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Prognozy dtugoterminowe energii elektrycznej
w KSE — wybrane problemy

STRESZCZENIE. Istnieje wiele czynnikow majacych znaczenie w procesie prognozowania. Do naj-
wazniejszych zaliczy¢ nalezy wybor modelu oraz dobdr zmiennych objasniajacych w przy-
padku wieclowymiarowego modelu ekonometrycznego. W artykule skoncentrowano si¢ na
doborze zmiennych, ktory odgrywa kluczowa rolg. Sposrod wielu istniejacych i znanych
algorytméw doboru zmiennych, w artykule przedstawiono autorsko wybrane trzy metody:
metod¢ pojemnosci integralnej Hellwiga, metode¢ wspotczynnika korelacji czastkowej oraz
metod¢ wspotczynnika korelacji wielorakiej. Dla kazdej z zastosowanych metod podano
syntetyczny opis wyjasniajacy istot¢ jej dziatania. Wybor modelu do opracowania prognoz
potraktowano jako mniej istotny, poniewaz dla kazdej metody doboru model jest ten sam.
Obliczenia wykonano modelem MRK (Model Rozktadu Kanonicznego), zamieszczajac syn-
tetyczny opis modelu. Wykazano na rzeczywistych danych jak zastosowana metoda doboru
zmiennych objasniajacych wplywa na uzyskane wyniki prognozy zuzycia energii elektrycz-
nej na poziomie kraju. W przyktadzie obliczeniowym dysponowano potencjalnym zbiorem
z siedmioma zmiennymi objasniajacymi. W opracowaniu zawarto 14 réznych prognoz otrzy-
manych w wyniku zastosowanych 3 metod wyboru zmiennych. Wyniki dopasowania modeli
(prognoz wygastych) oraz prognoz do 2030 roku, przedstawiono w tabelach i na wykresach.
We wnioskach zawarto uwagi dotyczace prognoz dlugoterminowych podstawowych wiel-
kosci dotyczacych Krajowego Systemu Elektroenergetycznego, mogace mie¢ wptyw na po-
prawno$¢ ocen tych prognoz. Zwrdcono uwage na problem poprawnos$ci oceny prognoz
dlugoterminowych dotyczacej zuzycia energii czy mocy szczytowych. Wskazanie prognoz
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o mniejszym ryzyku popelnienia duzych bledow umozliwia rownolegla analiza prognozy
zuzycia energii elektrycznej, prognozy szczytow obciazen z jednoczesnym wyznaczeniem
wielkosci umozliwiajacych realno$¢ prognoz. Moze to przyktadowo by¢ wyznaczenie rocz-
nych stopni obciazenia, dla ktorych mamy $cisle okreslony zakres zmiennosci.

W przypadku dysponowania jedynie prognoza zuzycia energii elektrycznej mozliwe sg inne
analizy, przykladowo poréwnania energochtonnosci PKB, energochtonnosci produktéw czy
galezi gospodarki w wybranych krajach. Jeszcze innym, powszechnie stosowanym wskazni-
kiem jest roczne zuzycie energii elektrycznej na osobg. Prognozy ludnosci sa jednymi z dok-
tadniejszych, stad ten wskaznik moze by¢ dobrym odniesieniem przy pordéwnywaniu prognoz.

SEOWA KLUCZOWE: prognozowanie, model ekonometryczny, system elektroenergetyczny, metoda
doboru zmiennych, prognoza dlugoterminowa, moc szczytowa, zuzycie energii

1. Charakterystyka problemu

Znajomos$¢ dhugoterminowych prognoz, migdzy innymi zapotrzebowania na energi¢
elektryczna, czy prognoz obciazen szczytowych jest istotnym czynnikiem w planowaniu
przysztych zroédet wytwarzania i zwigzanym z tym wzrostem warto$ci przesylanych mocy
(Lipko iin. 2010; Malko 1995). W horyzoncie dlugoterminowym prognozy wykonywane sa
przy zatozeniach probabilistycznych, zarowno przy ocenie zuzycia energii, jak i okreslenia
poziomu wymaganych mocy maksymalnych (szczytowych) w systemie (Maciejewski 2005;
Maciejewski 2008).

