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Prognozy d³ugoterminowe energii elektrycznej
w KSE – wybrane problemy

STRESZCZENIE. Istnieje wiele czynników maj¹cych znaczenie w procesie prognozowania. Do naj-
wa¿niejszych zaliczyæ nale¿y wybór modelu oraz dobór zmiennych objaœniaj¹cych w przy-
padku wielowymiarowego modelu ekonometrycznego. W artykule skoncentrowano siê na
doborze zmiennych, który odgrywa kluczow¹ rolê. Spoœród wielu istniej¹cych i znanych
algorytmów doboru zmiennych, w artykule przedstawiono autorsko wybrane trzy metody:
metodê pojemnoœci integralnej Hellwiga, metodê wspó³czynnika korelacji cz¹stkowej oraz
metodê wspó³czynnika korelacji wielorakiej. Dla ka¿dej z zastosowanych metod podano
syntetyczny opis wyjaœniaj¹cy istotê jej dzia³ania. Wybór modelu do opracowania prognoz
potraktowano jako mniej istotny, poniewa¿ dla ka¿dej metody doboru model jest ten sam.
Obliczenia wykonano modelem MRK (Model Rozk³adu Kanonicznego), zamieszczaj¹c syn-
tetyczny opis modelu. Wykazano na rzeczywistych danych jak zastosowana metoda doboru
zmiennych objaœniaj¹cych wp³ywa na uzyskane wyniki prognozy zu¿ycia energii elektrycz-
nej na poziomie kraju. W przyk³adzie obliczeniowym dysponowano potencjalnym zbiorem
z siedmioma zmiennymi objaœniaj¹cymi. W opracowaniu zawarto 14 ró¿nych prognoz otrzy-
manych w wyniku zastosowanych 3 metod wyboru zmiennych. Wyniki dopasowania modeli
(prognoz wygas³ych) oraz prognoz do 2030 roku, przedstawiono w tabelach i na wykresach.
We wnioskach zawarto uwagi dotycz¹ce prognoz d³ugoterminowych podstawowych wiel-
koœci dotycz¹cych Krajowego Systemu Elektroenergetycznego, mog¹ce mieæ wp³yw na po-
prawnoœæ ocen tych prognoz. Zwrócono uwagê na problem poprawnoœci oceny prognoz
d³ugoterminowych dotycz¹cej zu¿ycia energii czy mocy szczytowych. Wskazanie prognoz
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o mniejszym ryzyku pope³nienia du¿ych b³êdów umo¿liwia równoleg³a analiza prognozy
zu¿ycia energii elektrycznej, prognozy szczytów obci¹¿eñ z jednoczesnym wyznaczeniem
wielkoœci umo¿liwiaj¹cych realnoœæ prognoz. Mo¿e to przyk³adowo byæ wyznaczenie rocz-
nych stopni obci¹¿enia, dla których mamy œciœle okreœlony zakres zmiennoœci.
W przypadku dysponowania jedynie prognoz¹ zu¿ycia energii elektrycznej mo¿liwe s¹ inne
analizy, przyk³adowo porównania energoch³onnoœci PKB, energoch³onnoœci produktów czy
ga³êzi gospodarki w wybranych krajach. Jeszcze innym, powszechnie stosowanym wskaŸni-
kiem jest roczne zu¿ycie energii elektrycznej na osobê. Prognozy ludnoœci s¹ jednymi z dok-
³adniejszych, st¹d ten wskaŸnik mo¿e byæ dobrym odniesieniem przy porównywaniu prognoz.

