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Wstnp

Problem naukowy, Iuki i pytania badawcze

Wsp-gczesne organizacijsewoi mi diNi phazeides arsizuyss
zorientowani na przyszgoSi, kt-ra z natury | e
stanowi j ednN z kl uczowych met od naukowych
funkcjonowania przedsifnbiorsaawe]j Zc oreagzo owzigd chide
po narzfidzia umoUliwiaj Nce prognozowanie zj a
w organizacjach i podmiotach gospodarczych. Na podstawie wynikéw opracowanych prognoz
podej mowane sN decyzje z afalawl dtrategee roawoj@wojciE o r mu § «
2018)

Obecniena znaczeniu zysklj k ol ej ne pnegatendy ggspodasctSchivab
2016) St anowidk mlnied mman@diiowany ch mo.deerdym ztakicre dy k c y
zjawi sk |jest zielona transformacj a, uki erunkoc
zr - wnoywaipn wpgywaj Nca na decyzje przedsinfnbior
wpowi Nzanych z nim 8ekedzieamehggogpopdpardabhej muj

na r - &apgchgha Ec uc ha odo sptoazwy s ki wani a Fr-degd i no
dystrybucjn [ sprzedad odbiorcom ko & owy m.
konwencjonabkeeFfjadgangi el gaz ziemny i rop:é

energia sgoneczna, Wwi at r oSekiorenetggtytzanjest kluezowyrat y k a
el ementem gospodar ki kaUdego kraju, odpowi ade
funkcj onowandlaa e bt a eimospodatsivglomowychW ramach tego sektora
komplementarN aczkolwiekk | uc zZfouwmNk cj i pe § ni, kidra dostattzapalivaa | | wo w.
n i e z bdiadfumkcjonowana transporti ilogistyki DI at e g o, powszechni e |
wy zwani a stoj Nce przed sektorem energetyczn)
energetycznego, minimalizacjn wpgywu na Srodo:
si n t cykyaadji-i wnowacji technologicznych, takich jak transformacja energetyczna czy
t erdzwdj inteligentnych sieci energetyczny@tarnowski i HnydiukStefan 2021)

Ponadto, azielenieniesektora energetycznegenajduje odzwierciedleniev g g nbo ki c h
przemi anach zprcheodsziNtlyicdm ¥sektorag ow tym przedsi i
dystrybucji i sprisdapy egal iSmos iDdedolknadac s o $ z



U e odpowiednie zarad\dzanie i prognozowanies pr zyepda Ui w wWpi suj e sin
proekologicznepr zedsi nbisergtyywa formugowaniu zr: -wnowa
Ponadto, ozbudowand nf rastruktur a duUy mhiejszeorgasizacedon bi or s
poszuki wania nowych obszar-w przewagi konkur e
procesu decyzyjnegopartegoo do k gadne pr og npaiavowyasnoike eg p rjzaekdos
Przedsi fpbzadbzisagveani ami zwi Nzanymi bezpoSoednio
charakterze procesowymot r zebuj N model i do prognodestwani a
t ak mi ndzy i moty imdiozmel a2 @ d o i, finnyicho sektdrow agospodarki
poszukuj N st adnérdii,suo@w energetycznwehjlub pajia ktorych koszty
nabyciama jp® zpoSredni e przegoUenie na ceny oferows
Oprocz doskonalenia procesu podejmowania decyzjikonkurencji niecenowej
przedsi mbriamrUsyt wdawd moNve ¢ k 0 s y(led ieRoh 2023yW tlénu
ekosystemie uczestzeidsi Njbérgiges ktayellrkao zar zNdzaj N
i pracownicyorazud zi agowcy, ale przede wszystbankim kI i €
i instytucje finansowez wi Nz k i  dostawmeyd konkerenci, regulatorayr az s pogdecze @
jako ¢ a g Ebystembiznesu wtym przypadkuo party | es't o kluczowe

zwi Nzga€&cwchem dostaw paliw sniegorpirkzcevdysd i bi ompo
i instytucjeoraz innych interesariusfilies et al. 2022)Ma g e i Srednie przedsi
pal i wowej wykorzystujN modele predykcyjne spi

kl uczowych dl a budowania skut ec Zworgenib siecie a k cj i
wsp-gpracy |jest korzystne nie tylko dla klie
stabilnych struktur konkur enc ¥gdragejstionnwg aewi au U
tomoni torowanie, zwi dokebhi pirae|] epy3se aédrangk wowa
instytucjiormpazEsrt pvbviymwthatf hw bezpiecze@Est wa.
Proces prognozowania sprzedaUy pisiotnf w ogvd ypl z e
moUe prowadzil do wzrostu swutaegymo&kobspsestemm
oraz usprawnienia realizowanyet nimpr oces - w z(awiziiNcdeckz yic h.l-Co b e k 2 (
naj waUnaisetjosszoewarnzi e nowych metod o charakterze
podej mowani e proaktywnych dzi agaG, Zzami ast 0g
typowego dla podej Scia opart e(@awey B020:2xMafjoor t o wa
znaczenie, v zczeg- |l noSci w kontekSciepomiogakie@ owan |



podej Sci e staje sin niezwykle wartoSciowe
gospodarczych.T a k przyjnta per spektywarzepmezmead (he r n &
dalekowzrocznych strategii uzy s ki wani e tr wag e(Czakprr 202008 g i k o
Jest to r-wnieU uistaregomatudadanvezeglia rihjk fizcai raz Ndazka n i u
jakoSci

