POZNAN UNIVERSITY OF TECHNOLOGY ACADEMIC JOURNALS

No 106 Electrical Engineering 2021

DOI 10.21008/1.1897-0737.2021.106.0005

Robert SMYK", Pawel KOWALSKI"

PROGNOZOWANIE ZUZYCIA ENERGII ELEKTRYCZNEJ
W TRAKCIE PANDEMII PRZY UZYCIU MODELI
SZEREGOW CZASOWYCH

W artykule przeanalizowano zmiany zapotrzebowania na energi¢ elektryczng w Pol-
sce w trakcie trwania okresow zamrozenia niektorych sektoro6w gospodarki. Wykonano
analizy statystyczne historycznych danych zuzycia energii. Zaproponowano réwniez
model prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng i wykonano jego weryfi-
kacj¢ wykorzystujac dane historyczne i biezace podczas trwania pandemii. Zapropono-
wano modelowanie przy uzyciu szeregdw czasowych. Zaprezentowano szczegodlowe
parametry modeli, takze oméwiono metodyke ich strojenia.

SLOWA KLUCZOWE: wytwarzanie energii elektrycznej, polityka energetyczna,
wptyw na $rodowisko, energia, bazy danych, covid-19, mobilnos¢, srodowisko.

1. ANALIZA TRENDOW ZAPOTRZEBOWANIA NA ENERGIE
ELEKTRYCZNA

Typowym zadaniem wykonywanym w fazie wstgpnej opracowania modeli
prognozujacych trendy aktualne lub przyszte jest analiza danych historycznych.
W niniejszym opracowaniu wykorzystano zbiory danych z bazy ENTSO [1].
Baza ta dostarcza danych godzinowych zuzycia energii elektrycznej dla wybra-
nych krajow, co powszechnie wykorzystywane jest przez rozne instytucje do
prognozowania zaleznos$ci wystepujacych na rynku energii. Ze wzgledu na usys-
tematyzowanie niniejszych danych w sensie wartosci sumarycznego zuzycie
energii w danej jednostce czasu, zbiory te mogg by¢ poddawane metodom anali-
zy wykorzystywanym w obrobce numerycznej tzw. szeregdw czasowych [4].

W poczatkowe]j fazie eksperymentow wykonano analize graficzng danych
w celu okreslenia wystepowania prawidtowosci. Pozwolito to migdzy innymi na
oszacowanie sezonowosci oraz trendu (rys. 1). Cechy te wynikaja gtownie z wa-
runkéw klimatycznych w krajach battyckich, gdzie jesienig, zimg i wiosng obser-
wuje si¢ wyktadniczy trend zapotrzebowania na energi¢ elektryczng. W Polsce od
marca do czerwca typowo w szczycie sezonu obserwuje si¢ trend spadkowy.
Przedstawione dane zawierajg probki miesi¢czne. Na rys. 2 zawarto ten sam zbior,

