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STRESZCZENIE

Polska, bedac cztonkiem Unii Europejskiej, podlega europejskim regulacjom
dotyczacym rynkow energii, szczeg6lnie w kontek$cie wzrostu udzialu odnawialnych
zrodet energii oraz funkcjonowania systemu handlu emisjami CO». Znajduje to swoje
odbicie nie tylko w wielu krajowych regulacjach prawnych, ale rowniez ma wptyw na
metody 1 narzedzia analityczne, stosowane w tym obszarze.

Dysertacja koncentruje si¢ na problematyce prognozowania zapotrzebowania na
energi¢ elektryczng i gaz ziemny w horyzoncie krétkoterminowym. Poczatkowa cze$¢
pracy dotyczy aktualnego stanu wiedzy na temat prognozowania zapotrzebowania na
energi¢ elektryczng 1 gaz ziemny, z uwzglednieniem specyfiki polskiego rynku oraz
stosowanych metod i modeli predykcyjnych. Prognozowanie w tym kontek$cie jest
wielowymiarowym problemem, obejmujgcym zarowno aspekty techniczne, jak
1 ekonomiczne, ktore majg bezposredni wpltyw na handel oraz optymalne zarzadzanie
zasobami. Nastepnie omoOwiono szczegoly organizacji polskiego rynku energii
elektrycznej, w tym mechanizmy handlu na rynku hurtowym, roli operatoroéw systemow
przesytowych oraz sprzedawcéw energii, a takze kluczowe regulacje, wptywajace na
prognozowanie zapotrzebowania.

W dalszej czgsci pracy omowiono funkcjonowanie rynku gazu ziemnego, w tym
analogi¢ do rynku energii elektrycznej w zakresie metod prognozowania
zapotrzebowania. Wskazano takze gltowne czynniki majace wplyw na nominat
zapotrzebowania na gaz ziemny.

Kolejno przedstawiono przeglad wspotczesnych metod prognozowania
zapotrzebowania na energi¢ elektryczna, od klasycznych modeli statystycznych, takich
jak modele liniowe 1 autoregresyjne, po zaawansowane techniki machine learning, takie
jak sieci neuronowe czy drzewa decyzyjne. Szczegdlng uwage poswigcono metodom
wykorzystywanym w prognozach krétkoterminowych, ktére sa niezbedne do
minimalizacji ~ kosztow  operacyjnych. = Omowiono  wyzwania  zwigzane
z uwzglednianiem zmiennych meteorologicznych oraz sezonowosci w prognozach.

Nastepnie skupiono si¢ na metodzie agregacji danych, budowie modeli
predykcyjnych oraz doborze zmiennych predykcyjnych, ktore stanowia fundament
skutecznych prognoz. Agregacja danych odgrywa kluczowg rolg¢ w eliminacji szumu oraz
poprawie jakosci dostepnych informacji, co umozliwia lepsze zrozumienie zachowan
zwigzanych z konsumpcja energii. Z kolei budowa modeli predykcyjnych, opartych na
takich metodach jak sieci neuronowe czy drzewa regresji, umozliwia wykorzystanie
ztozonych wzorcéw w danych historycznych, by lepiej przewidywaé przyszie
zapotrzebowanie. Dobdr odpowiednich zmiennych predykcyjnych, takich jak
temperatura, nastonecznienie czy godziny szczytu zuzycia, pozwala na poprawe jakosci
prognoz, minimalizujgc btad przewidywan. W dalszej czes$ci pracy omdéwiono aktualne
trendy w energetyce, m.in. zrodta fotowoltaiczne, pompy ciepta i inne czynniki
wpltywajace na zapotrzebowanie. Przeanalizowano rowniez wyzwania zwigzane
z agregacja danych odbiorcow i zmiennych objasniajacych oraz budowe modeli
prognostycznych. Dokonano oceny wptywu tych czynnikow na doktadno$¢ prognoz,
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a takze przedstawiono metryki stosowane do oceny wydajnosci modeli. Nastepnie
oméwiono wyzwania zwigzane z prognozowaniem zapotrzebowania na energi¢
elektryczna oraz produkcji z mikrogeneracji PV, z uwzglednieniem doktadnos$ci prognoz
meteorologicznych, doboru zmiennych predykcyjnych oraz wptywu biedow prognoz na
koszty dzialalnos$ci spotki obrotu.

Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczng staje si¢ coraz bardziej
skomplikowane, ze wzgledu na rosngcg zmienno$¢ generacji pochodzacej
z odnawialnych Zrédel energii oraz dynamicznie zmieniajace si¢ warunki
meteorologiczne. Doktadno$¢ prognozowania zapotrzebowania na energi¢ oraz mikro-
generacji, w szczeg6lnosci z instalacji fotowoltaicznych, stanowi kluczowy element
w zarzadzaniu wspoOlczesnymi systemami elektroenergetycznymi. Powyzszy aspekt
powoduje zmienno$¢ badanego szeregu czasowego (profilu zapotrzebowania netto),
skorelowang z natg¢zeniem promieniowania stonecznego. Dlatego zostala podjeta proba
odseparowania z zagregowanych danych o =zapotrzebowaniu netto sktadowych
zapotrzebowania brutto oraz generacji mikroinstalacji fotowoltaicznych. Nastepnie
wyszczegolnione przebiegi czasowe zostaly poddane badaniu korelacji ze zmiennymi
objasniajacymi.

Przedstawiono wyniki badan, zwracajac szczeg6lng uwage na doktadno$¢ metod i
modeli prognozowania, identyfikacj¢ kluczowych zmiennych, wptywajacych na
zapotrzebowanie oraz skuteczno$¢ zastosowanych metod. Oméwiono réwniez wnioski
wynikajagce z analizy wplywu zmiennych meteorologicznych na prognozowanie
zapotrzebowania oraz produkcji energii z fotowoltaiki. Skupiono si¢ na mozliwych
kierunkach doskonalenia obecnych modeli prognozowania. Zwrdcono uwage na obszary,
w ktorych nalezy skupi¢ dalsze wysitki badawcze, takie jak integracja dodatkowych
danych meteorologicznych, lepsza adaptacja modeli do zmiennych warunkoéw
rynkowych, a takze wprowadzenie bardziej zaawansowanych technik sztucznej
inteligencji — glebokie sieci neuronowe czy metody hybrydowe, ktore moga poprawic
jakos¢ prognoz w kontek$cie zmiennosci generacji OZE. W zakonczeniu podkreslono
aspekty nowosci wprowadzone w ramach badan, takie jak poprawa efektywnos$ci prognoz
krétkoterminowych, optymalizacja doboru zmiennych predykcyjnych oraz zastosowanie
nowych metod agregacji danych, ktére moga znalez¢ praktyczne zastosowanie zarowno
na poziomie operatorow systemu, jak i uczestnikow rynku energii.

W kontek$cie poroéwnywania réznych modeli, waznym aspektem jest ocena
kosztéw wynikajacych z niedoktadno$ci prognoz, ktore moga prowadzi¢ do destabilizacji
systemu energetycznego oraz generowac¢ dodatkowe koszty operacyjne. Wprowadzenie
odpowiednich zmiennych, takich jak zmienne meteorologiczne i dane historyczne, jest
kluczowe dla uzyskania precyzyjnych prognoz. Zmienno$¢ generacji PV w kroétkich
okresach stanowi wyzwanie dla operatoréw sieci, ktérzy muszg zbilansowac system,
opierajac si¢ na niepewnych prognozach natezenia promieniowania stonecznego.
Analizie jakosci poddano dostgpne prognozy meteorologiczne, ktore sg kluczowe dla
doktadnego przewidywania zardwno zapotrzebowania na energie, jak i generacji z OZE.
Niewielkie odchylenia w prognozach temperatury czy nastonecznienia moga prowadzi¢
do znaczacych btedow w prognozach energetycznych. Przedstawiono konsekwencje



Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczna i gaz w firmie TAURON

Sprzedaz sp. z 0.0. w horyzoncie krotkoterminowym

ekonomiczne, wynikajagce z btedow prognozowania. Niedokladnosci prognoz moga
prowadzi¢ do nieoptymalnego zarzadzania zapasami energii, koniecznos$ci uruchamiania
kosztownych rezerw mocy czy tez kar nalozonych na spolki obrotu w postaci
dodatkowego kosztu, za pobranie wigkszej lub mniejszej iloSci energii niz zostata
zakontraktowana np. na gieldzie. Dokladne prognozowanie zapotrzebowania oraz
generacji z OZE jest zatem nie tylko technicznym wyzwaniem, ale takze kluczowym
elementem w zarzadzaniu kosztami 1 stabilno$cig systemu elektroenergetycznego.

Koncowa cze§¢ pracy zawiera podsumowanie uzyskanych rezultatow oraz
wynikajace z tego kierunki dalszych prac w tej dziedzinie.
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Abstract

Poland, as a member of the European Union, is subject to European regulations on
energy markets, particularly regarding the increasing share of renewable energy sources
and the functioning of the CO2 emissions trading system. This is reflected not only in a
series of national regulations but also impacts the analytical methods and tools used in
this field.

The dissertation focuses on forecasting electricity and natural gas demand in the
short term. The initial section addresses the current state of knowledge on forecasting
electricity and natural gas demand, considering the specifics of the Polish market and the
predictive methods and models used. Forecasting in this context is
a multidimensional issue, encompassing both technical and economic aspects, which
directly impact trading and optimal resource management. Details on the organization of
the Polish electricity market follow, covering mechanisms in the wholesale market, the
role of transmission system operators and energy suppliers, and key regulations affecting
demand forecasting.

Subsequent parts discuss the functioning of the natural gas market, including its
similarities to the electricity market regarding demand forecasting methods, and identify
the main factors influencing natural gas demand. Next, a review of modern electricity
demand forecasting methods is presented, ranging from classical statistical models, such
as linear and autoregressive models, to advanced machine learning techniques, such as
neural networks and decision trees. Special attention is given to methods used in short-
term forecasts, essential for minimizing operational costs. Challenges related to
incorporating meteorological variables and seasonality in forecasts are also discussed.

The focus then shifts to data aggregation, predictive model development, and
predictor variable selection, which are fundamental to effective forecasts. Data
aggregation plays a key role in noise reduction and improving information quality,
facilitating a better understanding of energy consumption behaviors. The construction of
predictive models, based on methods like neural networks or regression trees, allows for
the use of complex patterns in historical data to better predict future demand. Selecting
appropriate predictor variables, such as temperature, solar radiation, or peak usage hours,
enhances forecast quality by minimizing prediction errors. The dissertation also explores
current trends in energy, including photovoltaic sources, heat pumps, and other factors
influencing demand. Additionally, challenges related to data aggregation for consumers
and explanatory variables, as well as the development of predictive models, are analyzed.
The impact of these factors on forecast accuracy is evaluated, and metrics used to assess
model performance are presented.

Following this, challenges related to forecasting electricity demand and
microgeneration from photovoltaics are discussed, with attention to the accuracy of
meteorological forecasts, predictor variable selection, and the impact of forecast errors
on trading company operational costs. Forecasting electricity demand is becoming
increasingly complex due to the rising variability in renewable energy generation and
dynamically changing meteorological conditions. Accurate forecasting of demand and
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microgeneration, particularly from photovoltaic installations, is crucial for managing
modern power systems. This aspect contributes to the variability of the studied time series
(net demand profile) correlated with solar radiation intensity. Therefore, an attempt was
made to separate, from aggregated net demand data, the components of gross demand and
microgeneration from photovoltaic installations. These time series were then analyzed for
correlations with explanatory variables.

The research results are presented, focusing on the accuracy of forecasting methods
and models, identifying key wvariables influencing demand, and evaluating the
effectiveness of the applied methods. Conclusions from analyzing the impact of
meteorological variables on demand forecasting and photovoltaic energy production are
also discussed. Potential directions for improving current forecasting models are
considered, emphasizing areas for further research, such as integrating additional
meteorological data, better adapting models to changing market conditions, and
introducing more advanced Al techniques like deep neural networks or hybrid methods,
which can enhance forecast quality in the context of renewable energy generation
variability.

In conclusion, the new aspects introduced by this research, such as improved short-
term forecast efficiency, optimal predictor variable selection, and the application of new
data aggregation methods, are highlighted, indicating their practical applications at both
the system operator level and for market participants.

In comparing different models, an important aspect is evaluating the costs resulting
from forecast inaccuracies, which may lead to system instability and generate additional
operational costs. Including variables such as meteorological variables and historical data
is crucial for achieving precise forecasts. The variability in PV generation over short
periods poses challenges for grid operators, who must balance the system based on
uncertain solar radiation forecasts. The analysis also assesses available meteorological
forecasts, which are key to accurately predicting both energy demand and renewable
generation. Even small deviations in temperature or sunlight forecasts can lead to
significant errors in energy forecasts. The economic consequences of forecasting errors
are also presented. Forecast inaccuracies may lead to suboptimal energy stock
management, the need for costly reserve capacity, or penalties imposed on trading
companies for drawing energy than contracted, for example, on the exchange. Accurate
demand and renewable  generation  forecasts are thus not  only
a technical challenge but also a key element in managing costs and power system stability.

The final part of the dissertation summarizes the obtained results and outlines
directions for future work in this field.
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH OZNACZEN I SYMBOLI

Ceny spot — notowanie na rynku dnia nastepnego (RDN), na ktérym ustalane sa ceny dla
energii dla kazdej godziny doby. Notowania odbywaja si¢ w dniu poprzedzajacym dzien
dostawy.

Ceny RB — Cena energii niezbilansowania (CEN), wyznaczana przez OSP, zgodnie
z zasadami okreslonymi w pkt. 13.3 WDB.

Harmonogram — okres obejmujacy poczatek jako dat¢ od oraz koniec jako date do.

Dni robocze — dni robocze od poniedziatku do piatku, z wylaczeniem dni ustawowo
okreslonych jako wolne.

Dane pomiarowe — dane pomiarowe w rozumieniu art. 3 pkt 61 ustawy Prawo
energetyczne, tj. dane pozyskiwane lub wyznaczane dla punktu pomiarowego.

Dane pomiarowo-rozliczeniowe — dane wyznaczane na podstawie danych pomiarowych
1 odpowiednich algorytméw na potrzeby prowadzenia rozliczen.

Grafik dobowo-godzinowy — zestawienie prognozowanego zuzycia klienta w ramach
trwania umowy. Prezentuje zuzycie w kazdej godzinnie doby — dla wszystkich PPE
objetych umowa/oferta.

PPE — punkt poboru energii elektrycznej (PPE) jest najmniejsza jednostka, dla ktorej
odbywa si¢ zbilansowanie dostaw oraz dla ktdrej moze nastapi¢ zmiana sprzedawcy.

PSE — polskie sieci elektroenergetyczne S.A. Operator systemu przesylowego (OSP)
elektroenergetycznego na obszarze Rzeczypospolitej Polskie;.

Redukcja mocy — (DSR) rozwigzanie polegajgce na dobrowolnym ograniczeniu poboru
mocy czynnej przez klienta (Wykonawce) w zamian za wynagrodzenie, ktérego
wysoko$¢ jest okreslana w umowie o $§wiadczenie ustugi redukcji zapotrzebowania;
produkt oferowany przez TAURON Sprzedaz dla klientéw biznesowych majacych lub
chcacych uzyskac certyfikat oRed dla swoich obiektow.

Spélka obrotu — firma zajmujace si¢ handlem energia, kupujaca energi¢ od wytworcow
lub przez gietdg i sprzedajaca ja odbiorcom koncowym.

Krajowy system elektroenergetyczny — system elektroenergetyczny na obszarze
geograficznym Rzeczypospolitej Polskie;j.

Niezbilansowanie — niezbilansowanie w rozumieniu art. 2 pkt 8 rozporzadzenia
2017/2195, tj. wolumen energii obliczony dla podmiotu odpowiedzialnego za
bilansowanie oraz odpowiadajacy réznicy miedzy przydzielonym wolumenem
przypisanym do tego podmiotu a koncowa pozycja bilansowa tego podmiotu,
uwzgledniajac wszelkie korekty niezbilansowania, zastosowane w przypadku tego
podmiotu w danym okresie rozliczania niezbilansowania.

Prosument — odbiorca (osoba Ilub firma), ktéory wytwarza energi¢ elektryczng
w mikroinstalacji fotowoltaicznej (a wigc instalacji o mocy maksymalnie 50 kWp).
Warunkiem jest, zeby energia wytwarzana w tej instalacji byla wytwarzana tylko na
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wlasne potrzeby oraz pochodzita tylko z odnawialnych zrodet energii (a wigc nie byla
dodatkowo zasilana np. agregatem pradotworczym).

Rynek kontraktowy (terminowy) — rynek obejmujacy transakcje zawierane
z wyprzedzeniem, w ktorych dostawa energii elektrycznej lub gazu ma nastgpic
w przysztosci. Zawarty kontrakt okresla zarowno ceng, jak 1 ilo$¢ energii, jaka
sprzedawca zobowigzuje si¢ dostarczy¢ w ustalonym czasie. Rynek terminowy daje
uczestnikom pewnos$¢, co do ceny i ilosci dostarczanej energii, pozwalajac na lepsze
zarzadzanie ryzykiem cenowym.

Rynek spotowy — rynek obejmujacy transakcje kupna-sprzedazy energii lub gazu, gdzie
dostawa ma miejsce niemal natychmiast lub w bardzo krotkim czasie (zazwyczaj
w ciggu 24 godzin). Cena jest ustalana na podstawie biezacej podazy i1 popytu.
W zwigzku z tym, ceny moga by¢ bardzo zmienne i czesto odzwierciedlaja aktualne
warunki rynkowe.

Rynek bilansujacy — rynek stluzacy do zapewnienia réwnowagi pomigdzy podazg
a popytem na energi¢ elektryczng lub gaz w czasie rzeczywistym. Poniewaz
zapotrzebowanie na energi¢ moze si¢ zmienia¢ w ciggu dnia, a produkcja energii
(szczegoblnie z odnawialnych zrdédet, takich jak fotowoltaika lub turbiny wiatrowe) moze
by¢ zmienna, wigc rynek bilansujacy umozliwia dostawcom systemowym dokonywanie
korekt w produkcji lub zapotrzebowaniu na energie, aby unikng¢ przerw w dostawach.

Odbiorca — odbiorca w rozumieniu art. 3 pkt 13 ustawy Prawo energetyczne, tj. kazdy,
kto otrzymuje lub pobiera energi¢ elektryczng na podstawie umowy
z przedsiebiorstwem energetycznym.

Odbiorca koncowy — odbiorca koncowy w rozumieniu art. 3 pkt 13a ustawy Prawo
energetyczne, tj. odbiorca dokonujacy zakupu energii elektrycznej na wlasny uzytek; do
wlasnego uzytku nie =zalicza si¢ energii elektrycznej zakupionej w celu jej
magazynowania lub zuzycia na potrzeby wytwarzania, przesytania lub dystrybucji.

Odnawialne zZrodlo energii — odnawialne zrodto energii w rozumieniu art. 2 pkt 22
ustawy o odnawialnych zrodiach energii, tj. odnawialne, niekopalne zrodta energii
obejmujgce energi¢ wiatru, energi¢ promieniowania stonecznego, energi¢ aerotermalng,
energi¢ geotermalng, energi¢ hydrotermalng, hydroenergie, energi¢ fal, pradow
1 ptywow morskich, energi¢ otrzymywang z biomasy, biogazu, biogazu rolniczego oraz z
bioptynéw.
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Wykaz uzywanych skrotow

AE — Absolute error

DAM — Day ahead market

GHI — Global horizontal irradiance

ICM — Interdyscyplinarne centrum modelowania

IMGW — Instytut meteorologii i gospodarki wodne;j
IRIESD — Instrukcja ruchu i eksploatacji sieci dystrybucyjnej
IRIiESP — Instrukcja ruchu i eksploatacji sieci przesytowe;j
JB — Jednostka bilansowa

JG — Jednostka grafikowa

JWCD — Jednostka wytworcza centralnie dysponowana
KSE — Krajowy system elektroenergetyczny

MAE — Mean absolute error

MAPE — Mean absolute percentage error

MB — Miejsce dostarczania energii elektrycznej rynku bilansujacego
MSE — Mean square error

NN — Najwyzsze napigcie

nN — Niskie napigcie

nn — Neural network

NWP — Numerical weather prediction

OZE — Odnawialne zrodta energii

OSD — Operator systemu dystrybucyjnego

PC — Pompa ciepta

POB — Podmiot odpowiedzialny za bilansowanie

PPE — Punkt poboru energii elektryczne;j

PV — Instalacja fotowoltaiczna (photovoltaic)

RB — Rynek bilansujacy krajowego systemu elektroenergetycznego
RDN — Rynek dnia nast¢gpnego

RMSE — Root mean square error

TGE — Towarowa gietda energii

UTC — Universal time coordinated
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1 WSTEP

1.1 Uzasadnienie podjecia tematu

Energia zasilajgca nasze domy, galezie przemystu i postep technologiczny jest sitg
napedowa wspodlczesnego spoteczenstwa. Z postgpem technologicznym wigze si¢
transformacja energetyczna, ktora dokonuje si¢ na naszych oczach [99, 102, 130, 131].
Aby zapewni¢ stabilne i niezawodne dostawy, kluczowe znaczenie ma prognozowanie
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng [100, 132, 133]. Proces ten obejmuje ztoZone,
wzajemne oddzialywanie réznych czynnikow, od wzorcéw pogodowych i zachowan
spotecznych po postep technologiczny 1 trendy gospodarcze oraz spoleczne. Istotny
wplyw na zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng majg rozwo6j 1 dostepnos¢ masowa
nowych technologii (np. generacji PV) oraz pojawienie si¢ nowej kategorii
uzytkownikéw, jakimi sg prosumenci [103, 104, 105]. W krotkoterminowym horyzoncie
prognozowania zmiany zachodzace w atmosferze mogg by¢ bardzo dynamiczne
1 nieprzewidywalne, wplywajac na poziom generacji i zapotrzebowania na energi¢
elektryczng [101]. Zmiany sezonowe, wahania temperatury i ekstremalne zjawiska
pogodowe bezposrednio wptywaja na ilo§¢ zuzywanej energii elektrycznej przez
czlowieka. Podczas upalnego lata lub mroznej zimy zapotrzebowanie na moc
w systemach chtodniczych i grzewczych gwaltownie ros$nie, co prowadzi do wzrostu
zuzycia energii elektrycznej i gazu ziemnego.

Aby model doktadnie prognozowat zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng, nalezy
zintegrowa¢ w nim historyczne dane pogodowe i dane o zapotrzebowaniu na energie
elektryczng. Aby model prognostyczny mogt by¢ uzyteczny, nalezy zasilic go
predykcjami meteorologicznymi. Nie bez znaczenia jest tu zrozumienie zachowan
spotecznych i wzorcow zuzycia energii. Wzrost populacji, urbanizacja, zmiany stylu
zycia 1 zmiany we wzorcach pracy wplywaja na sposob, w jaki ludzie korzystaja
z energii elektrycznej. Wydarzenia ostatnich lat dobitnie to pokazaty. Na przyktad
upowszechnienie si¢ pracy zdalnej, w zwigzku z postegpem technologicznym
1 wydarzeniami o zasiggu globalnym, takimi jak pandemia COVID-19, zmienit typowe
wzorce zuzycia energii naszych gospodarstw domowych 1 biur, w ktérych pracujemy
[106, 107].

Sprzedaza energii elektrycznej i gazu ziemnego w Polsce zajmujg si¢ tzw. spotki
obrotu. Do podejmowania decyzji dotyczacych zakupu i sprzedazy energii elektrycznej
1 gazu ziemnego wykorzystuja prognozy zapotrzebowania na te no$niki energii.
Zaawansowane analizy predykcyjne umozliwiaja tym przedsigbiorstwom optymalizacje
kosztow dostaw tych mediéw odbiorcom, dzigki czemu moga osiggnaé przewage
konkurencyjng na rynku. Innym pozytywnym efektem moze by¢ wykreowanie nowych
ustug 1 ofert dla swoich klientoéw. Takim przykladem moze by¢ wdrozenie ustugi
elastycznosci czy wprowadzenie nowych taryf, obnizajacych koszty zakupu energii
elektrycznej przez klientéw. Wprowadzenie taryf dynamicznych, w ktorych klienci sa
zachecani ekonomicznie do ograniczania lub zwigkszania zapotrzebowania, bedzie
dodatkowo zaburzato standardowy profil zapotrzebowania odbiorcéw energii
elektryczne;j.
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Rynek energii elektrycznej zmienit si¢ bardzo mocno na przestrzeni ostatnich lat.
W 2007 roku zaczgto wdraza¢ proces unbundlig [108], co oznaczato wydzielenie ze
zintegrowanych spotek energetycznych czgsci firmy zajmujacej si¢ obrotem i czgséci
zajmujacej si¢ dystrybucjg energii elektrycznej. Przed 2007 rokiem dziatalno$¢ byta
prowadzona w ramach jednego przedsigbiorstwa. Po 2007 roku wprowadzono mozliwo$¢
wyboru oferty roznych sprzedawcow energii elektrycznej, co umozliwito swobodny
dostep odbiorcom do roznych ofert rynkowych. Sprzedawcow energii elektrycznej
zachecito do konkurowania o odbiorcéw na wolnym rynku. Liberalizacja rynku energii
elektrycznej to proces, w ktérym dostawcy energii (spotki obrotu) moga swobodnie
konkurowa¢ ze soba, wykorzystujac infrastrukture energetyczng (sieci przesytowe
1 dystrybucyjne) zarzadzane przez OSP i OSD. Z jednej strony prowadzi to do obnizenia
cen energii i zwigkszenia wyboru dla konsumentow z drugiej za$ stwarza wyzwania dla
operatoréw systemow przesylowych i dystrybucyjnych, ktorzy musza zapewnic stabilne
dostawy energii.

Duze zmiany na rynku wprowadzil dynamiczny rozwoj energetyki odnawialne;.
Zmiany te zostaty spotegowane w latach 2015-2022, dzigki wprowadzeniu mozliwosci
wytwarzania energii elektrycznej i wprowadzaniu ich nadwyzek do sieci dystrybucyjne;j
przez gospodarstwa domowe 1 firmy. Najwigksze przyrosty mocy zainstalowanej
w krajowym systemie energetycznym w tamtym czasie odnotowala technologia
mikroinstalacji fotowoltaicznych. Wprowadzony zostat nowy model mikrogeneracji,
w ktorej kazde gospodarstwo domowe lub firma moze zosta¢ prosumentem, czyli
wytwarzac energi¢ elektryczng na wtasne potrzeby. W latach 2023 1 2024 dalszy przyrost
mocy zainstalowanej w PV zostal ograniczony przez zmiang systemu rozliczenia z net
meteringu (system, ktory umozliwiat wirtualne magazynowanie
w sieci) na net biling (system, w ktérym energia jest sprzedawana po cenach rynkowych).
Jednak wzrost cen energii wywolany wzrostem cen surowcOw energetycznych oraz
spadek cen instalacji PV spowodowal, ze pod pewnymi warunkami inwestycja w
instalacj¢ PV jest nadal optacalna [109]. Szczego6lnie rozwdj energetyki fotowoltaicznej
oraz net meetering wprowadzit konieczno$¢ opracowania nowych metod i technik
prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng. Zmianie ulegt godzinowy profil
zapotrzebowania klientéw na energi¢ elektryczng. W ostatnich latach znaczaco wzrosta
liczba uzytkownikow, dla ktorych zrodlem ogrzewania stata si¢ energia elektryczna, ze
szczegblnym uwzglednieniem pomp ciepta [110]. Ekologicznym 1 oplacalnym
ekonomicznie zrodtem ciepta jest gruntowa pompa ciepla, ktora charakteryzuje si¢
wysokim SCOP [112]. Mniej korzystna jest pompa ciepla typu powietrze woda, ktorej
sprawnos¢ jest silnie skorelowana z temperaturg powietrza [111]. Najmniej efektywne
rozwigzanie, ktore jednak jest stosowane z uwagi na niskie koszty inwestycyjne to
ogrzewanie wykorzystujace prawo Joule’a, tzw. oporowe [113]. Takie rozwigzanie
stosowane bylo cze¢sto w potaczeniu z instalacjg fotowoltaiczng [114], gdy obowigzywaty
zasady rozliczen typu net metering. Od wprowadzenia rozliczen typu net biling taka
inwestycja nie ma uzasadnienia, z uwagi na brak korelacji pomiedzy zapotrzebowaniem
na energi¢ elektryczna a generacja energii elektrycznej
z instalacji fotowoltaiczne;.
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Generacja z fotowoltaiki zapewnia pokrycie szczegodlnie wrazliwych w okresie
letnim  szczytow  zapotrzebowania w  krajowym systemie energetycznym,
spowodowanych uruchamianiem klimatyzacji w upalne dni. W przypadku dni
pochmurnych, w zwigzku z brakiem generacji przez zrédta fotowoltaiczne,
zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng gwaltownie rosnie. W kolejnych latach nalezy
si¢ spodziewac¢ dalszego wzrostu generacji ze zrdédet odnawialnych, mozliwej zmiany
profilu zapotrzebowania firm 1 przemystu, ze wzgledu na rynek mocy oraz taryfy
dynamiczne. Powyzsze czynniki w jeszcze wigkszym stopniu uzalezniaja
zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng od warunkéw meteorologicznych.

