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Dtugoterminowa prognoza mocy szczytowej
dla KSE

STRESZCZENIE. Charakterystyczna cecha systemu elektroenergetycznego jest jego ciagta zmiennosc.
W celu poprawnego prowadzenia eksploatacji systemu elektroenergetycznego jak réwniez
planowania jego rozwoju niezbgdne jest wykonywanie prognoz elektroenergetycznych. Wy-
konanie poprawnej prognozy dla systemu jest zadaniem nietatwym i wymagajacym duzego
doswiadczenia, wiedzy i wyczucia. Aby w sposdb §wiadomy modc regulowacé i przewidywaé
procesy zachodzace w systemie elektroenergetycznym niezbgdne sa prace z dziedziny analizy
i prognozy obciazen elektroenergetycznych. W artykule przedstawiono nowy model prog-
nostyczny oparty o rozktad kanoniczny wektora zmiennych losowych. Jest to nowa metoda
prognostyczna, w wyniku ktérej mozna otrzyma¢ dltugoterminowe prognozy mocy szczy-
towej dla KSE.

SEOWA KLUCZOWE: prognozowanie w elektroenergetyce, szeregi czasowe, rozktad kanoniczny

1. Prognozowanie w elektroenergetyce

Roéznorodne aspekty zjawisk gospodarczych zwiazanych z ksztaltowaniem zapotrze-
bowania na energi¢ elektryczna wymagaja réznych informacji o istocie tego procesu.
Mozna wyrézni¢ dwa podstawowe rodzaje zjawisk, w ktorych wymaga si¢ informacji
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dotyczacych przyszlo$ci procesu zapotrzebowania na energig elektryczna s to: planowanie
rozwoju systemu elektroenergetycznego oraz planowanie eksploatacji systemu elektro-
energetycznego.

Intensywna ewolucja sektora elektroenergetyki wptywa na cele, metody oraz narzedzia
prognozowania w elektroenergetyce. Cele na najblizsza dekadg¢ zostaty sformutowane pod
koniec lat dziewigédziesiatych dla Europejskiej Sieci Tematycznej: Inteligentne Systemy
Predykeji (IFS — Intelligent Forecasting Systems) jako swoisty plan dzialania na najblizsze
lata. Wsréd tzw. subprojektéw narodowych jako przysziosciowe okresla sig:
<> inteligentne systemy prognozowania w przemysle i elektroenergetyce,
<> zastosowania metod sztucznej inteligencji w systemach elektroenergetycznych,
<> modelowanie i predykcja krotkoterminowego zapotrzebowania energii elektrycznej,
<> czynniki krytyczne prognozowania w systemach elektroenergetycznego prognozowania

na zderegulowanym rynku energii elektrycznej,
<> krétkoterminowe prognozowanie cen na rynku transakcji natychmiastowych,
<> modele predykcji dobowych krzywych obciazenia z wykorzystaniem sztucznych sieci

neuronowych,
<> prognozowanie obcigzen szczytowych ze sktadowymi niestochastycznymi procesu,
<> zastosowanie systemdw inteligentnych w monitorowaniu i diagnostyce.

Ztozono$¢ problematyki prognostycznej implikuje podziat i klasyfikacje stosowanych
metod ze wzgledu na:
<> rozmiar badanego systemu elektroenergetycznego,
<> horyzont czasowy prognozy oraz zakres informacji wejsciowych i wyjSciowych,
<> model predykcji.

W aktualnych realiach rozwoju rynku energii elektrycznej w Polsce rozmiar systemu
moze zmieniac si¢ w szerokich granicach. Biorac pod uwagg spojny obszar (system), mozna
wyselekcjonowac dla niego szereg wielkos$ci opisujacych jego: dynamike, strukture, zmien-
no$¢, a bazujac na tych relacjach wyodrebni¢ rézne systemy elektroenergetyczne: krajowy
system elektroenergetyczny (KSE), spotki dystrybucji energii (SD), okregi elektroener-
getyczne, wojewddztwa, miasta, gminy wiejskie itp. Do celow dotyczacych planowania
beda rozwazane systemy w skali kraju 1 jego regionéw, gdyz na takim poziomie sa rozpa-
trywane decyzje, zwiazane z 0g6lna strategia rozwoju spoteczno-gospodarczego.

