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OCENA MODELOWANIA DYNAMICZNEGO
JAKO NARZEDZIA DO PROGNOZOWANIA
ZUZYCIA ENERGII ELEKTRYCZNEJ
PRZEZ ODBIORCOW INDYWIDUALNYCH

STRESZCZENIE Prognozowanie zuzycia energii elektrycznej
Jest narzedziem niezbednym dla nowoczesnego zarzqdzania energiq elektryczng.
Umiejetnos¢ wiasciwego przewidywania przyszlych zachowan stanowi pod-
stawe efektywnego zarzqdzania. Ze wzgledu na duzq zmiennos¢ zuzycia energii
w czasie i brak mozliwosci jej diugotrwalego magazynowania, szczegolnie
istotnym zagadnieniem jest wybor wlasciwych narzedzi prognostycznych,
mozliwie dokladnie okreslajqcych zuzycie energii w rozpatrywanym czasie.
W artykule opisano modelowanie dynamiczne i przedstawiono wyniki pro-
gnostyczne dla modeli dynamicznych, opracowanych dla grupy odbiorcow
indywidualnych. Wyniki oceniono na podstawie danych o rzeczywistym
zuzyciu energii elektrycznej w tym okresie.

Slowa kluczowe: modelowanie obcigzen, krzywe obcigzen, prognozowanie obcigzen

1. WSTEP

Poczatkowo, planowanie i prognozowanie zuzycia energii elektrycznej bylo
glownie zwiazane z zapewnieniem odpowiednich dostaw energii elektrycznej. Ze wzgledu na
specyficzny charakter energii elektrycznej, ktora nie moze by¢ trwale magazynowana,
jej popyt i podaz powinny si¢ rownac. Pierwsze modele zuzycia energii byly wigc
ukierunkowane na prognozowanie popytu na energie.

Na poczatku modele tworzone byly tylko przez przedsigbiorstwa energetyczne
i miaty formg prostych zwiazkow, formutowanych przez ekstrapolacje trendu i proste
modele ekonometryczne. W dluzszej perspektywie czasu, planowanie okazalo sig
jednak zalezne od wielu czynnikéw i1 juz w latach siedemdziesigtych XX wieku,
w wyniku zmian gospodarczych niezb¢dna okazata si¢ zmiana podej$cia do problemu
prognozowania w systemie elektroenergetycznym.
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Punktem wyjscia do analizy stat si¢ odbiorca koncowy, ktory okresla popyt [1].
Nowe podejscie pozwolito na stworzenie modeli o lepszym dopasowaniu, ale skompli-
kowalo ich formutowanie (tworzenie modeli, z punktu widzenia odbiorcy wprowadza
do funkcji zuzycia energii o wiele wigcej czynnikow decydujacych o krzywej zuzycia).

Od poczatku lat dziewigédziesiatych XX wieku badania zuzycia energii nabraty
nowego znaczenia [2]. Polityka §wiatowa, a w szczegolnosci polityka Unii Europejskiej,
koncentruje si¢ na zagrozeniach $rodowiskowych, ktore sa wynikiem rozwoju
gospodarczego XX wieku. Nowoczesne systemy zasilania sa zobowigzane nie tylko
do zaspokojenia zapotrzebowania na energig, ale takze do spetienia standardow, procedur
oraz stosowania nowoczesnych technologii, w celu zminimalizowania szkodliwego
wplywu wytwarzania energii na §rodowisko naturalne.