W przypadku spétek obrotu energig elektryczng liczba klientéw moze zmieniac si¢
w dowolnym dniu roku, w zalezno$ci, na jaki okres zostata zawarta umowa sprzedazy
energii elektrycznej z odbiorcag. Regulacje zawarte w Instrukcji  Ruchu
1 Eksploatacji Sieci Dystrybucyjnej stanowia, ze aby zmiana sprzedawcy byta skuteczna,
nalezy wypowiedzie¢ dotychczasowg umowg 1 zgtosi¢ wniosek o zmiang sprzedawcy do
OSD najpo6zniej na 21 dni przed planowang zmiang. W praktyce najczestszym terminem
zmiany sprzedawcy jest pierwszy dzien roku, chociaz czgsto moze to by¢ pierwszy dzien
dowolnego miesigca. Klienci sg rozproszeni po catym kraju, dlatego nalezy ich
zareagowaC, uwzgledniajac lokalizacje geograficzng. Najwigkszy wplyw na
zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng ma temperatura. Z kolei najwigkszy wplyw na
generacj¢  fotowoltaiczng ~ maja  nat¢zenie ~ promieniowania  slonecznego
1 temperatura. Warunki atmosferyczne w szerokosciach geograficznych Polski zmieniajg
si¢ dynamicznie. Rzadko si¢ zdarza tydzien o takiej samej lub podobnej pogodzie.
Dlatego algorytm musi by¢ wystarczajagco prosty i1 odporny na zmiennos$¢
w danych. Ze wzgledu na te wymagania najwig¢cej uwagi poswi¢cono procesowi
inzynierii cech i odkryciu czynnikéw, ktore sa istotne dla profilu zuzycia energii
klientow.

Spoltka obrotu wywodzi si¢ 1 korzysta z dorobku oraz do§wiadczen firm energetycznych
o ponad 100-letniej tradycji. Podstawowym zakresem dziatalnosci jest sprzedaz energii
elektrycznej, co przedstawiono na rysunku 1.1. Na schemacie kolorem pomarahczowym
zaznaczono dziatalnos$¢, ktora jest bezposrednio powigzana z zakresem badawczym,
przedstawionym w tej rozprawie. Handel energig elektryczng i gazem ziemnym stanowi
zdecydowang wiekszg czes¢ prowadzonej dziatalnosci. Spotka powstata w wyniku wielu
podziatéw 1 potaczen organizacyjnych, wynikajacych z uwarunkowan rynkowych oraz
wymogow Dyrektyw Unijnych. Spoéta obrotu jest jednym z najwigkszych sprzedawcow
energii elektrycznej w Polsce, sprzedaje energi¢ dla ponad 5,3 min klientow na terenie
calego kraju oraz - w mniejszej skali — na rynkach czeskim
1 stowackim. W 2014 roku dziatalnos$¢ zostata rozszerzona o sprzedaz paliwa gazowego.
Dziatalno$¢ spotki obrotu polega z jednej strony na sprzedazy energii elektrycznej
1 gazu do klientow, a z drugiej na mozliwie jak najlepszym pod wzgledami ilo§ciowym 1
kosztowym zakupie jej na rynku: terminowym, spotowym lub bilansujagcym.
W  praktyce umowy zakupu energii elektrycznej 1 gazu ziemnego na rynku
konkurencyjnym okreslajg ilo$¢, ktora zostanie pobrana w poszczegdlnych godzinach
doby, w przypadku energii lub w calej dobie, w przypadku gazu. Ilosci energii
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elektrycznej 1 gazu ziemnego potrzebnej w kazdej jednostce czasu okre$lane sg na
podstawie sporzadzanych prognoz zapotrzebowania, ktoére na koncowym etapie sa
agregowane. Ostateczna prognoza jest podstawg do zakupu\sprzedazy odpowiedniej ilo§¢
na rynku spot.

Dziatalno$¢ spotki
obrotu

sprzedaz
detaliczna handel hurtowy
|
| | T ]
energii energia : obrét RR—
. gazem ziemnym . R . .
elektrycznej elektryczna i produktami | zarzgd;anl_e majatkowymi
; uprawnieniami do
pochodnymi emisji CO,
— OZE

— gazu ziemnego

——biogazu rolniczego

efektywnosci
energetycznej

Rys. 1.1. Dziatalno$¢ handlowa spétki obrotu

Fig. 1.1. Commercial activity of the trading company

W 2024 roku gtowny wpltyw na ceny energii elektrycznej miata cena wytworzenia energii
z wegla kamiennego 1 brunatnego (okoto 75% udzialu w miksie energetycznym). Drugg
istotng pozycja byta cena uprawnien do emisji CO2, ktéra obecnie stanowi okoto 50%
ceny energii elektrycznej notowanej na gieldzie. Najnizszy udziat w koszcie energii
elektrycznej maja prawa majatkowe, ktore spotka obrotu musi naby¢ w ilosci okreslonej
przez ustawe¢ o odnawialnych zrddtach energii (OZE). Ostateczna cena zawiera jeszcze
marz¢ spotki obrotu oraz podatki vat i akcyze. Cena energii elektrycznej lub gazu
ziemnego moze by¢ zmienng objasniajgcg zapotrzebowanie [86, 87, 88], ale to wlasnie
W prognozowaniu cen najczescie] wykorzystywang zmienng objasniajacg jest wielkosé
zapotrzebowania.

Trzeba réwniez zauwazy¢, ze prognozy zapotrzebowania na gaz beda z czasem
mialy coraz mniejsze znaczenia, ze wzgledu na odchodzenie w przysztosci od tego
no$nika. Odwrotnie sytuacja wyglada dla rynku energii elektrycznej, gdzie udzial no$nika
stale rosnie, a problemy zwigzane z predykcja poglebiaja si¢, ze wzgledu na coraz
wigkszy wolumen produkcji ze zrodet odnawialnych.

Bioragc powyzsze pod uwage, nalezy stwierdzi¢, ze podjeta tematyka ma nie tylko
duze znaczenie 1 wptyw na wyniki finansowe spoélek, ale réwniez walory poznawcze
w sensie naukowym.
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1.2 Cel badan i zakres pracy

Jako gléwny cel badan przyjeto opracowanie i wdrozenie efektywnej metody
prognostycznej, potaczonej z opracowaniem skutecznego algorytmu krotkoterminowego
prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng i gaz ziemny. Jako miar¢ oceny
jakosci nowej metody przyjeto poprawe traftnosci jej prognoz w stosunku do aktualnie
uzywanych metod.

Zidentyfikowanie przyczyn bledow pojawiajacych si¢ w prognozach oraz
wskazanie metod, ktore moga ogranicza¢ powstanie tych bledéw jest punktem wyjscia
do opracowania nowej metodyki. Cel gtowny zostanie osiggnigty przez realizacje
licznych celow szczegotowych, wérod ktorych mozna wymienic:

o okreslenie czynnikow wplywajacych na poziom zapotrzebowania na energi¢
elektryczng 1 gaz,

e okreslenie wptywu generacji OZE na prognozy zapotrzebowania,

e ocena wplywu btedow prognoz meteorologicznych na prognoze poziomu
zapotrzebowania,

e wyznaczenie optymalnych parametrow agregacji danych historycznych oraz
ocena metody prognozy zagregowanej oraz zdezagregowanej,

e oszacowanie kosztow niedoktadnos$ci prognoz zapotrzebowania.

Istotnym elementem jest rowniez opracowanie zagadnien uzupetniajacych, zwigzanych
z oceng wplywu na prognozy zapotrzebowania na energi¢ elektryczng i gaz:

e doktadnosci otrzymywanych prognoz meteorologicznych,

e zmiennosci 1 poprawnos$ci analizowanych danych historycznych.
W kolejnych rozdziatach przedstawione zostang wyniki badan, dotyczacych powyzszych
punktow.
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2 AKTUALNY STAN WIEDZY

2.1 Charakterystyka funkcjonowania handlu energia elektryczng
i gazem ziemnym w Polsce

Spotki obrotu dokonuja zakupu energii elektrycznej lub gazu na gietdzie lub
bezposrednio od wytworcoéw, a nastgpnie sprzedaja ja koncowym odbiorcom. Krajowy
rynek energii w Polsce dzieli si¢ na trzy podstawowe segmenty: rynek kontraktowy,
rynek spotowy i rynek bilansujacy. Rynek terminowy stuzy do handlu w horyzoncie od
minimum tygodnia (produkty standardowe typu ,week”) do maksymalnego
wyprzedzenia, jakim jest obecnie horyzont 3 lat (produkt standardowy typu ,,year”).
W ramach handlu na rynku terminowym zawiera si¢ transakcje z ceng ustalong
z wyprzedzeniem na okreslony termin dostawy. Harmonogram notowan na rynku dnia
nastepnego przedstawiono na schemacie 2.1.

I fixing
skiadanie zlecen na I notowania ciagle
fixing =
SiQO 10:30 13:30
1200 13:00
MC
zamkniecie bramki
na skladanie
Aukcia MC zlecen na MC

SAPRI TRADING SYSTEM

Rys. 2.1. Harmonogram notowan na rynku dnia nast¢pnego na TGE [7]
Fig. 2.1. Day-ahead market quotation schedule on TGE [7]

Obrot energig elektryczng i gazem ziemnym na rynku transakcji natychmiastowych (spot)
odbywa si¢ w ramach transakcji krotkoterminowych, z wyprzedzeniem jednego dnia lub
w ramach dnia, w ktérym nastgpuje dostawa. W ramach rynku spot handluje si¢ znaczng
iloscig energii elektrycznej 1 gazu ziemnego. Pozwala to spdtkom obrotu na
zrownowazenie wahan zapotrzebowania i zakupu odpowiedniej ilo$ci energii na pokrycie
zapotrzebowanej w okreslonym terminie dostawy.
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Cena energll elektrycznej na poszczegolne godziny kolejnej doby (RDN)
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Rys. 2.2. Wyniki notowan na TGE przedstawiajace godzinowe ceny oraz wolumeny energii elektrycznej [12]

Fig. 2.2. Results of quotations on TGE presenting hourly prices and volumes of electricity [12]

Cena transakcji dla kazdej godziny w przypadku energii elektrycznej (w przysziosci ma
zosta¢ wprowadzony handel na kwadranse zamiast godziny) i doby w przypadku gazu
ziemnego ustalana jest w dwoch seriach (fixingach) poprzedniego dnia. Transakcje
zawierane sg przez 7 dni w tygodniu na rynku dnia nastgpnego towarowej gietdy energii
(rynek typu spot). Przyktadowe wyniki notowania energii elektrycznej przedstawiono na
wykresie 2.2. Na fixing sklada si¢ oferty kupna i1 sprzedazy energii (bez uwzglgdnienia
mozliwosci wymiany handlowej z polagczonymi rynkami za granicg), ktore sg ze sobg
kojarzone. Oferty sg sktadane od 8:00 do 10:30 w dniu poprzedzajacym fizyczng dostawe
energii. O 10:30 okreslany jest kurs dla wszystkich godzin dostawy. Fixing II to kolejna
faza skladania ofert, w ktorej uwzglednia sie¢ mozliwosci wymiany handlowej
z potaczonymi rynkami za granicg. Oferty sa publikowane o 11:15, a o 13:30 okresla si¢
kurs dla wszystkich godzin dostawy. W przypadku zakontraktowania zbyt duzej ilosci
energii na rynku terminowym, moze nastgpi¢ sprzedaz, a w przypadku niewystarczajacej
ilosci zakup. Do pozycji ustalonej w ramach rynku spot nastepuje rozliczenie nadwyzek
1 brakow po cenach rynku bilansujacego.

Rynek bilansujacy jest kluczowym elementem hurtowego rynku energii
elektrycznej w Polsce. Jego gléwne cele to zapewnienie rownowazenia energii
elektrycznej wytworzonej w systemie elektroenergetycznym
z zapotrzebowaniem odbiorcow na energi¢ elektryczng oraz zarzadzanie ograniczeniami
systemowymi, w celu zapewnienia cigglosci i wlasciwej jakosci dostaw energii. Rynek
bilansujagcy w Polsce jest zarzadzany przez OSP i1 funkcjonuje na podstawie modelu
centralnego dysponowania. Oznacza to, ze OSP odpowiada za dobor i dysponowanie
mocg jednostek wytworczych centralnie dysponowanych. Jednostki JWCD to jednostki
wytworcze, ktore mogg by¢ uruchamiane lub wytaczane na polecenie OSP, w celu
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zapewnienia rownowazenia bilansu energii. OSP zapewnia infrastruktur¢ techniczng dla
rynku bilansujacego oraz odpowiada za jego prawidtowy przebieg. Uczestnikami rynku
bilansujacego moga by¢:

e dostawcy ustug bilansujacych (DUB),
e podmioty odpowiedzialne za bilansowanie (POB),
e operatorzy systemu przesylowego i systemow dystrybucyjnych.

DUB to podmioty $wiadczace ustugi bilansowania, czyli ustugi polegajace na
dostarczaniu lub pobieraniu energii elektrycznej, w celu zapewnienia rOwnowazenia
bilansu energii w krajowym systemie elektroenergetycznym. POB to podmioty, ktore sa
odpowiedzialne za zapewnienie rownowazenia bilansu energii elektrycznej w swoim
zakresie. W przypadku przedsiebiorstw energetycznych, ktore maja wlasne wytworcze
jednostki energetyczne, POB-em jest to przedsiebiorstwo. W przypadku odbiorcow
energii elektrycznej, ktérzy nie maja wlasnych wytworczych jednostek energetycznych,
POB-em jest dostawca energii elektrycznej. Operatorzy systemu przesylowego
1 systeméw dystrybucyjnych sa uczestnikami rynku bilansujacego w zakresie zakupu
energii elektrycznej, w celu pokrywania strat w ich sieciach.

Rynek bilansujacy dzieli si¢ na dwa okresy rozliczeniowe:

e okres dobowy, ktory obejmuje jeden dzien kalendarzowy,
e okres godzinowy, ktéry obejmuje jedng godzing.

W ramach kazdego okresu rozliczeniowego odbywa si¢ trzyetapowy proces
bilansowania:

1. Planowanie — OSP opracowuje plan bilansu energii elektrycznej na podstawie
informacji o transakcjach zawartych na rynkach gietdowym i bilateralnym oraz
danych handlowych i technicznych, dotyczacych poszczegdlnych jednostek
wytworczych i1 odbiorczych.

2. Wykonanie — OSP dysponuje mocg jednostek wytwdrczych, w celu
zapewnienia rownowazenia bilansu energii.

3. Rozliczenie — OSP rozlicza uczestnikow rynku bilansujacego za ich udziat
w procesie bilansowania.

Uczestnicy rynku bilansujacego, ktorzy dostarczyli energi¢ elektryczng, otrzymujg
za nig wynagrodzenie, a uczestnicy, ktorzy pobrali energi¢ elektryczng sg obcigzeni
kosztami jej zakupu. Wynagrodzenie za dostarczong energi¢ elektryczng jest wyptacane
na podstawie ceny rynkowej energii elektrycznej. Koszty zakupu energii elektrycznej sa
ustalane przez OSP. Terminem na ztozenie ofert bilansujacych jest okres 24 godzin przed
rozpoczeciem danego okresu rozliczeniowego. Terminem rozpoczgcia realizacji planu
bilansu energii elektrycznej jest godzina 00:00 w dniu rozpoczgcia danego okresu
rozliczeniowego. Terminem zakonczenia realizacji planu bilansu energii elektrycznej jest
23:59 w dniu zakonczenia danego okresu rozliczeniowego. Majac na uwadze ten ogolny
zarys funkcjonowania rynku energii elektrycznej, mozna przej$¢ do rozwazan nad
metodami prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng [55].
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2.2 Techniki prognozowania i analizy danych

Zrédtem informacji do identyfikacji trendow i sezonowosci jest analiza danych
historycznych. Na przyklad, jesli zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng rosto
w tempie 2% rocznie w ciggu ostatnich 10 lat, to mozna zatozy¢, ze bedzie rosto w tym
samym tempie w przysztosci. Zazwyczaj jednak pojawiaja si¢ odchylenia od trendu
spowodowanego roznego rodzaju niespodziewanymi wydarzeniami, jak np. kryzys
finansowy w 2008 roku, lockdown z powodu pandemii w 2020 roku, kryzys energetyczny
w 2022 roku. Niektére trendy moga zosta¢ zmienione réwniez pod wplywem
rozwijajacych si¢ nowych technologii. Prognozowanie z wykorzystaniem trendow jest
skuteczne w przypadku prognoz $rednioterminowych i dtugoterminowych. Dla prognoz
kréotkoterminowych bardziej uzasadnione jest stosowanie prognoz przyczynowo
skutkowych [115]. W takim podej$ciu analizuje si¢ dane historyczne pod katem
czynnikéw, ktore moga wplywac na zapotrzebowanie na energie, takie jak pogoda, ceny
energii 1 poziom aktywnosci gospodarczej. W réznych krajach 1 systemach
energetycznych szacowana jest zaleznos¢ zapotrzebowania na energi¢ elektryczna,
np. od temperatury. W zdecydowanej wigkszosci przypadkow potwierdzona zostata
zalezno$¢ wzrostu zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng podczas upatow, ale rowniez
wzrostu zapotrzebowania w przypadku mrozow. Prognozowanie zapotrzebowania
u klientow korzystajacych z mikroinstalacji fotowoltaicznych mozna poprawi¢ za
pomoca oddzielenia uzytkownikow z PV od uzytkownikow bez PV i wykorzystania
roznych modeli do wykonania prognoz na podstawie typow pogody [117]. Od czasu
wprowadzenia w Polsce mozliwosci wytwarzania energii elektrycznej przez odbiorcow
na wlasne potrzeby oraz wprowadzania nadwyzek wyprodukowanej energii do sieci
elektroenergetycznej, prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ musi uwzglednié
rosngcy udzial mikroinstalacji za licznikami OSD.

Zapotrzebowanie odbiorcow z mikroinstalacjami OZE (prosumentdw) mozna
prognozowaé metoda [116]:

1. posrednia:

e modelowanie zapotrzebowania brutto,
e modelowanie generacji,

2. bezposrednia:
e modelowanie zapotrzebowania netto, uwzgledniajace wptyw mikroinstalacji.

W metodzie posredniej skladowa zapotrzebowania brutto jest dodawana do
sktadowej generacji, ktora jest wartoscia ujemng. Powyzsze metody wraz
z potencjalnymi zmiennymi objasniajacymi zostaty przedstawione na wykresie 2.3.
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Rys. 2.3. Zmienne objasniajace uzywane do prognozowania zapotrzebowania w metodach posredniej oraz
bezposredniej
Fig. 2.3. Explanatory variables used for demand forecasting in the direct and indirect methods

Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczng 1 gaz realizowane
w spoOtce obrotu jest powigzane z handlem na TGE i odbywa si¢ w horyzoncie
krotkoterminowym (na 1 dzien wprzéd), co przedstawia pogladowo ponizszy
harmonogram — rys. 2.4:

Poczatek
Prognoza; _ Prognoza realizacji Koniec realizacji
meteorologiczna  z5p0trzebowania prognozy prognozy
* Doba n-1 « Doba n-1 * Doba n s Doban

* Godzina 00:00

16 godzin do 1 godziny realizacji

* Godzina 6:00

* Godzina 8:00 * Godzina 23:59

;
40 godzin do ostatniej godziny realizacji

18 godzin do 1 godziny realizacji

42 godzin do ostatniej godziny realizacji

Rys. 2.4. Pogladowy harmonogram przygotowania prognoz zapotrzebowania

Fig. 2.4. Indicative schedule for preparing demand forecasts
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W odpowiedzi na realizacj¢ powyzszego harmonogramu, prognoza meteorologiczna jest
przygotowywana w okreslonym terminie i horyzoncie na zamdwienie spotki obrotu.
Skorzystanie z innych modeli moze wydtuzy¢ harmonogram, czyli odlegto$¢ pomiedzy
generacjg prognozy meteorologicznej a godzing realizacji tej prognozy. Najczescie]
wybierane modele numeryczne, ktore potrafia obliczy¢ prognozy warunkow
meteorologicznych atmosfery, przedstawiono w tabeli 2.1. Modele pogodowe obejmuja
rézne obszary geograficzne w roznych rozdzielczo$ciach i zapewniaja rézne zmienne
pogodowe. W zaleznosci od modelu dane moga by¢ interpolowane na wartosci
godzinowe lub kwadransowe [10].

Tab. 2.1 Dostawcy popularnych modeli meteorologicznych

Tab. 2.1. Suppliers of popular meteorological models

Krai Dlugosé Czestotliwos¢
Model Dostawca L . |Rozdzielczos¢ g generacji
pochodzenia prognozy
prognoz
Deutscher Wetterdienst
ICON eutse (e];W]e))erdwns Niemcy 2-11 km 7,5 dnia | Co 3 godziny
GFS & HRRR NOAA USA 3-25km 16 dni Co godzing
ARPEGE & ‘i . . .
AROME Météo-France Francja 1-25 km 4 dni Co godzing
Unia . .
IFS & AIFS ECMWF . 25 km 7 dni Co 6 godzin
Europejska
MSM & GSM IMA Japonia 5-55 km 11dni | Co 3 godziny
MET Nordic MET Norway Norwegia 1 km 2,5 dnia Co godzing
GEM Canadian Weather Service Kanada 2,5 km 10 dni Co 6 godzin
China Meteorological . . .
FS GRAPE h 15k 1
GFS G S Administration (CMA) Chiny 5 km 0 dni Co 6 godzin
Australian Bureau of . . .
ACCESS-G Meteorology (BOM) Australia 15 km 10dni | Co 6 godziny
COSMO 21 AM ARPAE ARPAP Wiochy 2 km 3 dni Co 3 godziny

W zaleznosci od dostepnosci danych historycznych lub ich braku, modele moga by¢
szacowane na historycznych prognozach. Istniejg zatem trzy mozliwe kombinacje
oszacowania modeli prognostycznych:

*  Model moze by¢ oszacowany na zmiennych rzeczywistych (dane pomiarowe, np.
GHI, zmierzone piranometrem lub temperatura zmierzona termometrem),
a prognozy generowane na prognozach meteorologicznych.
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* W przypadku braku danych rzeczywistych model mozna szacowaé¢ na
historycznych zmiennych prognozowanych.

*  Model mozna réwniez przeliczy¢ na zmiennych rzeczywistych powykonawczo.
Jest to testowanie wsteczne modeli, ktoére pozwala na oszacowanie biedu
spowodowanego przez btad prognoz zmiennych objasniajacych.

2.3 Prognozowanie zapotrzebowania odbiorcow gazu ziemnego

Obrét handlowy gazem ziemnym na rynku dnia nastgpnego (RDN, Day-Ahead
Market, DAM) to mechanizm, w ktorym transakcje zakupu i sprzedazy gazu ziemnego
sg zawierane z jednodniowym wyprzedzeniem, na podstawie przewidywanego
zapotrzebowania i podazy. Rynek ten pozwala uczestnikom handlowa¢ gazem na dzien
przed jego fizyczng dostawa, zapewniajac elastycznos¢ i mozliwos$¢ dostosowania si¢ do
biezacych warunkéw rynkowych. Spotka obrotu w swoim portfelu ma klientow
z wigkszo$ci grup taryfowych. Agregacja klientow jest analogiczna do energii
elektrycznej. Podobnie odbywa si¢ proces prognozowania zapotrzebowania na gaz
w dobie n na dob¢ n+1. Rbéznicg jest to, ze prognozy zapotrzebowania na energie¢

elektryczng przygotowuje si¢ na kazda godzing, a w przypadku gazu ziemnego — na cata
dobe.

Zapotrzebowanie na gaz ziemny w réznych galeziach gospodarki bedzie
ksztaltowato si¢ w zaleznosci od kilku kluczowych czynnikéw, takich jak polityka
klimatyczna, postep technologiczny oraz dostgpnos¢ alternatywnych zrodet energii.
Ogrzewanie budynkow mieszkalnych gazem w Polsce jest coraz mniej perspektywiczne
z kilku powodéw. Od 2030 roku wszystkie nowo budowane budynki powinny by¢
zeroemisyjne, co oznacza, ze beda musiaty korzysta¢ z odnawialnych zrodet energii.
W modernizowanych budynkach kotly gazowe beda mogly by¢ instalowane do
2040 roku. Ponadto koszty ogrzewania gazem beda rosty, podczas gdy koszty
eksploatacji pomp ciepta maja spada¢. Polska, podobnie jak inne kraje UE, dazy do
redukcji emisji CO2. Gaz ziemny, cho¢ emituje mniej CO2 niz wegiel, wciaz jest paliwem
kopalnym, ktore w przysztosci ma by¢ zastapione bezemisyjnymi zrodtami energii.
W zwigzku z tym, promowane beda bardziej ekologiczne rozwigzania. Powyzsze
zalozenia sprawiaja, ze ogrzewanie gazowe staje si¢ coraz mniej konkurencyjne
1 optacalne.  Elektrownie 1  elektrocieptownie = gazowe sg  jednym
z najwigkszych konsumentdéw gazu ziemnego w Polsce, ale jego rola w tej branzy bedzie
si¢ zmieniaC. Przewiduje si¢, ze krétko- 1 srednioterminowo, tj. do 2030 roku gaz ziemny
moze by¢ wykorzystywany jako paliwo przejsciowe w sektorze energetycznym,
zwlaszcza w elektrocieplowniach, w celu zastepowania wegla i stabilizowania systemu
energetycznego w czasie przechodzenia na odnawialne zrodia energii. Natomiast
dlugoterminowo, tj. po 2030 roku w miar¢ wzrostu udziatu OZE w miksie
energetycznym, a takze w rozwoju technologii magazynowania energii rola gazu
w energetyce begdzie male¢. Po 2040 roku uzycie gazu ziemnego w elektrowniach bedzie
ograniczone, a elektrownie gazowe beda uzywane jedynie jako rezerwa do bilansowania
systemu elektroenergetycznego.
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Czg$¢ z badaczy analizuje wykorzystanie tatwiejszych technik, jak np. regres;ji
wielomianowej [43, 44, 45], a czg$¢ skupia si¢ na bardziej skomplikowanych technikach,
jak np. sieci neuronowe [50, 51, 52]. Prognozowanie zapotrzebowania na gaz ziemny
opiera si¢ na takich samych technikach, jak dla energii elektrycznej. Jako zmienne
objasniajace wykorzystywane sg dane meteorologiczne (temperatura, wilgotnos¢), ktére
maja kluczowy wplyw na zapotrzebowanie na gaz. W kontek$cie ogrzewania,
w literaturze wykazano silng zalezno$¢ zapotrzebowania gazu ziemnego od temperatury
[47, 48]. Jak wskazano w pracy [49], predkos$¢ wiatru w warunkach klimatycznych Polski
nie jest silnie skorelowana z zapotrzebowaniem na gaz ziemny. Istotna zmienna, oprocz
temperatury i wilgotno$ci powietrza, to opoéznione dane rzeczywiste, np. o 1 dzien lub
o 1 tydzien [53]. Czgsto w literaturze mozna spotka¢ si¢ z podejsciem wykorzystania
takich samych metod do prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng jak na
gaz ziemny [54]. W niniejszej pracy skupiono si¢ na prognozowaniu zapotrzebowania na
energi¢ elektryczng, jednak wykorzystane metody moga réwniez z powodzeniem by¢
uzyte do prognozowania zapotrzebowania na gaz ziemny.

2.4 Stosowane metody i modele

Prognoza zapotrzebowania spotki wykonywana jest za pomoca metody taczacej
metody bottom-up i top down [118]. Roznica migdzy podej$ciami polega na sposobie
sprowadzania danych do docelowego poziomu agregacji. W przypadku podejs$cia bottom-
up obliczenia wykonywane sg dla poziomow sktadowych, a nastepnie agregowane do
poziomu wyzszego Ww hierarchii. W przypadku podejscia top-down najpierw
wykonywane s3 obliczenia dla wyzszego poziomu w hierarchii, a potem nastepuje
rozdziat na nizsze poziomy [9]. Przyktadem podejscia bottom-up moze by¢ wykonywanie
prognoz  zapotrzebowania dla  poszczegdlnych  budynkow  lub  osiedli,
a nastgpnie sumowanie ich do prognoz dla calego miasta. W podejsciu
top-down prognozowana moze by¢ moc catego regionu, a nastgpnie rozdzielana na
poszczegbdlne miasta za pomocg skalowania proporcjonalnego moca zainstalowang.
Niezaleznie od metody agregacji koncowej prognozy, mozliwe jest zastosowanie kazdej
z technik, opisanej w kolejnych podrozdziatach. Ogoélng klasyfikacje metod
prognostycznych, uzywanych do prognozowania zapotrzebowania na energi¢
elektryczna, przedstawiono na rysunku 2.5.
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Modele oparte na
danych
historycznych

Naiwna Statystyczne Machine Learning Hybrydowe
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— sezonowoscig — Regresja —
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neuronowe

- Metoda dnia | | Wygtadzanie I ———
podobnego wyktadnicze gres)

|| Autoregresja || Supportvector

(Arma, Arima) machine (SVM)

Rys. 2.5. Klasyfikacja modeli prognostycznych [134]
Fig. 2.5. Classification of forecasting models [134]

2.4.1 Regresja liniowa

To jeden z najprostszych modeli statystycznych, ktory pozwala na prognozowanie
wartosci zmiennych zaleznych na podstawie warto$ci zmiennych niezaleznych. Moze by¢
stosowany do prognozowania oddania energii do sieci przez prosumentéw na podstawie
danych dotyczacych m.in. historycznego zapotrzebowania na energi¢ elektryczna,
prognoz pogody i1 danych dotyczacych historycznego oddania energii do sieci
dystrybucyjnej [63, 64]. Wzor na regresj¢ liniowa z wieloma zmiennymi (regresja liniowa
wieloraka) przedstawiono ponize;j:

Yy =P+ B1x1+ Paxs + Pnxy + € (2.1
gdzie:
y — warto$¢ zmiennej zaleznej (wynik),
X1, X2,...,Xn — Warto$ci zmiennych niezaleznych (objasniajacych, predyktoréw),
Bo— wyraz wolny (przecigcie z 0sig y, intercept),
B1,B2,...,Pntw — wspdtczynniki regresji dla odpowiednich zmiennych,
n — liczba zmiennych niezaleznych,

€ — sktadnik losowy (btad).
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W grupie modeli zawiera si¢ roOwniez cz¢sto stosowany model ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average). Model jest uzywany ZarOwno
W prognozowaniu zapotrzebowania, jak i cen na rynku dnia nast¢gpnego. Jego
zastosowanie przedstawia szczegdtowo bogata literatura [59, 60, 61, 62]. Jest to model
typowo stosowany do szeregoéw czasowych, ktory pozwala na prognozowanie wartosci
zmiennych tylko na podstawie ich wlasnej historii. Moze by¢ stosowany do
prognozowania autokonsumpcji prosumentéw, biorgc pod uwage dane historyczne
dotyczace wytwarzania i zuzycia energii. ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) jest kombinacja trzech komponentow: autoregresji (AR), réznicowania (I)
1 $redniej ruchomej (MA). Ogdlny wzor na model ARIMA mozna przedstawi¢ jako:

Ve =C+01Ye1+ Doy + Q)pyt—p + 0161+ 0265+ 048+ & (2.2)

gdzie:

y¢— warto$¢ zmiennej w czasie t,

c — stala (jesli uwzgledniona),

o1, d2,...,0p — wspOlczynniki autoregresji (AR),

V-1, Yt-2,- . .,Yt-p — Wartosci zmiennej z wezesniejszych okresOw (opdznienia),

01, 02,...,0q — wspoOtczynniki $redniej ruchomej (MA),

€t — blad (sktadnik losowy) w czasie t,

€t-1, €1-2,...,€1-q — bledy z poprzednich okresow,

p — rzad autoregresji (liczba op6znien),

d — stopien réznicowania (liczba r6znic),

q — rzad $redniej ruchomej (liczba opdznionych btedow).
2.4.2 Modele uczenia maszynowego i sieci neuronowe

Badania dotyczace uczenia maszynowego, sztuczne sieci neuronowe i technologie
Al sg obecnie jednym z najbardziej gorgcych tematéw badawczych [119, 120, 121, 122,
123, 124]. Maja one réwniez zastosowanie w przypadku prognozowania
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng i gaz ziemny. Modele uczenia maszynowego
pozwalaja na predykcj¢ wartosci zmiennych na podstawie wielu czynnikoéw. Moga by¢
stosowane do prognozowania zapotrzebowania, wykorzystujac do nauki historyczne dane
dotyczace zapotrzebowania na energi¢ (zmienne opdznione), prognozy pogody
1 inne czynniki, wplywajace na wytwarzanie i konsumpcje¢ energii. Prace nad modelami
prognozowania sg intensywnie rozwijane w literaturze. Zastosowanie nowoczesnych
metod sztucznej inteligencji 1 machine learningu, takich jak glebokie sieci neuronowe
[21, 79] czy gradient boosting [22, 80], pozwala na uzyskiwanie precyzyjniejszych
wynikéw. Niemniej jednak, skuteczno$¢ tych modeli w duzej mierze zalezy od jakosci
oraz zakresu wykorzystywanych danych uczacych [23]. Dlatego tez odpowiednia
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agregacja danych oraz doboér zmiennych predykcyjnych stanowig kluczowe etapy
procesu prognozowania.