S£OWA KLUCZOWE: prognozowanie, model ekonometryczny, system elektroenergetyczny, metoda
doboru zmiennych, prognoza d³ugoterminowa, moc szczytowa, zu¿ycie energii

1. Charakterystyka problemu

Znajomoœæ d³ugoterminowych prognoz, miêdzy innymi zapotrzebowania na energiê
elektryczn¹, czy prognoz obci¹¿eñ szczytowych jest istotnym czynnikiem w planowaniu
przysz³ych Ÿróde³ wytwarzania i zwi¹zanym z tym wzrostem wartoœci przesy³anych mocy
(Lipko i in. 2010; Malko 1995). W horyzoncie d³ugoterminowym prognozy wykonywane s¹
przy za³o¿eniach probabilistycznych, zarówno przy ocenie zu¿ycia energii, jak i okreœlenia
poziomu wymaganych mocy maksymalnych (szczytowych) w systemie (Maciejewski 2005;
Maciejewski 2008).

Prognozy d³ugoterminowe najczêœciej wykonywane s¹ wielowymiarowymi modelami
ekonometrycznymi (Hirschhausen, Andres 2000). Najwa¿niejsze decyzje, które nale¿y
podj¹æ, to wybór rodzaju modelu i wybór dostêpnych zmiennych, objaœniaj¹cych badany
(prognozowy) proces. Wiedza o w³aœciwoœciach modelu, u¿ytego do wyznaczenia progno-
zy, jest oczywiœcie bardzo istotna, zwiêksza wiarygodnoœæ i zaufanie odbiorcy do wyników,
zmniejszaj¹c ryzyko (Jurdziak, Wiktorowicz 2009). Jest to szczególnie istotne w przypadku
prognoz d³ugoterminowych. W artykule skoncentrowano siê na drugim czynniku, bardzo
wa¿nym aspekcie modelowania, a mianowicie – ustaleniu zbioru zmiennych objaœniaj¹cych
wybieranych ze zbioru potencjalnego i wp³ywu tego wyboru na wartoœci prognoz. Wybór
zmiennych oraz ich wp³yw na wartoœci wygenerowanych prognoz s¹ tematem dalszej czêœci
artyku³u.

2. Metody doboru sk³adowych

Procedura doboru powinna byæ skuteczna, czyli wyznaczaæ zmienne do modelu najlepiej
wyjaœniaj¹ce wariancjê procesu. Rozwi¹zaniem optymalnym jest jak najmniejsza liczba
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nieskorelowanych wzajemnie sk³adowych objaœniaj¹cych, a w mo¿liwie maksymalnym
stopniu skorelowanych ze zmienn¹ objaœnian¹, które w dostatecznym stopniu wyjaœniaj¹
wariancjê zmiennej objaœnianej. W tak przedstawianym problemie, teoretycznie ka¿da
liczba sk³adowych nie wiêksza od liczby obserwacji, mo¿e stanowiæ wejœcie do modelu.
Zatem mo¿liwych jest 2m – 1 kombinacji. Sformu³owanie powy¿sze znalaz³o w literaturze
(Dobrzañska i in. 2002; Grabiñski i in. 1999; Gruszczyñski i in. 1989) omawiaj¹cej tê
problematykê rozwiniêcie. Spoœród wielu metod doboru zmiennych do wielowymiarowych
modeli ekonometrycznych, w artykule wykorzystano trzy, mianowicie:

1. Metodê pojemnoœci integralnej Hellwiga.
2. Metodê wspó³czynnika korelacji cz¹stkowej.
3. Metodê wspó³czynnika korelacji wielowymiarowej.

Sformalizowany zapis zbioru danych

Metody doboru ³atwiej opisaæ, gdy dane przedstawimy w zapisie macierzowym. Maj¹c
zbiór zmiennych objaœniaj¹cych w postaci macierzy X oraz wektor Y bêd¹cy wartoœciami
badanego procesu, w pierwszym kroku wyznacza siê dwie macierze wspó³czynników
korelacji. Macierzy D oraz macierzy R. Elementami macierzy D s¹ wartoœci wspó³czyn-
ników korelacji zmiennych X wraz z wektorem Y. Elementami macierzy R s¹ wartoœci
wspó³czynników korelacji zmiennych X.
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Zadaniem algorytmu wyznaczaj¹cego optymalny zbiór zmiennych egzogenicznych jest
wybranie z macierzy X jednej lub wielu zmiennych, które jak najlepiej (wg przyjêtego
kryterium) odwzoruj¹ zmiennoœæ procesu Y.