Zatem problemem naukowym niniejszej rozprawy doktorskiej jest usprawnienie
procesu prognozowaniawolumenus pr zeda Uy pal i pvr zse d snii fkoiwgyrcsht ww
wykorzystaniem ggnbokiego uczeni a

Ggnbokie uczenie jest coraz czinSEdnesRoekspl o
i Jelonek 202Q)oc zym Swi adczy wci NU rosnNca |iczba ar't
bazach publikacf JAdr zej ews ki, Mar cj asPopadtau c Wemimke 2@2 1 ;
to metog o aplikacyjnymcharakterzep oni e wa U W gakeo reezzyveistgpozyskane
zorganizacjipr oponuj Nca optymalne rozwi NamnNadczygbhhp

Tradycyjne metody pr ogn o Xlasycananetady siatystyczneg,y st u j
bazuj N gg§-wnie na,kdrasityajhN hs isii o mpw eppagowdnin t 0 Sc i
dokgadnych i t r af ny dVakridekis, 8gdiliotis, pAssngkoposilas2@l& ny ¢ h
Met ody te maj N ograniczone moUl i wo 8yridmagener al
Athanasopoulos 2018) W t ym kroomdr&kSacwani @ sporrzzeeddsai Oyb ipoarl sty
z wykorzystaniem gghnbokiego ucaeniNdzjpeasu 1ieina
wzgl iduNgmieany zachodzNc eHewamalayg BgrgmeirpisBpndatiaa r ¢ e
2021)

Ponadt o z aracplwadajvctej przemmawipz a d ik ® S iliteratiyz eakresu
prognozowania p r z eaia,Uyw tym z wykor zyst.aimom d¢@En b okiie
paliw odgrywa kluczowN rolfiA w nowoczesnej gos
dotyczNcych sprozgeabedinkoavyciiwa pr z ed s i (Bbnietal 2028w a ¢ h
Zdecydowanawi k s zo S| dpubpcizkapjrizede wie§doarynkwh not ow
energii i paliw(Matthew i Spataru 2021 t aki m uj Anci u progngakmwani u
not owanego na igegopgchodnyah instrunmedwficaasowych.Wybor takiej
perspektywy jest uzasadnignyponi ewa U naukowcy koncentruj N
szczeg- - §owy chadayczychbwoleeng wUonych danych i rozpr
Popul arnoSi takiego nurtu badatejdysestarjp ojnd setwazla t «



wymaga przesunincia akcentu z dobrze rozpoznat
i instrument -w finansowych na relatywnie sgakt
sprzedaUy paliw silnikowych na pokidmseopoweaed:
i stniejNcych podej Si prognostycznych do specy
czynni k-w popytu oraz innych horyzont- -w decy
opartych na ggibokim wuc¢zemiili, traéicyjoayec hwop e iwb | N
nieliniowoSci i zmizeercrzoySii sa byscenr veazvearreNjawe h c z a's

Kol ejnym istotnym zagadni eni em ¢peasotvanibe zpi ec
zastosowaniav pr aktyce metod prognozowania sprzedald

przewagi konkurencyjnej(Barney 1991:90120). Met ody t e sN czfisto

przedsinbiorstwa, stanowi N bowiem el ement st
ksztagtowania polityki zasob-w strategitcznych
JednoczeSnianaktsrzawreflngch podej SIi do prognoz
cziSci N strategidi budowania rezyliencj.i (odp
zmi ennoSi rynku. Uzasadnieniem podjncia bada¢

prognozowanius pr zeda Uy pal i wwnjwg®tok & atuddowyt ecznoSi
opracowanych metod zaréwno na poziomie operacyjnym, jak i strategicznym

W zwi Nzku z powyUej wskazanymi obszarami pr
l ukn badawczN w zakresie wykorzystania ggnboc

wolumenupaliw silnikowychw pr zedsi nbi or st wach oraz potrzeb

tymobszarz&Ze wzgl fndu na ograniczonN |liczbfi publika
or az trafnoSi stosowanych met od, prognozowar
nastfipuj Nce szczeg: - gowe | uki badawcze

1. Luka taksonomiczna wyr aUona w braku uporzNdkowani a
przedsi Abi or st w yfnuknk cpjaolniuw Nc ysdhecnia sprzedal
ekosystemoOw biznesu.