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu mozna znalez¢é
w pracach m.in. Chapagain czy Kiartzis [67, 68], w ktére dowodza, ze sg skuteczne
w przewidywaniu zapotrzebowania. Rownie dobrze udokumentowane jest wykorzystanie
sieci neuronowych w prognozowaniu cen energii [69, 70].

Podstawowym elementem sieci neuronowej jest pojedynczy neuron. Elementarng
zalezno$¢ przedstawiajaca jego dzialanie mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob [125]:

- (2.3)
y=f<2wi-xi+b>

i=1
gdzie:
y — wyj$cie neuronu,
x; — wejscia do neuronu (np. zmienne wejSciowe),
wi — wagi przypisane do wejs¢ x;,
b — bias (przesunigcie),
f — funkcja aktywacji (np. sigmoidalna, ReLU itp.).

W wielowarstwowej sieci neuronowej obliczenia sg realizowane przez kilka warstw
neuronow. Wyjscia z jednej warstwy staja sie¢ wejsciami do nastgpnej warstwy. Dla sieci
z warstwa wejsciowa, jedng warstwa ukryta i warstwa wyjsciowa, wzor przedstawiajacy
obliczenia w warstwie ukrytej mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob [126]:

n
i=1

(2.4)

gdzie:
hj — wyjscie neuronu,
wiji — wagi przypisane do wejs¢ x;,

f — funkcja aktywac;ji.
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A w warstwie wyj$ciowej:

m 2.5)
Yie=9 Zkkj'hi+ck
=1

gdzie:
yk — Wyj$cie z neuronu w warstwie wyjsciowej,
vkj — wagl migdzy ukrytym neuronem j a wyjsciowym neuronem k,
ck — bias dla neuronu wyjsciowego,

g — funkcja aktywacji na wyjsciu (moze by¢ liniowa lub nieliniowa, w zaleznos$ci
od problemu).
Podczas trenowania sieci neuronowej algorytm uczenia zmienia wagi i biasy, aby
minimalizowa¢ blad prognozy (np. funkcje btgdu kwadratowego). Najpopularniejsza
metoda wykorzystang do tego celu jest algorytm propagacji wstecznej (backpropagation),
ktory oblicza gradient btedu i aktualizuje wagi zgodnie z:

OF (2.6)

gdzie:
N — wspotczynnik uczenia (learning rate),

E — funkcja bltedu (np. rdéznica miedzy wartoSciami prognozowang
a rzeczywista),

% — pochodna funkcji btedu wzgledem wagi wi.

Jak podaje Chen [78] extreme gradient boosting (XGBoost) to skuteczna i szeroko
stosowana metoda uczenia maszynowego. Model XGBoost stara si¢ zbudowa¢ model
predykcyjny w formie sumy predykcji z K drzew decyzyjnych, wedlug ponizszego
WZzoru:

K 2.7)
7= ) flox
k=1

gdzie:
y; — przewidywana warto$¢ dla przyktadu i,

fk(xi) — funkcja predykcji drzewa k dla x;.
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Kazde fi nalezy do przestrzeni F wszystkich mozliwych drzew decyzyjnych:
F={f®=wy} ¢R">T,weR (2.8)

gdzie:
q(x) — funkcja przypisujaca kazdemu x 1is¢ w drzewie,
w — wektor wag przypisany do lisci.
T — liczba lisci w drzewie, a wj to wagi lisci.

Algorytm optymalizuje funkcje kosztu, ktora sktada si¢ z funkcji straty (ktéra mierzy, jak
bardzo przewidywane wartosci réznig si¢ od rzeczywistych) i regularyzacji (ktéra
kontroluje ztozono$¢ modelu):

n n 2.9)
L®) = ) 109 + ) 2

gdzie:
l(y;, y;) — funkcja straty (np. $redni btad kwadratowy),
Q(fy) — funkcja regularyzacji modelu.

W kazdym kroku t, XGBoost dodaje nowy model fi(x) do istniejacego modelu,
minimalizujgc przy tym przyblizenie do gradientow funkcji straty:

U (2.10)
9;= aygt—u
- *1(y,5"") (2.11)
= 5
ayl(t—n

gdzie:
gi — gradient funkc;ji straty,

h; — hessian (pochodna drugiego rzedu) funkcji straty.
2.4.3 Metoda naiwna

Jedna z najprostszych metod prognozowania, w ktorej przewidywana warto$c¢ jest
obliczana jako $rednia z okreslonej liczby wczesniejszych obserwacji to srednia ruchoma
[127]. Algorytm prognozy mozna zapisac¢ nastgpujgaco:

vyt =(Xe-1 + Xe2 + Xe3+... +Xen)/n (2.12)

30



Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczna i gaz w firmie TAURON

Sprzedaz sp. z 0.0. w horyzoncie krotkoterminowym

Metoda naiwna [128] przyjmuje, ze przyszta warto$¢ jest rowna warto$ci z ostatniego
okresu. Jest czesto stosowana jako metoda bazowa, poniewaz jest prosta i szybka do
obliczenia. Prognozy mozna wygenerowa¢ wedtug wzoru 2.13:

yt = Xt-1 (2.13)

Sezonowa forma metody naiwnej przewiduje warto§¢ na podstawie wczesniejsze]
wartosci z tego samego okresu (np. miesigca lub tygodnia). Jest to podej$cie zgodne
z praktykami prognozowania w literaturze [66], a wzor (2.14) zostal przedstawiony
ponizej:

Yt = Xt (2.14)

gdzie:
yt — warto$¢ zmiennej prognozowanej w okresie t,
xt-j — obserwacja oddalona o j okresow,
n —ilo$¢ poprzedzajacych wartosci wykorzystanych w modelu $redniej ruchome;.

Proste metody, takie jak $rednia ruchoma i metoda naiwna, moga nie zapewniac
wystarczajaco dobrych rezultatbw w bardziej zlozonych sytuacjach, zwlaszcza
w obecnos$ci trendow lub sezonowosci. Z tego powodu sg one czgsto uzywane jako
punkty odniesienia dla bardziej zaawansowanych modeli, takich jak ARIMA, modele
wygladzania wyktadniczego czy sieci neuronowe. W literaturze [65] czesto podkresla sig,
ze proste metody sg uzyteczne do wstepnej analizy danych i moga stuzy¢ jako benchmark
dla oceny skutecznosci bardziej skomplikowanych modeli.

2.4.4 Metoda dnia podobnego

W literaturze naukowej istnieje pojecie prognozowania metoda dnia podobnego
(ang. similar day method), ktére jest stosowane w kontek$cie prognozowania
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng [129]. Metoda ta polega na wyszukiwaniu
historycznych dni o podobnych warunkach (np. meteorologicznych, kalendarzowych, dni
tygodnia, $§wiat, specyficznych wzorcach zuzycia) do dnia, na ktéry ma by¢
przygotowana prognoza [28, 29]. Metoda dnia podobnego polega na wyznaczeniu
warto$ci prognozowanej réwnej zaobserwowanej, historycznej wartosci w  dniu
o zblizonych charakterystykach. Uzyteczng wersja tej metody jest metoda polegajaca na
wybraniu opdznionej o tydzien obserwacji. Procedura taka ma kilka zasadniczych
1 oczywistych wad. Po pierwsze, nie uwzglednia wptywu zmiennych pogodowych, a po
drugie, przypisywanie dniom ustawowo wolnym od pracy warto$ci z odpowiedniego dnia
tygodnia poprzedniego powodowa¢ moze duze btedy prognoz. Alternatywg pozostaje
przeszukiwanie obserwacji  historycznych 1  wybor najbardziej podobnego,
wg ustalonych kryteriéw, dnia, dla ktérego sporzadzana jest prognoza. Dodatkowg
kwestig wartg rozwazenia jest dlugo$¢ okresu przeszukiwania. Ze wzgledu na to, ze
niemozliwe jest stwierdzenie z catg pewnos$cia, ktora z wersji metody dnia podobnego
jest najlepsza, dlatego rozwazonych zostato kilka jej wersji.

31



Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczna i gaz w firmie TAURON

Sprzedaz sp. z 0.0. w horyzoncie krotkoterminowym

Pierwsza najprostsza wersja, czyli metoda naiwna, polegala na wyborze warto$ci
opoznionej o tydzien wzgledem okresu prognozy [127]. Drugim analizowanym
wariantem bylo wybieranie najbardziej podobnej godziny w okresie roku. Najbardziej
poréwnywalna do analizowanej godziny musiata przypada¢ na ten sam rodzaj dnia
(roboczy, sobota, niedziela, dzien ustawowo wolny) oraz mie¢ podobne charakterystyki
pogodowe (temperatura powietrza 1 natgzenie promieniowania slonecznego).
Przeszukiwany okres danych wynika z obserwowanej tendencji wzrostowej
w zapotrzebowaniu na energi¢ elektryczng w zimie, spadajace zapotrzebowanie
spowodowane generacja PV oraz migracj¢ klientow do innego sprzedawcy po
zakonczeniu obowigzywania kontraktu. Selekcja historycznej obserwacji o zblizonych
charakterystykach na podstawie calej proby moze teoretycznie doprowadzi¢ do wybrania
obserwacji sprzed kilkunastu lat i z okresu o odwrotnym stanie koniunktury. Oznacza to,
ze jednym z kryteriow doboru najbardziej podobnej obserwacji powinno by¢
podobienstwo fazy cyklu koniunkturalnego.

W przeprowadzonym badaniu szukano dni, ktore wykazuja wysoka korelacje
przekraczajacg 98%. Dni te uszeregowano wedtug kolejnosci w od poczatku roku.
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Rys. 2.6. Podobienstwa dni pod katem zapotrzebowania na energi¢ w okresie pelnego roku kalendarzowego

Fig. 2.6. Similarities between days in terms of energy demand during a full calendar year

Wykres 2.6 pokazuje, ze dni o podobnej charakterystyce i przebiegu zazwyczaj
znajduja si¢ w niewielkiej odleglosci od siebie. Wyjatkiem jest tutaj poczatek i koniec
roku, gdzie zazwyczaj te dni charakteryzuje zmniejszone zapotrzebowanie na energie¢
elektryczng. Badania korelacji pomigdzy wykazato, ze mozna wyszczegolni¢ 4 kategorie
dni tygodnia. Pierwsza i druga to sobota oraz niedziela. Te dni wykazuja prawie
stuprocentowe podobienstwo do analogicznych typow dni tygodnia, czyli odpowiednio
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soboty 1 niedzieli. Trzecia kategoria to poniedziatek — w wigkszo$ci przypadkoéw
odpowiada temu samemu typowi dnia (poniedziatkowi). Ostatnia kategoria to dni
robocze od wtorku do pigtku. Ten typ dnia charakteryzuje si¢ najmniejsza korelacja
z analogicznym typem dnia tygodnia.

Tab. 2.2. Zestawienie wynikow podobienstwa dni tygodnia, uzywane w metodzie dnia podobnego

Table 2.2. Summary of similarity results for days of the week used in the similar day method

Dzien podobny
Dzieri tygodnia  Poniedziatek Wtorek Sroda Czwartek Pigtek Sobota Niedziela

Poniedziatek 56% 14% 9% 12% 9%
Wtorek 6% 24% 29% 28% 13%
Sroda 6% 22% 23% 31% 18%
Czwartek 9% 25% 23% 22% 21%
Pigtek 8% 19% 23% 27% 24%
Sobota 100%
Niedziela 4% 96%

W tabeli 2.2. zostaly przedstawione wyniki podobienstwa dni tygodnia, uzywane
w metodzie dnia podobnego.

2.4.5 Modele prognostyczne generacji fotowoltaicznej

Istnieja rézne modele, ktore moga by¢ uzyte do prognozowania generacji
z instalacji fotowoltaicznych. Najczesciej stosowane sg modele oparte na danych [71, 72,
73], modele oparte na wtasciwos$ciach fizycznych instalacji fotowoltaicznej [74, 75] oraz
modele hybrydowe [9]. Powyzsza klasyfikacje przedstawia schemat na rysunku 2.7.

Modele oparte na Modele Modele
danych fizyczne hybrydowe
Historyczne dane | | Pfa}rametry
ogodowe Jzyczne
L P ) instalacji
|| Historyczne dane o | | Prognozy
generacji pogody
— Prognozy pogody

Rys. 2.7. Podzial metod prognozowania generacji PV [9]
Fig. 2.7. Classification of PV generation forecasting methods [9]

Regresja liniowa moze by¢ uzywana do prognozowania generacji energii z paneli
fotowoltaicznych, ale nie zawsze jest to najlepsze rozwigzanie. Regresja liniowa opiera
si¢ na zatozeniu, ze istnieje liniowa zalezno$¢ migdzy dwoma lub wigcej niz dwoma
zmiennymi 1 jest skuteczna, gdy ta zalezno$¢ rzeczywiscie wystepuje. Zaleznos¢ taka
mozliwa jest dzigki zastosowaniu zabiegu, polegajacego na podzieleniu danych na czgs¢
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odpowiadajace pozycji stofica na niebie. Wykorzystuje si¢ do tego parametr azymutu (tj.
odchylenie od kierunku potudniowego) oraz parametr wysokosci stonca nad horyzontem,
ktory jest zalezny od pory roku.

i | | | |
|| L]
& L i - N —
[ [
& | i |
" |
= 5 e
< 7
8 &
=X
2. a 7 —
2” s ISl 55 | 55 | 63 | 83
<N i =
g s | 57 | 6% | 3 |67 6 | 6| 8| s
N 0 - - = | il
S s 5 | 87 |6 | & [ResliEs A S
CHE R
w |8 Al 1 R
@ & w88 o & 88 8 M ow W
© % s |6 || % e @ |6s|e|s| 9
W | s 63 ] B 58 B a 52 55 58 63 59 56 & |
¥ l!‘ 401 3 | 4L | 48 | 47 | B} | 6h | B8 | B4 (45
et I EhomE. Sl et
| W G & |5 | 0| 6| R|E
B T I T T T T T T T T T R T T T e T T T T T T TV T T e
Azymut

Rys. 2.8. Graficzna prezentacja sprawnosci generacji PV na obszarze, tzw. krzywa nastonecznienia [37]

Fig. 2.8. Graphical presentation of PV generation efficiency in the area, the so-called solar radiation curve [37]

Przyktad krzywej nastonecznienia zostat przedstawiony na powyzszym wykresie
— 2.8. Metoda zostata doktadniej opisana w literaturze [37]. W przypadku prognozowania
generacji energii z paneli fotowoltaicznych, zalezno$¢ migdzy iloscig produkowane;j
energii a czynnikami zewngtrznymi, takimi jak nat¢zenie promieniowania stonecznego,
moze by¢ bardziej skomplikowana niz liniowa. W takim przypadku modele bardziej
zaawansowane, takie jak sieci neuronowe, sg skuteczniejsze, poniewaz sg elastyczniejsze
1 pozwalaja na uczenie si¢ skomplikowanych zaleznosci. W kazdym przypadku wazne
jest, aby doktadnie zwalidowa¢ model i oceni¢ jego doktadnos¢, aby upewnic¢ sie, ze jest
on odpowiedni do prognozowania wybranej wielkosci. Dla efektywnego wykorzystania
modeli prognostycznych, w tym sieci neuronowych, kluczowe sg kompletnos¢ i struktura
danych. W przypadku prognozowania generacji energii z paneli fotowoltaicznych, dane
powinny zawiera¢ informacje o czynnikach, ktore majg wptyw na produkcje energii.
Gloéwnie jest to natezenie promieniowania slonecznego, temperatura powietrza,
wilgotnos$¢ powietrza, a takze azymut i wysokosc¢ stonca nad horyzontem. Dane do nauki
modelu powinny by¢ reprezentowane jako szeregi czasowe, gdzie kazdy punkt danych
odpowiada konkretnemu okresowi i zawiera wartosci dla wszystkich czynnikow
wptywajacych na produkcje energii. W przypadku sieci neuronowej, dane powinny by¢
znormalizowane, aby zachowac jednolitg skale dla wszystkich czynnikéw. Dane powinny
by¢ bez btedow 1 brakdow, poniewaz nawet male btedy w danych moga mie¢ duzy wplyw
na doktadno$¢ prognoz. W razie potrzeby mozna rowniez usungé wartosci odstajace
1 uzupetié¢ brakujace wartosci, aby zapewnic¢ jak najlepsza jako$¢ danych wejsciowych
do modelu.

Spotka obrotu wykorzystuje nastepujace algorytmy do prognozowania zapotrzebowania
na energi¢ elektryczna:
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e metode dnia podobnego,

e modele boxa Jenkinsa — ARIMA,

e modele wygtadzania wyktadniczego — ETS, STL,

e modele regresji wielokrotne;j,

¢ modele uczenia maszynowego — drzewa regresji ze wzmocnieniem.

W zakresie prognozowania generacji fotowoltaicznej lub oddania energii elektrycznej do
sieci dystrybucyjnej spotka sprzedazowa wykorzystuje:

¢ metod¢ dnia podobnego,
¢ modele uczenia maszynowego — drzewa regresji ze wzmocnieniem,
e metode krzywej nastonecznienia [41].

2.5 Budowa modelu

Budowa modelu prognostycznego, szczegélnie w kontekscie prognozowania
generacji mikroinstalacji PV lub autokonsumpcji energii elektrycznej przez
prosumentow, obejmuje kompleksowy zestaw etapoéw. Kazdy z tych etapéw ma
kluczowe znaczenie dla zapewnienia doktadnos$ci i niezawodnos$ci modelu [38]. Etap
pierwszy obejmuje zbieranie danych:

e historycznych, dotyczacych wytwarzania i zuzycia energii elektrycznej,
e historycznych, meteorologicznych,

e dotyczacych mocy zainstalowana mikroinstalacji PV, planowanego rocznego
zapotrzebowania odbiorcow.

Etap drugi obejmuje przygotowanie danych, w tym m.in.:

e obrobke, tj. oczyszczanie danych z szumow i1 bledow — agregacja danych
w odpowiednie interwaty czasowe,

e usuwanie odstajacych wartosci (outliers) — identyfikacja i usuwanie wartos$ci
nietypowych, ktore mogg zaburzy¢ trening modelu,

e uzupetnianie brakujagcych wartosci (missing data) — mozliwe jest stosowanie
takich metod, jak interpolacja, imputacja mediang lub $rednia,

e normalizacje/standaryzacje danych, polegajagce na skalowaniu danych do
okreslonego zakresu, co jest szczegdlnie wazne dla algorytmoéw wrazliwych na
skale danych (np. sieci neuronowe).

Etap trzeci to wybor modelu. Sposrod szerokiej gamy modeli 1 technik prognostycznych
nalezy wybra¢ model, ktéry najlepiej odwzorowuje badane zjawisko. Etap czwarty to
trening modelu na zbiorze danych treningowych. Etap ten obejmuje kolejne podpunkty:

a) podzial danych na zbiory treningowy i testowy, zazwyczaj w stosunku
70-80% danych do treningu i 20-30% do testow [79],

b) optymalizacja parametréw, w tym dostosowywanie hiperparametréw modelu
za pomocg takich metod, jak grid search czy random search,
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c) wykorzystanie technik zapobiegajacych nadmiernemu dopasowaniu
(overfitting), np. za pomoca regularyzacji lub metoda drop-out w sieciach
neuronowych.

Piagty etap obejmu walidacj¢ wytrenowanych modeli, aby lepiej oceni¢ stabilnos¢
1 wydajnos¢ modelu. Metody walidacji krzyzowej (cross-validation) to np. k-fold
cross-validation. Na tym etapie dokonuje si¢ porOwnania prognoz z rzeczywistymi
wartosciami. Do oceny mozliwe jest uzycie metryk, takich jak MAE (Mean Absolute
Error), RMSE (Root Mean Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error),
ktére zostang wyjasnione w dalszej czgséci. Istotng cze$cig walidacji jest analiza reszt
(residuals), gdzie nalezy sprawdzi¢, czy reszty sa losowo rozlozone i nie wykazuja ani
wzorcOw, ani autokorelacji.

Szdsty 1 ostatni etap obejmuje implementacj¢ wybranych modeli. Na tym etapie model
jest uzywany na aktualnych danych. Nalezy umozliwi¢ integracj¢ modelu z systemem
zbierania 1 analizowania danych w czasie rzeczywistym. Etap ten jest ciggly, co oznacza,
ze nalezy regularnie monitorowa¢ wydajnosci modelu oraz sprawdza¢ dokladnosé
prognoz i w razie potrzeby dokona¢ aktualizacji modelu.

Proces budowy modelu prognostycznego jest iteracyjny i moze wymagaé kilku
cykli treningu i walidacji, aby uzyska¢ wystarczajaco doktadne prognozy. Czgsto wraca
si¢ do wczeéniejszych etapow, aby poprawi¢ jako$¢ danych, modelu czy jego
dostosowanie do zmieniajacych si¢ warunkow [39].

2.6 Dobor zmiennych objasniajacych

W badaniach wykorzystywane sg historyczne dane dotyczace zapotrzebowania na
energie elektryczng oraz wskazniki, takie jak np. historyczne dane pogodowe. Jak podaje
literatura, zmienne objas$niajagce moga zosta¢ wybrane metoda eliminacji [1]. Do wyboru
istotnych zmiennych objasniajagcych uzyty zostal algorytm stepwisefit (funkcja
w Matlabie). Jest to metoda uzywana do wybierania predyktorow w modelach regresji.
Badanie istotno$ci poszczegdlnych wspotczynnikow réwnania regresji polega na
weryfikacji hipotezy zerowej, stwierdzajgcej brak korelacji miedzy badang zmienng
prognozowang Y a zmienng wyjasniajacg X wobec hipotezy alternatywnej,
zaprzeczajacej stwierdzenie; mozna to zapisa¢ w nastepujacy sposob:

HO: p=0, brak liniowego zwiazku
HI: p#0 istnieje liniowy zwigzek

Proces ten polega na iteracyjnym dodawaniu lub usuwaniu zmiennych
wejsciowych na podstawie ich statystycznej istotnosci. Algorytm zaczyna od modelu
pustego (bez predyktorow) lub pelnego (ze wszystkimi predyktorami). Nastepnie
krokowo testuje, czy dodanie lub usunig¢cie predyktora poprawia model. Uzywa do tego
kryteriow takich jak warto$¢ pvalue, statystyka F czy kryterium informacyjne Akaike'a
(AIC). Algorytm dodaje predyktor, jesli jego warto§¢ pvalue jest mniejsza od
ustawionego progu (domyslnie 0,05). Algorytm usuwa predyktor, jesli jego wartosé
p przekracza ustawiony prog (domyslnie 0,10). Proces ten jest kontynuowany, dopoki nie
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mozna ani dodaé, ani usung¢ zadnego predyktora, co oznacza, ze model osiggnat
optymalny zestaw predyktorow. Koncowym wynikiem jest model regresji, zawierajacy
tylko te predyktory, ktore istotnie wpltywaja na zmienng zalezng, co prowadzi do
uproszczenia modelu 1 poprawy jego interpretowalnosci. Wigcej informacji o metodzie
mozna znalez¢ w literaturze [40]. Jako zmienne objas$niajagce wybiera si¢ zmienne
meteorologiczne 1 kalendarzowe, co jest powszechng praktyka w prognozowaniu
obcigzenia energig elektryczng. Badana spotka sprzedazowa zmienne pogodowe
pozyskuje od komercyjnego dostawcy. Mozliwe jest rowniez nieckomercyjne uzyskanie
wigkszej liczby parametrow meteorologicznych zlokalizowanych na obszarze Polski
z IMGW lub od dostawcow niekomercyjnych.

Dane meteorologiczne najczesciej skladaja si¢ z pomiardw temperatury,
zachmurzenia 1 sily wiatru. Temperatura jest wyrazana w stopniach Celsjusza,
zachmurzenie to wielko$¢ zachmurzenia, mierzona w oktanach, a wiatr mierzony jest na
wysokosci 10 m nad ziemig i wyrazany w metrach na sekunde. Stacje pogodowe sg
nierdwnomiernie rozmieszczone na obszarze Polski. Dane pogodowe sg dostepne w tym
samym zakresie, co zuzycie energii elektrycznej, z godzinng rozdzielczo$cig czasowa.
Temperatura jest silnie skorelowana z obcigzeniem energig elektryczng i ma rézny wptyw
na zimne i gorace okresy. Obydwa wzorce wynikaja ze stosowania w Polsce
elektrycznych systemow ogrzewania i klimatyzacji, ktéore zuzywaja duzo energii
elektrycznej. Aby wygenerowaé zlokalizowane zbiory danych, kazda podstacja i jej
najblizsza stacja pogodowa sg parowane, tworzac specyficzne dla podstacji zbiory
danych z lokalnymi danymi pogodowymi.

2.7 Metryki uzywane do oceny modeli

Dobor odpowiedniego wskaznika ocen prognoz generacji fotowoltaicznej zalezy
od specyficznych potrzeb uzytkownika. Generalnie do potrzeb optymalizacji prognoz pod
katem handlu energig elektryczng, najwazniejsza jest minimalizacja odchylen prognoz.
Najlepszy wskaznik ocen prognoz generacji fotowoltaicznej to taki, ktory jest
najdoktadniejszy 1 wiarygodny. Wskazniki te sg zazwyczaj obliczane na podstawie
danych historycznych 1 do oceny doktadnosci prognoz wykorzystuja rézne metody
statystyczne. W niniejszej pracy zastosowane zostaty uniwersalne wskazniki, tj.:

e AE — suma odchylenia bezwzglednego, opisana wzorem:

n
AE = lyi- ' (2.15)
i=1

e MAE — $rednie odchylenie bezwzgledne:

n
1
MAE =" |y~ ' (2.16)
i=1
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e R?— wspdlczynnik determinacji:

Xy =y

R?=1 — (2.17)
=1 lvi = ¥il?
e RMSE — pierwiastek ze $redniej arytmetyczna kwadratow bledow:
1 n
RMSE = ;Zm —yr )2 (2.18)
i=1

gdzie:

n — liczba obserwacji,

yi — rzeczywiste wartosci,

y’i — prognozowane wartosci,

y; — $rednia warto$¢ rzeczywistych danych.
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3 CZYNNIKI WPLYWAJACE NA JAKOSC PROGNOZ

3.1 Zrédla fotowoltaiczne

Moc zainstalowana w instalacjach PV klientow spotki obrotu wzrosta z 165 MW
w 2019 roku do ponad 3 300 MW w 2023 roku, co przedstawiono na rysunku 3.1.
Oznacza to wzrost o ponad 2000% w ciggu zaledwie 4 lat. Szczeg6lnie imponujacy byt
wzrost w latach 2021-2022, kiedy to instalowano rocznie ponad 1 GW mocy PV.
Q
Rys. 3.1. Przyrost mocy zainstalowanej w mikroinstalacjach w latach od 2016 do 2024, w podziale na
obszary

> w m 0 f\?
Fig. 3.1. Increase in installed capacity in micro-installations in the years 2016 to 2024, divided into areas
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Istnieje kilka czynnikéw, ktore przyczynity si¢ do dynamicznego wzrostu rynku PV
w Polsce, w latach 2019-2022. Byly to miedzy innymi:

e Ustawa o odnawialnych zrodtach energii, ktora wprowadzita wiele
korzystnych regulacji dla rozwoju PV.

e Dostgpne programy dofinansowania instalacji PV, zaréwno dla gospodarstw
domowych, jak i firm.

e Spadek ceny paneli PV, co czyni je dostepniejszymi dla inwestorow.

e  Wzrost cen surowcow energetycznych oraz praw do emisji energii
elektrycznej.

e  Wzrost §wiadomosci ekologicznej uzytkownikow energii elektryczne;j.