W przypadku planowania eksploatacji oraz rozwoju systemu elektroenergetycznego
opracowano wiele metod prognozowania opisanych szeroko w literaturze fachowej [5, 6, 7,
8, 11, 12, 14] opartych m.in. o prognozowanie realistyczne i badawcze, punktowe i prze-
dzialowe, ilosciowe i jakoSciowe. Grupa najbardziej rozpowszechniona sa metody iloSciowe
(statystyczne), okreslajace prawdopodobienstwo przysztych zdarzen na podstawie danych
historycznych. W ramach metod ilosciowych stosuje si¢ wiele technik wnioskowania
(np. analiza szeregow czasowych [6], analiza funkcji trendu [5], analiza Fouriera[15]),
z ktorych kazda moze si¢ opiera¢ na réznych miarach (Srednie ruchome proste, srednie
wazone) 1 modelach (model wygladzania wyktadniczego, model liniowy Holta, model
Wintersa [17], model trendu pelzajacego czy model wskaznikowy itd.). Odrgbna gru-
pe stanowia metody i narzedzia prognostyczne dotyczace szeroko rozumianej sztucznej
inteligencji (Artificial Inteligent — Al) [8, 11, 16]. W celach prognostycznych proponuje si¢
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uzywanie sztucznych sieci neuronowych wspomaganych algorytmami genetycznymi, logiki
rozmytej oraz hybryd taczacych wszelkiego rodzaju techniki [5, 7, 8, 11, 16]. Dobo6r metod
jest podyktowany przyjetymi parametrami prognozy i jej horyzontem czasowym. Metody
ilosciowe stosuje si¢ wtedy, gdy istnieje dostatecznie duzo danych zrodtowych do analiz.
Gdy danych jest mato, sa niezbyt wiarygodne badz zgota brak ich w ogdle, zastosowanie
znajduja metody jako$ciowe opierajace si¢ na opracowanych metodach dotyczacych funkcji
punktowych [5, 7, 10, 18].

W artykule proponuje si¢ budow¢ modelu prognostycznego opartego o rozktad ka-
noniczny wektora zmiennych losowych. Jest to autorskie podejs$cie prognostyczne, gdyz
dotychczas model ten nie byt uzywany do dlugoterminowych prognoz szczytu rocznego
w KSE.

2. Rozktad kanoniczny wektora zmiennych losowych

w procesie predykcji

Zaklada sig, ze pewien proces opisany jest wektorem losowym X, ktorego sktadowe
X; (i=1,2, .., m) sa ze soba skorelowane. Przeksztalcenie wektora X o sktadowych
skorelowanych na inny wektor V, o sktadowych nieskorelowanych, ktore sa funkcjami
liniowymi sktadowych wektora X, mozna wykonac¢ stosujac metodg rozktadu kanonicznego.
Ponizej za [3, 5, 14] przedstawiono ideg metody.

Sktadowe wektora V" wyznaczymy z uktadu réwnan:

Vin = Xom (M
Vo = X —a2ihy,

V3w = Xo3n—a31Vi, —azhay,

Vie = Xoiw—aiV1y —ai2Vop +...—a; i 1Viciyn

Uktad rownan uktadu (1) mozna zapisa¢ w skrocie:

i—1 (2)
Vin =X oin = 2 iV ju
=1

i=1,2,..,m j=12,.,i-1; n=1,2,..,N

gdzie: i — numer skladowej X,
m — liczba sktadowych wektorow X, V,
n

— kolejna obserwacja,
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N — liczba realizacji kazdej ze sktadowych,
V; — skladowe wektora V,

X; — skladowe wektora X,
X
X,

0i = X;—X, — zmienna scentrowana,
! . .
) warto$¢ §rednia sktadowej Xj,
1
X, — wektor warto$ci $rednich wektora X,
aj wspotczynniki rozktadu kanonicznego tak dobrane, aby zapewni¢ brak korelacji

dla zmiennych V.