2. Luka eksplanacyjna rozumiana jako niedostatek wiedzy w zakresie mechanizméw

prognozowani a i podej mowania decyzj. W pr z
Tu naleUOy zaznaczyli, Ue chol zwi Nzki sektora energetyc
znaczenie dla analizowanego zagadnienia, nie sN one gg@§g

7



3. Luka empirycznaoznacnajeMc¢ @ | &k &d & Ec e inpizd wykpreystanigrm h
danych rzeczywistych z uUyciem ggnbokiego
4. Luka metodyczna- wy r aUaj Nca niewystarczaj NcN dokoz¢

prognozowania sprzedaUy paliw w przedsi Abi

generalizacji i automatycznej aktualizacji danych.

W ramach anali zowanego probl emu naukoweg

badawcze:

1. (RQ1) W jaki spostb teoria ekosystemodw biznesu oraz teoria kosztow transakcyjnych
wyjaSniajN specyfikn funkcjonowania pr zed
potrzebn prognozowania sprzedaUy paliw si

2. ( RQ2) Jaki e metody prognozowania sprzeda
|l iteraturze przedmiotu i jakie sN ich gg-
danych z przedsinbiorstw?

3. ( RQ3) Kt -re architektury ggnboki ego ucz
model owania szereg-w czasowych sprzedalUy
zdolnoSci do generalizacji ?

4. (RQ4) Jaka transformacj a danych eksperym
ggnbokiego uczenia w prognozowaniu sprzed

5. (RQ5) Jakie modele ggfibokiego uczenia nal ecC
prognoz sprzedaUy paliw w przedsifibiorstw

6. (RQ6) Jaki e wartoSci hi perparametr - -w ggnt
osi Ngma jiwy @szego kgadno®ec i ?

7. (RQ7) W jaki spos6b opracowamo d el e ggnboki emgusprawgienieni a w
proces-w sprzedaUy paliw silnikowych?

Wy mi eni one pytani a badawcze sN rozwinincie
ipolem dla interdysacopilelha@khyesu badafENd7 arzi a
umi ej scowi onych w jdesayplirieknaulg gz-awnziNed y ak b S c i, kKt -
przedstawiono w dysertaciji.

Oryginalne rozwi Nzanie problemu naukowego po

f Opracowani u modelp o zgwailbajplégeygonarewolnemii a
sprzedaUy pal pwzeds$inikolwysmhwat hdokgadnoSi

8



ni U dokgadnoSIi tradycyjestyocshczegomie istdtnepr o g n o
przypadku dziagal noSci przedsi Abiorstw s

liczba determinant i antecedencji podejmowanych decyzji.

f Usystematyzowaniu i stniej Ncej wiedzy w
sprzedalUy paliw silnikzowyychorwysrtzaadsimi bg
uczenia.

Cele pracy

Celem niniejszej pracy doktorskiej jest opracowanie ocena modeli prognozowania
sprzedalUy paliw silnikowych w przedsi.Céli or st w
pracyzostdgjo si Ngni ity przez analizfin komparatywnN me

ich dokgJadknosSfcarmugowanemu cel owi uzagagniomyme mu ,
probl emem badawczym, odpowi gdéajtN rrea sotbfeg urjul dNe

Celeteoriogpoznawcze:

1. Rozpoznanie i analiza problematykiu n k cj onowani a organi zacij.i

2. Usystematyzowanie wiedzg o t ye§ prdgmozowaniawolumenus pr zeda Uy pal
silnikowych

3. Usystematyzowanie wieday ot yefgzgNitb o ki ego uczenia w kont
sprzedalUy paliw

Cel metodyczny:

1. Opracowani e met od wstnpnego przetwar zani
prognozowaniawolumenus pr zed a Uy paliw silnikowych
wykorzystaniem ggnbokiego uczeni a.

Cel utylitarny:

1. Przeprowadzeni e opracewayych snbderagmozowanidwolumenu

sprzedaUy paliw silnikorregzgwistych wykor zystani

Daned ot y spNoedalUy paliw potraktowano jako sz
w czasie zbiory obserwacji, w kt-rych istotny
wystfipowania. Dlatego w dalszej cznScienpracy t

do analizowanych danych.

Metodyka badawcza



Niniejsza rozprawa doktorska ma charakéarétyczneempiryczny
Met odyka badawcza realizowana w ramach rozpr
etapOW(Rysunek )

1. Analiza teoretyczna obszaru furikojzdi\bdwdgnila
ramach tego etapu przeanalizowanfundament teoretyczny funkcjonowania
przedsi nbiorstw paliwowych W uj nciu ekosy
koszt-w transakcyjnych, teorin sieci spog
Przeprowadzono r-wnieU dwulkiNer uniktoewyatsiy gt
analizN bibliometrycznN (Scopus, VOSviewer
or az wy zwani a bran0QOy wyni kaj Nce z trans
zr -wnowaUonegMy k arozywotjauno met odi itdratudya wc z N
przedmiotu,gdbepmej Ncedda .w jinzyku angiels