* Panstwowa Wyzsza Szkota Zawodowa w Elblagu.
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lecz probkowany z odstepami dziennymi. W okresie czerwiec-sierpien zuzycie
energii wzrasta z nieznaczng tendencja, nastepnie ostry trend wzrostowy wystepu-
je we wrzesniu-lutym z maksymalng warto$cig w miesigcach grudzien-styczen.
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Rys. 1. Miesigczne rzeczywiste zapotrzebowanie na energi¢ w Polsce, zestawienie roczne
godzinowe probkowane godzinowo usrednione w okresach miesi¢cznych
(na osi 0 — styczen, 11 — grudzien)
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Rys. 2. Dzienne rzeczywiste zapotrzebowanie na energi¢, probkowane godzinowo usrednione
w okresach dziennych
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Analiza tacznego zuzycia energii (rys. 3) na przetomie blisko 30 lat i zuzycia
rok-do-roku z ostatnich 20 lat (rys. 4) pokazuje, ze w krajach wysoko rozwinig-
tych, gdzie przyrost naturalny nie jest szybki, obserwuje si¢ tendencj¢ spadkowa
zapotrzebowania na energi¢ elektryczna. Tendencja wzrostowa odpowiada
wzrostowi zuzycia energii rok do roku, a trend spadkowy obrazuje spadek zuzy-
cia energii w porownaniu do roku poprzedniego. Jest to podyktowane podjeciem
wszelkich dziatan w tych krajach w celu poprawy efektywnosci gospodarowania
energig. Jednak ogdlny globalny trend zapotrzebowania na energi¢ nie ma ten-
dencji malejacej. Jak wida¢ z analizy danych, wickszo$¢ krajow battyckich wia-
czajac Polske, znajduje si¢ obecnie w okresie malejacego zuzycia energii elek-
trycznej.
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Rys. 3. Zuzycie energii elektrycznej na przestrzeni ostatnich 30 lat [19]
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Rys. 4. Zuzycie energii elektrycznej rok do roku na przestrzeni ostatnich 20 lat [20]
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Poréwnujac bezposrednio trendy w popycie na energi¢ elektryczng np.
w roku 2019 przed Covid-19 i w roku 2020, mozna zaobserwowac zaktocenia
W sezonowosci oraz typowym rocznym trendzie. Te odchylenia wyraznie kore-
lujg z warto$ciami tzw. indeksu rygorystycznosci zilustrowanego na rys. 5
irys. 6. Indeks rygorystycznosci jest miarg opracowang przez Uniwersytet
Blavatnik School of Government of Oxford [2]. Funkcja indeksu rygorystycz-
no$ci stanowi miar¢ okreslajgca stopien ograniczen wprowadzonych w trakcie
nasilenia zachorowan podczas pandemii w danym kraju. Warto$ci wspotczyn-
nika sg dost¢pne na rzgdowych stronach internetowych lub w bazie [2]. Indeks
rygorystycznosci sktada si¢ z dziewigciu wskaznikow, tj.: zamknigcie szkol,
zamknigcie miejsc pracy, odwotanie wydarzen publicznych, ograniczenia
wielko$ci zgromadzen publicznych, ograniczenia w transporcie publicznym,
wymagania dotyczace pobytu w domu, ograniczenia w przemieszczaniu Si¢
wewnatrz kraju, ograniczenia w przemieszczaniu si¢ migdzy panstwami, pu-
bliczne kampanie informacyjne.

W Polsce podczas pandemii w 2020 r. miaty miejsce dwa znaczgce okresy
blokady rzadowej, tj. marzec-maj 2020 r. i listopad-grudzien 2020 i jeden do-
datkowy okres w miesigcach styczen-luty 2021. Pozniej w 2021 zastosowano
blokade z mniejszymi ograniczeniami, wprowadzong na przetomie marca-
kwietnia 2021. Dane dotyczace okreséw zamrazania gospodarki z punktu wi-
dzenia opracowania modelu wprowadzaja staly czynnik reprezentujacy
zmniejszenie popytu na dobra konsumpcyjne, w tym zuzycie energii elek-
trycznej. Z drugiej strony w krajach takich jak Polska nie wprowadzono cal-
kowitego zamrozenia gospodarki, a przemyst lokalny jednak funkcjonowat.

17

Rys. 5. Indeks rygorystycznosci od 21.01.2020 do 22.05.2021 [2]
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Rys. 6. Indeks rygorystycznosci od 01.03.2020 do 30.08.2020

2. MODELE SZEREGOW CZASOWYCH

Przedstawione w poprzednim punkcie zbiory danych reprezentujace zuzycie
energii elektrycznej mozna traktowac jak szeregi czasowe, w ktorych probki
danych roztozone sg wzgledem siebie w rownych interwatach. Prognozowanie
szeregOw czasowych polega na opracowaniu zastepczego modelu matematycz-
nego, umozliwiajacego okreslenie biezacych lub przyszitych wartosci szeregu.
Model taki powinien uwzgledni¢ pewne cechy wybidrcze szeregu czasowego,
jak np. sezonowos¢ czy trend.