Na etapie budowy modelu wspotezynniki rozktadu kanonicznego a;; sa nieznane i wyz-
naczane sa wedtug ponizszych wzoréw:

1< 3)
kij = E{XoiXoj ¥ 2? Zxoitxojt
t=1
gdzie: k; = E{X,;X,;} — momentkorelacyjny zmiennych i oraz j,
E{X;} — warto$¢ oczekiwana zmiennej X;.

Ogodlnie dla k-tej zmiennej zapis wzoréw do obliczenia wariancji oraz wspotczynnikow
rozktadu jest nastepujacy:

- Varn, )
k1
Van

k-1
2
Vary, =ky, — Z a, Var
s=1

1 -1
ay =——I| ki — ap.a;Var
kl Varvl { kl Z ks s VSJ

s=1

gdzie: Van, — wariancja zmiennej Xy,
Var(X;) — wariancja s-tej skladowej w kategorii X,
Var(Vy) — — wariancja s-tej skladowej w kategorii V.

W dalszym zapisie w celu uproszczenia pomini¢to indeks n oznaczajacy kolejna ob-
serwacjeg, a model predykcyjny opisano przeksztalconym uktadem rownan

X =N Q)
X = ayh+h

X3 = azyVi+apnl,+1;

X()m = alel +am2V2 +...+am’m_1Vm_1 +Vm
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Wynikiem rozktadu kanonicznego otrzymamy symetryczng macierz wspotczynnikow
a;j, rozktadu kanonicznego oraz sktadowe V;, wektora V.

Pelny opis procedury rozktadu kanonicznego wraz z jej zastosowaniem w procesie
predykcji zamieszczono w [5].

W tak skonstruowanym modelu w procesie prognozy moga wystapi¢ dwa przypadki:
1. Znana jest realizacja tylko pierwszej sktadowej X, wowczas wszystkie pozostate skta-

dowe X», ..., X;,_1, X, s& prognozowane.
2. Znane sg realizacje sktadowych, wowczas prognozowanych jest (m — p) zmiennych.

W prognozie zmienne Xj, X, az do X, sa traktowane jak zmienne objasniajace,
sktadowe X,,+1 i dalsze sa zmiennymi endogenicznymi.

Roéwnanie dla wyznaczenia prognozy i-tej sktadowej (zmiennej) jest nastgpujace:

i o (6)
j=1

Zazwyczaj prognozuje si¢ tylko ostatnia sktadowa X,,, a pozostate X, Xy, ..., Xj,,_1, sa
wejsciami do prognozy i traktowane sa jako zmienne objasniajace. Fakt, ze dla prognozy
wystarczajaca jest znajomos$¢ scenariusza (prognozy) tylko pierwszej zmiennej w modelu jest
cenng wlasciwoscia tego modelu, umozliwiajaca prognoze w sytuacji ograniczonego dostepu
do informacji w stosunku do informacji zawartej w historii procesu. W kazdym kolejnym
roéwnaniu (6), nieznana pozostaje wartos¢ I}i , ktérej warto$¢ wynika z ogolnej zaleznos$cei:

Vi=h&Xo1, Xo2se-5 Xoi) (7

W praktyce modelowania z zaleznosci (7) nie mozna bylto skorzysta¢ ze wzgledu na brak
korelacji pomigdzy zmiennymi objasniajacymi. Jednakze brak korelacji mi¢gdzy zmiennymi
V; nie implikuje braku zalezno$ci miedzy nimi. Mozna zatem wyznaczy¢ (na podstawie

danych historycznych) empiryczne warunkowe rozktady czgstosci i na ich podstawie dystry-
buanty o nastgpujacej postaci:

FI(V2|V1 <V1) (8)
Fy(v3 [ <vi,Vp <vp)

Fm—l(vm ‘Vl <V1,V2 <V2,...,Vm_1 <Vm—l)