Metoda pojemnoœci integralnych informacji Hellwiga

Punktem wyjœcia jest wyznaczenie wektora R0 wspó³czynników korelacji miêdzy zmien-
n¹ Y a kolejnymi sk³adowymi objaœniaj¹cymi Xi oraz macierzy R wspó³czynników korelacji
miêdzy zmiennymi objaœniaj¹cymi. Nastêpnie wyznacza siê indywidualne pojemnoœci noœ-
ników informacji Xi, wchodz¹cych w sk³ad ró¿nych kombinacji ze zbioru zmiennych
objaœniaj¹cych. Dla m zmiennych objaœniaj¹cych, liczba k-elementowych zbiorów, 1� �k m

wynosi 2 1m 	 . Zmienna Xj jest tym lepszym noœnikiem informacji o zmiennej Y, im bli¿szy
jednoœci jest modu³ wspó³czynnika korelacji liniowej rj. Zanieczyszczeniem indywidual-
nego noœnika informacji Xj nazywa siê wielkoœæ
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Pojemnoœæ indywidualna noœnika informacji Xj o zmiennej Y wynosi
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Pojemnoœci integralne noœników informacji wyra¿aj¹ siê wzorem

H hk j
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k = 1, 2, ..., 2 1m 	
(4)

Wielkoœæ Hk jest unormowana, w przedziale <0,1> i interpretujemy j¹ jako miarê
wzglêdnego poziomu pojemnoœci informacji danej kombinacji zmiennych objaœniaj¹cych.
Pojemnoœæ Hk bliska jednoœci oznacza, ¿e zmienne wchodz¹ce w sk³ad danej kombinacji
dostarczaj¹ niemal pe³nego zasobu informacji o zmiennej endogenicznej Y. Kryterium
wyboru optymalnej kombinacji zmiennych objaœniaj¹cych sprowadza siê do wybrania
maksymalnej wartoœci Hm.

Metoda analizy wspó³czynników okreœlonoœci cz¹stkowej

Metody oparte na analizie jedynie zwyk³ych wspó³czynników korelacji zmiennej zale¿-
nej z wyró¿nion¹ pojedyncz¹ zmienn¹ niezale¿n¹ poddawane s¹ krytyce gdy¿ zró¿nico-
wanie zmiennej zale¿nej Y praktycznie zawsze jest pochodn¹ wielu czynników, wœród
których tylko jednym z wielu jest wyró¿niona zmienna. Z tego powodu ustalenie wielkoœci
wp³ywu zmiennej niezale¿nej X na zmienn¹ zale¿n¹ Y powinno wskazywaæ, jaka czêœæ
ogólnego, wynikaj¹cego ze zmian wszystkich zmiennych niezale¿nych – przyrostu zmien-
nej Y, wynika ze zmiany wyró¿nionej zmiennej niezale¿nej X.

Korelacja cz¹stkowa bada zwi¹zek dwóch cech, zak³adaj¹c, ¿e istniej¹ oraz maj¹ wp³yw
na badane cechy, inne zmienne, które mo¿emy œwiadomie wyeliminowaæ z obliczeñ. Szaco-
wanie wp³ywu zmiennej X na zmienn¹ Y oznacza wiêc wyznaczanie cz¹stkowego wp³ywu
zmiennej X na zmienn¹ Y przy za³o¿eniu, ¿e pozosta³e zmienne niezale¿ne nie zmieniaj¹ siê.
Z matematycznego punktu widzenia narzêdziem okreœlaj¹cym cz¹stkowy wp³yw zmiennej
Xk na zmienn¹ Y jest pierwsza pochodna cz¹stkowa funkcji wzglêdem zmiennej Xk. Prak-
tycznie wspó³czynnik korelacji cz¹stkowej miêdzy sk³adow¹ Xi i zmienn¹ objaœnian¹ Y,
mo¿na traktowaæ, jak zwyk³y wspó³czynnik korelacji, lecz na zmiennych przekszta³conych
nastêpuj¹co:
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gdzie:

k = i, j q 
 i, j k = 1, 2, ..., m k 
 i

parametry � qk , � k0 i � ik nale¿y dobraæ tak, aby zachodzi³o:

E X j( * ) min2 � oraz E X i( * ) min2 �

W praktyce najczêœciej oblicza siê kwadrat wspó³czynnika korelacji cz¹stkowej, korzy-
staj¹c z zapisu macierzowego w nastêpuj¹cy sposób:

R
R

Ryj j j k
jj

, ,..., , ,...,
det

det1 1 1
2 1	 � � 	 (7)

gdzie: det R – wartoœæ wyznacznika macierzy R,

Rij – wartoœæ dope³nienia algebraicznego elementu rij.

Po uszeregowaniu malej¹cym uwzglêdnia siê w modelu te zmienne, które maj¹ naj-
wiêksz¹ wartoœæ R2.

Korelacja wieloraka

Wspó³czynnik korelacji wielorakiej jest syntetyczn¹ miar¹ wspó³zale¿noœci miêdzy
zmienn¹ Y a wybranymi zmiennymi X, traktowanymi ³¹cznie. Okreœla on zale¿noœæ jednej
zmiennej zale¿nej od zespo³u k zmiennych niezale¿nych. Liczbowa wartoœæ wspó³czynnika
determinacji R2 okreœla, jaka czêœæ zmiennoœci zmiennej zale¿nej jest spowodowana przez
badane zmienne niezale¿ne. Interpretacja wielkoœci wspó³czynników korelacji wielorakiej
jest podobna jak modu³ów wartoœci wspó³czynników korelacji cz¹stkowej i ca³kowitej.

Korzystaj¹c z macierzy D oraz R (wzór 1) mo¿na – podobnie jak w przypadku wspó³-
czynników korelacji cz¹stkowej – wyznaczyæ wartoœci korelacji wielorakiej.

Wykorzystuj¹c wyznaczniki obu macierzy wspó³czynnik korelacji wielorakiej oblicza
siê nastêpuj¹co:

R
D

R
k0 1 2 1� � 	, ,...,

(8)

gdzie: det R – wyznacznik macierzy wspó³czynników korelacji,

det D – wyznacznik macierzy D powsta³ej przez skreœlenie odpowiednich k wierszy

i k kolumny macierzy wspó³czynników korelacji R.

Wspó³czynnik korelacji mo¿e przyjmowaæ wartoœci w przedziale: 0–1.
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3. Model zastosowany do obliczeñ

W czêœci praktycznej u¿yto modelu MRK opracowanego w Instytucie Elektroenergetyki
Politechniki Czêstochowskiej, wielokrotnie stosowanego w praktyce. Wybór modelu ma
zreszt¹ dla przedstawianego problemu znacznie mniejsze znaczenie. Zadanie bowiem po-
lega na sprawdzeniu wp³ywu doboru zmiennych przy zastosowaniu tego samego modelu, na
wartoœci wyznaczonych prognoz. Model MRK korzysta z rozk³adu kanonicznego wektora
losowego oraz empirycznych rozk³adów warunkowych. Zapis modelu jest nastêpuj¹cy.
Przyjmuj¹c, ¿e badany proces opisany jest wektorem losowym X, którego sk³adowe Xi

(i = 1, 2, ..., m) s¹ ze sob¹ skorelowane, dokonuje siê ortogonalizacji wektora X na inny
wektor V. Po przekszta³ceniach model dla jednej chwili (indeks czasu pominiêto) mo¿na
zapisaæ nastêpuj¹co:
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gdzie: m – liczba sk³adowych wektorów X, X X xm m m0 � 	 ,

aij – wspó³czynniki rozk³adu kanonicznego tak dobrane, aby zortogonalizowaæ

sk³adowe Vi,

Vi – sk³adowe wektora V po rozk³adzie kanonicznym wektora X,

xXi – wartoœæ œrednia sk³adowej Xi.

