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Problemy zwi¹zane z prognozowaniem zu¿ycia
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STRESZCZENIE. Mówi¹c o prognozowaniu zu¿ycia energii elektrycznej mo¿na rozwa¿aæ ten problem
w ró¿nych kategoriach. W podziale czasowym bêd¹ to najczêœciej prognozy krótko, œrednio-
i d³ugookresowe. Chocia¿ podkreœliæ nale¿y wyraŸnie wzglêdnoœæ tego podzia³u. Horyzont
roczny dla potrzeb Gie³dy bêdzie prognoz¹ d³ugoterminow¹, dla innego odbiorcy – krót-
kookresow¹. Mo¿na wyró¿niæ prognozy w podziale strukturalnym, napiêciowym, taryfowym,
terytorialnym czy te¿ w wêz³ach sieci na ró¿nych poziomach napiêæ [2, 6]. Ka¿dy z tych
podzia³ów ma swoj¹ specyfikê, wymaga ró¿nych modeli, ró¿nych danych wejœciowych,
ró¿niæ mo¿e siê ocen¹ dok³adnoœci prognoz, odmienne na ogó³ s¹ te¿ cele prognoz krótkoter-
minowych i d³ugoterminowych. Znajomoœæ prognoz d³ugoterminowych jest niezbêdna g³ów-
nie dla celów racjonalnego prowadzenia eksploatacji systemu elektroenergetycznego, a tak¿e
do planowania jego rozwoju. W artykule skoncentrowano siê na jeszcze jednym wa¿nym
aspekcie modelowania w ogóle, a w szczególnoœci energii elektrycznej. Chodzi tu o podjêcie
decyzji: modelowaæ z wykorzystaniem jedynie procesu, czyli szeregu czasowego, czy tez
budowaæ model przyczynowo-skutkowy.

S£OWA KLUCZOWE: krótkoterminowe i d³ugoterminowe prognozowanie w elektroenergetyce, szere-
gi czasowe, model prognostyczny
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1. Charakterystyka problemu

Rozwa¿aj¹c problem modelowania przebiegu zu¿ycia energii elektrycznej mo¿liwe s¹
dwa rozwi¹zania. Mo¿na modelowaæ przebieg jedynie w oparciu o szereg czasowy lub
budowaæ model przyczynowo-skutkowy. S¹ to dwa zasadniczo ró¿ni¹ce siê podejœcia do
problemu modelowania zjawisk technicznych czy szerzej, gospodarczych [1]. Ka¿de z nich
ma pozytywne jak i negatywne cechy. Pokrótce mo¿na te cechy scharakteryzowaæ na-
stêpuj¹co.

Model szeregu czasowego nie wymaga dodatkowych zmiennych objaœniaj¹cych, któ-
rych zebranie mo¿e byæ kosztowne i trudne, a niezbêdne do wykonania modelu. Te w³as-
noœci takiego modelowania mo¿na uznaæ za pozytywne. Jednak¿e ze wzglêdu na okreœlone
wymogi stawiane modelowaniu szeregów czasowych, nale¿y dok³adniej wnikn¹æ w struk-
turê procesu, czyli stacjonarnoœæ, w³asnoœci funkcji korelacyjnych, funkcje czêstoœci, funk-
cje gêstoœci. Wskazane jest, aby wyodrêbniæ z procesu ewentualne sk³adowe takie jak trend,
wahania okresowe lub cykliczne [4]. Zbadanie tych w³asnoœci i uwzglêdnienie ich w pro-
cesie implementacji modelu jest trudne i wymaga du¿ej wiedzy oraz doœwiadczenia.

W modelowaniu przyczynowo-skutkowym zderzamy siê z trudnym problemem typo-
wania zbioru potencjalnych zmiennych objaœniaj¹cych badany proces zu¿ycia energii, ich
dostêpnoœci¹ na etapie budowy modelu i póŸniej w czasie eksploatacji modelu.