Rynek PV w Polsce, wedlug wigkszos$ci projekcji, w najblizszych latach bedzie
nadal dynamicznie rosnag¢. Wedtug réoznych prognoz, moc zainstalowana w instalacjach
PV w Polsce moze osiagnac¢ 10 GW do 2025 roku i 20 GW do 2030 roku.
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Wplyw generacji fotowoltaicznej na profil zapotrzebowania jest bardzo istotny.
Zostalo to przedstawione na rysunku 3.2, gdzie poréwnano zapotrzebowanie
z wybranych dni roboczych na przetomie marca i kwietnia 2022 roku.
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Rys. 3.2. Wplyw generacji fotowoltaicznej prosumentow na profil zapotrzebowania netto, na wybranym
obszarze
Fig. 3.2. Impact of prosumers' photovoltaic generation on the net demand profile in the selected area

Charakterystyczny spadek zapotrzebowania (,,duck curve”) 23 marca i 13 kwietnia
spowodowany jest generacjag prosumenckich instalacji fotowoltaicznych. Dane
z 1 kwietnia przedstawiaja z kolei ,,stary” profil zapotrzebowania, gdy nie byto generacji
fotowoltaicznej. Duck curve to termin uzywany do opisu charakterystycznego ksztattu
wykresu zapotrzebowania na energi¢ w systemie energetycznym, w regionach o duzym
udziale energii odnawialnej, zwlaszcza fotowoltaiki. Ksztatt tej krzywej przypomina
sylwetke kaczki, stad jej nazwa [30]. W godzinach porannych (kiedy produkcja energii
stonecznej jest jeszcze niska) system musi dostarczy¢ energi¢ na potrzeby uzytkownikow.
W potudnie, kiedy panele fotowoltaiczne generuja duza ilo$¢ energii, zapotrzebowanie
na energi¢ z sieci gwattownie spada. W skrajnych przypadkach moze to prowadzi¢ do
sytuacji, w ktorej produkcja energii przewyzsza zapotrzebowanie. Po zmroku produkcja
energii z fotowoltaiki spada do zera, a uzytkownicy muszg ponownie korzystac¢ z energii
z sieci, co prowadzi do  gwaltownego  wzrostu  zapotrzebowania
w godzinach wieczornych. Wiele badan naukowych jest poswieconych wplywowi
prosumentow oraz decentralizacji Zrodet energii na system elektroenergetyczny. Bada sa
migdzy innymi ograniczenia systemow energetycznych z duzym udzialem PV,
podkreslajac potrzebg rozwoju technologii magazynowania energii w kontekscie duck
curve [31, 32].
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Profil generacji prosumentdéw, w przypadku braku danych rzeczywistych generacji
PV, mozna odwzorowac¢ przez rdznice profilu zapotrzebowania brutto oraz netto.
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Rys. 3.3. Szacunkowa generacja PV prosumentdéw, wyznaczona z rdznicy profilu brutto i netto w wybranych
dniach 2022 roku na wybranym obszarze

Fig. 3.3. Estimated PV generation of prosumers, determined from the difference between the gross and net profiles
on selected days in 2022 in the selected area

Metodologia generacji profilu brutto zostanie przedstawiona w dalszej czg¢$ci pracy. Na
wykresie 3.3 pokazano profil generacji PV prosumentéw z analogicznych dni (23 marca
2022, 11 13 kwietnia 2022), wyznaczony z rdznicy profilu brutto oraz profilu netto.

3.2 Prosumenci— generacja ,,za licznikiem”

Instalacje fotowoltaiczne prosumentéw sg rozproszone na duzym obszarze, gdzie
panuja zmienne warunki atmosferyczne. Liczniki energii elektrycznej, montowane przez
OSD, nie mierzg rzeczywistej generacji instalacji fotowoltaicznych zainstalowanych
prosumentow. Typowy schemat pomiarowy mikroinstalacji PV zostal przedstawiony na
wykresie 3.4.
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Rys. 3.4. Typowa konfiguracja pomiarowa mikroinstalacji [3]

Fig. 3.4. Typical measurement configuration of a micro-installation [3]

Spotka obrotu nie posiada dostepu do danych rzeczywistych o generacji energii
elektrycznej z ww. instalacji. Dane, ktorymi spdtka dysponuje do prognozowania
zapotrzebowania to dane o oddaniu energii elektrycznej do sieci dystrybucyjne;j.
Zaznaczy¢ tutaj nalezy, ze aktualne uregulowania prawne nie umozliwiaja operatorom
systemu elektroenergetycznego (OSP i OSD) dostepu do danych o aktualnej generacji
1 zuzyciu energii elektrycznej przez prosumentdéw (,,za licznikiem”), co powoduje
trudnosci w prognozowaniu warunkow pracy systemu elektroenergetycznego, jak
roOwniez jego rozwoju w kierunku zapewnienia niezbednych ustug elastycznosci. URE
jako organ regulacyjny rekomenduje odpowiednie zmiany prawne w zakresie uzyskania
przez operatoréw systemu dostepu do ww. danych. Z przedstawionego powyzej schematu
(rys. 3.4) wynika, ze zazwyczaj u prosumentow istnieje licznik energii elektrycznej
wygenerowanej przez mikroinstalacje. Jednak licznik ten jest montowany na koszt
wilasciciela instalacji, a dane z tych ,,podlicznikow” nie sg pozyskiwane przez operatorow
systemow dystrybucyjnych. Spoétka obrotu ma tylko dane o ilo$ci energii elektrycznej
pobranej oraz wprowadzonej do sieci przez odbiorce. Wszystko, co dzieje si¢ w obrebie
instalacji ~ wewngtrznej nie  jest monitorowane przez spolk¢  obrotu.
W przypadku zainstalowania kolejnego zrédta lub magazynu energii albo samochodu
elektrycznego, profil takiego odbiorcy ulegnie duzej zmianie. Powyzsze zmiany
wymagaja monitorowania oraz analizy ich wplywu na profil zapotrzebowania.
Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczng jest mocno utrudnione bez
danych o zainstalowanej mocy w fotowoltaice albo innym zrodle wytworczym badz tez
W magazynie energii.
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3.3 Promieniowanie sloneczne

Promieniowanie stoneczne ma najwigkszy wplyw na generacj¢ fotowoltaiczng
sposrdd wszystkich analizowanych zmiennych objasniajacych. Nie jest tatwo znalez¢
dobre prognozy tego parametru, dlatego jednym z zadan byto poszukiwanie prognozy
w horyzoncie czasowym, odpowiadajacym horyzontowi przygotowywaniu prognoz
zapotrzebowania na energi¢ elektryczna.

Rys. 3.5. Réwnanie na obliczenie GHI, uzywajac DNI i DHI [56]
Fig. 3.5. Equation for calculating GHI using DNI and DHI [56]

Promieniowanie stoneczne GHI to promieniowanie catkowite na powierzchni¢ pozioma.
Jest sumg promieniowania bezposredniego i rozproszonego na plaszczyznie poziomej
[58], co przedstawiono na rysunku 3.5. Zalezno$¢ pomiedzy GHI a DNI i DHI
przedstawia wzor 3.1:

GHI = DNI  cos(6) + DHI (3.1)

gdzie:
GHI —, globalne promieniowanie poziome
DNI — bezpos$rednie, normalne nat¢zenie promieniowanie,
DHI — rozproszone natg¢zenie promieniowania poziomego.

DNI to promieniowanie, ktore pada bezposrednio na powierzchni¢ ustawiong prostopadle
do kierunku promieniowania stonecznego. DHI to promieniowanie docierajagce do
powierzchni poziomej z atmosfery, ale bez promieniowania bezposredniego, pochodzace
od chmur lub czgstek atmosferycznych [57]. GHI jest najczes$ciej uzywanym parametrem
do obliczania generacji PV w przypadku ptaskich, nieruchomych paneli ustawionych pod
okreslonym katem nachylenia. GHI zawiera zarowno skladnik promieniowania
bezposredniego, jak i rozproszonego, co czyni go dobrym wskaznikiem dla systemow
fotowoltaicznych o statym ustawieniu. W wigkszo$ci przypadkow domowe instalacje PV
korzystajg wtasnie z takiego uktadu, gdzie kluczowe jest, ile energii dociera do paneli na
powierzchni poziomej. GHI bedzie zatem tatwiejszy do zastosowania, poniewaz wymaga
mniej obliczen i jest bezposrednio dostepny w wielu zbiorach danych meteorologicznych.
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Z kolei DNI i DHI sg bardziej precyzyjne w przypadku systemow, ktore sa ruchome lub
wyposazone w system S$ledzenia stonca, czyli podazaja za ruchem stonca, aby
maksymalizowaé ekspozycje na bezposrednie promieniowanie stoneczne. DNI jest
kluczowy dla takich systemow, poniewaz panele sg ustawione prostopadle do
promieniowania stonecznego i generacja PV w duzej mierze zalezy od promieniowania
bezposredniego. Zatem w przypadku bardziej zaawansowanych analiz lub w sytuacji, gdy
wymagane jest modelowanie wptywu warunkoéw atmosferycznych na generacj¢ PV (np.
w kontek§cie wptywu chmur na promieniowanie rozproszone), uzycie DNI i DHI
pozwala na bardziej szczegoétowe obliczenia, poniewaz oddziela promieniowanie
bezposrednie od rozproszonego.

3.4 Pompy ciepla

Pompy ciepta, stuzace do ogrzewania pomieszczen i przygotowania cieptej wody
uzytkowej, dostosowuja temperatur¢ czynnika grzewczego, wykorzystujac tzw. krzywa
grzewczg. Ma to swoje odbicie w zwigkszonym zuzyciu energii elektrycznej w okresach
niskich temperatur. Duza liczba PC pracujacych jednocze$nie moze powodowaé
przeciazenia sieci elektroenergetycznej. Zjawisko to uwidacznia si¢ szczeg6lnie
w okresie temperatur ponizej -15°C. Jest to warto$¢ temperatury, od ktorej w wigkszos$¢
pomp typu powietrze woda moze zosta¢ uruchomiona grzatka elektryczna wspomagajaca
prace pompy. Niewatpliwie pozytywnymi aspektami zastgpowania tradycyjnych zrddta
ciepta (kotty weglowe i gazowe) sa poprawa jakosci powietrza oraz zmniejszenia emisji
COa. Liczba zainstalowanych pomp ciepta w Polsce wzrosta dynamicznie w latach 2021-
2023, co przedstawia wykres na rysunku 3.6.
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Rys. 3.6. Przyrost pomp ciepta w Polsce w latach od 2010 do 2022 [5]
Fig. 3.6. Growth of heat pumps in Poland from 2010 to 2022 [5]

Wedlug danych Polskiego Stowarzyszenia Pomp Ciepta, w 2022 roku, w Polsce
zainstalowano ponad 100 tys. PC. Oznacza to wzrost o 70% w stosunku do 2021 roku.
Wedtug danych z Centralnej Ewidencji Emisyjnosci Budynkow (CEEB), na koniec 2023
roku w Polsce zgltoszonych byto ponad 350 tys. pomp ciepta, stuzacych do ogrzewania
budynkéw mieszkalnych [5]. W ramach programu Czyste Powietrze mozna otrzymac
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dotacje = na  przeprowadzenie  niezbednych  prac  termomodernizacyjnych,
a takze wymiang starych kottow na paliwo state na nowoczesne zrodta ciepta. Prawdziwy
boom na te ekologiczne urzadzenia grzewcze nastgpil w maju 2022 roku. Bylo to
spowodowane ogloszeniem pakietu ,,REPowerEU”, stanowigcego energetyczng
odpowiedz na napas¢ Rosji na Ukraing 1 zapowiadajacego szybkie odej$cie od stosowania
paliw kopalnych w budynkach. Rownoczesnie nastapit wowczas drastyczny wzrost
udziatu wnioskéw o dofinansowanie do pomp ciepta z ,,Czystego Powietrza”. Jak mozna
zauwazy¢ na ponizszym wykresie (rys. 3.7), jeszcze w styczniu 2022 roku ogdlna liczba
wnioskOw na wymiang zrodet ciepla na pompe cieplta wynosita zaledwie 28%, a juz w
grudniu 63%:

Whnioskowane Zrddta ciepta w Programie Priorytetowym Czyste Powietrze w latach 2022/2024

o 64%

61%
60%

57% se3 0 57%

62% g1 62% 63% g2% 63

= 8%
46%
3% 0% /ﬁ
40%
p | SR 4
39% 3% —a— kotty na biomase
. 3% ¥ s :
o 32% == pozostate
33%\ 29% _ 30% 30% 30?,/ N _
23%/“"“\ 26% 28% 26% e 7% - kotly gazowe kandensacyjne
2 25% 25% P55 26% 255 , ‘
o g N\ 24% 24% g J/ - ey S
Zis 23% 2% B% 2o . ! 29%
6% " 2% 2% % g : 1%/ :
X ?
p— 5
3% ‘\
= 155 16% 1T T a6 16%//
S 14 l—_
17% — — 13% 13% 125 13% gt gt
e ‘“-""““’ ——t, 10%
% 15% —

6%

S 3 % an g 2% 2% 2% 2% 9% 1% 2%
J 2% 2% 2% 2% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1%

L % I 3
-D \550' g @2;:1' o 01'}\&'1’) o qpf{.‘r P és"} 6‘1 \& & 4\6;» C&n- \\qm P #ﬁ'\? st":» & e‘? 4&:» S &4?
Rys. 3.7. Udziat procentowy poszczegélnych technologii we wnioskach programu ,,Czyste powietrze” [6]

Fig. 3.7. Percentage share of individual technologies in the “Clean Air” program applications [6]

Jak pokazuje dalszy przebieg wykresu, od poczatku 2023 roku udziat pomp ciepta zaczat
spada¢ na rzecz kottdw na biomase. Oczekuje si¢ jednak, ze liczba pomp ciepta w Polsce,
w najblizszych latach bedzie nadal rosngé. Wedlug roéznych prognoz do
2030 roku w Polsce moze by¢ zainstalowanych nawet milion pomp ciepla. Tak duzy
udziat PC generuje znaczace obcigzenie sieci energetycznej i nie moze by¢ pominigty
w algorytmach prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng. Wykres
z rysunku 3.8 przedstawia zalezno$¢ pomiedzy dobowym zapotrzebowaniem na energi¢
elektryczng na wybranym obszarze (w MWh) a $rednig dobowg temperaturg powietrza
(w stopniach Celsjusza). Mozna zaktadaé, ze wraz ze wzrostem udzialu ogrzewania
elektrycznego jeszcze bardziej widoczna bedzie ta zalezno$¢.
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Rys. 3.8. Zalezno$¢ pomigdzy dobowym zapotrzebowaniem na energi¢ elektryczng a temperatura powietrza
na wybranym obszarze
Fig. 3.8. Relationship between daily electricity demand and air temperature in the selected area

O$ pionowa przedstawia zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng, a o$§ pozioma
temperature. Wraz ze wzrostem temperatury zapotrzebowanie na energi¢ spada, co
wskazuje na zalezno$¢ odwrotnie proporcjonalng. Tego typu zalezno$¢ jest dobrze
potwierdzona w literaturze naukowej [25, 26, 27]. Wzrost temperatury moze powodowac
spadek zapotrzebowania na energi¢ w okresach chlodniejszych, kiedy jest mniejsze
wykorzystanie urzadzen grzewczych. Z kolei w okresach cieplejszych wyzsze
temperatury  moga  zwigksza¢  zapotrzebowanie @ na  energi¢ = zwigzang
z klimatyzacja, chociaz to zalezy od konkretnego klimatu i rodzaju odbiorcow
(np. przemystowych czy indywidualnych).

3.5 Sezonowos$¢

Skuteczne wykorzystanie mozliwosci, jakie daje rynek terminowy oraz mozliwo$¢
poniesienia strat, wynikajacych z przekontraktowania (gdy zakupiono wigcej energii niz
potrzeba) lub niedokontraktowania (gdy zakupiono mniej energii niz potrzeba), wymaga
doktadnych prognoz w interwale godzinowym, a od 14 czerwca 2024 roku w interwale
15-minutowym. Kierowanie si¢ jedynie do§wiadczeniem i intuicjg osoby sporzadzajace;]
prognoze jest zawodne 1 powoduje losowe odchylenia prognozy od danych
rzeczywistych. Dlatego podstawa do przygotowania prognozy powinna by¢ prognoza
modelowa. Dopiero tak wyliczong prognoze, poparta sprawdzonymi rozwigzaniami
informatycznymi, opartymi na gruntownej znajomo$ci metod statystycznych
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1 zaawansowanych technik obliczeniowych, mozna przedstawi¢ do dalszej oceny
ekspertowi. Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng jest zlozonym procesem
stochastycznym,  charakteryzujagcym  si¢  miedzy  innymi  sezonowos$cig
(w obrebie roku), okresowos$cig (tygodniowa) i quasi-okresowoscig (dobow3a). Istotny
wplyw na zapotrzebowanie majg warunki atmosferyczne (temperatura, natezenie
promieniowania stonecznego lub zachmurzenie, predko$¢ wiatru). Dodatkowe
zaklocenia wprowadzaja dni $wiagteczne oraz wydarzenia natury spolecznej. Dane
przedstawione na ponizszych wykresach (rys. 3.9, 3.10, 3.11) przedstawiaja szereg
czasowy danych rzeczywistych zapotrzebowania na energi¢ elektryczng (ER),
z uwzglednieniem korekt dokonywanych przez OSD w trybach M+2, M+4, M+15 (M to
miesigc, ktorego dotyczy korekta danych). Dane sg z okresu od 1 stycznia 2016 roku do
31 grudnia 2020 roku.

Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng moze by¢ prognozowane przy
wykorzystaniu technik wykorzystujacych witasnosci szeregow czasowych. Szereg
czasowy to cigg uporzadkowanych obserwacji, ktorych dokonuje si¢ w okreslonych
(zwykle stalych) jednostkach czasu. W przypadku zapotrzebowania na energi¢
elektryczng warto$ci s3 wyznaczane w godzinowych odstepach czasu. Zapotrzebowanie
na energi¢ elektryczng wykazuje kilka sezonowos¢ i okresowo$¢, co oznacza, ze cykle
powtarzaja si¢ z okreslong czestotliwoscia S:

e okresowos¢ dzienna (S=24 godzin) — w ciggu dnia zapotrzebowanie ma
charakter cykliczny, ze szczytami w godzinach porannych i wieczornych
(szczegolnie w gospodarstwach domowych), a takze spadkami w nocy.
Okresowo$¢ dobowa zostala przedstawiona na rysunku 3.9.
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Rys. 3.9. Dobowe zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng na wybranym obszarze

Fig. 3.9. Daily electricity demand in the selected area

e  Okresowos¢ tygodniowa (S=168 godzin) — w dni robocze zapotrzebowanie jest
zazwyczaj wyzsze niz w weekendy, co wynika z intensywnosci pracy przemyshu
1 dzialalno$ci gospodarczej. W niedziele, a takze w niektore dni §wigteczne,
zapotrzebowanie moze by¢ nizsze. Okresowos¢ tygodniowa zostata
przedstawiona na rysunku 3.10.
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Rys. 3.10. Tygodniowe zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng na wybranym obszarze

Fig. 3.10. Weekly electricity demand in the selected area

e Sezonowo$¢ roczna (S=8760 godzin) — zapotrzebowanie zalezy od por roku.
Latem moze ono wzrasta¢ ze wzgledu na korzystanie z klimatyzacji, a zima
z powodu ogrzewania elektrycznego. Sezonowos$¢ roczna zostata przedstawiona
na rysunku 3.11.
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Rys. 3.11. Roczne zapotrzebowanie na energi¢ elektryczna netto na wybranym obszarze

Fig. 3.11. Annual net electricity demand in the selected area

Profil obcigzenia jest obrazem zapotrzebowania na energi¢ elektryczna. Mozna go
zdefiniowa¢ jako zbidr danych, okreslajacych ilo$¢ energii elektrycznej planowanej do
wprowadzenia lub poboru z sieci, oddzielnie dla poszczegdlnych okresow (np. dzien,
tydzien, miesigc czy rok). Standaryzacja takiego grafiku moze prowadzi¢ do opracowania
profilu charakterystycznego dla danego odbiorcy badz grupy odbiorcéw, a ktérego
wykorzystanie moze by¢ pomocne przy prognozowaniu zapotrzebowania na energi¢
elektryczng. Jednak, jak pokazuje wykres 3.12 przedstawiajacy szereg
w dhuzszym horyzoncie czasowym, dane wykazuja si¢ coraz wigksza zmiennoscia, co
szczegblnie mozna zauwazy¢ od 2022 roku. W tym kontekscie wykorzystanie tylko
danych historycznych do stworzenia profilu zapotrzebowania jest w ocenie autora
niewystarczajace. Konieczne jest uwzglednienie wptywu generacji fotowoltaicznej na
profil zapotrzebowania netto oraz zwigkszonego zapotrzebowania na generacj¢ ciepta
w okresach niskich temperatur.
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Rys. 3.12. Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczna netto na wybranym obszarze w okresie 9 lat

Fig. 3.12. Net electricity demand in the selected area over a 9-year period

W tabeli 3.1 wyznaczony zostal procentowy wzrost zapotrzebowania na energi¢
elektryczng w odniesieniu do 2016 roku.

Tab. 3.1. Zmiany procentowe w zapotrzebowaniu na energie¢ elektryczna, na wybranym obszarze

Tab. 3.1. Percentage changes in electricity demand in the selected area

Sezon Rok Maksimum Srednia Minimum
2016 100% 100% 100%
2017 105% 108% 125%
2018 105% 107% 128%
2019 104% 111% 134%
letni 2020 108% 108% 135%
2021 114% 110% 143%
2022 113% 97% 65%
2023 111% 87% 20%
2024 102% 78% -5%
2016 100% 100% 100%
2017 102% 105% 125%
Zimowy 2018 99% 107% 125%
2019 98% 106% 127%
2020 103% 109% 126%
2021 113% 113% 126%
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2022 107% 106% 86%
2023 108% 107% 63%
2024 112% 98% 28%

W sezonie letnim wzrost zapotrzebowania do 2021 roku (przyktadowo $rednie
wzrosto z 100% w 2016 roku do 110% w 2021 roku) moze by¢ czesciowo zwigzany ze
wzrostem korzystania z klimatyzacji latem, co zwigksza ogo6lng konsumpcje energii.
W tym samym czasie obserwujemy wzrost minimalnego zapotrzebowania (np. 134%
w 2019 roku 1 143% w 2021 roku), co sugeruje wyrazny wzrost nocnego zuzycia. Jednak
od 2022 roku wida¢ spadek $redniego zapotrzebowania (87% w 2023 roku i 78%
w 2024 roku), co moze wynika¢ z rozwoju fotowoltaiki, ktorej produkcja obniza zuzycie
energii w ciggu dnia. Obnizenie minimum do ujemnych warto$ci (-5% w 2024 roku)
wskazuje na to, ze lokalna generacja PV jest w stanie czgsciowo pokry¢ zapotrzebowanie
W najnizszym momencie dobowym.

W zimie wzrost sredniego zapotrzebowania do 2021 roku (z 100% w 2016 roku do
113% w 2021 roku) mozna przypisa¢ rosngcemu udziatlowi pomp ciepla, stosowanych do
ogrzewania budynkow. Jednak w podzniejszych latach (2022-2024) obserwujemy
stabilizacjg, a nawet spadek S$rednich wartosci zapotrzebowania (98%
w 2024 roku), co moze sugerowac, ze PV zimg takze zaczyna mie¢ zauwazalny wpltyw,
cho¢ nie jest tak wyrazny jak latem. Warto$ci minimalne w ostatnich latach (2023 — 63%
oraz 2024 — 28%) wskazuja, ze w sprzyjajacych warunkach naslonecznienia
1 temperatury generacja PV w niektoérych godzinach pokrywa wigksza czes¢
zapotrzebowania odbiorcoOw na energi¢ elektryczng.

3.6 Inne czynniki wplywajace na zmiennos¢ zapotrzebowania

Oprocz  generacji  mikroinstalacji  fotowoltaicznych oraz  zwigkszonego
zapotrzebowania przez pompy ciepta w okresach niskich temperatur na zmienno$¢
zapotrzebowania ~ wptywaja  nowe  mechanizmy  bilansowania  systemu
elektroenergetycznego, oparte na reakcji odbiorcow na sygnaly cenowe. Mowa tu
o taryfach dynamicznych (zmienno$¢ ceny w kazdej godzinie doby wedlug notowan na
TGE), ustugach DSR, a takze o zwigkszeniu zapotrzebowania. Ustugi te sg zwigzane
z dodatkowymi ptatno$ciami za zrealizowane dzialania odbiorcéw, polegajace na
zmniejszeniu lub zwigkszeniu zuzycia energii elektrycznej. Mechanizmy te majg istotny
wplyw na zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng. Wystarczy wspomnie¢ tu okres
pandemii COVID 19, podczas ktdrej zapotrzebowanie spadto o ponad 10%, a po okresie
lock downu znaczaco wzrosto przez pompowanie w gospodarke wielu $rodkow
finansowych oraz stymulowanie jej innymi metodami, w tym np. przez obnizki stop
procentowych. Z powyzszych rozwazan oraz badan literatury [14, 15, 16, 17, 18, 19, 20]
wynika, ze prognozy zapotrzebowania na energi¢ elektryczng powinny by¢ zintegrowane
z systemami zarzadzania popytem, co pozwala na  dynamiczniejsze
1 efektywniejsze zarzadzanie siecig energetyczng. Predykcja zapotrzebowania na energi¢
z wykorzystaniem danych pomiarowych wspiera dzialania majace na celu optymalizacje
produkcji energii, zarzadzanie magazynami energii oraz odpowiednie alokowanie
zasobow. Dokladnos$¢ prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng jest coraz
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mniejsza. Glownym powodem jest szybki wzrost rozproszonych mikroinstalacji,
pojazdow elektrycznych i reakcji na sygnaly cenowe. Do prognozowania obcigzen
wprowadza to coraz wigksza niepewno$¢ oraz zwigksza prawdopodobienstwo
wystgpienia wigkszych bledow prognozowania [13].

3.7 Agregacja danych odbiorcow

Wiele badan wskazuje na rosnaca role danych pomiarowych o wysokiej
rozdzielczo$ci czasowej, np. dane godzinowe czy — obecnie stosowane w rozliczeniach
na rynku bilansujagcym — dane 15-minutowe. Dane o wysokiej rozdzielczosci dostarczaja
szczegotowych informacji o zachowaniach konsumpcyjnych odbiorcow energii, co
z kolei poprawia jako$¢ prognoz zapotrzebowania na energi¢. Jesli mamy dane w postaci
dyskretnych pomiaréw mocy Pi[n] dla kazdego odbiorcy w rozwazanym przedziale
czasowym, to suma zapotrzebowania na energi¢ dla wszystkich N odbiorcow w okresie
t sktadajacym si¢ z M pomiaréw (np. co 15 minut, godzing itd.), bedzie:

M 3.1)
Z P,[n] At

n=1

N
Etor =
=1

l

gdzie:
Ewt — catkowita energia zuzyta przez wszystkich odbiorcow w danym okresie,
Pi[n] — zmierzona moc i-tego odbiorcy w n-tym przedziale czasowym,

At — dhugo$¢ jednego przedziatu czasowego (np. 15 minut lub godzina),
M — liczba pomiarow w okresie T.