Jednym z wyjsciowych modeli stosowanych przy prognozowaniu szeregéw
czasowych sg autoregresyjne modele ze $rednig kroczaca ARMA (Auto Re-

gression — AR, Moving Average, MA) [4]. Przyjmuje si¢, ze {x,,teZ } jest
autoregresyjnym procesem ze Srednig kroczaca, rzedu (p,q) oznaczonym jako
x, ~ ARMA(p,q), jezeli

X, —¢X  —..— X, =u,+60u,_ +..+0u,, dlakazdego teZ, (1)

gdzie u, ~WN (O,O'j) reprezentuje szum biaty ze $rednig 0 oraz wariancja o,
oraz @,....4, , 6,...,0, sa statymi wspétczynnikami o liczbie p + g oraz za-

chodzi brak wspélnych czynnikéw migdzy wielomianami
¢(z)=1—¢lz—...—¢pzp ()

oraz
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6’(2)=1+6’12+...+qu']. 3)

Przyjmuje si¢ rowniez, ze dla ¢ = 0 mamy do czynienia z procesem autoregre-
syjnym rzedu p, oznaczonym x, ~ AR(p)

X, —¢x_—...—9,x,_,=u, dlakazdego reZ. (4)

Podobnie, dla p = 0 otrzymuje si¢ proces rzedu g ze zmienng kroczacg oznaczo-
ny jako x, ~ MA(q)
X, =u, +6u, +...+6,u, , dlakazdego reZ. ®))

Modele ARMA maja zastosowanie dla proceséw stacjonarnych, co zachodzi gdy
#(z)=1-¢z—...—¢,z" #0 dla|z|=1. (6)

W praktyce przyjmuje si¢, Ze proces jest stacjonarny, kiedy jego srednia, wa-
riancja 1 autokorelacja nie zmieniajg si¢ w czasie. W przypadku szeregéw cza-
sowych niestacjonarnych istnieje mozliwo$¢ zastosowania modeli ARMA po
sprowadzeniu ich do stacjonarno$ci. Szczegdtowe rozwazania dotyczace mozli-
wosci wykorzystania modelowania typu ARMA zostaly podane w nastepnym
punkcie.

3. PROPONOWANE PODEJSCIE DO MODELOWANIA
ZUZYCIA ENERGII

Celem eksperymentéw bylo opracowanie modelu pozwalajacego na oszaco-
wanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczng w okresie trwania obostrzen
zwigzanych z pandemig. Jak pokazujg dane zestawione dla lat 2019 i 2020 doty-
czgce sumarycznego zapotrzebowania na energi¢ elektryczng. Dla Polski w po-
szczegblnych porach roku (kwartatach) zuzycie energii wykazuje ogdlng ten-
dencj¢ spadkowa, poréwnujac dane rok do roku (rys. 7).

Z drugiej strony aktualne dane za 2021 r. pokazujg trend wzrostowy, ktory
moze by¢ wywolany gwaltownym wybudzaniem si¢ gospodarki po pandemicz-
nych ograniczeniach. Z analizy danych sumarycznych wynika, ze wprowadzenie
rzadowych ograniczen w Polsce miato pewien wplyw na zuzycie energii ale nie
byly to gwaltowne spadki zuzycia energii elektrycznej (tab. 1).