2. Anali za teoretyczna obszaru prognozowani

gospodarczycli r o z d.2N ranfach2epo etapurzeanalizowand i t edat yc ANc e |

prognozowania sprzedaUy paliw silnikowych,
model i regresyjnych i system-w eksperckich
maszynowym i sieciach neur onowych. Scha

przet war zania szereg-w czasowych sprzedaUOy |
oraz znaczenie sztucznej ihte gencj i w kontekScie aut
sprzedaUowych, ze szczedg-lnym wuwzglndnien
przykgadu wilyaOeniyswago. nmystematyitzndgmrdzevglzWd u
literatury pr zedgm-onnui,e ofore-jdnjug N ejgoz y ku ang.i
3. Analiza i systematyzacja modeli ggnbokiego
paliw (Rozdziag 3). W ramach tego etapu pr
sieci neuronowych stosowanych w prognozowaniu szeregdéw czasowych, w tym sieci
jedrokierunkowe (MLP), konwolucyjne (CNN, TCN, BIiTCN), rekurencyjne (RNN,
LSTM, GRU, Dil atedRNN) oraz oparte na mech
model e hybrydowe BEATBNpadS) N BDmzawwdDNnOENr - wn i

uczenia sieci neuronowlc, strategi e regul aryzacji pr
procedury walidacj.i krzyUowej dl a szereg:\
oceny dokgdadnoSci prognoz, ze szczeg:-lnynm

10



spadku (doubl e descent) . Wy korzystano me
przedmi otu, obejmujNcego gg-wnie Fr-dga w

. Wstnpne przetwar zani e Wdlramaghcthgo étagpdottanana d z i a §

czyszczeni a, agregacij.i [ usunincia brak-w
postaci szeregu czasowego, analizy sezonow
zbi -r uczNcy i testowy. Z a st otestorezazerzonyn a st n
Dickeyd Fullera (ADF) i test Kwiatkowskiegdrhillipsa Schmidtd Shina (KPSS) do

di agnostyki stacjonarnoSci, dekompozycjn \
Trend decomposition wusing Loess), acnal i zn
czNst kowej (PACF), statystyki kroczNcej St
mean/std), a takUe konstrukcjn cech kalend
. Opracowani e model i ggnbokiVW gamachutego eetapua ( p C
opracowanol0 mo d e | i ggnbokiego uczenia prognozuj
sil ni kowych. Dodat K3onadele lmapoweb@selimea beiochmiarksk U e
Zastosowano nastipuj Noetymatlodyacjliladawpze
zwy korzystaniem Srodowi ska Ray/ Tune -i al go
structured Parzen EstimatorT P E) walidacjn czasowN typu

oknami, algorytmy optymalizacyjne z harmgnamami tempa uczenia (CosineAnnealing,
ReducelLRONPI| at eau, OneCycl e), regul aryzac,]
funkcje straty dla prognoz punktowych (MSE, MAE, SMAPE) t ak Ue anal i zn
strat treningowych i walidacyjnych w celu diagnostyki przeuczenia

.Walidacja i ocena modeli ggnboki egvoaniaczeni i
efektywnoS¢ecpodmmaalzinaiay adcBi)t eka ur ggnboki
( podr oz dnalizastatystyczda)wynik@¢ podr ozdzi agdg 4.5) oraz
wal i kaazjyQdowpodr ozdzi ad p g v épracowanyalz mode Ban a w
usprawnienie proces-w gmprodedadyi pgl idw 731 I
nasthnpuj Nce mwalidyadjaidalvczeUowN typu rolli
krok 30 dni), test Wilcoxona (Wilcoxon Signédank Test) dla pr-b 2
DieboldMar i ano do por - wnani a dokgadnoSci pr
Fri edmana z -hpaNemesykgorldNr elotsit wi el okrotnych p

Hol m, analizn wielkoSci efektu (Cohen's

11



Di fference Diagram) oraz anal i-Wikairnestsm du - w
autokorelacji LjungBoxa, metody indukcji i dedukcjiw zakresieo c e ny wpgywu
opracowanych model. na usprawnienie proce
dystrybucji paliworazkwa nt yf i kacjn kor.zySci ekonomi czn\
P r z g mefbdyka badawczgest zgoda z rekomendacjami literatury przedmiotu, ktora
podkreSla znaczenie sp-jnej procedury badawc
wykorzystani em g(&oothfaldwi Bemgio, iuCoundle 206; Hyndman i
Athanasopoulos 2018Na Rysunku 1 przedstawionBtapy prac badawczych zrealizowanych w

ramach pracy doktorskiej.