Warto$¢ Pi[n] moze by¢ $rednig mocg pobrang przez odbiorc¢ w danym przedziale czasu.
W obu przypadkach otrzymana warto$¢ Erw to catkowita energia zuzyta przez wszystkich
odbiorcow w danym okresie (kwadransie, godzinie). Zastosowanie inteligentnych
licznikow (smart meters) znaczaco zwigkszyto dostepno$¢ tych danych. Mimo
dostgpnosci danych o wysokiej rozdzielczosci, nie zawsze jest uzasadnione ich pelne
wykorzystanie. Czasami korzystniejsze jest stosowanie agregacji danych pomiarowych.
Odbywa si¢ ono na roznych poziomach — od pojedynczych gospodarstw domowych, po
cale regiony. Wzorce zuzycia energii roznig si¢ w zalezno$ci od typu odbiorcy
(przemystowi, komercyjni, indywidualni), a uwzglgdnienie tego zrdéznicowania jest
kluczowe dla doktadnych prognoz. Rézne profile zuzycia wymagaja réznych metod
modelowania 1 agregacji, co stanowi wyzwanie dla uniwersalnych rozwigzan
predykcyjnych. Kluczowe jest zatem, aby metody agregacji uwzglednialy zmiennos¢
zuzycia energii  w  poszczegdlnych segmentach odbiorcow. Zastosowanie
zaawansowanych metod statystycznych 1 technik uczenia maszynowego pozwala na
precyzyjne prognozowanie zuzycia energii, zwlaszcza w przypadkach nieregularnych
WZOrcOw zuzycia.
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Coraz wigcej prac skupia si¢ na integracji prognozowania zapotrzebowania na
energi¢ z systemami zarzadzania popytem, co pozwala na dynamiczniejsze
1 efektywniejsze zarzadzanie siecig energetyczng. Predykcja zapotrzebowania na energie
z wykorzystaniem danych pomiarowych wspiera dziatania majace na celu optymalizacje
produkcji energii, zarzadzanie magazynami energii oraz odpowiednie alokowanie
zasobow. Rozwoj technologii pomiarowych oraz zaawansowanych metod analitycznych
przyczynia si¢ do coraz lepszych prognoz zapotrzebowania na energi¢. Mimo to, nadal
pozostaje wiele wyzwan, zwlaszcza zwigzanych z przetwarzaniem ogromnych ilo$ci
danych i radzeniem sobie z ich jako$cig. Agregacja klientow spotki obrotu jest
zorganizowana w dwoch ptaszczyznach. Pierwsza agregacja jest zrobiona ze wzgledu na
polozenie geograficzne odbiorcow.
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Rys. 3.13. Geograficzne rozmieszczenie mocy zainstalowanej u prosumentdw w podziale na rejony dystrybucyjne

Fig. 3.13. Geographical distribution of installed power of prosumers divided into distribution regions

Druga agregacja dotyczy odbiorcow majacych mikroinstalacje wytwarzajace
energi¢ elektryczng. Instalacje fotowoltaiczne sg agregowane pod wzgledem mocy oraz
polozenia geograficznego, co przedstawiono na rysunku 3.13. Dane meteorologiczne
z najblizszych stacji przyporzadkowane sa do obiektow zaréwno zapotrzebowania brutto,
jak 1 generacji fotowoltaicznej. Tworzone s3 nowe obiekty meteorologiczne
odpowiadajagce obszarom, ktore zostaty utworzone przez zagregowanie odbiorcow
z mikroinstalacjami PV. Nowe obiekty usredniaja dane meteorologiczne z okolicznych
lokalizacji. W ten sposob obiekt o parametrach meteorologicznych natezenia
promieniowania i temperatury powietrza odpowiada zapotrzebowaniu i generacji na
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wyznaczonym obszarze. Geograficznie najwigksza liczba odbiorcow wystepuje
w potudniowo-zachodniej czesci Polski.

Na ponizszym schemacie (rys. 3.14) wyszczego6lnione zostaty grupy odbiorcow
1 wytworcow, wchodzacych w sktad zagregowanej pozycji handlowej spotki obrotu.

Prognoza
spotki obrotu

+ 10rcy energii -] Generacja
[+] Odbi ii [[]1G j
elektrycznej wewngtrzna
' ' — o '
10rCy . ;
[+] Obszar 1| |[+] Obszar2| |[+] Obszar3| |[pozyskani— [*] Iéll{lenql | [-] Generacja
kenans grafikowl wiatrowa
[+] +] [+] :
Zapotrzebo- Zapotrzebo- Zapotrzebo- — t[(;'gov(xjce){ltzig;
wanie brutto wanie brutto wanie brutto
[-] Generacja|| |[-] Generacja|| |[-] Generacja | | [-] Generacja
wodna
[-] Inna
generacja
. (op.
biogazownie)

Rys. 3.14. Sktadowe prognozy wchodzace w sume pozycji handlowej spotki obrotu

Fig. 3.14. Forecast components included in the total of the trading position of the trading company

Grupy odbiorcow oznaczenie zostali znakiem + a grupy wytwoércow ze znakiem -.
Szczegdlnym przypadkiem sg odbiorco-wytworcy nazywani prosumentami. W ich
przypadku wystepuje zarOwno pobieranie jak 1 wytwarzanie energii elektrycznej, przy
czym w przypadku generacji PV, mierzy si¢ jedynie energi¢ wprowadzong do sieci
dystrybucyjnej.  Szczegdétowe omoOwienie problematyki prosumentéw  bedzie
przedstawione w dalszej czesci pracy.

W zliberalizowanym rynku energii elektrycznej, jej sprzedaz nie ma ograniczen
terytorialnych w Polsce. Docelowo projektowane rozwigzania rynku energii przewiduja
zniesienie ograniczen w handlu detalicznym na terenie Unii Europejskiej. W zwigzku
z powyzszym, odbiorcy pozyskani w ramach ekspansji zostali zagregowani w specjalnie
do tego utworzonym obiekcie o nazwie ,,0dbiorcy pozyskani”. W przypadku tej grupy
odbiorcéw prosumenci nie wystepuja lub wystepuja w pomijalnej liczbie (na chwilg
obecng). W przypadku gdyby nastgpit wzrost udzialu prosumentéw w tej grupie
odbiorcéw, to nalezaloby zastosowac analogiczne podej$cie do obszarow brutto
1 generacji PV. Kolejng grupa odbiorcow sg klienci grafikowi. Grupa oznacza odbiorcow,
ktoérzy dostarczaja do spdtki obrotu dobowe, tygodniowe badz miesigczne prognozy
zapotrzebowania. Taki grafik moze stuzy¢ do rozliczenia klienta, moze takze by¢
uwzgledniony w ostatecznej prognozie lub skorygowany przez eksperta. Ostatnim
elementem jest generacja lokalna. Sg to instalacje wytworcze, z ktérymi spotka obrotu
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ma umow¢ na zakup wygenerowanej przez nie energii elektrycznej. Najczesciej sa to
niewielkie moce wytworcze, podzielone ze wzgledu na typ produkcji. W tej grupie
wyroznia si¢ zrodta wiatrowe, fotowoltaiczne, wodne oraz inne, np. biogazownie. Cata
grupa oznaczona jest znakiem minus, co oznacza, ze wolumen potrzebny do zakupu
energii elektrycznej na gieldzie dla odbiorcéw spotki obrotu jest pomniejszany
o wolumen zakupiony od wytworcow. Agregacji klientéw mozna dokona¢ ze wzgledu na
lokalizacj¢ geograficzng, podobnie jak generacje fotowoltaiczng, ktéra zostanie
przedstawiona w kolejnym podrozdziale. Na schemacie 3.15 przedstawiono podziat
obszaru Gliwice, dokonany bardziej szczegétowo na podobszary, reprezentujace rejony
dystrybucyjne.

Bytom
Zabrze Chorzow
Wodzistaw -
$laski Gliwice
Tarr}O\\'sliie Katowice
Gory \
Obszar
Gliwice
Rybnik Mikotow
Ruda Pszczyna
Slaska
Raciborz Pyskowice

Rys. 3.15. Agregacja klientow w podziale na rejony dystrybucyjne

Fig. 3.15. Customer aggregation by distribution regions

W tabeli 3.2 przedstawiono wudzialy procentowe produkcji  energii
z mikroinstalacji fotowoltaicznych w okresie od stycznia do maja 2022 roku z obszaru
Gliwice, w podziale na rejony. Z przedstawionych danych wynika, ze najwigksza
produkcje energii elektrycznej odnotowano w rejonie: Rybnika, Wodzistawia Slaskiego
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1 Mikotowa; z kolei najmniejszg produkcje w rejonie Bytomia i Zabrza. Powyzsze dane
o udziale procentowym produkcji energii elektrycznej odpowiadaja danym o mocy
zainstalowanej w mikroinstalacjach PV, ktéra rowniez zostata przedstawiona
w tabeli 3.2.

Tab. 3.2. Udziat mocy zainstalowanej w mikroinstalacjach fotowoltaicznych oraz w generacji na obszarze
Gliwice, w podziale na rejony

Table 3.2. Share of installed power in photovoltaic micro-installations and in generation in the Gliwice area,
divided into regions

. Udzial procentowy
Rejon Udzial pr ocentowy W mocy w generacji PV (styczen-maj

zainstalowanej 2022)
Bytom 2% 2%
Chorzéw 3% 2%
Gliwice 10% 8%
Katowice 4% 3%
Mikotow 16% 17%
Pszczyna 7% 7%
Pyskowice 7% 5%
Raciborz 6% 6%
Ruda Slaska 3% 3%
Rybnik 17% 19%
Tarnowskie Gory 6% 6%
Wodzistaw Slaski 16% 18%
Zabrze 2% 2%

Na wykresie 3.16 przedstawiono =zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng
(w megawatogodzinach, MWh) zagregowane (obszar netto) oraz zdezagregowane
(pozostale 3 sktadowe) w ujeciu czasowym:

Bez prosumentow (kolor niebieski) — zapotrzebowanie na energi¢ bez udziatu
prosumentow, czyli uzytkownicy, ktorzy tylko pobieraja energie elektryczng
z sieci dystrybucyjne;.

Prosument pobdér (kolor pomaranczowy) — energia pobierana przez
prosumentow, uzytkownicy, ktorzy majg wiasne instalacje fotowoltaiczne moga
jednoczesnie pobiera¢ energie z sieci dystrybucyjnej i oddawaé energie
elektryczng do sieci dystrybucyjne;.

Prosument oddanie (kolor z6ity) — energia oddawana do sieci przez
prosumentow.

Suma (czarna linia) — suma trzech powyzszych skladnikéw dajaca profil
zapotrzebowania netto.
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Rys. 3.16. Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczna, przedstawione jako szereg czasowy, w podziale na sktadowe
zapotrzebowania bez prosumentow, zapotrzebowanie prosumentow, oddanie energii do sieci przez prosumentow
Fig. 3.16. Electricity demand presented as a time series, divided into demand components without prosumers,
prosumer demand, energy fed into the grid by prosumers

3.8 Agregacja zmiennych objasniajacych

Idealnym rozwigzaniem w prognozowaniu generacji fotowoltaicznej jest punktowy
pomiar  pojedynczej instalacji oraz zmienne  objasniajace  (temperatura
1 nat¢zenie promieniowania slonecznego) dla tej lokalizacji. Jednak z uwagi na koszty
1 czasochtonnos$¢, rozwigzanie to nie jest uzywane w praktyce. W wiekszosci przypadkow
stosuje si¢ agregacje zrodel PV. W niniejszych rozwazaniach przyjeto agregacije
stosowang przez operatora systemu dystrybucyjnego. Agregacja ta jest sprowadzona do
rejondw dystrybucyjnych, ktére, w wiekszosci przypadkow, odpowiadajg obszarowi
powiatu. Dane pogodowe sg pobierane dla centrow geometrycznych, w ktorych
wystepuje najwicksze skupisko instalacji fotowoltaicznych. W praktyce sa to miasta
powiatowe. Liczba lokalizacji, dla ktérych nalezy pobra¢ dane na chwile obecng wynosi
68. W tabeli 3.3 zostaly przedstawione wspotrzedne geograficzne dla lokalizacji, dla
ktorych sg pobierane prognozy temperatury i natezenia promieniowania stonecznego.
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Tab. 3.3. Geograficzne rozmieszczenie mikroinstalacji przylaczonych do poszczegdlnych rejonow
dystrybucyjnych wraz z mocg zainstalowang instalacji PV
Tab. 3.3. Geographical distribution of micro-installations connected to individual distribution regions along with
the installed capacity of PV installations

Rejon dystrybucyjny (RD) Obszar Szeroko$¢ °N Dhugosé °E Moc zainstalowana
w kWp*
RD 1 1 49.819 19.049 86 872
RD 2 1 49.750 18.629 81983
RD 3 1 49.879 19.489 79 694
RD 4 1 49.689 19.205 73202
RD 5 1 49.883 19.221 45318
RD 6 1 50.279 19.120 14 270
RD 7 1 50.340 19.129 36 624
RD 8 1 50.330 19.180 16 804
RD 9 1 50.209 19.270 20 490
RD 10 1 50.160 19.450 28 959
RD 11 1 50.489 19.420 37522
RD 12 1 50.240 19.140 20 812
RD 13 1 50.279 19.549 26 613
RD 14 1 50.810 19.129 91 486
RD 15 1 50.580 19.319 47033
RD 16 1 50.669 18.689 57714
RD 17 1 50.909 18.940 59 131
RD 18 1 50.060 19.959 348 808
RD 19 1 49.289 19.959 21266
RD 20 1 49.489 20.030 81781
RD 21 1 49.709 20.419 45 674
RD 22 1 49.630 20.699 97 457
RD 23 1 50.009 20.990 78 270
RD 24 1 50.060 21.420 54 294
RD 25 1 49.979 20.429 49 082
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RD 26 1 50.179 21.000 35035
RD 1 2 50.909 15.729 41199
RD 2 2 51.259 15.560 28 284
RD 3 2 51.119 15.280 29 028
RD 4 2 51.209 16.159 32544
RD 5 2 51.669 16.080 24 067
RD 6 2 51.280 15.930 16 922
RD 7 2 51.399 16.200 29922
RD 8 2 50.679 17.940 64 476
RD 9 2 51.079 17.719 16 625
RD 10 2 50.980 18.209 15579
RD 11 2 50.520 18.299 44 665
RD 12 2 50.340 18.209 53140
RD 13 2 50.479 17.339 42 956
RD 14 2 50.466 17.011 13 836
RD 15 2 50.849 17.470 20 588
RD 16 2 50.780 16.280 16 401
RD 17 2 50.959 16.350 30 868
RD 18 2 50.729 16.650 35286
RD 19 2 50.439 16.659 34476
RD 20 2 51.110 17.030 69 049
RD 21 2 51.298 16.901 45 621
RD 22 2 51.209 17.379 77011
RD 23 2 50.780 17.069 34 643
RD 24 2 51.163 16.595 53 685
RD 1 3 50.310 18.669 55510
RD 2 3 50.299 18.779 13473
RD 3 3 50.349 18.909 11902
RD 4 3 50.410 18.620 38344
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RD 5 3 50.299 19.030 13932
RD 6 3 50.163 18.903 86 798
RD 7 3 50.259 19.020 20034
RD 8 3 50.459 18.860 33996
RD 9 3 50.299 18.880 16 609
RD 10 3 50.090 18.219 33220
RD 11 3 50.100 18.549 91 843
RD 12 3 50.002 18.463 86 166
RD 13 3 49.979 18.950 38522

*Moc zainstalowana — stan na czerwiec 2024 roku

Zeby mozliwe byto zastosowanie prognoz meteorologicznych do modelowania generacji
PV na obszarze, konieczna jest agregacja prognoz, ktora przebiega zgodnie ze wzorem
(3.2):

k
Mzagr = Z M; w; (3.2)
i=1
gdzie:
M, 44 — zagregowana prognoza na obszarze w danym okresie,
M; - prognoza i-tego regionu,
Wi — waga i-tego regionu, wyznaczona wedlug wzoru (3.3):
Painst:
w; = zainst; (3.3)
P zainst
gdzie:

Painsti — moc zainstalowana w i-tym regionie,
Painst — moc zainstalowana w calym obszarze, w sktad ktérego wchodzg rejony.

Agregowanie prognoz meteorologicznych, z uwzglednieniem mocy zainstalowanej
w regionie, daje wiele pozytywnych efektéw, ktoére moga poprawi¢ dokladnosé
1 stabilno$¢ prognoz. Najwazniejsze z nich to redukcja bledow losowych prognoz oraz
lepsza odporno$¢ na szum.
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4 METODYKA GENERACJI PROFILU ZAPOTRZEBOWANIA
BRUTTO

4.1 Historyczny profil zapotrzebowania brutto

Podjeto probe opracowania nowej metody, nazwanej metoda generacji brutto.
Kluczowym elementem tej metody jest oddzielenie sktadowej zapotrzebowania
zwigzanej z generacja PV 1 odtworzenia profilu zapotrzebowania bez udziatu
mikroinstalacji fotowoltaicznych. Schematycznie pokazano to na rysunku 4.1.

Przygotowanie danych
wejsciowych

v

Historyczne zapotrzebowanie 1
zmienne objasniajace

A 4

Poprawa danych wejsciowych

]

A

Dane prawidiowe

Uczente sieci neuronowej

Generowanie profilu brutto +

Korekta poziomu zapotrzebowania

Y
Identyfikacja godzin bez generacji PV
Obliczenie sredniego procentowego wskaznika korekty
Mnozenie kazda godzine profilu bazowego przez wskaznik korekty

Poziom
zapotrzebowania
rawidiowy

|

A

Obliczenie szacowanej generacji PV

v

Wiynik - profil generacji PV oraz
skorvgowany profil zapotrzebowania brutto

Rys. 4.1. Algorytm do odtworzenia profilu brutto i generacji PV

Fig. 4.1. Algorithm to recreate gross profile and PV generation

Do tak sformutowanego zadania wybrano sie¢ neuronowa, ktora powinna
precyzyjnie odwzorowac¢ profil zapotrzebowania na energi¢ elektryczna, przy niewielkim
udziale mikroinstalacji PV. Proces uczenia sieci przeprowadzono na danych z okresu
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2016-2019. W celu utrzymania aktualno$ci modelu mozliwe jest dalsze trenowanie sieci
neuronowej na danych dotyczacych zapotrzebowania brutto. Nalezy jednak zapewnic
odpowiednia jakosé 1 poprawnos¢ danych wykorzystywanych
W procesie uczenia. Przyrost mocy zainstalowanej mikroinstalacjach w spotce obrotu
przedstawia ponizszy wykres 4.2.

Dane podzielone na

Moc zainstalowana w mikroinstalacjach za potrzebowanie
s 3,5 brutto i generacja
c Mata moc zainstalowana w mikroinstalacji
- mikroinstalacjach - dane do

wygenerowania profili

P I G S S 0 S S o

T e I I T
P T T Sy g ey R Ay R L ity g

o) gV g G
0 S Sy S SR G, S S S S S S S S S S S, -

LAV L Y L T S LI TN N Y I Ly 1 T LR

5 $ o £ 3 A - R S-S SRS S 2T @ P G 8
TS L S S S A S A L S S L T L S S L S S S S o

EGL HKR EWR

Rys. 4.2. Dane o mocy zainstalowanej mikroinstalacji PV w latach 2016-2024, w podziale na dane uczace

i dane do odtworzenia profilu brutto

Fig. 4.2. Data on the installed capacity of PV micro-installations in 2016-2024 divided into training data and
data for gross profile reconstruction

Dane sg agregowane do trzech obszaréw, zgodnie z obecng polityka agregacji
stosowang w spotce obrotu, ale nie ma przeciwskazan do innego sposobu agregacji
danych. Obszar 2 obejmuje wojewodztwa dolnoslaskie i opolskie. Obszar 3 obejmuje
Gorny Slask, a obszar 1 — wojewddztwo matopolskie i czesé wojewodztwa $laskiego.
Réznica pomigdzy profilem zapotrzebowania brutto, wyznaczonym na podstawie modelu
sieci neuronowej a zapotrzebowaniem netto (dane rzeczywiste) to szacowana generacja
z mikroinstalcji PV. Zatozenie to zostatlo opisane ponizszym wzorem (4.1):

Epy = Ep — Ey (4.1)

gdzie:
Epy — szacowana generacja z mikroinstalacji PV na obszarze,

Eg — profil zapotrzebowania obszaru brutto,
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Eyn — profil zapotrzebowania netto (dane rzeczywiste o zapotrzebowaniu odbiorcow
obszaru na energi¢ elektryczng).

4.2 Wspolezynnik zmiennosci

Zmiany na rynku energii elektrycznej umozliwity rozw6j mikroinstalacji
fotowoltaicznych oraz wprowadzenie nowego uczestnika rynku, jakim jest prosument.
Spowodowaly réwniez zmiany w charakterze poboru energii elektrycznej. Duze
nasycenie  mikroinstalacjami  fotowoltaicznymi  powoduje ~ zmiany  profilu
zapotrzebowania w skali catej spotki obrotu. Klasyczna miara zrdéznicowania rozktadu
jakiej$ cechy to wspotczynnik zmiennosci. W odréznieniu od odchylenia przecigtnego,
ktore okresla bezwzgledne zroznicowanie cechy, wspdlczynnik zmiennosci jest miarg
wzgledna, czyli zalezng od wielko$ci §redniej arytmetycznej. Moze mie¢ zastosowanie w
przypadku energii elektrycznej, co wynika z pojawienia si¢ generacji PV, powodujacej
zmienno$¢ w okreslonych godzinach doby [136]. Wspotczynnik zmiennosci nie bedzie
miat zastosowania w przypadku gazu ziemnego, poniewaz jego pobor przez odbiorcow
w trakcie dnia jest w miare staly i w duzym stopniu zalezny od temperatury powietrza.
W przypadku zapotrzebowania na energi¢ elektryczng mozna go zdefiniowa¢ wzorem
4.2):

_ Odchylenie standardowe

Cv (4.2)

Srednie zapotrzebowanie

Godzinowy rozktad wskaznika zmienno$ci zapotrzebowania wskazuje generacje
fotowoltaiczng jako gtowny czynnik zwigkszonej zmiennosci, co pokazano na ponizszym
wykresie (rys. 4.3).
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Rys. 4.3. Poréwnanie $redniego wspotczynnika zmiennosci dla zapotrzebowania netto i brutto w godzinach doby

Fig. 4.3. Comparison average coefficient of variation for net and gross demand during the day

Zwigkszona zmienno$¢ zapotrzebowania w okreslonych godzinach jest zwigzana
z generacja fotowoltaiczng mikroinstalacji prosumenckich [89, 90, 91]. Generacja
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z mikroinstalacji fotowoltaicznych jest $cisle skorelowana z nat¢zeniem promieniowania
stonecznego. W wigkszosci przypadkéw mikroinstalacje nie s3 wyposazone w system
magazynowania energii, co powoduje wprowadzanie nadmiaru energii elektrycznej do
sieci dystrybucyjnej. W efekcie prowadzi to do spadku zapotrzebowania na energi¢
elektryczng w spdice obrotu [92]. Jest to jedng z przyczyn rozbieznos$ci pomigdzy
prognoza a rzeczywistym zapotrzebowaniem na energi¢ elektryczng [93]. Rozne
propozycje rozwigzania tego problemu mozna znalez¢ w wielu pozycjach literaturowych
[94, 95, 96].

4.3 Model sieci neuronowej

Model sieci neuronowej wykorzystany do generacji profilu brutto jest trenowany
na historycznych danych. Zmiennymi objasniajgcymi w modelu sg zmienne:

e kalendarzowe (funkcje okreslajagce utamki: doby, miesigca, roku),

e pogodowe (temperatura srednia w godzinie, temperatura maksymalna w dobie,
temperatura minimalna w dobie),

e historyczne zapotrzebowanie z poprzednich okresow (w tym warto$ci $rednie,
minimalne i maksymalne oraz odniesione do temperatury, tj. MWh/°C).

Sie¢ neuronowa sklada si¢ z 5 ukrytych warstw, z kazda warstwa zawierajaca 10
neuronoéw, co przedstawiono na rysunku 4.4
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Rys. 4.4. Schemat struktury sieci neuronowej do generacji profilu zapotrzebowania brutto

Fig. 4.4. Schematic diagram of the neural network structure for generating the gross demand profile

Pigciowarstwowa struktura sieci jest forma glgbokiej sieci neuronowej (deep neural
network), co pozwala modelowi na uchwycenie bardziej ztozonych i nieliniowych
zalezno$ci w danych. Uktad neurondéw (glebokos¢ sieci) sprawia, ze model ma duzg
zdolnos$¢ reprezentacyjna, co oznacza, ze moze nauczy¢ si¢ bardziej skomplikowanych
wzorcoOw z danych. Nalezy jednak uwaza¢ na nadmierne skomplikowanie modelu,
poniewaz moze to prowadzi¢ do przeuczenia. Zatozono, ze 95% danych zostanie uzytych
do trenowania modelu, a pozostale niewielkie porcje danych zostang uzyte do walidacji
1 testowania. Model sieci neuronowej do generacji zapotrzebowania brutto,
uwzgledniajac historyczne zapotrzebowanie, generuje przewidywany profil, ktory nie
zawiera generacji fotowoltaicznej z instalacji PV prosumentow. Jest to odtworzony profil
zapotrzebowania brutto. W zwigzku z migracja klientéw, a takze okresowymi trendami
wzrostu 1 spadku zapotrzebowania, konieczne jest wykonanie korekty poziomu
zapotrzebowania brutto. Dokonywane jest to przy uwzglednieniu tylko tych godzin, w
ktorych generacja fotowoltaiczna si¢ nie pojawia. W tym celu sprawdzany jest warunek,
w ktorym nastonecznienie w godzinie jest rowne zero, tj. S=0. Dla takiego zestawu
danych obliczany jest $redni dobowy, procentowy wskaznik roznicy poziomu
zapotrzebowania, zgodnie ze wzorem (4.2):

N
_1 § ERt—Zpruteo,t’ _ (42)
Wavg N - —ER 100% dla St_o

t
gdzie:
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Wave — procentowa korekta poziomu,

St — natgzenie promieniowania stonecznego,

ER: — energia rzeczywista (zapotrzebowanie netto) w godzinie t,
Zyruttor — Profil zapotrzebowania brutto przed korekta w godzinie t.

Profil brutto w catos$ci, tj. kazda godzina jest mnozona wskaznikiem Wayg, zgodnie ze
wzorem 4.3:

Zbrutto,t” = Zbrutto,t, * (1 + Wavg) 4.3)

gdzie
Zprutto — profil zapotrzebowania brutto po korekcie, w godzinie t.
W kolejnym kroku nastgpuje obliczenie szacowanej generacji PV z mikroinstalacji

fotowoltaicznych. W praktyce jest to réznica pomigdzy profilem brutto a profilem netto,
zgodnie ze wzorem 4.4:

GPV,t = Zbrutto,t” — ER; (4.4)

gdzie
Gprv,— szacowana generacja PV z mikroinstalacji w godzinie t.

Szacowany profil generacji mikroinstalacji PV poddawany jest kontroli w dwoch
warunkach, zgodnie ze wzorem 4.5. Korygowane sg warto$ci odstajace, np. mniejsze od
0 lub mniejsze od wartos$ci oddania energii elektrycznej do sieci. W obu przypadkach
algorytm przyjmuje warto$ci oddania energii elektrycznej do sieci przez prosumentow,
powigkszony o $redni wspolczynnik autokonsumpcji, zalozony na poziomie 20%.

Jeieli GPV,t<O hlb GPV,t<P0dd5 Wtedy GPV,t = POdd * (1 + a) (45)

gdzie:
Podd — energia oddana do sieci w godzinie t,

a - wspotczynnik autokonsumpcji (20%).
4.4 Wyniki uczenia sieci neuronowej

Dane zostaly przekazane do treningu sieci neuronowej. Na poczatku procesu
uczenia btad (MSE — Mean Squared Error) dla danych treningowych (niebieska linia)
szybko spada, co przedstawiaja wykresy ponizej (rys. 4.5, 4.6, 4.7). Sie¢ neuronowa
zaczyna dopasowywac si¢ do wzorcéw w danych, uczac si¢ najpierw duzych, tatwych do
wykrycia zalezno$ci. Zauwazalny, szybki spadek btedu na poczatku jest normalny
1 wskazuje na prawidtowe dziatanie procesu uczenia. Linie dla danych walidacyjnych
(zielona) oraz testowych (czerwona) sg blisko siebie 1 zbiezne z krzywa dla danych
treningowych. Oznacza to, ze model nie jest przetrenowany (overfitting), a proces
uczenia dobrze przebiega roOwniez na nowych, niewidzianych wczes$niej danych. To
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sugeruje, ze model jest dobrze dopasowany zaré6wno do danych treningowych, jak
1 walidacyjnych/testowych.

Best Validation Performance is 2171.6692 at epoch 53

Train
Validation
Test

108 Best

Mean Squared Error (mse)

0 10 20 30 40 50
59 Epochs

Rys. 4.5. Proces uczenia sieci neuronowej — obszar 1

Fig. 4.5. Neural network training process — area 1

Wykresy wskazuja, ze po okoto 59 epokach dla pierwszego obszaru i 70 epokach dla
pozostalych btad osiaga najnizsza warto$¢ (najlepszy punkt oznaczony zielonym
okregiem). Po tej liczbie epok dalsze uczenie prawdopodobnie nie przyniostoby
znaczacej poprawy, a moze nawet spowodowatoby pogorszenie wynikéw wskutek
nadmiernego dopasowania. Punkt ten wskazuje na optymalng liczbe epok, gdzie model
osigga najlepsze wyniki.

Best Validation Performance is 1212.3671 at epoch 73
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Rys. 4.6. Proces uczenia sieci neuronowej — obszar 2

Fig. 4.6. Neural network training process — area 2

Zielona, pozioma linia oznacza minimalny osiagnigty btad. Jest to punkt, w ktorym model
uzyskal najlepsza doktadno$¢, co wskazuje na sukces w treningu modelu.
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Best Validation Performance is 482.7136 at epoch 69
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Rys. 4.7. Proces uczenia sieci neuronowej — obszar 3

Fig. 4.7. Neural network training process — area 3

Nawykresach 4.8, 4.9 14.10 przedstawiono wskazniki zwigzane z procesem uczenia sieci
neuronowej. Na gornym wykresie pokazany jest spadek gradientu podczas treningu sieci.
Gradient odnosi si¢ do wartosci pochodnej funkcji btedu wzgledem wag w sieci
neuronowej. Spadek gradientu sugeruje, ze sie¢ uczy si¢, a blad maleje w miarg
dopasowywania wag. Na poczatku gradient ma wysokg warto$¢, ale z biegiem epok
stopniowo maleje, co oznacza, ze sie¢ zbliza si¢ do minimum funkcji kosztu (proces
konwergencji). Zbyt niski gradient moze oznacza¢ problem tzw. zanikajacego gradientu,
co moze zatrzymac proces uczenia. Na wykresach gradient po okoto 30 epokach
stabilizuje si¢, co moze wskazywac na zakonczenie uczenia.
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Gradient =16399.939, at epoch 59
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Rys. 4.8. Wskazniki zwigzane z procesem uczenia sieci neuronowej — obszar 1

Fig. 4.8. Indicators related to the neural network training process — area 1

Warto§¢ p odnosi si¢ do wspdlczynnika Levenberga-Marquardta, ktéry reguluje
rownowage miedzy optymalizacjg metodg Gaussa-Newtona a metodg gradientu prostego.
Wykres p na poczatku wzrasta, a potem stabilizuje si¢ na statym poziomie, co oznacza,
ze algorytm dostosowuje swoje dziatanie w odpowiedzi na zmian¢ gradientu

1 nie jest juz potrzebne duze dostosowywanie. Stata warto$¢ p sugeruje, ze sie¢ dziata w
stabilnym trybie optymalizacji.