Nastêpnym, jednym z najtrudniejszych zagadnieñ, a jednoczeœnie bardzo istotnym dla
jakoœci modelu, jest zagadnienie doboru merytorycznego sk³adowych spoœród zbioru po-
tencjalnego [3]. Bardzo wa¿n¹ w³asnoœci¹ modelowania takiego modelowania jest mo¿li-
woœæ zbadania wp³ywu innych czynników na przebieg badanego procesu, wykonanie wielu
symulacji umo¿liwiaj¹cych wnikliw¹ analizê wp³ywu ró¿nych wielkoœci na badany proces.
Takich mo¿liwoœci nie maj¹ modele szeregów czasowych. Problemem jest to, ¿e do wyko-
nania prognozy badanego procesu, ju¿ po zbudowaniu modelu, konieczna jest znajomoœæ
prognoz lub scenariuszy zmiennych objaœniaj¹cych. Dok³adnoœæ scenariuszy, czy te¿ tych
prognoz, w sposób oczywisty wp³ywa na dok³adnoœæ prognoz koñcowych.

Do modelowania i sporz¹dzania prognoz zu¿ycia energii elektrycznej w horyzontach
d³ugoterminowych, w zale¿noœci od celu, dostêpnego materia³u statystycznego, komplikacji
zadania, u¿ywa siê ró¿nych technik i modeli prognostycznych.

Przyk³adowo prognozy rozwoju sektora energii opracowane przez Ministerstwo Gospo-
darki [8] oraz Instytut Ochrony Œrodowiska [9] wykonano modelem MAED (Model of

Analysis Energy Demand). Model ten korzysta z metodologii opracowanej i wprowadzonej
przez Miêdzynarodow¹ Agencjê Energii Atomowej (IAEA). Jest szeroko stosowana w d³u-
gookresowych (powy¿ej 10 lat) badaniach energetycznych. Zak³ada siê w niej, ze najistot-
niejsz¹ przyczyn¹ wzrostu zapotrzebowania na energie w ogóle, w tym na energiê elektry-
czn¹ jest ogólny wzrost gospodarczy opisany za pomoc¹ wielu zmiennych makroeko-
nomicznych z ró¿nych sektorów gospodarczych, a tak¿e uwzglêdniaj¹ca za³o¿enia polityki
energetycznej. Wyniki tego modelu stanowi¹ wejœcie do modelu energetyczno-ekologi-
cznego BALANCE, który wyznacza zapotrzebowanie na energiê finaln¹ w podziale na
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poszczególne noœniki oraz wyznacza krajowe bilanse energii oraz wielkoœci emisji zanie-
czyszczeñ przy za³o¿onych cenach paliw pierwotnych, postêpie technologicznym, ogra-
niczeniach w dostêpie do noœników energii, ograniczeniach inwestycyjnych. Prognozy
rozwoju systemu elektroenergetycznego wykonano modelem WASP. Model wyznacza
koszty produkcji, koszty energii niedostarczonej, poziom niezawodnoœci, ekonomiczny
rozdzia³ obci¹¿eñ i inne wielkoœci. Z tego krótkiego opisu wynika, ¿e jest to modelowanie
o bardzo du¿ej z³o¿onoœci, elastyczne w sensie symulacji, jednak wymagaj¹ce wielu szcze-
gó³owych danych wejœciowych ró¿nego typu, co jest kosztowne i k³opotliwe. Inny sposób
modelowania to modele ekstrapolacji trendów, modele hybrydowe, (np. AI+ szeregi cza-
sowe) [5] i wiele innych.

W pracy zaprezentowano dwa, wczeœniej wymienione sposoby modelowania zu¿ycia
energii elektrycznej tzn. modelowanie szeregami oraz model przyczynowo-skutkowy. Przed-
stawiono rezultaty i wnioski wynikaj¹ce z wykonanych badañ. W badaniach u¿yto nastê-
puj¹cych danych, obejmuj¹cy okres od 1973 do 1997 roku:

Y – zu¿ycie energii elektrycznej w Polsce przez gospodarstwa domowe
[TW�h], jako badany proces, oraz potencjalne zmienne objaœniaj¹ce:

X1 – liczba ludnoœci w Polsce [mln],
X2 – import energii elektrycznej [TW�h],
X3 – straty w sieci elektrycznej [TW�h],
X4 – przeciêtne zatrudnienie w przemyœle energetycznym [tys.].
Wybór zbioru zmiennych objaœniaj¹cych w rozwa¿anym przyk³adzie wynika³ z mo¿-

liwoœci pozyskania danych. Autorzy maj¹c œwiadomoœæ, o ma³o fortunnym wyborze zmien-
nych X2 oraz X3, uwa¿ali, ¿e procedura doboru wyeliminuje je, a jednoczeœnie uzmys³owi
nawet na tak prostym przyk³adzie, licznoœæ kombinacji, dla których nale¿y estymowaæ
parametry modeli w przypadku rezygnacji z istniej¹cych procedur doboru zmiennych
(tab. 3). Problemem doboru zmiennych jest fakt wykorzystywania prawie we wszystkich
znanych metodach wspó³czynnika korelacji liniowej w mniej lub bardziej jawnej postaci.
Jak wiadomo, fakt istnienia silnej korelacji liniowej œwiadczy jedynie o liniowej zale¿noœci,
zaœ jej brak nie wyklucza jednak zale¿noœci nieliniowej. Inne zmienne zawieraj¹ce in-
formacje przyk³adowo o powierzchni mieszkañ, zu¿yciu energii na oœwietlenie czy w coraz
wiêkszym stopniu na ogrzewanie w gospodarstwach, liczba urz¹dzeñ takich jak pralki, zmy-
warki, lodówki, urz¹dzenia klimatyzacyjne w po³¹czeniu dodatkowo z energoch³onnoœci¹,
by³yby z pewnoœci¹ bardziej adekwatne dla prezentowanego przypadku.

Do modelowania, wykonania testów, analiz i obliczeñ wykorzystano program Gretl.
Posiada on licencjê GNU (GNU General Public License, GPL) pozwalaj¹c¹ na swobodny
dostêp ka¿demu u¿ytkownikowi oraz mo¿liwoœæ dokonania w³asnych zmian bezpoœrednio
w kodzie Ÿród³owym aplikacji. Oprogramowanie autorstwa Allin’a Cottrell’a z Uniwer-
sytetu Wake Forest w Pó³nocnej Karolinie (USA) w pe³nej wersji dostêpne jest na stronie
internetowej: http://gretl.sourceforge.net.
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2. Model szeregu czasowego

Wykres badanego zu¿ycia energii elektrycznej w gospodarstwach domowych przed-
stawia rysunek 1, a przebiegi potencjalnych zmiennych objaœniaj¹cych rysunek 2. Modeluj¹c
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Rys. 1. Przebieg zmiennej Y zu¿ycie energii elektrycznej w Polsce w gospodarstwach domowych

Fig. 1. The dependence of variable Y – consumption of electric energy in Poland in households
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Rys. 2. Wykresy ilustruj¹ce przebiegi zmiennych objaœniaj¹cych

Fig. 2. The charts depicting the dependencies for explanatory variables



szereg czasowy nie korzystamy z wiedzy ekonomicznej, a tylko analizujemy w³asnoœci
statystyczne szeregu czasowego. Nie ma w tym przypadku zmiennych niezale¿nych Za³o-
¿ono zastosowanie dynamicznego modelu autoregresyjnego. Za³o¿enie jest uzasadnione, gdy
wystêpuje korelacja pomiêdzy wartoœciami zmiennej prognozowanej, a jej wartoœciami opóŸ-
nionymi w czasie. Model taki oznacza siê symbolicznie AR(p) (AutoRegressive), p jest rzêdem
opóŸnienia. W modelowaniu autoregresyjnym mo¿na tak¿e uwzglêdniæ proces œredniej ru-
chomej bêd¹cej uogólnieniem bia³ego szumu oznaczany symbolicznie MA(q) (Moving

Avarege), q jest operatorem opóŸnienia dla sk³adników resztowych. Popaczenie tych dwóch
modeli tworzy model ARMA(p, q), który mo¿na zapisaæ ogólnie w nastêpuj¹cy sposób:

Y Y Y Y Yt t t t p t p� � � � � � �� � � �� � � � ��0 1 1 2 3 3 ... {AR(p)}

� � � � � �� � � �� � � � � � � � �1 1 2 2 3 3t t t q t q t... {MA(q)}

Modele AR, MA czy ARMA mog¹ byæ stosowane do procesów stacjonarnych. Je¿eli
proces jest niestacjonarny (najczêœciej), wówczas musi byæ przekszta³cony do stacjonarnego.
Sprowadzanie do stacjonarnoœci najczêœciej wykonywane jest poprzez d-krotne ró¿nicowanie
szeregu wyrazów szeregu Ÿród³owego. Tak tworzone modele okreœla siê odpowiednio mianem
zintegrowanych modeli ARI, IMA oraz w po³¹czeniu ARIMA. Wszystkie te modele mog¹ byæ
opisane przy u¿yciu uniwersalnej notacji ARIMA (p, d, q), w której p oznacza rz¹d auto-
regresji (wielkoœæ opóŸnienia), d – krotnoœæ ró¿nicowania, q – liczbê parametrów (wielkoœæ
opóŸnienia) œredniej ruchomej. Wybór odpowiedniego modelu dokonuje siê w oparciu o testy
oraz badanie funkcji autokorelacji ACF i autokorelacji cz¹stkowej PACF.

W przedstawianym przyk³adzie, aby stwierdziæ, czy bêdzie to model ARMA, czy
ARIMA wykonano testy stacjonarnoœci. Test Dickeya_Fullera wykaza³ stacjonarnoœæ dla
ró¿nic pierwszego rzêdu, wobec czego zastosowano model w ogólnej postaci ARIMA
(p, 1, q) z ró¿nicowaniem pierwszego rzêdu, czyli d = 1. Dla zdefiniowania parametrów p i q
modelu wyznaczono funkcje autokorelacji, ACF oraz autokorelacji cz¹stkowej PACF.
Wykresy tych funkcji przedstawiono na rysunku 3.

Analizuj¹c przebiegi funkcji z rysunku 3 zauwa¿a siê, ¿e wartoœci wspó³czynników
autokorelacji, zarówno funkcji ACF jak i funkcji PACF, urywaj¹ siê po 3 opóŸnieniu, co
wskazuje na nastêpuj¹c¹ postaæ modelu:

Yt � ARIMA( , , )313 (1)

Niestety przebiegi funkcji s¹ jedynie wskazówk¹, która nie zawsze zapewnia sukces,
w sensie zbudowania poprawnego modelu. Dla modelu przyjêtego w wyniku analizy funkcji
korelacyjnych, estymowane parametry okaza³y siê nieistotne, wobec tego model nale¿y
odrzuciæ. Z przeprowadzonych wielu prób, modelem, który mo¿e byæ zaakceptowany okaza³
siê model w postaci:

Yt � ARIMA( , , )110 (2)
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Wyznaczaj¹c parametry modelu pominiêto 3 ostanie obserwacje (lata) z szeregu. Wyko-
rzystano je w ocenie dok³adnoœci modelu wyznaczaj¹c prognozê sprawdzaj¹. Wyniki esty-
macji modelu ARIMA(1,1,0) s¹ nastêpuj¹ce:

B³êdy standardowe na bazie Outer Products matrix

Zmienna Wspó³czynnik B³¹d stand. Statystyka t Wartoœæ p

const 0,555888 0,119895 4,6364 <0,00001

phi_1 –0,315134 0,148648 –2,1200 0,001550

Œrednia arytmetyczna zmiennej zale¿nej = 0,540714
Odchylenie standardowe zmiennej zale¿nej = 0,769505
Œrednia z zaburzeñ losowych = –0,0018591
Wariancja z zaburzeñ losowych = 0,50974
Kryterium informacyjne Akaike’a = 51,5491
Kryterium bayesowskie Schwarza = 54,6826
Kryterium infor. Hannana-Quinna = 52,2291
B³¹d MAPE (Mean Absolute Percentage Error) zdefiniowany jest nastêpuj¹c:

MAPEt
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Rys. 3. Wykresy funkcji autokorelacji ACF oraz autokorelacji cz¹stkowej PACF dla szeregu pierwszych ró¿nic
zmiennej Y

Fig. 3. The charts of autocorrelation function ACF and partial autocorrelation PACF for the series of first
differences of variable Y



gdzie: yt – wartoœæ rzeczywista procesu w chwili t,
�yt – wartoœæ procesu w chwili t uzyskana z modelu

Œredni b³¹d dla n wartoœci:

MAPE
MAPE

�
	 t

n

Rezultaty otrzymane z powy¿szego modelu zamieszczono w tabeli 1 i 2.