Te wlasciwosé wykorzystano w zastosowaniu praktycznym uwzgledniajac zwiazki (8),
funkcje gestosci prawdopodobienstwa buduje si¢ wedtug nastgpujacej ogélnej formuty:

Fi Viv11X0igr <Xoi <X0ig r+1) i=1,2,..,m—1 (€))

Z przedstawionego sposobu wyznaczania prognoz wynika, ze macierze czgstosci i ma-
cierze dystrybuant warunkowych zbudowane na podstawie historii procesu bgda mialy
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istotny wptyw na doktadno$¢ predykcji, dlatego przy budowie modelu nalezy uwzgledni¢
sposdb ich tworzenia.

3. Dobor istotnej liczby zmiennych objasniajacych

do modelu rozktadu kanonicznego

W literaturze [2, 3, 4, 9] podano opis wielu metod doboru sktadowych do ré6znych modeli
ekonometrycznych. Najpetniej opracowane sa metody dla modeli liniowych lub sprowa-
dzalnych do liniowych jednoréwnaniowych. Podstawowy postulat dotyczacy zmiennych —
silna korelacja miedzy kazda zmienna objasniajaca i zmienna objasniana i jednocze$nie
staba korelacja migdzy zmiennymi objasniajacymi, sprawia, iz zdecydowana wigkszo$¢
metod doboru zmiennych wykorzystuje w mniej lub bardziej jawny sposob, wlasciwosci
wspotczynnika korelacji liniowej. Rozwigzaniem uznawanym za optymalne jest jak naj-
mniejsza liczba nieskorelowanych wzajemnie sktadowych objasniajacych, a w mozliwie
maksymalnym stopniu skorelowanych ze zmienna objasniana, ktére z wymagana doktad-
no$cig wyjasniaja wariancj¢ badanego procesu. Ta ogdlna definicja, przektada si¢ w lite-
raturze omawiajacej t¢ problematyke na zbidr kilkunastu, a z réznymi modyfikacjami, zbior
kilkudziesigciu metod doboru zmiennych.

Do jednej ze skuteczniejszych, a jednocze$nie w miarg prostych w implementacji metod
wedtug [9] zaliczono Metodg pojemnosci integralnych informacji Hellwiga. Jest to metoda,
ktéra zdobyla najwigksze uznanie wéréd ekonometrykéw prowadzacych badania empi-
ryczne. Swiadczy o tym duza liczba publikaciji, z ktorych wynika, ze metoda ta zdota w petni
egzamin praktyczny. Tq metodg rowniez zastosowano do okre$lenia istotnej liczby zmien-
nych w modelu rozktadu kanonicznego.

Punktem wyj$cia jest tutaj oszacowanie macierzy R i wektora R,,. Macierza R nazywamy
macierz wspotczynnikow korelacji migdzy poszczegélnymi zmiennymi objasniajacymi,
ktoéra mozna zapisac nast¢pujaco:

Long - oy (10)
) R S Y4
1
R:
1
1
/N7

Natomiast wektor R jest wektorem wspdtczynnikow korelacji migdzy zmienng ob-
jasniana, a kolejnymi zmiennymi objasniajacymi. Wektor ten mozemy zapisa¢ macierzowo
wzorem:
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| (1
y)
RO =
L7k
gdzie: k& — liczba zmiennych objasniajacych

Nastepnie przystgpuje si¢ do obliczenia tzw. indywidualnych pojemnosci nosnikow
informacji X; o zmiennej endogenicznej Y, wchodzacych w skfad réznych kombinacji
utworzonych z elementéw danego zbioru zmiennych objasniajacych. Wiadomo, ze ogolna
liczba tych kombinacji wynosi 2+-1.

Zmienna X; jest tym lepszym nosnikiem informacji o zmiennej Y, im blizszy jednosci jest
modut wspotczynnika korelacji liniowej 7;. Pamigta¢ nalezy rOwniez o tym, ze zmienna X;
jest tylko wtedy czystym nosnikiem informacji, gdy nie jest skorelowana z innymi zmien-
nymi objasniajacymi. Gdy jednak zmienna X; jest z nimi skorelowana, wtedy uwazamy, ze X;
jest zanieczyszczonym nosnikiem informacji o zmiennej endogenicznej Y.