Gradient = 798.4752, at epoch 79
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Rys. 4.9. Wskazniki zwigzane z procesem uczenia sieci neuronowej —obszar 2

Fig. 4.9. Indicators related to the neural network training process — area 2

Dolny wykres przedstawia liczbe epok, w ktorych sie¢ neuronowa nie poprawita wyniku
walidacji. W miare postepu treningu, punkty walidacyjne oznaczone diamentami
zaczynaja rosnac¢, co dowodzi, ze model zaczyna traci¢ na doktadnosci wzgledem danych
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walidacyjnych. W przypadku gwattownego wzrostu braku poprawy walidacji (jak po
okoto 50 epokach dla obszaru 1 lub 70 epokach dla obszaru 3) moze to oznaczaé, ze
model zaczyna si¢ przeuczaé (overfitting), poniewaz poprawia si¢ dla danych
treningowych, ale jego skutecznos¢ na danych walidacyjnych maleje.

Gradient = 808.2866, at epoch 75
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Mu = 0.1, at epoch 75
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Rys. 4.10. Wskazniki zwigzane z procesem uczenia sieci neuronowej — obszar 3

Fig. 4.10. Indicators related to the neural network training process — area 3

Na zalaczonych ponizej wykresach (rys. 4.11, 4.12 14.13) przedstawiona jest dystrybucja
btedow dla trzech zestawow danych: treningowego (niebieski), walidacyjnego (zielony)
oraz testowego (czerwony). Wigkszos$¢ odchylen znajduje si¢ blisko btedu zerowego, co
oznacza, ze dla wiekszosci danych model dobrze przewiduje prognozowang zmienng. Sa
takze przypadki z wiekszym btedem, co wskazuje na trudniejsze przyktady dla modelu.
Jednak dane walidacyjne, testowe 1 treningowe maja podobny rozktad biedow, co

wskazuje, ze model dobrze generalizuje na nowych danych i nie wykazuje oznak
overfittingu.
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Rys. 4.11. Rozktad bteddéw historycznego profilu brutto — obszar 1
Fig. 4.11. Distribution of historical gross profile errors — area 1
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Rys. 4.12. Rozktad btedow historycznego profilu brutto — obszar 2

Fig. 4.12. Distribution of historical gross profile errors — area 2
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Rys. 4.13. Rozktad bteddéw historycznego profilu brutto — obszar 3

Fig. 4.13. Distribution of historical gross profile errors — area 3

Na wykresach (rys. 4.14, 4.15 1 4.16) przedstawiono warto$¢ dopasowania sieci
neuronowej do danych uczacych. Wartosci wspotczynnika korelacji (R) sg bardzo bliskie
1, co oznacza, ze model ma wysokg doktadno$¢ w dopasowywaniu prognoz do danych
rzeczywistych. Warto$ci te sugeruja silng, liniowa zalezno$¢ miedzy warto$ciami
prognozowanymi a rzeczywistymi celami, co $wiadczy o dobrej jakosci modelu.
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Rys. 4.14. Wykres dopasowania modelu do danych — obszar 1

Fig. 4.14. Model fit to data graph — area 1

Na kazdym z wykreso6w przedstawiono lini¢ regresji dla danych prognozowanych
wzgledem rzeczywistych celow. Linie sg bardzo blisko idealnej linii Y=T (prognoza
rowna celowi), co wskazuje na to, ze model dobrze przewiduje wartosci dla wszystkich
zbiorow danych (trening, walidacja, test). Roznice pomiedzy zbiorami treningowymi,
walidacyjnymi i testowymi sg minimalne, co oznacza, ze model nie ma problemu
z przeuczeniem, czyli nie jest nadmiernie dopasowany do danych treningowych i radzi

Validation: R=0.98433

O Data
Fit

500 1000 1500

Target

All: R=0.98632

500 1000 1500
Target

sobie dobrze z danymi, ktorych nie widziat w trakcie uczenia.
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Rys. 4.15. Wykres dopasowania modelu do danych — obszar 2
Fig. 4.15. Model fit to data graph — area 2

Kazdy wykres zawiera informacj¢ o dopasowaniu w postaci wzoru,
np. Output=0.97+Target+32. Warto$ci te sg bardzo bliskie idealnej relacji
Output=Target, co oznacza, ze btad prognozy jest stosunkowo maty.
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Rys. 4.16. Wykres dopasowania modelu do danych — obszar 3
Fig. 4.16. Model fit to data graph — area 3

4.5 Woyniki algorytmu

Wyniki dziatania algorytmu z wybranego okresu przedstawiono na wykresie 4.17.
Pierwszy od goéry wykres pokazuje korekte danych, ktora jest kalkulowana jako $rednia
procentowa rdéznica danych modelowych w stosunku do danych rzeczywistych,
w godzinach, w ktérych generacja PV jest rowna 0. Pozwala to na dostosowanie poziomu
zapotrzebowania profilu brutto do zmieniajacych si¢ trendow
w zapotrzebowaniu na energi¢ elektryczng. Na kolejnych, tj. trzecim 1 czwartym
wykresach przedstawiono zapotrzebowanie netto, ktore uwzglednia generacje
mikroinstalacji PV prosumentéw oraz zapotrzebowanie brutto, ktére odzwierciedla takie
zapotrzebowanie, jakie by bylo, gdyby nie generacji PV. Na ostatnim wykresie
przedstawiona zostala oszacowana generacji mikroinstalacji PV prosumentéw,
stanowigca rdznic¢ pomiedzy profilami brutto a netto.
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Rys. 4.17. Wyniki algorytmu szacowania profilu brutto i generacji fotowoltaicznej

Fig. 4.17. Results of the gross profile estimation algorithm and photovoltaic generation

Wykresy ponizej (rys. 4.18, 4.19 1 4.20) przedstawiajg profil netto (ER) oraz profil brutto
przed korekta (SSN przed korekta) 1 profil brutto po korekcie (SSN po korekcie).
Wszystkie wykresy pokazuja takie same trendy dobowe i1 zalezno$¢ od generacji
fotowoltaicznej. Wzrastajaca generacja PV powoduje zmniejszenie zapotrzebowania na
energi¢ elektryczng. W przypadku obszaru 1, minimalne zapotrzebowanie netto w dniu
wyniosto -26 MW. Na obszarach 2 i 3 minimum wystgpito w dniu 12
maja 2024 o godzinie 15 i wyniosto odpowiednio 109 MW i 53 MW. W kolejnych latach,
wraz ze wzrostem mocy zainstalowanej] w PV oraz domowych magazynach energii,
nalezy spodziewal si¢ jeszcze nizszego zapotrzebowania na energi¢ elektryczng
w godzinach ,,stonecznych” oraz dalszego ogoélnego spadku zapotrzebowania w spodice

1 maja 2024 roku

obrotu.

71



Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczna i gaz w firmie TAURON

Sprzedaz sp. z 0.0. w horyzoncie krotkoterminowym

Prognoza po korekcie, dane rzeczywiste, prognoza przed korekta
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Rys. 4.18. Obszar 1 — profil netto oraz profil brutto po korekcie

Fig. 4.18. Area 1 — net profile and gross profile after correction

Prognoza po korekcie, dane rzeczywiste, prognoza przed korekta
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Rys. 4.19. Obszar 2 — profil netto oraz profil brutto po korekcie

Fig. 4.19. Area 2 — net profile and gross profile after correction
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Prognoza po korekcie, dane rzeczywiste, prognoza przed korekta
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Rys. 4.20. Obszar 3 — profil netto oraz profil brutto po korekcie

Fig. 4.20. Area 3 — net profile and gross profile after correction

Na wykresach 4.21, 4.22 1 4.23 przedstawiono dwie kluczowe linie, ktore odnoszg si¢ do
generacji PV oraz energii oddanej do sieci, a takze lini¢ przedstawiajacg moc
zainstalowang w instalacjach prosumenckich na badanych obszarach.
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Rys. 4.21. Obszar 1 — generacja PV i oddanie energii do sieci

Fig. 4.21. Area 1 — PV generation and energy feed-in to the grid
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Rys. 4.22. Obszar 2 — generacja PV i oddanie energii do sieci
Fig. 4.22. Area 2 — PV generation and energy feed into the grid
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Rys. 4.23. Obszar 3 — generacja PV i oddanie energii do sieci
Fig. 4.23. Area 3 — PV generation and energy feed into the grid

Przedstawiona zmiennos$¢ generacji PV wynika z cykli dziennych (wskazane na wykresie
przez szczyty 1 doliny produkcji). Tego typu zmiennos$¢ stanowi wyzwanie dla spotek
obrotu, poniewaz nadmierna generacja w potudnie moze powodowac¢ spadek nawet do
warto$ci ujemnych, natomiast w godzinach porannych i wieczornych, kiedy produkcja
PV spada do zera, system musi kompensowac to zwickszonym zapotrzebowaniem na
energi¢ z innych zrodet, co przektada si¢ na wysokie ceny energii. W przypadku rozwoju
technologii magazynowania energii (baterii), energia ta moglaby by¢ gromadzona
w godzinach szczytowej produkcji i wykorzystywana w okresach niedoboru, co znacznie
zmniejszyloby obcigzenie sieci. W przypadku systemow prosumenckich, czgs¢ energii
generowanej przez instalacje PV jest konsumowana bezposrednio przez gospodarstwo
domowe lub firme¢ (autokonsumpcja), a nadwyzka energii jest wprowadzana do sieci.
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Réznica miedzy catkowita wygenerowang energia a energia oddang do sieci
odzwierciedla autokonsumpcje. Na przedstawionych wykresach ponizej (rys. 4.24, 4.25
1 4.26) wida¢, ze linia oznaczajaca energi¢ oddang do sieci znajduje si¢ ponizej linii
generacji PV, co oznacza, ze cz¢$¢ wygenerowanej energii jest zuzywana bezposrednio
na miejscu. Ksztalty obu krzywych sg zblizone, co oznacza, ze energia oddana do sieci
jest proporcjonalna do generacji PV, z ta roznica, ze autokonsumpcja zmniejsza ilos¢
energii, ktora trafia do sieci.
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Rys. 4.24. Obszar 1 — generacja PV i energia oddana do sieci
Fig. 4.24. Area 1 — PV generation and energy fed into the grid
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Rys. 4.25. Obszar 2 — generacja PV i energia oddana do sieci
Fig. 4.25. Area 2 — PV generation and energy fed into the grid
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Rys. 4.26. Obszar 3 — generacja PV i energia oddana do sieci
Fig. 4.26. Area 3— PV generation and energy fed into the grid

Wskaznik autokonsumpcji (Akons) jest definiowany jako (4.3):

ERpy — ER 43
Ao = PVER 0dd  100% (4.3)
PV

gdzie:
ERpy — energia rzeczywista wygenerowana w instalacji PV,
ER,44 — energia oddana (wprowadzona) do sieci dystrybucyjne;.

Na wykresie, na rys. 4.27 przedstawiono obliczony wskaznik autokonsumpcji (ilo$¢
energii zuzywanej na wtasne potrzeby w miejscu produkcji) na badanych obszarach.
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Rys. 4.27. Poréwnanie wskaznikow autokonsumpcji

Fig. 4.27. Comparison of self-consumption indicators

Literatura [33, 34, 35, 36] wskazuje, ze stopien autokonsumpcji moze wynosi¢ od 20%
do 60%, w zaleznosci od rodzaju instalacji, zuzycia energii w czasie rzeczywistym oraz
zastosowania magazynow energii. Wiele jednak zalezy od stopnia przewymiarowania
instalacji PV w stosunku do potrzeb odbiorcy. Wskazniki autokonsumpcji na badanych
obszarach mieszczg si¢ w przedziale od 17% do 26%, co jest zgodne z typowymi
wartosciami dla mikroinstalacji PV, ktére nie korzystaja z magazyndéw energii. Wyzsze
warto$ci autokonsumpcji we Wroclawiu (szczytowy poziom 26% w 2023 roku) moga
wynika¢ z wyzszego zapotrzebowania na energi¢ w trakcie godzin szczytowej produkcji
PV lub lepszego dopasowania profilu zuzycia do profilu produkcji energii stoneczne;j.
Nizsze warto$ci autokonsumpcji (np. 17% w Krakowie w 2022 roku) moga sugerowac,
ze wigksza czes¢ wyprodukowanej energii jest oddawana do sieci, co moze wynikac
Z NniZszego zuzycia energii w czasie rzeczywistym w stosunku do generacji, szczegdlnie
w godzinach o wysokiej produkcji PV. Badania [97] wskazuja na niskg autokonsumpcje
w miesigcach letnich, o najwyzszej generacji energii elektrycznej ze zrodet
fotowoltaicznych. Ponadto wskaznik autokonsumpcji bedzie si¢ r6znit w zalezno$ci od
tego, czy dane dotycza obszaru miejskiego, wiejskiego czy mieszanego. Bez inwestycji
w magazynowanie (98] bateryjne lub w inne formy energii, jak np. wododr, pojawi si¢
problem nadmiaru energii 1 dojdzie do koniecznos$ci wytaczania zrédet odnawialnych
w celu zachowania bezpieczenstwa pracy KSE. Koszt zakupu magazynu energii, ktory
znaczgco zwigksza poziom autokonsumpcji jest wysoki i inwestycja nie ma rozsagdnego
okresu zwrotu. Oczekuje si¢ jednak, ze nowe programy dofinansowania do zakupu
magazynu energii elektrycznej, a takze spadek kosztow produkcji pozwolg na wigksza
dostgpnos¢ magazyndw energii dla prosumentéw w szczegdlnosci oraz rowniez dla
zwyktych odbiorcow energii elektrycznej, ktérzy mogliby korzysta¢ np. z taryfy
dynamiczne;.
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S PROGNOZY Z WYKORZYSTANIEM METODY BRUTTO

5.1 Mikrogeneracja — wyniki prognoz

Na podstawie wynikow przedstawionych w tabeli 5.1 mozna wyciagna¢ kilka
istotnych wnioskéw na temat jako$ci prognoz generacji fotowoltaicznej na réznych
obszarach (pierwsze dwa znaki w nazwie oznaczajg obszar, np. Ol — obszar 1 itd.) przy
uzyciu réznych modeli (Krzywa, XGBoost, Ensemble — model hybrydowy laczacy
wyniki prognoz z r6znych modeli).

Tab. 5.1. Pordwnanie wynikoéw prognoz generacji PV z r6znych modeli na prognozowanych obszarach

Table 5.1. Comparison of PV generation forecast results from different models in the forecasted areas

Nr modelu | Nazwa modelu R? [I\I\//I[{?V];:l] [N?\f’h] [il:/[lv\lxslfl 31221?:2 [N]lz\ih]
1 O3PvEnsemble | 0,81 37,7 111 459 53,8 28% 400 976
2 O3PvKrzywa 0,80 38,9 114 826 55,5 29% 400 976
3 O3PvXGBoost | 0,85 33,3 98 312 48,0 25% 400 976
4 O2PvEnsemble | 0,85 51,4 151 849 75,4 24% 636 496
5 O2PvKrzywa 0,83 56,6 167 067 80,1 26% 636 496
6 02PvXGBoost 0,82 54,6 161 365 81,1 25% 636 496
7 O3PvEnsemble | 0,86 88,0 259 725 129,3 24% 1072 502
8 O3PvKrzywa 0,84 93,9 277238 137,5 26% 1072 502
9 O3PvXGBoost 0,84 93,9 277298 140,6 26% 1072 502

Na obszarze 3 wybrany zostat model O3PvXGBoost (Nr 3), ktory osiagnat najwyzsza
warto$é R?=0,85, co oznacza, ze dobrze wyjasnia zmienno$¢ danych. Model ma najnizszy
RMSE (48,0) i MAE (33,3), co wskazuje na najwyzsza doktadnos¢ sposroéd modeli dla
tego obszaru. Jednocze$nie jego procentowe odchylenie (25%) jest najnizsze, co oznacza
mniejszy blad wzgledny w pordwnaniu z innymi modelami. Na wykresach, na rys. 5.1
przedstawiono analize rozktadu btedow.
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Rys. 5.1. Rozktad btgdow generacji PV na obszarze 3

Fig. 5.1. Distribution of PV generation errors in the area 3

Pierwszy wykres przedstawia histogram btedéw prognoz (rdznica miedzy rzeczywistg
a prognozowang wartosciami). Wida¢, ze bledy sa w wigkszosci przypadkow
skoncentrowane wokot zera, co oznacza, ze model nie jest obcigzony systematycznym
bledem (brak przesunigcia w jedng strong). Rozklad blgdow jest stosunkowo
symetryczny, cho¢ wystepuja pewne skrajne warto$ci, co moze oznacza¢ obecno$¢
btedow ekstremalnych (outlieréw). Wartosci te moga wptywac na pogorszenie statystyk
prognoz, np. RMSE. Na srodkowym wykresie na histogramie przedstawiono rozktad
btedéw bezwzglednych (Absolute error distribution). Warto$¢ bledu jest skumulowana
globwnie na nizszych poziomach, a najwyzsza liczba bledow jest w przedziale
0-50 MWh. Na wykresie wida¢ rowniez pionow3 lini¢, oznaczajacg wartos¢ MAE (Mean
Absolute Error). To pokazuje, ze wigkszo$¢ bledow jest nizsza od tej wartosci, co
oznacza, ze model jest do$¢ dokladny. Ostatni wykres przedstawia rozktad
bezwzglednych, procentowych btedéw. Wiekszos¢ prognoz ma bardzo niskie
procentowe bledy, co wskazuje, ze model jest precyzyjny w kontek$cie wzglednym.
Wykres pokazuje, ze istniejg pewne odlegte wartosci (prawy ogon rozktadu), co oznacza
obecnos¢ kilku bardzo duzych, procentowych bledow. Te wartosci moga wynikaé
z nieprzewidzianych zmian w danych (np. ekstremalne dni pod wzgledem generacji PV),
btedy w prognozach meteorologicznych lub bledy w danych rzeczywistych.

Na wykresie, na rys. 5.2 przedstawiono btedy prognoz PV w podziale na godziny
doby.
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Rys. 5.2. Bledy procentowe generacji PV na obszarze 3 w podziale na godziny

Fig. 5.2. Percentage errors of PV generation in the area 3 divided into hours

Kazde pudetko (boxplot) reprezentuje rozktad btedéw dla konkretnej godziny. Srodkowa
linia w pudetku pokazuje median¢ bledow prognozy dla danej godziny, czyli warto$¢
srodkowa btedow. Jesli linia ta znajduje si¢ blisko zera, wowczas oznacza to, ze prognozy
sa dobrze wysrodkowane i nie ma duzych systematycznych btedéow w tym okresie.
Dhugos¢ pudetka odzwierciedla rozrzut 50% btedéw (od pierwszego do trzeciego
kwartyla), czyli miar¢ zmiennosci bledéw prognozy. Waskie pudetko oznacza mniejsza
zmiennos$¢ prognozy, natomiast szerokie pudetko sugeruje wigksze rozproszenie btedow.
Wasy (whiskers) pokazujg rozrzut danych do wartosci maksymalnej i minimalnej, bez
uwzglednienia warto$ci odstajgcych. Diuzsze wasy oznaczajg wigksza zmienno$¢ btedow
prognoz w danej godzinie. Czerwone krzyzyki reprezentujg wartosci odstajace, czyli
przypadki, w ktorych bledy prognozy znaczaco odbiegaja od typowych wynikéw.
Najnizsze btedy procentowe prognoz pojawiaja si¢ w $rodku dnia (godziny 9-16), co
sugeruje, ze model najlepiej radzi sobie z prognozowaniem generacji PV w godzinach
najwigkszego nastonecznienia, kiedy warunki sa bardziej przewidywalne. Jesli jednak
spojrzymy na wolumeny odchylen, to sytuacja jest odwrotna. Jest to spowodowane
dzieleniem odchylenia przez maty mianownik tj. niska warto§¢ danych rzeczywistych.
Wigksze rozrzuty 1 wigksza liczba outlieréw obserwuje si¢ wczesnie rano (np. godzina 5)
oraz poéznym popotudniem (godzina 19), co sugeruje wickszg zmiennos$¢ 1 trudnosci
w prognozowaniu generacji PV w tych porach. Moze to by¢ spowodowane specyficznymi
warunkami meteorologicznymi, a takze poczatkowym wzrostem oraz spadkiem
nastonecznienia. W tych godzinach wystepuje wiele wartosci odstajacych. Wszystko
powyzej sugeruje, Ze prognozy sg znacznie mniej stabilne i bardziej narazone na duze
btedy w tych godzinach. Analogiczng analiz¢ odchylen mozna przeprowadzi¢ dla danych
w podziale na miesigce roku, co przedstawiono na wykresie ponizej (rys. 5.3).

86



Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczna i gaz w firmie TAURON

Sprzedaz sp. z 0.0. w horyzoncie krotkoterminowym

of error statistics by month
T T

4000

3500 -

3000

+
+ o+
++

2000 -

Percent Error Statistics

a

=3

s
T

oA+ A+
+

+
+

p (I S U A

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul

1000

N
X
3
3
T
4444«{% B T o S e
+
+
|

H o+ o+

+Hi-

-+ A+
?IH L

Rys. 5.3. Bledy procentowe generacji PV na obszarze 3 w podziale na miesigce

Fig. 5.3. Percentage errors of PV generation in the area 3 divided into months

W miesigcach styczniu i lutym prognozy s3 znacznie mniej stabilne i bardziej narazone
na duze bledy. Dzien jest krotki, ilos¢ promieniowania stonecznego, ktora dociera do
paneli fotowoltaicznych jest niska, wystepuje wicksze zachmurzenie 1 wigksza jest ilo$¢
aerozoli w powietrzu. Sg to niekorzystne warunki dla generacji fotowoltaicznej oraz dla
jej przewidywania. Wykres na rys. 5.4 przedstawia dwutygodniowg prognoze
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng wraz z danymi rzeczywistymi oraz odchyleniami
w okresie od 30.06.2024.
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Rys. 5.4. Dwutygodniowa prognoza i wykonanie rzeczywiste oraz odchylenia prognozy na obszarze 3

Fig. 5.4. Two-week forecast and actual performance and forecast deviations in the area 3

Na obszarze 2 wybrany zostal model O2PvEnsemble (nr 4), ktory osiagnat najwyzsza
warto$¢ R?=0,85, co czyni go najprecyzyjniejszym w wyjasnianiu zmienno$ci danych na
tym obszarze. Model charakteryzuje si¢ najnizszym RMSE (75,4) oraz MAE (51,4), co
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swiadczy o najlepszej doktadnosci prognozy w tym regionie, w poréwnaniu z innymi
testowanymi modelami.
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Rys. 5.5. Rozktad btgdow generacji PV na obszarze 2

Fig. 5.5. Distribution of PV generation errors in the area 2

Rozktad btgdow przedstawiony na wykresie 5.5 pozwala zaktada¢ prawidlowosc
odwzorowania generacji przez model.
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Rys. 5.6. Bledy procentowe generacji PV na obszarze 2 w podziale na godziny

Fig. 5.6. Percentage errors of PV generation in the area 2, divided into hours

Szerokie pudetko na wykresie 5.6 dla godzin 4-5 1 18-19 potwierdza trudnos¢ ich
doktadnego prognozowania.
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Rys. 5.7. Bledy procentowe generacji PV na obszarze 2 w podziale na miesigce

Fig. 5.7. Percentage errors of PV generation in the area 2, divided into months

Analogiczna sytuacja powtarza si¢ na obszarze Wroctaw — szerokie pudetko na wykresie,
na rys. 5.7 dla stycznia 1 lutego potwierdza trudnos$¢ ich doktadnego prognozowania.
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Rys. 5.8. Dwutygodniowa prognoza i wykonanie rzeczywiste oraz odchylenia prognozy na obszarze
Wroctaw
Fig. 5.8. Two-week forecast and actual performance and forecast deviations in the Wroctaw area

Na obszarze 1 wybrany zostal model O1PvEnsemble (Nr 7), ktory ma najwyzsza warto$¢
R?=0,86 i najnizsze wartosci MAE (88,0) oraz RMSE (129,3), co wskazuje na jego
przewage w doktadnosci prognozowania na tym obszarze.
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Rys. 5.9. Rozktad btgdow generacji PV na obszarze 1
Fig. 5.9. Distribution of PV generation errors in the area 1
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Rys. 5.10. Bledy procentowe generacji PV na obszarze 1 w podziale na godziny

Fig. 5.10. Percentage errors of PV generation in the area 1, divided into hours
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Rys. 5.11. Bledy procentowe generacji PV na obszarze 1 w podziale na miesigce

Fig. 5.11. Percentage errors of PV generation in the area 1, divided into months
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Rys. 5.12. Dwutygodniowa prognoza i wykonanie rzeczywiste oraz odchylenia prognozy na obszarze 1
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Fig. 5.12. Two-week forecast and actual performance and forecast deviations in the area 1

Na przedstawionych wykresach (rys. 5.9, rys. 5.10, rys. 5.11 i rys 5.12) zaobserwowac
mozna analogiczng sytuacj¢ do wczesniej prezentowanych wykreséw dla obszarow

213.

5.2 Zapotrzebowanie brutto — wyniki prognoz

Na podstawie przedstawionych w tabeli 5.2 wynikOw mozna porownac¢ prognozy
zapotrzebowania brutto na roznych obszarach. Pierwsze dwa znaki w nazwie oznaczajg
obszar, kolejne dwie Zb — zapotrzebowanie brutto, a nast¢pne nazw¢ modelu. Do
poréwnania wybrano model XGBoost, metod¢ Naiwng oraz model hybrydowy, taczacy

wyniki prognoz z r6znych modeli — Ensemble.
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Tab. 5.2. Pordwnanie wynikoéw prognoz zapotrzebowania brutto z r6znych modeli na prognozowanych
obszarach
Table 5.2. Comparison of gross demand forecast results from different models in the forecasted areas

Nr Nazwa R? MAE AE RMSE | Odchylenie ER
modelu modelu [MWh] [MWh] [MWh] | procentowe [MWh]
1 | O3ZbEnsemble 094 | 21,03 | 107523 29 42% 2531188
2 | 03ZbXGBoost 0,92 2424 | 123917 32 4,9% 2531188
3 | 03ZbNaiwna 0,86 | 3023 | 154527 43 6,1% 2531188
4 | 02ZbEnsemble 0,91 4523 | 231207 62 5,5% 4189 385
5 | 02ZbXGBoost 090 | 4650 | 237696 64 5,7% 4189 385
6 | 02ZbNaiwna 0,82 55,76 | 285046 85 6,8% 4189 385
7 | O1ZbEnsemble 0,93 57,01 | 291420 76 4,9% 5975 166
8 | 01ZbXGBoost 0,93 57,80 | 295463 78 4,9% 5975 166
9 | 01ZbNaiwna 0,87 70,67 | 361240 | 102 6,0% 5975 166

Odchylenie prognoz od danych rzeczywistych waha si¢ od 4,2% do 5,5%. Najlepsze
wyniki na kazdym obszarze osigga model hybrydowy Ensemble, a najgorsze — metoda
naiwna, ktora stuzy jako odniesienie. Rysunek 5.13 przedstawia trzy histogramy. Gérny
wykres prezentuje histogram btedow prognozy. Rozklad wydaje si¢ by¢ normalny,
skupiony wokoét 0, ze stosunkowo symetrycznym rozrzutem. O$ x przedstawia wartosci
btedow, podczas gdy 0§ y — czestotliwosé wystepowania dla kazdego przedziatu btedow.
Srodkowy wykres przedstawia histogram bledéw bezwzglednych. Wartosci bledow
mieszcza si¢ gldownie w zakresie od 0 do 50, ze stromym spadkiem w miar¢ wzrostu
btedu. Sredni btad bezwzgledny wynosi nieco ponad 20 MWh. Dolny wykres przedstawia
histogram, ktory pokazuje $redni blad bezwzgledny procentowy (MAPE). Zakres wydaje
si¢ tutaj wezszy, a wigkszo$¢ wartosci jest skupiona migdzy 0 a 10, przy srednim btedzie
MAPE ponizej 5%.
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Rys. 5.13. Rozktad btedow zapotrzebowania brutto na obszarze 3

Fig. 5.13. Distribution of gross demand errors in the area 3

Wykres 5.14 przedstawia autokorelacje reszt prognozy w zalezno$ci od opoznienia.
Interpretacja tego wykresu moze dostarczy¢ informacji na temat tego, czy reszty (czyli
btedy prognozy) sa ze soba powigzane w czasie.
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Rys. 5.14. Autokorelacja reszt modelu Ensemble zapotrzebowania brutto na obszarze 3

Fig. 5.14. Autocorrelation of residuals of the Ensemble model of gross demand in the 3 area

Najwyzsza warto$¢ autokorelacji (okoto 1) przy opdznieniu O oznacza, ze reszty s3
idealnie ze sobg skorelowane (co jest normalne przy op6znieniu 0). Niska autokorelacja
reszt jest pozadana, poniewaz oznacza, ze model dobrze prognozuje zmienne i nie
pozostawia zadnych systematycznych wzorcow btedow. W badanych modelach kazdy
wykazywat wysokie poziomy autokorelacji do 72 opodznienia. To jest do$¢ czesty
problem w tego typu modelach, zwlaszcza gdy mamy do czynienia z szeregami
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czasowymi. Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng czesto wykazuje sezonowe
1 cykliczne wzorce. Istotny wpltyw maja rowniez warunki pogodowe lub awarie sieciowe,
ktore jest trudno przewidzie¢. Jesli model nie uwzgledni w petni tych wzorcow, wowczas
reszty moga wykazywac autokorelacje.