TABELA 1. B³êdy MAPE prognozy wygas³ej dla zu¿ycia energii elektrycznej obci¹¿eñ
gospodarstwach domowych wed³ug modelu wzór (2)

TABLE 1. MAPE errors of extinct forecast for the electric energy consumption in households
according to the model, equation (2)

Rok
Zu¿ycie energii elektrycznej przez

gospodarstwa domowe w Polsce [TW�h]

Prognoza wygas³a zu¿ycia energii
elektrycznej przez gospodarstwa domowe

w Polsce [TW�h]

MAPEt [%]

1973 9,20

1974 9,63 9,75 1,29%

1975 10,06 10,22 1,65%

1976 10,40 10,65 2,43%

1977 10,94 11,02 0,76%

1978 11,52 11,50 0,14%

1979 11,70 12,07 3,11%

1980 10,70 12,37 15,64%

1981 12,10 11,75 2,92%

1982 12,60 12,39 1,67%

1983 11,93 13,17 10,42%

1984 13,77 12,87 6,52%

1985 14,94 13,92 6,82%

1986 15,64 15,30 2,16%

1987 17,06 16,15 5,33%

1988 17,79 17,34 2,51%

1989 18,66 18,29 1,98%

1990 19,60 19,12 2,46%

1991 20,12 20,04 0,42%

1992 19,55 20,69 5,82%

1993 21,20 20,46 3,49%

1994 20,55 21,41 4,19%

Wartoœæ œrednia b³êdu MAPE 3,89%
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TABELA 2. B³êdy MAPE prognozy sprawdzaj¹cej dla zu¿ycia energii elektrycznej obci¹¿eñ
gospodarstwach domowych wed³ug modelu wzór (2)

TABLE 2. MAPE errors of the checking forecast for the consumption of electric energy in
households, according to the model equation (2)

Rok

Zu¿ycie energii
elektrycznej

w gospodarstwach
domowych w Polsce

[TW�h]

Wartoœæ œrednia prognozy
wygas³ej zu¿ycia energii

elektrycznej w
gospodarstwach domowych

w Polsce [TW�h]

B³¹d ex ante
95% przedzia³

ufnoœci

Dolna
wartoœæ

prognozy

Górna
wartoœæ

prognozy

MAPEt

[%]

1995 20,78 21,49 0,71 20,09 22,89 3,40%

1996 21,69 21,92 0,87 20,23 23,62 1,07%

1997 21,54 22,52 1,03 20,50 24,54 4,53%

Wartoœæ œrednia b³êdu MAPE 3,00%

Na rysunku 4 pokazano przebieg rzeczywisty zu¿ycia energii elektrycznej w gospo-
darstwach domowych oraz przebieg wyznaczony przez model. Ostatnie 3 lata na wykresie s¹
prognoz¹ wraz 95% przedzia³em ufnoœci, bêd¹cym odpowiednikiem wyznaczenia prognozy
dolnej i górnej lub inaczej prognozy pesymistycznej oraz optymistycznej.
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3. Model ekonometryczny przyczynowo-skutkowy