Nieznan¹ w równaniu (10) wartoœæ �Vi , wyznacza siê z empirycznych rozk³adów wyzna-
czonych z danych historycznych. Prognozowana jest zmienna X Ym0 0� , rolê zmiennych
objaœniaj¹cych pe³ni¹ zmienne X X m01 0 1� 	 . Pe³ny opis procedury rozk³adu kanonicznego
wraz z jej zastosowaniem w procesie predykcji zamieszczono w (Dobrzañska i in. 2002).
Model wykorzystano miedzy innymi do prognozy szczytów zimowych w KSE, w per-
spektywie do 2030 roku dla potrzeb PSE Operator (Pop³awski i in. 2010).
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4. Przyk³ad obliczeniowy – prezentacja uzyskanych wyników

Procesem prognozowanym s¹ wartoœci Y rocznego zu¿ycia energii elektrycznej brutto
w KSE. Potencjalnymi zmiennymi objaœniaj¹cymi, tworz¹cymi macierz X s¹:
� X1 – szczyty roczne w KSE [MW],
� X2 – ca³kowite zu¿ycie energii pierwotnej w 27 krajach UE [PJ],
� X3 – zu¿ycie ogó³em energii elektrycznej netto w 27 krajach UE [GWh],
� X4 – energoch³onnoœæ – ca³kowite zu¿ycie energii pierwotnej na jednego dolara PKB

w 27 krajach UE (ceny Exchange Market)) [Btu/USD],
� X5 – ludnoœæ Polski [tys.],
� X6 – PKB Polski w cenach bie¿¹cych [mln z³],
� X7 – energoch³onnoœæ – ca³kowite zu¿ycie energii pierwotnej na jednego dolara PKB

w Polsce (ceny Exchange Market) [Btu/USD],
� Y – Zu¿ycie energii elektrycznej brutto w kraju [GWh].

Dane historyczne obejmuj¹ okres 19 lat, od 1990 do 2008 roku. Prognozy wykonano do
2030 roku. Na podstawie Ÿród³owych danych historycznych wyznaczono macierze wspó³-
czynników korelacji miedzy zmiennymi. Tabela 1 przedstawia pe³n¹ macierz wspó³czyn-
ników korelacji – D zgodnie ze wzorem (1). Pola cieniowane w tabeli 1 s¹ wartoœciami dla
macierzy R tak¿e zgodnie ze wzorem (1).

Korelacje z tabeli 1 s¹ baz¹ dla wykonania obliczeñ trzema metodami doboru zmien-
nych. Metoda Hellwiga przy 7 zmiennych objaœniaj¹cych daje 127 mo¿liwych kombinacji
zmiennych. Zakres zmiennoœci wspó³czynników pojemnoœci integralnych Hellwiga zawarty
jest w przedziale 0,92–0,49, z czego prawie 96% jest wiêkszych od 0,7, wskazuj¹c na istotn¹
statystycznie wartoœæ.
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TABELA 1. Wspó³czynniki korelacji – macierz D

TABLE 1. Correlation coefficients – D matrix

Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Y 1 0,840 0,839 0,874 –0,833 –0,696 0,886 –0,800

X1 0,840 1 0,575 0,596 –0,537 –0,655 0,617 –0,510

X2 0,839 0,575 1 0,978 –0,926 –0,677 0,962 –0,957

X3 0,874 0,596 0,978 1 –0,975 –0,655 0,987 –0,969

X4 –0,833 –0,537 –0,926 –0,975 1 0,545 –0,984 0,967

X5 –0,696 –0,655 –0,677 –0,655 0,545 1 –0,636 0,635

X6 0,886 0,617 0,962 0,987 –0,984 –0,636 1 –0,977

X7 –0,800 –0,510 –0,957 –0,969 0,967 0,635 –0,977 1

�ród³o: opracowanie w³asne



W tabeli 2 zamieszczono szeœæ wybranych kombinacji zmiennych, dla których wspó³-
czynniki pojemnoœci integralnej Hellwiga s¹ najwiêksze oraz szeœæ najlepszych kombinacji
z najwiêkszymi wartoœciami wspó³czynnika korelacji wielorakiej.