5.3 Suma skladowych — wyniki prognoz

Na podstawie wynikoéw przedstawionych w tabeli 5.3, mozna poréwna¢ metode
prognozowania zapotrzebowania, opierajac si¢ na profilu brutto i generacji PV
z modelem referencyjnym, prognozujacym na danych netto w réznych obszarach.

Tab. 5.3. Pordwnanie wynikoéw prognoz brutto z modelem referencyjnym na obszarach

Table 5.3. Comparison of gross forecast results with the reference model in the areas

Nr MAE AE RMSE | Odch.

m(l)l(lle- Nazwa modelu R? [MWh] | [MWh] [MWh] proc. ER [MWh]
1| O3ZnXGBoost 0,85 40,35 206 262 60 9,7% 2128 152
2 | O3ZnBrutto 0,91 31,95 163 309 46 7,7% 2128 152
3| 02ZnXGBoost 0,90 55,58 284 143 77 8,0% 3552273
4 | O2ZnBrutto 0,91 52,37 267 710 71 7,5% 3552273
5| 01ZnXGBoost 0,91 77,68 397 107 116 8,1% 4901 400
6 | O1ZnBrutto 0,94 68,92 352 302 98 7,.2% 4901 400

Jako model referencyjny zostat wybrany XGBoost, ktory na danych zapotrzebowania
netto byl modelem o najnizszych odchyleniach. Na kazdym z badanych obszaréw,
metoda brutto (zapotrzebowania brutto i1 generacja PV) osiggala lepsze wyniki.
Szczegblnie duza roznica byla na obszarach 1 1 3. Mniejsza poprawa byla na obszarze 2.
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Rys. 5.15. Dwutygodniowa prognoza i wykonanie rzeczywiste zapotrzebowania netto oraz odchylenia na obszarze

3
Fig. 5.15. Two-week forecast and actual execution of net demand and deviations in the area 3

Na wykresach (rys. 5.15, 516 1 5.17) mozna zaobserwowa¢ prawidlowe odwzorowanie
cyklow dobowych 1 tygodniowych przez metode brutto. Prawidlowo réwniez
odwzorowano cykle dobowe generacji fotowoltaicznej, ktora jest silnie zalezna od
nat¢zenia promieniowania stonecznego 1 powoduje obnizenie zapotrzebowania
w godzinach, w ktorych stonce jest nad horyzontem.
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Rys. 5.16. Dwutygodniowa prognoza i wykonanie rzeczywiste zapotrzebowania netto oraz odchylenia na obszarze

2
Fig. 5.16. Two-week forecast and actual execution of net demand and deviations in the area 2
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Rys. 5.17. Dwutygodniowa prognoza i wykonanie rzeczywiste zapotrzebowania netto oraz odchylenia na

obszarze 1
Fig. 5.17. Two-week forecast and actual execution of net demand and deviations in the area 1

Na wykresach (rys. 5.18, 519 i 5.20) przedstawiono btedy zapotrzebowania netto
w podziale na obszary i godziny.
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Rys. 5.18. Bledy procentowe zapotrzebowania netto na obszarze 3 w podziale na godziny

Fig. 5.18. Percentage errors of net demand in the area 3 by hour
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Rys. 5.19. Bledy procentowe zapotrzebowania netto na obszarze 2 w podziale na godziny

Fig. 5.19. Percentage errors of net demand in the area 2, divided into hours
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Rys. 5.20. Bledy procentowe zapotrzebowania netto na obszarze 1 w podziale na godziny

Fig. 5.20. Percentage errors of net demand in the area 1, broken down by hours

Rozktad btedow na kazdym z badanych obszarow przedstawia t¢ samg zaleznos$¢ — bledy
w godzinach od 1do 51 od 19 do 24 sg na niskich poziomach, z niewielkim rozrzutem.
Od godziny 6 bledy =zaczynaja rosng¢, osiggajac szczyt w godzinie 13,
a nastepnie maleja do godziny 18. Taka prawidtowos¢ odwzorowuje zmienng generacj¢
fotowoltaiczng, ktora jest przyczyna niedoktadnosci prognoz zapotrzebowania netto.

5.4 Wybor prognoz meteorologicznych

Dla porownania prognoz natgzenia promieniowania stonecznego — GHI 1 danych
rzeczywistych generacji PV oraz danych rzeczywistych o oddaniu energii elektrycznej do
sieci dystrybucyjnej przez prosumentdw, uzyto wspolczynnika determinacji RZ.
Wspotczynnik korelacji zmiennej objasnianej i zmiennej obja$niajacej okresla, czy
istnieje liniowa zalezno$¢ pomiedzy jedng a druga zmiennymi. Badane byty zar6wno
dostawy prognoz komercyjnych (zakupionych przez spotke obrotu), tj. DTN 1 ICM, jak
1 niekomercyjnych — pozostali dostawcy. Opis modeli przedstawiono w tabeli 5.4.

Tab. 5.4. Numeracja roznych modeli pogodowych, wykorzystanych w badaniu korelacji pomiedzy generacja
PV a natgzeniem promieniowania stonecznego

Tab. 5.4. Numbers of different weather models used in the study of correlation between PV generation and
solar radiation intensity

Numer modelu Nazwa modelu
Model 1 DTN (prognoza punktowa)
Model 2 DTN s$rednia wazona (prognoza usredniona dla catego obszaru)
Model 3 IMGW (prognoza punktowa)
Model 4 ICM (prognoza punktowa)
Model 5 ICON (prognoza punktowa)
Model 6 GFS (prognoza punktowa)
Model 7 METEOFRANCE (prognoza punktowa)
Model 8 GEM (prognoza punktowa)

W wigkszosci okresow model komercyjny dawal wyzszy wynik korelacji niz prognozy
niekomercyjne. Instalacje fotowoltaiczne roztozone sa nieréwnomiernie na obszarze
dzialalnosci spotki sprzedazowej. Konieczna zatem byla agregacja prognoz
meteorologicznych z réznych punktéw. Z uwagi na to, ze dane zapotrzebowania
agregowane sg w podziale na obszary, rowniez zagregowane zostaly dane dotyczace
energii elektrycznej instalacji prosumenckich. Prognozy meteorologiczne wybranych
stacji na prognozowanym obszarze zostaty usrednione z wagg mocy PV zainstalowane;j
na danym obszarze.
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Rys. 5.21. Korelacja pomigdzy energia oddana do sieci przez prosumentéw a prognoza GHI réznych
dostawcow prognoz meteorologicznych

Fig. 5.21. Correlation between the energy fed into the grid by prosumers and the GHI forecast of different
weather forecast providers
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Na powyzszym wykresie (rys. 5.21) przedstawiona zostala korelacja pomiedzy
prognozami nat¢zenia promieniowania stonecznego a oddaniem energii elektrycznej do
sieci przez prosumentdw przylaczonych do spotki obrotu. Badanie zostato
przeprowadzone w ograniczonym zakresie, na podstawie prognoz komercyjnych oraz
prognoz dostepnych niekomercyjnie. Najwyzsza korelacje osiggnela prognoza
komercyjna dla punktu o wspotrzednych geograficznych miasta Krakow. Kolejna pod
wzgledem zdolnos$ci do objasnienia byta rowniez komercyjna prognoza DTN, tym razem
usredniona mocg zainstalowang mikroinstalacji na danym obszarze. Kolejne miejsca
0,94

zajety prognozy IMGW, ICM oraz ICON.
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Rys. 5.22. Korelacja pomigdzy generacja PV a prognoza GHI réznych dostawcow prognoz
meteorologicznych

Fig. 5.22. Correlation between PV generation and GHI forecast of different weather forecast providers
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Na powyzszym wykresie (rys. 5.22) przedstawione zostalo analogiczne poréwnanie jak
na rys. 5.21, z tym ze prognozy GHI badano, czy i jak sg skorelowane z szacowang
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generacja fotowoltaiczng na badanym obszarze. W tym przypadku pierwsze dwa miejsca
naleza do komercyjnej prognozy DTN, a trzecie miejsce zajmuja prognozy IMGW oraz
ICON. W sytuacji braku rzeczywistych pomiardow GHI, najlepszym podejsciem jest
poréwnanie prognoz GHI przez ich wplyw na generacj¢ mocy PV. Korzystajac
z dostepnych danych dotyczacych generacji PV, mozna oceni¢ doktadnos¢ prognoz GHI
na podstawie prognozowanej i rzeczywistej produkcji energii z modutéw PV. W tym celu
przeprowadzono test, wykorzystujgc funkcje multcomparepo w Matlab. Funkcja stuzy do
przeprowadzenia analizy wariancji (ANOVA).

ER I~ —— ]
DTN dla Krakowa - 5 i
IMGW dla Krakowa [ —— ]
ICON dla Krakowa I a—
GFS dla Krakowa I a—
ICM dla Krakowa -
DTN Srednia wazona na obszarze B —
DTN wykonanie GHI
| . \ . . . . .

220 240 260 280 300 320 340 360 380
6 groups have means significantly different from ER

Rys. 5.23. Analiza wariancji ANOVA dla generacji PV i prognoz GHI réznych dostawcow prognoz
meteorologicznych
Fig. 5.23. ANOVA for PV generation and GHI forecasts from different weather forecast providers

Na wykresie, narys. 5.23 zaznaczono grupe ER (generacja fotowoltaiczna), ktdra stanowi
grupe referencyjng (rzeczywiste dane). Jej wynik jest pokazany jako niebieski punkt,
z niebieska linig reprezentujaca przedziat ufnosci. Prognozy od réznych dostawcow sa
pokazane na wykresie jako czerwone kotka z poziomymi liniami, ktore reprezentuja
srednig warto$¢ prognozy oraz odpowiednie przedzialy ufnosci. Czerwone kotka
1 poziome linie przedstawiaja $rednig dla kazdej prognozy oraz przedziaty ufnosci dla
tych $rednich. Prognozy, ktorych przedziaty ufnosci nie pokrywajg si¢ z przedzialem dla
ER s3 uznawane za statystycznie rdzne od grupy ER. Na wykresie, na rys. 5.23 widac¢, ze
6 prognoz ma $rednie znaczgco roznigce si¢ od ER, poniewaz ich przedzialy nie obejmuja
wartos$ci sredniej grupy ER. Prognoza DTN wykonanie GHI (oznaczona szarym kolorem)
nie rozni si¢ statystycznie od ER, co oznacza, Ze jest najblizsza rzeczywistosci lub
wartosciom referencyjnym. W tabeli 5.5 przedstawiono wyniki
z analizy anova.
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Tab. 5.5. Wyniki analizy anova dla generacji PV i prognoz GHI r6znych dostawcow prognoz
meteorologicznych

Tab. 5.5. Results of anova analysis for PV generation and GHI forecasts from different weather forecast
providers

ANOVA Table
Source 55 df M5 F Prob>F
GFroups 1.82127e+07 7 2€01813.5 1709 1.11887e-22
Error 2.44€74e+05 1€072 152236
Total 2.4€455e+05 160759

Wysoka wartos¢ F sugeruje, ze zmienno$¢ migdzy grupami jest znacznie wigksza niz
wewnatrz grup, co wskazuje na istotne statystycznie réznice. Prob>F to p-wartos$¢ dla
testu F. Bardzo mata p-warto$¢ (znacznie ponizej 0.05) oznacza, ze istniejg statystycznie
istotne réznice miedzy grupami, czyli srednie wartosci prognoz (ER i1 Prognozy 1-7)
istotnie si¢ rdznia.
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Rys. 5.24. Wyniki testu anova dla prognoz generacji PV na podstawie prognoz GHI r6znych dostawcow

Fig. 5.24. Results of anova test for PV generation forecasts based on GHI forecasts from different suppliers

Wykres pudetkowy (rys. 5.24) przedstawia rozktad wynikow dla ER oraz poszczegdlnych
prognoz GHI (prognozy od dostawcéw: DTN, IMGW, ICON, GFS, ICM). Srodkowa
linia w pudetku oznacza median¢ prognoz. Pudetko oznacza zakres od 1. do 3. kwartyla,
reprezentujacy 50% danych. Wasy oznaczaja maksymalny zakres danych bez warto$ci
odstajacych. ER ma pudetko o nieco mniejszej rozpietosci niz wigkszo$¢ prognoz, co
oznacza mniejsze rozproszenie wartosci. Prognozy ,,IMGW dla Krakowa”, ,,GFS dla
Krakowa”, ,,ICM dla Krakowa” oraz ,,JCON dla Krakowa” wykazuja podobng mediang,
jednak wszystkie poza ,,IMGW dla Krakowa” maja wigksze rozpietosci, co sugeruje
wiekszg zmienno$¢ prognoz. Wszystkie prognozy pokazujg znaczne rozproszenie
wartosci (dtugie wasy), co moze wskazywaé na mniej precyzyjne prognozy. Prognoza
»~IMGW dla Krakowa” ma stosunkowo mate pudetko z niska mediana, co sugeruje, ze
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jest bardziej zwarte, a rozrzut wynikdéw jest mniejszy niz w innych przypadkach. Bardzo
niska p-warto$¢ sugeruje, ze rdéznice migdzy prognozami sg statystycznie istotne. Na
podstawie wykresu pudetkowego (rys. 5.24) mozna ocenié, ze prognoza ,,JCON dla
Krakowa” ma najwicksza zmienno$¢, a prognozy ,,DTN dla Krakowa” i ,,DTN Srednia
wazona na obszarze” majg warto$ci zblizone do wartosci ER. Wskazuje to, ze istniejg
istotne réznice w doktadno$ci poszczegdlnych modeli prognozowania GHI dla Krakowa,
a niektore modele (np. DTN) moga dawac stabilniejsze wyniki. Na wykresie ponizej (rys.
5.25) przedstawione zostaly odchylenia prognoz generacji fotowoltaicznej, ktore
obliczano na podstawie prognoz GHI r6znych dostawcow.

GFS dla Krakowa
ICM dla Krakowa
IMGW dla Krakowa
ICON dla Krakow a
DTN dla Krakowa

DTN Srednia wazona na obszarze

DTN na wykonaniu GHI

- 50000 100000 150000 200000 250000
Odchylenie prognozy generacji PV [MWh]

Rys. 5.25. Poréwnanie odchylen prognoz generacji PV, obliczonych na podstawie prognoz GHI réznych
dostawcow prognoz meteorologicznych

Fig. 5.25. Comparison of PV generation forecast deviations calculated based on GHI forecasts from different
meteorological forecast providers

Z przedstawionego wykresu wynika, ze prognozy wyliczone na danych rzeczywistych
GHI maja najmniejsze odchylenia. Jest to potwierdzenie prawidtowosci i jako$ci danych
rzeczywistych, ktore DTN jako jedyny dostawca z powyzszych jest w stanie dostarczyc¢.
Prognozy ICON, ktore wedtug wykresu z rys. 5.25 mogly by¢ najlepsze jest na czwartym
miejscu, za modelami komercyjnymi DTN. Dla dwoch najlepszych prognoz, tj. DTN
prognoza wazona (model pierwszy) i DTN prognoza punktowa (model drugi) wykonany
zostat test Diebolda-Mariano. Wynik testu wynidst -10.2955. Ujemna warto$¢ sugeruje,
ze pierwszy model (referencyjny) ma mniejsze btedy prognozy niz drugi model. P-value
w tym tescie jest rowne 0, co oznacza, ze wynik testu jest istotny statystycznie. Wystepuje
zatem podstawa do odrzucenia hipotezy zerowej, ktora mowi, ze oba modele maja
podobng jako$¢ prognozy. P-value na poziomie 0 wskazuje, ze istnieje bardzo niskie
prawdopodobienstwo, ze roznice w btedach prognozy miedzy modelami sg wynikiem
przypadku, a nie rzeczywistych réznic miedzy modelami. Ten sam test wykonany dla
prognozy ICON dla Krakowa (model pierwszy) i DTN $rednia wazona (model drugi)
wskazat na wyzszo$¢ modelu drugiego. Wynik testu wyniost 6,7414, a P-value réwniez
byt rowny 0.
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5.5 Zmienno$¢ danych rzeczywistych zapotrzebowania na energi¢
elektryczng

Podstawg do przygotowania w dobie n prognozy zapotrzebowania na dobg n+1 sg
historyczne, zagregowane dane rzeczywiste odbiorcow na danym obszarze. Sg to regiony
o wielko$ci wojewodztwa 1 zawieraja rozne grupy klientow ze wszystkich grup
taryfowych. Metoda agregacji wynika z mozliwos$ci i zasad udostepniania danych przez
operatoréw systemow dystrybucyjnych oraz operatora systemu przesylowego. OSP we
wspolpracy z OSD wyznaczaja 1 udostgpnianiu dane pomiarowych dla uczestnikéw rynku
energii elektrycznej. Zasady udostgpniania danych okre$lone zostaty w instrukcji ruchu
1 eksploatacji sieci dystrybucyjnej oraz warunkach dotyczacych bilansowania. Ten drugi
dokument okres$la terminy udost¢gpniania danych. Najwcze$niej (w dobie n+l1)
udostepniane sg wstegpne dane pomiarowe, tj. niezweryfikowane dane, pozyskane
w trakcie okresu rozliczeniowego z ukladow pomiarowych 1 pomiarowo-
-rozliczeniowych, ktére nie stuza do rozliczen, a pozyskane sg jedynie w celu
prowadzenia dziatalno$ci operatorskiej przez OSD. W dobie n+4 wyznaczane
1 weryfikowane sg dane w trybie dobowym podstawowym. Dane wystawiane
comiesiecznie, w 5. dobie roboczej miesigca m za kolejne dekady miesigca m, miesiac
m-1, m-2, m4 i m-15 s3 danymi korygujacym. Umozliwiaja skorygowanie
wyznaczonych wczesniej wielkosci ER.

Z uwagi na mozliwe udostgpnienie blednych danych, konieczna jest kontrola
danych wejsciowych do modeli automatycznie generujacych prognozy. Dla modeli
prognostycznych kluczowe znaczenia ma prawidtowos$¢ danych wejsciowych. Nie mniej
istotne jest, zeby dane byty mozliwe szybko udostepniane, co pozwala na uwzglednienie
najnowszych trendow, ktore sie ujawniaja. Zeby mozliwe bylo sprawdzenie, w jaki
sposob OSD dokonuje korekty oraz kiedy dane sg wiarygodne, opracowano mechanizm
archiwizacji danych. Zakladajac, ze n to doba wykonywania prognozy na dobe¢ n+1,
sprawdzane byly dane zapisane dla dob poprzedzajacych dobe n, zgodnie z ponizszym
schematem — rys. 5.26.
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Dane z doby n-1

Dane z doby n-2

Dane z doby n-3

Dane z doby n-4

Obszar 1

Dane z doby n-5
Obszar 2

Dane z doby n-6
Obszar ...

Dane z doby n-13
Obszar j

Dane z doby n-44

Rys. 5.26. Schemat archiwizacji danych zapotrzebowania w celu zbadania zmienno$ci w udostgpnianych przez
OSD danych rzeczywistych do prognozowania

Fig. 5.26. Scheme of demand data archiving to examine the variability of actual data provided by the DSO for
forecasting

Wyniki analiz w podziale na lata 2022, 2023 1 2024 przedstawiono w ponizszych
tabelach (tab. 5.6, 5.7 1 5.8). Odchylenie procentowe zostato obliczone w odniesieniu do
sredniego zapotrzebowania w tym samym okresie. Z oczywistych wzgledow im dane sa
starsze, tym ich odchylenie od danych rzeczywistych jest najmniejsze. Ta regula
sprawdza si¢ do doby n-13. W przypadku doby n-44 OSD dokonuje korekt, ktore dosy¢
czesto zwigkszajg odchylenie od danych rzeczywistych. Regula jest, ze dane z doby
n-1, n-2 oraz n-3 sg bledne i nie nalezy ich uwzglednia¢ w wyliczeniach modeli
automatycznych.

Tab. 5.6. Pordwnanie odchylen danych rzeczywistych w 2024 roku, udostgpnianych z ré6znym opdznieniem,
w podziale na obszar Krakow, Wroctaw i Gliwice

Tab. 5.6. Comparison of deviations of actual data in 2024, made available with different delays, divided into
the areas of Krakow, Wroctaw and Gliwice

Obszar Krakow Obszar Wroctaw Obszar Gliwice
Tryb zapisu |, . : . : . : . , . , .
d h Srednie Srednie Srednie Srednie Srednie Srednie
anye odchylenie | odchylenie |odchylenie |odchylenie |odchylenie |odchylenie
w MW w % w MW w % w MW w %
n-1 153 17% 131 20% 73 18%
n-2 89 10% 132 20% 55 14%
n-3 151 16% 154 23% 74 18%
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n-4 29 3% 27 4% 17 4%
n-5 29 3% 26 4% 15 4%
n-6 28 3% 25 4% 15 4%
n-13 27 3% 23 3% 16 4%
n-44 27 3% 65 10% 16 4%

Tab. 5.7. Pordwnanie odchylen danych rzeczywistych w 2023 roku, udostgpnianych z r6znym opdznieniem,

w podziale na obszar Krakow, Wroctaw i Gliwice

Tab. 5.7. Comparison of deviations of actual data in 2023, made available with different delays, divided into
the areas of Krakoéw, Wroctaw and Gliwice

Obszar Krakow Obszar Wroctaw Obszar Gliwice
g;zzczl?p isu Srednie ' Srednie ' Srednie ' Srednie ' Srednie ' Srednie .

odchylenie | odchylenie |odchylenie |odchylenie |odchylenie |odchylenie

w MW w % w MW w % w MW w %
n-1 188 18% 117 15% 146 33%
n-2 78 7% 100 13% 39 9%
n-3 96 9% 104 13% 42 10%
n-4 23 2% 8 1% 7 2%
n-5 23 2% 8 1% 7 2%
n-6 24 2% 9 1% 7 2%
n-13 25 2% 11 1% 8 2%
n-44 33 3% 19 2% 13 3%

Tab. 5.8. Pordwnanie odchylen danych rzeczywistych w 2022 roku, udostgpnianych z r6znym opdznieniem,

w podziale na obszar Krakow, Wroctaw 1 Gliwice

Table 5.8. Comparison of deviations of actual data in 2022, made available with different delays, divided into
the areas of Krakow, Wroctaw and Gliwice

Obszar Krakow Obszar Wroctaw Obszar Gliwice
Tryb zapisu |, . ‘ . : . : . - . . .
d h Srednie Srednie Srednie Srednie Srednie Srednie
anye odchylenie | odchylenie |odchylenie |odchylenie |odchylenie |odchylenie
w MW w % w MW w % w MW w %
n-1 566 54% 260 31% 267 67%
n-2 72 7% 126 15% 53 13%
n-3 261 25% 196 24% 57 14%
n-4 21 2% 9 1% 20 5%
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n-5 21 2% 10 1% 17 4%
n-6 22 2% 10 1% 16 4%
n-13 22 2% 11 1% 17 4%
n-44 42 4% 16 2% 17 4%

Na ponizszych wykresach (rys. 5.27, 5.28 1 5.29) przedstawiono odchylenia danych
udostepniach przez OSD w poszczeg6lnych dobach, usrednione w godzinach doby.

Odchylenie danych na obszarze Krakow w zaleznosci od trybu udostepnienia danych
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Rys. 5.27. Srednie godzinowe odchylenie danych udostepnianych przez OSD na obszarze 1
Fig. 5.27. Average hourly deviation of data provided by OSD in the area 1
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Odchylenie danych na obszarze Wroctaw w zaleznosci od trybu udostepnienia danych
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Rys. 5.28. Srednie godzinowe odchylenie danych udostepnianych przez OSD na obszarze 2
Fig. 5.28. Average hourly deviation of data provided by OSD in the area 2

Odchylenie danych na obszarze Gliwice w zaleznosci od trybu udostepnienia danych
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Rys. 5.29. Srednie godzinowe odchylenie danych udostepnianych przez OSD na obszarze 3
Fig. 5.29. Average hourly deviation of data provided by OSD in the area 3

Na podstawie analizy wizualnej wykresdw mozna zatozy¢, ze nie istnieje zadna zaleznos$¢
wskazujaca na godziny mniej lub bardziej obcigzone btedami systematycznymi.
Zazwyczaj  odchylenia sg3  podobne, niezaleznie od  godziny  doby,
a ich poziom zmienia si¢ jedynie w zaleznos$ci od trybu wystawienia danych.

5.6 Koszty odchylen prognoz

Istnieja dwa rodzaje niedoktadnosci prognoz — niedoszacowanie oraz
przeszacowanie prognozy. Oba rodzaje odchylenia prognozy od danych rzeczywistych sg
niekorzystne 1 generujg koszty, ktore spotka obrotu musi wkalkulowac¢ w cene sprzedazy
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energii elektrycznej do odbiorcow [135]. O niedoszacowaniu méwi si¢ wtedy, kiedy
prognozowane zapotrzebowanie jest nizsze od rzeczywistego, co mozna zapisaé
w postaci wzoru (5.1):

Er - Ep>0 (5.1)

Przypadek przeszacowania wystepuje, gdy prognozowane zapotrzebowanie jest wyzsze
od rzeczywistego, co mozna zapisa¢ wzorem (5.2):

Er - Ep <0 (5.2)

gdzie:
ER — energia rzeczywista (wykonane zapotrzebowanie),
ED — energia deklarowana (prognoza zapotrzebowania).

Niedoktadnosci prognoz moga prowadzi¢ do zwigkszenia kosztéw dziatalnosci
uczestnika rynku, przez zwigkszenie kosztow bilansowania. Wiasciwie wdrozony system
zarzadzania ryzykiem handlowym wymaga, aby sprzedawcy energii elektrycznej
bilansowali swoj portfel na RDN. Wszystkie odchylenia prognoz prowadzg do
koniecznosci zakupu lub sprzedazy energii po cenach RB, ktore moga by¢ znacznie
wyzsze lub nizsze od cen RDN. Koszt niedoktadnosci prognoz mozna obliczy¢ na kilka
sposobow. W niniejszej dysertacji skupiono si¢ na jednej z popularniejszych metod, jaka
jest metoda kosztow bilansowania. Polega ona na obliczeniu rdéznicy migdzy cenami
RDN a cenami rynku bilansujacego. Metoda kosztow bilansowania jest prostym
1 efektywnym sposobem obliczania kosztow niedoktadnosci prognoz zapotrzebowania na
energie elektryczng [135]. Jest ona tatwa do zrozumienia 1 wdrozenia, a takze zapewnia
doktadny pomiar kosztow.

Kg = (PrB — ProN) * (Er-ED) (5.3)

gdzie:
Kg — koszt bilansowania,
Pre — cena RB,
P_rpn —cena RDN.

W tabeli 5.9 przedstawione zostaly obliczenia kosztoéw bilansowania prognoz modelu
brutto oraz modelu referencyjnego. W kazdym przypadku odnotowano poprawe wyniku
finansowego w badanym okresie.
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Tab. 5.9. Pordwnanie kosztu bilansowania metody brutto i modelu referencyjnego

Table 5.9. Comparison of the balancing cost of the gross model and the reference model

Obszar Poprawa wyniku finansowego wedlug metody brutto
[24]
Obszar 1 2135948
Obszar 2 531 923
Obszar 3 2 954 537

Jeden z obszarow uzyskat najwyzsza poprawe wyniku finansowego (80%), co sugeruje,
ze metoda brutto na tym obszarze dziata najefektywniej. Pozostale obszary osiggnety
mniejsza poprawe wyniku finansowego (14% 1 36%), co moze wskazywaé na mniejsza
skuteczno$¢ metody brutto na tych regionach. Najwyzsza poprawa wyniku moze by¢
zwigzana z wysoki udziatem generacji fotowoltaicznej w zapotrzebowaniu oraz nizszym
udziatem klientow ze stabilnym profilem zapotrzebowania w trakcie dnia
(np. przemyst energochtonny). W przypadku pozostatych obszaréw udziat generacji
fotowoltaicznej jest rOwniez znaczacy, ale jest to kompensowane przez wigkszy wolumen
odbiorcow przemystowych.
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6 DODATKOWE ZASTOSOWANIA METODY BRUTTO

Zaréwno w horyzoncie krotkoterminowym, jak i dlugoterminowym prognozy
metoda brutto moga pomdc w identyfikacji i wykorzystaniu arbitrazowych mozliwosci
na rynku. W horyzoncie krotkoterminowym prognozy moga pomoc w identyfikacji
1 wykorzystaniu krotkotrwatych, arbitrazowych mozliwosci na rynku. Prognozy
pozwalaja na optymalizacj¢ zakupu i sprzedazy energii na rynku spot i rynku dnia
biezacego, biorgc pod uwage wahania cen i dostepnos¢ energii odnawialnej. Dzieki
doktadniejszym prognozom mozna lepiej oceni¢ ryzyko zwigzane z wahaniami cen
energii 1 podejmowaé odpowiednie dziatania hedgingowe (kontraktowanie energii
z wyprzedzeniem). Prognozowanie r6znic mi¢dzy produkcja fotowoltaiczng na rynkach
dnia nastgpnego i biezacym moze zoptymalizowac strategie sprzedazy, zwigkszajac zyski
przez skuteczne wykorzystanie spreadow (rdznic) cenowych w procesach decyzyjnych
[81]. Jak wskazuja autorzy [82], strategia poprawia przychody o prawie 20%. Inni autorzy
[83] wskazuja, ze ich narzedzie prognostyczne moze zmniejszy¢ Sredni btad bezwzgledny
odpowiednio do 31,96% 1 32,45% dla prognoz rynku dnia nastgpnego i rynku dnia
biezacego.

