzgledem prognozowania
z wykorzystaniem wspotczynnikow funkcji korelacji, co wynika z ograniczenia
nadmiaru informacji zawartych w wartosciach wspoétczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej [101] oraz uzyskano zgode prof. Gidona Eshela
dotyczaca mozliwosci wykorzystania formul matematycznych zaprezentowanych
w [101] i [102] dla potrzeb badan wstepnych poprzedzajacych wykorzystanie
srodowiska STATISTICA®;

wspotczynniki funkcji autokorelacji czastkowej wyliczano dla minionych
15 obserwacji (15 wczeéniejszych analizowanych poszczegoélnych godzin doby)
dla szeregdw czasowych obejmujacych dane za kolejne lata z zakresu od 2009
roku do 2018 roku;
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f) Testy efektywnosci opracowywanych prognoz opracowano dla wybranego

przedzialu godzin nocnych dla kazdej doby 2018 roku.
W ramach badan:

a) wyliczone wspétczynniki funkcji autokorelacji wykorzystywano do testowania
na wszystkich analizowanych latach z osobna;

b) opracowano indywidualny model matematyczny [158], polegajacy na mnozeniu
wyznaczonych wspoiczynnikéw funkcji autokorelacji dla 15 wczesniejszych
obserwacji przez odpowiadajagce im warto$ci obserwacji obcigzen KSE,
ktore to iloczyny nastgpnie zostaly podzielone przez sumaryczne wartosCi
wspotczynnikow funkcji autokorelacji dla wspomnianych obserwaciji.

3.4. Formuly matematyczne modelu wykorzystujgcego metode
wazonych wspoétczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej

3.4.1. Podejscie klasyczne

Opracowany model (4.53.) wykorzystuje wspotczynniki funkcji autokorelacji czastkowej
dla x opoznien wystepujacych przed dobg n na podstawie danych historycznych
obejmujacych minione y dob kalendarzowych wystepujacych przed doba n. Wyliczone
wspotczynniki sg nastgpnie wykorzystywane w celu prognozowania zapotkazdej godziny
z osobna dla kolejnych 365 dob.

(rn—l * Pn—l + T * Pn—z p e ol PV n—x)dlay dob roku kalendarzowego

Z(rn—l + T+t rn—x)dla 365 dob roku kalendarzowego

(4.53)
gdzie:
x _cyfralub liczba odzwierciedlajgca numer op6ézZnienia wystepujgcego
przed doba n;
y cyfra lub liczba odzwierciedlajaca liczbg dob kalendarzowych

poprzedzajacych dobe n.
3.4.2. Podejscie krokowe

Model wynikajacy z zastosowania podejscia krokowego (4.54.) wykorzystuje
wspotczynniki funkcji autokorelacji czastkowej dla n op6znien jak w przypadku modelu
klasycznego jednakze kazda kolejna doba obejmuje wsad historyczny bazujacy
na z dobach poprzedzajacych dobe n. Wyliczone wspotczynniki sg nastgpnie
wykorzystywane w celu prognozowania kazdej godziny z osobna kolejnych 365 dob.

(rn—l * Pn—l + Th—p * Pn—Z Sl ol PV n—x)dlaz dob przed doban

Z(Tn—l + Tt F rn—x)dla 365 dob przed doban

(4.54.)
gdzie:
X _ cyfralub liczba odzwierciedlajaca numer opdznienia wystgpujacego
przed doba n;
, _cyfralub liczba odzwierciedlajgca liczbg dob poprzedzajacych dobe
n.
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3.4.3. Kalibracja modelu matematycznego

Kalibracja modelu matematycznego przeprowadzona zostata na danych historycznych
KSE. Szczegoty postepowania przedstawiajg si¢ nastepujgco:

1) dla parametru x:

a) dla podejscia klasycznego;

b) dla podejscia krokowego.
2) dla parametru y:

a) dla podejscia klasycznego;
3) dla parametru z:

b) dla podejscia krokowego.

W  podejsciu  klasycznym wstepnym badaniom poddano 104 przypadki doéb
poprzedzajacych od 8 do 729, z krokiem 7 dob dla wszystkich godzin doby catego
dziesigcioletniego szeregu czasowego. OpOznienia przetestowano poczawszy
od 2 do 365. Prognozy o najwigkszej skutecznosci dla doby nastgpnej (6,59%) uzyskano
dla 344 dob poprzedzajacych i opdznienia o wartosci 15. W podejsciu krokowym
wstepnym badaniom poddano 52 przypadki dob poprzedzajacych od 8 do 365 z krokiem
7 dob, dla kazdej doby z osobna calego dziesigcioletniego szeregu czasowego.
Opdznienia przetestowano poczawszy od 2 do 365. Prognozy o najwigkszej usrednionej
jakosci dla wszystkich godzin doby (8,02%) i opdznienia o wartosci 15 uzyskano dla 281
dob poprzedzajacych wykonanie prognozy dla doby nastepne;.

Wada podejscia krokowego jest znaczaca czasochtonno$¢ w porownaniu do podejscia
klasycznego oraz mniejsza jakos$¢ uzyskiwanych prognoz.

Ze wzgledu na uzyskanie wickszej skutecznosci wstepnych prognoz dla podejscia
klasycznego zakwalifikowano je do szczegétowych badan walidacyjnych.

3.5. Zalozenia i dane wejsciowe

Walidacja metody, polegajaca na ocenie efektywnosci prognoz (btad MAPE, %)
otrzymywanych za pomocg opracowanej metody, przeprowadzona zostala w trzech
obszarach:

e Z wykorzystaniem danych o wielkosci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w porownaniu do skutecznos$ci prognozowania osiaganej przez polskiego operatora
systemu przesytowego.

e 7 wykorzystaniem danych o wielko$ci zapotrzebowania na moc elektryczng
w szwedzkim i francuskim systemie elektroenergetycznym w poréwnaniu
do efektywnosci prognozowania osigganej przez tych operatorow systemow
przesytowych.

e 7 wykorzystaniem danych o wielkos$ci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
w poréwnaniu do jako$ci prognozowania osigganej przez 80 modeli wybranych
metod autoregresyjnych zasilanych danymi o wielko$ci zapotrzebowania na moc
elektryczng w KSE.
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Danymi wejsciowymi do modeli matematycznych budowanych w oparciu o opracowang
metode klasyczng i1 krokowa wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowej, wykorzystujaca metode rownan Yule — Walker’a, byly szeregi czasowe
odzwierciedlajace godzinowe wartosci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE
okreslajagce dobowe profile jego obcigzenia. Analizie poddano historyczne wartosci
zapotrzebowania na moc elektryczna w KSE od 2009 roku do 2018 roku. Zrodtem
pochodzenia danych historycznych wykorzystanych w badaniach symulacyjnych jest
witryna internetowa PSE S.A. [256]. Dane zrodtowe (dane historyczne) postuzyty
do opracowania prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE, rowniez
w rozdzielczo$ci godzinowej. Horyzontem prognostycznym jest doba n+1. Weryfikacja
skuteczno$ci wyrazanej w procentach bledu MAPE opracowywanych prognoz
przeprowadzona zostata poprzez wsteczne (ex post) porownanie z jakoscig uzyskiwang
dla KSE. Skuteczno$¢ prognoz osigganych przez PSE S.A. obliczana jest jako odniesienie
(wyrazane warto$ciami procentowymi) Biezacych Planéw Koordynacyjnych Dobowych
publikowanych przez PSE S.A. [256] na dobe n+1 do danych historycznych o wielkosci
godzinowego zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE. Opisane powyzej podejscie
stanowi pierwszy zbior walidacyjny dla opracowanej metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;j.

W ramach drugiego zbioru walidacyjnego przetestowano efektywnos$¢ metody wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej na danych historycznych obcigzen
zagranicznych systemow elektroenergetycznych, do ktorych zaliczono systemy Szwecji
I Francji. Dobér systemow podyktowany byt zaawansowanym poziomem
funkcjonowania rynkow energii elektrycznej oraz zamozno$cig spoleczenstw
I zroznicowaniem odbiorcéw. Dane historyczne dla tych systemoéw udostepniane przez
poszczegolnych OSP obejmuja zakres czasowy jedynie od 2013 roku do 2018 roku
co zmniejsza mozliwos$¢ bezposredniej 1 jednoznacznej oceny poréwnawczej. Niemniej
okres 6 lat danych historycznych i historycznych prognoz dla systemow zagranicznych
stanowi pokazng baz¢ dla badania odpornosci opracowanej metody na inne szeregi
czasowe obcigzen systemow elektroenergetycznych. Operatorzy zagranicznych
systemow przesytlowych udostepniaja rowniez za wskazany okres opracowywane
prognozy zarzadzanych przez siebie systemow elektroenergetycznych. Poréwnanie
prognoz z rzeczywistym zapotrzebowaniem na moc elektryczng pozwala na oceng
porownawcza efektywnosci prognoz  w odniesieniu  do metody wazonych
wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej.

W ramach trzeciego zbioru walidacyjnego przeprowadzone sa badania poréwnawcze
opracowanej metody z wybranymi metodami prognostycznymi autoregresyjnymi.
Danymi zasilajagcymi modele wybranych metod sg dane historyczne i historyczne
prognozy, za okres 2009 — 2018, dla KSE. Badania symulacyjne prognoz opracowano
dla 80 réznych modeli prognostycznych z grup metod wygladzania wyktadniczego,
metod autoregresji innych rzedow, metod regresji wielorakiej, metody autoregresyjnej
wykorzystujacej opoOznione szeregi czasowe, metody ARIMA, metody naiwnej
Z op6znieniem siedmiu dob i jednej doby, metody najmniejszych kwadratow btedow
1 metody $redniej kroczacej dwuokresowe;.
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3.6. Procedura badawcza

Celem podstawowych badan symulacyjnych jest wykonanie wygastych prognoz (ex post)
zapotrzebowania na moc elektryczng z  wykorzystaniem metody wazonych
wspotezynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla KSE, dla zagranicznych systemow
elektroenergetycznych oraz dla KSE z wykorzystaniem wybranych metod i modeli
prognostycznych dla kazdej godziny doby przy uzyciu metody wazonych
wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w nastgpujacych krokach.

1) Wykonanie badan symulacyjnych dla parametrow umozliwiajacych kalibracje
i analiz¢ wrazliwos$ci dla podejsécia klasycznego i krokowego opracowanej metody
wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;.

2) Porownanie uzyskanych wynikoéw oraz przeprowadzenie skuteczniejszego podejscia.

3) Opracowanie analizy dopuszczalnosci prognoz opracowanych z zastosowaniem
metody wazonych wspotczynnikéw funkceji autokorelacji czastkowe;.

4) Przeprowadzenie analiz w trybie wygastym (ex post) dla kazdej doby n+l1
z analizowanego okresu, dla ktorego posiadane sg dane historyczne o ksztattowaniu
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE. Dane historyczne (prognozy i ich
realizacja) posiadaja rozdzielczo$¢ godzinows. Otrzymane wyniki okreslajace
efektywnos$¢ prognoz wyrazone sag w wartosciach procentowych.

5) Opracowanie prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng z uwzglednieniem
szeregdw  czasowych  reprezentujacych obcigzenia systemu  szwedzkiego
I francuskiego oraz porownanie uzyskanej skutecznosci ze skuteczno$cig
prognozowania uzyskanego dla KSE.

6) Opracowanie prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng z wykorzystaniem
wybranych metod i modeli prognostycznych oraz pordwnanie uzyskanej skutecznosci
ze skuteczno$cig prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowe;.

3.7. Podejscie klasyczne a podejscie krokowe

Poréwnanie wynikow prognoz (Tab. 3.7.1), dla podejscia klasycznego i krokowego,
wskazuje (za caty dziesigcioletni okres analizy) na wigksza skutecznos$¢ (6,63%)
dla podejscia klasycznego w stosunku do podejscia krokowego (8,02%). Podejscie
klasyczne daje mniej skuteczne prognozy w poréwnaniu do prognoz uwzglednianych
w planach BPKD na poziomie 5,81% za caly okres analizy. Wynikiem takiego samego
porownania dla podejscia krokowego jest degresja jakosci prognoz o 7,20% w skali
catego okresu analizy.
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Tab. 3.7.1. Skuteczno$¢ roczna prognoz osigganych przy pomocy metody wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej a skutecznos¢ prognoz
w ramach BPKD (podejscie klasyczne a podejscie krokowe)
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Podejscie klasyczne Podejscie krokowe
Metoda Metoda
wazonych wazonych
Rok wspélczynnikéw BPKD Réinica wspoélczynnikéw BPKD Réinica
funkgji (PSE S.A) funkeji (PSE S.A)
autokorelacji autokorelacji
czastkowej czastkowej
- 1 2 la2 3 2 3a2
2009 5,82 1,28 4,54 7,38 1,28 6,10
2010 6,31 0,85 5,46 7,42 0,85 6,57
2011 6,23 0,81 5,42 7,56 0,81 6,75
2012 6,57 0,78 5,79 7,99 0,78 7,21
2013 6,77 0,75 6,02 7,63 0,75 6,88
2014 6,80 0,74 6,06 8,26 0,74 7,52
2015 6,81 0,79 6,02 8,61 0,79 7,82
2016 6,93 0,75 6,18 8,37 0,75 7,62
2017 6,74 0,74 6,00 8,41 0,74 7,67
2018 7,31 0,71 6,60 8,52 0,71 7,81
srednia 6,63 0,82 5,81 8,02 0,82 7,20

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
Najwicksza efektywno$¢ osiggana jest przy zastosowaniu podejscia klasycznego.
Najlepszy wynik uzyskuje sie dla 15 opdznien dla prognozowania dla doby n+1.
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4. Walidacja opracowanego modelu do prognozowania
zapotrzebowania na moc elektryczng wykorzystujgcego
metode wazonych wspétczynnikéw funkcji autokorelacji
czastkowej

4.1. Dopuszczalnosé prognoz
4.1.1. Kryteria dopuszczalnosci prognoz w literaturze przedmiotu

Kryteria dopuszczalno$ci prognoz w literaturze przedmiotu wskazujg na przedziaty
zaprezentowane w kolumnie nr. 2 Tabeli 4.1.1.1 ([371], [36], [35], [130]). Kryteria te
okreslone sg dla zastosowanego miernika doktadnos$ci prognoz ex post, ktorym
w rozprawie jest btad MAPE. Kryteria wskazywane w literaturze przedmiotu,
w porownaniu z jako$cig prognoz opracowywanych dla potrzeb prognozowania w duzych
systemach elektroenergetycznych, sa szerokie, dlatego tez zaproponowano
ich zawezenie. Zawgzone warto$ci 1 przedziaty dopuszczalnosci (jako$ci) prognoz
zaprezentowane sg w kolumnie nr 3 Tabeli 4.1.1.1. Procentowe wartosci wynikajace
z zawg¢zenia kryteriow przedstawia kolumna nr. 4. W ostatniej kolumnie Tabeli 4.1.1.1
zamieszczono skroty, ktore ulatwiaja przeglad spetnienia kryteriow dopuszczalnos$ci
prognoz.

Tab. 4.1.1.1. Kryteria dopuszczalnosci prognoz w literaturze przedmiotu
i zastosowane w rozprawie.

Kryteria Kryteria oceny skutecznosci Réznica wartosci
Jako$¢ prognoz | literaturowe oceny prognoz e Skrot
At q ; kryteriow
skutecznosci prognoz przyjete w rozprawie
Bardzo doktadne YP <3,00% YP <2,00% 1,00% BD
Doktadne 3,00% < Y;P <5,00% 2,00% < Y;P <4,00% 1,00% i 1,00% D

Dopuszczalne | 5,00% < ¥ <10,00% 4,00% < Y, <6,00% 1,00% i 4,00% DP

Niedopuszczalne Y,P >10,00% Y,F > 6,00% 4,00% ND

Legenda: ;¥ : skutecznos¢ prognozy.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.1.2. Zatozenia wzgledem kryterium dopuszczalnosci prognoz

Wyniki zaprezentowane w tym rozdziale nawigzuja do zawezonych kryteriow akceptacji
prognoz zamieszczonych w Tabeli 4.1.1.1. Skuteczno$¢ prognoz niedopuszczalnych
(ND) przekracza wartos¢ 6,00%, dla prognoz dopuszczalnych zawiera si¢ w przedziale
prawostronnie domknigtym pomigdzy 4,00% 1 6,00%. Prognozy doktadne (D) zawieraja
si¢ w przedziale prawostronnie domknietym pomigdzy 2,00% i 4,00%, natomiast
prognozy bardzo doktadne (BD) ksztaltuja si¢ na poziomie rownym lub mniejszym
od 2,00% [371], [36], [35], [130]. Utatwieniem odczytu dopuszczalno$ci prognoz jest
podswietlenie  poszczegdlnych ~ wynikéw  w  nastgpujacy  sposob:  kolor
jasnozielony — prognozy DP, kolor zielony —prognozy D i kolor ciemnozielony
— prognozy BD.
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4.1.3. Analiza dopuszczalnosci ogdlna

Tabela 4.1.3.1 przedstawia prognozy uzyskane dla metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czgstkowej bazujacej na danych historycznych o ksztaltowaniu
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w latach 2009 — 2018. Prognozy uzyskane
z wykorzystaniem metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowe;
w podziale na poszczegolne lata dziesiecioletniego okresu analizy dla wszystkich godzin
doby nie spetniajg kryterium dopuszczalnosci. Dla godzin 00:00 — 05:00 dla wszystkich
lat, z wyjatkiem 2009 roku, speiniaja kryterium dopuszczalnosci. W odniesieniu
do godzin 06:00 — 23:00, podobnie jak dla catej doby analizowanego okresu, uzyskane
prognozy nie spetniaja kryterium dopuszczalnosci.

Tab. 4.1.3.1. Dopuszczalno$¢ prognoz w podziale lata oraz na typy dni i godziny doby
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;.

00:00 06:00 00:00 06:00
Cala ot Cala
Rok doba - - Dzien doba - -
05:00 23:00 05:00 23:00
2009 ND ND ND Poniedziatek ND DP ND
2010 ND DP ND Wtorek ND ND DP
2011 ND DP ND Sroda D D D
2012 ND DP ND Czwartek D D D
2013 ND DP ND Piagtek DP D DP
2014 ND DP ND Sobota ND DP ND
2015 ND DP ND Niedziela ND ND ND
2016 ND DP ND Dni robocze ND DP ND
2017 ND DP ND Dni wolne od pracy ND ND ND
2018 ND DP ND Dni $wiateczne ND ND ND
Srednia ND DP ND - - - -

Legenda: BD: prognoza bardzo doktadna; D: prognoza doktadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

W odniesieniu do dni tygodnia dla catej doby, prognozy uzyskane dla metody wazonych
wspotczynnikow  funkeji  autokorelacji  czastkowej sa  spelniaja  kryterium
dopuszczalnosci dla piatkow, dobre dla $rod i czwartkbw oraz nie spetniajg
go dla poniedziatkow, wtorkdw, sobot, niedziel oraz dni $wigtecznych
I niestandardowych. Opracowana metoda wazonych wspotczynnikow —funkcji
autokorelacji czastkowej dla godzin 00:00 —05:00 pozwala na osiggniecie prognoz
spetniajacych kryterium dopuszczalnosci dla poniedziatkéw 1 sobdt oraz prognoz
doktadnych dla $rod, czwartkéw 1 pigtkow. W tym zakresie godzinowym jako
niedopuszczalne nalezy uznaé prognozy dla wtorkow, niedziel oraz dni $wigtecznych
I niestandardowych. Dla zakresu godzin 06:00 —23:00 prognozami spetniajagcymi
kryterium dopuszczalno$ci sg prognozy dla wtorkoéw i pigtkow, natomiast prognozami
doktadnymi sg prognozy dla $rod i czwartkéw. Prognozy dla poniedziatkow, sobot,
niedziel oraz dni $wigtecznych 1 niestandardowych nie spelniaja kryterium
dopuszczalno$ci. Szczegotowe zestawienie dopuszczalno$ci prognoz w przedziale
godzin 00:00 — 05:00 w poszczegdlnych latach okresu analizy (Tab. 4.1.3.2) wskazuje,
ze prognozy uzyskane metodg wazonych wspdlczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowej spetniajg kryterium dopuszczalnos$ci dla pierwszych pieciu godzin doby,
natomiast nie spetniajg tego kryterium wytaczenie dla ostatniej godziny analizowanego
zakresu pierwszych sze$ciu godzin doby.
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Zestawienie dopuszczalno$ci prognoz dla godzin doby od 06:00 do 23:00
w poszczeg6lnych latach okresu analizy przedstawia Tabela 4.1.3.3. Dopuszczalno$¢
prognoz odnotowywana jest wytacznie dla godziny 22:00 i 23:00.

Tab. 4.1.3.2. Dopuszczalno$¢ prognoz w poszczego6lnych latach 2009 — 2018 w godzinach
00:00 — 05:00 dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej.

h 2009 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2009 - 2018
00:00 DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP
01:00 DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP
02:00 ND DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP
03:00 ND DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP
04:00 ND DP DP DP DP DP DP DP DP ND DP
05:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND

srednia ND DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP

Legenda: BD: prognoza bardzo dokladna; D: prognoza dokltadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.1.3.3. Dopuszczalno$¢ prognoz w poszczegolnych latach 2009 — 2018 w godzinach
06:00 — 23:00 dla metody wazonych wspotczynnikoéw funkcji autokorelacji czastkowej.

h 2009 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2009 - 2018
06:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
07:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
08:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
09:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
10:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
11:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
12:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
13:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
14:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
15:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
16:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
17:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
18:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
19:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
20:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
21:00 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
22:00 DP DP DP DP DP DP DP ND DP ND DP
23:00 DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP DP

srednia ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND

Legenda: BD: prognoza bardzo dokladna; D: prognoza dokltadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.1.4. Analiza dopuszczalnosci dla typéw dni

Ocena dopuszczalno$ci prognoz dla poszczegdlnych typéow dni w godzinach
00:00 — 05:00 zamieszczona jest w Tabeli 4.1.4.1. Prognozy uzyskane metodg wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej sa niedopuszczalne dla wtorkow,
niedziel, dni weekendowych stanowiacych $rednig arytmetyczng z sobdt i1 niedziel,
dla catej grupy dni $wiatecznych i niestandardowych oraz dla Wigilii Swiat Bozego
Narodzenia. W godzinie 05:00 niedopuszczalno$¢ prognozy odnotowywana jest
dla poniedziatkdéw 1 sobdt. Dopuszczalno$¢ prognozy zauwazalna jest dla wszystkich dni
roboczych, pomimo odnotowywania niedopuszczalno$ci prognoz dla wtorkoéw.
Dopuszczalno$¢ prognozy dla dni roboczych wynika z dokladnych prognoz
uzyskiwanych dla pieciu z szesciu godzin w poniedziatki i doktadnych prognoz
otrzymywanych dla §rod (wszystkie godziny z analizowanego przedzialu), czwartkow
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(wszystkie godziny z analizowanego przedzialu) i1 pigtkdw (wszystkie godziny
z analizowanego przedziatu). Dopuszczalno$¢ prognozy dla poniedziatkoéw zastgpowana
jest przez prognozy doktadne z wyjatkiem godziny 05:00, dla ktorej odnotowywana jest
niedopuszczalnos¢ prognoz. Soboty, dzigki uzyskaniu dobrych jako$ciowo prognoz
w pierwszych trzech godzinach analizowanego zakresu, dwoch godzin dopuszczalnych
1 tylko jednej godziny (05:00) oznaczonej jako niedopuszczalna, kwalifikujg prognozy
do kategorii dopuszczalnych.

Tab. 4.1.4.1. Dopuszczalnos$¢ prognoz w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikoéw funkcji autokorelacji czastkowe;j

w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni.

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. | niedz. | rob. wee. Sw. Wig.
00:00 D ND D D D D ND DP ND ND ND
01:00 D ND D D D D ND DP ND ND ND
02:00 D ND D D D D ND DP ND ND ND
03:00 D ND D D D DP ND DP ND ND ND
04:00 D ND D D D DP ND DP ND ND ND
05:00 ND ND D D D ND ND DP ND ND ND

srednia DP ND D D D DP ND DP ND ND ND

Legenda: BD: prognoza bardzo dokladna; D: prognoza dokltadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
Tabela 4.1.4.2 zawiera wynik przeprowadzenia oceny dopuszczalno$ci prognoz
dla metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej w zakresie
godzin 06:00 —23:00. Dobrg jako$¢ prognoz dla wskazanego zakresu uzyskuje si¢
dla §rod i czwartkéw, dopuszczalng dla wtorkéw i pigtkow oraz niedopuszczalng
dla poniedziatkow, sobdt, niedziel, wszystkich dni roboczych, wszystkich
dni weekendowych, Swiat Bozego Narodzenia oraz Wigilii tych Swiat.

Tab. 4.1.4.2. Dopuszczalno$¢ prognoz w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;j

w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni.

h pon. wit. $r. CZW. pt. sob. | niedz. | rob. wee. Sw. Wig.
06:00 ND ND D D DP ND ND ND ND ND ND
07:00 ND ND DP DP DP ND ND ND ND ND ND
08:00 ND ND DP DP DP ND ND ND ND ND ND
09:00 ND DP DP DP DP ND ND ND ND ND ND
10:00 ND DP D DP DP ND ND ND ND ND ND
11:00 ND DP DP DP DP ND ND ND ND ND ND
12:00 ND DP DP DP DP ND ND ND ND ND ND
13:00 ND DP DP DP DP ND ND ND ND ND ND
14:00 ND DP DP DP DP ND ND ND ND ND ND
15:00 ND DP DP DP DP ND ND ND ND ND ND
16:00 ND DP D DP DP ND ND ND ND ND ND
17:00 ND DP D D DP ND ND ND ND ND ND
18:00 ND DP D D D ND ND ND ND ND ND
19:00 ND DP D D D ND ND ND ND ND ND
20:00 ND DP D D DP ND ND ND ND ND ND
21:00 ND D D D DP ND DP DP ND ND ND
22:00 ND D D D D ND DP DP ND ND ND
23:00 ND D D D D ND DP DP ND ND ND

srednia ND DP D D DP ND ND ND ND ND ND

Legenda: BD: prognoza bardzo doktadna; D: prognoza dokfadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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4.1.5. Analiza dopuszczalnosci dia dni swigtecznych
I niestandardowych
Ocena  dopuszczalno$ci  prognoz dla  poszczegdlnych dni  $wigtecznych

I niestandardowych (Tab.4.1.5.1) w poszczegolnych latach analizy dla godzin
00:00 — 05:00 wskazuje, ze dopuszczalno$é otrzymywana jest dla Swieta Trzech Kroli,
natomiast dla Sylwestra otrzymywana jest dobra jakos$¢ prognoz w calym okresie analizy.
Dla pozostatych dni $wigtecznych 1 niestandardowych uzyskiwana jest
niedopuszczalno$¢ prognoz opracowywanych metoda wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej. Dla Swieta Trzech Kroli w oémiu latach analizy
zauwazalne jest trzykrotne wystgpienie niedopuszczalno$ci prognoz, czterokrotne
wystapienie dopuszczalnosci i jednokrotne wystapienie dobrej jakoéci prognozy. Swicto
Trzech Kroli obowigzuje w Polsce od 2011 roku, dlatego tez zamiast dziesigciu lat analiza
mozliwa jest wytgcznie dla osmioletniego okresu. Dobra jako$¢ prognoz dla Sylwestra
otrzymywana dzieki zlozeniu trzech prognoz niedopuszczalnych, jednej dopuszczalne;j,
trzech o dobrej jakosci 1 trzech o bardzo dobrej jakoSci.

Tabela 4.1.5.2 zawiera wyniki oceny dopuszczalnosci prognoz metody wazonych
wspotczynnikoéw funkcji autokorelacji czastkowej dla poszczegodlnych lat catego okresu
analizy za okres godzin 06:00 — 23:00. Odnotowywana jest niedopuszczalno$¢ prognoz
dla wszystkich typéw dni $wigtecznych i niestandardowych.

Dopuszczalno$¢ prognoz wykonanych metoda wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej dla zakresu godzin 00:00 —05:00 dla kazdego dnia
swigtecznego z osobna w catym dziesiecioletnim okresie analizy zawiera Tabela 4.1.5.3.
Dopuszczalnoéé prognoz odnotowywana jest dla Swieta Trzech Kroli, a dla Sylwestra
uzyskiwana jest dobra jako$¢ prognoz. W odniesieniu do pozostatych dni $§wigtecznych
1 niestandardowych odnotowywana jest niedopuszczalno$¢ prognoz metody wazonych
wspolczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowe;.

Tab. 4.1.5.1. Dopuszczalno$¢ prognoz w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;j
w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych od SO1 do S16.

Sw. 2009 | 2010 [ 2011 [ 2012 | 2013 [ 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2009 — 2018
S01 ND | ND [ ND [ D D (ND [ND | DP [ ND [ D ND
S02 - - | Nno [ D | DP | DP [ ND [ ND [ DP | DP DP
S03 ND | ND [ ND | ND [ ND | ND | ND [ ND [ ND | D ND
S04 ND [ ND [ ND [ ND [ ND | ND | ND | D [ DP | D ND
S05 ND [ ND [ ND [ D | ND [ ND [ ND [ ND | ND | DP ND
S06 ND [ ND | D | ND [ ND [ ND [ ND [ D | DP_ | ND ND
S07 ND | DP [ DP | DP [ ND | ND | ND | D | DP | D ND
S08 ND | ND [ ND [ ND [ ND [ ND | ND | ND | ND | ND ND
S09 ND [ ND [ ND [ ND [ ND | ND | ND | ND | ND | DP ND
510 ND [ ND [ ND [ B | ND [ DP [ ND | DP | D | DP ND
s11 ND | ND | DP | ND [ ND [ ND [ ND [ D | ND | ND ND
S12 ND | ND [ ND [ ND | ND [ DP | ND | ND | ND | ND ND
S13 ND [ ND [ ND [ D | DP | ND | ND | ND | ND_|[HEBH ND
S14 ND | ND [ ND | ND [ ND [ ND [ ND [ ND | ND | ND ND
S15 ND | ND [ ND | ND [ ND [ ND [ ND [ ND | ND | ND ND
S16 DP D D D | N\ [NEBRNEBDN ND | NnD |[NEBDN D

Legenda: BD: prognoza bardzo doktadna; D: prognoza dokltadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

98




Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

Tab. 4.1.5.2. Dopuszczalno$¢ prognoz w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikdéw funkcji autokorelacji czastkowej
w latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych od SO1 do S16.

Sw. 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2009 —2018
S01 ND ND ND ND ND ND ND ND ND DP ND
S02 - - ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S03 ND ND ND ND ND ND ND ND ND DP ND
S04 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S05 ND ND ND ND ND ND ND ND D ND ND
S06 ND ND ND ND ND ND ND ND DP ND ND
S07 D DP DP ND ND ND DP ND ND ND ND
S08 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S09 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S10 ND ND ND ND ND ND ND DP ND ND ND
S11 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S12 ND ND ND ND D ND ND ND ND ND ND
S13 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S14 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S15 ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
S16 ND ND ND DP ND ND ND ND ND ND ND

Legenda: BD: prognoza bardzo dokladna; D: prognoza dokltadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.1.5.3. Dopuszczalnos$¢ prognoz w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej

w latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych od SO1 do S16.

h S01 | S02 | SO3 | S04 | SO5 | S06 | SO7 | SO8 | SO9 | S10 | S11 | S12 | S13 | S14 | S15 | S16
00:00 D | DP |ND | ND | ND | ND |ND |ND | D D |ND | ND | ND |ND|ND| D
01:00 D | DP | ND [ ND [ ND | ND | ND | ND | DP | DP | ND [ ND | ND | ND | ND | D
02:00 DP | DP | ND | ND | ND [ ND | ND | ND | DP | DP | ND | ND | ND | ND | ND | DP
03:00 ND | DP | ND | ND | ND | ND [ ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | D
04:00 ND | DP | ND | ND | ND | ND | DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | D
05:00 ND | DP | ND | ND | ND | ND | DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | DP

srednia | ND | DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | D

Legenda: BD: prognoza bardzo doktadna; D: prognoza doktadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Ocena dopuszczalnosci
autokorelacji

i w Swieto Trzech Kroli oraz dla godzin 22:00 i 23:00 dla Swieta 3. Maja.

prognoz

metody wazonych wspotczynnikow  funkcji

czastkowe] w podziale na poszczegdlne dni
niestandardowe w godzinach 06:00 —23:00 (Tab. 4.1.5.4) wskazuje, ze w zadnym
z analizowanych dni otrzymywane prognozy nie spetniajg kryterium dopuszczalno$ci
pomimo incydentalnego spetnienia kryteriow dla godzin 18:00 —23:00 w Nowy Rok
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Tab. 4.1.5.4. Dopuszczalno$¢ prognoz w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikoéw funkcji autokorelacji czastkowe;j

w latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych od SO1 do S16.

h S01 | SO02 | SO3 | S04 | SO5 | S06 | SO7 | SO8 | SO9 | S10 | S11 | S12 | S13 | S14 | S15 | S16
06:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
07:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
08:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
09:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
10:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
11:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
12:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
13:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
14:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
15:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
16:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
17:00 ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
18:00 DP | DP | ND | ND | ND [ ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
19:00 D DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
20:00 D DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
21:00 D DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
22:00 DP | DP | ND | ND | ND [ ND | DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
23:00 DP | DP | ND | DP | ND | ND | DP | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND

srednia | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND | ND
Legenda: BD: prognoza bardzo doktadna; D: prognoza doktadna (kolor zielony); DP: prognoza dopuszczalna (kolor jasnozielony);
ND: prognoza niedopuszczalna (kolor ciemnozielony).