W tabeli 3 oraz na rysunku 1 zamieszczono wspó³czynniki korelacji cz¹stkowej. Dla
porównania w tabeli 3 oprócz wspó³czynników korelacji cz¹stkowej zamieszczono tak¿e
wartoœci wspó³czynników korelacji zwyk³ej. Warty podkreœlenia jest fakt znacznych zmian
w wartoœciach wspó³czynników korelacji cz¹stkowej, a nawet mo¿liwa zmiana znaku.

Ze zbioru najlepszych kombinacji zmiennych otrzymanych z 3 metod, zbudowano 14
modeli, 6 wed³ug wskazañ metody Hellwiga, 6 wed³ug rankingu wartoœci wspó³czynnika
korelacji wielorakiej oraz dwa wed³ug wartoœci wspó³czynników korelacji cz¹stkowej.
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TABELA 2. Wybrane kombinacje z najwy¿szymi wartoœciami wspó³czynników pojemnoœci
integralnej Hellwiga oraz wspó³czynników korelacji wielorakiej

TABLE 2. Chosen combinations with the highest values of the coefficients of integral capacity by
Hellwig and coefficients of multiple correlation

Nr

Metoda Hellwiga Metoda wspó³czynnika korelacji wielorakiej

kombinacja
zmiennych

wartoœæ wspó³czynnika
pojemnoœci integralnej Hellwiga

kombinacja
zmiennych

wartoœæ wspó³czynnika
korelacji wielorakiej

1. 1–6 0,9209 1–2–3–4–5–6 0,9998

2. 1–3 0,9199 1–2–3–4–5–6–7 0,9759

3. 1–3–6 0,9151 2–3–4–5–6–7 0,9680

4. 1–4–5–6 0,8904 1–2–6 0,9609

5. 1–2–4–5–6 0,8767 1–2–5 0,9458

6. 1–2–7 0,8755 1–7 0,9444

�ród³o: opracowanie w³asne

TABELA 3. Wspó³czynniki korelacji zwyk³ej oraz korelacji cz¹stkowej zmiennej Y ze zmiennymi
objaœniaj¹cymi przy wy³¹czonych pozosta³ych

TABLE 3. Coeffcients of ordinary and partial correlation of the variable Y with the explanatory
variables, keeping other variables “switched off”

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Korelacja zwyk³a Ro 0,840 0,839 0,874 –0,833 –0,696 0,886 –0,800

Korelacja cz¹stkowa z wy³¹czeniem
pozosta³ych szeœciu zmiennych Rcz

0,495 –0,357 0,367 0,386 –0,007 0,593 0,389

�ród³o: opracowanie w³asne
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Rys. 1. Wykres wspó³czynników korelacji zwyk³ej oraz korelacji cz¹stkowej zmiennej Y ze zmiennymi
objaœniaj¹cymi przy wy³¹czonych pozosta³ych

�ród³o: opracowanie w³asne

Fig. 1. The chart of coefficients of ordinary and partial correlation of the variable Y with the explanatory
variables, keeping other variables “switched off”