W modelowaniu tym jednym z trudniejszych, a mo¿e najtrudniejszym zadaniem jest
okreœlenie potencjalnego zbioru zmiennych, a nastêpnie wybór z tego zbioru zmiennych
objaœniaj¹cych. W prezentowanym przyk³adzie dysponowano 4 zmiennymi objaœnia-
j¹cymi. W [1, 2] podano opis wielu metod doboru sk³adowych do modeli ekonome-
trycznych przyczynowo-skutkowych. Najpe³niej opracowane s¹ metody dla modeli linio-
wych lub sprowadzalnych do liniowych, jednorównaniowych. Podstawowy postulat do-
tycz¹cy zmiennych – silna korelacja miêdzy ka¿d¹ zmienn¹ objaœniaj¹c¹ a zmienn¹
objaœnian¹ i jednoczeœnie s³aba korelacja miêdzy zmiennymi objaœniaj¹cymi sprawia, i¿
zdecydowana wiêkszoœæ metod doboru zmiennych wykorzystuje w³asnoœci wspó³czyn-
nika korelacji liniowej. Rozwi¹zaniem uznawanym za optymalne jest jak najmniejsza
liczba nieskorelowanych wzajemnie sk³adowych objaœniaj¹cych, a w mo¿liwie maksy-
malnym stopniu skorelowanych ze zmienn¹ objaœnian¹, które z wymagan¹ dok³adnoœci¹
wyjaœniaj¹ wariancjê badanego procesu. Ta ogólna definicja przek³ada siê w literaturze
omawiaj¹cej tê problematykê na zbiór kilkunastu, a z ró¿nymi modyfikacjami, zbiór
kilkudziesiêciu metod doboru zmiennych. Liczba zmiennych objaœniaj¹cych mo¿e byæ
ró¿na, zwykle jest ich kilka do kilkunastu. Pojawia siê trudny problem wyboru zmiennych
objaœniaj¹cych. Dla modeli liniowych bardzo czêsto stosowana jest metoda Hellwiga [4]
polegaj¹ca na wyborze kombinacji zmiennych wed³ug maksymalnego wskaŸnika po-
jemnoœci integralnej spoœród wszystkich mo¿liwych kombinacji noœników informacji.
Nawet dla modeli, dla których takie postêpowanie jest mo¿liwe, metoda ta nie gwarantuje
wyboru optymalnego, w sensie b³êdu, dopasowania. Poniewa¿ ¿adna z istniej¹cych metod
tej gwarancji nie daje, pozostaje do rozwa¿enia wariant polegaj¹cy na wykonaniu modeli
dla wszystkich mo¿liwych kombinacji. Jest to droga niezwykle praco- i czasoch³onna.
Istniej¹ tak¿e modele, dla których liczba mo¿liwych kombinacji wynika nie z liczby
kombinacji bez powtórzeñ, ale z liczby wariacji bez powtórzeñ, a to oznacza znacz¹cy
wzrost liczby potencjalnych rozwi¹zañ. W poni¿szej tabeli zamieszczono liczbowe dane
ilustruj¹ce omawiany.

Stosuj¹c metodê wyboru zmiennych Hellwiga mo¿liwe s¹ nastêpuj¹ce kombinacje:
K1 = {x1}, K2 = {x2}, K3 = {x3}, K4 = {x4}, K5 = {x1x2}, K6 = {x2x3}, K7 = {x3x4}, K8 =

{x1x3}, K9 = {x1x4}, K10 = {x2x4}, K11 = {x1x2x4}, K12 = {x1x2x3}, K13 = {x1x3x4}, K14 =
{x2x3x4}, K15 = {x1x2x3x4}.

Zakres wartoœci wyznaczonych pojemnoœci integralnych dla wszystkich 15 kombinacji
zawiera siê w przedziale 0,32 dla kombinacji K2 = {x2}, do 0,91 dla kombinacji K9 = {x1x4}.
Wskazanie wed³ug metody Helliga pozostaje wiêc w zgodzie z intuicyjn¹ ocen¹ mo¿liwego
wp³ywu badanych zmiennych na zu¿ycie energii przez gospodarstwa domowe. Model, dla
którego nale¿y estymowaæ parametry strukturalne ma postaæ:

y x x� � � �� � � �0 1 1 2 4 (3)
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Do wyznaczenia parametrów modelu tak¿e pominiêto trzy ostanie lata z szeregu obser-
wacji. Te ostatnie trzy obserwacje wykorzystano do wyznaczenia prognozy sprawdzaj¹cej.
Wyniki estymacji modelu przyczynowo-skutkowego (3) s¹ nastêpuj¹ce:

Estymacja KMNK z wykorzystaniem 22 obserwacji z lat 1973–1994
Zmienna zale¿na: y

Zmienna Wspó³czynnik B³¹d stand. Statystyka t Wartoœæ p

X_1 –0,111399 0,045505 –2,4481 0,02371

X_4 0,18954 0,0165495 11,4529 <0,00001

Œrednia arytmetyczna zmiennej zale¿nej = 14,5292
Odchylenie standardowe zmiennej zale¿nej = 4,07998
Suma kwadratów reszt = 33,0427
B³¹d standardowy reszt = 1,28535
Wsp. determinacji R2 = 0,993383
Skorygowany R2 = 0,993052
Statystyka F (2, 20) = 1501,3 (wartoœæ p < 0,00001)
Statystyka testu Durbina-Watsona = 0,410626
Autokorelacja reszt rzêdu pierwszego = 0,792033
Kryterium informacyjne Akaike’a = 75,382
Kryterium bayesowskie Schwarza = 77,564
Kryterium infor. Hannana-Quinna = 75,896
Rezultaty otrzymane z modelu przyczynowo-skutkowego zamieszczono w tabelach 4 i 5.
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TABELA 3. Liczba wariantów

TABLE 3. The number of options

Liczba potencjalnych
zmiennych

Liczba wariantów – kombinacje bez
powtórzeñ

Liczba wariantów – wariacje bez
powtórzeñ

1 1 1

2 3 4

3 7 15

4 15 64

5 31 325

.