12



Etap 1: Analiza teoretyczna obszaru funkcjonowania
organizacji branZy paliwowej
{Rozczial 1)
* Teoria ekosystemow biznesu
» Teoria kosztow transakeyvjnych
* Przeglad hiteratury 1 analiza abliometryezna
= Identyfikacja luk badawczych

Y

Etap 2: Analiza teoretyczna obszaru prognozowania
sprzedaZy paliw w organizacjach gospodarczych
{Rozdziaf 2)

* Systematyczny przeglad literatury
* Charakterystyka szeregow czasowych
* Typologma metod prognostyczoych
* Znaczenie Al 1 tankomatow

A\ J

Etap 3: Analiza i systematyzacja modeli glebokiego uczenia
w kontekscie dystrybucji i sprzedaZy paliw
(Rozeziad 3)

» Architektury plebokiego uczenia
* Metody nczema 1 regularyzac)i
= Walidacja krzyzowa (rolling origin)

* Metryld dokdadnosci, zjawisko double descent

v

Etap 4: Wstepne przetwarzanie danych
(Podrozdziad 4.1)
= Czyszczenie, agregacja, usuniecie brakow
» Testy stacjonamoser: ADF, KPSS
* Dekompozyeja MSTL., analiza ACF/PACF
= Konstrukeja cech kalendarzowych 1 egzogenicznych

v

Etap 5: Opracowanie modeli glebokiego uczenia
(Podrozdzial 4.2)
* 10 modeli DL + 3 modele bazowe (bazeling)
* Optymalizacja hiperparametrow: Ray/ Tune, HyperOpt (TPE)
* Walidacja rolling ongm, regularyzacja
» Funkeje straty: MSE, MAE, SMAFE

v

Etap 6: Walidacja i ocena modeli glebokiego uczenia
{Podrozdzialy 4.3—4.7)
* Porownanie efektywnosci modeli (4.3)
= Analiza architeltur DL (4.4)
= Analiza statystyczna: Wilcoxon, Diebold-Mariano, Friedman, Nememnyi (4.5)
» Walidacja krzyzowa rolling onigm (4.6)
* Ocena wplywu na procesy sprzedazy (4.7)

._\ .-

Rysunekl. Etapy pradadawczyclzrealizowanych w ramach pracy doktorskiej

tr-dgo: Opracowanie wgashne.
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Pr z ¢ kofejno tematykacel, metodyka iz akr es pr aldagyczm asywwbdu ci gy
logiczry dyskursu naukowegavy r a Usaij troMiuirzed y sert acj i . Zasadni cz:
skgada si n t teaeatyczhychrjedizedor o 2 @ 2mparygzrego poprzedzonych
wstnpem i podsumowanych w zako@&zeni u.

Rozdziad prewmsawapzegdnNcN do probl ematyki f
w branUy paliwowej, stanowi Nc wyw-d teoretycz
ramach tego rozdziagu zastosowano podej Scie h
systematycznympz e g | Nd (Donthu etmla202iy yyo pozwol i o uchwyeci i
nurty badawcze, j ak [ emergentne zjawiska o
PrzeprowadzonbibliometryczNanaliziliteratury, wspafin ar zfidzi ami wi zual i za
np. VOSviewer, Bibliometrix( St fipi e ®7,)20RB8: 18 umoUl i wi ga i den
teorii i metod badawczych obecnych w badani act
ten przedstawia r-wnieU r-Une typologie- ekosy

regulacyjny rynku paliwowego uwz gl fdni aj Nc zar - -wno aspekty

CagoSi rozwaUa® domkniAta zostaga identyfika
organi zaciji pali wowych oraz zdefiniowaniem kIl
analiz.

Rozdzi ag drugi koncentruje sin na met odo
prognozowania sprzedaUy paliw w ujfAciu organi
j est systematyczny przegl Nd | iteraturggo Kkt -ry

stanu wiedzyMishra i Mishra 2023y zakresie technik predykcyjnych stosowanych w sektorze
pal i wowym. W kolejnych cziSciach rozdziagu pi
bada®& prognostycznych, a takUe charakterystyk
wi fkszoSci ykoyjenychpreSzczeg-I nN uwagn poSwin
uczeniu maszynowemu i narzndziom sztucznej i
warunkach coraz bardzi ej z § o U & o yEc koymdwsedighn a mi ¢ z
zagadnieniatankontdwij ako przykgadu wdroUeni owego, w Kkt .
tyl ko narzndziem operacyjnym, l ecz r-wnieU el
automatyzacj N sprzedaUOy.

Rozdziag trzeci stanowi teoretyczne wprowa

dystrybucji i sprzedaUy paliw. W pierwszej Kk
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neur onowych, w tym jednokierunkowe sieci ggnb
prognozuj Ncych, a nastfipnie om-wion®odej&8tegi
to umotlépwéfgentacjii zgoUongphopoowmewasniwe smo deldi
uczenia o r-UnychuBywapmy alt hw diorkrjyaadm otSrcan Uac h
Szczeg- |l nN uwa g i Nlogioakchitekiuc @kur@ncymyclz siegil neuronowych,
przydatnych w przetwarzani u sekwenpmajwiorax zasow
konwolucyjnych sieci neuronowych stosowanych do ekstrakcji wzorcéw przestrzennych.