TABELA 4. Wartoœci b³êdów dopasowania modelu dla badanych kombinacji zmiennych

TABLE 4. Values of fitting errors for chosen combinations of variables

Lp. Metoda wyboru zmiennych Wariant ze zmiennymi B³¹d prognozy wygas³ej

1. Metoda Hellwiga 1–6 1,05%

2. Metoda Hellwiga 1–3 0,97%

3. Metoda Hellwiga 1–3–6 1,08%

4. Metoda Hellwiga 1–4–5–6 1,01%

5. Metoda Hellwiga 1–2–4–5–6 0,98%

6. Metoda Hellwiga 1–2–7 1,10%

7. Korelacja cz¹stkowa 1–2–4–6–7 0,80%

8. Korelacja cz¹stkowa 1–2–3–6–7 1,06%

9. Korelacja wieloraka 1–2–3–4–5–6 0,85%

10. Korelacja wieloraka 1–2–3–4–5–6–7 0,67%

11. Korelacja wieloraka 2–3–4–5–6–7 0,86%

12. Korelacja wieloraka 1–2–6 1,06%

13. Korelacja wieloraka 1–2–5 1,14%

14. Korelacja wieloraka 1–7 1,23%

�ród³o: opracowanie w³asne



Kombinacje zmiennych wed³ug wspó³czynnika korelacji cz¹stkowej (tab. 3) wybrano tak,
aby nie by³y powtórzeniem kombinacji wczeœniej wybranych dwiema pozosta³ymi meto-
dami. Ustalono dwie nastêpuj¹ce kombinacje:

Y = f (X1, X2, X4, X6, X7)

Y = f (X1, X2, X3, X6, X7)

Wyniki dopasowania modeli dla danych historycznych wyra¿onych œrednim b³êdem
wzglêdnym w % przedstawiono w tabeli 4. Najmniejsze b³êdy w ka¿dej z metod wyró¿niono
w tabeli pogrubieniem. Wszystkie b³êdy prognoz wygas³ych nale¿y uznaæ za ma³e i ka¿dy
z 14 modeli mo¿e byæ u¿yty do wykonania prognoz w³aœciwych.

5. Prognozy w horyzoncie do 2030 roku

Wobec niewielkich b³êdów prognoz wygas³ych prognozy w³aœciwe w horyzoncie do
2030 roku wykonano dla wszystkich 14 kombinacji. Scenariusze dla danych wejœciowych –
z wyj¹tkiem prognozy ludnoœci (opracowanie GUS) – s¹ opracowaniem autorskim. Progno-
zy pokazano na rysunkach 2 i 3. Rozpiêtoœæ prognoz jest wyraŸna w ka¿dej z metod doboru.
Mniejsza jest dla metody Hellwiga i metody wspó³czynnika korelacji cz¹stkowej, oko³o
10 GWh, wiêksza dla metody wspó³czynnika korelacji wielorakiej, dochodz¹ca do 40 GWh.
Pasmo ró¿nicy miêdzy prognozami skrajnymi dla metod Hellwiga i korelacji cz¹stkowej
jest prawie sta³e, zaœ dla metody korelacji wielorakiej wykazuje lekk¹ tendencjê wzrostow¹.
Na rysunku 2 pokazano dwie skrajne prognozy ze wszystkich 14. Obydwie powsta³y wed³ug
metody wspó³czynnika korelacji wielorakiej. Ró¿nica w 2030 roku miêdzy nimi jest zna-
cz¹ca i wynosi oko³o 46 000 GWh.
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Rys. 2. Zakres prognoz minimalnych i maksymalnych
�ród³o: opracowanie w³asne