Polska, jako czlonek Unii Europejskiej, stoi w obliczu wyzwan takich jak: wzrost
uzaleznienia gospodarki od energii elektrycznej, potrzeba tagodzenia zmian klimatycznych
i przeciwdziatanie kryzysowi gospodarczemu [3,4]. Polityka energetyczna Polski jest
uwarunkowana zaleceniami Unii Europejskiej, wyrazonymi przez dyrektywy i komunikaty.
Europejska polityka zielonej energii i zmniejszenia emisji CO, i gazoéw cieplarnianych do
atmosfery to prawdziwe wyzwanie dla Polski, ktorej gospodarka opiera si¢ na stosunkowo
latwo dostgpnym i tanim weglu [3]. W ciagu ostatniej dekady przynaleznosci do UE,
zrobiono wiele, aby poprawi¢ efektywnos$¢ energetyczna i podnie$¢ swiadomos¢ w zakresie
racjonalnego uzytkowania energii elektrycznej [5, 6]. Udzial odnawialnych zrodet energii
w Polsce wzrost szesciokrotnie, a w 2010 r. osiagnat 9,5% zamiast oczekiwanego 8,8% [6, 7].
Zostaly takze spopularyzowane zachowania pro oszczednoSciowe, takie jak: zastapienie
tradycyjnych zrodet $wiatla przez energooszczgdne, wybdr urzadzenia lub mieszkania ze
wzgledu na jego klasg energetyczna. Coraz czgéciej wykonywane sa tez w przedsigbior-
stwach audyty energetyczne, ktdre pozwalaja minimalizowaé straty energii elektrycznej.
Swiadomo$é, dotyczaca oszczednosci energii, wzrosta na poziomie organéw sadowych
i przecigtnych uzytkownikow, a zarzadzanie energia stalo si¢ wazng kwestig. Dla
prawidlowego zarzadzania energia, il0§¢ zuzycia energii, a takze czynniki, ktore okreslaja
zuzycie musza by¢ stale monitorowane, analizowane i planowane na poziomie kraju, firm
i klientow indywidualnych.

W ramach wsparcia monitoringu energii rozwijane sa ,,inteligentne” technologie,
ktore sa dobrym narzedziem w procesie zarzadzania, ze wzgledu na ich komunikacje.
Zebranie dwukierunkowej informacji moze by¢ podstawa do okreslenia zuzycia energii
w zalezno$ci od czynnikow zewngtrznych, na przyktad w postaci modeli matematycz-
nych, a nastgpnie do opracowania prognoz i scenariuszy w przysztych okresach.

Problem prognozowania jest problemem szerokim, ktéry moze by¢ rozpatry-
wany w zaleznosci od horyzontu prognozy, posiadanych danych ale rowniez doktad-
nosci i bledu prognozowanych danych.

2. MODELOWANIE I PROGNOZOWANIE
ZUZYCIA ENERGII

Ze wzgledu na zastosowanie, modele uzywane w gospodarce energetycznej mozna
podzieli¢ na dwie podstawowe grupy. Grupg modeli analityczno-prognostycznych oraz
grupe modeli prognostycznych. Takie rozroznienie szczegdtowo przedstawia rysunek 1.
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MODELE STATYSTYCZNE

Metoda naiwna

zaktada, iz czynniki okreslajace wartosci zmiennej prognozowanej pozostaja

niezmienne.

Z pomoca metod naiwnych konstruuje si¢ prognozy krétkookresowe ,

czyli jeden okres naprzéd

(t=n+1, gdzie n - liczba obserwacji zmiennej prognozowanej).
Szereg czasowy powinien charakteryzowac sig stabymi wahaniami

przypadkowymi.

Metody naiwne daja tylko szacunkowe pojecie o przysztosci.

Sezonowosc,

Wygtadzanie wyktadnicze

obserwacjom z poprzednich momentéw w czasie przypisywane sa
wyktadniczo zanikajace wagi
(obserwacje z ostatnich okreséw maja wiekszy wptyw na prognoze niz

wczesniejsze obserwacje).

Szybkos¢ zanikania wag kontrolowana jest poprzez wybér parametrow

wygtadzajacych.

- model Browna - podstawowy wariant, gdy nie wystepuja trendy
diugoterminowe i efekty sezonowe.
- model Holta - odpowiedni, gdy wystepuje trend ale nie wystepuje

- model Holta — Wintersa - wystepuje trend i sezonowos¢, wystepuje
w wersjach addytywnej i multiplikatywnej.