Prognozy dlugoterminowe najczgsciej wykonywane sa wielowymiarowymi modelami
ekonometrycznymi (Hirschhausen, Andres 2000). Najwazniejsze decyzje, ktore nalezy
podja¢, to wybor rodzaju modelu i wybor dostgpnych zmiennych, objasniajacych badany
(prognozowy) proces. Wiedza o wtasciwosciach modelu, uzytego do wyznaczenia progno-
zy, jest oczywiscie bardzo istotna, zwigksza wiarygodnos$¢ i zaufanie odbiorcy do wynikow,
zmniejszajac ryzyko (Jurdziak, Wiktorowicz 2009). Jest to szczeg6lnie istotne w przypadku
prognoz dtugoterminowych. W artykule skoncentrowano si¢ na drugim czynniku, bardzo
waznym aspekcie modelowania, a mianowicie — ustaleniu zbioru zmiennych objasniajacych
wybieranych ze zbioru potencjalnego i wptywu tego wyboru na warto$ci prognoz. Wybor
zmiennych oraz ich wptyw na warto$ci wygenerowanych prognoz sa tematem dalszej czesci
artykutu.

2. Metody doboru skfadowych

Procedura doboru powinna by¢ skuteczna, czyli wyznaczac¢ zmienne do modelu najlepie;j
wyjasniajace wariancjg¢ procesu. Rozwiazaniem optymalnym jest jak najmniejsza liczba
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nieskorelowanych wzajemnie skladowych objasniajacych, a w mozliwie maksymalnym
stopniu skorelowanych ze zmienng objasniana, ktéore w dostatecznym stopniu wyjasniaja
wariancj¢ zmiennej objasnianej. W tak przedstawianym problemie, teoretycznie kazda
liczba sktadowych nie wigksza od liczby obserwacji, moze stanowi¢ wejscie do modelu.
Zatem mozliwych jest 2 — 1 kombinacji. Sformutowanie powyzsze znalazto w literaturze
(Dobrzanska i in. 2002; Grabinski i in. 1999; Gruszczynski i in. 1989) omawiajacej t¢
problematyke rozwinigcie. Sposrod wielu metod doboru zmiennych do wielowymiarowych
modeli ekonometrycznych, w artykule wykorzystano trzy, mianowicie:

1. Metodg pojemnosci integralnej Hellwiga.

2. Metode wspotczynnika korelacji czastkowej.

3. Metodg wspodlczynnika korelacji wielowymiarowej.

Sformalizowany zapis zbioru danych

Metody doboru tatwiej opisaé, gdy dane przedstawimy w zapisie macierzowym. Majac
zbior zmiennych objasniajacych w postaci macierzy X oraz wektor Y bedacy warto$ciami
badanego procesu, w pierwszym kroku wyznacza si¢ dwie macierze wspotczynnikéw
korelacji. Macierzy D oraz macierzy R. Elementami macierzy D sa warto$ci wspolczyn-
nikow korelacji zmiennych X wraz z wektorem Y. Elementami macierzy R sa wartosci
wspotczynnikow korelacji zmiennych X.
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Zadaniem algorytmu wyznaczajacego optymalny zbior zmiennych egzogenicznych jest
wybranie z macierzy X jednej lub wielu zmiennych, ktére jak najlepiej (wg przyjetego
kryterium) odwzorujg zmienno$¢ procesu Y.

Metoda pojemnosci integralnych informacji Hellwiga

Punktem wyjscia jest wyznaczenie wektora Ry wspotczynnikéw korelacji miedzy zmien-
na Y a kolejnymi sktadowymi objasniajacymi X; oraz macierzy R wspdtczynnikow korelacji
migdzy zmiennymi objasniajacymi. Nastgpnie wyznacza si¢ indywidualne pojemnos$ci nos-
nikow informacji X;, wchodzacych w sktad réznych kombinacji ze zbioru zmiennych
objasniajacych. Dla m zmiennych objasniajacych, liczba k-elementowych zbiorow, 1 <k <m
wynosi 2" —1. Zmienna X; jest tym lepszym nosnikiem informacji o zmiennej Y, im blizszy
jednosci jest modul wspotezynnika korelacji liniowej ;. Zanieczyszczeniem indywidual-
nego nosnika informacji X; nazywa sig wielko$¢
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Pojemnos¢ indywidualna no$nika informacji X; o zmiennej ¥ wynosi
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Pojemnosci integralne no$nikéw informacji wyrazaja si¢ wzorem

“

Wielko$¢ Hj jest unormowana, w przedziale <0,1> i interpretujemy ja jako miarg
wzglednego poziomu pojemnosci informacji danej kombinacji zmiennych objasniajacych.
Pojemno$¢ Hj, bliska jednosci oznacza, ze zmienne wchodzace w sktad danej kombinacji
dostarczaja niemal pelnego zasobu informacji o zmiennej endogenicznej Y. Kryterium
wyboru optymalnej kombinacji zmiennych objasniajacych sprowadza si¢ do wybrania
maksymalnej warto$ci H,,,.