Fig. 2. Range of minimum and maximum forecasts



Podsumowanie i wnioski

Interesuj¹ce jest porównanie prognoz walidacyjnych dla 2009, 2010 i 2011 roku.
Okazuje siê, ¿e zbyt dobre dopasowanie modelu dla danych historycznych, skutkowa³o
w niektórych wariantach wiêkszymi b³êdami prognoz walidacyjnych. Zjawisko to do-
datkowo utrudnia wybór wariantu. Naturalne zatem staje siê pytanie, który wariant zmien-
nych rekomendowaæ. Trudno bez dodatkowych informacji i wiedzy podj¹æ w³aœciw¹
decyzjê. Pomoc¹ w ocenie realnoœci prognoz z ca³¹ pewnoœci¹ jest pog³êbiona analiza
wykorzystuj¹ca wiedzê eksperck¹ o badanym procesie. Na pewno pe³niejsz¹ ocenê prog-
nozy zu¿ycia energii mo¿na wykonaæ, znaj¹c w tym samym czasie dla rozpatrywanego
horyzontu tak¿e prognozê obci¹¿eñ szczytowych. Znaj¹c obie te prognozy mo¿na wyz-
naczyæ wskaŸniki dobrze zdefiniowane, wi¹¿¹ce te dwie wielkoœci w ka¿dym systemie
(Dobrzañska i in. 2002). Przyk³adami jest wskaŸnik okreœlaj¹cy strukturê odbiorców,
nazywany œrednim rocznym statycznym – wzglêdnie dynamicznym – stopniem obci¹¿enia
mr, którego wartoœæ zawiera siê w przedziale (0–1). W przypadku dysponowania jedynie
prognoz¹ zu¿ycia energii elektrycznej mo¿liwe s¹ inne analizy, przyk³adowo: porównania
energoch³onnoœci PKB, wybranych produktów czy ga³êzi gospodarki w wybranych kra-
jach. Jeszcze innym, powszechnie stosowanym wskaŸnikiem jest roczne zu¿ycie energii
elektrycznej na osobê. Prognozy ludnoœci s¹ jednymi z lepiej dopracowanych, st¹d ten
wskaŸnik mo¿e byæ dobrym odniesieniem przy porównywaniu prognoz. Wykonane ba-
dania dotycz¹ce tylko jednego z wielu aspektów modelowania oraz przedstawione wyniki
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Rys. 3. Prognoza wed³ug metody doboru Hellwiga – strona lewa oraz wed³ug metody wielorakiej – strona prawa
�ród³o: opracowanie w³asne.

Fig. 3. A ranked chart of model fitting errors for the considered combinations of variables



uœwiadamiaj¹ jak trudny i odpowiedzialny jest proces prognozowania, szczególnie w d³u-
gich horyzontach.
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Long-term forecasts of electric energy consumpti on
in the domestic power engineering system – selected issues

Abstract

There exist a number of important factors in forecasting processes. The most significant in the case
of a multi-dimensional econometric model are the choice of the model and the explanatory variables.
This paper focuses on the choice of variables, which plays a crucial role. Among many existing and
recognized algorithms for the selection of variables, the following three chosen arbitrarily by the
authors are presented: the method of integral capacity by Hellwig, the partial correlation coefficient,
and multiple correlation coefficient. For each considered method, a synthetic description explaining
its action is given. The choice of the model for making forecasts was treated as less significant
because, for each method, the same model is used. Calculations were made using the MRK (Model
of Canonical Distribution) model. The synthetic description of the model is also provided. Using
real-life data, the analysis demonstrates how the method applied in choosing explanatory variables
influences the obtained forecast results concerning the consumption of electric energy on a national
scale. In the example calculation, a potential dataset of seven explanatory variables was used. The
paper summarizes fourteen different forecasts obtained from three methods of variables selection.
The results of model fittings (extinct forecasts) and forecasts until 2030 are presented in the form
of tables and charts. Concluding remarks concern long-term forecasts of fundamental quantities
related to the Domestic Power Engineering System, which may influence the correctness of these
forecasts. Particular attention was paid to the issue of the correctness of long-term forecasts related to
energy consumption and peak power. An analysis of the forecast of energy consumption, processed
parallel to the determination of quantities assessing the reality of these forecasts, makes it possible to
indicate the forecasts endowed with the lowest risk of making excessive errors. For example, it may be
possible to consider the determination of annual load levels for which a pre-determined, exact level of
variability is given.

In situations where only the forecast of electric energy consumption is available, it is possible to
develop further analyses such as a comparison of energy consumption for a Domestic Brutto Product,
energy consumption for products, or economic branches in selected countries. Yet another indicator in
common use is annual energy consumption per capita. Forecasts per capita are among the most exact;
therefore, this indicator may be a useful tool for comparison of different forecasts.

KEY WORDS: Forecasting, econometric model, power engineering system, method of the choice
of variables, long-term forecast, peak power, energy consumption