Ro z d zawerg r - wn wysytne praktycznej metodologii projektowanigkonfiguracii
aplikacij.i ggnbokiego uczenia wraz z przykgada

Rozdzi aprerzwanttawi a mo d e loppacavgnd habazie istdeych u ¢ z e n |

architekturi zaadaptowane do problemwprognozowara s pr zeda Uy paliw silr
pi erwszej cznSci rozdziagu zaprezentowano ¥Fr -
i konstrukcjn cech, a takUe zestaw rozwaUanyc

por - wnano dzi esi il o waczenid izt tedma utradycyjnygmi bmethdarei g

statystycznymi pedgni Ncy mi f unkcj np opdurnokztd-zw a g ¥
zawi eraj N analizfin por-wnawczN efektywnoSci m
egzogenicznych na dokgadnoSi prognoz oraz fo
i stotnoSci r-UniMar (i Winlog o XFan ,e ¢bBsithetbNehetyiego)é¢ e d u r N
analizn residu-w. Rozdziag zamyka ocena wpgy

procesowwo | umen-w sprzedaWyapaki wwantpfkekwgp N pot
ekonomicznych oraz wytyczniymsoweidr oUeni owy mi d

W zako@ystagipodsumowano wyni ki p tearetypzneo wa d z o
poznawczych i empirycznych, udzielono- wni e U odpowi edz i badawczgpost aw
Podsumowano zast os o wstudibw literatry ipc gy e pnea waldy Xainy ¢ h
prognozowania. sgetedablycpaldizwaga® byJjo zapr oy

prognozowania sprzedaUy paliw silnikowych z w
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1. Problematyka funkcjonowania organizacjib r an Uy pal i wo w

Rozdziad porzNdkuje fundamenty teoretyczne

branUy paliwowej w ujfAiciu ekosystemu biznesu
sprzedaUy pali w. GNczy perspektywin koasezt - - w
Williamson, Arrow) z wujnciem sieciowym oraz k
z ga@® uchem wartoSci (Porter). Tak zarysowa
koordynacji, podziag r - | i pr z e yhugjiwaliw, och f or ma
upstreamu przez mi dstream po downstream, w

i transformacji energetyczne,;.
Kluczowyme | ement em r oz dz i dofychczas elsplorowamhyadhszayowi k a ¢ | ¢
badawczych w prognozowanldensypfizedajly pal i

zwy korzystaniem hybrydowego, systematycznego p
(m.in. mapy wsp-gwyst,nmeveamiwa esng -aw t kel mangz om ywey hj
emerging topics . Ujficie to porzNdkuje terminologifn, u

wiedzy na styku: ekosystem-w bi zdm@aslykeypychh , zr -
w tym Al /DL. R-wnolegle rozdziag charakteryz
paliwowych w podziale na elementgchniczne (infrastruktura, logistyka, VRP, automatyzacja)
izarzNdcze (politylkea ecemi namyzyledekES@noSesu s
wwymi arze fizycznygaawi(gtaExlumymd@istn atwpumenty f i |
r-Unice mindzy handlem hurtowym i detalicznym
organi zaciji dystrybucji paliw (regul acj e, Z mi
kt-re uzasddniwdjrM Unantiraz zi nbggopwwagch metzodwp
podejmowania decyzji.

Struktur a rozdzi.agho djr dtprzadsiaiia elpmentyN tearii

ekosystemu bi znesu [ kl uczowe nurty (TCE,
wodni esieniu do . brrondlryd.2 gidentydikije wbsgary badawcze
wprognozowaniu sprzedaUOy paliw na podstawie s
l'iteratury, wskazuj Nc I ulNiat o mi aagset 1.8 pomaldiaaol zsdzzyi ce

funkcjonowani e pr zeds ijnrbld aktorew (ang. playeryyr vy jlaEc pat i
wat 0 Sci / dostaw, integracjakKdengpkitndj wyj ag$hi awe
procesu s p,uxaeudkawdyia egoadmicame, regulacyjne i operacgjner oz r - Uni e ni
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sprzedalUy hurtowej [ detaliczneRopdaizawy mamyk

15 ktory synt etyzuj e probl emy [ wy zwani a organi z
transformacji energetycznej, regulacji oraz praktyk ESG ten sposélo st at ni podr oz
przygotowug fundament teoretyczrmetodologiczg p o d dal sz N konstruk

prognostycznych rozwijanych w kolejnych rozdz
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1.1.Elementy teorii ekosystemu biznesu

Ws p- §czesnecooraga ncizzhaSccji e j ngywidugine gednestkisale n i e
j ako ,uskstemyd ywb sieci, w kt-rych znaczenia nabi
Badaniaekosystemow biznesowyclhv naukach o zarpNdpgemoj N - wmi
oddzi agywankansitywpgywNcych | e @ieg atnal. 2G22)j i [
Charakterystyka przedsooagagnigstoenbrga@Eyuphalyi do
przez nie sieci dystrybugji o z wanlaa joN ni esi e =z a § didnesEiztorumieriai e k 0 -
relacjimi 1 drgapizacjami kt - r e ma$ Ne avp ij y nwa pooeesypmdhozendmiai
sprzedalUy pali w.