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.2. Walidacja modelu wazonych wspoétczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej — studium przypadku Krajowego
Systemu Elektroenergetycznego

4.2.1. Skutecznosé prognozowania PSE S.A. dla Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego

Ocena skutecznos$ci osiggana na podstawie porownania historycznych planow BPKD
publikowanych w ostatnich dwoch godzinach doby realizacji prognozy i historycznych
danych o wielko$ci zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE jest zaprezentowana
w  kolejnych tabelach. Tabela4.2.1.1 wskazuje, ze bledy prognozowania
zapotrzebowania na moc w KSE we wszystkich godzinach kazdego roku z osobna
systematycznie maleja. Najwieksza warto$¢ (1,28%) odnotowana jest dla pierwszego
roku analizy, natomiast najmniejsza dla ostatniego roku analizy (0,71%). Od 2010 roku
przez dziewi¢¢ kolejnych lat uzyskiwany poziom btedow MAPE, wyrazonych
w warto$ciach wzglednych, utrzymywat si¢ na poziomie <1,00%, co stanowi o bardzo
wysokiej jakosci uzyskiwanych prognoz opracowywanych przez PSE S.A.
W odniesieniu do podzialu na dni tygodnia oraz dni robocze, wolne 1 $wigteczne,
uwidacznia si¢ zroznicowanie w osigganych warto$ciach btedow MAPE. Najmniejsze
warto$ci btedéw prognoz odnotowuje si¢ dla wtorku i $rody (0,78%), najwigksze dla dni
swigtecznych (1,04%), wysokie dla niedzieli i poniedziatkow (odpowiednio 0,88%
I 0,86%). Grupa dni wolnych od pracy, ze skutecznoscig prognozowania na poziomie
0,84%, charakteryzowana jest jako zlozenie arytmetyczne sobot oraz niedziel. W grupie
dni roboczych najwigkszym wyzwaniem z punktu widzenia opracowywania prognoz
sg poniedziatki, ktore nastepuja po sobocie i niedzieli. W analizowanej grupie
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okreslajacych rozne typy dni, jedynie w odniesieniu do dni $§wigtecznych odnotowuje si¢
efektywnos$¢ na poziomie w niewielkim stopniu przekraczajacym 1,00%. W pozostatych
przypadkach poddanych analizie otrzymywana jest efektywnos¢ prognoz na poziomie
ok. 0,80%. Podobnie jak w przypadku analizy przeprowadzonej dla petnych lat wskazane
wartosci oznaczaja bardzo wysoka jakos¢ prognoz opracowywanych przez PSE S.A.
w odniesieniu do prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE (czotowa
pozycja w porownaniu do operatorow systemow elektroenergetycznych zrzeszonych
w ENTSO - E).

Tab. 4.2.1.1. Skuteczno$¢ roczna prognoz oraz w podziale na typy dni i godziny doby
w ramach planow BPKD wyrazona warto$ciami bledu MAPE, [%].

00:00 06:00 00:00 06:00
Cala et Cala

Rok doba - - Dzien doba - -
05:00 23:00 05:00 23:00
2009 1,28 2,58 0,85 Poniedziatek 0,86 1,15 0,77
2010 0,85 0,92 0,82 Wtorek 0,78 1,01 0,71
2011 0,81 0,85 0,79 Sroda 0,78 1,07 0,69
2012 0,78 0,84 0,76 Czwartek 0,81 1,04 0,73
2013 0,75 0,82 0,73 Piatek 0,81 1,00 0,75
2014 0,74 0,86 0,71 Sobota 0,81 0,88 0,78
2015 0,79 0,92 0,75 Niedziela 0,88 1,02 0,84
2016 0,75 0,85 0,71 Dni robocze 0,81 1,05 0,73
2017 0,74 0,81 0,71 Dni wolne od pracy 0,84 0,95 0,81
2018 0,71 0,79 0,68 Dni $wiateczne 1,03 1,22 0,98

sSrednia 0,82 1,02 0,75 Srednia — — —

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
Zaprezentowany poziom skutecznosci prognoz zostat uszczegoétowiony w Tabeli 4.2.1.2
i w Tabeli 4.2.1.3, ktore zawieraja podzial na godziny doby dla catego okresu analizy.
W trakcie doby wyodrebnia si¢, ze wzgledu na osiggane poziomy efektywnosci prognoz,
cztery kilkugodzinne okresy oraz jeden zakres jednogodzinny, 0 poréwnywalnych
poziomach efektywnosci prognoz. Pierwszy obejmuje pierwsze pi¢¢ godzin doby
(00:00 — 04:00) ze srednig skuteczno$cig za lata 2010 — 2018 na poziomie 0,97%
(Tab. 4.2.1.2). Rok 2009 charakteryzuje si¢ najwickszymi btedami w tym pasmie
(2,66%). Drugi zakres obejmuje trzy godziny, od 05:00 —07:00 i charakteryzuje si¢
srednig efektywnoscia za lata 2010-2018 na poziomie 1,15%. Podobnie
jak w przypadku pierwszego zakresu 2009 rok charakteryzuje si¢ najwigkszymi btedami
w analizowanym pasmie (1,55%). Godzina 08:00 cechuje si¢ odwrdoceniem trendu
malejacej skutecznosci uzyskiwanych prognoz (0,79%) 1 stanowi punkt przejSciowy
przed przejsciem do czwartego zakresu godzinowego. W przypadku tego zakresu
nie dochodzi do odchylen w jakosci opracowywanych prognoz dla 2009 roku,
w przeciwienstwie do poprzednich dwoch zakresow, gdzie odchylenia byty znaczace.

Tab. 4.2.1.2. Skuteczno$¢ prognoz w poszczegolnych latach 2009 — 2018 w godzinach
00:00 — 05:00 doby w ramach planéow BPKD wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h 2009 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 |2009 —2018
00:00 2,49 0,87 0,83 0,85 0,78 0,89 1,00 0,82 0,79 0,75 1,01
01:00 1,83 0,93 0,93 0,81 0,84 1,00 0,94 0,84 0,86 0,86 0,98
02:00 2,82 0,80 0,66 0,71 0,66 0,72 0,81 0,72 0,68 0,62 0,92
03:00 3,09 0,81 0,71 0,70 0,68 0,68 0,80 0,71 0,64 0,60 0,94
04:00 3,06 0,89 0,79 0,77 0,71 0,71 0,80 0,77 0,75 0,74 1,00
05:00 2,16 1,24 1,20 1,19 1,23 1,14 1,16 1,22 1,17 1,19 1,29

srednia | 2,58 0,92 0,85 0,84 0,82 0,86 0,92 0,85 0,82 0,79 1,02

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
101



Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

Czwarty zakres godzinowy obejmuje przedzial dziesieciu godzin od 09:00 — 18:00
1 charakteryzuje si¢ skuteczno$cig prognozowania na poziomie 0,63%. Réwniez w tym
zakresie nie zachodzg odchylenia w efektywnosci prognozowania dla 2009 roku.

Tab. 4.2.1.3. Skuteczno$¢ prognoz w poszczegolnych latach 2009 — 2018 w godzinach
06:00 — 23:00 doby w ramach planéw BPKD wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h 2009 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 |2009 —2018
06:00 1,34 1,33 1,14 1,15 1,03 0,99 1,08 1,08 1,12 1,13 1,14
07:00 1,15 1,18 1,08 1,14 1,07 0,95 0,92 0,90 1,04 0,95 1,04
08:00 0,85 0,85 0,87 0,83 0,79 0,77 0,78 0,72 0,78 0,69 0,79
09:00 0,66 0,69 0,70 0,62 0,66 0,61 0,65 0,62 0,60 0,59 0,64
10:00 0,72 0,72 0,70 0,68 0,68 0,63 0,68 0,65 0,68 0,70 0,68
11:00 0,68 0,66 0,64 0,57 0,55 0,56 0,57 0,60 0,62 0,62 0,61
12:00 0,60 0,62 0,58 0,57 0,51 0,49 0,59 0,58 0,56 0,54 0,56
13:00 0,70 0,70 0,67 0,61 0,61 0,62 0,68 0,60 0,58 0,54 0,63
14:00 0,69 0,67 0,66 0,62 0,59 0,60 0,66 0,59 0,55 0,56 0,62
15:00 0,67 0,71 0,66 0,60 0,64 0,60 0,69 0,61 0,56 0,55 0,63
16:00 0,70 0,70 0,66 0,64 0,64 0,67 0,67 0,57 0,61 0,56 0,64
17:00 0,72 0,75 0,65 0,66 0,67 0,66 0,62 0,57 0,68 0,62 0,66
18:00 0,71 0,75 0,73 0,69 0,63 0,67 0,68 0,61 0,66 0,62 0,68
19:00 0,91 0,83 0,86 0,85 0,74 0,74 0,77 0,70 0,67 0,65 0,77
20:00 0,95 0,93 0,95 0,85 0,86 0,80 0,88 0,87 0,79 0,75 0,86
21:00 1,03 0,93 0,96 0,90 091 0,83 0,83 091 0,74 0,69 0,87
22:00 1,13 1,00 0,99 0,95 0,88 0,83 0,92 0,93 0,83 0,79 0,93
23:00 1,10 0,80 0,79 0,79 0,69 0,72 0,80 0,78 0,71 0,65 0,78

srednia | 0,85 0,82 0,79 0,76 0,73 0,71 0,75 0,72 0,71 0,68 0,75

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
Pigty i ostatni pieciogodzinny zakres godzinowy obejmuje czas od 19:00 — 23:00
1 opisywany jest przez skuteczno$¢ prognozowania na poziomie 0,84%. RoOwniez
w przypadku tego zakresu 2009 rok nie odznacza si¢ odstepstwami od poziomu jakosci
opracowanych prognoz.

Dni tygodnia i dni charakterystyczne

Skutecznos¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w planach BPKD
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tabela 4.2.1.4.) w podziale na typy dni osigga najmniejsza
wartos¢ dla sobot (0,88%), a najwicksza osiaga dla dni Swiatecznych i niestandardowych
(1,22%). W soboty najmniejszym btedem (0,79%) obcigzone sg prognozy dla godziny
03:00, a najwickszym (1,04%) prognozy dla godziny 01:00. W dni $wigteczne
najmniejszy btad prognozowania (1,09%) dotyczy roéwniez godziny 03:00, a najwigkszy
(1,39%) rowniez dotyczy godziny 01:00.

Tab. 4.2.1.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
w ramach planow BPKD w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wit. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 1,04 1,02 1,07 1,05 0,96 0,90 1,00 1,03 0,95 1,31 1,10
01:00 0,99 0,89 0,99 1,01 0,96 1,04 0,99 0,97 1,02 1,39 0,88
02:00 1,00 0,93 0,96 0,88 0,87 0,83 0,97 0,93 0,90 1,12 1,18
03:00 1,04 0,96 0,98 0,92 0,90 0,79 0,98 0,96 0,89 1,09 1,20
04:00 1,11 1,00 1,03 1,00 0,96 0,82 1,07 1,02 0,95 1,15 1,28
05:00 1,69 1,23 1,38 1,40 1,33 0,89 1,11 1,41 1,00 1,23 1,32

srednia 1,15 1,01 1,07 1,04 1,00 0,88 1,02 1,05 0,95 1,22 1,16
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
,-/+’: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.2.1.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
w ramach planéw BPKD w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
06:00 1,30 0,95 1,07 1,21 1,26 1,05 1,12 1,16 1,08 1,20 151
07:00 1,17 0,86 0,81 0,95 1,11 1,19 1,17 0,98 1,18 1,35 1,14

08:00 0,89 0,75 0,61 0,69 0,77 0,81 1,02 0,74 0,92 1,24 0,80
09:00 0,73 0,67 0,54 0,59 0,60 0,60 0,74 0,63 0,67 0,99 0,84
10:00 0,75 0,70 0,62 0,62 0,64 0,70 0,75 0,67 0,73 0,90 0,97
11:00 0,68 0,62 0,53 0,57 0,58 0,61 0,67 0,59 0,64 0,91 1,18
12:00 0,59 0,52 0,55 0,51 0,53 0,62 0,63 0,54 0,62 0,76 0,91
13:00 0,59 0,58 0,58 0,63 0,59 0,70 0,74 0,60 0,72 0,91 1,04
14.00 0,62 0,59 0,55 0,58 0,59 0,65 0,76 0,58 0,71 0,83 0,73
15:00 0,64 0,60 0,55 0,59 0,63 0,67 0,73 0,60 0,70 0,94 1,06
16:00 0,64 0,62 0,59 0,61 0,63 0,67 0,72 0,62 0,69 0,86 1,01
17:00 0,63 0,60 0,59 0,65 0,65 0,70 0,80 0,62 0,75 0,87 0,70
18:00 0,64 0,63 0,60 0,66 0,63 0,74 0,82 0,63 0,78 0,81 0,97
19:00 0,74 0,73 0,75 0,73 0,75 0,85 0,86 0,74 0,85 1,01 0,77
20:00 0,89 0,88 0,88 0,86 0,73 0,90 0,89 0,85 0,89 0,99 0,76
21:00 0,84 0,86 0,92 0,99 0,76 0,87 0,90 0,87 0,88 0,90 0,76
22:00 0,79 0,90 0,88 0,93 1,03 0,97 0,97 0,91 0,97 1,17 1,00
23:00 0,72 0,67 0,74 0,72 1,04 0,79 0,81 0,78 0,80 0,96 0,83
srednia 0,77 0,71 0,69 0,73 0,75 0,78 0,84 0,73 0,81 0,98 0,94
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
17 blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w planach BPKD dla
godzin 06:00 — 23:00 (Tab. 4.2.1.5) w podziale na typy osiaga najmniejsza wartos¢ dla
$rod (0,69%), a najwicksza dla dni Swiatecznych i niestandardowych (0,98%). W srody
najmniejszym btedem (0,53%) obcigzone sg prognozy dla godziny 11:00, a najwigkszym
(1,07%) prognozy dla godziny 06:00. W dni $wiateczne najmniejszy btad prognozowania
(0,76%) dotyczy godziny 12:00, a najwigkszy (1,35%) roéwniez dotyczy godziny 07:00.

Dni swigteczne i dni niestandardowe

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w planach BPKD
dla godzin 00:00-05:00 (Tab.4.21.6 1 Tab.4.2.1.7) dla dni $wiatecznych
i niestandardowych osiaga najmniejsza wartos¢ dla Swigta Trzech Kroli (0,83%),
a najwicksza osiaga dla Swigta Wniebowziecia NMP (1,61%). Dla Swigta Trzech Kroli
najmniejszym btedem (0,68%) obcigzone sg prognozy dla godziny 03:00, a najwigkszym
(1,03%) prognozy dla godziny 05:00. W przypadku Swigta Wniebowziecia NMP
najmniejszy btad prognozowania (1,03%) dotyczy godziny 05:00, a najwiekszy (1,84%)
dotyczy godziny 01:00.

Tab. 4.2.1.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
w ramach planow BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni $§wiagtecznych od SO1 do SO08,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08
00:00 1,14 0,99 1,35 0,85 1,17 0,81 1,77 1,40
01:00 0,98 0,87 1,22 0,88 1,24 0,73 1,12 1,70
02:00 0,66 0,70 1,42 1,04 0,73 1,09 1,02 1,55
03:00 0,65 0,68 1,05 1,07 0,96 0,99 0,96 1,62
04:00 0,72 0,74 0,94 1,03 1,29 0,89 1,09 1,37
05:00 0,95 1,03 1,90 1,40 1,30 1,35 1,34 0,73

srednia 0,85 0,83 1,31 1,04 1,11 0,98 1,21 1,40

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.2.1.7. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
w ramach planow BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni §wiatecznych od S09 do S16,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
00:00 1,62 1,72 1,12 1,55 0,88 1,45 1,54 1,05
01:00 1,31 1,84 1,30 1,24 1,10 1,41 1,30 1,32
02:00 0,84 1,60 1,19 0,88 1,18 1,72 0,92 0,96
03:00 1,18 1,67 0,96 0,70 1,20 1,68 0,73 1,22
04:00 1,42 1,77 0,84 0,96 1,28 1,66 1,05 1,05
05:00 1,49 1,03 1,25 0,98 1,32 1,49 1,24 1,28

srednia 1,31 1,61 1,11 1,05 1,16 1,57 1,13 1,15

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE w planach BPKD

dla godzin 06:00-23:00 (Tab.4.2.1.8 i Tab.4.2.1.9) dla dni

$wiatecznych

i niestandardowych osiaga najmniejsza warto$¢ dla Swieta Trzech Kroli (0,71%),
a najwicksza osiaga dla Nowego Roku (1,09%). Dla Swieta Trzech Kréli najmniejszym
bledem (0,54%) obcigzone sg prognozy dla godziny 11:00 i 15:00, a najwigkszym
(1,04%) prognozy dla godziny 07:00. W przypadku Nowego Roku najmniejszy btad
prognozowania (0,64%) dotyczy godziny 19:00, a najwigkszy (1,65%) dotyczy godziny

08:00.

Tab. 4.2.1.8. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
w ramach planow BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych od SO1 do SO08,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08
06:00 1,32 1,01 0,95 1,21 1,09 1,35 1,17 1,23
07:00 1,39 1,04 1,38 1,78 0,78 1,49 1,29 2,33
08:00 1,65 0,84 1,00 1,39 0,88 0,85 0,95 1,74
09:00 1,17 0,55 0,98 0,82 0,67 0,72 1,37 1,61
10:00 1,08 0,59 091 0,49 0,88 0,75 1,00 1,10
11:00 1,10 0,54 0,96 0,78 0,73 0,49 1,14 1,14
12:00 0,95 0,55 0,87 0,76 0,64 0,51 0,96 0,90
13:00 1,11 0,67 0,60 0,70 0,94 0,63 1,03 0,74
14:00 1,16 0,60 0,63 1,14 1,00 0,72 0,95 0,65
15:00 1,63 0,54 0,69 0,72 0,91 0,73 0,63 1,07
16:00 0,83 0,57 0,88 1,02 0,81 0,68 0,83 0,80
17:00 0,97 0,66 0,64 0,75 0,91 0,58 0,88 0,52
18:00 0,66 0,68 091 0,97 0,90 0,70 0,90 0,66
19:00 0,64 0,71 1,56 1,70 0,83 0,82 0,76 0,76
20:00 1,06 0,82 0,72 1,04 1,21 1,03 1,21 1,12
21:00 1,03 0,80 1,11 0,66 0,79 1,03 1,19 0,90
22:00 1,07 0,93 0,91 0,78 1,38 0,94 1,29 1,06
23:00 0,79 0,71 0,86 0,96 0,89 1,27 1,44 0,91

srednia 1,09 0,71 0,92 0,98 0,90 0,85 1,05 1,07

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.2.1.9. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
w ramach planow BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni §wiatecznych od S09 do S16,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
06:00 1,31 1,03 1,14 0,98 151 1,62 1,15 1,61
07:00 1,37 1,47 1,58 1,20 1,14 1,30 0,95 1,76
08:00 1,34 1,01 1,41 1,12 0,80 1,05 1,43 1,44
09:00 0,97 0,75 0,90 0,81 0,84 0,90 0,93 0,71
10:00 0,86 1,12 0,64 0,95 0,97 091 0,81 1,01
11:00 0,88 0,70 0,88 1,11 1,18 0,81 0,92 0,80
12:00 0,51 0,69 0,68 0,91 0,91 0,80 0,55 0,76
13:00 0,92 0,73 1,15 0,81 1,04 1,24 0,84 0,66
14:00 0,86 0,59 041 1,00 0,73 0,97 0,81 0,76
15:00 0,57 091 0,85 1,19 1,06 0,69 1,37 1,23
16:00 0,66 0,83 1,09 0,82 1,01 0,67 1,30 0,71
17:00 0,65 0,94 1,30 1,47 0,70 0,67 0,61 0,76
18:00 0,87 0,88 0,92 0,87 0,97 0,48 0,55 0,91
19:00 0,65 1,84 1,08 0,79 0,77 0,82 0,65 1,17
20:00 1,16 1,10 0,90 0,84 0,76 0,72 0,70 1,02
21:00 1,15 1,05 0,99 0,82 0,76 0,60 0,66 1,16
22:00 1,92 1,50 1,06 1,14 1,00 0,86 1,02 0,84
23:00 1,13 1,42 0,53 0,89 0,83 0,85 0,87 0,53

srednia 0,99 1,03 0,97 0,98 0,94 0,89 0,90 0,99

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.2.2. Skutecznosé prognozowania metoda wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czagstkowej

Skutecznos¢ prognozowania z zastosowaniem metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej (Tab.4.2.2.1) z wykorzystaniem danych dla KSE
wskazuje, ze dla calej doby pierwszy 1 ostatni rok analizy charakteryzujg sie¢
najwigkszymi btgdami prognoz. Dla danych z 2009 roku jakos¢ prognoz osiaga poziom
8,38%, natomiast w 2018 roku 8,73%. Najmniejszy btad prognozy dla catej doby
dla pelnego roku analizy osiggany jest na poziomie 7,85% dla 2011 roku. Od 2012 roku
skuteczno$¢ prognoz cyklicznie ros$nie, z niewielkim odchyleniem dla tego trendu
majacym miejsce W 2017 roku. W odniesieniu do podziatu na dni tygodnia oraz dni
robocze, wolne 1 §wigteczne uwidacznia si¢ zréznicowanie w osigganych wartosciach
bledow MAPE. Najmniejsze wartosci bledow prognoz zauwazalne sg dla czwartkow
(3,64%), najwigksze dla dni swigtecznych (21,07%), wysokie dla poniedziatkow, niedziel
I sobot —odpowiednio 16,23%, 12,38% i 11,45%. Grupa dni wolnych od pracy
z efektywnos$cig prognozowania na poziomie 11,91% charakteryzowana jest jako srednia
arytmetyczna sobot oraz niedziel. W grupie dni roboczych najtrudniejsze
do prognozowania sg dni $wigteczne i dni niestandardowe oraz poniedziatki,
ktore nastepuja po sobocie i niedzieli. W analizowanej grupie okreslajacych rozne typy
dni, jedynie w odniesieniu do $rod, czwartkow i pigtkdow odnotowuje si¢ jako$¢
na poziomie ponizej 5% czyli odpowiednio 3,59%, 3,64% i 4,03%. W pozostatych
przypadkach poddanych analizie uzyskiwana jest skuteczno$¢ prognoz na poziomie
ok. 6,50%, na poziomie ok. 12,00%.
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Tab. 4.2.2.1. Skuteczno$¢ roczna prognoz oraz w podziale na typy dni i godziny doby
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Cala 00:00 06:00 Cala 00:00 06:00
Rok doba — — Dzien doba — —

05:00 23:00 05:00 23:00
2009 8,38 6,22, 9,10 Poniedziatek 16,23 4,13 20,26
2010 8,01 5,65 8,80 Wtorek 6,58 11,18 5,04
2011 7,85 5,55 8,61 Sroda 3,59 3,10 3,75
2012 8,14 5,61 8,98 Czwartek 3,64 2,94 3,87
2013 8,27 5,64 9,15 Piatek 4,03 3,10 4,34
2014 8,29 5,76 9,13 Sobota 11,45 4,59 13,73
2015 8,39 5,79 9,26 Niedziela 12,38 11,42 12,70
2016 8,43 5,94 9,26 Dni robocze 6,81 4,89 7,45
2017 8,22 5,67 9,07| Dni wolne od pracy 11,91 8,00 13,22,
2018 8,73 5,98 9,65  Dni $wiateczne 21,07 11,97 24,10
srednia 8,27 5,78 9,10 srednia — — —

Legenda: kolor zielony: prognoza doktadna (D); kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Poziom skuteczno$ci uzyskiwanych prognoz zostal uszczegdétowiony w Tabeli 4.2.2.2,
ktora zawiera podziat na godziny doby dla catego 10 — letniego okresu analizy. W trakcie
doby wyodrebnia si¢ cztery zakresy godzinowe, ze wzgledu na osiggane poziomy
efektywnosci prognoz. Pierwszy poziom obejmuje pierwsze sze$¢ godzin doby
(00:00 — 05:00) ze srednig jakoscig za lata 2010 — 2018 na poziomie 5,78%. Rok 2009
wskazuje na najwigksze btedy w tym pasmie (6,22%).

Tab. 4.2.2.2. Skuteczno$¢ prognoz w poszczego6lnych latach 2009 — 2018

dla godzin 00:00 — 05:00 dla metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h 2009 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 |2009 —2018
00:00 5,79 5,56 5,28 5,52 5,49 5,54 5,52 5,70 5,38 5,64 5,54
01:00 5,93 5,36 5,18 5,34 5,25 5,38 5,43 5,59 5,22 5,50 5,42
02:00 6,05 5IS2 5,22 5,24 5,20 5,30 5,36 5,56 5,15 5,46 Bl
03:00 6,11 5,47 5,39 5,34 5,39 5,53 5,55 5,76 5,46 574 5,57
04:00 6,35 5,63 5,62 5,51 5,65 5,83 5,87 5,96 5,86 6,15 5,84
05:00 7,11 6,53 6,58 6,70 6,84 6,99 6,98 7,03 6,92 7,36 6,90

srednia | 6,22 5,65 5,55 5,61 5,64 5,76 5,79 5,93 5,67 5,98 5,78

Legenda: kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Drugi zakres obejmuje dziewig¢ godzin (06:00 i przedziat od 07:00 do 09:00)
i charakteryzuje si¢ $rednig skutecznos$cig za lata 2010 — 2018 na poziomie 9,74%
(Tab. 4.2.2.3). W przeciwienstwie do pierwszego zakresu rokiem o najwiekszych btedach
prognoz w drugim zakresie jest 2018 rok (10,35%). W godzinach od 10:00 do 17:00
utrzymywany jest staly poziom wartos$ci btedow prognoz. Poziom ten opisywany jest
przedziatem od 8,91% (17:00) do 9,94% (15:00). Godzina 06:00 ze $rednim bledem
prognoz na poziomie 10,38%, wlaczona do drugiego zakresu stanowi utrzymanie trendu,
jednakze rozpoczyna efekt znaczacych przyrostoéw bledow prognoz, ktorych szczyt
osiggany jest w trzecim zakresie godzinowym. Trzeci zakres godzin (07:00 —09:00)
okreslany jest przez efektywnos$¢ prognoz dla catego okresu analizy na poziomie 11,70%.
Pierwsza godzina z tego zakresu charakteryzowana jest przez najwigkszy poziom btgdow
na poziomie 12,34%. W godzinach 08:00 i 09:00 dochodzi do spadku wartosci bledow
prognoz do poziomu odpowiednio 12,00% i 10,76%. Czwarty zakres godzinowy
obejmuje wytacznie godzing 18:00 i charakteryzowany jest jakoscig prognoz na poziomie
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8,14%. Piaty i ostatni przedzial godzinowy, ze wzgledu na osiggang skuteczno$é¢
za poszczegblne lata analizy, obejmuje godziny od 19:00 do godziny 23:00. Srednia
efektywnos$¢ prognozowania w tym zakresie ksztattuje si¢ na poziomie 9,10%. Analiza
poszczegdlnych godzin tego zakresu wskazuje na najmniejsze wartosci btedow osiggane
dla godziny 23:00 (5,62%), a najwigksze dla godziny 19:00 (7,63%).

Tab. 4.2.2.3. Skuteczno$¢ prognoz w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018 dla godzin

06:00 — 23:00 dla metody wazonych wspdtczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej,
wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h 2009 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 |2009 - 2018
06:00 9,82 9,96 996 | 10,36 | 1058 | 10,69 | 1066 | 10,46 | 10,41 | 10,90 10,38
07:00 | 12,13 1186 | 11,82 | 12,25| 1255| 12,68 | 1261 | 12,33 | 12,26 | 12,86 12,34
08:00 | 12,11 1150 | 1134 | 11,83 | 12,10 | 1221 | 1225| 1199 | 11,99 | 12,69 12,00
09:00 | 10,95 1041| 10,11 | 1066 | 10,83 | 10,84| 1098 | 10,78 | 10,71 | 11,32 10,76
10:00 9,96 9,49 9,15 9,59 9,77 9,70 9,96 9,84 9,73 | 10,33 9,75
11:00 | 10,02 9,49 9,17 9,67 9,80 9,78 9,99 | 10,02 9,85| 10,50 9,83
12:00 | 10,03 9,40 9,17 9,63 9,80 9,78 | 10,02 | 10,08 9,83 | 10,46 9,82
13:00 9,97 9,30 9,16 9,55 9,74 9,67 9,94 9,96 9,74 | 10,37 9,74
14:00 9,94 9,35 9,22 9,65 9,74 9,80 9,96 | 10,04 9,84 | 10,38 9,79
15:00 9,99 9,46 9,32 9,82 9,95 9,96 | 10,18 | 10,16 9,95| 10,61 9,94
16:00 9,50 9,20 9,01 9,47 9,55 9,52 9,66 9,70 9,48 | 10,13 9,52
17:00 9,00 8,63 8,45 8,90 8,96 8,84 9,03 9,03 8,82 9,44 8,91
18:00 8,16 7,99 7,77 8,02 8,17 8,07 8,24 8,26 8,07 8,65 8,14
19:00 7,53 7,50 7,23 7,42 7,65 7,62 7,74 7,79 7,60 8,26 7,63
20:00 7,10 7,13 6,96 7,05 7,34 7,31 7,42 7,45 7,18 7,87 7,28
21:00 6,41 6,42 6,32 6,44 6,68 6,64 6,73 6,93 6,57 7,09 6,62
22:00 5,52 5,69 5,51 5,69 5,83 5,71 5,77 6,06 5,67 6,04 5,75
23:00 5,62 5,65 5,38 5,61 5,64 5,56 5,61 5,81 5,50 5,81 5,62

srednia | 9,10 8,80 8,61 8,98 9,15 9,13 9,26 9,26 9,07 9,65 9,10

Legenda: kolgr jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dni tygodnia, dni swigteczne i dni niestandardowe

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab.4.2.2.4) w podziale na typy osigga najmniejsza warto$¢
dla czwartkow (2,94%), a najwicksza osiaga dla dni Swigtecznych i niestandardowych
(11,97%). W czwartki najmniejszym btedem (2,85%) obcigzone sa prognozy dla godziny
00:00, a najwickszym (3,06%) prognozy dla godziny 05:00. W dni $wigteczne
najmniejszy btad prognozowania (10,56%) dotyczy roéwniez godziny 00:00, a najwickszy
(14,91%) réwniez dotyczy godziny 05:00.

Tab. 4.2.2.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla modelu wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej w latach 2009 — 2018,
w podziale na typy dni, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%)].

h pon. wit. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 4,00 11,89 3,29 2,85 2,86 3,22 10,70 4,98 6,96 10,56 7,40
01:00 3,08 11,48 3,21 2,90 2,95 346| 10,86 4,72 7,16 10,69 9,38
02:00 2,64 11,18 3,15 2,93 3,00 373| 1111 4,58 7,42 11,07 10,33
03:00 2,74 11,30 3,07 2,96 3,12 425| 1159 4,63 7,92 1183 11,73
04:00 3,82 11,07 2,94 2,96 3,23 5,09 11,80 4,80 844 | 12,73| 12,96
05:00 8,53 10,14 2,92 3,06 3,45 7,80 12,43 5,62 10,12 14,91 15,30

Srednia 4,13 11,18 3,10 2,94 3,10 4,59 11,42 4,89 8,00 11,97 11,18
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
-/t blad prognozowania metoda wazonych wspdlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, kolor zielony: prognoza doktadna (D); kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.2.2.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla modelu wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w latach 2009 — 2018,

w p0d2|ale na typy dni, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
06:00 20,72 8 22 3,66 3,95 4,39 15,42 16,29 8,19 15,86 | 24,34| 2329
07:00 27,27 7,19 4,34 4,53 5,27 18,95 18,77 9,72 18,86 30,46 29,39
08:00 27,50 6,07 4,40 4,55 5,28 16,80 19,39 9,56 18,09 3152| 27,49
09:00 24,70 5,21 4,15 4,27 4,82 13,73 18,40 8,63 16,07 30,22| 23,10
10:00 22,01 4,91 3,98 4,10 4,50 11,87 16,86 7,90 1436| 28,71| 20,53
11:00 22,19 4,98 4,06 4,21 4,59 12,33 16,42 8,01 1438 | 28,67 | 21,20
12:00 22,26 5,04 4,10 4,20 4,61 13,19 15,31 8,04 1425| 27,99| 2140
13:00 22,13 5,02 4,09 4,13 4,56 13,80 14,43 7,99 14,11 27,40 | 21,00
14.00 22,28 5,13 4,14 4,17 4,63 14,89 13,29 8,07 14,09 27,14 20,94
15:00 22,53 5,17 4,13 421 4,62 15,35 13,56 8,13 1446 | 27,76 | 20,06
16:00 21,03 5,08 3,93 4,06 4,34 14,78 13,41 7,69 1410 26,11| 20,94
17:00 1941 4,92 3,75 3,92 4,15 14,17 12,04 7,23 13,10 23,76 | 29,94
18:00 17,60 4,68 3,54 3,76 3,87 13,13 10,37 6,69 11,75 2162| 36,93
19:00 16,62 4,48 3,38 3,61 3,88 13,03 8,42 6,39 10,73| 20,03| 39,55
20:00 16,30 4,15 3,15 3,34 4,02 12,78 7,20 6,20 9,99 18,12 | 36,84
21:00 15,23 3,67 3,03 3,05 4,01 12,00 5,36 5,80 8,68| 1528 | 29,87
22:00 12,74 3,45 2,88 2,81 3,39 10,50 4,45 5,06 748| 1265| 22,66
23:00 12,13 3,41 2,78 2,81 3,13 10,51 4,54 4,85 7,53 | 12,07 18,82

srednia 20,26 5,04 3,75 3,87 4,34 13,73 12,70 7,45 13,22 24,10 | 25,77
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
17 blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy
niz dla analizowanego modelu, kolor zielony: prognoza doktadna (D); kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab. 4.2.2.5) w podziale na typy osiagga najmniejsza warto$¢ dla $rod
(3,75%), a najwicksza osiaga dla Wigilii Swiat Bozego Narodzenia (25,77%). W $rody
najmniejszym btedem (2,78%) obcigzone sg prognozy dla godziny 23:00, a najwigkszym
(4,40%) prognozy dla godziny 08:00. W Wigilic Swiat Bozego Narodzenia najmniejszy
btad prognozowania (18,82%) dotyczy godziny 23:00, a najwickszy (39,55%) dotyczy
godziny 19:00.