Srednia ruchoma MA

prognoza konstruowana poprzez usrednienie wartosci szeregu dla kilku
okresow i wykorzystanie wartosci $redniej jako prognozy dla kolejnego
okresu. Szukana warto$¢ zalezy od q poprzedzajacych wartosci reszt
losowych. Dzigki temu mozliwe jest zredukowanie odchylen, ktére pojawity
sie w tym okresie. Wada metody jest trudno$¢ w doborze optymalnej wartosci
liczby okresow. $rednia ruchoma yczaj nie L i i
trendow oraz efektow sezonowych i cyklicznych wystepujacych w danych.

PROGNOSTYCZNE
MODELE SZEREGOW CZASOWYCH

Autoregresja AR

warto$ci zmiennej prognozowanej sa funkcja czyli zaleza od wartosci
zmiennej y okresach poprzednich oraz od sktadnika losowego.
Problematycznym jest wybor jak daleko siega sie w przeszto$¢ przy
uwzglednieniu opdznionych wartosci zmiennej prognozowanej w modelu

(parametr p).

SZTUCZNA INTELIGENCJA

Sztuczne sieci neuronowe

graficzna notacja szerokiej klasy algorytméw,
sztuczna sie¢ nasladujaca biologiczne sieci
neuronowe zywych organizmow.
W praktyce najczesciej wykorzystywane:
perceptron wielowarstwowy, sie¢ Kohonena,
sie¢ rekurencyjna, sie¢ Hechta-Nielsena

(potaczenie sieci Kohonena i Grossberga)

Logika rozmyta
stanowi rozszerzenie rozumowania opartego na
klasycznej logice dwuwarto$ciowej. Stosowane
zwiaszcza w przypadku danych niepetnych lub
niepewnych.

Systemy ekspertowe
W oparciu o zebrane dane z danej dziedziny
system wnioskuje o przysztych zdarzeniach

(maszyna uruchamia iednig,
reguta z bazy wiedzy, sprawdzajac przestanki
danej reguly i faczac je z elementami
istniejacymi)

Wektory nosne

metoda rozwigzywania probleméw regresyjnych

ARMA — model zakfada, ze istnieje korelacja pomiedzy warto$ciami
wielko$ci prognozowanej i jej wartociami opéznionymi w czasie.
ARIMA - model po d-krotnym réznicowaniu sasiednich wyrazow szeregu

w celu uzyskania szeregu stacjonarnego

SARIMA -

ia wahania y model ARIMA)

ARX, ARMAX, ARIMAX, SARIMAX

= modele uzupetnione o zestaw egzogenicznych regresoréw

Modele — [ |

STATYCZNE | DYNAMICZNE
w zaleznosci czy zmienna objasniana z
poprzednich okreséw jest zmienna objasniajaca
(w tym koncepcja ia zgodnego)

ekonometryczne

o uktad funkcji zazwyczaj
wielu zmiennych
aproksymujacych

z pewng doktadnoscig.
zmienng objasniang
modele przyczynowo-

LINIOWE | NIELINIOWE

w znosci od tego czy
zmiennej objasnianej z objasniajacymi ma charakter
liniowy (ewentualnie sprowadzalny do liniowego)
czy nie

skutkowe,

model jest funkcja.
zmiennych, parametrow i
sktadnika losowego.
Charakteryzuje si¢ duzgq (—
stabilnoscig parametrow

JEDNO- LUB
WIELOROWNANIOWE

modele wieloréwnaniowe liniowe mozna podzieli¢
na: proste, rekurencyjne i o réwnaniach
wspoizaleznych;

ANALITYCZNO - PROGNOSTYCZNE

PROSTA
(jedna zmienna objasniajaca)

WIELORAKA

(1<liczba zmiennych objasniajacych)

ikla j ; polega na budowaniu
nieliniowych granic decyzyjnych (oddzielajacych
obszary w przestrzeni predyktorow,
odpowiadajace réznym warto$ciom zmiennej
zaleznej). Ze wzgledu na wiasciwosci
przestrzeni cech (predyktoréw) metoda SVM
wykazuje duza elastycznos¢
przy rozwigzywaniu zadan klasyfikacyjnych i
regresyjnych o roéznej ztozonosci.