W przypadku rynku dlugoterminowego [84, 85] rowniez mozna wskazad
pozytywne aspekty wykorzystania prognoz:

e Dzigki doktadniejszym prognozom generacji PV i zapotrzebowania, traderzy
mogg lepiej bilansowacé swoje pozycje na rynku terminowym, np. zwigkszajac
pozycje na produktach peak w okresach wysokiego zapotrzebowania i niskiej
generacji PV.

e Prognozy moga pomodc w identyfikacji potencjalnych, arbitrazowych sytuacji
na rynku, np. r6znic cenowych miedzy produktami base a peak, ktore moga by¢
wykorzystywane do osiggnigcia zysku.

e Prognozy pozwalaja na efektywniejsze zabezpieczenie portfela przed
wahaniami cen energii, przez wykorzystanie instrumentow pochodnych.

e Dzigki dokltadniejszym prognozom mozna lepiej oceni¢ plynnos¢ rynku
1 unikna¢ sytuacji, w ktorych trudno jest szybko zamkna¢ pozycje.

e Prognozy dlugoterminowe moga by¢ wykorzystane do opracowania strategii
handlowych opartych na sezonowych wahaniach zapotrzebowania i generacji
PV.
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7 PODSUMOWANIE I WNIOSKI KONCOWE

Przeprowadzone badania potwierdzity zlozony, wieloparametryczny charakter
procesu prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczng i gaz na rynku dnia
nastepnego. Analiza literaturowa obejmowata metody prognozowania zaro6wno
klasyczne, jak i z elementami Al, w tym metody statystyczne, zaawansowane techniki
uczenia maszynowego, sieci neuronowe i drzewa decyzyjne. Wykonane badania
pozwolity na wypracowanie nowego podejscia, poprawiajgcego doktadnos¢ prognoz oraz
minimalizujacych straty, wynikajace z btedow przewidywan.

Ryzyko, jakie zostato zidentyfikowane przedstawiono na ponizszym schemacie
(rys. 7.1).

Zmiany w zapotrzebowaniu na energii elektryczna w okresie
zimowym (wzrost) oraz letnim (spadek przez rosnacy udziat instalacji
PV)

Rosnace ceny energii elektrycznej oraz optata mocowa, wptywajace
na rozwoj §wiadomosci odbiorcéw. Redukceje zapotrzebowania (DSR)
lub $wiadome przesunigcia poboru energii elektrycznej z godzin
szczytowych na pozaszczytowe (taryfa dynamiczna). Zwigkszona
konsumpcja w okresie nadpodazy energii elektrycznej z OZE

(elastycznos¢ poptu).

Rozliczenia niezbilansowania w interwatach 15-minutowych
(14-06-2024) - zwigkszenie odchylen prognozy i wigksze koszty
niezbilansowania.

Mchanizm wyceny niedoboru mocy — znaczaca zmienno$¢ cen
godzinowych w dobie na rynku bilansujacym.

Rys. 7.1. Zidentyfikowane, w ramach prac badawczych, ryzyko i wyzwania stojace przed spotka obrotu
Fig. 7.1. Risk and challenges faced by the trading company identified during the research work

Doktadne przewidywanie poziomu produkcji i zuzycia energii elektrycznej oraz gazu
ziemnego ma kluczowe znaczenie w kontek$cie ograniczenia ryzyka niezbilansowania
pozycji handlowej spotek obrotu. Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng, po stronie
dystrybucyjnej, jest funkcja wielu czynnikow, w tym: generacji fotowoltaicznej
(w przypadku zapotrzebowania netto), temperatury powietrza, wahan sezonowych oraz
aktywnos$ci spotecznej (dni robocze, weekendy, Swigta 1 okresy okotoswigteczne)
1 innych. Aby minimalizowac¢ ryzyko wyszczegolnione powyzej, spotki obrotu powinny
wykorzystywa¢ najlepsze mozliwe dane i modele do prognozowania zapotrzebowania
1 generacji. Algorytmy prognozujace zuzycie energii elektrycznej muszg spelnia¢ wiele
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wymagan. Muszg by¢ wystarczajaco proste, aby mozna je byto tatwo wdrozy¢
1 utrzymaé. Musza by¢ rowniez odporne na zmiany danych oraz pojawienie si¢ nowych
trendow w danych. Ponadto powinny uwzglednia¢ réznorodno$¢ czynnikow, ktore
wplywaja na zuzycie energii. Niestety pojawiajg si¢ ograniczenia i dodatkowe zakldcenia
W procesie prognozowania. Sg to miedzy innymi, wskazane ponizej, zidentyfikowane
problemy:

e dostarczanie danych o zapotrzebowaniu z opdznieniem 1-5-dniowym,

e poczatkowo udostepniane dane niskiej jakosci powoduja znaczne odchylenia
modeli automatycznych, niemajacych algorytmu kontroli poprawnosci danych,

e mozliwo$¢ korygowania danych historycznych przez OSD i OSP nawet do
15 miesiecy wstecz,

e migracja klientéw pomiedzy spdtkami obrotu — liczba klientéw moze si¢
zmienia¢ kazdego dnia, zwykle jednak zmiana sprzedawcy nastgpuje
z poczatkiem pierwszego dnia miesigca. Najwigksza migracja klientow
nastepuje z pierwszym dniem kalendarzowym roku. Ma to zwigzek
z zawieraniem kontraktow na okres petnego roku kalendarzowego,

e wdrazanie i oferowanie klientom nowych produktow (taryfa dynamiczna,
zwigkszanie zapotrzebowania, DSR), co powoduje zwickszenie elastycznosci
systemu energetycznego, ale rowniez zwigksza zmienno$¢ i niepewno$¢
prognoz.

W  badaniach uwzgledniono istotne czynniki, wptywajagce na zmienno$¢
zapotrzebowania, takie jak zmienne meteorologiczne oraz dynamicznie rosnacy udziat
odnawialnych zrodet energii, szczegdlnie mikroinstalacji fotowoltaicznych. Wykonano
dekompozycje danych o zuzyciu klientdéw netto, na zapotrzebowanie brutto oraz
generacj¢ z PV. Przeprowadzono réwniez badanie korelacji tych skladowych ze
zmiennymi objasniajacymi, co umozliwito wybdr modeli prognostycznych i prognoz
meteorologicznych o wiekszej doktadnosci. Wybrane metody prognozowania wykazaty
wysoka skutecznoéé w dopasowaniu, osiagajac wspotczynnik R? na poziomie od 0,85 do
0,86. Biorac pod uwage, ze instalacje PV sg rozproszone, a prognozy temperatury
1 nat¢zenia promieniowania stonecznego s3a punktowe oraz to, ze dane zostaty
,»odtworzone” z profilu brutto, wynik mozna uzna¢ za dobry. Oddzielenie sktadowej
zapotrzebowania brutto, umozliwito wybdér najlepszego modelu. We wszystkich
badanych obszarach najlepiej sprawdzata si¢ metoda hybrydowa, laczaca prognozy
z réznych modeli. Osiggniete wyniki R? na poziomie od 0,91 do 0,94 oraz odchylenia
ponizej 5% (poza obszarem Wroctaw) sg rowniez na dobrym poziomie. Wybor metod
prognozowania sktadowych pozwolit na optymalne przygotowanie prognozy
zapotrzebowania netto 1 poréwnania jej z metodg referencyjng. W kazdym z badanych
obszardow nastgpita poprawa wynikéw od 0,5 pp. do 2 pp., co przeniosto si¢ rowniez na
poprawe kosztu niezbilansowania od 0,5 do prawie 3 min zi. Przeprowadzone badania
wykazaly popraw¢ doktadnosci prognoz zapotrzebowania netto, dzigki wykorzystaniu
zarowno zapotrzebowania brutto, jak i sktadowej ,,generacja PV”. Metoda ta jednak
wymaga wigkszej liczby parametrow, a takze trenowania i aktualizacji wielu modeli, co
prowadzi do wydluzenia czasu potrzebnego na przeliczenie prognoz.
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Jednym z kluczowych wyzwan badawczych byt dobér metody agregacji przy duzej
zmiennosci danych wejsciowych, co odgrywa istotng rol¢ w poprawie jakosci prognoz.
Przeanalizowano réwniez poziom trafno$ci prognoz meteorologicznych, ktére maja
bezposredni wplyw na precyzje przewidywania zapotrzebowania, szczegdlnie
w kontekscie produkcji energii elektrycznej z fotowoltaiki. Przeprowadzono oceng
ekonomicznych konsekwencji btedow prognozowania, ktére moga prowadzi¢ do
dodatkowych kosztow operacyjnych, a nawet do destabilizacji systemu energetycznego.
Badania wykazaly, Ze integracja zmiennych meteorologicznych, takich jak
nastonecznienie 1 temperatura, oraz wykorzystanie laczenia modeli predykcyjnych
pozwala na znaczng popraw¢ jakosci prognoz. Wskazano rowniez kierunki dalszych
badan, w tym wykorzystanie glebokich sieci neuronowych i hybrydowych metod
prognozowania, ktoére moga jeszcze bardziej zoptymalizowa¢ zarzadzanie energia
w konteks$cie zmiennos$ci generacji ze zrédet odnawialnych.

Opracowane podejscie, w opinii Autora, wnosi element oryginalnego rozwigzania,
wprowadzajacego optymalizacje doboru zmiennych objasniajacych oraz zastosowanie
nowych metod agregacji danych. Znajduje to praktyczne zastosowanie zaréwno na
poziomie  spolek  obrotu, operatorow  systemow  dystrybucyjnych, jak
1 podmiotéw odpowiedzialnych za bilansowanie. Wnioski z pracy moga by¢ podstawa do
dalszego rozwoju i1 doskonalenia metod prognozowania, w tym wdrozenia bardziej
zaawansowanych technik, takich jak glebokie sieci neuronowe czy metody hybrydowe.
Umozliwi to zwigkszenie precyzji prognoz w konteks$cie rosngcej zmiennos$ci generacji
OZE.

Projekt prognozowania zostat pomyslnie wdrozony w spdice obrotu. Prognozy
realizowane sg rownolegle wedlug dotychczasowej metody oraz metody wypracowanej
w ramach doktoratu wdrozeniowego. Wyniki pokazaly, ze metoda zaproponowana
w projekcie badawczym osigga postep w stosunku do innych metod, wykonywanych
w podobnych warunkach. Wyniki testow wdrozeniowych wskazujg na skutecznos¢
zastosowanych metod, biorac jednak pod uwage ciagte i dynamiczne zmiany na rynku
energii, rekomendowane sg dalsze badania nad doskonaleniem modeli prognozowania.
Modele prognostyczne sg wykorzystywane jako wsparcie dla specjalistow do spraw
prognozowania, w celu wygenerowania jak najdokladniejszej predykcji wolumenu
energii elektrycznej 1 gazu ziemnego, ktora bedzie podstawg do operacji
przeprowadzanych na rynku energii. Doktadniejszy model predykcyjny pozwoli nie tylko
na stworzenie dokladniejszej prognozy pozycji handlowej spotki obrotu na rynku dnia
nastgpnego, ale moze zosta¢ wykorzystany do precyzyjniejszego zarzadzania energia na
rynku dnia biezgcego. Uwzgledniajac powyzsze, mozna stwierdzi¢, ze zardwno ogodlny,
jak i szczegdtowe cele pracy zostaty osiagnigte. Zaproponowana metoda poprawia wyniki
prognoz zapotrzebowania na energi¢ elektryczng, moze tez by¢ stosowana do prognoz na
rynku gazowym, w przypadku pojawienia si¢ podobnego zjawiska.
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8 KIERUNKI DALSZYCH BADAN

Dalsze kierunki badan powinny koncentrowac si¢ na kilku kluczowych obszarach,

majacych na celu poprawe doktadno$ci prognozowania oraz optymalizacj¢ kosztow
bilansowania w konteks$cie mikroinstalacji OZE. W szczegolno$ci dotyczy to ponizszych
aspektow:

1.

Rosnacych kosztow bilansowania — koszty bilansowania rosng ze wzgledu na
nieprzewidywalno$¢ generacji zrodet OZE. Uzasadnione wydaje si¢ przeniesienie
tych kosztow bezposrednio na odbiorcow majacych mikroinstalacje, zamiast
obcigzania nimi wszystkich odbiorcow energii elektrycznej. Jednak to witasnie
mikroinstalacje obnizaja ceny energii na gietdzie w okresach, kiedy prosumenci
nie s3 w stanie skonsumowac energii, ktora produkuja. Wtedy z taniej energii
korzystaja pozostali odbiorcy. Ceny za niezbilansowanie energii elektrycznej
stanowig najwyzsza zachete do zawierania umoéw z wyprzedzeniem
1 wywigzywania si¢ ze swoich zobowigzan (minimalizacji odchylen). W miare
zblizania si¢ terminu dostawy uczestnicy rynku energii muszg ocenié, czy
wymieni¢ pozycje czy rozliczy¢ ja na rynku bilansujagcym po nieznanej jeszcze
cenie niezbilansowania. Prognozowanie ceny niezbilansowania (i zwigzanych z
nig wolumenéw) jest zatem konieczno$cig na rynkach krotkoterminowych.
Jednakze tematowi temu poswigcono zaskakujagco mato uwagi w literaturze
akademickiej, mimo wyraznej potrzeby ze strony praktykow. Co wigcej,
pojawienie si¢ handlu algorytmicznego [76, 77] wymaga zautomatyzowanego
prognozowania i podejmowania decyzji. Uczestnicy rynku, ktérzy najlepiej
potrafia wydobywa¢ informacje predykcyjne z dostepnych danych, zyskuja
przewage konkurencyjng [11].

Dokladno$ci danych rzeczywistych — dane historyczne dotyczace
zapotrzebowania na energi¢ dostarczane sg z opoéznieniem, wynoszacym od 1 do
5 dni. Zazwyczaj dopiero po 4 dniach dostgpne sg wystarczajaco doktadne dane,
aby mozna bylo je efektywnie wykorzysta¢ w prognozowaniu. Warto réwniez
zauwazyC, ze dane te mogg podlega¢ korektom, a ostateczne wartosci sg
zatwierdzone jako ostateczne dopiero po uptywie 15 miesigcy. Do
zidentyfikowania szybko zmieniajacych si¢ trendow jest to zbyt dtugi okres
1 nalezy go skroéci¢ lub pozyskaé¢ dane referencyjne (np. probki danych) z innych
zrodet.

Prognozowania generacji mikroinstalacji PV — separacja sktadowej
odpowiadajacej za generacj¢ mikroinstalacji fotowoltaicznych (za licznikiem)
z danych o zapotrzebowaniu netto umozliwia lepszy dobdr algorytméow
prognostycznych oraz zmiennych objasniajacych.

Analizy dokladno$ci modeli meteorologicznych — doktadno$¢ prognoz
generacji fotowoltaicznej oraz energii wprowadzonej do sieci jest S$cisle
uzalezniona od precyzji prognoz dotyczacych natezenia promieniowania
stonecznego. Poprawa doktadnos$ci prognoz zapotrzebowania na energi¢
elektryczng moze zosta¢ osiagnieta przez taczenie prognoz meteorologicznych od
réznych dostawcow, wykorzystywanie prognoz meteorologicznych dla
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lokalizacji o najwigkszym zageszczeniu instalacji fotowoltaicznych oraz
skracanie horyzontu prognozy. Im krétszy horyzont czasowy, tym dokladniejsza
prognoza meteorologiczna, co bezposrednio przeklada si¢ na jako$¢ modeli
prognostycznych. To w konsekwencji, w przysztosci moze spowodowac
przeniesienie czg¢sci handlu z rynku dnia nastepnego na rynek dnia biezacego.

5. Dane o generacji mikroinstalacji PV — wykorzystanie danych rzeczywistych
z jak najwiekszej liczby instalacji PV rozmieszczonych na obszarze dziatalnosci
spotki obrotu umozliwiloby odwzorowanie rzeczywistej generacji zrodet PV.
Liczniki dystrybucyjne nie umozliwiaja pomiaru generacji, dlatego spotki obrotu
muszg pozyska¢ dane w inny sposob. Wartym rozwazenia jest pomyst
wykorzystania licznikéw  instalowanych przez odbiorcow w ramach
wewngtrznego opomiarowania instalacji PV.

Dalsze prace nad tymi zagadnieniami mogg przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia ryzyka
niezbilansowania oraz zoptymalizowania kosztow bilansowania dla spotek obrotu, co jest
szczegblnie wazne w obliczu rosngcej integracji odnawialnych zrodet energii z systemem
energetycznym.
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Z AL ACZNIKI

Kody Matlab

Test Diebolda-Mariano

%Sprawdzeniu podlegaja tylko wartosci ER
wigksze od 0

testy=testy(testy.ER>0,:)
rzeczywiste = testy.ER'; % Rzeczywiste wartosci

prognozyl =
testy.KrzywaSprawno_ciFarmyPVKrakowDTN';
% Prognozy 1

prognozy?2
=testy.KrzywaSprawno ciFarmyPVSredWaz',
% Prognozy 2

% Obliczanie bledow prognoz
bladl = rzeczywiste - prognozyl;
blad2 = rzeczywiste - prognozy2;
% Obliczanie roznic btedow
roznice = blad1./2 - blad2.”2 ;

% Test Diebold-Mariano

n = length(roznice);
srednia_roznic = mean(roznice);
wariancja_roznic = var(roznice);

statystyka = (srednia_roznic /
sqrt(wariancja_roznic / n));

% Wartos¢ p (przy zatozeniu normalnosci)
p_value =2 * (1 - normcdf(abs(statystyka)));
fprintf('Statystyka testu: %.41\", statystyka);
fprintf('Wartos¢ p: %.41\', p_value);

figure;

bar(roznice);

title('Réznice btedéw prognoz');
xlabel('Obserwacje');

ylabel('R6znica btedow');

grid on;

Test wariancji Annova

cd 'C:\Users\pmachal\OneDrive -
Tauron\Dokumenty\MATLAB\!Praca\testyDieb
old'

clear
testy=readtable("doTestowDiebold.xlsx");

% Do sprawdzenia czy tam gdzie generacja jest
0 test jest taki sam

% testy(testy. ER==0,:)
grupal = testy.ER'

grupa2 =
testy.KrzywaSprawno_ciFarmyPVKrakowDTN'

grupa3 =
testy.KrzywaSprawno ciFarmyPVKrakowIMG
WY

grupa4 =
testy.KrzywaSprawno _ciFarmyPVKrakowICON

grupad =
testy.KrzywaSprawno_ciFarmyPVKrakowGFS'

grupab =
testy.KrzywaSprawno_ciFarmyPVKrakowICM'

grupa’ =
testy.KrzywaSprawno_ciFarmyPVSredWaz'

grupa8 = testy.ER'
% taczenie danych

dane = [grupal, grupa2, grupa3, grupa4, grupas,
grupab, grupa7, grupad];

grupy = [repmat({'ER'}, 1, length(grupal)), ...
repmat({'Prognoza 1'}, 1, length(grupa2)), ...
repmat({'Prognoza 2'}, 1, length(grupa3)), ...
repmat({'Prognoza 3'}, 1, length(grupa4)), ...
repmat({'Prognoza 4'}, 1, length(grupa5)), ...
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repmat({'Prognoza 5'}, 1, length(grupa6)), ...
repmat({'Prognoza 6'}, 1, length(grupa?)), ...
repmat({'Prognoza 7'}, 1, length(grupa8))];
% Analiza wariancji

[p, tbl, stats] = anoval (dane, grupy);

% Testy wielokrotne

figure;

multcompare(stats);

Generacja profilu brutto

clear
Obszar="Wroclaw"

addpath 'C:\Users\pmachal\OneDrive -
Tauron\Dokumenty\MATLAB\Analiza profili'

addpath 'C:\Users\pmachal\OneDrive -
Tauron\Dokumenty\MATLAB'

[Dane, NatProm, Prognozy]| = import(Obszar)
[training_data, test_data] = walidacja(Dane)

%[MdIReg] =ModelAuto (training_data,
test_data, Dane)

[modelSSN] = ModelSSN(training_data,
test_data, Dane)

% [modelSSN2] = ModelSSN(training_data,
test_data, Dane)

[PVSSN, Prognozy] = Korekta(modelSSN,
Prognozy, NatProm)

% [PVSSN2] = Korekta(modelSSN, Prognozy,
NatProm)

GenerujBruttoPV(PVSSN, Prognozy, Obszar)

[WynikiZapNet] =
StepwiseRegressionPM(Dane)

Import danych

function [Dane, NatProm, Prognozy]| =
import(Obszar)

StartTimeP=datetime(2016,1,1,0,0,0);
EndTimeP=datetime(2019,12,31,23,59,0);
timestep=60;

%create a time vector for prediction with 1-hour
resolution

TimeP=StartTimeP:minutes(timestep):EndTime
P;

% Import the data

sciezka = append('C:\Users\pmachal\OneDrive -
Tauron\Dokumenty\MATLAB\Analiza profili',
"\', Obszar)

cd(sciezka);

Nazwaplikulmport = append(Obszar,
'DaneZapotrzebowanie.xIsx");

Dane = readtable(Nazwaplikulmport);
Prognozy = Dane(52609:end,1:15);
Dane = Dane(1:35064,1:15);

%Dane.DataMatlabUTC = datetime(TimeP",
'"TimeZone','Z") ;

Nazwaplikulmport = append(Obszar,
'NatezenieProm.xlIsx');

NatProm = readtable(Nazwaplikulmport);
StartTimeP=datetime(2022,1,1,0,0,0);
EndTimeP=datetime(2024,09,26,22,59,0);
timestep=60;

%create a time vector for prediction with 1-hour
resolution

TimeP=StartTimeP:minutes(timestep):EndTime
P;

% dtLCL = datetime('now', 'TimeZone','local")%
Current Local Time

% dtUTC = datetime(dtLCL, 'TimeZone','Z") %
Current UTC Time

NatProm.DataMatlabUTC = datetime(TimeP",
'"TimeZone','Z") ;

end
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Walidacja i normalizacja

function [training_data, test data] =
walidacja(Dane)

% Cross varidation (train: 70%, test: 30%)
cv = cvpartition(size(Dane,1),'HoldOut',0.3);
idx = cv.test;

% Separate to training and test data
training_data = Dane(~idx,:);

test_data= Dane(idx,:);

end

Model SSN

function [modelSSN] =
ModelSSN(training_data, test_data, Dane)

setdemorandstream(491218382)
training_data=table2array(training_data)';
test_data = table2array(test data)';

all = table2array(Dane)';

% Build a neural network

modelSSN = TrainSSN(training_data(1:end-
1,:),training_data(end, :))

% Predict the test data
NetOutput= modelSSN(test data(1:end-1,:));

NetOutputTrain =
modelSSN(training_data(1:end-1,:));

NetOutputAll = modelSSN(all(1:end-1,:));
scatter(NetOutput, test data(end,:))
title('SSN Model")

%(training_data(:, 1), training_data(:, 2), ...

% Evaluate the model

mse = mean((NetOutput - test_data(end, :))."2);

% Plot the data and the predictions

plot(([training_data(end, :); NetOutputTrain])')

plot(([test_data(end, :); NetOutput])")
legend('data’, 'prediction")
title('SSN Training Data and Predictions')

xlabel('data")

ylabel('Wolumen [MWh]')
plot((Jall(end, :); NetOutputAll])")
legend('data’, "prediction')
title('SSN Model All')
xlabel('data")

ylabel("Wolumen [MWh]")

[OdchyleniaSSN, BledySrednieSSN] =
Odchylenia(NetOutputAll', Dane.ER)

BledySrednieSSN(:, 5:6)

end

TrainSSN

function [net,tr, y] = TrainSSN(TbISSNinput,
TbISSNtarget)

% This script assumes these variables are
defined:

%

% TbISSNinput - input data.
% TbISSNtarget - target data.
x = TbISSNinput;

t = TbISSNtarget;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help
nntrain

% 'trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for
challenging problems.

% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low
memory situations.

trainFen = 'trainlm';% Bayesian Regularization
backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize =[10 10 10 10 10];
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Setup Division of Data for Training,
Validation, Testing

net.divideParam.trainRatio = 95/100;
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net.divideParam.valRatio = 5/100;
net.divideParam.testRatio = 5/100;
% Train the Network

[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y)

% View the Network

%view(net)

% Plots

% Uncomment these lines to enable various
plots.

% figure, plotperform(tr)
% figure, plottrainstate(tr)
% figure, ploterrhist(e)
figure, plotregression(t,y)
% figure, plotfit(net,x,t)

end

Korekta poziomu
zapotrzebowania

function [PVSSN, Prognozy] =
Korekta(modelSSN, Prognozy, NatProm)

PrognozySSNWej = table2array(Prognozy)';

PrognozySSNWyj =
modelSSN(PrognozySSNWej(1:end-1,:));

PrognozaSSN = PrognozySSNWyj()'

t= NatProm.DataMatlabUTC;

DzienTyg= weekday(t); % 1 niedziela 7 sobota
NrTyg = week(t);

Rok = year(t);

Miesiac=month(t);

Dzien=day(t);

Godzina = hour(t);

Dzien2=t;

Dzien2.Format = 'dd-MMM-yyyy';

[OdchyleniaBezIRR2023,
BledySrednieBezIRR2023] =
Odchylenia(PrognozySSNWyj', Prognozy.ER)

ErrAnal = table(t, Miesiac, NrTyg, DzienTyg,
Dzien, Dzien2, Godzina, Rok);

Prognozy = [Prognozy, ErrAnal];

%oblicz réznice poziomow tam gdzie nie byto
nastonecznienia

1dx3 = NatProm.NatProm==0;
NatProm.Oddanie(idx3) = 0;

ErrAnal = [ErrAnal(idx3, :),
OdchyleniaBezIRR2023(idx3,2),
OdchyleniaBezIRR2023(idx3,3),
Prognozy(idx3, 9)]

ErrAnal.Properties. VariableNames{'t'} = 'Time";
%MAPE beze godzin nast, tylko do sprawdzenia
mean(OdchyleniaBezIRR2023.MAPE(idx3))

Gdzien =

groupsummary(ErrAnal, {'Rok','Miesiac/,
'Dzien'}, "mean", 'MPE',
"IncludeEmptyGroups",false)

i = height(Gdzien)

idx = NatProm.NatProm==0;
korekta = zeros(1,length(idx))";
fori=1:

idx = (year(t)== Gdzien.Rok(i) & month(t)=—
Gdzien.Miesiac(i) & day(t)}== Gdzien.Dzien(i));

PrognozaSSN(idx) =
PrognozySSNWyj(idx")'*(1+(Gdzien.mean_MP
E(i)*-1)/100);

korekta(idx) = (Gdzien.mean MPE(i)*-1)/100;
end

%Jakie btedy po korekcie w godzinach bez
nastonecznienia

% [a, b] = Odchylenia(PrognozaSSN(idx3),
Prognozy.ER(idx3))

%dla sprawdzenia czy jest korelacja
wspotczynnika korekty z temperatura

% korekta(:,[2:3]) = [Prognozy.Tmax,
Prognozy.Tmin];

close all
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plot(Prognozy.t, ([PrognozaSSN,
PrognozySSNWy;j'l))

legend('Po korekcie', 'Przed korekta')
PVSSN = (PrognozaSSN)-Prognozy.ER;

%Gdzie nie ma nastonecznienia tam nie ma
generacji

PVSSN(idx3)=0;
%G@dzie generacja ujemna tam przyjmij oddanie

PVSSN(PVSSN<0) =
NatProm.Oddanie(PVSSN<0)*1.2

%Gdzie generacja mniejsza od oddania tam
przyjmij oddanie+20%

PVSSN(PVSSN<NatProm.Oddanie) =
NatProm.Oddanie(PVSSN<NatProm.Oddanie)*
1.2

%Narysowanie wykresow do wizualnej oceny
prawidtowosci danych

figure, plot(Prognozy.t, korekta)
title('Korekta'")
ylabel('[%]")

figure, plot(Prognozy.t, [PrognozaSSN,
Prognozy.ER, PrognozySSNWy;j'])

title('Prognoza po korekcie, dane rzeczywiste,
prognoza przed korekta')

ylabel('[MWh]")

legend('SSN po korekcie', 'ER', 'SSN przed
korekta")

figure, gscatter( (PVSSN), NatProm.Oddanie,
year(NatProm.DataMatlabUTC))

title('Energy to grid vs PV generation')
xlabel('PV generation [MWh]")
ylabel('"Energy to grid [MWh]')

figure, plot(t, [NatProm.Oddanie,(PVSSN),
NatProm.MocZainstalowanaMW])

legend('"Energy to grid [MWAh]','PV generation
[MWh]', 'Moc zainstalowana [MWp]")

title('Energy to grid vs PV generation vs
Installed power")

xlabel('Time")
ylabel(' [MWh]")

figure, gscatter(NatProm.NatProm,
(PVSSN),year(NatProm.DataMatlabUTC))

title('GHI vs PV generation')
xlabel('GHI [Wm~"-2]")
ylabel('PV generation [MWh]')

stackedplot( table(korekta*100, Prognozy.ER,
PrognozaSSN, PVSSN, ...

'VariableNames', {'Korekta','Zapotrzebowanie
netto','Zapotrzebowanie brutto','Generacja
PV'}));

PVSSN2 = table(PVSSN, Rok, Miesiac,
Godzina, NatProm.NatProm/900,
NatProm.Oddanie, ...

'VariableNames', {'PVSSN','Rok’,'Miesiac/,
'Godzina', 'NatProm', 'Oddanie'})

MocMaxPV =
groupsummary(PVSSN2,{'Rok','Miesiac'},
"max", ["PVSSN", "NatProm"],
"IncludeEmptyGroups",false)

MocMaxPV.MocPvKorekta =
MocMaxPV.max PVSSN./MocMaxPV.max Na
tProm

MocMaxPV.GroupCount=[];

end

Obszar PV i zapotrzebowania
brutto

function [] = GenerujBruttoPV(PVSSN,
Prognozy, Obszar)

Brutto = table(Prognozy.t,
PVSSN+Prognozy.ER, PVSSN);

Brutto.Properties.VariableNames = {'Time/,
'ER_Brutto','SzacowanaGeneracjaPV'};

%zapisz wyniki dla SF

writetable(Brutto, Obszar+"Wynik Profil
Brutto.xIsx","WriteRowNames",true)

winopen(Obszar+"Wynik Profil Brutto.xIsx")
end
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