Dos¢ powszechnym wspotczesnie podejsciem jest wykorzystanie do mode-
lowania czy prognozowania algorytmow sztucznej inteligencji, w szczeg6lnosci
sieci neuronowych. Sprawdzaja si¢ one, jesli mamy wiele zestawow treningo-
wych 1 niestety tym samym sg mniej efektywne, gdy wystepuje brak odpowied-
nich zestawow treningowych. Z drugiej strony znane sa modele statystyczne,
ktore wykazuja dobre wiasciwosci, szczegolnie w przypadkach ubogich zesta-
wow danych treningowych.
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Rys. 7. Zestawienie danych rzeczywistych z 2020 roku i trendéw obliczonych dla lat 2018,
201912020

Tabela 1. Statystyki sumaryczne zuzycia energii elektrycznej w Polsce dla danych probkowanych
godzinowo

Rok 2018 2019 2020 2021 (do maja)

min 14233 13260 12062 13728

max 23725 23637 23350 24573
$rednie 19817 19605 19053 20612

Wspomniana elastyczno$¢ modeli statystycznych, sktonita autorow do wyko-
rzystania tych modeli do analizy i modelowania danych o zuzyciu energii elek-
trycznej.

W poczatkowym etapie analiz w celu okreslania wtasciwosci modeli zwery-
fikowano cechy zestawu danych uczacych. Przyjeto zbior danych obejmujacych
okres 2018-2019 (rys. 8). Przeprowadzajac analizg statystyczng tych danych,
finalnie zaproponowano model autoregresyjny typu Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA) [3]. Model ten jest rozszerzeniem popu-
larnego modelu ARIMA [3] z uwzglednieniem sezonowosci danych. Oba wy-
mienione modele nalezg do rodziny autoregresyjnych modeli statystycznych
typu ARMA, ktorego podstawowe wlasciwosci zaprezentowano w punkcie 2.
W omawianym przypadku uzycia tych modeli, cze§¢ AR modelu w odniesieniu
do danych historycznych zuzycia energii generuje trend przysztego zapotrzebo-
wania na przyjety okres (np. godzinowy, dzienny, miesieczny) bez aktualizacji
obserwacji za ten okres. Drugi czlon MA modelu generuje przyszly trend
z usredniong aktualizacja o nowe obserwacje w kolejnych krokach obliczenio-
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wych. Model ARMA posiada nastepujace parametry: p — liczba sktadnikow
w cze$ci autoregresyjnej, q — liczba czynnikoéw modelujacych btedy prognozy
w rownaniu predykcji. Wartosci p i q uznaje si¢ za rzad modelu ARMA. Przy
dobieraniu tych parametrow stosuje si¢ prosty test statystyczny polegajacy na
graficznym wyznaczeniu funkcji autokorelacji (ACF) i funkcji czg$ciowej auto-
korelacji (PACF). Wolno zanikajacy przebieg ACF oznacza niestacjonarnos¢
danych, co ilustruja rys. 9a i rys. 9b. Dalej ACF i PACF stosuje si¢ do wyzna-
czenia odpowiednio warto$ci g oraz p.
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Rys. 8. Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng w latach 2019-2020 (dane surowe, $rednia
wazona i odchylenie standardowe)

Rys. 9a ACF dla zbioru danych z lat 2018-2019
Rys. 9b PACF dla zbioru danych z lat 2018-2019
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Wykorzystanie modeli ARMA ma ograniczenie dla zbioréw danych stacjo-
narnych. W przypadku, gdy test na niestacjonarno$¢ okaze si¢ pozytywny mozna
dla probek takiego zbioru danych obliczy¢ réznice w miejscu miedzy sasiednimi
probkami, co w praktyce odpowiada obliczaniu pierwszej pochodnej. Dodatko-
wo obliczenie pierwszej pochodnej pozwala w wigkszosci przypadkéw na wye-
liminowanie sezonowosci, co pokazano na rys. 10.

W praktyce spotykane sg typowo dwa podejscia doboru modelu, jedno bazuje
na wykorzystaniu modelowania ARMA poprzedzonego wstepna obrobka da-
nych polegajaca na eliminacji niestacjonarnosci i sezonowosci. W tym przypad-
ku dazy si¢ do uzyskania modelu ARMA, co wymaga stosowania czgsto wielu
etapow obrobki danych uczacych dla modelu. Inne znane podejscie to uzycie
modeli bazujacymi na ARMA, ale z wbudowanymi mechanizmami eliminowa-
nia wspomnianych cech wej$ciowego zbioru danych. W tym przypadku modele
stroi si¢ na surowych danych cechujacych si¢ trendem i sezonowos$cig oraz nie-
stacjonarnoscia.
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Rys. 10. Dane zapotrzebowania na energi¢ elektryczna (2018-2019) poddane dekompozycji elimi-
nujacej niestacjonarnosci sezonowo$¢ poprzez obliczenie pierwszej pochodne;j