Metoda analizy wspolczynnikéw okreslonosci czastkowej

Metody oparte na analizie jedynie zwyktych wspotczynnikow korelacji zmiennej zalez-
nej z wyrézniona pojedyncza zmienna niezalezna poddawane sa krytyce gdyz zréznico-
wanie zmiennej zaleznej Y praktycznie zawsze jest pochodna wielu czynnikow, wsrod
ktorych tylko jednym z wielu jest wyr6zniona zmienna. Z tego powodu ustalenie wielkosci
wplywu zmiennej niezaleznej X na zmienng zalezna Y powinno wskazywac, jaka czgs$¢
ogolnego, wynikajacego ze zmian wszystkich zmiennych niezaleznych — przyrostu zmien-
nej Y, wynika ze zmiany wyr6znionej zmiennej niezaleznej X.

Korelacja czastkowa bada zwiazek dwdch cech, zaktadajac, Ze istnieja oraz maja wptyw
na badane cechy, inne zmienne, ktére mozemy swiadomie wyeliminowac z obliczen. Szaco-
wanie wplywu zmiennej X na zmienna Y oznacza wigc wyznaczanie czastkowego wpltywu
zmiennej X na zmienng Y przy zatozeniu, Ze pozostate zmienne niezalezne nie zmieniajg sig.
Z matematycznego punktu widzenia narz¢dziem okreslajacym czastkowy wplyw zmiennej
Xj na zmienng Y jest pierwsza pochodna czastkowa funkcji wzglgdem zmiennej Xj. Prak-
tycznie wspolczynnik korelacji czastkowej miedzy sktadowa X; i zmienng objasniang 7Y,
mozna traktowac, jak zwykty wspotczynnik korelacji, lecz na zmiennych przeksztatconych
nastgpujaco:

5
X* X, - ia X +a ©)
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k
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gdzie:

k=1i,j q#i,j k=1,2,...,m k#i
parametry o, 0.0 174 nalezy dobra¢ tak, aby zachodzito:

E(X*;)* =min oraz E(X*;)? =min

W praktyce najczgsciej oblicza si¢ kwadrat wspotczynnika korelacji czastkowej, korzy-
stajac z zapisu macierzowego w nastgpujacy sposob:

det R
Rij Loy j= 1, j# Lk :l_detR - “
J
gdzie: det R — wartos$¢ wyznacznika macierzy R,

R — warto$¢ dopelnienia algebraicznego elementu ry;.

.
Po uszeregowaniu malejacym uwzglednia si¢ w modelu te zmienne, ktéore maja naj-
wieksza warto$é R2.

Korelacja wieloraka

Wspotczynnik korelacji wielorakiej jest syntetyczng miara wspodtzaleznosci migdzy
zmienng Y a wybranymi zmiennymi X, traktowanymi facznie. Okresla on zaleznos¢ jednej
zmiennej zaleznej od zespotu k£ zmiennych niezaleznych. Liczbowa warto$¢ wspotczynnika
determinacji R? okresla, jaka cze$¢ zmiennosci zmiennej zaleznej jest spowodowana przez
badane zmienne niezalezne. Interpretacja wielko$ci wspotczynnikow korelacji wielorakiej
jest podobna jak modutow wartosci wspotczynnikow korelacji czastkowej i catkowitej.

Korzystajac z macierzy D oraz R (wzér 1) mozna — podobnie jak w przypadku wspol-
czynnikow korelacji czastkowej — wyznaczy¢ wartosci korelacji wielorakie;j.