.

.

.

.

.

.

.

.

10 1 023 9 864 100



TABELA 4. B³êdy MAPE prognozy wygas³ej dla zu¿ycia energii elektrycznej obci¹¿eñ
gospodarstwach domowych wed³ug regresji wzór (3)

TABLE 4. MAPE errors of the extinct forecast for the consumption of electric energy in households,
according to the regression equation (3)

Rok
Zu¿ycie energii elektrycznej przez
gospodarstwa domowe w Polsce

[TW�h]

Prognoza wygas³a zy¿ycia energii
elektrycznej przez gospodarstwa

domowe w Polsce [TW�h]

MAPEt [%]

1973 9,20 8,16 11,3%

1974 9,63 8,71 9,5%

1975 10,06 9,27 7,8%

1976 10,40 9,66 7,2%

1977 10,94 9,66 11,7%

1978 11,52 11,59 0,7%

1979 11,70 12,13 3,6%

1980 10,70 12,47 16,5%

1981 12,10 12,78 5,7%

1982 12,60 13,59 7,9%

1983 11,93 14,37 20,5%

1984 13,77 15,20 10,4%

1985 14,94 16,12 7,9%

1986 15,64 16,94 8,3%

1987 17,06 18,20 6,7%

1988 17,79 18,58 4,5%

1989 18,66 18,06 3,2%

1990 19,60 18,42 6,0%

1991 20,12 18,54 7,8%

1992 19,55 18,70 4,4%

1993 21,20 19,20 9,4%

1994 20,55 19,30 6,1%

Wartoœæ œrednia b³êdu MAPE 8,05%
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TABELA 5. B³êdy MAPE prognozy sprawdzaj¹cej dla zu¿ycia energii elektrycznej obci¹¿eñ
gospodarstwach domowych wed³ug modelu regresji modelu wzór (3)

TABLE 5. MAPE errors of the checking forecast for the consumption of electric energy in
households, according to the regression equation (3)

Rok

Zu¿ycie energii
elektrycznej przez

gospodarstwa domowe

w Polsce [TW�h]

Wartoœæ œrednia prognozy
wygas³ej zy¿ycia energii

elektrycznej
w gospodarstwach domowych

w Polsce [TW�h]

B³¹d ex ante
95% przedzia³

ufnoœci

Dolna
wartoœæ

prognozy

Górna
wartoœæ

prognozy

MAPE
[%]