Dla zbioru danych cechujacego si¢ niestacjonarnosciag mozna wykorzystac
model typu ARIMA(p,d,q), ktory zawiera skladnik d okreslajacy stopien po-
chodnej, wymagany do osiagnigcia stacjonarnosci dla danego zbioru danych.
W wielu przypadkach juz obliczenie pierwszej pochodnej doprowadza do sta-
cjonarnosci. Stad tez typowym podejsciem jest modelowanie ARIMA z warto-
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$cig wspolczynnika d = 1, a w najgorszym przypadku d = 2. W przypadku zbio-
ru cechujacego si¢ dodatkowo sezonowoscig istnieje mozliwos¢ wykorzystania
modelu typu SARIMA.

4. REZULTATY

Jednym ze sposobow strojenia modeli bazujacych na analizie szeregéw cza-
sowych jest podawanie zbioru danych wej$ciowych uczacych przy z gory zato-
zonych parametrach modelu (p,d,q). Dla danego modelu wyznacza si¢ tzw.
wspotczynnik AIC (Akaike information criterion) [5]. Dazy si¢ do tego, aby
warto$¢ AIC byta jak najmniejsza. Wspotczynnik ten estymuje relatywnag jakosc¢
modelu statystycznego dla konkretnej serii danych. Zatem wyliczajac go dla
zbioru danych wejsciowych i1 przyjetej konfiguracji modelu AIC jesteSmy
w stanie okresli¢ jaka konfiguracja parametrow modelu jest najbardziej odpo-
wiednia. Tego typu podejscie jest uzywane przy procedurze automatyzacji dobo-
ru parametréw modeli ARMA. W niniejszym opracowaniu zastosowano rowniez
omawiany pomyst.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentow uzyskano parametry sezono-
wego modelu SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), gdzie p,d,q definiuja cz¢s¢ modelu
ARMA bez sezonowos$ci a parametry P,D,Q z uwzglednieniem sezonowosci.
Zaleznos¢ okreslajaca ten model jest nastepujaca:

| |
®,(L)®,(L)A? A y,=A(1)+0,(L)0, (L), 7
gdzie @ P(L) reprezentuje wielomian modelujacy nie sezonowg cze$¢ autore-

0
gresyjna (AR), @, (Ls) wielomian modelujacy sezonowa czgs¢ AR, sktadnik
A? AP s reprezentuje odpowiednio niesezonowy i1 S€ZOnNOwy Szereg Czasowy

0
(d 1 D to stopien pochodne;j), A(t) wielomian modelujacy trend, O, (L)@Q (LS)

sktadniki MA uwzgledniajace odpowiednio brak sezonowosci i jej wystepowa-
nie.

Rysunki 11-13 ilustrujg szczegdlowe parametry uzyskanych modeli typu
SARIMA. Strojenie modeli wykonano przy uzyciu trzech zbioréw danych: zbio-
ru danych uczacych reprezentujacych zapotrzebowanie na energie elektryczng
w Polsce w latach 2018-2019 (rys. 8) oznaczonym Z1819, zbioru reprezentuja-
cym zapotrzebowanie w roku 2019 oznaczonym Z19 i pelnym zbiorze danych
reprezentujagcym zapotrzebowanie w roku 2020 oznaczonym Z20. Zbior Z20
zostal uzyty w celu uzyskania modelu idealnego, stuzacego do poréwnania. Dla
zbioru Z1819 uzyskano model SARIMA(S,1,0)x(5,1,0) (rys. 11). Majac na uwa-
dze zaleznos¢ (1), uzyskali$my tu nastepujacy model
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przyjmujac, ze A(t) jest state c. Poszczegdlne sktadniki L',i=7,14,21,28,35 na
rys. 11 sg oznaczone jako ar.S.L7,..., ar.S.L35 (sktadnik sezonowy modelu).
Analogicznie mozna okresli¢ sktadnik niesezonowy modelu. Model strojony
przy uzyciu zbioru Z1819 oznaczono M1819. Podobna konwencje oznaczen
wprowadzono dla pozostatych modeli.