Wykorzystujac wyznaczniki obu macierzy wspotczynnik korelacji wielorakiej oblicza
si¢ nastepujaco:

. e ®)
0-1,2,...k ‘R‘
gdzie: det R — wyznacznik macierzy wspotczynnikow korelacji,
det D — wyznacznik macierzy D powstatej przez skreslenie odpowiednich k wierszy

i k kolumny macierzy wspotczynnikoéw korelacji R.
Wspotczynnik korelacji moze przyjmowaé wartosci w przedziale: 0—1.
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3. Model zastosowany do obliczen

W czgsci praktycznej uzyto modelu MRK opracowanego w Instytucie Elektroenergetyki
Politechniki Czgstochowskiej, wielokrotnie stosowanego w praktyce. Wybdr modelu ma
zreszta dla przedstawianego problemu znacznie mniejsze znaczenie. Zadanie bowiem po-
lega na sprawdzeniu wplywu doboru zmiennych przy zastosowaniu tego samego modelu, na
wartosci wyznaczonych prognoz. Model MRK korzysta z rozktadu kanonicznego wektora
losowego oraz empirycznych rozkladéw warunkowych. Zapis modelu jest nastgpujacy.
Przyjmujac, ze badany proces opisany jest wektorem losowym X, ktorego sktadowe X;
(i=1, 2, ..., m) sa ze soba skorelowane, dokonuje si¢ ortogonalizacji wektora X na inny
wektor V. Po przeksztatceniach model dla jednej chwili (indeks czasu pominigto) mozna
zapisa¢ nastepujaco:

XO] = V1 (9)
Xp = aylh + 1

Xo3 = ayly + anl, + 1

Xom = amV + apdVy + am,m—le—l + Vi

il . (10)
j=1

gdzie: m — liczba skladowych wektorow X, X, = X, —x,,,,
a; — wspotezynniki rozktadu kanonicznego tak dobrane, aby zortogonalizowa¢
sktadowe V7,
V; — skladowe wektora V' po rozkladzie kanonicznym wektora X,

Xy; — warto$¢ $rednia sktadowej X;.

Nieznang w rownaniu (10) warto$¢é I}l-, wyznacza si¢ z empirycznych rozktadow wyzna-
czonych z danych historycznych. Prognozowana jest zmienna X ,, =Y, rol¢ zmiennych
objasniajacych petnia zmienne X ; ... X,,_;. Pelny opis procedury rozktadu kanonicznego
wraz z jej zastosowaniem w procesie predykcji zamieszczono w (Dobrzanska i in. 2002).
Model wykorzystano miedzy innymi do prognozy szczytow zimowych w KSE, w per-
spektywie do 2030 roku dla potrzeb PSE Operator (Poptawski i in. 2010).
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4. Przykiad obliczeniowy — prezentacja uzyskanych wynikéw

Procesem prognozowanym sa wartos$ci Y rocznego zuzycia energii elektrycznej brutto
w KSE. Potencjalnymi zmiennymi objasniajacymi, tworzacymi macierz X sa:
> X| — szczyty roczne w KSE [MW],
< X, — calkowite zuzycie energii pierwotnej w 27 krajach UE [PJ]],
> X3 — zuzycie ogdtem energii elektrycznej netto w 27 krajach UE [GWh],
<> X4 — energochtonno$¢ — catkowite zuzycie energii pierwotnej na jednego dolara PKB

w 27 krajach UE (ceny Exchange Market)) [Btuw/USD],
<> X5 — ludnos$¢ Polski [tys.],
<> X5 — PKB Polski w cenach biezacych [mln zt],
<> X7 — energochtonno$¢ — catkowite zuzycie energii pierwotnej na jednego dolara PKB

w Polsce (ceny Exchange Market) [Btu/USD],
<> Y — Zuzycie energii elektrycznej brutto w kraju [GWh].

Dane historyczne obejmuja okres 19 lat, od 1990 do 2008 roku. Prognozy wykonano do
2030 roku. Na podstawie zrédtowych danych historycznych wyznaczono macierze wspot-
czynnikow korelacji miedzy zmiennymi. Tabela 1 przedstawia petna macierz wspotczyn-
nikow korelacji — D zgodnie ze wzorem (1). Pola cieniowane w tabeli 1 sa wartosciami dla
macierzy R takze zgodnie ze wzorem (1).