Rys. 1. Metody modelowania obciazen elektroenergetycznych

Wsrod modeli, ktore doskonale spehniaja funkcje prognostyczne, jednoczesnie
nie informujac o strukturze i przyczynowos$ci zjawiska, znajduja sig, szczegolnie roz-
wijane w ostatnich latach, modele oparte na sztucznej inteligencji, a w tym modele
oparte na teorii chaosu zdeterminowanego [8], sztuczne sieci neuronowe [9], systemy
ekspertowe [10] czy logika rozmyta [11].
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Jedna z najwigkszych zalet metod opartych na sztucznej inteligencji jest ich
zdolno$¢ do rozwiazywania zawitych, stabo zdefiniowanych problemoéw, ktére moga
by¢ obarczone duzymi bl¢dami. Inne modele czgsto nie rozwiazuja tak skomplikowa-
nych zagadnien lub czas ich realizacji jest za dlugi. Metody sztucznej inteligencji, ktore
czesto sa algorytmami heurystycznymi, nie zawsze pozwalaja na uzyskanie oczekiwanego
wyniku, niemniej niejednokrotnie sa najbardziej efektywnym rozwiazaniem problemu.
Algorytmy oparte na sztucznej inteligencji ucza si¢ na podstawie przyktadow, z duza
fatwos$cia generalizuja cechy problemu i wychwytuja wzorce w problemach nielinio-
wych. Ponadto zdolne sa do radzenia sobie z szumami, zaktéceniami i niekompletnoscia
danych wejsciowych. Najwigksza chyba zaleta metod sztucznej inteligencji jest to,
ze opracowany i nauczony model moze by¢ nastgpnie wielokrotnie wykorzystywany
w réznych sytuacjach bez koniecznosci modyfikacji [12].

Wada tego typu modeli jest jednak to, iz nie niosa ze soba informacji o przyczy-
nowosci probleméw. Trudno na ich podstawie okresli¢, ktory z czynnikdw najsilniej
oddziatuje na ksztalt obciazenia. O ile wigc, sprawnie przewiduja przysztosc, to niespecjalnie
sprawdzaja si¢ jako narzedzie utatwiajace procesy decyzyjne. Wsrod modeli, ktore
dobrze sprawdzaja si¢ jako modele analityczne, znajduja si¢ modele regresji prostej
i wielorakiej [13], modele proceséw ekonomicznych [14] takich jak trend i sezonowos¢,
szeregi czasowe [15] oraz statyczne i dynamiczne modele ekonometryczne [16].

Modelowanie w energetyce mozna tez podzieli¢ ze wzgledu na sposoéb doboru
danych do modelu. Obserwuje si¢ w tym przypadku dwa podejscia, tzw. modelowanie
»Z gory w dot’ 1 .,z dotu w gore” [17]. Metoda ,,z dotu w gére” polega na przejsciu od
modelu szczegoélnego do ogolnego. Proces zaczyna si¢ od stworzenia teorii bgdacej
znacznym uproszczeniem rzeczywistosci. Formutuje si¢ bardzo prosta zaleznosé
reprezentujaca t¢ teori¢ i szacuje rownania regresji na podstawie dostgpnych danych.
Istnieje jednak ryzyko niewlasciwego sformutowania modelu, szczegélnie w sytuacji
ograniczonej liczby parametrow. Nastepnie przeprowadza si¢ testy kilku podstawowych
zalozen, np. autokorelacji Durbina-Watsona. W oparciu o otrzymane wyniki nastepuje
korekta modelu i jego ponowne oszacowanie. Podejscie to wg E. Hendry’ego [18] ma trzy
podstawowe wady:

o kazdy test jest warunkowy wzgledem zatozen, ktore sa testowane pozniej, a jesli nie
sa spelnione, wczesniejsze wyniki sa nieaktualne,

e poziomy istotnosci pozbawionej struktury sekwencji przeprowadzonych testow sa nieznane,

e nie zawsze udaje si¢ osiagnac najlepszy model przy zastosowaniu procedury iteracyj-
nej, poniewaz zastosowane testy moga by¢ mylace lub dokonano niewlasciwego
wyboru testow weryfikacyjnych [18].