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 729
Model: SARIMAX(5, 1, @)x(5, 1, @, 7) Log Likelihood -5963.851
Date: Tue, 25 May 2021 AIC 11949.702
Time: 13:17:19 BIC 12000.089
Sample: ] HQIC 11969.153
- 729

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.L1 -0.1387 0.017 -7.968 0.000 -0.173 -0.105
ar.L2 -0.1803 0.032 -5.620 0.000 -0.243 -0.117
ar.L3 -0.1749 0.036 -4.813 0.000 -0.246 -0.104
ar.L4 -0.1353 0.039 -3.450 9.001 -0.212 -0.058
ar.L5 -0.0975 0.039 -2.530 9.011 -0.173 -0.022
ar.S.L7 -0.7761 0.034 -22.651 9.000 -0.843 -0.709
ar.S.L14 -0.6427 0.047 -13.558 9.000 -0.736 -0.550
ar.S.L21 -0.4643 0.052 -8.966 9.000 -0.566 -0.363
ar.S.L28 -0.2679 0.050 -5.374 9.000 -0.366 -0.170
ar.S.L35 -0.1277 0.032 -3.982 0.000 -0.191 -0.065
sigma2 8.759e+05 1.81e+04 48.401 0.000 8.4e+05 9.11e+05
Ljung-Box (L1) (Q): 0.01 Jarque-Bera (JB): 3921.63
Prob(Q): ©.93 Prob(3B): 0.00
Heteroskedasticity (H): 1.22  Skew: -1.50
Prob(H) (two-sided): 0.12  Kurtosis: 14.03

Rys. 11. Parametry modelu regresyjnego SARIMA strojonego na danych zuzycia energii w latach
2018-2019

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 364
Model: SARIMAX(1, 1, 2)x(5, 1, [1], 7) Log Likelihood -2958.234
Date: Tue, 25 May 2021 AIC 5936.467
Time: 13:12:32 BIC 5975.216
Sample: @ HQIC 5951.881
- 364
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [e.025 0.975]
ar.L1 0.9719 0.477 2.038 0.042 0.037 1.907
ma.Ll -1.0006 0.485 -2.062 9.039 -1.952 -9.049
ma.L2 0.0304 0.027 1.131 9.258 -0.022 0.083
ar.S.L7 -0.0250 0.067 -0.372 0.710 -0.157 0.107
ar.S.L14 -0.1234 0.066 -1.877 0.061 -0.252 9.005
ar.S.L21 -0.0822 0.069 -1.192 0.233 -0.217 0.053
ar.S.L28 -0.0757 0.072 -1.045 0.296 -0.218 0.066
ar.S.L35 -0.0615 0.079 -0.778 0.437 -0.216 0.093
ma.s.L7 -0.8716 0.059 -14.701 0.000 -0.988 -0.755
sigma2 9.014e+05 3.02e+04 29.804 9.000 8.42e+05 9.61e+05
Ljung-Box (L1) (Q): 1.93 Jarque-Bera (JB): 2108.61
Prob(Q): ©.17 Prob(3B): .00
Heteroskedasticity (H): 1.17  Skew: -0.98
Prob(H) (two-sided): ©.39  Kurtosis: 14.76

Rys. 12. Parametry modelu regresyjnego SARIMA strojonego na danych zuzycia energii w roku 2019
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SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 365
Model: SARIMAX(2, 1, 1)x(@, 1, [1, 2], 7) Log Likelihood -2925.062
Date: Tue, 25 May 2021 AIC 5862.124
Time: 13:08:16 BIC 5885.391
Sample: 2] HQIC 5871.378
- 365