Zanieczyszczeniem indywidualnego no$nika informacji X; nazywa sig wielkos¢:

_ 1 (12)
g —ﬁzmﬂ

i#]

Jak fatwo sprawdzi¢, zawsze zachodzi nierownos¢ 0 < g; < 1, przy czym g; = 0 wtedy,
gdy X; jest czystym nosnikiem informacji o zmiennej Y, oraz g; = 1 wtedy, gdy zanieczysz-
czenie nosnika informacji jest catkowite.

Pojemnos¢ indywidualna no$nika informacji X; o zmiennej Y oblicza si¢ z nastepu-
jacego wzoru:

L 2 ki 13
. = = ; Lj=1,.,Kk1#]
PO Y | 1+ (k=Dg;

i#j

Z kolei oblicza si¢ pojemnosci integralne no$nikéw informacji za pomoca nastgpuja-
cego wzoru:

Zk: Zk: rj2 . (14)
Hy =) h;= — L (m=1,2,..,2=1)
o o Xyl

i#l

Mozna wykazac, ze parametr H jest wielko$cia unormowana, zawarta w przedziale <0,1>.
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Jezeli ta pojemnosc¢ jest bliska jednosci, oznacza to, ze zmienne wchodzace w sktad dane;j
kombinacji dostarczaja niemal pelnego zasobu informacji o zmiennej endogenicznej Y.
Wynika stad, ze wprowadzenie do modelu innej kombinacji zmiennych objasniajacych
moze tylko pogorszy¢ nasza wiedzg o zmiennej Y.

Przedstawiona metoda postgpowania pozwala na wybor optymalnej kombinacji zmien-
nych objasniajacych. Kryterium wyboru takiej kombinacji mozna zapisa¢ nastgpujaco:

H,,=maxH, (15)
m
gdzie: H,, — kombinacja optymalnych zmiennych.

4. Dane wejsciowe do modelu i ich transformacja

Dane statystyczne wykorzystywane w procedurach predykcji moga mie¢ charakter
szeregow czasowych lub danych przekrojowych oraz przekrojowo-czasowych. Najczgsciej
spotykanym typem danych ekonomicznych sa informacje o zdarzeniach gospodarczych
w postaci uporzadkowanego wedtug czasu ciagu liczb. W celu zbudowania modelu prog-
nostycznego niezbgdne jest merytoryczne wyselekcjonowanie historycznego materiatu sta-
tystycznego do wyznaczenia parametrdéw strukturalnych budowanych modeli predykcji oraz
weryfikacji tych modeli pod katem ich dopasowania do wartosci rzeczywistych.

W przypadku dtugoterminowych prognoz szczytu rocznego dla KSE za dane historyczne
mogace mie¢ istotny wptyw uznano:

1. Zuzycie energii elektrycznej brutto w KSE.

Zuzycie energii elektrycznej w przemysle.

Zuzycie energii elektrycznej w grupie — pozostali odbiorcy.
Produkt krajowy brutto w mln zt.

Dynamike produktu krajowego brutto (poprzednia warto$¢ = 100).
Ludno$¢ Polski.

Energig pierwotng ogétem w Polsce.

. Szczyty roczne w KSE.

W przypadku modeli wielowymiarowych (np. regresja wieloraka lub model rozktadu
kanonicznego) do objasnienia zmiennej prognozowanej mozna wyselekcjonowaé wiele
zmiennych w sposob merytoryczny powiazanych ze zmienng objasniang [2, 9]. Do zde-
finiowania stanu tych zmiennych uzywane sa ich miary. Waznym jest by miary tych
zmiennych byly takie same. Oczywistym faktem jest, ze opisanie dowolnej wybranej
zmiennej za pomoca jednego wymiaru jest mato precyzyjne i najczgsciej nie jest opisem
wystarczajacym. Do dobrego opisu zmiennej konieczne sa jeszcze inne wymiary, np.:
warto$¢ $rednia, warto$¢ minimalna, warto§¢ maksymalna, itp. Wielo§¢ tych wymiarow
moze by¢ wilasciwie dowolna dlatego wazne jest by byly one wyraznie wyodrgbnione od
innych i nie pokrywaly si¢ wzajemnie w zadnym stopniu. Wymiarem moze by¢ wige