Odmienne, zaproponowane przez Hendry’ego [18] podejécie do problemu
to celowe zawyzanie liczby parametrow oraz stopniowe upraszczanie modelu na
podstawie danych, tzw. podejscie ,,z gory w dot”, ktore rozpoczyna si¢ analiza bardzo
ogblnego modelu dynamicznego o celowo zawyzonej liczbie parametrow, tj. uwzgled-
niajacego wigcej opdznien, niz jest to konieczne. W kolejnych krokach model jest
upraszczany poprzez wlasciwe testy upraszczajace. Zaleta tego podejscia jest znajomosé
poziomodw istotnosci dla j-tego testu. Wedlug Hendry’ego podejscie takie pozwala na
testowanie teorii ekonomicznych, poniewaz ,,dopoki model nie charakteryzuje procesu
generowania danych, proby weryfikacji hipotez dotyczacych teorii ekonomicznych
wydaja sig raczej bezcelowe” [18].
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Majac na uwadze zrdznicowane poglady ekspertow nalezy kazdorazowo przy
budowie modelu, po okresleniu jego celu i przydatnosci, dobra¢ wlasciwy sposob, ktory
z jednej strony bedzie charakteryzowal si¢ wymaganym stopniem wiarygodnosci,
ale jednoczes$nie nie dostarczy wigcej pracy.

3. MODELOWANIE ZGODNE

Podejscie do modelowania, ktére zostalo wykorzystane do badan prezento-
wanych w artykule, to modelowanie zgodne. Zostalo ono przedstawione przez
prof. Zygmunta Zielinskiego z Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu w 1984
roku i odnosi si¢ do budowania dynamicznych modeli ekonometrycznych. Koncepcja
ta, jak réwniez podejscie ,,top-down”, odnosi si¢ zarowno do zwiazkéw przyczynowych
jak 1 wewngtrznej struktury procesow. ,,Model jest zgodny wedlug Zielinskiego, jesli
struktura harmoniczna w procesie zaleznym Y, jest taka sama jak wspoélnej struktury
harmonicznej proceséw objasniajacych X, i = (1, 2,...k) oraz procesow resztkowych,
niezaleznych od proceséw objasniajacych. Model, dla ktérego wszystkie procesy maja
wlasnosci biatego szumu jest zawsze zgodny” [19]. Model ten ma formeg:

M=

& =

t pigxit +8t (1)

1

Il
JUN

gdzie:
&, Exuy € — bialy szum.

Model (1) jest zgodny, poniewaz struktura harmoniczna po obu stronach
réwnania jest rowna (widma tych proceséw sa rownolegte do osi czgstotliwosci).

Jesli Y, 1 X, i = (1, 2,..k) oznaczaja kolejno proces endogeniczny i wektor
procesOw objasniajacych, to modele opisujace skladniki niestacjonarne i modele
autoregresyjne mozna zapisac [19, 20]:

Y,=P,+S,+n,, Bluh, =¢,, 2)
Xit :PX[t +Sxit +’7,\’,‘[9A[(u)’7xit :gxiﬂ (3)

gdzie:

Py, Py, —wielomianowe funkcje zmiennej ¢,

Sy, S — sezonowy sktadnik o stalej lub zmiennej amplitudzie wahan,

My My — stacjonarne procesy autoregresyjne dla poszczegdlnych procesow,

& &x  — »,biale szumy” dla odpowiednich procesow,

B(u), Ai(u) — stacjonarne autoregresyjne operatory, dla ktorych wszystkie pier-
wiastki rownania [Bu)| = 0 i |4{u)] = 0 leza poza okrggiem
jednostkowym.
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Zgodny dynamiczny model ekonometryczny moze by¢ zbudowany przez zasta-
pienie ¢, 1 & w modelu (1) réwnaniami modeli (2), (3). Po podstawieniu, og6lna postaé
zgodnego dynamicznego modelu ekonometrycznego to [19, 20]:

k
B(u)Y, = X A; (u)X; +F +5, +&, @)
i=1
gdzie:

P, —wielomian zmiennej,

S:  — skladnik sezonowy o statej lub zmiennej amplitudzie wahan,

&  — bialy szum (takie same wlasciwosci jak bialy szum &, w modelu (1)),

B(u), 4; (1) - stacjonarne autoregresyjne operatory przesuniecia.

W wersji liniowe;j:

k k . .
Y, = leiXit - leiAil(u)Xit +B,Y, +¢, &)

Sposob takiego modelowania zostal przedstawiony i opisany szczegolnie
w artykutach [20, 21]. Jak dotad, nie byt on wykorzystywany w analizie zuzycia energii
1 jej prognozach.

Konstruujac kazdy model, nalezy ustali¢ jego cel i przydatno$é, a nastgpnie
dobra¢ metode modelowania adekwatnag do wymaganego stopnia doktadno$ci i nie
nastr¢czajaca dodatkowej pracy.

4. PRZYKLADY MODELI I PROGNOZ

Dla jednego z Operatordéw stworzono dynamiczne modele zgodne o postaci [22]:

E=E t-E, T+E;-T,,—E, my—Es-my—E;-ms+
—E;-mg—Eg-m; —Ey-mg—E,-mg—Ey;-my; + (6)
+E,-E L +E;5-E 5+E,

H=H -t*~H, t+Hy-m+Hy-my—Hs-my—Hs-H,_ +H; (7)
Cly==C, -T2, 3+Cpy -T2, 4 +Cpy-m; +Cypy -my +Cs (8)

Cly =—Cig-my—=Cy7-my —Cig-ms —Cyg -mg —Cy7 -my + )

—Cig-mg —Cig -mg —Cyyg-myy +Cyyy
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G=-G,-T+G, -G, +G;-G,_, =G, -my — G5 -my + (10)
-Gy -my — G, -ms —Gg -mg + G,
A=A t— AT,y — Ay -my — Ay -mg — A5 -my + (1
—Ag -my, + 4,
B=Bt-B, B, +B;-m +B, -m, +Bs-m; + (12)

+ By -myy + B, -my + By

gdzie:

E — zuzycie energii elektrycznej (w obszarach I, II, IV i V) dla danych
miesigcznych, G, Cl,, Clz — zuzycie energii elektrycznej przez uzytkownikow
z grup taryfowych G, C1 — (indeks o — 2009-2010; indeks g — 2011-2012,
w obszarach I, II, IV i V), H — zuzycie energii elektrycznej przez przed-
sigbiorstwo produkcyjne H, PKB — krajowy produkt brutto, ¢, * — funkcje trendu,
T, T1, T2 — temperatura $rednia, minimalna, maksymalna, m;, ma,...m;>— zmien-
ne sezonowe dla miesigcy styczen, luty, grudzien, E1, E»,...En, H\, H>,...H 4, C11,

Ci,...Cy, G1, Ga,...G, — stale.

Na podstawie opracowanych modeli stworzono miesigczne prognozy zuzycia
energii elektrycznej w okresie jednego roku. Wykresy przyktadowych prognoz przedsta-
wiono na rysunkach 2 — 5, a doktadnosci otrzymanych prognoz oraz stopien dopa-
sowania danych do modelu przedstawia tabela 1.