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [e.025 0.975]
ar.L1 0.3869 0.129 2.989 0.003 0.133 0.641
ar.L2 -0.1500 0.045 -3.300 0.001 -0.239 -0.061
ma.Ll -0.5100 0.129 -3.956 0.000 -0.763 -0.257
ma.S.L7 -0.7334 0.045 -16.221 0.000 -0.822 -0.645
ma.S.L14 -0.1838 0.043 -4.315 0.000 -0.267 -0.100
sigma2 7.086e+05 2.31e+04 30.648 0.000 6.63e+05 7.54e+05
Ljung-Box (L1) (Q): ©.38 Jarque-Bera (JB): 1095.07
Prob(Q): 0.54 Prob(3B): 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.71  Skew: -1.17
Prob(H) (two-sided): 0.6  Kurtosis: 11.26

Rys. 13. Parametry modelu regresyjnego SARIMA strojonego na danych zuzycia energii
w roku 2020

Na rys. 14 pokazano przyktad wykorzystania modelu M19 dla obliczenia
prognozy zuzycia energii elektrycznej w okresie 15.03-29.03.2020r. Fragment
danych treningowych z roku 2019 zilustrowano na rys. 15. Dla uzyskanych mo-
deli przeprowadzono rowniez weryfikacje wyznaczajac dla wyjscia modelu
i danych rzeczywistych $redni procentowy btad kwadratowy (MAPE), $redni
btad bezwzgledny (MAE), $redni btad procentowy (MPE), korelacje mig¢dzy
warto$cig rzeczywista a modelowang (CERR) oraz blad minimum-maksimum
(MINMAX), co zawarto w tab. 2. Sredni blad kwadratowy nie przekracza 2%,
co daje do$¢ wysoka doktadno$¢ modeli.

Tabela 2. Statystyki weryfikacji modeli; poréwnywano wyjscie kazdego modelu z rzeczywistymi
probkami zuzycia energii w okresie 15-29.03.2020 r.

M19 M1819 M20
MAPE 0,01990 0,020 0,0190
MAE 358,40000 354,450 349,4000
MPE 0,00094 0,001 0,0011
CERR 0,95700 0,970 0,9680
MINMAX 0,01950 0,020 0,0190
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Rys. 14. Przyktad rzeczywistego i prognozowanego zapotrzebowania na energi¢ elektryczna w Polsce
na poczatku okresu ograniczen rzagdowych (15 marca 2020 do 29 marca 2020)
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Rys. 15. Fragment danych treningowych z 2019 roku za okres od 15.03.2020 do 30.03.2020
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PODSUMOWANIE

W artykule zawarto analize wptywu czynnikow zwigzanych z pandemig Co-
vid-19 na zuzycie energii elektrycznej. W ramach opracowania podjeto si¢ proby
wykazania, ze wykorzystujac do strojenia modeli dane historyczne sumaryczne-
go zuzycia energii elektrycznej z przed roku lub dwoch lat przed pandemig moz-
liwe jest uzyskanie satysfakcjonujacego modelu. Skupiono si¢ na modelach
zrodziny ARMA. Z wykorzystaniem uzyskanego modelu mozliwe jest progno-
zowanie sumarycznego zuzycia energii z btedem srednio kwadratowym na po-
ziomie 2%.
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FORECASTING ELECTRICITY CONSUMPTION DURING A PANDEMIC
USING TIME SERIES MODELS

The article analyzes the impact of the Covid-19 pandemic on changes in electricity
demand in Poland. Statistical analyzes of historical energy consumption data were per-
formed. A model for forecasting electricity demand was also proposed and it was veri-
fied using historical and current data during the pandemic. Modeling using a time series
has been proposed. The detailed parameters of the models were presented, as well as the
methodology of their tuning.
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