Dni $wigteczne i dni niestandardowe

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
metody wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab.4.2.2.6 i Tab.4.2.2.7) dla dni $wigtecznych i niestandardowych
osigga najmniejsza warto$¢ dla Sylwestra (3,91%), a najwicksza osiagga dla pierwszego
dnia Swigt Bozego Narodzenia (24,17%). Dla Swigta Sylwestra najmniejszym bledem
(3,67%) obcigzone sg prognozy dla godziny 04:00, a najwigckszym (4,19%) prognozy
dla godziny 05:00. W przypadku pierwszego dnia Swiat Bozego Narodzenia najmniejszy
btad prognozowania (19,90%) dotyczy godziny 00:00, a najwiekszy (29,80%) dotyczy
godziny 05:00.
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Tab. 4.2.2.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla modelu wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych od SO01 do S08, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
00:00 3,20 4,21 20,54 10,99 8,03 14,62 7,69 11,42
01:00 3,17 4,00 20,25 10,67 8,18 13,87 7,36 11,92
02:00 4,68 4,04 21,15 8,95 8,90 13,62 6,35 12,26
03:00 6,99 4,09 22,25 7,39 9,50 13,41 6,09 13,03
04:00 9,90 411 21,82 6,88 11,74 13,98 5,62 14,85
05:00 12,23 4,85 19,42 6,98 16,41 15,28 4,78 15,94

srednia 6,70 4,22 20,91 8,64 10,46 14,13 6,31 13,24

Legenda: kolor zielony: prognoza doktadna (D); kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.2.2.7. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla modelu wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych od S09 do S16, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
00:00 2,87 3,95 9,83 8,80 7,40 19,90 20,86 3,94
01:00 4,09 4,22 10,53 10,15 9,38 20,60 18,97 3,70
02:00 5,58 4,76 10,75 10,47 10,33 22,86 18,49 4,00
03:00 7,29 6,35 11,62 11,53 11,73 24,99 18,07 3,99
04:00 9,33 7,70 13,27 12,56 12,96 26,87 16,97 3,67
05:00 16,14 12,09 18,05 15,81 15,30 29,80 17,62 4,19

Srednia 7,55 6,51 14,13 11,55 11,18 24,17 18,50 3,91

Legenda: kolor zielony: prognoza doktadna (D); kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Skutecznos¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab.4.2.2.8 i Tab.4.2.2.9) dla dni $wigtecznych i niestandardowych
osigga najmniejsza warto$¢ dla Swieta Trzech Kroli (6,79%), a najwicksza osiaga
dla pierwszego dnia Swiat Bozego Narodzenia (43,90%). Dla Swigta Trzech Kroli
najmniejszym bledem (4,05%) obciazone sg prognozy dla godziny 23:00, a najwigkszym
(9,50%) prognozy dla godziny 07:00. W przypadku pierwszego dnia Swiat Bozego
Narodzenia najmniejszy blad prognozowania (23,15%) dotyczy godziny 23:00,
a najwigkszy (55,98%) dotyczy godziny 08:00.
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Tab. 4.2.2.8. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych od SO01 do S08, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
06:00 18,10 7,80 24,97 7,32 28,79 20,23 11,68 21,10
07:00 25,03 9,50 27,45 6,62 34,26 22,59 16,80 24,35
08:00 32,17 9,33 28,70 7,26 31,80 20,57 16,70 24,85
09:00 33,83 8,28 33,38 9,65 27,45 17,68 1541 23,92
10:00 31,66 7,43 37,77 11,05 2441 15,30 13,33 22,44
11:00 27,31 7,29 39,46 10,11 24,79 16,04 13,01 22,19
12:00 22,59 7,21 38,54 10,28 25,12 15,78 12,82 21,34
13:00 20,09 7,22 37,64 12,24 24,68 14,99 12,84 20,53
14:00 17,92 7,22 35,09 14,27 25,51 14,44 12,93 19,21
15:00 17,84 7,43 35,48 14,74 26,77 14,92 13,61 19,95
16:00 14,39 7,03 35,82 15,58 27,06 14,39 13,07 20,32
17:00 8,53 6,41 34,46 14,14 26,00 13,45 11,50 18,93
18:00 4,85 5,90 33,68 12,77 24,24 12,02 9,35 16,95
19:00 3,67 5,59 29,66 12,18 23,32 11,47 8,11 14,35
20:00 3,57 5,29 24,16 8,92 22,34 11,73 8,97 11,89
21:00 3,88 4,89 19,08 7,30 17,84 10,01 8,11 7,97
22:00 4,52 4,24 15,81 6,42 14,97 9,02 5,49 6,36
23:00 5,99 4,05 12,77 5,61 14,93 8,19 5,14 6,51

srednia 16,44 6,79 30,22 10,36 24,68 14,60 11,60 17,95

Legenda: kolgr zielony: prognoza doktadna (D); kolor jasnozielony (prognoza dopuszczalna).
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.2.2.9. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych od S09 do S16, wyrazona warto§ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
06:00 34,47 23,84 32,61 28,04 23,29 41,73 25,28 8,81
07:00 43,53 29,44 39,52 37,01 29,39 52,74 33,23 13,54
08:00 41,98 29,52 39,31 36,20 27,49 55,98 38,39 15,11
09:00 38,27 27,44 38,71 31,32 23,10 53,32 35,97 13,07
10:00 35,98 25,98 39,67 26,85 20,53 49,57 32,47 11,33
11:00 38,01 26,80 43,36 25,81 21,20 49,51 30,56 11,47
12:00 37,37 27,62 44,45 25,21 21,40 48,55 29,12 11,34
13:00 36,01 27,31 43,25 24,00 21,00 48,55 28,64 10,94
14:00 36,46 27,37 42,36 24,02 20,94 48,54 28,55 10,64
15:00 38,41 28,17 41,65 24,38 20,06 48,92 30,14 10,52
16:00 38,51 28,12 33,43 21,98 20,94 46,57 25,74 8,34
17:00 36,56 26,35 30,27 22,22 29,94 45,27 17,22 7,44
18:00 33,20 24,17 31,35 20,74 36,93 42,82 11,12 7,79
19:00 32,14 22,19 30,22 20,53 39,55 40,38 8,75 11,65
20:00 31,14 18,89 28,06 19,23 36,84 36,84 8,30 16,60
21:00 25,83 16,95 24,16 16,82 29,87 31,79 7,19 16,39
22:00 20,55 14,06 20,88 13,29 22,66 25,92 6,60 11,75
23:00 19,62 13,29 20,17 12,75 18,82 23,15 8,15 7,06

srednia 34,34 24,31 34,64 23,91 25,77 43,90 22,52 11,32

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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4.2.3. Skutecznos¢ modelu wazonych wspoétczynnikéw
a skutecznosé PSE S.A. dla Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego

Indywidualne analizy skuteczno$ci prognozowania pomigedzy metoda wazonych
wspotezynnikéw  funkcji autokorelacji czastkowej 1 skuteczno$cig osiggang przez
PSE S.A. pozwalajg na bezposrednie porownanie uzyskiwanych wynikow. Szczegotowy
wykaz bedacy rezultatem poréwnania zamieszczony jest w Tabeli 4.2.3.1. Degresja
efektywnosci uzyskiwanych prognoz rokrocznie za caty okres analizy ksztaltuje sig
na poziomie 7,45%. Najwigksza degresja jakosci prognozowania dla catych dob w ujeciu
rocznym osiggana jest dla 2018 roku (8,02%). Najmniejsza degresja skutecznosci
prognozowania charakteryzowaly si¢ pierwsze trzy lata okresu analizy (7,10%; 7,16%,
7,04%). W tym okresie dynamika przyrostow zapotrzebowania na moc elektryczng
w KSE byta niewielka. Naturalng przyczyna dla takiego wyniku jest rowniez fakt
doskonalenia metodyki prognozowania przez PSE S.A. stad poczatek okresu analizy
pozwalat na osiagnigcie korzystniejszych wynikdow prognoz.

Taka sama analiza porownawcza dla pierwszych szesciu godzin doby w ujeciu rocznym
wskazuje na analogiczne wnioski. Pierwszy rok analizy charakteryzuje si¢ najmniejsza
degresja jakosci prognozowania (3,65%). Ostatni rok analizy w tym przedziale
godzinowym charakteryzuje si¢ degresja jakosci prognozowania na poziomie 5,18%.
Degresja skuteczno$ci opracowywanych prognoz rokrocznie za caly okres analizy
ksztaltuje si¢ na poziomie 4,75%. W odniesieniu do pozostatych godzin doby, czyli
przedziatu od godziny 06:00 do godziny 23:00, degresja efektywnosci opracowywanych
prognoz rokrocznie za caly okres analizy osigga poziom 8,35%. Najmniejsza degresja
skuteczno$ci prognozowania charakteryzujg si¢ lata 2010 i 2011 (7,98% i 7,82%).
Najwigksza degresja jakosci prognozowania odnotowywana jest dla 2018 roku (8,97%).
Catodobowa analiza porownawcza skutecznosci wskazuje, ze zastosowanie opracowanej
metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej dla danych
historycznych KSE dla poszczegdlnych typow dni nie skutkuje poprawa efektywnosci
prognoz. Najwigksza degresja jakosci prognozowania osiagana jest dla dni $wigtecznych
(20,03%). Najmniejsza degresja skuteczno$ci prognozowania charakteryzuja si¢ srody,
czwartki i piatki (2,80%; 2,83%, 3,22%).

Analiza porownawcza efektywnosci prognozowania dla pierwszych szesciu godzin doby
wskazuje, ze najmniejsza degresjg efektywno$ci prognozowania charakteryzuja si¢
srody, czwartki 1 pigtki (2,03%; 1,90% 1 2,10%) co wynika z niewielkich btedow
osiggnietych dla metody wazonych wspdiczynnikow funkceji autokorelacji czastkowe;.
Najwieksza degresja jakosci prognozowania odnotowywana jest dla dni $§wigtecznych
I niestandardowych (10,75%), dla niedziel (10,39%) i dla wtorkéw (10,17%).
Najmniejsza degresja jakosci prognozowania dla pozostatych osiemnastu godzin doby,
podobnie jak w przypadku pierwszych sze$ciu godzin doby, charakteryzuja si¢ $rody,
czwartki i piatki (3,06%; 3,14% i 3,59%). Najwicksza degresja skutecznosci
prognozowania odnotowywana jest dla dni $wigtecznych i niestandardowych (23,13%)
i dla poniedziatkoéw (19,49%).
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Tab. 4.2.3.1. Skuteczno$¢ roczna prognoz oraz w podziale na typy dni i godziny doby
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w porownaniu do
prognozowania dla KSE, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

00:00 06:00 00:00 06:00
Cala ., Cala

Rok doba - - Dzien doba - -
05:00 23:00 05:00 23:00
2009 7,10 3,65 8,25 Poniedziatek 15,36 2,99 19,49
2010 7,16 4,72 7,98 Witorek 5,80 10,17 4,34
2011 7,04 4,69 7,82 Sroda 2,80 2,03 3,06
2012 7,35 4,77 8,21 Czwartek 2,83 1,90 3,14
2013 7,52 4,82 8,42 Piagtek 3,22 2,10 3,59
2014 7,54 4,90 8,42 Sobota 10,64 3,71 12,95
2015 7,60 4,87 8,562 Niedziela 11,49 10,39 11,86
2016 7,68 5,09 8,55 Dni robocze 6,00 3,84 6,73
2017 7,48 4,85 8,36 Dni wolne od pracy 11,07 7,05 12,41
2018 8,02 5,18 8,97 Dni $wiateczne 20,03 10,75 23,13

srednia 7,45 4,75 8,35 srednia — — —

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz lea analizowanego modelu.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czagstkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab. 4.2.3.2) w poszczegdlnych latach analizy jest nizsza w poréwnaniu
do skutecznosci prognoz opracowywanych w ramach planow BPKD. Degresja jakosci
prognozowania za caly okres analizy wynosi 4,75%. Najmniejsza degresja jakosci
prognozowania dotyczy godziny 01:00 (4,41%), a najwicksza dotyczy godziny 05:00
(5,62%). Analiza poszczeg6lnych lat wskazuje, ze najmniejsza degresja uzyskiwanych
prognoz charakteryzuje si¢ 2009 rok (3,65%), a najwigksza 2018 rok (5,18%).
Tab. 4.2.3.2. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu do
lanéw BPKD w poszczegolnych latach 2009 — 2018, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2009 — 2018
00:00 | 3,96| 463| 436| 471| 465| 454 458 486] 452| 4,79 4,56
0100 | 344| 449| 435| 449| 447 449| 443| 477 443 476 441
0200 | 323| 452| 456| 453 454| 458| 455| 484| 448 484 4,47
03.00 | 3,02| 466| 4,67| 464| 471| 484 475 506| 4,82| 514 4,63
0400 | 3,29| 474| 483| 474| 494| 512| 506| 519| 512| 542 4,84
0500 | 495 529| 538| 551 561 585 582 58L] 575 617 5,62

Srednia | 365| 472| 469| 477| 482| 490 487] 509 485 518 4,75

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metodg wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
Skutecznos¢ prognoz zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czagstkowej dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab. 4.2.3.3) w poszczegdlnych latach analizy jest nizsza w poréwnaniu
do skutecznosci prognoz opracowywanych w ramach planow BPKD. Degresja
efektywnosci prognozowania za caty okres analizy wynosi 8,35%. Najmniejsza degresja
efektywnosci prognozowania dotyczy godziny 22:00 (4,82%), a najwicksza dotyczy
godziny 07:00 (11,30%). Analiza poszczegolnych lat wskazuje, ze najmniejsza degresja
opracowywanych prognoz charakteryzuje si¢ 2011 rok (7,82%), a najwigcksza 2018 rok
(8,97%).
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Tab. 4.2.3.3. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu do

lanéw BPKD w poszczegolnych latach 2009 - 2018, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].
h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 22%(;98-
06:00 8,48 8,64 8,82 9,21 9,55 9,70 9,58 9,39 9,30 9,77 9,24
07:00 10,99| 1068| 10,74| 1111| 1148| 11,73| 1169| 1143| 1122| 1191| 1130
08:00 1126| 1065| 1046| 1100 1131 | 1144| 1147| 1127| 1121| 1199| 1121
09:00 10,30 9,73 9,42| 1004| 1017| 10,23| 1033| 10,16| 10411| 10,73| 10,12
10:00 9,23 8,77 8,44 8,91 9,09 9,08 9,28 9,19 9,05 9,63 9,07
11:00 9,34 8,83 8,53 9,09 9,25 9,22 9,42 9,42 9,23 9,88 9,22
12:00 9,43 8,78 8,58 9,06 9,29 9,28 9,43 9,50 9,27 9,92 9,25
13:00 9,27 8,61 8,49 8,94 9,13 9,05 9,26 9,36 9,16 9,84 9,11
14:00 9,25 8,68 8,56 9,02 9,15 9,20 9,30 9,46 9,29 9,82 9,17
15:00 9,31 8,74 8,66 9,22 9,31 9,36 9,49 9,56 9,39| 10,06 9,31
16:00 8,81 8,50 8,36 8,84 8,91 8,85 8,99 9,13 8,87 9,57 8,88
17:00 8,28 7,88 7,80 8,25 8,30 8,18 8,41 8,46 8,14 8,82 8,25
18:00 7,45 7,24 7,05 7,33 7,53 7,39 7,56 7,65 7,41 8,03 7,46
19:00 6,62 6,66 6,36 6,57 6,91 6,88 6,97 7,09 6,93 7,61 6,86
20:00 6,15 6,20 6,01 6,20 6,48 6,51 6,54 6,59 6,40 7,12 6,42
21:00 5,38 5,49 5,36 5,54 5,77 5,81 5,90 6,02 5,83 6,40 5,75
22:00 4,39 4,69 4,52 4,73 4,95 4,88 4,84 5,13 4,84 5,25 4,82
23:00 4,52 4,85 4,59 4,81 4,95 4,84 4,81 5,03 4,78 5,16 4,83
Srednia 8,25 7,98 7,82 8,21 8,42 8,42 8,52 8,55 8,36 8,97 8,35
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dni tygodnia, dni swigteczne 1 dni niestandardowe

Wyniki metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab. 4.2.3.4) dla dni $wiatecznych i niestandardowych nie daja poprawy
skuteczno$ci dla catego okresu analizy w poréwnaniu ze skuteczno$cig prognoz
uwzglednianych w planach BPKD. Najmniejsza degresja jakosci (1,90%) uzyskiwana
jest dla czwartkow, a najwicksza (10,75%) dla dni $wigtecznych i niestandardowych.

Tab. 4.2.3.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspdtczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej
w odniesieniu do planow BPKD w latach 2009 — 2018,

w podziale na typy dni, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%)].

h pon. wit. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 3,01| 11,00 2,31 1,84 1,90 2,17 9,71 4,01 5,94 9,17 6,52
01:00 2,03| 10,46 2,13 1,85 1,99 2,56 9,86 3,69 6,21 9,38 8,28
02:00 1,63| 10,25 2,19 2,05 2,13 290 10,14 3,65 6,52 9,95 9,15
03:00 169| 10,33 2,09 2,04 2,21 345| 10,61 3,67 7,03| 10,75| 10,53
04:00 2,70| 10,07 191 1,96 2,27 4,26 | 10,73 3,78 7,50| 1158| 11,68
05:00 6,85 8,90 1,54 1,66 2,12 6,92 11,32 4,21 9,12 13,68| 13,98

srednia 2,99| 10,17 2,03 1,90 2,10 3,71] 10,39 3,84 7,05| 10,75]| 10,02
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
47 blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

W czwartki najmniejsza degresje prognoz uzyskuje sie¢ dla pierwszych dwoch godzin
doby (1,84% i 1,85%), a najwicksza dla godziny 02:00 i 03:00 (2,05% i 2,04%).
W dni $wigteczne i dni niestandardowe najmniejsza degresj¢ prognoz odnotowywuje sig
dla pierwszych dwoch godzin doby (9,17% 1 9,38%), a najwicksza dla godziny
05:00 (13,68%).
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Tab. 4.2.3.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
w odniesieniu do planéw BPKD w latach 2009 — 2018,
w podziale na typy dni, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
06:00 19,41 7,27 2,59 2,74 3,13 14,37 15,17 7,03 14,77 23,14 | 21,78
07:00 26,10 6,33 3,53 3,57 4,16| 17,76| 17,60 8,74| 17,68| 29,11| 28,25
08:00 26,60 5,32 3,78 3,86 451 15,99 18,37 8,82 17,18 | 30,28 26,69
09:00 23,98 4,55 3,60 3,69 4,21 13,13 17,66 8,01 15,40 29,23 22,26
10:00 21,26 4,22 3,37 3,48 386| 11,16| 16,11 724| 1363| 27,81| 19,56
11:00 21,51 4,36 3,54 3,64 4,01 11,72 15,75 7,42 13,73 27,77 20,02
12:00 21,66 4,52 3,54 3,69 4,08| 1258| 14,69 750| 13,63| 27,23| 20,49
13:00 21,54 4,44 3,51 3,49 3,97 13,10 13,69 7,39 13,40 26,50 19,96
14:00 21,67 4,54 3,59 3,59 4,04 14,24 12,53 7,49 13,38 26,31 20,20
15:00 21,88 4,57 3,58 3,62 399| 1468| 12,83 753| 13,76| 26,82| 19,00
16:00 20,39 4,46 3,34 3,44 371 1412| 12,69 707| 1340| 2525| 19,93
17:00 18,78 4,32 3,17 3,27 3,50 13,47 11,24 6,61 12,35 22,90 29,24
18:00 16,95 4,06 2,94 3,10 3,24 12,39 9,55 6,06 10,97 20,82 35,96
19:00 15,88 3,74 2,63 2,87 3,13| 12,18 7,56 5,65 9,87| 19,02| 38,78
20:00 15,41 3,27 2,27 2,48 3,29 11,88 6,32 5,35 9,10 17,13 36,08
21:00 14,39 2,82 2,11 2,06 325| 1113 4,46 4,93 7,79| 14,38 29,12
22:00 11,96 2,55 2,00 1,88 2,36 9,53 3,48 4,15 6,51 1148| 21,66
23:00 11,41 2,74 2,04 2,09 2,09 9,72 3,73 4,08 6,73 11,11 17,99

srednia 19,49 4,34 3,06 3,14 3,59 12,95 11,86 6,73 12,41 23,13 24,83
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
/7 blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab. 4.2.3.5) dla dni $wiagtecznych i niestandardowych nie daja poprawy
skutecznosci dla catego okresu analizy w poréwnaniu ze skutecznos$ciag prognoz
uwzglednianych w planach BPKD. Najmniejsza degresje jakosci (3,06%) uzyskuje si¢
dla $r6d, a najwicksza (24,83%) dla Wigilii Swiat Bozego Narodzenia.
W §rody najmniejsze btedy prognoz osiggane sg dla ostatnich dwoch godzin doby (2,00%
i 2,04%), a najwicksze dla godziny 08:00 (3,78%). W Wigilie Swiat Bozego Narodzenia
najmniejszy blad prognoz odnotowywany jest dla godziny 23:00 (17,99%), a najwiekszy
dla godziny 19:00 (38,78%).

Dni swigteczne i dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00-05:00 (Tab.4.23.6 i1 Tab.4.2.3.7) dla dni $wigtecznych
i niestandardowych w porownaniu ze skutecznoscia prognoz uwzglednianych w planach
BPKD, wskazuje, ze opracowana metoda rézni si¢ jakoscig w najkorzystniejszym
przypadku o 2,77% dla Sylwestra. Dla Sylwestra najmniejszy stopien degresji jakosci
prognoz zachodzi dla godziny 01:00 (2,37%).

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 06:00-23:00 (Tab.4.2.3.8 i Tab.4.23.9) dla dni $wiatecznych
i niestandardowych w poréwnaniu ze skutecznoscia prognoz uwzglednianych w planach
BPKD, wskazuje, ze opracowana metoda rdzni si¢ skuteczno$cig w najkorzystniejszym
przypadku 0 6,22% dla Swieta Trzech Kréli. Dla Swigta Trzech Kroli najmniejsza roznica
uzyskanej jakosci zachodzi dla godziny 23:00 (3,49%).
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Tab. 4.2.3.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do planéw BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni §wiatecznych od SO01 do SO08,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
00:00 2,06 3,42 19,19 10,14 6,86 13,81 5,92 10,02
01:00 2,19 3,30 19,04 9,79 6,94 13,14 6,24 10,21
02:00 4,02 3,48 19,73 7,91 8,16 12,53 5,33 10,71
03:00 6,35 3,54 21,19 6,32 8,54 12,42 5,13 11,41
04:00 9,19 3,52 20,89 5,85 10,45 13,09 4,53 13,49
05:00 11,29 4,03 17,53 5,58 15,12 13,93 3,44 15,20

srednia 5,85 3,55 19,59 7,60 9,34 13,15 5,10 11,84

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.2.3.7. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikdow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do planow BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych od S09 do S16,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
00:00 1,26 2,23 8,71 7,25 6,52 18,45 19,32 2,89
01:00 2,78 2,38 9,24 8,91 8,28 19,19 17,67 2,37
02:00 4,74 3,16 9,56 9,59 9,15 21,14 17,57 3,04
03:00 6,11 4,68 10,66 10,83 10,53 23,31 17,35 2,77
04:00 791 5,93 12,43 11,60 11,68 25,21 15,92 2,62
05:00 14,65 11,06 16,80 14,83 13,98 28,32 16,38 2,91

srednia 6,24 4,91 11,23 10,50 10,02 22,60 17,37 2,77

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.2.3.8. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do planéw BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni §wiatecznych od SO1 do S08,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08
06:00 16,78 6,99 24,02 6,11 27,70 18,88 10,52 19,87
07:00 23,65 8,66 26,07 4,84 33,49 21,10 15,51 22,02
08:00 30,52 8,65 27,70 5,87 30,92 19,72 15,75 23,11
09:00 32,66 7,84 32,40 8,83 26,78 16,95 14,05 22,32
10:00 30,58 6,96 36,87 10,56 23,52 14,55 12,33 21,35
11:00 26,21 6,86 38,49 9,33 24,06 15,56 11,87 21,05
12:00 21,64 6,77 37,66 9,52 24,49 15,27 11,85 20,44
13:00 18,98 6,68 37,04 11,54 23,74 14,36 11,81 19,79
14:00 16,76 6,74 34,45 13,13 24,51 13,71 11,98 18,56
15:00 16,20 7,00 34,79 14,02 25,85 14,19 12,98 18,88
16:00 13,56 6,57 34,94 14,56 26,25 13,71 12,24 19,52
17:00 7,56 5,89 33,82 13,39 25,09 12,87 10,63 18,41
18:00 4,18 5,36 32,77 11,79 23,34 11,32 8,45 16,29
19:00 3,04 5,02 28,10 10,48 22,48 10,65 7,36 13,58
20:00 2,51 4,64 23,45 7,88 21,12 10,70 7,76 10,77
21:00 2,86 4,25 17,97 6,63 17,05 8,98 6,92 7,07
22:00 3,45 3,50 14,90 5,63 13,59 8,08 4,20 5,30
23:00 5,20 3,49 11,92 4,65 14,03 6,91 3,71 5,60

srednia 15,35 6,22 29,30 9,38 23,78 13,75 10,55 16,89

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.2.3.9. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do planéw BPKD w latach 2009 — 2018, dla dni §wiatecznych od S09 do S16,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
06:00 33,16 22,80 31,47 27,06 21,78 40,12 24,12 7,20
07:00 42,16 27,98 37,95 35,82 28,25 51,44 32,28 11,78
08:00 40,65 28,51 37,90 35,09 26,69 54,93 36,96 13,67
09:00 37,29 26,69 37,81 30,51 22,26 52,42 35,04 12,36
10:00 35,12 24,86 39,04 25,89 19,56 48,66 31,66 10,31
11:00 37,13 26,10 42,48 24,70 20,02 48,70 29,64 10,67
12:00 36,86 26,93 43,77 24,30 20,49 47,76 28,57 10,58
13:00 35,09 26,58 42,10 23,19 19,96 47,31 27,80 10,28
14:00 35,61 26,78 41,95 23,02 20,20 47,58 27,74 9,88
15:00 37,84 27,26 40,80 23,19 19,00 48,23 28,77 9,28
16:00 37,85 27,28 32,34 21,17 19,93 45,90 24,45 7,63
17:00 35,90 25,41 28,97 20,75 29,24 44,60 16,61 6,68
18:00 32,33 23,29 30,43 19,87 35,96 42,34 10,57 6,87
19:00 31,50 20,35 29,14 19,73 38,78 39,56 8,10 10,47
20:00 29,99 17,79 27,16 18,38 36,08 36,12 7,60 15,58
21:00 24,68 15,90 23,18 16,00 29,12 31,19 6,54 15,23
22:00 18,64 12,56 19,82 12,15 21,66 25,06 5,58 10,91
23:00 18,49 11,87 19,64 11,86 17,99 22,31 7,28 6,53

srednia 33,35 23,28 33,66 22,93 24,83 43,01 21,63 10,33

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab. 4.2.3.10) dla dni $wigtecznych i niestandardowych w poréwnaniu ze
skuteczno$cig prognoz uwzglednianych w planach BPKD, wskazuje, ze opracowana
metoda rozni si¢ jakoscig W najkorzystniejszym przypadku o 2,77% dla Sylwestra.
W Sylwestra otrzymywana jest poprawa jakosci prognozowania dla 2014 roku (0,84%)
i dla 2018 roku (1,15%).

Tab. 4.2.3.10. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do planéw BPKD w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 -—2018
S01 5,69| 11,62 9,53 1,69 3,25 6,28 6,82 2,62 9,24 1,75 5,85
S02 n.d. n.d. 6,60 2,46 3,84 4,54 5,27 5,95 3,36 3,47 3,55
S03 2147 17,07| 2452| 2195| 18,13| 2459 | 2155| 20,12| 24,79 1,75 19,59
S04 10,68 | 14,17| 10,83 7,81 6,82 9,69 7,38 2,44 4,32 1,84 7,60
S05 10,93 | 10,61 11,07 2,53 6,90 1531 756 | 17,44 7,70 3,39 9,34
S06 24,80 | 16,44 1,70 1569| 1329| 1544| 18,58 2,89 517 1753 13,15
S07 10,05 4,39 2,99 4,32 5,85 5,78 9,30 2,51 3,95 1,88 5,10
S08 336| 12,71| 12,01 | 1228| 12,15| 1327| 11,14| 11,01| 11,98| 18,49 11,84
S09 6,54 7,70 4,64 7,15 6,81 6,68 5,92 7,59 5,57 3,80 6,24
S10 3,18 8,59 6,27 2,49 5,78 4,48 9,99 3,71 1,84 2,74 4,91
S11 16,97 9,84 3,18] 12,64| 10,43| 1553| 20,43 3,14 9,02] 1115 11,23
S12 5,40 10,58 8,18| 14,95 7,47 5,16 9,33| 1191| 1320| 1884 10,50
S13 848 | 1351 | 16,14 1,74 4,04] 11,83 8,67| 1585| 19,37 0,60 10,02
S14 2401| 2491| 2229| 16,70 27,66| 2566 | 28,14| 26,64 | 1215| 17,86 22,60
S15 25,85| 14,32 735| 2518| 20,60| 17,62| 22,25 6,57 | 13,00 20,94 17,37
S16 4,06 3,14 2,65 2,65 486| -0,84 0,20 5,24 6,85| -1,15 2,77

srednia | 1134 | 11,23 9,37 9,51 9,87| 1131] 12,03 9,10 9,47 7,80 10,10

Legenda: ,,-/+: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, n.d. - nie dotyczy.
Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab. 4.2.3.11) dla dni $wiatecznych i niestandardowych w poréwnaniu
ze skuteczno$cig prognoz uwzglednianych w planach BPKD, wskazuje, ze opracowana
metoda rozni si¢ efektywnos$cia w najkorzystniejszym przypadku o (6,22%) dla Swicta
Trzech Kroli.

Tab. 4.2.3.11. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do planéw BPKD w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 —2018
S01 1471 1797| 21,96| 1133| 19,18| 19,82| 18,12| 14,78| 12,02 3,61 15,35
S02 n.d. n.d. 8,12 7,23 7,38 7,48 6,72 9,67 8,93 6,62 6,22
S03 3101 | 3627| 3432| 2904| 31,13| 36,09| 30,97| 3331| 27,23 3,61 29,30
S04 9,99 8,48 | 11,59 9,48 8,80| 10,83 6,15 9,59 501] 13,83 9,38
S05 32,74 26,34| 1251| 2719| 26,88| 32,73| 27,76| 19,58 1,19| 30,86 23,78
S06 24,74 16,73 | 13,76 9,20 12,00| 16,46| 23,06 7,46 4,03| 10,07 13,75
S07 2,15 2,74 3,35| 15,28 9,32| 11,30 3,74| 2798| 20,88 8,79 10,55
S08 16,00| 1540| 1524| 1456| 2489| 1462| 16,09| 1859| 13,42| 20,05 16,89
S09 3561| 3594| 3361 33,17| 3231| 3256| 3545| 3531| 29,89| 29,63 33,35
S10 30,52 | 14,88 554| 2553| 30,67] 33,20| 29,05 409| 2785| 3143 23,28
S11 2202| 1189| 3731| 3993| 4268| 4119| 2741| 3844| 3793| 37,84 33,66
S12 26,20 2419| 26/46| 19,98 268| 2712| 2843| 2516| 2599| 23,06 22,93
S13 26,27 29,18 | 28,65 832| 2898| 2980| 31,03| 33,85| 22,50 9,73 24,83
S14 51,34| 4335| 30,17| 52,00| 49,03| 49,83| 5197| 30,33| 19,84| 52,27 43,01
S15 28,85| 10,02 6,92| 3143| 2420| 2225| 23,30 542 | 40,14| 23,76 21,63
S16 10,95| 11,49 14,58 4,62 7,39| 10,28 943| 1761] 11,38 5,56 10,33

Srednia | 22,69| 19,05| 19,00| 21,14| 22,34| 24,72| 23,04| 20,70| 19,26| 19,42 21,14

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspoOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, n.d. — nie dotyczy.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.2.4. Hybrydowa integracja podejscia PSE S.A. i metody wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czgstkowej

Metody hybrydowe, taczace ze soba podejscia bazujace na co najmniej dwdch rdéznych
metodach prognoz coraz czgéciej stosowane sg przez badaczy. Polaczenie wiasciwosci
modeli wchodzacych w sktad modelu hybrydowego charakteryzuje si¢ czgsto wigeksza
efektywnoscia prognoz niz kazdego z modeli z osobna, co wynika z ré6znych wtasciwosci
kazdej z metod. Dla analizowanego okresu od 2009 do 2018 roku wyodrgbniono
dla kazdej godziny doby wigksza jako$¢ prognozy pomigdzy skuteczno$cig osiggang
przez PSE S.A. 1 skuteczno$cig osiggnigta z wykorzystaniem metody wazonych
wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej. Wyniki wskazujace na zwigkszona
poprawe, dzigki hybrydowej integracji metod, w zestawieniach tabelarycznych ponizej
(Tab. 4.2.4.1, Tab. 4.2.4.2, Tab. 4.2.4.3, Tab. 4.2.4.4, Tab. 4.2.4.5) zaznaczono kolorem
jasnozielonym. Wyniki hybrydowej integracji wynikow obu metod wskazuja
(Tab. 4.2.4.1), ze mozliwe jest osiggniecie jakosci prognozowania wiekszej o 0,08%
niz w przypadku metod wykorzystywanych przez PSE S.A. Najwigksza poprawa jakosci
odnotowywana jest dla 2009 roku (0,21%), natomiast w pozostatych latach analizy
wzrost efektywnosci ksztaltuje si¢ na poziomie od 0,06% do 0,08%, wskazujac
na stabilno$¢ zastosowanego podejscia. Dla pierwszych pieciu godzin doby
odnotowywana poprawa skutecznosci ksztattuje sie¢ na poziomie 0,15%, natomiast dla
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pozostatych godzin doby odnotowuje si¢ poprawe na poziomie 0,06%. Najwigksza
poprawa jakosci dla pierwszych pieciu godzin doby obserwowana jest dla 2009 roku
(0,61%), natomiast w pozostatych latach analizy poprawa jako$ci ksztaltuje si¢ na
poziomie od 0,09% do 0,11% wskazujac ponownie na stabilnos¢ zaproponowanej
metody. W przypadku pozostalych osiemnastu godzin doby nie obserwuje sie¢
zwickszonej poprawy efektywnosci dla 2009 roku, natomiast zauwazalna jest stabilno$¢
w catym analizowanym okresie w przedziale od 0,05% do 0,08%. Analogiczna analiza
w podziale na typy dni wskazuje, dla catego okresu analizy, ze najwigksza poprawa
efektywnosci w wyniku zastosowania hybrydowej integracji wynikow uzyskuje sig
dla czwartkow (od 0,18% do 0,31%), natomiast w odniesieniu do wszystkich
wyodrgbnionych typoéw dni otrzymywana jest stabilno$¢ zastosowanego podejscia.
Réwniez w przypadku pierwszych pigciu godzin doby odnotowuje si¢ wigksza
skuteczno$¢ dzigki zastosowaniu wskazanego podejscia (przedziat od 0,02% do 0,31%)
z najwigckszym przyrostem skutecznosci dla czwartkow (0,31%). Dla pozostalych
osiemnastu godzin nie zaobserwowano poprawy efektywnosci  wylacznie
dla poniedziatkow. W przypadku pozostalych typéw dni w tym przedziale doby
zauwazalna jest poprawa jakosci w przedziale od 0,01%, dla sobot, do 0,13% dla $réd
1 czwartkow.

Hybrydowa integracja wynikow PSE S.A. i opracowanej metody wazonych
wspotczynnikéw funkeji autokorelacji czastkowej, dla catego okresu analizy od 2009
roku do 2018 roku, umozliwia obnizenie bledow MAPE prognoz dla calej doby
z poziomu 0,82% do 0,74%, dla pierwszych szesciu godzin doby z poziomu 1,02%
do poziomu 0,87% oraz dla pozostatych osiemnastu godzin doby z poziomu 0,75%
do poziomu 0,69%.