%N oUW
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Fig. 1. Gross consumption of electric energy in Poland. The true time dependency and transformed
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Rys. 3. Wybrane zmienne do modelu po transformacji

Fig. 3. The selected variables to the model after transformation

rowniez kazda réznica, iloraz lub kombinacja wymiaréw migdzy dwoma dowolnie zdefi-
niowanymi punktami w badanej przestrzeni lub inne dowolnie zdefiniowane wartosci.

Dzieki normalizacji [9, 13, 19], zmienne (wymiary) mozna ze soba porownywac, przy-
pisa¢ odpowiednie wagi, sumowac, itp. Ulatwia to rowniez optymalizacj¢ np. wag dla
zmiennych w przypadku ich doboru lub ustalenia ich sity oddzialywania na zmienna
objasniana. Normalizacja powoduje, ze maksymalny zakres wahan kazdej zmiennej jest taki
sam. Otrzymujemy wektory, ktorych wartosci cech sa zawarte w przedziale <0,1>. Trans-
formacja ta jest przeprowadzana wedtug wzoru:

_ @i —Qimin (16)
a =———"—"—
4imax ~%imin
gdzie: ;. — jest maksymalna warto$ciag wystgpujaca w zbiorze dla i-tej cechy,
@jmin  — Jjest minimalna wartosciq dla i-tej cechy.

Operacja normalizacji wykonywana jest dla wszystkich wektorow w zbiorze zmiennych
objasnianych. Nie uwzglgdnia rozktadu wartosci danej cechy, w zwigzku z tym w przypadku
wystapienia w danej cesze warto$ci znacznie roznych od przecigtnej, nastapi $cisnigcie tych
warto$ci w bardzo waskim przedziale.

5. Weryfikacja modelu

Weryfikacji modelu rozktadu kanonicznego dokonano na przyktadzie dtugoterminowej
prognozy szczytu rocznego dla KSE do 2030 roku. Jak wspomniano wcze$niej w opisie
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modelu jest on szczeg6lnie przydatny w przypadku ubogiej wiedzy o badanym obiekcie,
ktory w tym przypadku bedzie krajowym systemem elektroenergetycznym. Wykorzystuje
si¢ w takim przypadku fakt, Ze generuje on pewien proces losowy. Nie znajac analitycznych
zwiazkow migdzy zmiennymi objasniajacymi, takich aby mozna byto podaé pelny matema-
tyczny opisu obiektu, ale dysponujac pewna wiedza o tym obiekcie (znajac przyktadowo
czynniki majace wplyw na rozwazany obiekt) mozna wykorzysta¢ rozktad kanoniczny zmien-
nych oraz warunkowe rozktady realizacji tych zmiennych do opisu badanych procesow.

Zaktada si¢ wykonanie wielu symulacji procesu w oparciu o posta¢ kanoniczna wektora
losowego. Proces prognozowany traktuje si¢ jako cze$¢ stanu obiektu, za§ odpowiednio
przetworzone obserwacje statystyczne (historyczne) jako wejscie obiektu. Po ustaleniu
sktadowych modelu (zmiennych objasniajacych), model wymaga réwniez ustalenia kolej-
no$ci zmiennych w wektorze stanowiacym wejscie do modelu. Jest to jedno z kluczowych
zagadnien, gdyz jak weze$niej wspomniano, buduje si¢ i wykorzystuje w procesie prognozy,
warunkowe rozktady prawdopodobienstwa.

Zbidér danych wejsciowych do wyselekcjonowania po przetworzeniu obejmowat kilka-
nascie zmiennych. Z nich ostatecznie za pomoca opisanej metody Hellwiga wybrano 7 istot-
nie oddziatywujacych na zmienna prognozowana, a ich kolejno$¢ zostala ustalona metoda
funkcji Q opisana szczegdétowo w [3, 4].