Korelacje z tabeli 1 sa baza dla wykonania obliczen trzema metodami doboru zmien-
nych. Metoda Hellwiga przy 7 zmiennych objasniajacych daje 127 mozliwych kombinacji
zmiennych. Zakres zmienno$ci wspotczynnikow pojemnosci integralnych Hellwiga zawarty
jestw przedziale 0,92-0,49, z czego prawie 96% jest wigkszych od 0,7, wskazujac na istotng
statystycznie warto$¢.

TABELA 1. Wspoélczynniki korelacji — macierz D

TABLE 1. Correlation coefficients — D matrix

Y X, X, X, X, X, X, X,

Y 1 0,840 0,839 0,874 | —0.833 | —0,696 0,886 | —0,800
X, 0,840 1 0,575 0,596 | —0,537 | -0,655 0,617 | —0,510
X, 0,839 0,575 1 0,978 | -0.926 | -0,677 0,962 | 0,957
X, 0,874 0,596 0,978 1 0,975 | —0,655 0,987 | —0,969
X, -0,833 | —0,537 | -0,926 | -0,975 1 0,545 | —0,984 0,967
X, -0,696 | —0,655 | 0,677 | -0,655 0,545 1 -0,636 0,635
X, 0,886 0,617 0,962 0,987 | —0.984 | —0,636 1 -0,977
X, -0,800 | —0,510 | —0,957 | —0,969 0,967 0,635 | —0,977 1

Zrodto: opracowanie wiasne
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W tabeli 2 zamieszczono sze$¢ wybranych kombinacji zmiennych, dla ktérych wspot-
czynniki pojemnosci integralnej Hellwiga sa najwigksze oraz sze$¢ najlepszych kombinacji
z najwigkszymi warto$ciami wspotczynnika korelacji wielorakie;.

W tabeli 3 oraz na rysunku 1 zamieszczono wspotczynniki korelacji czastkowej. Dla
porownania w tabeli 3 oprocz wspolczynnikow korelacji czastkowej zamieszczono takze
wartos$ci wspotczynnikow korelacji zwyklej. Warty podkreslenia jest fakt znacznych zmian
w warto$ciach wspolczynnikow korelacji czastkowej, a nawet mozliwa zmiana znaku.

Ze zbioru najlepszych kombinacji zmiennych otrzymanych z 3 metod, zbudowano 14
modeli, 6 wedlug wskazan metody Hellwiga, 6 wedlug rankingu warto$ci wspotczynnika
korelacji wielorakiej oraz dwa wedlug warto$ci wspotczynnikéw korelacji czastkowe;j.

TABELA 2. Wybrane kombinacje z najwyzszymi warto$ciami wspotczynnikow pojemnosci
integralnej Hellwiga oraz wspotczynnikow korelacji wielorakiej

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

Metoda Hellwiga Metoda wspotczynnika korelacji wielorakiej
Nr kombinacja warto$¢ wspotczynnika kombinacja warto$¢ wspotczynnika
zmiennych pojemnosci integralnej Hellwiga zmiennych 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

Zrodto: opracowanie wiasne

TABELA 3. Wspolczynniki korelacji zwyklej oraz korelacji czastkowej zmiennej Y ze zmiennymi
objasniajacymi przy wylaczonych pozostatych

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

X, X, X; X, X; X, X,

Korelacja zwykla R, 0,840 0,839 | 0,874 | —0,833 | —-0,696 | 0,886 | —0,800

Korelacja czastkowa z wytaczeniem

L . 0,495 | -0,357 | 0,367 0,386 | —0,007 | 0,593 0,389
pozostatych szesciu zmiennych R,

Zrédto: opracowanie wiasne
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Rys. 1. Wykres wspotczynnikow korelacji zwyktlej oraz korelacji czastkowej zmiennej Y ze zmiennymi
objasniajacymi przy wyltaczonych pozostatych
Zrodto: opracowanie wlasne

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. Wartosci btedow dopasowania modelu dla badanych kombinacji zmiennych

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

Lp. Metoda wyboru zmiennych Wariant ze zmiennymi Btad prognozy wygastej
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 czastkowa 1-2-4-6-7 0,80%
8. Korelacja czastkowa 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%

Zrédto: opracowanie wlasne




Kombinacje zmiennych wedtug wspotczynnika korelacji czastkowej (tab. 3) wybrano tak,
aby nie byly powtorzeniem kombinacji wcze$niej wybranych dwiema pozostalymi meto-
dami. Ustalono dwie nastgpujace kombinacje:

Y=1(X1, X2, Xa, X, X7)

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

Wyniki dopasowania modeli dla danych historycznych wyrazonych $rednim btgdem
wzglednym w % przedstawiono w tabeli 4. Najmniejsze btedy w kazdej z metod wyrdzniono
w tabeli pogrubieniem. Wszystkie btedy prognoz wygastych nalezy uzna¢ za mate i kazdy
z 14 modeli moze by¢ uzyty do wykonania prognoz wlasciwych.