Tab. 4.2.4.1. Skuteczno$¢ roczna prognoz oraz w podziale na typy dni i godziny doby
dla hybrydowej integracji wynikéw PSE S.A. i metody wazonych wspotczynnikéw funkceji

autokorelacji czastkowej, wyrazona warto§ciami btedu MAPE, [%].
00:00 06:00 00:00 06:00
Cala ol Cala

X doba - ” Dzien doba - .
05:00 23:00 05:00 23:00
2009 0,21 0,61 0,07 Poniedziatek 0,04 0,18 0,00
2010 0,08 0,10 0,08 Wtorek 0,05 0,02 0,06
2011 0,07 0,09 0,06 Sroda 0,15 0,23 0,13
2012 0,06 0,09 0,05 Czwartek 0,18 0,31 0,13
2013 0,06 0,09 0,06 Piagtek 0,13 0,22 0,10
2014 0,07 0,11 0,06 Sobota 0,03 0,09 0,01
2015 0,08 0,11 0,07 Niedziela 0,02 0,03 0,02
2016 0,07 0,09 0,06 Dni robocze 0,11 0,19 0,08
2017 0,07 0,10 0,05 Dni wolne od pracy 0,02 0,06 0,01
2018 0,06 0,09 0,05 Dni §wiateczne 0,02 0,04 0,01

srednia 0,08 0,15 0,06 Srednia - = -

Legenda: kolor zielony: skuteczno$¢ poprawiona dzigki hybrydowej integracji wynikow PSE S.A. i metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej.
Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Liczba prognoz o wigkszej skuteczno$ci z wykorzystaniem metody wazonych
wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej, w porownaniu do skutecznosci
osigganej prze PSE S.A., odniesiona do liczby wszystkich prognoz dla kazdej godziny
z osobna w podziale na wyodrgbnione typy dni, wyrazona warto$ciami procentowymi
(Tab. 4.2.4.2), wskazuje, ze zaproponowana metoda w potgczeniu z podejsciem
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stosowanym przez PSE S.A. jest skuteczna dla wszystkich typoéw dni z wyjatkiem
godziny czwartej dla pierwszych szesciu godzin doby. Taka sama analiza dla pozostatych
osiemnastu godzin doby (Tab. 4.2.4.3) wskazuje, ze zastosowanie hybrydowej integracji
wynikow nie daje pozytywnego skutku tylko dla poniedziatkow (20 spo$rod 24 godzin)
oraz dla niedziel w przypadku dwoch godzin porannych i1 dla dni $wigtecznych
dla czterech godzin popotudniowych.

Tab. 4.2.4.2. Liczba prognoz w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018 oraz w podziale na typy dni
i godziny doby w godzinach 00:00 — 05:00 doby, w ktorych metoda wazonych wspotczynnikow

funkc;ji autokorelacji czastkowej cechuje si¢ skutecznoscia wiekszg niz osiggang przez PSE S.A.
wyrazona wartosciami procentowymi, [%].

Dni

e Dni wolne D
h - pon. wt. sr. czw. pt. sob. niedz. Swiatecz
robocze od
2018 ne
pracy

00:00 17,20 14,46 0,59 18,50 | 29,72 | 30,37 | 27,31 1,65 18,71 | 14,18 7,75
01:00 18,18 28,11 1,38 2343 | 31,73 | 2584 | 17,88 1,23 22,04 9,58 9,30
02:00 16,07 27,31 1,38 20,67 | 27,11 | 2446 | 13,75 1,03 20,14 7,38 3,88
03:00 15,12 26,71 1,18 21,85 | 2570 | 22,88 9,43 1,65 19,62 5,36 1,55
04:00 13,91 13,05 1,18 2598 | 29,92 | 22,88 5,89 2,06 18,59 3,83 0,00
05:00 18,35 3,01 1,38 42,52 | 44,98 | 35,90 2,55 1,85 25,58 2,30 3,10
Srednia | 16,47 18,78 1,18 2549 | 3153 | 27,05 | 12,80 1,58 20,78 7,10 4,26
Legenda: kolor zielony: skuteczno$¢ poprawiona dzieki hybrydowej integracji wynikéw PSE S.A. i metody wazonych wspotezynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.2.4.3. Liczba prognoz w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018 oraz w podziale na typy dni

i godziny doby w godzinach 06:00 — 23:00 doby, w ktorych metoda wazonych wspotczynnikow

funkcji autokorelacji czgstkowej cechuje si¢ skutecznoscig wicksza niz osiggang przez PSE S.A.
wyrazona warto$ciami procentowymi, [%].

2009 Dni 1 ppi

i - Dni | wolne |, .
pon. wt. §r. CZW. pt. sob. | niedz. oine Swiatecz|

2018 robocze od ne

pracy
06:00 15,50 0,00 2,76 34,25 | 39,556 | 32,94 1,77 0,62 21,92 1,15 1,55
07:00 11,58 0,00 6,90 21,65 | 31,93 | 20,71 1,77 0,62 16,24 1,15 1,55
08:00 8,98 0,00 8,28 20,08 | 21,89 | 1243 1,96 0,00 12,55 1,05 1,55
09:00 9,17 0,00 12,43 | 20,28 | 19,28 | 13,02 1,18 0,00 13,03 0,57 0,78
10:00 10,41 0,00 1499 | 2185 | 20,68 | 16,96 0,39 0,21 14,93 0,29 0,78
11:00 8,05 0,00 11,05 | 16,54 | 17,67 | 11,64 0,79 0,41 11,40 0,57 0,78
12:00 7,69 0,00 8,09 19,49 | 15226 | 11,24 0,79 0,41 10,84 0,57 0,78
13:00 8,65 0,00 6,90 19,29 | 19,88 | 13,81 1,96 0,41 11,99 1,15 0,78
14:00 7,97 0,00 6,71 19,09 | 18,07 | 11,05 1,38 1,23 11,00 1,25 0,00
15:00 7,91 0,00 8,28 19,29 | 16,67 | 11,64 0,98 0,21 11,20 0,57 0,00
16:00 7,97 0,00 7,89 15,75 | 18,67 | 13,81 0,79 0,82 11,24 0,77 0,00
17:00 8,49 0,20 7,10 16,93 | 19,88 | 15,58 0,79 1,03 11,95 0,86 0,00
18:00 9,26 0,00 6,51 20,47 | 18,07 | 19,13 1,38 0,82 12,87 1,25 2,33
19:00 10,73 0,20 8,48 26,38 | 22,49 | 16,57 0,98 1,85 14,85 1,53 3,10
20:00 13,01 0,00 12,82 | 3445 | 30,12 | 11,83 0,98 2,88 17,87 2,01 4,65
21:00 14,65 0,00 15,19 | 33,07 | 37,15 | 12,62 0,79 7,41 19,62 3,83 0,78
22:00 16,54 0,20 17,16 | 30,91 | 31,53 | 25,25 1,38 12,76 | 21,05 6,61 3,88
23:00 14,40 0,20 13,81 | 25,98 | 23,29 | 29,98 1,18 9,26 18,71 4,98 3,10
Srednia | 10,61 0,04 9,74 23,10 | 2345 | 16,68 1,18 2,27 14,63 1,68 1,46
Legenda: kolor zielony: skuteczno$¢ poprawiona dzigki hybrydowej integracji wynikow PSE S.A. i metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dla pierwszych sze$ciu godzin doby (Tab.4.2.4.2), w analizowanym aspekcie,
najwigksza liczbg prognoz dajacych skuteczno$¢ wieksza niz przy podejsciu
wykorzystujacych wytacznie metodyke PSE S.A. charakteryzuja si¢ czwartki (31,53%),
natomiast w calym okresie analizy otrzymywanych jest 16,47% prognoz
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skuteczniejszych z wykorzystaniem opracowanej metody wazonych wspotczynnikdéw
funkcji autokorelacji czastkowej. W odniesieniu do pozostatych osiemnastu godzin doby
(Tab. 4.2.4.3) opracowana metoda wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji
czastkowej daje prognozy skuteczniejsze w catym okresie analizy w 10,61% wszystkich
opracowanych prognoz dla kazdej godziny doby z osobna, natomiast w przypadku
czwartkow odnotowuje si¢ poprawe efektywnosci prognozowania na poziomie 23,45%.
Wysoka stabilnos¢ hybrydowej integracji wynikow uzyskiwana jest dla wszystkich
godzin doby (Tab.4.2.4.4 i Tab.4.2.4.5) w calym dziesiecioletnim okresie analizy
co potwierdza, ze stosowanie zalet obu sposobow prognozowania (hybrydowa integracja
wynikéw) daje wigksza jako$¢ niz wylacznie z zastosowaniem podejscia
do prognozowania stosowanego w PSE S.A., co stanowi jeden z kluczowych elementow
sktadajgcych si¢ na potwierdzenie trzeciej hipotezy postawionej w rozprawie.

Tab. 4.2.4.4. Skuteczno$¢ prognoz w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018 w godzinach
00:00 — 05:00 doby dla hybrydowej integracji wynikow PSE S.A. i metody wazonych
wspotczynnikow funkcji autokorelaciji czastkowej wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
h | 2000 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | S0
00:00 0,36 0,12 0,11 0,08 0,09 0,14 0,12 0,12 0,10 0,11 0,13
01:00 0,64 0,09 0,10 0,11 0,11 0,09 0,14 0,11 0,10 0,08 0,16
02:00 0,76 0,07 0,07 0,07 0,07 0,09 0,08 0,06 0,10 0,07 0,14
03:00 0,85 0,08 0,06 0,08 0,08 0,09 0,07 0,06 0,07 0,04 0,15
04:00 0,72 0,09 0,06 0,06 0,05 0,08 0,06 0,06 0,06 0,07 0,13
05:00 0,35 0,14 0,16 0,12 0,14 0,17 0,18 0,14 0,17 0,17 0,17
Srednia | 0,61 0,10 0,09 0,09 0,09 0,11 0,11 0,09 0,10 0,09 0,15
Legenda: kolor zielony: skuteczno$¢ poprawiona dzieki hybrydowej integracji wynikow PSE S.A. i metody wazonych wspotczynnikow

funkcji autokorelacji czgstkowe;j.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.2.4.5. Skuteczno$¢ prognoz w poszczegodlnych latach 2009 — 2018
w godzinach 06:00 — 23:00 doby dla hybrydowej integracji wynikéw PSE S.A.
i metody wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej
wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].
h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 (2009 - 2018

06:00 0,08 0,15 0,15 0,11 0,10 0,10 0,13 0,12 0,15 0,17 0,13
07:00 0,08 0,12 0,08 0,09 0,09 0,06 0,07 0,06 0,07 0,06 0,08
08:00 0,07 0,06 0,05 0,05 0,05 0,06 0,05 0,03 0,04 0,04 0,05
09:00 0,04 0,04 0,05 0,03 0,03 0,05 0,06 0,05 0,03 0,03 0,04
10:00 0,05 0,07 0,05 0,05 0,04 0,04 0,06 0,05 0,03 0,04 0,05
11:00 0,05 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 0,03 0,02 0,03 0,03
12:00 0,03 0,03 0,02 0,03 0,04 0,03 0,04 0,02 0,04 0,03 0,03
13:00 0,06 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,05 0,04 0,04 0,03 0,04
14:00 0,04 0,03 0,04 0,03 0,02 0,03 0,04 0,03 0,04 0,02 0,03
15:00 0,04 0,05 0,03 0,02 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 0,03 0,03
16:00 0,04 0,05 0,05 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,04 0,02 0,04
17:00 0,06 0,05 0,04 0,03 0,04 0,04 0,02 0,04 0,04 0,03 0,04
18:00 0,04 0,06 0,06 0,05 0,05 0,05 0,04 0,05 0,05 0,03 0,05
19:00 0,09 0,08 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,04 0,04 0,04 0,06
20:00 0,11 0,12 0,08 0,06 0,07 0,09 0,10 0,07 0,06 0,07 0,08
21:00 0,14 0,12 0,10 0,10 0,09 0,12 0,12 0,10 0,08 0,07 0,10
22:00 0,16 0,16 0,12 0,10 0,10 0,12 0,13 0,14 0,09 0,08 0,12
23:00 0,15 0,09 0,11 0,08 0,07 0,09 0,11 0,10 0,07 0,07 0,09
Srednia | 0,07 0,08 0,06 0,05 0,06 0,06 0,07 0,06 0,05 0,05 0,06
Legenda: kolor zielony: skuteczno$¢ poprawiona dzigki hybrydowej integracji wynikow PSE S.A. i metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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4.3. Walidacja modelu wazonych wspoéiczynnikéw funkcji
autokorelacji czgstkowej — studium przypadku wybranych
zagranicznych systemoéw elektroenergetycznych

Testowanie metod i modeli statystycznych przeprowadzane jest na podstawie danych
innych niz wykorzystane w procesie ich budowy. W tym celu zgromadzono dane
o godzinowym ksztaltowaniu zapotrzebowania na moc elektryczng w SEE europejskich
krajow zrzeszonych w ENTSO — E. Systemy réznych krajow obcigzane sa w sposob
podobny do KSE, jednakze ich dobowe przebiegi obcigzen moga charakteryzowac si¢
innymi cechami, ktorych nie posiadaja przebiegi zapotrzebowania na moc elektryczng
w KSE. Przebiegi innych systemow moga charakteryzowaé si¢ odmiennymi tempami
narastania i opadania krzywych zapotrzebowania na moc elektryczng oraz innymi
godzinami wystepowania najmniejszego 1 najwickszego zapotrzebowania na moc
elektryczng. W konsekwencji przyjeto, ze przeprowadzenie testow na profilach obcigzen
innych systemoéw elektroenergetycznych bedzie stanowi¢ wartosciowe zrodto wiedzy
0 efektywnosci zaproponowanej metody. W tym celu zgromadzono dane historyczne
0o zapotrzebowaniu na moc zagranicznych systemow elektroenergetycznych,
przedstawionych w Tabeli 4.3.1. Zalozono, ze w badaniach uwzglednione zostang
dwa kraje (jeden z grupy krajow nordyckich i jeden z zachodnioeuropejski),
ktore charakteryzuja si¢ zaawansowanymi rozwigzaniami na rynkach energii elektryczne;j
oraz zamozno$cig i zr6znicowaniem odbiorcow.

Tab. 4.3.1. Systemy elektroenergetyczne krajow wyznaczone do walidacji.

Kraj Operator Systemu Przesylowego Witryna internetowa
Szwecja Svenska Kraftnit www.svk.se [378]
Francja Rte www.rte-france.com [377]

Zrédlo: Witryna internetowa www.entsoe.eu [376].
W Tabeli 4.3.2 zamieszczono wykaz dni $wigtecznych bedacych dniami wolnymi
od pracy dla poszczegdlnych zagranicznych systemow elektroenergetycznych.

Tab. 4.3.2. Wykaz dni $wigtecznych wolnych od pracy na tle dni $wigtecznych
i niestandardowych w Polsce wytypowanych do analiz walidacyjnych.

Sw. Szwecja Francja Sw. Szwecja Francja
S01 Tak Tak S09 n.d. n.d.
S02 Tak n.d. S10 n.d. Tak
S03 Tak n.d. S11 n.d. Tak
S04 Tak Tak S12 n.d. Tak
S05 Tak Tak S13 n.d. Tak
S06 n.d. n.d. S14 Tak Tak
S07 n.d. n.d. S15 Tak n.d.
S08 Tak Tak S16 n.d. n.d.

Legenda: Tak (wraz z kolorem zielonym): Swicto bedace dniem wolnym od pracy pokrywajace si¢ z kalendarzem obowiazujacym
dla Polski; n.d.: nie dotyczy.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie kalendarzy dni swigtecznych analizowanych krajow.

4.3.1. Skutecznosé prognozowania dla zagranicznych systemoéw
elektroenergetycznych

Najmniejsze wartosci btedow MAPE zwalidowane dla wszystkich godzin okresu szesciu
lat wskazuja, ze dla systemu szwedzkiego jak i dla systemu francuskiego osiggano idealne
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wykonania prognozy. W Tabeli 4.3.1.1 przedstawiono wyniki

z doktadnos$cia

do tysiecznej czesci procentowej wartosci btgdow MAPE w celu zwalidowania wynikow.

Tab. 4.3.1.1. Skuteczno$¢ prognozowania W latach kalendarzowych w horyzoncie n+1

dla zagranicznych SEE latach 2013 — 2018, wyrazona minimalnymi warto$ciami

bledu MAPE, [%].

Rok/lata Szwecja Francja
2013 0,000 0,000
2014 0,000 0,000
2015 0,000 0,000
2016 0,000 0,000
2017 0,000 0,003
2018 0,000 0,000
2013 -2018 0,000 0,000

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie witryn internetowych zagranicznych OSP [378], [377].

Minimalne wartosci btedow MAPE (Tab. 4.3.1.2) za caly okres analizy zaréwno
dla systemu szwedzkiego (2,52%) jak i francuskiego (2,50%) ksztattuja si¢ na tym samym
poziomie. Dla systemu szwedzkiego najmniejsza warto$¢ bledu MAPE (2,34%), w grupie
warto$ci minimalnych, odnotowywana jest dla 2017 roku, natomiast dla systemu

francuskiego (2,40%) dla 2014 roku.

Tab. 4.3.1.2. Skuteczno$¢ prognozowania w latach kalendarzowych w horyzoncie n+1
dla zagranicznych SEE w okresie 2013 — 2018, wyrazona warto§ciami btedu MAPE, [%].

Rok/lata Szwecja Francja
2013 2,84 2,61
2014 2,42 2,40
2015 2,39 2,52
2016 2,54 2,57
2017 2,34 2,48
2018 2,60 2,42
2013 -2018 2,52 2,50

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie witryn internetowych zagranicznych OSP [378], [377].

Maksymalne wartosci btedow MAPE (Tab. 4.3.1.3) za caly okres analizy zaréwno
dla systemu szwedzkiego (19,79%) jak i francuskiego (51,27%) Kksztattuja si¢
na znaczaco réznych poziomach (z korzyscia dla systemu szwedzkiego).

Tab. 4.3.1.3. Skuteczno$¢ prognozowania w latach kalendarzowych w horyzoncie n+1

dla zagranicznych SEE latach 2013 — 2018 wyrazona maksymalnymi warto$ciami
btedu MAPE, [%].

Rok/lata Szwecja Francja
2013 13,76 17,13
2014 16,42 13,84
2015 14,92 49,97
2016 15,77 51,27
2017 13,15 47,98
2018 19,79 12,58
2013 - 2018 19,79 51,27

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie witryn internetowych zagranicznych OSP [378], [377].

Odnotowywana warto$¢ rdéznicy skuteczno$ci pomigdzy oboma zagranicznymi
systemami wynosi 31,48%. Dla systemu szwedzkiego najmniejsza warto$¢ btedu MAPE
(13,15%), w grupie warto$ci maksymalnych, odnotowywana jest dla 2017 roku,
natomiast dla systemu francuskiego (12,58%) dla 2018 roku.

122



Prognozowanie krotkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

4.3.2. System szwedzki

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych systemu Szwecji dla godzin 00:00 — 05:00
(Tab. 4.3.2.1) wskazuje, ze opracowana metoda rozni si¢ jako$cig W najkorzystniejszym
przypadku o 2,58% dla godziny 00:00.

Tab. 4.3.2.1. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
w odniesieniu do modelu szwedzkiego SEE w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2009 — 2018
00:00 2,16 3,07 2,77 2,38 2,52 2,61 2,58
01:00 2,34 2,95 2,88 2,78 2,81 3,12 2,84
02:00 2,47 2,83 2,88 2,99 2,84 3,17 2,91
03:00 2,59 3,02 3,03 3,30 3,15 3,34 3,07
04:00 2,81 3,17 3,11 3,47 3,49 3,71 3,25
05:00 4,12 4,10 4,19 4,64 4,67 4,84 4,31

srednia 2,75 3,19 3,14 3,26 3,25 3,47 3,16

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédio: Opracowanie wilasne na podstawie danych z witryny internetowej szwedzkiego OSP [378].

Tab. 4.3.2.2. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu szwedzkiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2009 — 2018
06:00 7,88 7,96 8,09 8,35 8,24 7,73 7,80
07:00 9,93 9,94 10,12 10,11 10,09 9,76 9,78
08:00 9,71 9,66 9,67 8,46 8,75 10,16 9,20
09:00 8,46 8,45 8,63 7,76 7,95 8,99 8,22
10:00 7,28 7,52 7,88 7,48 7,38 8,16 7,48
11:00 7,06 7,64 8,06 8,10 7,87 8,24 7,67
12:00 6,91 7,64 8,08 8,07 7,94 8,02 7,60
13:00 6,70 7,52 7,81 7,65 7,67 7,92 7,38
14:00 6,67 7,62 7,76 7,62 7,69 7,84 7,37
15:00 7,03 7,75 8,08 7,78 7,80 8,10 7,56
16:00 6,75 7,34 7,50 7,31 7,33 7,66 7,16
17:00 6,38 6,57 6,82 6,87 6,77 6,89 6,61
18:00 5,57 5,80 5,96 5,99 6,00 6,22 5,82
19:00 5,15 5,35 5,47 5,57 5,49 5,73 5,32
20:00 4,72 4,87 5,23 5,17 4,96 5,28 4,89
21:00 3,56 4,12 4,39 4,22 4,05 4,29 3,95
22:00 2,38 3,08 3,01 2,95 2,97 3,01 2,80
23:00 1,80 2,86 2,69 2,29 2,57 2,46 2,41

srednia 6,33 6,76 6,96 6,76 6,75 7,03 6,61

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metodg wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej szwedzkiego OSP [378].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych systemu Szwecji dla godzin 06:00 —23:00
(Tab. 4.3.2.2) wskazuje, ze opracowana metoda rozni si¢ jakoscig W najkorzystniejszym
przypadku o 2,41% dla godziny 23:00.

Dni tygodnia, dni swigteczne 1 dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.3.2.3) w podziale na typy dni daje poprawe skuteczno$ci
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w poréwnaniu do prognoz szwedzkiego OSP. Poprawe skuteczno$ci, na poziomie 1,55%,
uzyskuje si¢ dla niedziel. Najwigksza degresja jakosci, na poziomie 9,17%,
odnotowywana si¢ dla dni $wiatecznych.

Tab. 4.3.2.3. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu szwedzkiego SEE w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,

wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 1,00 8,84 0,47 0,16 -0,13 0,10 -2,42 2,07 3,87 7,44 4,39
01:00 0,39 8,87 0,75 0,54 0,39 0,76 -1,79 2,19 4,46 7,91 5,89
02:00 0,07 8,71 0,77 0,70 0,52 1,11 -1,50 2,15 4,81 8,35 7,00
03:00 0,13 8,82 0,74 0,57 0,69 1,61 -1,48 2,19 5,29 9,13 8,59
04:00 1,12 8,46 0,54 0,42 0,67 2,37 -1,27 2,24 577 9,92 9,28
05:00 5,81 7,45 0,31 0,62 0,99 5,10 -0,83 3,03 750 12,27] 1159

srednia 1,42 8,52 0,60 0,50 0,52 1,84 -1,55 2,31 5,28 9,17 7,79

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni §wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,

/1’ blad prognozowania metoda wazonych wspdtczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy

niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej szwedzkiego OSP [378].

Tab. 4.3.2.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej w odniesieniu
do modelu szwedzkiego SEE w latach 2009 — 2018,
w podziale na typy dni, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. §r. czW. pt. sob. | niedz. | rob. | wee. Sw. | Wig.
06:00 17,67 5,55 1,03 1,33 2,11 12,95 0,08 554 | 13,46 21,74| 18,79
07:00 24,27 4,58 1,74 1,94 2,93| 16,57 0,52 7,09| 16,49| 27,80| 25,28
08:00 24,34 3,28 1,57 1,62 241 1413 0,52 6,65| 1556| 28,73| 22,86
09:00 21,90 2,68 1,74 1,77 2,14 1125 0,45 6,06| 1365| 2757| 18,79
10:00 19,46 2,73 1,75 1,97 2,16 9,57 0,56 562 12,13| 26,25| 16,31
11:00 19,82 2,83 2,08 2,19 2,44 10,10 0,58 588 | 12,14 | 26,22| 17,45
12:00 19,88 2,86 2,15 2,11 2,36 10,82 0,54 587| 1192| 2546| 17,64
13:00 19,71 2,61 2,01 1,94 2,08 1127 0,50 567 1165| 2469| 1741
14:00 19,86 2,69 1,88 1,91 204 1227 0,52 568 | 1158| 2416| 1741
15:00 20,07 2,89 191 2,00 2,13 12,74 0,58 580 | 1196| 24,75| 1584
16:00 18,62 2,71 1,66 1,79 190| 12,33 0,72 534| 11,72| 2330| 17,10
17:00 17,10 2,67 1,52 1,73 1,79 11,77 0,63 496| 10,71| 2117 26,31
18:00 15,37 2,29 1,26 1,56 150| 10,74 0,65 4,40 9,38| 19,02| 33,75
19:00 14,30 2,12 1,18 1,50 1,49| 10,64 0,45 4,12 831| 17,48]| 36,52
20:00 13,94 1,83 0,86 1,13 1,45| 10,25 0,09 3,84 750 1559| 3381
21:00 12,47 1,12 0,45 0,58 1,17 9,27 -0,52 3,16 594 | 1257 26,70
22:00 9,59 0,49 -0,05 0,08 0,34 7,62 -0,81 2,09 4,58 9,26 | 19,03
23:00 8,71 0,19 -0,31 -0,24 -0,29 7,43 -1,02 1,61 4,40 8,64 | 15,36

Srednia 17,61 2,56 1,36 1,49 1,78 1121 0,28 497| 10,73| 2136| 22,02

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,

17 blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy

niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej szwedzkiego OSP [378].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 06 — 00:00 (Tab. 4.3.2.4) w podziale na typy dni wskazuje, ze opracowana
metoda rdzni si¢ jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 0,28% dla niedziel.

Dni swigteczne i dni niestandardowe

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 - 05:00 (Tab.4.3.2.5) dla dni $wigtecznych i niestandardowych wskazuja,
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ze opracowana metoda rozni si¢ skutecznoscig w najkorzystniejszym przypadku o 2,50%
dla Swieta 3 Kroli.

Tab. 4.3.2.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu szwedzkiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
dla dni $wiatecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Sw. 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2013 — 2018
S01 3,45 6,17 3,24 -1,96 4,66 1,41 2,57
S02 -0,35 0,39 4,18 5,42 3,48 2,39 2,50
S03 17,77 21,21 22,17 21,42 24,67 1,92 16,02
S04 7,13 7,76 7,21 2,43 4,83 0,92 4,90
S05 6,12 13,95 7,79 13,68 3,64 3,26 7,63
S06 12,80 15,71 13,27 0,18 -3,03 17,51 8,92
S07 5,04 4,36 7,86 0,25 0,16 -0,04 3,52
S08 6,40 6,45 7,82 11,67 8,35 9,45 8,31
S09 4,99 5,33 4,44 3,80 2,07 4,23 4,84
S10 3,53 4,71 9,82 2,85 0,59 1,86 4,77
S11 9,91 11,53 17,95 1,09 4,77 11,73 9,71
S12 4,59 4,66 8,46 11,86 10,95 15,30 9,69
S13 0,04 8,39 7,11 13,71 18,87 -1,79 8,47
S14 25,58 20,47 28,60 28,40 12,93 13,59 20,51
S15 20,25 16,96 22,48 4,91 10,95 17,55 15,44
S16 2,79 -4,56 -0,55 5,27 7,41 -2,80 3,37
srednia 8,13 8,97 10,74 7,81 7,21 6,03 8,20

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania Vmetodq wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien §wiateczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikéw
funkcji autokorelacji czgstkowe;.

Zrédio: Opracowanie wilasne na podstawie danych z witryny internetowej szwedzkiego OSP [378].

Tab. 4.3.2.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu szwedzkiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Sw. 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2013 — 2018
S01 18,87 17,87 13,70 14,10 10,04 2,39 11,14
S02 3,20 2,53 5,85 8,89 5,62 3,02 4,44
S03 27,65 34,31 30,06 29,42 217,28 3,60 22,19
S04 6,78 8,47 4,34 7,28 5,46 12,84 7,02
S05 25,58 30,41 26,30 17,41 -2,09 24,35 18,14
S06 7,53 13,67 22,87 5,83 2,44 9,39 9,68
S07 5,27 8,19 0,56 27,23 20,08 6,15 10,64
S08 23,00 13,43 13,31 17,17 13,09 18,05 15,15
S09 31,69 31,26 32,88 31,57 28,78 28,54 27,67
S10 30,08 32,67 28,19 2,18 27,22 30,21 22,94
S11 41,81 39,91 27,02 38,10 37,65 34,78 32,89
S12 0,42 26,49 27,80 24,82 25,53 21,66 19,82
S13 21,98 25,01 30,64 32,42 21,49 7,54 21,73
S14 48,14 44,51 51,23 28,84 17,71 47,98 36,06
S15 21,92 21,24 22,92 3,45 36,64 19,33 20,07
S16 6,39 8,12 8,43 16,64 10,26 3,53 9,91
srednia 20,02 22,38 21,63 19,09 17,95 17,08 18,09
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspdtczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy

niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien §wiateczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspolczynnikéw
funkcji autokorelacji czastkowej.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej szwedzkiego OSP [378].

Wyniki metody wazonych wspotczynnikéw funkceji autokorelacji czastkowej dla godzin
06:00 — 05:00 (Tab.4.3.2.6) dla dni $wigtecznych i niestandardowych wskazuja,
ze opracowana metoda rozni si¢ efektywnoscig W najkorzystniejszym przypadku o 4,44%
dla Swieta 3 Kroli.
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4.3.3. System francuski
Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych systemu Francji dla godzin 00:00 — 05:00
(Tab. 4.3.3.1) wskazuje, ze r6zni si¢ ona skutecznoscia w najkorzystniejszym przypadku
0 1,75% dla godziny 00:00.

Tab. 4.3.3.1. Skuteczno$¢ prognozowania W godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikdéw funkeji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do modelu francuskiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2009 — 2018
00:00 2,48 2,34 1,09 0,98 141 2,20 1,75
01:00 3,59 4,04 3,61 3,53 2,99 3,54 3,57
02:00 2,99 3,18 2,67 2,74 2,22 2,77 2,81
03:00 3,67 4,10 3,88 3,93 3,63 4,14 3,89
04:00 3,54 3,91 411 4,22 4,09 4,49 4,02
05:00 3,40 3,55 3,89 4,12 3,96 4,35 3,76

srednia 3,28 3,52 3,21 3,25 3,05 3,58 3,30

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej francuskiego OSP [377].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych systemu Francji dla godzin 06:00 — 23:00
(Tab. 4.3.3.2) wskazuje, ze r6zni si¢ ona skuteczno$cig w najkorzystniejszym przypadku
0 2,38% dla godziny 22:00.

Tab. 4.3.3.2. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu francuskiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2009 — 2018
06:00 5,97 6,12 6,42 6,35 6,36 6,71 6,08
07:00 8,92 9,03 9,35 9,13 9,16 9,47 8,96
08:00 9,20 9,33 9,54 9,47 9,48 10,02 9,30
09:00 8,51 8,37 8,64 8,54 8,59 9,13 8,48
10:00 7,84 7,70 7,98 7,86 7,88 8,50 7,82
11:00 7,75 7,56 7,85 7,93 7,93 8,38 7,74
12:00 7,88 7,85 8,07 8,10 7,99 8,46 7,88
13:00 7,40 7,86 7,63 7,54 7,28 8,44 7,53
14:00 7,70 8,22 8,00 7,93 7,75 8,65 7,87
15:00 7,75 8,29 8,25 8,09 7,94 8,72 7,98
16:00 7,04 7,59 7,61 7,55 7,33 8,05 7,38
17:00 5,57 5,92 6,13 6,21 6,12 6,60 5,98
18:00 4,41 4,71 5,18 5,15 5,13 5,51 4,91
19:00 5,16 5,64 5,50 5,46 5,55 6,28 5,45
20:00 4,80 5,18 4,95 5,01 4,75 5,64 4,91
21:00 4,40 4,79 4,83 4,75 4,57 521 4,61
22:00 2,11 2,13 2,49 2,82 2,57 2,78 2,38
23:00 3,72 3,87 3,25 3,29 2,93 3,43 3,38

srednia 6,45 6,68 6,76 6,73 6,63 7,22 6,59

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej francuskiego OSP [377].

Dni tygodnia, dni swigteczne 1 dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.3.3.3) w podziale na typy dni wskazuje, ze opracowana
metoda rdzni si¢ jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 0,56% dla czwartkow.
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Tab. 4.3.3.3. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu francuskiego SEE w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 0,39 7,54 -0,69 -0,41 -1,10 -0,65 7,16 1,14 3,25 7,15 4,73
01:00 1,15 9,68 1,41 1,20 1,32 1,46 8,80 2,95 5,13 8,62 6,11
02:00 0,07 8,72 0,73 0,58 0,69 0,88 7,99 2,16 4,43 8,60 7,10
03:00 0,99 9,62 1,51 1,40 1,66 2,49 9,61 3,03 6,05 9,57 8,68
04:00 1,65 9,15 1,06 1,06 1,37 3,57| 10,25 2,86 6,91| 10,43 8,99
05:00 4,57 6,64| -053| -0,48 0,05 563| 10,48 2,05 8,06| 11,71 9,99

Srednia 1,47 8,56 0,58 0,56 0,66 2,23 9,05 2,36 5,64 9,35 7,60

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
-+’ blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji

czastkowe;j.

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej francuskiego OSP [377].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 06:00 — 23:00 (Tab. 4.3.3.4) w podziale na typy dni wskazuje, ze r6zni si¢ ona

jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 1,36% dla $rod.