Idea traktowania organizagjie jakopojedynczychini e p o wi jSdnastekale jako
sieci pojawi Ja siVwr sz oseokioNokosezdpwopomanwsark]
przez Ronalda Coa&ew 1988 rokuBy g on prekursorem bada@E nad
organizacjjajegotedra wpgynnga na p opmzezorgapigaeeyasmdatca@or z o n
relacji. Coaser - wni eU zapoczNtnkadwa @ oy gkams jzéakc§aide s ek
br a (Clfgrt 2012:16)Za k gada g oonganizétiy pdjryavrmij Ne na mo Ul i wo Si
pegni onej w (¢aCEcuc h leorthkosztova transakayjmycteyknacgzaygeanioe mi e .
funkcjonowania organizaqgjirzezz akr es samodzi el n iweopawiy goziomwany ct
kosztow, ktorenu sz s t al o mieguildmei e transakcji zacho
| ub p oorganizdciamp r z e k r ishgraracg(Gbase 1988)

A Oypntalna [granica] z perspektywy kryterium wielkoS
w punkcie w ktorym poziom kosztéw organizowania dodatkowej transakejie wn Nt r z
organizacji, przy wykorzystaniu mechanizmhierarchii, jest réwny poamowi kosztéw
przeprowazenia tej transakcjinae wn Nt r z | p r znyechanizrkGarynkowegd labn i u
pozi omowi transakc]j (Cyfest2ql21B;dGbuszecki 200A)egrea kosztéa ¢ j i 0
transakcyjnych postrzega zatem ekosys@tns i el przedsi ibiorstw, kt-r
otransakcje i tadwnognasice organiragjakz ekpsystemuTransakcje te
wodni esieniu do branUy paliwowej mong. Nalw os t a i
ciekBdydhugiej strony jest to obr(Wr A8d SReg kloa
Energetyki 2023) datego teoria kosztéw transakcyjnych znajduje tiedynie c z i Sci owe

zastosowanieBadani a Coasebdba charakteryzowagy sin t
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rozpatrywane relacje tworzone przez same organizacje i,rynekb e c n o Sc i regul ato
(Coase 1937:386105, 1960:144).

Teoria Coasg az 0 s tpadjama krytyce przezMarka Granovetteraw 2005 roku
(Granovetter 2005:36)ktory ud owq d ni[ee Jpdodst awN dl a formanans ak c |
inieformalneradcj e si eci ( KproxgyEszkiWatdndiabt® u P 8¢) u si eci o
Syl wi a SzwmdEa avya k i o dneaj S cindgwidualdegop o d e j S gednastki d o
(organizacji) i osi Ngani &t &@a zykjc i2cfiebadwe dominuje zaréwno
w literaturzed o t y cekddystenjow biznesowyehzakreswekonomiii socjologi nad uj fHci e
transakcyjnyn{ Mor aws ki 2001:.33; StaCGzyk 2018)

Wy j a S n atusy melagi bizmesowychi i ¢ h @y ma miwkgrance orgarazacji
zaproponowag eGrjaogo Gtemveteraire | Wecj e JNonNdwygdk
pr z e c wartgkalri i horyzontalnie przez hiarr chi czn N st r ukkiourziy Gsrkg a
2018:287pr az zal e UN o duczstnikdnsiaci.Cao pwoi Aiidcée§z,y i st ni ej e
pomi ndzy graczamiraasakokijpnet al(Mogawgkit290t:38ni ej s z
Zwrdécenie uwagi na aspekty nieformaine f or mal ne r el acj i mi malzyor g:
rozszerzeniebaddE n a shhsgzaaregi i przedsi Nnbi cChasaktev ek o's
uz u p a p Nebnji zaproponowanych prze€granoveteravo b e ¢t e odaje pods@wyads e 6 a
rozpatrywanianaturalnych struktursiedy st r ybucj i wystfipuj Ngyich uw b
sieciowym lub perspektywie ekosystemu bizn@afilliamson 2010:68B90).

Rownolegledd e or i i i GEnoaesedrd ar 0 z Wi j a § a ganidorgarezikji k on c e
zapoczNt kowana prwlo®HrokltAmowdashas3 Ay r KowaEAmi Es Kk i [ I
Jurczak 2011:108B). J e s t to alternptgwhemu ozwi Nesanéri a
organizacji podejmowago wdziedzinien au ki o zar z Wdz ae\u zid ejfa kna Sow
organi zacjBadpakoekbumoUkiowiza¢gSNalyi orso Wazminii kkz i a ¢
temuUe | epi epjo knoinlu jrey nneikerpeekwnzoaSuif ani a, ni er - wnoSi
informacjio ( Kor zy Es k i Dlagoip8z: y2p8u7sho ddnadr g &/ei zacja funkc.
wsieci |l epiej radzi s2®d ewizZircreg & p wredwychi d wa g n
aktorow sieci i tworcoéw relacjir o z p a przyuyjmNvgnik teorii granic organizacjijako