TABELA 1
Ocena prognozy modelu
Model 2 G B A H E C1
R 0,84 0,95 0,88 0,84 0,76 0,94 0,94
MAPE" 4,7347 3,8679 74,269 5,2701 9,7681 2,9523 4,8097

! Sredni absolutny blad procentowy prognoz ex post (mean absolute percentage error,
MAPE) obliczonych na momenty/okresy n + 1,..., T wg wzoru:

yt_y:

100
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5. PODSUMOWANIE

Modele wykonane z wykorzystaniem metody modelowania zgodnego charakte-
ryzuja si¢ wysokim wspodtczynnikiem dopasowania modelu do danych rzeczywistych (Rz).
Na obnizenie wspotczynnika wplynat przede wszystkim brak dostepu do danych. W przy-
padku petnej dostepnosci wspotczynnik wynosit okoto R250,95, natomiast w sytuacji
danych niekompletnych R*=0,85.

Dla modeli o stopniu dopasowania, co najmniej, 95%, blad prognozy nie przekracza
zazwyczaj 5%, co jest wynikiem pozadanym.

Co ciekawe wzrost dopasowania modelu niekoniecznie wplywa na poprawe
doktadnosci prognozy, jak np. w przypadku modelu C1 i C2 (tab. 1). Dzieje sie tak,
poniewaz modele dynamiczne oprocz uwzglednienia odchylen funkcji, zawieraja tez
informacjg o jej ogolnym trendzie. Dlatego, w przypadku licznych, ale drobnych odchylen
model moze mie¢ nizszy wspotczynnik R’ przy wyzszym btedzie prognozy MAPE.
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W przypadku procesu B blad prognozy okazal si¢ niedopuszczalny (74%).
Wynik spowodowany byt catkowita zmiang procesu i niemal dwukrotnym zmniejsze-
niem zuzycia energii elektrycznej w badanej grupie. Model nie mogl przewidzie¢ takiej
sytuacji, poniewaz w zakresie wprowadzonych danych nie byto sytuacji o podobnym
charakterze. Na poprawe doktadnosci prognoz wplynetoby ujecia wigkszej liczby zmien-
nych w dtuzszym okresie czasu.

6. WNIOSKI

Zaleta modelowania dynamicznego jest przede wszystkim jego struktura, ktora
pozwala na okreslenie wlasciwos$ci badanego zjawiska oraz czynnikow, ktore je warun-
kuja. Niestety, jak w przypadku wigkszosci metod, liczba wczesniejszych informacji
moze wptywac na skuteczno$¢ prognozy, chociaz niekoniecznie znaczaco. Wigksze
znaczenia ma wilasciwy dobdr zmiennych do modelu. Wiasciwe wykonanie modeli
wymaga rowniez szerokiej wiedzy z zakresu modelowania i statystyki, co moze by¢
przeszkoda w sprawnym i czgstym wykorzystaniu tej metody.

Wskazanym byloby stworzenie aplikacji pozwalajacej na proste opracowanie
modelu, wykorzystujacego teori¢ dynamicznego modelowania zgodnego, ktora sugero-
wataby uzytkownikowi rozwigzania i pozwalata na szybkie i proste opracowanie modelu.
Dynamiczne modelowanie zgodne mozna uzna¢ za skuteczna metodg $redniotermi-
nowego prognozowania zuzycia energii.
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ASSESSMENT OF DYNAMIC MODELLING
AS ATOOL FOR AN ELECTRICITY CONSUMPTION
FORECASTING FOR A GROUP OF INDIVIDUAL CUSTOMERS

Wiktoria GRYCAN, Zbigniew WROBLEWSKI

ABSTRACT The forecasting of the electricity consumption is an
indispensable tool for the modern electrical energy management. The ability
of the prediction of future behaviours is the basis for the effective
management. Due to the high variability of the energy consumption over
time and the impossibility of its long-term storage, particularly important
issue is the selection of appropriate tools for the forecasting and determining
of the consumption as precisely as possible.

The article describes the dynamic modelling and the results of predictive
dynamic models developed for a group of individual customers. The results
were evaluated on the basis of the actual consumption of the electric energy.

Keywords: modelling of loads, load curves, load forecasting