Tab. 4.3.3.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu francuskiego SEE w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wi. §r. czw. pt. sob. | niedz. | rob. | wee. Sw. Wig.
06:00 15,31 3,12 -1,25 -1,18 -0,62| 1291 | 14,18 3,10 1355| 20,39| 17,36
07:00 23,48 3,75 0,89 1,10 1,89| 1583| 15,78 6,22 15,81 | 2591 | 23,04
08:00 2487 3,78 2,02 2,27 3,06 13,35| 15,73 720 1454| 26,88| 22,35
09:00 22,49 3,17 2,17 2,33 2,90 11,12 15,16 6,62 13,14 25,75 18,20
10:00 20,06 3,04 2,22 2,28 2,73 10,04 14,38 6,07 12,21 24,83 16,18
11:00 20,08 3,04 2,18 2,18 261 10,16| 13,90 6,02 12,03 | 24,73| 16,32
12:00 20,35 3,30 2,42 2,35 2,78 11,00 12,96 6,24 | 1198| 2426| 16,11
13:00 20,26 3,18 2,32 2,21 256 11,08| 11,07 6,11 11,08 24,49 17,02
14:00 20,34 3,34 2,41 2,25 2,80 12,91 11,04 6,23 11,97 23,83 15,97
15:00 20,52 3,44 2,32 2,20 2,72 13,35 11,28 6,24 12,32 23,92 14,44
16:00 18,86 3,26 1,99 1,86 2,27 12,57 10,81 5,65 11,69 21,82 13,88
17:00 16,53 2,40 1,05 1,09 1,28 11,11 8,41 4,47 9,76 18,20 21,39
18:00 14,31 1,80 0,46 0,55 0,95 9,97 6,31 3,62 8,14 16,48 30,84
19:00 14,41 2,50 1,26 1,35 1,82 10,95 5,87 4,27 8,41 16,44 | 35,20
20:00 13,82 1,82 0,78 0,73 1,68 10,54 4,96 3,77 7,75 15,07 32,17
21:00 13,07 1,60 0,89 0,80 2,10 10,25 3,52 3,70 6,89 12,86 24,71
22:00 9,52 0,39 -0,24 -0,35 0,03 6,57 0,74 1,87 3,66 8,20 14,79
23:00 9,82 1,07 0,58 0,54 0,80 8,45 2,37 2,57 5,39 9,91 15,07

srednia 17,67 2,67 1,36 1,36 191 11,23 9,92 500| 10,57| 20,22| 20,28

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni §wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
.-+’ blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji

czastkowe;.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej francuskiego OSP [377].
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Dni swigteczne i dni niestandardowe

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab. 4.3.3.5) dla dni $wiatecznych i niestandardowych wskazuja, ze rézni
sic ona skuteczno$cia w najkorzystniejszym przypadku o 2,43% dla Swieta
Whniebowzigcia NMP.

Tab. 4.3.3.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu francuskiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,

dla dni $wiagtecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Sw. 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2013 - 2018
S01 2,77 6,33 7,09 2,98 8,17 -4,04 3,47
S02 3,02 2,69 4,43 4,69 2,49 1,96 3,04
S03 16,73 24,54 20,94 21,10 23,89 1,08 15,90
S04 5,64 9,24 6,01 0,91 2,78 0,42 4,14
S05 5,72 13,89 6,75 16,07 5,30 2,08 7,83
S06 9,68 14,65 16,97 0,12 3,95 16,20 9,65
S07 4,12 4,44 7,29 0,72 2,75 0,30 3,80
S08 8,40 10,41 10,85 10,81 10,04 17,99 10,93
S09 5,68 5,67 5,16 6,31 4,36 2,91 5,58
S10 2,31 3,03 5,04 -7,28 0,37 3,51 2,43
S11 9,01 13,68 19,95 1,82 7,76 10,05 10,47
S12 6,95 1,74 8,33 11,42 12,22 18,20 10,12
S13 -2,55 9,20 4,02 16,11 18,98 -0,58 8,31
S14 20,74 24,64 27,54 27,58 9,85 17,54 20,27
S15 14,43 14,95 20,21 5,94 7,35 20,59 14,07
S16 4,63 -0,19 -0,52 4,60 6,06 -1,25 4,19
srednia 7,33 9,93 10,63 7,75 7,90 6,69 8,39
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy

niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $wigteczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotezynnikow
funkcji autokorelacji czgstkowe;.
Zrédio: Opracowanie wilasne na podstawie danych z witryny internetowej francuskiego OSP [377].

Tab. 4.3.3.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikéw funkeji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu francuskiego SEE w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Sw. 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2013 - 2018
S01 18,34 17,55 17,86 -3,04 10,48 -2,95 8,46
S02 5,31 6,43 5,05 8,37 6,80 5,47 5,63
S03 29,19 33,58 30,18 30,19 25,15 1,19 21,78
S04 5,96 6,65 4,47 4,99 2,55 10,94 5,65
S05 21,09 29,48 23,66 19,16 -1,83 26,45 17,57
S06 10,15 11,84 19,98 6,97 3,10 9,30 9,62
S07 8,21 9,36 -2,29 27,17 18,40 8,47 10,90
S08 18,64 12,47 14,70 17,66 11,31 18,01 14,40
S09 29,20 31,13 33,37 34,94 28,84 28,20 27,81
S10 22,09 30,39 24,66 1,75 24,03 29,33 20,32
S11 34,10 40,11 25,74 37,14 32,57 34,80 30,78
S12 0,57 24,67 24,96 23,34 24,91 20,47 18,70
S13 19,02 28,12 20,51 33,22 20,98 6,79 20,23
S14 37,69 48,38 51,17 28,74 10,46 48,86 34,19
S15 19,78 20,05 21,49 3,12 36,62 19,43 19,36
S16 6,04 8,67 7,46 14,12 9,59 5,33 9,60
srednia 17,84 22,43 20,19 17,99 16,50 16,88 17,19
Legenda: ,,-/+: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy

niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $wigteczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotezynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej francuskiego OSP [377].
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Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab.4.3.3.6) dla dni $wiatecznych 1 niestandardowych wskazuja,
ze opracowana metoda rézni si¢ jakoscig W najkorzystniejszym przypadku o 5,63%
dla Swieta Trzech Kroli.

4.4. Walidacja modelu wazonych wspoéiczynnikéw funkcji
autokorelacji czgstkowej — poréwnanie z wybranymi metodami
autoregresyjnymi

4.4.1. Wybrane metody i modele prognozowania autoregresyjnego

W trzecim obszarze walidacyjnym (Tab. 4.4.1.1) przeprowadzono analiz¢ wynikow
osiemdziesieciu modeli prognostycznych w o$miu grupach metod zaliczanych
do kategorii metod autoregresyjnych. Do tej grupy metod zaliczono metody wygtadzania
wykladniczego, metod¢ autoregresji rzgdu pierwszego i wyzszych rzedéw, metode
regresji wielorakiej (z wykorzystaniem danych wylacznie wynikajacych z szeregu
Czasowego i jego umiejscowienia w czasie kodowanych binarnie), metody autoregresyjne
z opodznieniami, metod¢ ARIMA, metode prognozowania naiwnego, metode
najmniejszych kwadratow bledow (MNKB), metod¢ S$redniej kroczacej. Kazdemu
modelowi zaprezentowanemu w Tabeli. 4.4.1.1 przyporzadkowano Tn, To, T
reprezentujace odpowiednio przyblizone czasy wyrazone w minutach: budowy modelu
prognostycznego, kalibracji modelu prognostycznego i catkowity bedacy sumg dwoch
wczesniejszych czasOw. Wskazane czasy dla opracowanej nowej metody
odzwierciedlono w Tabeli 4.4.1.1 i Tabeli 4.4.1.2.
Tab. 4.4.1.1. Wybrane metody i modele prognostyczne wobec metody wazonych

wspotezynnikoéw funkcji autokorelacji czastkowej w horyzoncie n+1 w podziale
na grupy modeli i metod w okresie analizy 2009 — 2018.

Grupa Grupa

Lp. | Model Model szczegolo To | T T .

P zezegolowy I modeli metod
1. |Holtl Model Holta 1 [a = 0,463; 8 = 0,463] 1 3 4 Modele Metody
2. | Holt2 Model Holta 2 [« = 0,0876; =0,000] 1 3 4 Holta wygtadzania
3. | Holt3 Model Holta 3 [a = 0,877; 8 = 0,003] 1] 3] 4 wykladni
4. | Brown1l Model Browna 1 [y} = y,] 1 3 4 Modele —Czego
5. |Brown2 | Model Browna 2 [y? = (v, + v, + v5)/3] 1|1 3] 4 Browna
6. | Brown3 Model Browna 3 [y? = (y, +y, +y3)/5] 1 3 4
7 Winters Model Wintersa multiplikatywny 1 2 3 5 Modele

-M1 [a =0,957; B = 0,033;y = 0,137] Wintersa

8 Winters Model Wintersa multiplikatywny 2 2 3 5

| -M2 [« = 0,957, B = 0,033;y = 0,167]
9 Winters Model Wintersa addytywny 1 2 3 5

| -A1 [a = 0,957; 8 = 0,033;y = 0,167]
10 Winters Model Wintersa addytywny 2 2 3 5

| —A2 [a = 0,957, B = 0,033;y = 0,157]

Model liniowy autoregresji pierwszego poziomu (1) Modele Metoda

L[ AR@M z [zmienna zalezna: B, = 0,441; B, = 8,863] ! ! 2 autoregresji autoregresji

Model liniowy autoregresji pierwszego poziomu (1) pierwszego rzgdu

12 |ARMZ | omienna zalezna: By = 0,441; B, = 8,863] B rzgdu pierwszego

Model liniowy autoregresji pierwszego poziomu (1) i wyzszych
18 [ARM) |18 = 0,059: B, = 8,866] 1112 r76dow
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 1) Modele
14. 1AW ()| 1 " 20,059: 2,0,866] V11| 2 autoregresii
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 2) wyzszego rzedu
15 | AW @) |1y = 0,053: a, = 0,772, a, = 0,109] 111]2
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (rzad 3)
16. | AW (3) | 1, ~0,064; a,=0,794; 2,=0,264; a,=-0,201] 1112
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 4)
17| AWp (4) | 13 ~0,080; a,=0,741; 2,=0,333; 2,=0,007; a,=-0,262] 1] 12
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. Grupa Grupa
Lp. | Model Model szczegolowy To | Tk | Tc B gl
Model liniowy autoregresji wyzszego poziomu (poz. 5)
18. | Arwp (5) [ag = 0,099; a, = 0,680; a, = 0,335; a; = 0,083; 1 2 3
a, = —0,092; a; = —0,230]
19. |RW1 Model regresji wielorakiej [godzina] 1 0 1 Modele Metoda
20. [RW2 Model regresji wielorakiej [Ip. dnia] 1 01 regresji regresji
21. |[RW3 Model regresji wielorakiej [miesiac] 1 0 1 wielorakiej wielorakiej
22. |RW4 Model regresji wielorakiej [rok] 1 0 1 (z?wcij;;a};c;ch
23. |RW5 Model regresji wielorakiej [dzien tygodnia] 1 0 1 wylgcznie
24. | RW 6 Model regresji wielorakiej [godziny indywidualne] 1 0 1 z badanym
25. | RW7 Model regresji wielorakiej [dzien tygodnia indywidualnie] 1 0 1 szeregiem
26. | RW 8 Model regresji wielorakiej [miesiac indywidualnie] 1 0 1 ijego
Model regresji wielorakiej powigzaniami
27. | RW3 [dni s’wi%;tecjzne idni niertandardowe] 1 0 1 z uplywem
28. | RW 10 Model regresji wielorakiej [godzina, data] 1 0 1 ,C,Z?SU)
29. |RW 11 Model regresji wielorakiej [Ip. dnia, data] 1 0 1 ‘Zgﬂiﬁ;ﬁygﬁ
30. | RW 12 Model regresji wielorakiej [dzien tygodnia, data] 1 0 1 bin arni)é
31. | RW 13 Model regresji wielorakiej [miesiac, data] 1 0 1
32. | RW 14 Model regresji wielorakiej [dzien tygodnia, miesiac, data] 1 0 1
Model regresji wielorakiej
33. | RWI5 [Ip. dniz?, dnJi s’wia,teczneji dni niestandardowe, data] 1 0 1
Model regresji wielorakiej
34. | RW16 [dzien tggoénia, dni éwii,teczne i dni niestandardowe, data] 1 0 1
Model regresji wielorakiej
3. | RW17 [miesiqg, dlfi s'wiqtecznicje i niestandardowe, data] 1 0 1
Model regresji wielorakiej [dzien tygodnia, miesigc,
36. | RW18 dni éwizgtec;nie i niestaanEardowe,ygata] ) 1 0 1
37. |ARlag1 Model Autoregresji [24 h. opdznienie] 1 0 1 Modele Metody
38. | ARlag 2 Model autoregresji [48 h. opdznienie] 1 0 1 auto,rgg‘resyjneA auto—
39. | ARlag 3 Model autoregresji [72 h. op6znienie] 1] o0 1 | Zopozmeniami | regresyjne
40. | ARlag4 | Model autoregresji [96 h. opoznicnic] 10| 1 (WY“‘}kaJ@‘?Ym‘
41. | ARlag 5 Model autoregresji [120 h. op6znienie] 1 0 1 ngza?‘;zk?;?u
42. | ARlag 6 Model autoregresji [144 h. opdZnienie] 1 0 1 badanego
43. | ARlag 7 Model autoregresji [168 h. op6znienie] 1 0 1 szeregu)
44. | ARlag 8 Model autoregresji [192 h. op6znienie] 1 0 1
45. | ARlag 9 Model autoregresji [216 h. op6znienie] 1 0 1
46. | ARlag 10 | Model autoregresji [240 h. op6znienie] 1 0 1
47. | ARlag 11 Model autoregresji [264 h opdznienie] 1 0 1
48. | ARlag 12 Model autoregresji [268 h. opdZnienie] 1 0 1
49. | ARlag 13 Model autoregresji [312 h. opdZnienie] 1 0 1
50. | ARlag 14 Model autoregresji [336 h. opdZnienie] 1 0 1
51. | ARlag 15 Model autoregresji [344 h. opdznienie] 1 0 1
52. | ARlag 16 Model autoregresji [360 h. opdZnienie] 1 0 1
53. | ARlag 17 Model autoregresji [ARlag 1 i 2] 1 0 1
54. | ARlag 18 Model autoregresji [ARlag 1i 2 i 3] 1 0 1
55. | ARlag 19 Model autoregresji [ARlag 1i2i 3i 4] 1 0 1
56. | ARlag 20 Model autoregresji [ARlag 1i2i3i4i5] 1 0 1
57. | ARlag 21 Model autoregresji [ARlag1i2i3i4i5i6] 1 0 1
58. | ARlag 22 | Model autoregresji [ARlag1i2i3i4i5i6i7] 1 0 1
59. | ARlag 23 | Model autoregresji [ARlag1i2i3i4i5i6i7i8] 1 0 1
60. | ARlag24 | Model autoregresji [ARlag1i2i3i4i5i6i7i8i9] 1 0 1
61. | ARlag25 | Model autoregresji [ARlag 1i2i3i4i5i6i7i8i9i10] 2 0 2
Model autoregresji
62 | ARIag26 | e S 4161718191101 11] 2102
Model autoregresji
63. | ARlag 27 | N B 4i5i6i71819110i11i12] 2102
Model autoregresji
64. | ARlag 28 [ARIagli29i3li4i5i6i7i8i9i10i11i12i13] 202
Model autoregresji
65. | ARlag 29 [ARIagli2gi3li4i5i6i7i8i9i10i11i12i13i14] 2 02
Model autoregresji
66. | ARlag 30 [ARlag1i2i3i4i5i6i7i8i9i10i11i12i13i14 2 0 2
i15]
Model autoregresji
67. | ARlag 31 [ARlag1i2i3i4i5i6i7i8i9i10i11i12i13i14 2 0 2
i15i16]
68. | ARlag 32 Model autoregresji [ARIlag 1 i 7] 1 0 1
69. | ARlag 33 | Model autoregresji [ARIlag 7 i 14] 1 0 1
70. | ARlag 34 | Model autoregresji [ARlag 7 i 8] 1 0 1
71. | ARlag 35 Model autoregresji [ARlag 7 i 8 i 14] 1 0 1
72. | ARlag 36 Model autoregresji [ARlag 1i 7 i 15] 1 0 1
73. | ARlag 37 Model autoregresji [ARlag 7 i 14 i 15] 1 0 1
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Grupa Grupa
Lp.| Model Model ok To | Tk | T -
p odel szczegolowy b k c R Tl
74. | ARlag 38 | Model autoregresji [ARlag 7i 8 15] 1 0 1
75. | ARlag 39 | Model autoregresji [ARlag 7i 8i 14 i 15] 1 0 1
Model ARIMA
76. | ARIMA | Model ARIMA(L,1,2)(L,0,2)168 2 | 10 | 12 | @utoregresyi
i $redniej
kroczacej
7. | MNET) M0f1el ngl(orzystuj acy metodg naiwng z opdznieniem 1 0 1 Modele naiwne Naiwne
7 dob D’n _yn77]
Model wykorzystujacy metodg naiwng z opéznieniem
78. | MN(-1 1 0 1
D |1 doby yf=y, ]
Model Metoda
79. | MNKB Metoda Najmniejszych Kwadratow Bledow 10 | 10 | 20 najmnlejs%ych MNKB
kwadratow
bledow
) Model sredniej Metoda
80. | SK20 Srednia kroczaca dwuokresowa [y =(y,_1+Vn_1)/2] 1 0 1 kroczacej $redniej
kroczacej

Legenda: Ty: czas budowy modelu prognostycznego [minuty]; Ti: czas kalibracji parametrow modelu [minuty]; Tc: czas catkowity bedacy

sumg czasu budowy modelu prognostycznego i kalibracji jego parametréw [minuty].

Uwaga: czas Ty dotyczy modeli juz zbudowanych, skalibrowanych i wyeksportowanych jako niezalezne modele prognostyczne,
ktore zasilone zostaty w nowe dane wejsciowe i wymagane jest podjecie standardowych czynnosci ich obstugi, ktore mogg roznic
sic w zalezno$ci od stosowanych nawykow, zastosowanego oprogramowania i sposobu zasilania modeli prognostycznych
zaktualizowanymi danymi wej$ciowymi; czas Ty zwiazany jest z dodatkowymi dziataniami wynikajacymi z wczytania do modelu
prognostycznego nowych danych wejs’ciovyych.

Zrodlo: Opracowanie wlasne.

4.4.2. Skutecznosé i ranking wybranych metod i modeli
prognozowania autoregresyjnego

Tabela 4.4.2.1 prezentuje ranking (kolumna Rank.), wybranych modeli autoregresyjnych
(pozycje opisywane liczbami porzadkowymi w kolumnie pierwszej) wzbogaconych
o informacje dotyczace modelu stosowanego przez PSE S.A. (Al) oraz zaproponowanej
metody wazonych wspolczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej (A2). Modele
prognostyczne z przypisanymi numerami porzadkowymi oraz ich skuteczno$cig
i rankingiem wskazuja, Zze najskuteczniejsza metodg z grupy metod wybranych jest
metoda ARIMA(p,q,d)(P,Q,D)m, nastgpnie metoda naiwna z opoOznieniem 7 dob
1 metoda Sredniej kroczacej dwuokresowej. Do analiz poréwnawczych z jako$cig
opracowanej metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
zakwalifikowano model bazujacy na metodzie ARIMA, metody naiwnej z opdzZnieniem
7 dob i z opdznieniem 1 doby. Ostatni z zakwalifikowanych modeli do analiz
poréwnawczych wynika z przynaleznosci do grupy metod o drugiej najwigkszej
skuteczno$ci oraz niewielkiej roznicy do trzeciej najskuteczniejszej metody w rankingu
jakosci. Analiza wspotmiernosci i racjonalnosci nakladow wzgledem oczekiwanego
poziomu jakosci, odnoszaca si¢ do pierwszej hipotezy rozprawy, wspomagana jest
analiza poréwnawcza czasochlonno$ci opracowanej metody wobec osiemdziesigciu
wybranych modeli prognostycznych autoregresyjnych. Z przedmiotowej analizy
wytaczono model stosowany przez PSE S.A., dla ktérego pozyskanie jednoznacznej
informacji o szczegdtowych czasach uwzglednianych w analizie porownawczej byto
nieosiggalne. Analiza czasochlonnosci procesow prognostycznych dla poszczegdlnych
modeli prognostycznych uwzglednia ich gotowe modele matematyczne, czas importu
danych wejsciowych dla catego dziesigcioletniego okresu analizy, wskazanie zmiennej
lub zmiennych objasniajacych analizowany proces, przeprowadzenie podstawowej
kalibracji parametrow opisujacych poszczegdlne modele, wykonanie prognozy
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dla prognozowanej doby z rozdzielczo$cig godzinowg oraz wyeksportowanie wynikow
prognozy do zewnetrznego pliku.

Tab. 4.4.2.1. Skuteczno$¢ prognozowania dla wybranych metod prognostycznych wraz

z czasochtonnoscig ich opracowania wobec skutecznosci PSE S.A. i metody wazonych

wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w horyzoncie n+1 w okresie analizy
2009 — 2018 wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Lp. Model MAPE |[Rank.| To | To | Tc |Lp.| Model | MAPE [Rank.| Tpb | To | Tc
Al | PSE S.A. 0,82 nd. [b.d. [bd. | bd. |nd. n.d. n.d. n.d. nd. | nd. | nd.
Wazonych
wspotezynnikow
A2 | funkcji 8,29 n.d. 1 0 1 | nd n.d. n.d. n.d. nd. | nd. | nd.
autokorelacji
czastkowej
76. (Allj.lg/l)?ééla 2,58 1 2 0] 12 68. | ARlag 32 8,83 41 1 0 1
77. | MN(-7) 4,15 2 1 0 1 72. | ARlag 36 8,83 42 1 0 1
80. | SK20 4,97 3 1 0 1 50. | ARlag 14 8,97 43 1 0 1
42. | ARlag 6 5,49 4 1 0 1 79. | MNKB 8,99 44 10 10 20
49. | ARlag 13 6,31 5 1 0 1 56. | ARlag 20 9,35 45 1 0 1
13. |[AR(D) 7,10 6 1 1 2 41. | ARlag 5 9,43 46 1 0 1
78. | MN(-1) 7,14 7 1 0 1 48. | ARlag 12 9,88 47 1 0 1
57. | ARlag 21 7,58 8 1 0 1 55. | ARlag 19 10,41 48 1 0 1
17. [ Arwp (4) 7,62 9 1| 1] 2 [54 |ARIag18 10,58 49 1 0 1
15. | Arwp (2) 7,63 10 1| 1] 2 |37 [ARIag1 10,76 50 1 0 1
18. | Arwp (5) 7,63 11 1| 2 | 3 |53 [ARlag17 10,77 51 1 0 1
16. | Arwp (3) 7,64 12 1 | 1] 2 |40 [ARIag4 11,29 52 1 0 1
67. | ARlag 31 8,02 13 2 0 2 | 44. | ARIlag 8 11,30 53 1 0 1
59. | ARlag 23 8,04 14 1 0 1 38. | ARlag 2 11,42 54 1 0 1
60. | ARlag 24 8,04 15 1 0 1 52. | ARlag 16 11,51 55 1 0 1
2. | Holt2 8,05 16 1 3 4 ] 39. [ARIlag 3 11,57 56 1 0 1
3. | Holt3 8,05 17 1 3 4 47. | ARlag 11 11,58 57 1 0 1
61. | ARlag 25 8,05 18 2 0 2 45. | ARlag 9 11,72 58 1 0 1
62. | ARlag 26 8,06 19 2 0 2 | 46. | ARIag 10 11,80 59 1 0 1
64. | ARlag 28 8,06 20 2 0 2 | 23. |RW5 14,92 60 1 0 1
63. | ARlag 27 8,10 21 2 0] 2 [1n ARz 14,93 61 1 1 2
8. | Winters— M2 8,11 22 2 3 5 12. |AR(1) zc 14,93 62 1 1 2
7. | Winters—-M 1 8,12 23 2 3 5 31. [RW13 15,02 63 1 0 1
9. [Winters—A1l 8,12 24 2 3 5 20. |[RW2 15,06 64 1 0 1
10. [ Winters— A2 8,12 25 2 3 5 28. [RW 10 15,07 65 1 0 1
66. | ARlag 30 8,12 26 2 0 2 34. |[RW 16 15,10 66 1 0 1
65. | ARlag 29 8,20 27 2 0 2 25. |RW7 15,17 67 1 0 1
73. | ARlag 37 8,37 28 1 0 1 21. |[RW3 15,20 68 1 0 1
75. | ARlag 39 8,41 29 1 0 1 35. |[RW17 15,20 69 1 0 1
69. | ARlag 33 8,43 30 1 0 1 26. |RW 8 15,31 70 1 0 1
71. | ARlag 35 8,48 31 1 0 1 51. | ARlag 15 15,45 71 1 0 1
74. | ARlag 38 8,48 32 1 0 1 27. |[RW9 15,49 72 1 0 1
1. | Holtl 8,49 33 1 3 4 30. [RW12 15,49 73 1 0 1
43. | ARlag 7 8,50 34 1 0 1 32. |RW14 16,63 74 1 0 1
58. | ARlag 22 8,51 35 1 0 1 19. [RW1 16,66 75 1 0 1
70. | ARlag 34 8,56 36 1 0 1 | 36. |RW18 16,93 76 1 0 1
14. [ Arwp (1) 8,61 37 1] 1] 2 [20 [RW11 17,63 77 1 0 1
4. | Brown1 8,69 38 1 3 4 |22 |[RW4 18,08 78 1 0 1
5. | Brown 2 8,69 39 1 3 4 | 24. |[RWE6 18,34 79 1 0 1
6. | Brown3 8,69 40 1 3 4 ]33 |RWI5 18,68 80 1 0 1

Legenda: Rank: ranking; Ty: czas budowy modelu prognostycznego [minuty]; Ty: czas kalibracji parametréw modelu [minuty]; T,: czas
catkowity bedacy suma czasu budowy modelu prognostycznego i Kalibracji jego parametrow [minuty]; n.d.: nie dotyczy;
b.d.: brak danych.
Uwaga: czas Ty, dotyczy modeli juz zbudowanych, skalibrowanych i wyeksportowanych jako niezalezne modele prognostyczne, ktore
zasilone zostaly w nowe dane wejsciowe 1 wymagane jest podjecie standardowych czynnosci ich obstugi, ktore moga rozni¢ si¢
w zalezno$ci od stosowanych nawykow, zastosowanego oprogramowania i sposobu zasilania modeli prognostycznych
zaktualizowanymi danymi wej$ciowymi; czas Ty zwiazany jest z dodatkowymi dziataniami wynikajacymi z wezytania do modelu
prognostycznego nowych danych wej s'ciovyych.
Zrodio: Opracowanie wlasne.

Wyniki analizy porownawczej czasochtonnos$ci opracowywania poszczegdlnych modeli
prognostycznych w porownaniu do opracowanej metody wskazuja, ze opracowany model
zajmuje pierwsze miejsce w rankingu czasu budowy modelu prognostycznego
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(ok. 1 minuta wraz z 67 modelami wybranych metod), pierwsze miejsce w rankingu
kalibracji modelu prognostycznego (0 minut wraz z 60 modelami wybranych metod)
oraz pierwsze miejsce w rankingu sumy wskazanych czaséw (ok. 1 minuta wraz
z 54 modelami wybranych metod). Modele niedostgpne w pakiecie STATISTICA®
opracowano w jezyku R sprzezonym z tym pakietem i z wykorzystaniem MS Excel®.

Wyniki symulacji uzyskano z zastosowaniem komputera przenosnego o nast¢pujacych
parametrach: procesor (Procesor: Intel® Core™ i5—8350 CPU@ 1,70 GHz, pamieé
RAM: 16,0 GB, typ systemu: x64; system operacyjny Windows 10, przestrzen dyskowa:
500 GB) z zachowaniem niezmiennosci wskazanych parametrow w czasie prowadzonych
badan 1 zachowaniem peitnej wydajnosci urzadzenia.

4.4.3. Skutecznosé prognozowania metoda wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej na tle
metody ARIMA

Opracowany model ARIMA(1,1,2)(1,0,2)168 zostal wybrany na podstawie testow
dla poszczegolnych parametréw tego modelu (p,q.d), (P,Q,D) i opdznienia czasowego
oznaczonego symbolem m. Opdznienie czasowe testowane bylo w zakresie od doby
poprzedniej (m=24) do 35 dob poprzedzajacych (m=840). Warto$ci pozostatych
parametroOw testowane byly w zakresie: p<1;4>, <0;4>, d<0;2>, P<0,4>, Q<0;4>,
D<0;2>. Zastosowanie metody wazonych wspolczynnikéw funkeji autokorelacji
czastkowe] testowanej na danych historycznych KSE dla godzin 00:00 —05:00
(Tab. 4.4.3.1) w poroéwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu ARIMA wskazuje,
ze opracowana metoda rézni si¢ skutecznoscia w najkorzystniejszym przypadku
dla godziny 02:00 na poziomie 4,25%. Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej testowanej na danych historycznych KSE dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab. 4.4.3.2) w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu ARIMA
wskazuje, ze opracowana metoda rozni si¢ jakosciag W najkorzystniejszym przypadku
dla godziny 07:00 na poziomie 9,19%.

Tab. 4.4.3.1. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do modelu ARIMA w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
2009

h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 | - 2018

00:00 4,76 4,91 4,64 4,82 4,92 4,92 4,88 5,13 4,77 5,05 4,88
01:00 4,36 4,45 4,25 4,33 4,36 4,39 4,50 4,77 4,36 4,72 4,45
02:00 4,25 4,22 4,13 4,07 4,16 4,13 4,31 4,55 4,11 4,50 4,25
03:00 4,21 4,24 4,19 4,03 4,22 4,27 4,37 4,62 4,29 4,64 431
04:00 4,38 4,17 4,22 3,95 4,30 4,32 4,42 4,59 451 4,79 4,37
05:00 4,94 4,76 4,75 4,76 4,97 4,98 5,21 5,22 5,17 5,64 5,04
Srednia 4,48 4,46 4,36 4,33 4,49 4,50 4,62 4,81 4,53 4,89 4,55
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.4.3.2. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
2009

h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 | ° 2018

06:00 7,29 7,39 7,34 7,52 7,83 7,83 8,14 7,73 7,72 8,18 7,70
07:00 9,42 8,84 8,75 8,99 9,27 9,31 9,67 9,08 9,12 9,52 9,19
08:00 9,47 8,54 8,22 8,56 8,81 8,77 9,24 8,65 8,74 9,31 8,83
09:00 8,40 7,52 7,14 7,55 7,68 7,54 8,05 7,56 7,59 8,05 7,71
10:00 7,41 6,63 6,22 6,57 6,70 6,49 6,94 6,68 6,65 7,16 6,74
11:00 7,36 6,57 6,15 6,56 6,64 6,42 6,82 6,73 6,57 7,18 6,70
12:00 7,27 6,43 6,12 6,50 6,57 6,34 6,77 6,67 6,45 7,11 6,62
13:00 7,13 6,30 6,08 6,38 6,47 6,22 6,66 6,52 6,28 7,01 6,50
14:00 7,08 6,27 6,13 6,36 6,44 6,30 6,61 6,55 6,36 7,00 6,51
15:00 7,02 6,31 6,17 6,43 6,56 6,41 6,73 6,60 6,39 7,17 6,58
16:00 6,37 5,93 5,81 5,98 6,08 5,90 6,22 6,11 5,94 6,69 6,10
17:00 5,84 5,38 5,23 5,33 5,56 5,22 5,70 5,56 5,32 6,01 5,51
18:00 4,92 4,74 4,44 4,54 4,85 4,60 5,04 4,74 4,70 5,23 4,78
19:00 4,40 4,36 4,10 4,10 4,36 4,36 4,70 4,46 4,42 4,95 4,42
20:00 4,47 4,33 4,21 4,10 4,41 4,45 4,80 4,44 4,36 4,89 4,45
21:00 4,27 4,02 3,98 3,93 4,13 4,16 4,45 4,21 4,09 4,44 4,17
22:00 3,52 3,40 3,25 3,31 3,43 3,36 3,61 3,46 3,35 3,61 3,43
23:00 3,43 3,31 3,06 3,22 3,24 3,24 3,49 3,24 3,20 3,37 3,28
Srednia 6,39 5,90 5,69 5,88 6,06 5,94 6,31 6,06 5,96 6,49 6,07
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Automatyzacja analizy dla catego dziesigcioletniego okresu wykonana zostata za pomoca
skryptu w natywnym jezyku programowania STATISTICA®, natomiast obsluga danych
do postaci niezbednej dla wykonania poréwnan pomigdzy modelami zostata opracowana
w jezyku R sprzegnietym z pakietem STATISTICA®.

Dni tvgodnia, dni swigteczne i dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.3.3) w podziale na typy dni w poréwnaniu do prognoz
uzyskanych dla modelu ARIMA wskazuje, ze opracowana metoda rézni si¢ jakoscig
w najkorzystniejszym przypadku o 1,67%, dla czwartkow.

Tab. 4.4.3.3. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,

wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wit. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 3,33 11,15 2,71 2,11 2,21 2,60 10,08 4,32 6,29 9,42 451
01:00 2,09 10,42 2,34 1,75 2,03 2,57 9,96 3,77 6,15 8,50 3,15
02:00 1,45 9,93 2,08 1,66 1,90 2,67 10,03 3,44 6,25 8,13 2,37
03:00 1,42 9,80 191 1,62 1,85 3,10 10,46 3,36 6,66 7,81 2,32
04:00 2,35 9,29 1,57 1,45 1,68 3,76 10,46 3,31 7,00 6,95 1,96
05:00 6,66 7,71 1,32 1,46 1,28 6,07 10,72 3,64 8,51 5,21 1,85

srednia 2,88 9,72 1,99 1,67 1,82 3,46 10,28 3,64 6,81 7,67 2,69
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
»-+7: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy

niz dla analizowanego modelu.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.4.3.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
06:00 17,94 4,11 1,86 2,31 0,84 12,90 13,86 511 14,14 3,56 1,85
07:00 23,94 2,17 2,39 2,93 105| 1598| 15,86 6,03| 17,09 3,21 3,80
08:00 24,31 1,00 2,32 2,83 1,09 13,74 16,45 5,87 16,19 4,17 4,57
09:00 21,78 0,42 2,11 2,44 0,83 10,74 15,58 5,13 14,13 5,04 4,20
10:00 19,24 0,34 1,99 2,01 0,63 8,87| 1413 452 12,32 5,26 3,81
11:00 19,34 0,27 1,93 1,97 0,53 9,25| 13,60 450 12,19 4,88 3,50
12:00 19,35 0,27 1,90 1,86 0,49| 10,02| 1247 448| 11,98 4,24 2,69
13:00 19,21 0,20 191 1,66 0,42 10,58 11,53 4,39 11,79 3,89 2,21
14:00 19,34 0,25 1,95 1,60 0,45 11,64 10,35 4,43 11,71 3,51 1,94
15:00 19,53 0,17 1,82 1,45 0,37| 12,09| 10,558 443 1192 3,32 2,12
16:00 17,97 0,16 1,43 1,11 0,10| 1155| 10,38 399| 11,38 3,07 2,29
17:00 16,40 0,09 1,22 0,88 -0,03 11,00 9,01 3,59 10,32 1,88 2,64
18:00 14,62 -0,03 0,95 0,75 -0,27 9,99 7,35 3,09 8,94 0,45 3,11
19:00 13,79 0,03 0,83 0,74| -0,10| 10,05 5,50 2,96 8,02| -0,25 2,97
20:00 13,83 0,21 0,86 0,93 0,45| 10,16 4,65 3,16 7,64 0,05 2,44
21:00 13,16 0,19 1,08 0,99 0,90 9,71 3,13 3,16 6,67 0,27 2,12
22:00 10,70 0,36 1,05 0,74 0,54 8,25 2,34 2,59 5,53 0,44 2,00
23:00 9,97 0,45 0,83 0,77 0,31 8,21 2,40 2,38 5,563 0,23 0,83

Srednia 17,47 0,59 1,58 1,55 0,48 10,82 9,95 4,10 10,97 2,62 2,73
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
.+’ blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspdtczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowe;j
dla godzin 06:00 —23:00 (Tab. 4.4.3.4) w podziale na typy dni jest skuteczniejsze
w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu ARIMA dla wtorkow (godzina 18:00;
0,03%), dla piagtkow (godziny 17:00 —19:00; 0,03%, 0,27%, 0,10%) oraz dla dni
$wigtecznych (godzina 19:00; 0,25%). Najmniejsza degresja skuteczno$ci w catym
okresie analizy, na poziomie 0,48%, otrzymywana jest dla piagtkow, a najwigksza,
na poziomie 17,47%, dla poniedziatkow.