Dla zobrazowania wptywu poprawnego doboru liczby zmiennych do modelu i ich kolej-
nosci na jako$¢ modelu na rysunku 4 przedstawiono przebieg rzeczywisty mocy szczytowej
w KSE z lat 1990 do 1997 oznaczony symbolem S, oraz przebieg uzyskany z modelu MRK
dla najlepszego wariantu doboru kolejnosci sktadowych objasniajacych (btad MAPE dopa-
sowania modelu 1,14%) oznaczony symbolem S, .. Z wielu symulacji kolejnosei wejs¢
wybrano dla zobrazowania istotnosci wptywu wariant najlepszy dopasowania.

Prognoze mocy szczytowej dla KSE do 2030 roku skonstruowano w ten sposob, ze
zmienne objasniajace do modelu przyjeto dla najlepszego wariantu dopasowania modelu
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Rys. 4. Zmiennos$¢ rocznej mocy szczytowej w Polsce.
Przebieg rzeczywisty i przebiegi uzyskane z modelu MRK

Fig. 4. Variability of the annual peak power in Poland.
The true time dependency and dependencies obtained from the MRK model
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Rys. 5. Prognoza rocznych szczytow obciazenia w KSE.
Przebieg rzeczywisty i przebiegi uzyskane z modelu MRK

Fig. 5. Forecast of the annual peaks of power in KSE. The true curve and forecasting curves

1 kolejnosci wejs¢ ustalonej metoda funkcji Q (X4 — Produkt krajowy brutto w miln zi,
X1 —Zuzycie energii elektrycznej brutto w KSE, X7 — Energia pierwotna ogdélem w Polsce).
Na rysunku 5 prognoz¢ mocy szczytowej dla KSE do 2030 roku oznaczono symbolem
Prognoz S,.

Scenariusze prognoz zmiennych objasniajacych przyjgto z opracowania ARE [1]. Na
rysunku 5 przedstawiono graficznie wyniki uzyskanych prognoz.

Podsumowanie

W dotychczasowej praktyce, dotyczacej dlugoterminowych prognoz mocy szczytowej
w KSE uzywano wielu modeli prognostycznych, ktére w zalezno$ci od rodzaju techniki
prognostycznej posiadaty rézne ograniczenia.

Wyzszo$¢ przedstawionego powyzej modelu rozktadu kanonicznego w stosunku do
innych modeli predykcji jest zwiazana migdzy innymi z tym, ze poprzez odpowiednie
operacje na zmiennych objasniajacych, uwalnia sig je od korelacji. Jest to bardzo pozytywny
efekt, gdyz w ten sposob pozbywamy si¢ bardzo niekorzystnego zjawiska w prognozowaniu
jakim jest wspotliniowosci zmiennych. Dodatkowym atutem modelu moze by¢ rowniez to,
ze do prognozy w wielowejsciowym modelu niezbgdna jest jedynie jedna zmienna sterujaca
zadana w postaci scenariusza prognozy, natomiast pozostate zmienne objasniajace moga by¢
prognozowane przez sam model rozktadu kanonicznego.
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Tomasz POPLAWSKI, Kazimierz DASAL, Jacek LYP

The long-term forecast
of electricity consumption in Poland

Abstract

The characteristic feature of a power engineering system is its constant variability. In order to
operate a power engineering system, as well as to plan its development it is necessary to carry out
forecasts. Working out a correct forecast is an uneasy task that requires a lot of experience, knowledge
and intuition. In order to be able to control and foresee the processes that occur in a power engineering
system it is necessary to undertake research in the field of analyses of power loads.

In the paper a new forecasting model, based on the canonical distribution of a vector of random
variables, has been presented. It is a new forecasting method, able to predict long-term forecasts on
peak power load of power engineering system in Poland.

KEY WORDS: Long-term load forecasting in electric power engineering, time series, canonical
distribution