5. Prognozy w horyzoncie do 2030 roku

Wobec niewielkich bledéw prognoz wygastych prognozy wiasciwe w horyzoncie do
2030 roku wykonano dla wszystkich 14 kombinacji. Scenariusze dla danych wejsciowych —
z wyjatkiem prognozy ludnosci (opracowanie GUS) — sa opracowaniem autorskim. Progno-
zy pokazano na rysunkach 2 i 3. Rozpigtos$¢ prognoz jest wyrazna w kazdej z metod doboru.
Mniejsza jest dla metody Hellwiga i metody wspdtczynnika korelacji czastkowej, okoto
10 GWh, wigksza dla metody wspolczynnika korelacji wielorakiej, dochodzaca do 40 GWh.
Pasmo roznicy migdzy prognozami skrajnymi dla metod Hellwiga i korelacji czastkowej
jest prawie state, za$§ dla metody korelacji wielorakiej wykazuje lekka tendencjg wzrostowa.
Na rysunku 2 pokazano dwie skrajne prognozy ze wszystkich 14. Obydwie powstaly weditug
metody wspotczynnika korelacji wielorakiej. R6znica w 2030 roku migdzy nimi jest zna-
czaca i wynosi okoto 46 000 GWh.
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Rys. 2. Zakres prognoz minimalnych i maksymalnych
Zrédto: opracowanie wlasne

Fig. 2. Range of minimum and maximum forecasts
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Rys. 3. Prognoza wedtug metody doboru Hellwiga — strona lewa oraz wedtug metody wielorakiej — strona prawa
Zrédto: opracowanie wiasne.

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

Podsumowanie i wnioski

Interesujace jest porownanie prognoz walidacyjnych dla 2009, 2010 i 2011 roku.
Okazuje sig, ze zbyt dobre dopasowanie modelu dla danych historycznych, skutkowato
w niektorych wariantach wigkszymi btgdami prognoz walidacyjnych. Zjawisko to do-
datkowo utrudnia wybor wariantu. Naturalne zatem staje sig¢ pytanie, ktory wariant zmien-
nych rekomendowa¢. Trudno bez dodatkowych informacji i wiedzy podja¢ wilasciwa
decyzj¢. Pomoca w ocenie realnosci prognoz z cala pewnoscia jest poglgbiona analiza
wykorzystujaca wiedzg¢ ekspercka o badanym procesie. Na pewno pelniejsza oceng prog-
nozy zuzycia energii mozna wykonac¢, znajac w tym samym czasie dla rozpatrywanego
horyzontu takze prognozg obciazen szczytowych. Znajac obie te prognozy mozna wyz-
naczy¢ wskazniki dobrze zdefiniowane, wiazace te dwie wielko$ci w kazdym systemie
(Dobrzanska i in. 2002). Przyktadami jest wskaznik okres$lajacy strukture odbiorcow,
nazywany $rednim rocznym statycznym — wzglednie dynamicznym — stopniem obciazenia
m,, ktérego wartos¢ zawiera si¢ w przedziale (0—1). W przypadku dysponowania jedynie
prognoza zuzycia energii elektrycznej mozliwe sg inne analizy, przyktadowo: porownania
energochlonno$ci PKB, wybranych produktéw czy galgzi gospodarki w wybranych kra-
jach. Jeszcze innym, powszechnie stosowanym wskaznikiem jest roczne zuzycie energii
elektrycznej na osobg. Prognozy ludnos$ci sa jednymi z lepiej dopracowanych, stad ten
wskaznik moze by¢ dobrym odniesieniem przy poréwnywaniu prognoz. Wykonane ba-
dania dotyczace tylko jednego z wielu aspektow modelowania oraz przedstawione wyniki
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uswiadamiaja jak trudny i odpowiedzialny jest proces prognozowania, szczego6lnie w diu-
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