Dni $wigteczne i dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dlagodzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.3.5i Tab. 4.4.3.6) dla dni $wigtecznych w poréwnaniu
do prognoz uzyskanych dla modelu ARIMA wskazuje, ze opracowana metoda rézni si¢
jako$cig w najkorzystniejszym przypadku o 1,11%, dla Swigta Bozego Ciata.

Tab. 4.4.3.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do modelu ARIMA w latach 2009 — 2018, dla dni $§wigtecznych od SO1 do SO08,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08
00:00 0,10 3,76 19,28 10,23 7,13 13,79 6,72 10,56
01:00 -0,01 3,33 16,21 8,49 6,57 12,98 5,76 10,92
02:00 2,54 3,20 17,62 5,28 6,15 12,55 4,39 11,01
03:00 5,62 3,13 18,53 1,73 5,80 12,18 2,94 11,65
04:00 8,50 2,94 17,66 -1,49 5,60 11,80 -0,04 12,82
05:00 9,83 3,26 15,54 -8,55 4,35 11,22 -5,40 14,28

srednia 4,43 3,27 17,47 2,61 5,93 12,42 2,40 11,87

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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W pojedynczych godzinach zakresu godzinowego uzyskuje si¢ poprawe jakosci
dla godziny 01:00 (0,01%) dla Nowego Roku, poprawe efektywnosci dla godzin 04:00
i 05:00, w przedziale od 1,49% do 8,55% dla drugiego dnia Swiat Wielkiej Nocy oraz
dla godzin 04:00 i 05:00 (od 0,04% do 5,40%) dla Swieta 3. Maja.

Tab. 4.4.3.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikdow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w latach 2009 — 2018, dla dni §wigtecznych od S09 do S16,
wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
00:00 1,44 3,52 9,28 7,93 4,51 17,70 20,11 2,94
01:00 1,56 2,99 9,28 8,09 3,15 16,95 17,08 1,48
02:00 1,67 2,75 8,89 7,81 2,37 16,42 15,16 1,50
03:00 1,69 3,32 8,73 7,92 2,32 15,18 13,00 1,14
04:00 0,28 3,73 8,65 7,19 1,96 14,78 9,77 0,83
05:00 0,02 3,30 9,24 5,59 1,85 13,10 6,11 1,48

srednia 1,11 3,27 9,01 7,42 2,69 15,69 13,54 1,56

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspoétczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.3.7 i Tab. 4.4.3.8) dla dni $wiatecznych daje poprawe
skuteczno$ci w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu ARIMA.

Tab. 4.4.3.7. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w latach 2009 — 2018, dla dni $wiagtecznych od SO1 do S08,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
06:00 12,68 5,27 17,58 -28,43 6,40 12,93 -9,92 18,68
07:00 16,25 6,39 19,95 -40,35 7,37 13,59 -11,99 21,59
08:00 19,85 6,04 22,11 -39,86 7,29 12,27 -10,93 21,86
09:00 20,86 514 23,16 -33,11 6,79 10,78 -8,42 20,60
10:00 19,97 4,47 23,18 -28,28 5,92 9,37 -7,25 19,04
11:00 18,10 4,36 23,43 -29,73 5,29 9,44 -7,86 18,91
12:00 15,78 4,35 21,94 -30,33 5,08 9,13 -8,19 17,95
13:00 15,31 4,37 20,44 -28,90 4,56 8,88 -8,21 17,08
14:00 14,66 4,34 17,92 -27,89 5,02 8,38 -8,74 15,61
15:00 14,67 4,39 17,94 -28,81 5,00 8,49 -9,34 15,60
16:00 13,04 3,92 18,31 -27,58 4,71 7,68 -9,78 15,67
17:00 7,42 3,59 16,59 -27,15 4,25 6,96 -10,08 14,47
18:00 3,46 3,22 13,48 -26,81 3,79 5,97 -9,88 12,52
19:00 2,24 3,10 9,82 -24,27 2,72 4,64 -10,54 10,28
20:00 2,11 3,11 9,18 -20,66 2,49 3,56 -9,69 8,34
21:00 2,05 2,83 6,53 -17,44 2,66 3,70 -5,97 5,89
22:00 2,13 2,31 4,25 -13,45 2,08 3,85 -5,82 5,00
23:00 2,93 2,14 1,90 -13,10 1,79 3,21 -6,06 5,18

srednia 11,31 4,07 15,98 -27,01 4,62 7,94 -8,82 14,68

Legenda: ,,-/+: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.4.3.8. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych od S09 do S16,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
06:00 0,73 2,25 7,47 6,56 1,85 11,15 -0,23 6,51
07:00 2,03 1,26 8,04 8,02 3,80 10,75 -3,78 11,56
08:00 2,29 1,00 9,24 8,82 4,57 11,80 -1,71 12,70
09:00 2,32 0,82 9,15 8,27 4,20 13,63 -0,17 10,63
10:00 2,15 1,14 8,90 7,48 3,81 14,18 0,67 8,95
11:00 2,11 1,42 8,74 7,65 3,50 14,19 -0,74 8,97
12:00 2,23 1,46 8,63 7,44 2,69 13,05 -1,83 8,98
13:00 1,78 1,29 7,88 7,13 2,21 12,45 -1,89 8,71
14:00 1,90 1,29 7,34 6,90 1,94 12,26 -2,06 8,65
15:00 1,66 1,01 7,97 6,91 2,12 1191 -1,72 9,07
16:00 1,11 1,00 10,05 6,65 2,29 12,21 -3,38 5,38
17:00 0,72 0,77 10,96 591 2,64 12,38 -9,45 -1,48
18:00 0,46 0,56 7,37 4,68 3,11 11,95 -13,13 -3,78
19:00 0,56 0,78 6,35 4,34 2,97 10,70 -14,30 2,24
20:00 0,48 1,78 5,73 3,92 2,44 9,99 -12,54 12,27
21:00 0,70 0,90 4,98 3,64 2,12 9,45 -10,17 14,54
22:00 1,04 0,38 4,82 3,17 2,00 7,97 -6,73 10,21
23:00 0,15 0,40 4,58 2,59 0,83 6,08 -4,27 4,27

srednia 1,36 1,08 7,68 6,11 2,73 11,45 -4,86 7,69

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Najwigkszg poprawe skutecznosci, $rednio dla tych godzin, na poziomie 27,01%,
uzyskuje si¢ dla drugiego dnia Swiat Wielkiej Nocy, a nastepnie dla Swicta 3. Maja
(8,82%) i dla drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia (4,86%). Dla trzech wskazanych
dni $wigtecznych odnotowywana jest poprawa efektywnosci prognozowania
dla wszystkich godzin ze wskazanego zakresu. Dla Nowego Roku poprawa jakosci
prognozowania odnotowywana jest dla godzin 17:00 1 18:00 1 ksztaltuje si¢ odpowiednio
na poziomie 1,48% i 3,78%. Najwicksza degresja skutecznosci prognoz charakteryzuje
si¢ drugi dzien Swigt Wielkiej Nocy (15,98%).

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab.4.4.3.9) dla dni s$wigtecznych i niestandardowych wskazuja
na poprawe jakosci dla wiekszosci analizowanych dni §wiagtecznych w poszczegdlnych
latach analizy. Korzystna tendencja zwigzana z poprawa jakos$ci w ostatnich trzech latach
analizy odnotowywana jest dla drugiego dnia Swiat Wielkanocnych (odpowiednio
0 2,36%, 0,49% i 0,51%). Najmniejsza degresj¢ skutecznosci (1,11%) w catym okresie
analizy uzyskuje si¢ dla Bozego Ciata, a najwigksza (17,47%) dla Wielkanocy.

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin
06:00 — 23:00 (Tab. 4.4.3.10) dla dni $wigtecznych i niestandardowych dajg poprawe
efektywnosci dla calego okresu analizy. Najwieksza poprawa efektywnosci (27,01%)
otrzymywana jest dla drugiego dnia Swiat Wielkanocnych, nastepnie dla Swieta 3 maja
(8,82%) i dla drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia (4,86%).
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Tab. 4.4.3.9. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w poszczegdlnych latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Sw. 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 -—2018
S01 6,59 9,16 7,73| -101 0,79 4,25 6,04 2,28 7,55 0,92 4,43
S02 0,00 0,00 6,22 2,09 3,81 4,21 4,84 5,50 3,05 2,96 3,27
S03 21,05| 1147 2254| 1882| 1798| 2146| 1755| 20,77| 22,18 0,92 17,47
S04 4,56 | 10,63 5,04 1,74 0,25 3,34 394 -236| -049| -051 2,61
S05 7,88 845| 10,28| -2,59 4,01 9,95 3,59 | 1596 2,82 -1,03 5,93
S06 23,74| 1581 1,08| 1529| 13,05| 1512| 17,42 1,11 448| 17,10 12,42
So7 9,89 -0,56 0,03| -1,18 2,10 5,13 9,12| -045 141 -152 2,40
S08 539| 1180| 1235| 1231| 10,78| 12,27| 11,08| 10,83| 12,88| 19,05 11,87
S09 3,32 3,07 0,49 101 -068| -084| -054 3,80 0,49 0,96 1,11
S10 6,00 9,71 2,38 0,68 2,19 2,59 8,02 0,26 -0,04 0,89 3,27
S11 17,08 6,16 1,85 9,07 6,37 | 13,48 | 21,00 0,32 5,57 9,20 9,01
S12 -0,56 6,12 4,76 | 14,97 356| -0,34 6,94 8,47 1182| 18,47 7,42
S13 1,21 4,62 945| -6,39| -4,72 3,93 093] 10,37| 1450| -6,98 2,69
S14 1428 | 1939 17,01 7,75| 19,82| 1764| 2127| 23,70 433| 11,70 15,69
S15 2499 | 1448| -109| 2129| 1529| 1295| 20,27| -0,44| 10,02| 17,64 13,54
S16 2,54 1,87 1,18 1,15 349| -2,70| -164 3,78 6,54| -0,60 1,56
srednia 9,25 8,26 6,33 594 6,13 7,65 9,37 6,49 6,69 5,57 7,17

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania ,metodq wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $§wigteczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikéw
funkcji autokorelacji czastkowej.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.4.3.10. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikoéw funkcji autokorelacji czgstkowej w odniesieniu
do modelu ARIMA w poszczeg6lnych latach 2009 — 2018, dla dni $wiatecznych,
wyrazona warto$ciami bledu MAPE, [%].

Sw. 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 —2018
S01 16,66 | 13,97 | 16,44 806| 13,05| 1520| 13,00| 10,75 947| -3,55 11,31
S02 0,00 0,00 5,98 4,70 4,66 5,12 1,19 7,22 7,04 4,82 4,07
S03 1744| 1781| 2081| 17,19| 19,16| 2049| 17,09| 16,66| 16,72 -3,55 15,98
S04 -27,91| -28,67 | -26,03| -29,09 | -28,88| -31,26| -30,12| -32,02 | -28,66| -7,44 -27,01
S05 8,27 | 17,55 9,83 3,53 3,26 5,42 3,79 12,66 | -24,14 6,06 4,62
S06 24,66| 16,15 3,28 6,17 5,66 8,26| 2253| -765| -517 5,46 7,94
S07 -1,27 | -24,69| -24,52| -10,17| -13,78 452 -123 3,71 -478| -15,95 -8,82
S08 1459 1162| 11,73]| 12,69| 2095| 13,23| 13,15| 16,71| 12,48| 19,66 14,68
S09 2,13 2,55 0,21 1,41 190 -1,89 1,70 3,78| -0,83 2,60 1,36
S10 14,95| 14,60 | -22,17 0,17 0,17 6,65| 15,83| -25,89 3,71 2,83 1,08
S11 18,94 | -26,71 7,87 6,79 9,45| 2357| 1894 7,16 6,34 4,41 7,68
S12 382 -0,35 579| 17,87]| -20,28 5,55 5,89 4,38| 19,39| 19,08 6,11
S13 2,73 514 | 18,34 | -19,73 2,55 3,40 2,71 20,25| 12,16 | -20,27 2,73
S14 11,17 | 24,/44| 16,26| 1397| 10,05| 1361| 1580| 17,49| -2463| 16,35 11,45
S15 11,62 555| -29,95| -127| -6,60| -2,81 7,66 | -33,79 748 | -6,47 -4,86
S16 8,28 8,41 | 12,56 2,79 3,30 5,58 574| 15,88 9,91 4,41 7,69
srednia 7,88 3,59 1,65 2,19 1,54 5,92 7,10 2,33 1,03 1,78 3,50

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania ,metoda( wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $§wigteczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikéw
funkcji autokorelacji czastkowe;j.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.4.4. Skutecznosé prognozowania metoda naiwng

Metoda naiwna zaktada, ze warto$¢ analizowanego parametru w dobie n+1 bedzie réwna
warto$ci za poprzedni okres. Badania obejmuja budowe modeli dla 7 dob
poprzedzajacych dobe n+1 czyli dla dob n-1, n—2 ... n-7. Kazda z godzin doby n+1
posiada w takim modelowaniu warto$¢ zapotrzebowania na moc elektryczng
w analogicznej godzinie zadanego okresu poprzedzajacego t¢ dobe. Tabela 4.4.4.1
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zawiera wartosci bledow MAPE prognoz w latach 2009 — 2018 dla wskazanych modeli
naiwnych. Najwicksza jakoscig wyrazong warto$ciami bledow MAPE charakteryzuje si¢
model zakladajacy, ze warto$ci zapotrzebowania w kolejnych godzinach doby n+1 beda
posiadaty wartosci dla 7 wczesniejszych dob. Uzyskane wyniki potwierdzajg intuicyjne
uproszczone zalozenie, ze zapotrzebowanie na moc elektryczng w kolejnych dniach
tygodnia bedzie zblizone do wielko$ci zapotrzebowania w analogicznych dniach
tygodnia minionego siedmiodniowego okresu poprzedzajgcego (czyli w poniedzialek
analizowane warto$ci b¢da zblizone do zapotrzebowania odnotowanego w poprzedni
poniedzialek). Uzyskana §rednia skuteczno$¢ prognozowania dla najkorzystniejszego
siedmiodobowego opdznienia w przypisywaniu wartosci dla doby n+1 za okres
2009 — 2018 wynosi 4,17%. Wskazana warto$§¢ wynika z arytmetycznego usrednienia
dla wartosci opisujacych analizowany parametr w poszczegdlnych latach. Zakres
zmiennoS$ci bledow MAPE w poszczeg6lnych latach zmieniat si¢ w zakresie od 3,77%
do 4,52%. Wskazane warto$ci opisuja najmniejszg i najwickszg wartos¢ btgdu MAPE.
Metoda naiwna w obu przypadkach daje korzystniejsze wyniki niz metoda najmniejszych
kwadratow (podobnie jak w [53], [54], [55]) pomimo zastosowania tej drugiej dla catego
analizowanego szeregu czasowego zamiast wytacznie dla zapotrzebowania szczytowego
w KSE.

Tab. 4.4.4.1. Skuteczno$¢ prognozowania w latach kalendarzowych w horyzoncie n+1
dla modeli naiwnych w latach 2009 — 2018, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
Model 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2009 - 2018
1 doba 7,14 7,08 7,06 7,06 6,95 6,99 7,13 7,22 7,19 7,43 7,13
2 dobhy 11,11| 11,18| 10,97| 10,81| 10,60| 10,96| 11,16| 1126| 11,19| 1137 11,06
3 doby 1201| 12,19 1211| 1157| 1145| 1185| 1192| 1226| 12,04| 12,10 11,95
4 doby 12,15| 12,35| 1228 11,74| 1162| 1196| 12,00| 1242 | 12,16| 12,24 12,09
5 déb 1167| 11,70 1150| 1157| 1133 1138| 1147| 11,74| 1186| 12,03 11,62
6 dob 8,70 8,61 8,46 8,82 8,68 8,54 8,46 8,76 8,77 9,10 8,69
7 dob 4,15 4,13 3,84 4,46 4,37 4,11 3,77 4,23 4,11 4,52 4,17
srednia 9,56 9,61 9,46 9,43 9,28 9,40 9,42 9,70 9,62 9,83 -
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Skuteczno$¢ prognozowania usredniona dla pierwszych 6 godzin kazdej doby za lata
analizy od 2009 — 2018 dla najskuteczniejszej metody naiwnej (z opdznieniem siedmiu
dob) przedstawiona jest w Tabeli 4.4.4.1. Srednia jako$é dla tego modelu we wskazanym
okresie wynosi 3,80% 1 wynika z arytmetycznego usrednienia zakresu zmienno$ci
od 3,23% (2015) do 4,15% (2009). Zauwazalny byt rosngcy trend efektywnosci w latach
2010 — 2011 oraz w latach 2013 —2017. Najwigksza efektywnos¢ dotyczy pierwszej
godziny analizy (3,59%) i maleje sukcesywnie do ostatniej godziny analizy (4,11%).

4.4.5. Skutecznos¢ prognozowania metoda wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej na tle
metody naiwnej z opéznieniem siedmiu déb

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych KSE dla godzin 00:00 —05:00 (Tab. 4.4.5.1)
w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-7) wskazuje,

ze opracowana metoda rdzni si¢ skutecznoscig w najkorzystniejszym przypadku o 1,66%
dla godziny 02:00.
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Tab. 4.4.5.1. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 déb metody naiwnej w poszczegolnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
2009

h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 | ° 2018

00:00 1,98 1,90 1,95 1,62 1,70 2,20 2,50 2,03 1,93 1,76 1,96
01:00 1,76 1,61 1,72 1,34 1,43 1,93 2,26 1,90 1,74 151 1,72
02:00 1,86 1,54 1,72 1,22 1,30 1,83 2,21 1,85 1,64 1,45 1,66
03:00 1,92 1,60 1,82 1,24 1,40 1,99 2,37 1,98 1,84 1,62 1,78
04:00 2,10 1,61 1,99 1,32 1,61 2,13 2,52 2,06 2,12 1,92 1,94
05:00 2,79 2,31 2,78 2,26 2,50 2,98 3,47 2,95 2,94 2,96 2,80
Srednia 2,07 1,76 2,00 1,50 1,66 2,18 2,55 2,13 2,03 1,87 1,98
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspOlczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy
niz dla analizowanego modelu.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych KSE dla godzin 06:00 —23:00 (Tab. 4.4.5.2)
w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-7) wskazuje,
ze opracowana metoda rézni si¢ jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 2,18%
dla godziny 23:00.

Tab. 4.4.5.2. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 déb metody naiwnej w poszczegolnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
2009

h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 | 2018

06:00 5,34 5,19 5,61 5,33 5,56 6,02 6,64 5,79 5,82 5,86 5,71
07:00 7,69 6,98 7,25 7,02 7,23 7,71 8,35 7,39 7,37 7,42 7,44
08:00 7,94 6,91 6,91 6,77 6,96 7,38 8,08 7,14 7,23 7,44 7,27
09:00 6,98 6,03 5,85 5,84 5,97 6,27 6,96 6,19 6,21 6,34 6,26
10:00 6,08 5,18 5,04 4,86 5,10 5,28 5,84 5,34 5,35 5,55 5,36
11:00 6,11 5,19 5,08 4,87 5,09 5,24 5,74 5,46 5,35 5,63 5,37
12:00 6,09 511 5,09 4,87 513 5,18 5,70 5,47 5,30 5,60 5,35
13:00 6,01 5,02 512 4,84 5,10 5,09 5,61 5,34 5,22 5,59 5,29
14:00 6,01 5,01 5,20 4,88 5,12 5,19 5,55 5,42 5,34 5,60 5,33
15:00 6,03 5,09 5,32 5,01 5,30 5,36 5,72 5,51 5,42 5,78 5,45
16:00 5,45 4,80 5,05 4,75 4,96 4,99 531 5,08 4,98 5,40 5,08
17:00 4,89 4,27 4,49 4,07 4,42 4,28 4,77 4,54 4,35 4,78 4,48
18:00 4,01 3,62 3,74 3,30 3,74 3,73 4,23 3,86 3,77 4,07 3,81
19:00 3,52 3,36 3,42 3,08 3,25 3,60 3,99 3,71 3,57 3,74 3,52
20:00 3,60 3,38 3,47 3,12 3,38 3,77 4,04 3,65 3,50 3,66 3,56
21:00 3,34 2,95 3,14 2,78 3,08 3,38 3,70 3,37 3,14 3,13 3,20
22:00 2,46 2,29 2,31 2,04 2,28 2,53 2,80 2,55 2,33 2,21 2,38
23:00 2,35 2,12 2,10 1,88 1,99 2,35 2,69 2,24 2,13 1,95 2,18
Srednia 5,22 4,58 4,68 441 4,65 4,85 5,32 4,89 4,80 4,99 4,84
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metodg wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wilasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dni tygodnia, dni swigteczne i dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.5.3) w podziale na typy dni daje poprawe skutecznos$ci
w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-7).
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Tab. 4.4.5.3. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 déb metody naiwnej w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 0,03 8,46 -044| -045 -0,41 -0,89 7,41 1,36 344 -019| -174
01:00 -1,02 7,91 -064| -0,52 -044| -0,73 7,49 1,00 3,53 -1,00| -2,66
02:00 -1,50 7,58 -0,80 -0,52 -0,46 -0,45 7,79 0,84 3,72 -1,35| -3,40
03:00 -1,51 7,59 -0,89 -0,57 -0,43 0,01 8,25 0,82 4,17 -153| -3,30
04:00 -0,49 7,14 -1,14| -0,63 -0,53 0,84 8,38 0,87 4,61 -190| -351
05:00 3,95 5,73 -1,20 -0,42 -0,80 3,50 8,81 1,39 6,32 -2,84| -3,50

Srednia -0,09 7,40 -0,85 -0,52 -0,51 0,38 8,02 1,05 4,30 -147| -3,02

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni §wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,

-+’ blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy

niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Najwieksza poprawa skutecznosci, na poziomie 3,02%, uzyskiwana jest dla Wigilii §wiat
Bozego Narodzenia i w dalszej kolejnosci ogoétem dla dni $wiatecznych (1,47%), dla §rod
(0,85%), dla czwartkéw (0,52%), dla pigtkow (0,51%) i dla poniedziatkow (0,09%).
Najwigksza degresja jakosci prognoz otrzymywana jest dla niedziel (8,02%).

Tab. 4.4.5.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 déb metody naiwnej w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wt. §r. czZW. pt. sob. | niedz. | rob. | wee. Sw. | Wig.
06:00 15,48 2,47 -0,70 0,39 -0,82| 10,87| 12,30 324| 1190| -435| -357
07:00 21,80 0,80 -0,08 1,03 -0,39| 1431| 14,60 445| 1490 -428| -1,67
08:00 22,33 -0,24 0,11 1,11 -0,19| 1243| 1534 449 1424 -2,74| -0,61
09:00 19,93 -0,76 0,04 0,80 -0,41 9,68| 1454 386| 1228| -147| -0,63
10:00 17,47 -0,82 0,04 0,42 -0,59 7,89 13,10 3,29| 1055 -098| -0,83
11:00 17,62 -0,82 0,06 0,48 -0,65 8,30 | 12,62 3,32| 10551 -1,34| -1,03
12:00 17,72 -0,77 0,12 0,39 -0,66 9,13| 1153 3,35| 10,36 -1,96| -1,78
13:00 17,63 -0,80 0,28 0,26 -0,68 9,72| 10,62 3,30| 10,27 -2,36 | -2,20
14:00 17,78 -0,75 0,47 0,23 -0,65| 10,78 9,44 3,35| 10,29 -2,83| -2,38
15:00 18,04| -0,78 0,43 0,14 -0,64| 1126 9,69 3,40| 10,57 -2,88| -2,01
16:00 16,61 -0,72 0,20 -0,05 -0,89| 10,78 9,59 3,04| 10,18| -3,08|] -1,78
17:00 1504| -0,78 -0,06 -0,30 -0,97 | 10,20 8,25 2,64 9,09 -412 |  -1,68
18:00 13,27 -0,81 -0,26| -0,36 -1,09 9,23 6,66 2,21 7,78 -519| -131
19:00 12,50 -0,68 -0,25| -0,27 -0,83 9,33 4,86 2,14 6,97 -5,69| -150
20:00 12,56 -0,48 -0,18| -0,05 -0,37 9,43 3,99 2,33 6,63 -5,18| -1,82
21:00 11,79 -0,57 0,03 -0,10 -0,01 8,87 2,38 2,24 560| -468| -1,81
22:00 9,29 -0,51 -0,04| -041 -0,48 7,38 1,42 1,57 4,41 -421| -1,52
23:00 8,52 -0,54| -0,29 -0,45 -0,77 7,32 1,45 1,31 4,36 -4,33| -2,37

srednia 15,85 -0,42 0,00 0,18 -0,62 9,83 9,02 2,97 9,49 -343| -169

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,

17 blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy

niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspdlczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 06:00 — 23:00 (Tab. 4.4.5.4) w podziale na typy dni daje poprawg jakosci
w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-7). Najwigksza
poprawa skuteczno$ci, na poziomie 3,43%, wuzyskiwana jest dla wszystkich
dni $wiatecznych i niestandardowych i w dalszej kolejnosci ogotem dla Wigilii Swiat
Bozego Narodzenia (1,69%), dla pigtkow (0,62%) 1 dla wtorkow (0,42%). Najwicksza
degresja jakosci prognoz otrzymywana jest dla poniedziatkow (15,85%).
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Dni swigteczne i dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.5.5 i1 Tab. 4.4.5.6) dla dni $wiatecznych daje poprawe
efektywnosci w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-7).
Najwickszag poprawe efektywnosci, érednio dla tych godzin, na poziomie 15,19%,
uzyskuje sie dla drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia. W dalszej kolejnosci poprawa
skutecznosci dotyczy drugiego dnia Swiat Wielkiej Nocy (12,66%), Swicta 3. Maja
(8,99%), pierwszego dnia Swiat Bozego Narodzenia (5,95%), dnia 2. Maja (3,82%),
Wigilii Bozego Narodzenia (3,02%), Swicta Wniebowziecia NMP (0,48%), Swicta
Bozego Ciata (0,27%) i Swicta Nowego Roku (0,14%). Najwicksza degresja
efektywnosci prognoz charakteryzuja si¢ Zielone Swigtki (11,74%).

Tab. 4.4.5.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do modelu 7 déb metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni §wigtecznych
od S01 do S08, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08
00:00 -4,45 1,88 9,25 -5,19 4,44 -2,42 -5,42 10,09
01:00 -4,98 1,66 7,60 -7,15 4,48 -3,27 -6,28 10,32
02:00 -3,04 1,74 7,77 -10,25 517 -3,58 -7,57 10,86
03:00 -0,02 1,75 8,39 -13,56 571 -4,08 -8,64 11,58
04:00 4,13 1,75 8,02 -16,40 7,84 -4,72 -10,91 12,86
05:00 7,52 2,37 7,13 -23,41 12,30 -4,83 -15,15 14,71

srednia -0,14 1,86 8,03 -12,66 6,66 -3,82 -8,99 11,74

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédio: Opracowanie Wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.4.5.6. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 dob metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych
od S09 do S16, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
00:00 -0,23 -0,46 0,49 5,75 -1,74 -3,86 -8,77 -0,31
01:00 -0,06 -0,73 0,36 6,77 -2,66 -4,91 -12,23 -0,19
02:00 0,30 -1,04 0,55 6,67 -3,40 -5,64 -14,46 -0,06
03:00 0,39 -0,35 0,31 6,93 -3,30 -6,82 -16,11 0,20
04:00 -0,81 0,01 0,35 6,42 -3,51 -6,67 -18,47 -0,12
05:00 -1,20 -0,30 1,40 4,96 -3,50 -7,79 -21,09 0,64

Srednia -0,27 -0,48 0,58 6,25 -3,02 -5,95 -15,19 0,03

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.4.5.7. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 dob metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni §wigtecznych
od S01 do S08, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
06:00 14,73 4,64 9,51 -43,81 24,12 -2,12 -19,90 19,25
07:00 22,84 5,82 12,99 -55,32 29,37 -0,31 -21,73 21,84
08:00 28,70 5,54 15,92 -53,86 27,08 -0,41 -20,05 21,74
09:00 29,83 4,66 17,01 -46,09 22,95 -0,84 -16,97 20,23
10:00 27,81 3,96 16,89 -40,53 20,02 -1,82 -15,39 18,58
11:00 24,30 3,91 17,35 -41,63 20,34 L Efe) -15,80 18,41
12:00 20,19 3,92 15,97 -42,03 20,66 -1,51 -15,96 17,48
13:00 16,79 3,94 14,16 -40,32 20,24 -1,25 -15,75 16,65
14:00 13,35 4,01 11,20 -39,23 21,05 -1,24 -16,13 15,24
15:00 13,21 4,13 11,11 -40,09 22,28 -1,38 -16,71 15,27
16:00 8,33 3,72 11,23 -38,52 22,61 -1,76 -16,98 15,32
17:00 1,41 3,38 9,66 -37,47 21,57 -2,36 -17,09 14,15
18:00 -2,18 3,08 7,13 -36,24 19,90 -3,26 -16,55 12,17
19:00 -3,11 2,97 3,68 -33,05 19,21 -4,25 -16,74 9,89
20:00 -2,25 291 3,37 -29,13 18,61 -4,86 -15,59 8,17
21:00 -0,07 2,55 1,35 -25,63 14,41 -3,88 -11,79 5,47
22:00 1,61 1,97 -0,75 -21,32 11,60 -3,67 -11,46 4,79
23:00 3,05 1,69 -2,85 -20,95 11,49 -4,44 -11,63 5,09

srednia 12,14 3,71 9,72 -38,07 20,42 -2,26 -16,23 14,43

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 06:00 — 23:00 (Tab. 4.4.5.7 i Tab. 4.4.5.8) dla dni $wiagtecznych daje poprawe
skuteczno$ci w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-7).
Najwiekszg poprawe efektywnosci, $rednio dla tych godzin, na poziomie 38,07%,
uzyskuje sie dla drugiego dnia Swigt Wielkiej Nocy. W dalszej kolejnosci poprawa
jakosci dotyczy drugiego dnia Swigt Bozego Narodzenia (23,55%), Swieta 3. Maja
(16,23%), pierwszego dnia Swigt Bozego Narodzenia (3,49%), dnia 2. Maja (2,26%),
Swieta Wniebowzigcia NMP (2,19%), Wigilii Swigt Bozego Narodzenia (1,69%), Swicta
Bozego Ciata (0,57%). Najwicksza degresja jakosci prognoz charakteryzuje sie Swicto
1. Maja (20,42%).