1995 20,78 19,41 1,36 16,58 22,25 6,6%

1996 21,69 18,61 1,34 15,81 21,42 14,2%

1997 21,54 21,50 1,42 18,55 24,46 0,2%

Wartoœæ œrednia b³êdu MAPE 6,98%

Podsumowanie i wnioski

W artykule zaprezentowano dwa odmienne podejœcia do modelowania procesu zu¿ycia
energii elektrycznej. W przyk³adzie obliczeniowym wykorzystano dane dotycz¹ce zu¿ycia
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energii elektrycznej w gospodarstwach domowych, ale rozwa¿ania mo¿na oczywiœcie uo-
gólniæ. Panuje doœæ powszechne przekonanie, ze modele autoregresyjne wykazuj¹ swoje
zalety w prognozowaniu krótkoterminowym. Zaprezentowany przyk³ad os³abia ten pogl¹d.
Prognozy sprawdzaj¹ce wykonano na okres 3 lat, jest to zatem prognoza œrednioterminowa.
Model przyczynowo-skutkowy w porównaniu z modelem ARIMA, okaza³ siê zdecydo-
wanie gorszym, przynajmniej w sensie dok³adnoœci liczonej b³êdem MAPE. Z punktu
widzenia statystycznego zmienne objaœniaj¹ce s¹ wybrane poprawnie, spe³niaj¹ stawiane
wymagania. Merytorycznie mo¿na mieæ zastrze¿enia do zmiennych X2 oraz X3, przy czym
jedynie zmienna X2 wykazuje niski (ok. 0,5) wspó³czynnik korelacji ze zu¿yciem energii.
Dobór opóŸnieñ w modelach autoregresyjnych na podstawie oceny funkcji autokore-
lacyjnych nie jest metod¹ pewn¹ – potwierdzi³ to wykonany przyk³ad. Podobn¹, krytyczn¹
uwagê mo¿na wypowiedzieæ na temat metod doboru zmiennych. Trafnoœæ wyboru wariantu
metod¹ Hellwiga w rozwa¿anym przyk³adzie nie jest regu³¹. W obecnej sytuacji maj¹c
ró¿norodne narzêdzia programistyczne, w wielu przypadkach mo¿na wykonaæ modele dla
wszystkich mo¿liwych kombinacji zmiennych i wybraæ optymalny, wed³ug przyjêtego
kryterium optymalnoœci, którym najczêœciej z punktu widzenia u¿ytkownika jest œredni b³¹d
prognozy sprawdzaj¹cej okreœlony wraz z przedzia³em ufnoœci. Oczywiœcie próby po-
szukiwania nowych metod wyznaczania opóŸnieñ dla modeli dynamicznych oraz metod
doboru zmiennych nale¿y kontynuowaæ choæby z racji poznawczych. W przypadkach du¿ej
liczby zmiennych (opóŸnieñ) wykonanie obliczeñ dla wszystkich kombinacji mo¿e stanowiæ
numeryczn¹ i czasow¹ przeszkodê. Wniosek natury ogólniejszej, który nasuwa siê po
analizie uzyskanych prognoz, wskazuje, ¿e modelowanie procesów stochastycznych w bar-
dzo du¿ym stopniu zale¿y od zastosowanej metodologii. W prezentowanym przyk³adzie ten
sam proces modelowany dwiema metodami da³ dwie prognozy znacznie ró¿ni¹ce siê do-
k³adnoœci¹. Na zakoñczenie warto podkreœliæ, ¿e udzia³ zu¿ycia energii w gospodarstwach
domowych, w ca³kowitym zu¿yciu w kraju, wzrasta w ostatnich latach. Wzrost zu¿ycia
energii elektrycznej w kraju w ci¹gu 4 lat od 2003 do 2007 wyniós³ 12%, czyli œrednio 3%
rocznie. Na najbli¿sze lata do roku 2010 ale tak¿e i dalsze, tempo mo¿e byæ jeszcze wiêksze.
W tegorocznym Raporcie [7] przedstawiono wyniki analizy wp³ywu pe³nej realizacji po-
lityki ograniczenia wzrostu emisji CO2, proponowanej w regulacjach UE na poziom cen
energii dla polskiej gospodarki, w tym na skutki dla gospodarstw domowych. Ocenia siê
w nim, wzrost udzia³u kosztów za energiê elektryczn¹ w bud¿ecie z 3,7% w 2005 roku do
6,2% w roku 2030. Nasuwa siê wniosek, ¿e uwzglêdnienie tej informacji mo¿e mieæ istotne
znaczenie w modelowaniu przysz³ego zu¿ycia energii elektrycznej w gospodarstwach do-
mowych.

Dok³adne prognozy cz¹stkowe, w tym zu¿ycie energii w gospodarstwach domowych
mog¹ byæ u¿yteczne w opracowywaniu prognoz globalnych dla kraju, których znaczenie
jest coraz wiêksze choæby w kontekœcie ostatnich przydzia³ów limitów emisji CO2 dla
Polski.
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Problems related to forecasting of electric energy
consumption in Poland

Abstract

Talking about forecasting of electric energy consumption we shall consider the issue in different
categories. In terms of forecasting period, the short-term, medium-term and long-term forecasts can be
distinguished. The forecasts may be classified in the terms of structure, voltage, tariff, area or in the
nodes of the network for different voltage levels [2, 6]. Each of these specifications has its own
peculiarities, requires different models, different input data, the accuracy assessment may be different
as well as the aims of the short-term and long-term forecasts. The knowledge of long-term forecasts is
necessary for reasonable use of resources in the electric power engineering system as well as for
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planning of its development. In the paper the attention was focused on another important aspect of
modeling, in particular modeling of electric energy consumption. The decision to be taken is: to model
using the process data only, i.e. time series, or to develop an econometric model.

KEY WORDS: short- and long term forecasting in electric power engineering, time series, forecasting
model