Wyniki metody wazonych wspotczynnikoéw funkeji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab.4.4.5.9) dla dni $§wigtecznych i niestandardowych daja poprawe
efektywnosci dla catego okresu analizy. Najwieksza poprawa efektywnos$ci dotyczy
drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia (15,19%) i w dalszej kolejnosci dla Poniedziatku
Wielkanocnego (12,66%), dla Swicta 3. Maja (8,99%), pierwszego dnia Swiat Bozego
Narodzenia (5,95%), dla 2. Maja (3,82%), Wigilii Swiat Bozego Narodzenia (3,02%),
dla Swieta Wniebowzigcia NMP (0,48%) i dla Swieta Bozego Ciata (0,27%). Najwigksza
degresja skutecznosci prognoz otrzymywana jest dla Zielonych Swiatkow (11,74%).
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Tab. 4.4.5.8. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 dob metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni §wigtecznych
od S09 do S16, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
06:00 -1,21 -1,71 -0,48 5,65 -3,57 -9,41 -26,64 511
07:00 -0,26 -3,01 -0,20 7,47 -1,67 -9,63 -29,77 9,35
08:00 -0,10 -2,97 1,07 8,04 -0,61 -7,66 -26,56 10,64
09:00 0,05 -2,94 0,99 7,43 -0,63 -4,35 -23,05 8,84
10:00 -0,03 -2,47 0,90 6,61 -0,83 -2,65 -20,71 7,33
11:00 -0,10 -2,11 0,79 6,77 -1,03 -1,98 -21,21 7,38
12:00 0,09 -1,99 0,78 6,52 -1,78 -2,63 -21,57 7,40
13:00 -0,34 -2,03 0,24 6,18 -2,20 -2,77 -20,87 7,20
14:00 -0,14 -1,94 -0,14 5,98 -2,38 -2,70 -20,66 6,92
15:00 -0,36 -2,17 0,69 5,84 -2,01 -2,57 -19,73 7,05
16:00 -0,87 -2,17 3,26 4,70 -1,78 -1,23 -19,90 4,68
17:00 -1,16 -2,36 4,25 4,23 -1,68 -0,60 -25,24 -3,19
18:00 -1,26 -2,60 1,25 3,56 -1,31 -0,61 -28,38 -6,41
19:00 -1,09 -2,26 0,70 3,30 -1,50 -1,48 -29,09 -0,91
20:00 -1,09 -1,24 0,29 3,02 -1,82 -1,86 -26,96 9,19
21:00 -0,84 -1,81 -0,26 2,74 -1,81 -2,10 -24,42 12,74
22:00 -0,42 -1,87 -0,20 2,69 -1,52 -3,27 -20,78 9,03
23:00 -1,08 -1,83 -0,35 2,42 -2,37 -5,22 -18,42 3,43

srednia -0,57 -2,19 0,75 517 -1,69 -3,49 -23,55 5,88

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.4.5.9. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 déb metody naiwnej w poszczegolnych latach 2009 — 2018,
] dla dni §wigtecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
Sw. 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 -—2018

S01 6,59 8,56 293| -404| 0,71 -016| -405| -943 2,40 -3,50 -0,14
S02 0,00 0,00 4,88 0,09 1,51 3,18 2,07 3,77 1,38 1,72 1,86
S03 7,86 6,17 8,66 | 10,77 390 1047| 1151| 1188| 1255| -3,50 8,03
S04 -1864| -7,35| -1589| -10,32| -16,05| -15,09| -9,93| -17,24| -13,56| -2,51 -12,66
S05 9,16 7,82 8,30 -0,77 4,22 12,65 5,78 14,29 4,95 0,16 6,66
S06 1,21 654| -744| -655| -479| -3,04 268| -7,05| -16,69| -3,03 -3,82
S07 108| -830| -246| -1456| -11,64| -10,47 3,99 | -17,06 | -14,99 | -15,55 -8,99
S08 490| 11,74| 12,79| 1253| 11,16| 1281| 10,62| 10,19| 12,60| 18,04 11,74
S09 0,12 037 -1,15 1,06 049| -398| -2,02 0,32 0,55 1,58 -0,27
S10 6,39 8,38 -151 0,75| -593| -168 351 -229| -10,18| -2,24 -0,48
S11 13,74| -0,67| -15,37 4,25| -1,43 6,25| 1488| -12,71| -0,83| -2,35 0,58
S12 -2,87 7,64 6,25| 12,43 560 | -7,74 2,56 9,78| 10,86| 17,98 6,25
S13 -3,17] -3,19 758 -209| -1121| -1,83| -9,55 0,61 8,19 | -15,53 -3,02
S14 -4,63| -6,37 9,87| -10,03| -698| -797| -8,84 537 -12,26 | -17,64 SON00)
S15 -1139| -7,95| -14,34| -580| -18,98 | -15,76 | -14,04| -22,17 | -24,20| -17,25 -15,19
S16 2,29 -0,10 0,06| -5,62 401| -6,07| -435 4,95 6,60 -151 0,03
srednia 0,79 1,46 020 -112| -293| -1,78 030] -167| -204| -2,82 -0,96

Legenda: ,,-/+: bfad prognozowania metoda wazonych wspdtczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $wigteczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin

06:00 — 23:00 (Tab. 4.4.5.10) dla dni $wigtecznych i niestandardowych dajg poprawe

efektywnosci dla calego okresu analizy. Najwieksza poprawa efektywnos$ci dotyczy

drugiego Swiat Wielkiej Nocy (38,07%) i w dalszej kolejnosci dla drugiego dnia Swiat

Bozego Narodzenia (23,55%), dla Swieta 3. Maja (16,23%), pierwszego dnia Swiat

Bozego Narodzenia (3,49%), dla 2. Maja (2,26%), Swicta Wniebowziecia NMP (2,19%)
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i dla Swicta Bozego Ciala (0,57%). Najwicksza degresja skutecznoéci prognoz
charakteryzuje sie dla Swigto 1. Maja (20,42%).

Tab. 4.4.5.10. Skutecznos$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 7 déb metody naiwnej w poszczegolnych latach 2009 — 2018,

dla dni $wiatecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
Sw. 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 -—2018
S01 16,66 | 14,99 | 20,37 855| 16,70| 1594 | 1241 6,07 9,52 0,21 12,14
S02 0,00 0,00 5,42 4,26 3,77 446 -0,32 7,30 7,61 4,62 3,71
S03 8,23| 1434| 1128| 11,08 7,65| 12,61| 13,44 8,38 9,96 0,21 9,72
S04 -42,56 | -40,79| -39,99 | -38,57 | -40,41| -45,00| -40,71| -42,88 | -37,83 | -11,95 -38,07
S05 30,20 | 22,78 954 | 2347| 2326| 29,03| 24,68| 1621| -191| 2691 20,42
S06 11,84| 1041| -566| -6,79| -511| -405| 12,71| -1331| -16,13| -6,55 -2,26
S07 -7,23| -30,19| -1931| -1924| -2319| -758| -489| -797| -16,72| -26,03 -16,23
S08 1488 | 1097 11,27 1252| 20,65| 13,81| 14,70| 1506| 12,09| 18,34 14,43
S09 -1,12| -0,37| -2,04 0,49 183| -508| -0,10 0,22 -2,07 2,57 -0,57
S10 15,02 | 1459 -25,78| -0,61| -6,95 2,76| 1184| -2938| -3,06| -0,37 -2,19
S11 1535| -32,78| -4,85 1,81 3,23| 18,01] 1431| -2,90 051] -514 0,75
S12 1,00 -0,29 6,43| 20,06| -20,45 0,07 1,74 436| 1843| 20,38 5,17
S13 -120| -0,62| 16,554| -1765| -2,38| -094| -493| 1331 7,51| -26,58 -1,69
S14 -2,97 7,04 10,98 127| -837| -348| -428 527| -36,85| -347 -3,49
S15 -1217| -8,82| -39,48| -19,29 | -28,20 | -20,86 | -13,69 | -48,08 | -15,94 | -29,02 -23,55
S16 8,91 4,78 | 11,64 0,82 3,01 0,81 0,93]| 15,02 9,01 3,84 5,88
srednia 343| -087] -210| -1,11| -343 0,66 2,37 -333| -349| -2,00 -0,99

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania Vmetodq wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $wiateczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czgstkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

4.4.6. Skutecznosé prognozowania metoda wazonych
wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej na tle
metody naiwnej z opéznieniem jednej doby

Zastosowanie metody wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych KSE dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.6.1)
w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-1) wskazuje,
ze opracowana metoda rozni si¢ jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 0,75%
dla godziny 04:00.

Tab. 4.4.6.1. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikéw funkeji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 —22838
00:00 0,82 0,92 0,85 0,95 1,04 1,14 1,01 1,07 0,92 1,07 0,98
01:00 0,83 0,95 0,89 0,94 1,12 1,17 1,05 1,17 0,89 1,07 1,01
02:00 0,76 0,98 0,90 0,96 1,09 1,14 1,00 1,15 0,76 1,00 0,97

03:00 0,61 0,89 0,80 0,80 1,05 1,06 0,94 1,09 0,74 0,98 0,90
04:00 0,64 0,66 0,64 0,63 0,88 0,92 0,77 0,83 0,68 0,88 0,75
05:00 0,71 0,56 0,62 0,81 1,04 0,99 0,80 0,80 0,67 1,06 0,81
Srednia 0,73 0,83 0,78 0,85 1,04 1,07 0,93 1,02 0,78 1,01 0,90
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.4.6.2. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,
wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
2009

h 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 | ° 2018

06:00 1,22 1,01 0,91 1,26 1,55 1,53 1,38 1,02 1,00 1,42 1,23
07:00 1,56 1,09 0,99 1,45 1,85 1,95 1,77 1,34 1,35 1,80 151
08:00 1,57 1,05 0,90 1,40 1,77 191 1,79 1,40 1,48 2,04 1,53
09:00 1,44 1,02 0,79 1,36 1,61 1,68 1,61 1,31 1,34 1,68 1,38
10:00 1,31 1,01 0,77 1,25 1,50 1,50 1,55 1,38 1,27 1,55 1,31
11:00 1,37 1,02 0,79 1,28 1,55 1,55 1,60 1,51 1,32 1,61 1,36
12:00 1,38 1,00 0,81 1,30 1,55 1,54 1,59 1,58 1,30 1,55 1,36
13:00 1,27 0,95 0,78 1,22 1,49 1,42 1,53 1,47 1,22 1,44 1,28
14:00 1,25 0,92 0,76 1,20 1,48 1,45 1,49 1,47 1,27 1,41 1,27
15:00 1,18 0,91 0,68 1,21 1,47 1,42 1,46 1,39 1,18 1,41 1,23
16:00 1,05 0,93 0,64 1,09 1,35 1,28 1,29 1,21 1,05 1,27 1,12
17:00 1,07 0,90 0,67 1,04 1,31 1,13 1,29 1,16 0,97 1,20 1,07
18:00 1,02 0,93 0,70 0,95 1,24 1,10 1,20 1,12 0,92 1,18 1,03
19:00 0,98 0,97 0,74 0,98 1,25 1,12 1,12 1,08 0,86 1,22 1,03
20:00 0,84 0,93 0,77 0,96 1,20 1,08 1,01 1,01 0,76 1,15 0,97
21:00 0,86 0,89 0,80 0,95 1,17 1,12 1,04 1,14 0,89 1,17 1,00
22:00 0,82 0,90 0,82 0,93 1,08 1,07 0,98 1,17 0,89 1,07 0,97
23:00 0,86 0,90 0,80 0,91 1,02 1,01 0,97 1,05 0,90 1,05 0,95
Srednia 1,17 0,96 0,79 1,15 141 1,38 1,37 1,27 1,11 1,40 1,20
Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
testowanej na danych historycznych KSE dla godzin 06:00 —23:00 (Tab. 4.4.6.2)
w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-1) wskazuje, ze r6zni
si¢ ona jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 0,95% dla godziny 23:00.

Dni tygodnia, dni swigteczne 1 dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.6.3) w podziale na typy dni daje poprawe skuteczno$ci
w poréwnaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-1). Najwigksza
poprawe jakosSci, na poziomie 8,46%, uzyskuje si¢ dla czwartkow i w dalszej kolejnoSci
dla sobot (5,49%) i $rod (0,51%). Najwicksza degresja skuteczno$ci otrzymywana jest
dla niedziel (9,59%).

Tab. 4.4.6.3. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikoéw funkeji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,

wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

h pon. wit. $r. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
00:00 2,19 8,99 1,37 -7,73 1,27 -8,06 8,83 1,09 0,71 3,50 1,32
01:00 1,27 9,66 1,01 -7,96 1,37 -7,30 9,02 1,16 0,63 3,65 1,93
02:00 0,83 9,52 0,57 -8,21 1,39 -6,56 9,29 1,14 0,56 3,69 2,47
03:00 0,92 8,89 -0,10 -8,73 1,47 -5,98 9,81 1,06 0,49 3,93 3,10
04:00 2,05 6,71 -1,37 -9,04 1,53 -4,63 10,03 0,94 0,28 4,07 3,25
05:00 6,87 0,72 -4,51 -9,10 1,54 -0,42 10,56 1,00 0,32 3,90 4,43

Srednia 2,35 7,42 -0,51 -8,46 1,43 -5,49 9,59 1,06 0,50 3,79 2,75

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wiateczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,

»-t7: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy

niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dlagodzin 06:00 — 23:00 (Tab. 4.4.6.4) w podziale na typy dni daje poprawg skutecznosci
w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-1). Najwicksza
poprawg jakos$ci, na poziomie 14,61%, uzyskuje si¢ dla wtorkéw 1 w dalszej kolejnosci
dla érod (9,40%) i czwartkow (8,27%). Najwicksza degresja jakosci otrzymywana jest
dla poniedziatkow (17,69%).

Tab. 4.4.6.4. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w latach 2009 — 2018, w podziale na typy dni,
wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h pon. wit. sr. czw. pt. sob. niedz. rob. wee. Sw. Wig.
06:00 18,45| -1245| -11,31| -11,53 1,74 9,60 14,13 1,47 0,63 5,98 7,37
07:00 2458 | -1896| -13,85| -14,09 2,21 | 1436| 16,38 1,94 0,46 7,13 9,18
08:00 24,71| -20,01| -11,46| -14,95 2,25| 13,16| 17,03 1,98 0,42 7,37 7,55
09:00 21,96 | -18,30 -8,60 | -13,99 190| 10,58| 16,16 1,71 0,56 7,27 5,21
10:00 19,36 | -16,12 -6,88 | -12,38 1,65 8,90 | 14,67 1,56 0,69 7,09 3,77
11:00 19,50 | -16,06 -7,14 | -11,93 1,66 9,34| 14,18 1,63 0,70 6,92 3,28
12:00 19,56 | -15,99 -8,06 | -10,89 166| 10,17| 13,09 1,65 0,63 6,76 2,61
13:00 19,39 | -16,05 -8,89 | -10,03 161 10,77| 12,18 1,58 0,54 6,58 2,00
14:00 19,50 | -16,05| -10,08 -8,89 162 1181 10,98 1,60 0,45 6,63 1,66
15:00 19,72 | -16,52 | -10,67 -8,95 158| 1227 1121 1,53 0,48 6,73 1,78
16:00 18,32 | -15,98| -10,51 -8,45 145 1182| 11,18 1,31 0,62 6,12 1,13
17:00 16,83 | -14,82| -10,12 -7,02 1,36 11,38 9,92 1,23 0,69 5,76 0,86
18:00 15,17 | -13,30 -9,35 -5,46 1,28| 10,53 8,40 1,17 0,69 5,82 0,93
19:00 14,12 | -12,40 -9,46 -3,62 141] 10,62 6,57 1,17 0,69 6,22 1,32
20:00 13,62 | -12,25 -9,46 -2,92 1,75| 10,58 5,48 1,14 0,56 6,12 1,57
21:00 12,66 | -10,89 -8,62 -1,85 1,98 9,97 3,77 1,24 0,40 5,38 1,27
22:00 10,73 -8,62 -7,27 -1,03 1,53 8,52 2,94 1,17 0,49 4,45 2,21
23:00 10,28 -8,13 -7,46 -0,91 1,31 8,55 2,99 1,11 0,55 4,02 3,50

srednia 17,69 | -14,61 -9,40 -8,27 166| 10,72 10,63 1,45 0,57 6,24 3,18
Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.:dni $wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia,
/1’ blad prognozowania metoda wazonych wspdlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspdlczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Dni $wigteczne i dni niestandardowe

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.6.5 i Tab. 4.4.6.6) dla dni $wiagtecznych daje poprawe
skutecznosci w porownaniu do prognoz uzyskanych dla modelu naiwnego MN(-1).
Najwiekszg poprawe jakosci, srednio dla tych godzin, na poziomie 0,15%, uzyskuje si¢
dla Zielonych Swigtkow, a nastepnie dla Sylwestra (0,05%). Poprawa jakosci
prognozowania dla pierwszego przyktadu uzyskiwana jest dla pierwszych 4 godzin doby
na poziomie od 0,34% do 0,61%. W drugim przyktadzie poprawa efektywnosci prognoz
odnotowywana jest dla godzin od 03:00 do 05:00 na poziomie od 0,03% do 1,03%.
Dla Bozego Ciata oraz dla Swigta Wniebowziecia NMP odnotowywana jest poprawa
efektywnosci w niektorych godzinach doby, jednakze S$rednia efektywno$¢ prognoz
w omawianych godzinach doby dla tych dni nie jest odnotowywana. Najwicksza degresja
jakosci prognoz odnotowywana jest dla drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia
(15,34%).
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Tab. 4.4.6.5. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych
od S01 do S08, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
00:00 -0,18 0,83 6,23 4,50 1,78 4,79 3,20 -0,50
01:00 0,19 0,79 6,65 4,60 1,44 517 3,43 -0,34
02:00 0,18 0,79 6,92 4,60 1,84 5,97 2,66 -0,61
03:00 0,51 0,58 7,22 4,14 1,99 6,24 3,12 -0,44
04:00 1,24 0,31 7,32 3,53 3,23 791 3,52 0,35
05:00 0,96 0,19 7,71 1,68 3,17 10,48 2,23 0,62

srednia 0,48 0,58 7,01 3,84 2,24 6,76 3,03 -0,15

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspoOlczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wickszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.4.6.6. Skuteczno$¢ prognozowania W godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikdéw funkcji autokorelacji czgstkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni §wigtecznych
od S09 do S16, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
00:00 0,45 -0,33 1,17 3,95 1,32 5,90 16,08 0,75
01:00 0,56 -0,24 1,29 4,49 1,93 8,30 14,35 0,42
02:00 0,69 -0,04 1,01 4,33 2,47 9,45 14,98 0,28
03:00 1,01 0,70 0,90 4,61 3,10 10,30 15,55 -0,03
04:00 -0,11 0,83 1,20 4,51 3,25 11,79 14,90 -0,71
05:00 -0,88 0,99 2,16 3,48 4,43 13,52 16,15 -1,03

Srednia 0,29 0,32 1,29 4,23 2,75 9,88 15,34 -0,05

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Zastosowanie metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej
dla godzin 06:00 —23:00 (Tab. 4.4.6.7 i Tab. 4.4.6.8) dla dni $wigtecznych wskazuje,
ze najwicksza liczba godzin z analizowanego zakresu, dla ktorych otrzymywana jest
poprawa skuteczno$ci prognozowania charakteryzuje si¢ Swigto Bozego Ciala
(11 godzin), a poprawa jakosci ksztattuje sie na poziomie od 0,07% do 0,83%. Dla Swicta
3. Maja poprawa efektywnosci zachodzi dla 6 godzin i ksztaltuje si¢ na poziomie
od 0,61% do 1,15%. Dla Nowego Roku i Sylwestra poprawa jakosci wystepuje
dla 5 godzin i osigga poziom odpowiednio od 0,81% do 6,23% oraz od 0,26% do 0,78%.
W drugi dzien Swiat Wielkiej Nocy poprawa efektywnosci prognoz na poziomie 1,25%
odnotowywana jest tylko dla godziny 08:00.

Wyniki metody wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej dla godzin
00:00 — 05:00 (Tab. 4.4.6.9) dla dni $wigtecznych i niestandardowych daja poprawe
skutecznos$ci dla catego okresu analizy. Najwigkszg poprawe jakosci (0,15%) uzyskuje
si¢ dla Zielonych Swiatkoéw, a nastgpnie dla Sylwestra (0,05%). Najwicksza degresja
efektywnosci zachodzi dla drugiego dnia Swiat Bozego narodzenia (15,34%).
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Tab. 4.4.6.7. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych
od S01 do S08, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S01 S02 S03 S04 S05 S06 So7 S08
06:00 1,22 0,59 8,77 2,18 4,66 12,81 2,01 0,90
07:00 1,36 0,82 8,53 0,03 4,99 12,76 1,99 0,63
08:00 2,32 0,86 8,86 -1,25 4,54 10,56 1,46 0,33
09:00 2,17 0,69 9,63 3,99 3,82 8,42 1,58 0,41
10:00 1,96 0,76 11,23 6,50 3,48 6,57 1,39 0,67
11:00 1,03 0,66 11,93 4,61 3,33 7,14 1,36 0,34
12:00 0,19 0,65 11,61 4,78 3,49 6,40 1,10 0,40
13:00 0,01 0,72 10,06 6,66 3,28 512 0,25 0,48
14:00 0,06 0,65 7,62 9,37 3,75 3,70 -0,74 0,33
15:00 0,70 0,67 7,83 9,58 4,14 3,80 -0,65 0,76
16:00 -1,13 0,55 9,44 10,73 3,94 3,22 -0,88 1,48
17:00 -5,20 0,47 10,11 9,19 4,36 2,88 -1,12 1,98
18:00 -6,23 0,59 10,85 7,25 4,62 2,56 -1,15 2,40
19:00 -2,42 0,61 11,35 6,61 5,35 3,02 -0,61 2,60
20:00 1,69 0,47 10,48 3,10 5,81 4,58 1,43 2,34
21:00 2,24 0,65 7,59 2,32 4,24 4,10 1,79 1,25
22:00 1,53 0,64 5,87 1,87 3,80 4,28 0,87 1,18
23:00 -0,81 0,56 4,98 1,68 4,11 3,57 0,75 1,63

srednia 0,04 0,65 9,26 4,96 4,21 5,86 0,60 1,12

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkeji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Tab. 4.4.6.8. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych
od S09 do S16, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%].

h S09 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
06:00 -0,40 2,84 5,38 4,43 7,37 21,90 24,13 -0,19
07:00 0,09 3,00 5,53 6,65 9,18 28,03 31,92 1,35
08:00 0,30 2,99 5,03 6,82 7,55 27,29 36,71 2,45
09:00 -0,07 3,04 4,71 5,69 521 24,73 34,51 1,95
10:00 -0,66 3,28 5,27 4,52 3,77 22,89 31,21 1,57
11:00 -0,48 3,64 5,74 4,64 3,28 24,22 29,08 1,98
12:00 -0,38 3,85 5,82 4,49 2,61 24,83 27,27 1,94
13:00 -0,66 3,58 5,52 4,20 2,00 24,96 26,57 1,50
14:00 -0,12 3,75 5,88 4,08 1,66 25,19 26,36 1,26
15:00 -0,43 3,69 5,80 341 1,78 24,27 27,80 1,41
16:00 -0,83 3,94 1,55 2,60 1,13 25,51 23,25 0,03
17:00 -0,61 3,50 0,43 4,05 0,86 33,89 14,10 -0,78
18:00 -0,30 3,35 4,17 4,18 0,93 38,71 7,63 -0,76
19:00 0,57 3,33 5,20 4,52 1,32 39,01 5,33 -0,73
20:00 1,78 2,38 572 4,31 1,57 35,40 5,23 -0,26
21:00 2,34 3,17 5,73 4,12 1,27 29,80 4,77 0,29
22:00 1,79 2,90 7,38 3,22 2,21 21,98 4,68 0,15
23:00 1,50 2,90 8,68 2,99 3,50 17,22 6,30 0,14

srednia 0,19 3,29 5,20 4,38 3,18 27,21 20,38 0,74

Legenda: ,,-+: blad prognozowania metodg wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspolczynnikow funkeji autokorelacji
czastkowe;j.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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Tab. 4.4.6.9. Skuteczno$¢ prognozowania w godzinach 00:00 — 05:00 w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,

dla dni §wigtecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].
Sw. 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2013 -2018
S01 6,59 452| -123| -201| -0,62 1,15] -134| -301 0,88| -0,10 0,48
S02 0,00 0,00 157| -0,76 0,96 1,27 1,31 1,42 0,33| -0,26 0,58
S03 8,18 2,47 8,07 8,28 8,13 7,54 7,34 1171 8,45| -0,10 7,01
S04 6,22 8,94 6,53 4,57 2,39 5,35 389 -181 444 -2,13 3,84
S05 0,86 481| -1,74 0,27 2,55 8,46 1,40 3,11 1,99 0,70 2,24
S06 15,05 448| -158| 11,03 6,10 8,11 8,46 0,18 4,16 | 11,63 6,76
S07 8,85 2,13 0,20 1,73 4,19 4,88 7,33 0,36 194 -135 3,03
S08 098| -057| -047| -057| -182 0,04 0,01 -2,39 0,17 3,08 -0,15
S09 1,01 0,66| -0,08 0,72 -048| -0,05| -0,06 1,14| -0,18 0,19 0,29
S10 4,77 -2,50 192| -0,77 1,40 -1,72 3,22 -2,02 0,31 -145 0,32
S11 3,56 2,51 2,38 0,36 -112 2,23 4,54 0,32 -2,28 0,38 1,29
S12 -2,16 4,82 4,49 3,16 5,56 3,29 5,24 6,94 6,84 4,10 4,23
S13 2,97 5,33 417 -1,38 2,00 6,10 1,50 3,77 536| -2,36 2,75
S14 12,13 1191 8,08 484 11,78| 10,14| 11,78| 11,77 6,52 9,82 9,88
S15 19,73| 13,66 419| 2386| 1846| 16,55| 19,62 5,18 | 13,07| 19,05 15,34
S16 -0,33 0,71| -0,14 0,04 153 -2,06| -0,31 166| -0,70| -0,93 -0,05
Srednia 5,53 3,99 2,27 3,34 3,81 4,46 4,62 2,40 3,21 2,52 3,61

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspOlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $wigteczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotezynnikow
fun!(cji autokorelacji czastkowe;.

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].

Wyniki metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin

06:00 — 23:00 (Tab.4.4.6.10) dla dni $wigtecznych i niestandardowych wskazuje,

ze opracowana metoda rozni si¢ jakoscig w najkorzystniejszym przypadku o 0,04%

dla Nowego Roku.
Tab. 4.4.6.10. Skutecznos¢ prognozowania w godzinach 06:00 — 23:00 w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do modelu 1 doby metody naiwnej w poszczegdlnych latach 2009 — 2018,

dla dni §wigtecznych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%)].
Sw. 2009 | 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2013-2018
S01 1666| -168| -004| -414 246| -062| -373| -228| -131| -49 0,04
S02 0,00 0,00 0,45| -0,30 1,13 1,63 1,26 1,47 0,00 0,81 0,65
S03 8,87 | 12,28| 12,29 984| 1181| 1246| 10,77| 10,34 891| -49 9,26
S04 7,50 4,87 9,70 8,73 7,22 9,21 3,31 7,20 3,39| -11,58 4,96
S05 6,19 4,03| -4,03 9,18 4,49 6,91 4,27 2,36| -2,25| 10,91 4,21
S06 23,47 10,37 1,30| -0,55 3,13 980| 2261| -438| -6,60| -0,54 5,86
S07 -6,98 195| -371| -081| -316 2,28| -560| 16,34 11,02| -531 0,60
S08 1,23| -1,20 0,78| -0,68 7,24| -0,54 0,62 151 -0,31 2,52 1,12
S09 0,73 0,40 0,23 0,55 15| -097| -0,40 1,15 -091| -0/44 0,19
S10 298| -0,89 3,59 -107 4,03 5,20 4,63 0,49 9,69 4,21 3,29
S11 4,65 2,95| 13,02 2,29 4,98 1,79 5,65| 12,46 2,76 141 5,20
S12 3,82| -0,59 2,30 5,39 2,62 | 14,20 5,11 1,83 3,56 5,61 4,38
S13 1,97 4,39 3,10 -1,56 7,34 4,53 4,42 5,44 1,60 0,54 3,18
S14 31,32 2961| 13,77| 34,00| 30,84 | 3227| 34,77| 16,556| 1132| 37,67 27,21
S15 28,71 7,63 6,33| 30,63| 2225| 18,06| 23,59 543| 39,18| 21,98 20,38
S16 2,32 0,52 1,73| -0,83 1,49 0,02 -1,23 2,36 0,58 0,41 0,74
Srednia 8,34 4,66 3,80 5,67 6,84 7,26 6,88 4,89 5,04 3,65 5,70

Legenda: ,,-/+”: blad prognozowania metodg wazonych wspolezynnikow  funkcji - autokorelacji - czgstkowej mniejszy/wigkszy
niz dla analizowanego modelu, Sw: dzien $wiateczny; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspétczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256].
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4.5. Podsumowanie dla trzech obszaréw walidacji opracowanego
modelu

W rozdziale czwartym zaprezentowano skuteczno$¢ prognoz zapotrzebowania na moc
elektryczng opracowywanych przez polskiego Operatora Systemu Przesytowego oraz
jako$¢ prognoz z wykorzystaniem metody wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej bazujacej na danych historycznych. Porownanie skutecznos$ci
prognoz obu typow stanowi pierwszy obszar walidacyjny dla opracowanej metody
wazonych wspodtczynnikow funkcji  autokorelacji czastkowej. Drugim obszarem
walidacyjnym jest porownanie jakosci prognoz metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej bazujacej na danych historycznych zagranicznych
systemow elektroenergetycznych z jako$cig prognoz opracowywanych przez operatorow
zagranicznych przesylowych systemow elektroenergetycznych. Do zagranicznych
systemOw elektroenergetycznych zakwalifikowano systemy Szwecji i Francji. Trzecim
obszarem walidacyjnym jest poréwnanie skuteczno$ci prognoz metody wazonych
wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej z dwoma najskuteczniejszymi
autoregresyjnymi  modelami z grupy 80 modeli autoregresyjnych. Dwoma
najskuteczniejszymi modelami s3 model ARIMA i modele naiwne z opdznieniem 7 dob.
Do grupy weryfikacyjnej w trzecim obszarze walidacyjnym dotaczono model naiwny
z opoznieniem 1 doby, ktory plasuje si¢ na szoéstym miejscu pod wzgledem jakosci.
Wybor podyktowany byt przynaleznoscig do grupy modeli naiwnych oraz niewielkg
réznicg (2,13%) w osigganej skutecznosci w pordwnaniu do modelu $redniej kroczace;j
dwuokresowej, ktorej jakos¢ uplasowana jest na trzeciej pozycji w rankingu skutecznosci
zbioru wybranych modeli. W dalszej cze$ci rozwazan zaprezentowano zestawienia
tabelaryczne zawierajace podsumowania dotyczace efektywno$ci opracowanej metody
wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej na tle modeli w trzech
obszarach walidacji. W kolumnie model znajduje si¢ skrot nazwy modelu, w kolumnie
,N” cyfra 1 oznacza przedzial godzin od 00:00 do 05:00, a cyfra 2 okresla przedziat
godzin od 06:00 do 23:00. Wartosci opatrzone znakiem ,,-” i podswietlone kolorem
zielonym oznaczajg mniejsze btedy prognozy metoda wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej w pordéwnaniu do poszczegdlnych modeli, na ktorych
weryfikowano model. Pod§wietleniem w kolorze pomaranczowym zaznaczono btedy
prognoz, ktére w porownaniu metody wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji
czastkowej do innych modeli s nie wigksze niz 1%.

Dni tygodnia, dni swigteczne i dni niestandardowe

W Tabeli 4.5.1 zamieszczone zostaly wyniki porownawcze skutecznosci prognoz metoda
wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej za caly okres analizy
dla poszczegélnych typoéw dni. W przypadku modeli dla zagranicznych systemow
elektroenergetycznych okres analizy obejmuje szes¢ lat, od 2013 roku do 2018 roku.
W pozostatych rozpatrywanych przykladach okres analizy obejmuje 10 lat poczawszy
od 2009 roku do 2018 roku.

Wigksza skuteczno$¢ metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowej uzyskiwana jest w porownaniu do obu modeli naiwnych. Zaproponowana
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metoda wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej daje wicksza
efektywnos¢ w porownaniu do metody naiwnej z opdznieniem 7 dob, w godzinach
00:00 - 05:00 dla poniedziatkéw, §réd, czwartkéw, piatkdw, dni $wigtecznych
i niestandardowych oraz Wigilii Swiat Bozego Narodzenia.

Tab. 4.5.1. Skuteczno$¢ prognozowania dla wszystkich godzin doby w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikdow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do analizowanych metod i modeli prognostycznych w latach 2009 — 2018,
w podziale na typy dni, wyrazona wartosciami btedu MAPE, [%)].

: : _ N . .
Model |h| § g & g s g g : & g
BPKD Ll 299 | 1017 | 2,3 1,90 2,10 371 | 1039 | 1075 | 1002
2] 1949 [ 434 3,06 314 359 | 1295 | 11586 | 2313 | 2483
SE 1] 146 8,37 0,59 0,59 038 1,69 9,15 8,88 7,72
2| 17,74 | 278 1,72 1,72 173 | 1145 | 1020 | 21,54 | 2318
R 1] 151 8,40 0,58 0,65 0,52 2,08 9,47 9,04 7,53
2] 1780 [ 289 1,72 1,59 186 | 1148 | 987 | 2040 | 2144
ARIMA L] 288 9,73 1,69 1,67 0,82 894 | 1028 | 767 2,69
2| 1744 | 064 1,99 1,58 1,83 3,46 9,96 2,54 2,73
MNG7) | L] 009 | 740 | -085 [ -052 | 050 | 038 802 | -147 | -3,02
2] 1585 | -042 | 000 018 | 051 | 983 902 | -343 | -1,69
MNCD) | L ]—235 742 | 051 | -846 | 143 | 549 | 959 3,79 2,75
2| 1769 | -1461 | 940 | -827 | 166 | 1072 [ 1063 | 624 3,18

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.: dni §wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia, 1: godziny
od 00:00 do 05:00, 2: godziny od 06:00 do 23:00, ,-/+": btad prognozowania metodg wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej mniejszy/wiekszy niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody
waZ’onych wspotezynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;.

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256]
i zagranicznych OSP [378], [377].

Wynikiem poréwnania dla godzin 06:00 — 23:00 sg mniejsze btedy prognoz uzyskanych

z wykorzystaniem zaproponowanej metody dla wtorkow, piatkow, dni $wigtecznych

i niestandardowych oraz Wigilii Swiat Bozego Narodzenia. Skuteczno$é opracowanej

metody wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej dla godzin

00:00 — 05:00 w poréwnaniu z modelem naiwnym z op6znieniem 1 doby jest wicksza dla

srod, czwartkbw 1 sobdt, natomiast dla godzin 06:00 —23:00 dla wtorkow,

srod i czwartkow. Zaproponowana metoda wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej w godzinach 00:05:00 jest mniej skuteczna o warto$¢ ponizej

1,00% w $rody, czwartki i piatki dla SEE Szwecji, Finlandii 1 Francji. W poréwnaniu

do metody ARIMA otrzymywana jest degresja jakosci prognozowania metodg wazonych

wspotczynnikéw  funkcji autokorelacji czgstkowej 0 mniej niz 1,00% w pigtki

(dla pierwszych sze$ciu godzin doby) oraz we wtorki (dla pozostatych godzin doby).

Tabela 4.5.2 wskazuje na wystepowanie co najmniej jednej godziny w obu przedziatach

godzinowych dla calego okresu analizy w podziale na poszczegélne typy dni. Wigksza

skuteczno$¢ opracowanej metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji
czastkowej nad analizowanymi modelami odnotowywana jest dla systemu szwedzkiego,
francuskiego, modelu ARIMA oraz obu modeli naiwnych. Dla modeli zagranicznych
zauwazalna poprawa zachodzi dla $rod, czwartkow i pigtkow oraz niedziel, natomiast

w odniesieniu do grupy metod autoregresyjnych zauwazalny trend poprawy efektywnosci

odnotowywany jest dla wtorkow, §rod, czwartkow, piatkéw sobdt, dni $wigtecznych

i niestandardowych oraz Wigilii Swiat Bozego Narodzenia.
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Tab. 4.5.2. Skuteczno$¢ prognozowania dla wszystkich godzin doby w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do analizowanych metod i modeli prognhostycznych w latach 2009 — 2018,

w podziale na typy dni, wyrazona wartosciami bledu MAPE, [%] 5

Model h pon. wt. $r. czw. pt. sob. niedz. Sw. Wig.
1 N _ _ _ N _ _ N N
BPKD > . . . - . .
1 - - - hd - S
SE 2 - ° ° ° - °
1 ° ° ° - -
FR 5 N = 5 o _
1 - - - - - -
ARIMA
2 ° - - ° - - °
1 ° - ° ° ° ° - ° °
MN(-7) 2 ° ° ° ° - - ° °
1 - - ° ° ° -
MN(-1) 2 - 0 0 0 - -

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.: dni §wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia, 1: godziny
od 00:00 do 05:00, 2: godziny od 06:00 do 23:00, ,,e/-”: prognozy bardziej skuteczne/mniej skuteczne w poréwnaniu
do analizowanego modelu lub metody; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czgstkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256]

i zagranicznych OSP [378], [377].

Dni swigteczne i dni niestandardowe - analiza skutecznosci

W Tabeli 4.5.3 zamieszczone sg wyniki porownawcze skutecznos$ci prognoz metoda
wazonych wspotczynnikow funkceji autokorelacji czastkowej za caly okres analizy
dla poszczegodlnych dni $wigtecznych i niestandardowych. Zastosowanie opracowanej
metody daje wigksza jako$¢ w porownaniu do modelu ARIMA dla godzin od 06:00
do 23:00 dla Poniedziatku Wielkanocnego (27,01%), dla Swicta 3. Maja (8,82%)
i dla drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia (4,86). Wskazana poprawa skutecznosci
W poréwnaniu do modelu ARIMA jest znaczna dla catego rozpatrywanego okresu
analizy. Zaproponowana metoda wspotczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej daje
wieksza efektywno$¢ w porownaniu do metody naiwnej z opdznieniem 7 dob,
w godzinach 00:00 —05:00 dla Nowego Roku, Poniedziatku Wielkanocnego,
dnia 2. Maja, Swicta 3. Maja, Bozego Ciala, Wniebowziecia NMP, Wigilii Bozego
Narodzenia oraz pierwszego i drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia.

Poréwnanie dla godzin 06:00 — 23:00 wskazuje na wigksza efektywnos¢ prognozowania
opracowang metoda wazonych wspdlczynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;j
dla tych samych dni z wyjatkiem Nowego Roku. Dla pierwszych szesciu godzin doby
uzyskiwana poprawa jakos$ci ksztattuje si¢ w przedziale od 0,14% do 15,19%. Pozostate
osiemnascie godzin doby w poréwnaniu do metody naiwnej z opoznieniem 7 dob
poprawia efektywnos¢ dzigki zastosowaniu metody wazonych wspotczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowej w przedziale od 0,57% do 38,07%. Degresja prognoz
dla analogicznego poréwnania ponizej 1,00% otrzymywana jest dla dnia Wszystkich
Swietych. Poréwnanie jakosci prognozowania metody wazonych wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej z modelem naiwnym z opodznieniem 1 doby daje
poprawe wylacznie w pierwszych szesciu godzinach doby dla Zielonych Swiatkow
(0,15%) i dla Sylwestra (0,05%). Degresja efektywnos$ci ponizej 1,00% w tej analizie
odnosi si¢ dla Nowego Roku, Swieta Trzech Kroli, Bozego Ciata, Wniebowziecia NMP.
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Degresja dla pozostatych godzin doby odnotowywana jest dla Nowego Roku, Swicta
Trzech Kroli, Swieta 3. Maja, Bozego Ciata i Sylwestra.

Tab. 4.5.3. Skuteczno$¢ prognozowania dla wszystkich godzin doby w horyzoncie n+1
dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu
do analizowanych metod i modeli prognostycznych w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych
i niestandardowych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

< S s

Model h 2 % = =

& & i < = s
soL 1 5,85 2,57 347 4,43 -0,14 0,48
2 15,35 11,14 8,46 11,31 12,14 0,04
o2 1 3,55 2,50 3,04 3,27 1,86 0,58
2 6,22 4,44 5,63 4,07 3,71 0,65

503 1 19,59 16,02 15,90 17,47 8,03 7,01
2 29,30 22,19 21,78 15,98 9,72 9,26
so4 1 7,60 4,90 4,14 2,61 -12,66 3,84
2 9,38 7,02 5,65 -27,01 -38,07 4,96
S05 1 9,34 7,63 7,83 5,93 6,66 2,24
2 23,78 18,14 17,57 4,62 20,42 4,21
506 1 13,15 8,92 9,65 12,42 -3,82 6,76
2 13,75 9,68 9,62 7,94 -2,26 5,86
07 1 5,10 3,52 3,80 2,40 -8,99 3,03
2 10,55 10,64 10,90 -8,82 -16,23 0,60
<08 1 11,84 8,31 10,93 11,87 11,74 -0,15
2 16,89 15,15 14,40 14,68 14,43 1,12
509 1 6,24 4,84 5,58 1,11 -0,27 0.29
2 33,35 27,67 27,81 1,36 -0,57 019
s10 1 4,91 4,77 243 3,27 -0,48 0,32
2 23,28 22,94 20,32 1,08 -2,19 3,29
11 1 11,23 9,71 10,47 9,01 0,58 1,29
2 33,66 32,89 30,78 7,68 0,75 5,20
12 1 10,50 9,69 10,12 7,42 6,25 4,23
2 22,93 19,82 18,70 6,11 517 4,38
13 1 10,02 8,47 8,31 2,69 -3,02 2,75
2 24,83 21,73 20,23 2,73 -1,69 3,18
s14 1 22,60 20,51 20,27 15,69 -5,95 9,88
2 43,01 36,06 34,19 11,45 -3,49 27,21
s15 1 17,37 15,44 14,07 13,54 -15,19 15,34
2 21,63 20,07 19,36 -4,86 -23,55 20,38
S16 1 2,77 3,37 4,19 1,56 0,03 -0,05
2 10,33 9.91 9,60 7,69 5,88 0,74

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.: dni $wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia, 1: godziny
od 00:00 do 05:00, 2: godziny od 06:00 do 23:00, ,,-/+”: blad prognozowania metoda wazonych wspotczynnikéw funkeji
autokorelacji czastkowej mniejszy/wigkszy niz dla analizowanego modelu; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody
waz’onych wspotezynnikow funkcji autokorelacji czastkowe;.

Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256]
i zagranicznych OSP [378], [377].

Wyniki zamieszczone w Tabeli 4.5.4 wskazuja na wystgpowanie co najmniej jednej

godziny w obu przedzialach godzinowych dla catego okresu analizy w podziale

na poszczegOlne dni Swigteczne 1 niestandardowe, charakteryzujaca si¢ wigkszg
skutecznoscig prognozowania dzigki zastosowaniu zaproponowanej metody. Wieksza
skuteczno$¢ metody wazonych wspdiczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej

w poréwnaniu do analizowanych modeli odnotowywana jest dla systemu szwedzkiego,

finskiego i francuskiego, modelu ARIMA oraz obu modeli naiwnych. W odniesieniu

do modelu ARIMA zauwazalny trend poprawy efektywnosci zaproponowanej metody

dla Nowego Roku, drugiego dnia Swiat Wielkiej Nocy, Swicta 3. Maja, drugiego dnia
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Swiat Bozego Narodzenia oraz Sylwestra. W poréwnaniu do modelu naiwnego MN(-7)
korzystniejsze wyniki prognoz otrzymywane sa dla wszystkich dni z wyjatkiem Swieta
Trzech Kroli, Swigta 1. Maja, Zielonych Swiatkow i Swigta Niepodlegtosci. Pordwnanie
z modelem naiwnym MN(-1) wskazuje na wickszg efektywnos$¢ metody wazonych
wspolezynnikow funkcji autokorelacji czastkowej dla wszystkich dni z wyjatkiem Swicta
Trzech Kroli, pierwszego dnia Swiat Wielkiej Nocy, Swigta 1. Maja, dnia 2. Maja, dnia
Wszystkich Swigtych, Swieta Niepodleglosci, Wigilii Swiat Bozego Narodzenia oraz
pierwszego i drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia.

Tab. 4.5.4. Skuteczno$¢ prognozowania dla wszystkich godzin doby w horyzoncie n+1

dla metody wazonych wspotczynnikow funkcji autokorelacji czastkowej w odniesieniu

do analizowanych metod i modeli prognostycznych w latach 2009 — 2018, dla dni $wigtecznych
i niestandardowych, wyrazona warto$ciami btedu MAPE, [%].

Model h(f 2 [ S| 3| 885|839 |3 | Y13 |F|49](8S5

w | un [ un | un |l un | un | ununun @ | n|  umn|ln;]nln;] vl wm
BPKD [t L
" =N N R R N R B N R
I e T e e e e e AT —
ARIMA [ 1—*—— P P B o B s S B e B T AT
N e T B B P o B o
MNCD) (et

Legenda: rob.: dni robocze; wee.: Weekend, Sw.: dni §wigteczne ruchome i nieruchome, Wig.: Wigilia Bozego Narodzenia, 1: godziny
od 00:00 do 05:00, 2: godziny od 06:00 do 23:00, ,,e/-”: prognozy bardziej skuteczne/mniej skuteczne w poroéwnaniu
do analizowanego modelu lub metody; kolor zielony: wynik korzystniejszy dla metody wazonych wspétczynnikow funkcji
autokorelacji czastkowe;j.

Zrédto: Opracowanie wilasne na podstawie danych z witryny internetowej PSE S.A. [256]

i zagranicznych OSP [378], [377].
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Podsumowanie i wnioski koncowe

Kluczowa dla spoteczenstwa i gospodarki ciggtos¢ dostaw energii elektrycznej wynika
wprost z zapewnienia bezpiecznej pracy Krajowego Systemu Elektroenergetycznego.
Jednym z integralnych elementow zabezpieczenia stabilnosci jego pracy, jest proces
prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng w horyzoncie kolejnej doby.
Obecnie stosowane modele prognostyczne, wykorzystujace w procesie prognozowania
dane i informacje pochodzace ze zrodel zewnetrznych, sa narazone na zakldcenia
telekomunikacyjne oraz zagrozenia cybernetyczne, co bezposrednio wptywa na ryzyko
przerwania ciaglosci procesOw prognozowania, w szczegélnosci w horyzoncie
kréotkoterminowym. Odpowiedzig na wskazane wyzwania sg metody prognozowania
typu autoregresyjnego wykorzystujace w procesie prognostycznym wytaczenie dane
i informacje o historycznych wartosciach prognozowanego parametru. Opracowana
metoda wazonych wspdlczynnikéw funkcji autokorelacji czastkowej moze stanowié
rozszerzenie grupy modeli prognostycznych stosowanych w codziennych czynnosciach
prognostycznych przez operatorow systemow elektroenergetycznych, ze szczegdlnym
uwzglednieniem operatoréw systemow przesylowych. Opracowana metoda moze
stanowi¢ narzedzie prognostyczne wspomagajace operatora systemu przesylowego
w sytuacjach zmaterializowania si¢ ryzyka zaklocen w pozyskiwaniu danych
wejsciowych do modeli prognostycznych lub w stanach zagrozenia wynikajacych
z atakdw cybernetycznych na zarzadzang przez niego sie¢ teleinformatyczng.

Przeprowadzone w pracy analizy i badania wykazaty, ze metody autoregresyjne, zarowno
naiwne jak i zaawansowane pod wzglgdem matematycznym (ARIMA) pozwalaja
na uzyskanie prognoz dopuszczalnych oraz prognoz doktadnych, a opracowana metoda
jest konkurencyjna pod wzgledem uzyskiwanej skutecznosci wzgledem nich. Metody
naiwne sg tatwe w zastosowaniu 1 pozwalaja na osigganie dopuszczalnych jakosciowo
prognoz w bardzo krotkim czasie. Metody zaawansowane matematycznie wymagaja
dhuzszego czasu na kalibracje modelu prognostycznego, ktory rekompensowany jest
uzyskiwaniem prognoz doktadnych.

Zmiany technologiczne i legislacyjne zachodzace na swiatowych i europejskich rynkach
energii elektrycznej, w ramach ktorych funkcjonuja operatorzy systemow
elektroenergetycznych wskazuja, ze podjety w pracy obszar badawczy jest istotny
i stanowi odpowiedz na wyzwania wynikajace ze zidentyfikownych zmian. Opracowana
metoda wpisuje si¢ w trendy 1 potencjalne zagrozenia oraz stanowi narzedzie
odpowiadajgce na praktyczne potrzeby operatoréw systemow elektroenergetycznych.

Badania przeprowadzone w rozprawie potwierdzaja, ze mozliwe jest polaczenie zalet obu
grup metod autoregresyjnych, czyli wspotmiernos$ci i racjonalno$ci opracowania prognoz
doktadnych lub co najmniej dopuszczalnych (spetnienie powyzszych cech w kontekscie
naktadow wzgledem oczekiwanego poziomu jakos$ci). Proba polaczenia wskazanych
cech 1 zastosowanie zaawansowanego podloza matematycznego stanowi zadanie
badawcze o duzym obecnym i przyszlym potencjale eksploracji. Opracowany model
matematyczny  wykorzystujacy  metode  prognozowania  krotkoterminowego
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zapotrzebowania na moc elektryczng w  systemach elektroenergetycznych,
ze szczegbdlnym uwzglednieniem Krajowego Systemu Elektroenergetycznego, cechuje
si¢ wspoOtmiernoscig i racjonalnoécig naktadow wzgledem oczekiwanego poziomu
jakosci.

W Grupie Kapitatlowej PSE S.A. trwajg aktualnie testy opracowanego modelu, po ktérych
pomyS$lnym przebiegu mozliwe bedzie jego operacyjne wdrozenie. Opracowanie
w rozprawie modelu bazujacego na metodzie prognozowania autoregresyjnego
spetniajagcego sformutowane kryteria stanowi pozytywna weryfikacje pierwszej
hipotezy badawczej.

Na potrzeby realizacji pracy opracowano koncepcje modelu matematycznego
i zbudowano jego praktyczna implementacj¢ realizujaca zagadnienie prognozowania
krotkoterminowego ~ zapotrzebowania na  moc  elektryczng  w  systemach
elektroenergetycznych, ktory bazuje koncepcyjnie na wartosciach wspotczynnikow
funkcji autokorelacji czastkowej 1 tym samym wykorzystuje podejscie autoregresyjne.
W modelu uwzgledniono wymagang niezalezno$¢ modelu prognostycznego od danych
zewnetrznych 1 zapewniono wykorzystanie wylacznie informacji pochodzacych
z historycznych warto$ci przebiegu szeregu czasowego zapotrzebowania na moc
elektryczng w systemie elektroenergetycznym. Stuszno$¢é zastosowania podejs$cia
autoregresyjnego, w opracowaniu narzgdzia badawczego, zostala zweryfikowana
w oparciu o przeglad $wiatowych i1 krajowych publikacji w przedmiotowej tematyce.
Zbudowany model matematyczny poddano ponadto procesowi walidacji na danych
historycznych: (i) Krajowego Systemu Elektroenergetycznego, (ii) systemow Szwecji
i Francji oraz (iii) w odniesieniu do osiemdziesi¢ciu wybranych modeli prognostycznych
z grupy metod autoregresyjnych wykorzystujacych dane historyczne Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego. Wyniki analiz pozytywnie zweryfikowaly dopuszczalnosé
I jako$¢ opracowywanych prognoz krotkoterminowego zapotrzebowania na moc
elektryczng, z uwzglednieniem specyfiki procesu prognostycznego stosowanego
w PSE S.A. i w zagranicznych systemach elektroenergetycznych. Zastosowanie
opracowanej metody, w porownaniu do wytypowanego zbioru osiemdziesieciu
wybranych modeli prognostycznych wykorzystujacych podejscie autoregresyjne,
pozwala na uzyskanie (w wybranych typach dni) prognoz skuteczniejszych (zatozone
kryterium jakos$ci) niz niskonaktadowa, wzgledem czasochtonnos$ci i kosztow, metoda
naiwna oraz skuteczniejszych niz zaawansowana i uznana metoda ARIMA. Opracowana
metoda bazujagca na wazonych wspotczynnikach funkcji autokorelacji czastkowej
pozwala na uzyskanie wiekszej skuteczno$ci niz wigkszos¢ wybranych modeli
autoregresyjnych poddanych analizie porownawczej, z zachowaniem najmniejsze]
czasochtonnos$ci przy jednoczesnym spetnieniu zatozonego kryterium dopuszczalnos$ci.
W zwigzku z powyzszym pozytywnie zweryfikowano druga hipoteze badawczg.

Opracowane prognozy zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE z wykorzystaniem
opracowane] metody spelniajg zawezone wzgledem literatury przedmiotu, kryterium
dopuszczalno$ci, dla dziewieciu sposréd dziesieciu lat okresu analizy ex post
(lata od 2009 do 2018). Nalezy podkresli¢, ze w odniesieniu do dni tygodnia, dla catego
dziesigcioletniego okresu analizy, uzyskano prognozy dopuszczalne oraz prognozy
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doktadne zaréwno dla catej doby, dla pierwszych szesSciu godzin doby i pozostalych
osiemnastu godzin doby. Prognozy dokladne dla calej doby przypadaja w $rody
I czwartki, prognozy na tym samym poziomie jakosci dla pierwszych sze$ciu godzin doby
osiggnicte zostaly dla §rod, czwartkdéw 1 pigtkéw, natomiast dla pozostatych osiemnastu
godzin doby prognozy doktadne zostaly uzyskane dla $rod i czwartkow. Opracowana
metoda, dzieki zastosowaniu hybrydowej integracji z wynikami prognozowania
uzyskiwanymi przez PSE S.A., pozwala na zwickszenie wypadkowej skutecznosSci
prognozowania dla calego okresu analizy. Ponadto, w wybranych przypadkach uzyskano
wicksza jakos¢ prognozowania dla systemow elektroenergetycznych Francji i Szwecji,
co wskazuje, ze opracowana metoda jest elastyczna i nie jest dedykowana jedynie
charakterowi przebiegéw obcigzenia systemu elektroenergetycznego w Polsce.

Wyniki badan zamieszczone w rozprawie wskazujg, ze opracowana nowa metoda
prognozowania  krotkoterminowego  zapotrzebowania na moc  elektryczng
jest konkurencyjna wobec metod obecnie stosowanych przez Operatoréw Systemow
Przesytowych. Przedstawione wnioski z przeprowadzonych badan stanowia pozytywna
weryfikacje trzeciej hipotezy badawczej. W wyniku przeprowadzonych prac
pozytywnie zweryfikowano wszystkie hipotezy badawcze.

Zastosowanie opracowanej w pracy metody umozliwia ocen¢ skutecznos$ci prognoz
zapotrzebowania na moc elektryczng w kazdej godzinie z wyprzedzeniem jednej doby.
Jako$¢ prognoz wyrazang wartosciami btedéw MAPE uzyskano poprzez poréwnanie
uzyskanych wartosci prognoz z rzeczywistym wykonaniem dla analizowanych szeregow
czasowych. Wartosci liczbowe okreslajace skuteczno$é modelu opracowanej metody
uzyskano poréwnujac wyniki modelu z wynikami skuteczno$ci dla rozwazanych
przypadkow tj.

= skuteczno$ci otrzymywanej przez Polskie Sieci Elektroenergetyczne S.A.

dla Krajowego Systemu Elektroenergetycznego (pierwszy obszar walidaciji);

= skuteczno$ci uzyskiwanej przez operatorow szwedzkiego i francuskiego systemu
elektroenergetycznego (drugi obszar walidacji);

= skutecznos$ci osigganej dla osiemdziesigciu wybranych modeli autoregresyjnych
(trzeci obszar walidacji).

Otrzymane wyniki dla przedstawionych powyzej obszarow walidacji pozwalaja
na sformutowanie nastepujacych wnioskow:

= Opracowana metoda pozwala uzyskaé, w calym dziesigcioletnim okresie,
na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, skutecznos¢
kwalifikujaca do objgcia przez uzyskiwane prognozy, zawezonych wzglgdem
doniesien literaturowych, kryteridow dopuszczalnosci dla wszystkich godzin doby
dziewigciu sposrod dziesigciu lat analizy, poczawszy od 2010 roku do 2018 roku
(5,78%). Prognozy dopuszczalne, w odniesieniu do typow dni, uzyskane zostaty
dla wszystkich godzin doby calego okresu analizy dla pigtkow (4,03%),
dla poniedziatkow (4,13%), sobot (4,59%) i wszystkich dni roboczych (4,89%)
w pierwszych sze$ciu godzinach doby oraz dla wtorkow (5,04%) 1 piagtkow
(4,34%) w pozostalych osiemnastu godzinach doby.
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Opracowana metoda pozwala uzyska¢, w calym dziesigcioletnim okresie,
na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, skutecznosé¢
kwalifikujagca do objecia przez opracowywane prognozy Kryterium prognoz
doktadnych dla $rod (3,59%) 1 czwartkow (3,64%) dla wszystkich godzin doby,
dla $réd (3,10%), czwartkow (2,94%) 1 piatkow (3,10%) dla pierwszych szesciu
godzin doby oraz dla $rod (3,75%) 1 czwartkow (3,87%) dla pozostatych
osiemnastu godzin doby.

Hybrydowa integracja wynikow prognoz PSE S.A. i opracowanej metody daje
skutecznos¢ prognoz wigksza niz dla kazdej z metod stosowanych odrebnie
tj. dla calego dziesiecioletniego okresu analizy (jakos¢ wigksza o 0,08%),
dla kazdego roku z osobna (skutecznos¢ wigksza w przedziale od 0,06%
do 0,21%), dla pierwszych szesciu godzin doby (jako$¢ wieksza w przedziale
od 0,09% do 0,61%), dla pozostatych osiemnastu godzin doby (skuteczno$¢
wigksza w przedziale od 0,05% do 0,08%), dla wszystkich typow dni
(skutecznos¢ wigksza w przedziale od 0,02% do 0,18%), dla wszystkich typow
dni dla pierwszych sze$ciu godzin doby (jakos¢ wigksza w przedziale od 0,02%
do 0,31%), dla wszystkich typow dni z wylaczeniem poniedziatkow,
dla pozostatych osiemnastu godzin doby (jako$¢ wigksza w przedziale od 0,01%
do 0,13%).

Hybrydowa integracja wynikéw prognoz PSE S.A. i opracowanej metody,
dla calego okresu analizy od 2009 roku do 2018 roku, umozliwia obnizenie
btedow MAPE dla calej doby z poziomu 0,82% do 0,74%, dla pierwszych szes$ciu
godzin doby z poziomu 1,02% do poziomu 0,87% oraz dla pozostatych
osiemnastu godzin doby z poziomu 0,75% do poziomu 0,69%.

Skutecznos$¢ opracowanej metody w poréwnaniu do skuteczno$ci osigganej przez
PSE S.A. jest wigksza w calym dziesiecioletnim okresie analizy w przypadku
16,47% godzin dla pierwszych sze$ciu godzin doby oraz wigksza w calym
dziesigcioletnim okresie analizy w przypadku 10,61% godzin dla pozostatych
osiemnastu godzin doby.

Opracowana metoda pozwala uzyska¢ prognozy skuteczniejsze, wzgledem
prognoz opracowywanych przez PSE S.A., dla wszystkich typow dni w calym
dziesiecioletnim okresie analizy dla pierwszych szeSciu godzin doby w przypadku
18,78% godzin dla poniedziatkow, 1,18% godzin dla wtorkéw, 25,49% godzin
dla $rod, 31,53 godzin dla czwartkow, 27,05% godzin dla pigtkow, 12,80% godzin
dla sobdt, 1,58% godzin dla niedziel, 20,78% godzin dla wszystkich dni
roboczych, 7,10% godzin dla wszystkich dni wolnych od pracy i 4,26% godzin
dla wszystkich dni §wigtecznych.

Opracowana metoda pozwala uzyskaé prognozy skuteczniejsze, wzgledem
prognoz opracowywanych przez PSE S.A., dla wszystkich typow dni w calym
dziesigcioletnim okresie analizy dla pozostalych osiemnastu godzin doby
w przypadku 0,04% godzin dla poniedziatkow, 9,74% godzin dla wtorkow,
23,10% godzin dla $rod, 23,45% godzin dla czwartkéw, 16,68% godzin
dla piagtkow, 1,18% godzin dla sobét, 2,27% godzin dla niedziel, 14,63% godzin

159



Prognozowanie krétkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

dla wszystkich dni roboczych, 1,68% godzin dla wszystkich dni wolnych od pracy
I 1,46% godzin dla wszystkich dni §wiatecznych.

Opracowana metoda pozwala uzyska¢, w calym dziesigcioletnim okresie,
na danych historycznych zagranicznych systemow elektroenergetycznych,
efektywnos$¢ prognozowania wicksza dla dwoch systemow:

— systemu szwedzkiego (0,13% dla pigtkow w godzinie 00:00; 1,55% dla niedziel
w godzinach 00:00 do 05:00; 0,05% 1 0,31% dla godzin 22:00 i 23:00 dla $rod;
0,24% dla godziny 23:00 dla czwartkow; 0,29% dla godziny 23:00 dla pigtkow;
0,52%, 0,81% i 1,02% dla godzin 21:00, 22:00 i 23:00 dla niedziel),

—dla systemu francuskiego (0,69%, 0,41%, 1,10% i 0,65% dla godziny 00:00
odpowiednio dla $rod, czwartkéw, pigtkéw, sobdt oraz 0,53% 1 0,48%
dla godziny 05:00 odpowiednio dla §rod i1 czwartkow; 1,25%, 1,18% 1 0,52%
dla godziny 06:00 odpowiednio dla $rod, czwartkow i piatkow oraz 0,24%
10,5% dla godziny 22:00 dla $rod i czwartkow).

Opracowana metoda pozwala uzyskaé, w caltym dziesigcioletnim okresie,

na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, najkrotszy

czas budowy modelu (ok. 1 minuta wraz z 67 wybranymi modelami
autoregresyjnymi), najkrotszy czas kalibracji (0 minut wraz z 60 wybranymi
modelami autoregresyjnymi) oraz najkrotszy czas catkowity (ok. 1 minuta wraz

z 54 wybranymi modelami autoregresyjnymi).

Opracowana metoda, w odroznieniu od konkurencyjnych wybranych modeli
z grupy modeli autoregresyjnych, wyrdznia si¢ prawie bezzwlocznym
wskazywaniem wynikow prognozy dla kazdej godziny z osobna, prawie
bezzwlocznym wskazywaniem wynikow biedow APE i MAPE prognoz
(po zasileniu danymi o historycznym wykonaniu analogicznej doby), prawie
bezzwloczng wizualng interpretacja przeszacowan i niedoszacowan prognoz
na warto$ciach liczbowych, wizualizacjg graficzng przebiegéw prognozy,
rzeczywistego wykonania zapotrzebowania na moc elektryczng oraz btedow
MAPE w czasie ponizej 1 minuty. Elastyczno$¢ odwzorowania implementacji
metody w programie MS Excel® utatwia wprowadzanie dodatkowych miar oceny
jakosci prognoz w czasie ponizej jednej minuty dla kazdej kolejnej miary
(zarowno w trybie ex ante jak i ex post) przy jednoczesnym zapewnieniu
ptynnoéci obstugi w programie MS Excel®. Dodatkowo automatyzacja
raportowania i tworzenia tabel przestawnych stanowi o sile opracowanego
rozwigzania przed przystgpieniem do czynno$ci wdrazajacych je w srodowisku
programistycznym wyposazonym w interfejs uzytkownika.

Opracowana metoda pozwala uzyska¢, w calym dziesigcioletnim okresie,
na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, skutecznos¢
prognozowania (8,29%) wieksza niz 63,75% modeli prognostycznych z grupy
osiemdziesi¢ciu wybranych modeli autoregresyjnych.

Opracowana metoda pozwala uzyska¢, w calym dziesigcioletnim okresie,
na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, skutecznos¢
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wickszg niz pierwszy najskuteczniejszy model prognostyczny z grupy
osiemdziesieciu wybranych modeli autoregresyjnych w godzinach od 06:00
do 23:00 dla dni $wigtecznych Poniedziatku Wielkanocnego, Swieta Konstytucji
Trzeciego Maja i drugiego dnia Swiat Bozego Narodzenia dla catego okresu
analizy. Pierwszym najskuteczniejszym modelem prognostycznym z grupy
osiemdziesieciu wybranych modeli jest model ARIMA. Uzyskana przewaga
jakos$ci dla wskazanych dni ksztattuje si¢ na poziomie odpowiednio: 27,01%,
8,82% i 4,86%.

= QOpracowana metoda pozwala uzyskaé¢, w catym dziesi¢cioletnim okresie,
na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, skutecznosé
wickszg niz drugi najskuteczniejszy model prognostyczny z = grupy
osiemdziesieciu wybranych modeli autoregresyjnych w godzinach od 00:00
do 06:00 dla dziewigciu z szesnastu dni $wigtecznych i1 niestandardowych
oraz w godzinach w godzinach od 06:00 do 23:00 dla o$miu dni tej samej grupy
typow dni. W pierwszych szeéciu godzinach doby wigksza skutecznosé
uzyskanych prognoz dotyczy Nowego Roku, Poniedziatku Wielkanocnego,
dnia drugiego Maja i Swicta Konstytucji Trzeciego Maja, Swieta Bozego Ciala,
Swieta Wniebowziecia NMP, Wigilii Swigt Bozego Narodzenia oraz pierwszego
i drugiego dnia tych $wiat. Uzyskana przewaga jakosci dla wskazanych dni
ksztaltuje si¢ na poziomie od 0,14% do 15,19%. Przewaga skutecznosci
opracowanej metody za caly okres analizy dla wszystkich dni §wiatecznych
I niestandardowych w pierwszym zakresie godzin doby wynosi 0,96%.
W pozostatych osiemnastu godzinach doby wigksza efektywno$¢ uzyskanych
prognoz dotyczy tych samych dni z wyjatkiem Nowego Roku. Uzyskana
przewaga skuteczno$ci dla wskazanych dni ksztaltuje si¢ na poziomie
odpowiednio od 0,57% do 38,07%. Przewaga skutecznosci opracowanej metody
za caly okres analizy dla wszystkich dni $wigtecznych i niestandardowych
w drugim zakresie godzin doby wynosi 0,99%.

» Opracowana metoda pozwala uzyska¢, w calym dziesigcioletnim okresie,
na danych historycznych polskiego systemu elektroenergetycznego, skuteczno$¢
wieksza niz szésty najskuteczniejszy model prognostyczny z grupy
osiemdziesieciu wybranych modeli autoregresyjnych. Szostym
najskuteczniejszym modelem prognostycznym z grupy osiemdziesigciu
wybranych modeli jest model naiwny z opdznieniem jednej doby. Powodem
wyboru tego modelu do analizy pordwnawczej jest fakt przynaleznosci do grupy
metod naiwnych, dla ktorych model z opdznieniem jednej doby daje drugie
w kolejnosci najskuteczniejsze wyniki prognoz w grupie wybranych
osiemdziesieciu autoregresyjnych modeli prognostycznych.

W wyniku przeprowadzonych prac badawczych zrealizowano wszystkie zalozone cele
czastkowe. W pierwszej kolejnosci  zidentyfikowano dynamiczne zmiany
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE 1 konieczno$¢ opracowania nowej
autoregresyjnej metody prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng w tym
systemie. Nastepnie, na podstawie przygotowanej koncepcji (metoda rownan

161



Prognozowanie krétkoterminowego zapotrzebowania na moc elektryczng
metodg wazonych wspolczynnikow funkcji autokorelacji czgstkowej

Yule — Walker’a), opracowano autoregresyjng metod¢ prognozowania i sposréd dwoch
opracowanych sposobow obliczania wazonych wspotczynnikéw funkcji autokorelacji
czastkowej zbudowano model najkorzystniejszy pod wzgledem uzyskiwanej
skutecznosci prognozowania (podejscie klasyczne). W kolejnym kroku okreslono
kryteria  dopuszczalno$ci prognoz, opracowano prognozy wygaste ex post
zapotrzebowania na moc elektryczng w KSE dla kazdej godziny doby za okres dziesigciu
lat poczawszy od 2009 roku do 2018 roku w podziale na pierwsze sze$¢ godzin doby
1 pozostatych osiemnascie godzin doby. Ponadto, przeprowadzono symulacje
hybrydowej integracji wynikow prognoz opracowywanych przez PSE S.A. w powigzaniu
z wynikami uzyskanymi z wykorzystaniem opracowanej metody. Nastepnie oceniono
efektywnos¢ prognozowania z wykorzystaniem danych systemu elektroenergetycznego
Szwecji i Francji. Finalnie ocenie poddano skutecznos¢ prognoz ex post zapotrzebowania
na moc elektryczng w KSE przy zastosowaniu opracowanej metody prognozowania,
na tle wybranych autoregresyjnych metod prognozowania.

Wszystkie powyzsze dziatania umozliwity realizacje gléwnego celu badan,
a mianowicie opracowanie autoregresyjnej metody do prognozowania zapotrzebowania
na moc elektryczna, cechujaca si¢ co najmniej dopuszczalng jakoScig prognoz
(tj. warto$ciami bledu 4,00% < MAPE < 6,00%), ze szczegdlnym uwzglednieniem
pierwszych szesciu godzin doby oraz dla dni $wigtecznych i niestandardowych.
Nadrzegdng potrzeba PSE S.A., w konteks$cie opracowywania prognoz z wyprzedzeniem
jednej doby, jest zapewnienie wielosci 1 réznorodno$ci dostepnych prognoz, mozliwie
krotkiego czasu ich opracowywania oraz co najmniej dopuszczalnej jakosci.
Zaproponowana metoda wypetnia wskazane potrzeby.

Przeprowadzone w rozprawie analizy i uzyskane wyniki pozwalaja na sformutowanie
kierunkow dalszych badan. Zaréwno ztozonos¢ jak i wieloaspektowo$¢ zagadnienia
z uwzglednieniem podzialu na dwa przedzialy godzin doby powoduja, ze analiza
0 podobnym do przedmiotowego zakresie nalezatoby podda¢ réwniez graniczne
odchylenia skutecznosci opracowanych prognoz, ktore moga wptywac na ich usredniona
skuteczno$¢. Niezbedne bytoby w tym przypadku rozwinigcie modelu matematycznego
poprzez wprowadzenie funkcji kary, ktora umozliwialaby minimalizacj¢ warto$ci
odchylen granicznych, czyli maksymalnych niedoszacowan 1 przeszacowan prognoz.
Drugi zasadny kierunek badawczy obejmuje automatyzacj¢ doboru najkorzystniejszego
opdznienia czasowego uwzglednianego dla obu opracowanych podejs¢ realizacyjnych
opracowanej metody oraz optymalizacj¢ wyboru korzystniejszego podejscia dla kazde;j
doby. Trzecim zasadnym kierunkiem badawczym jest zweryfikowanie przydatnosci
opracowanej metody dla prognozowania w horyzoncie dtuzszym od jednej doby.

Doskonalenie opracowanej metody, wraz z poszerzeniem warsztatu narzgdziowego
wspierajacego proces prognozowania krotkoterminowego zapotrzebowania na moc
elektryczng, ma coraz wigksze znaczenie w zwiazku z przewidywanym zageszczeniem
granulacji prognoz, opracowywanych przez PSE S.A. w ramach planéw BPKD,
Z pigtnastu minut do pigciu minut. W zwigzku z powyzszym, podjete zostaty dziatania
majace na celu opracowanie prototypu prognostycznego implementujacego opracowang
metodyke, niezaleznego od zewnetrznych narzgdzi symulacyjnych i prognostycznych.
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