przedsi nbi orn gdowstytucjp aadstytug niewidzialne czyli normy etyczne

2Ma to szczeg-lne znaczenie w branUy paliwowej, w kt-re
przepgywy strategiczne | ukgad si g na rynku paliw i en
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iwzorce zachowa@ oboWKdNrzay BskeiP w2z01d%8:e Fssdojeusgt w o
teorii Arrowa, to Aorganizacja o hierarchicznej i biurokratyczsef r ukt ur z e, kt - -ra ¢
rynek w celu lepszej alokacfiasobow w poréwnaniu ro rynkbwz e c zy wi st ych dzi a
oparciu o niepkdgmNy EnKiZgln@ing :&d 88 )traddsik mina@reptcwy & ,
przetwarzp Mformace ef ekt ywni ej ni U, pmdEsit evwa O ulbo arndsyt ny
danyq, bndNcych w posiadani (Arrow1985338h czgonk-w o
Przedsi fitiabi suwdlc funkcjet pwarzwmz Xa@j aedald
paliw, ponosz N inveskdyjaechg zaprojektowanie, stworzenie i rozwoj systemu
informacyjnegdjegoi nt e gWskazapeit s zty st anowi NawaNeanpenown
Coasebaw Kdnaeapcj i Arrowa aspthfaproewagi ntwy
wsp-§gpPraeysifibiorstwadobékokej Nnluij Nzey owhspecces -
wSr-d kt-rych wiodNcN r o(Kétokpie amonéy 2Q2@)Jestmls y pr o
dl atego, oppaniewadj e w prognozowaniu dostrzeg:
konkurencyjnej i strategicznym wy b(Medgraan2020:1148128pr zy s z
JednoczeSni e tworpyrzzoendts i pitho @m sz w aie \Wychddei pnddy p al
standareddewNn ppewalN gsjthabh daB0-ddiovmyakresc igj ej pr acy o
wy ni kapNey damagazySawanegpaliwa ( Dy c zk ows k a Jandrych,
Strandell 1983:5464) (Dyczkowska et al. 2024C o wi i c e | ,kresvrsagaayn@vamya o
odpowi ada r - wmedpnetyrkplacptecenslagieziej paliwa (Engelander i others
2022; Jeon, Shin, i Ahn 2017; t- -9ty i Lubowi c
Jakws k azano p o wyebrie gkosystenwrbizresiaage, Granovetter i Arrow
skupialisi i w swoich teoriach na r-Unych aspektac
Jednak mzagadnieni@ z ist ottlriweo@gscBec gpr acy uwaghn zwr - -ci §
podej muj Nc analizin wgaSciwych sposob-w organi:
problem wyznaczani aWwgdgnongcWpl ke dmspadejmawvang € da o r
dzi a @ia nznaezaWiliamson 1985)br aku mo Ul i woSciponwewadé&n iteae
Mrzesuwaj N onez peakkpo ncoiwialhkeogSoci pr zed Coaseda
dzi aga@&dniaapdoapd dwi aj Ncych wewnitrzny rozw- j 0
wykorzystaniu zmiennyah ekonomicznych(Cyfert 2012:17) Tworzenie sieciws p- gpr acy

stanowi z at em konyeoldee¢ Seiji ia t r &ontsaktdweqp j ktore gwoaz |
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z prognozowanienz a b e z p stwoczany pkNsysterbiznesui wzmacniaj N relac
zaangaUowany riwiliamsod 20106 7820)n i

W tym komtog®zioev,anp e spr zed aswoje ugasadnievie si | ni |
wzglndu na moUl i wo Si(Babak Boylanw Syntetas 2022334B). Jestrtalk c e s U
dl at e kabbwaniddd as o wi podstawn, na Kkt -rej budowana

organizacji(MonteroManso i Hyndman 2021:16B23). KaUOdy segment organi
odriabnN strategin (Hyndnganea. 804E25199). sJperszte dtacUyz g o d n

Mi chael a Portera, wedgug [Wiliamsama] o pAii edreaad a§ asEciu
rozpoznani u, Ue tocagmScut,r ztyanuk @s dtiyz ntersa nvs a k ¢
czymS, co nalelUy koordynowal. Organizacje sN c
dl atego natura i rola granic wsp- (Kpwad0od®s5) s N def

Porter zatgnkatl@ag koszty transakcyjne scalajN ga
obejmuj Nc heterogeniczne ¢ekken20f3) y ekosyst emu

Prognozowanie sprzedalUy paliw silnikowych
ggifboki e gdewiarcedaetrendy globalizacji iydamiczregorozwoju handlya t ak Ue
Acoraz Kkr-tszy cykl Nindywidial@acgprodulciiik t caipiespdea s o w
redukcj i-whdyawajW na zdolnoSi operacy(Kawdl wsp-
2017:5)W t a k iiuRontyjudwano - w nw Pelétebadanianad r gani zacj ami t wo
ekosystem biznesu w ramach teorii ekologii populiatgorii adaptacjijednak tateoria kosztow
transakcyjnych ApodejmujakpchbByiwypp@auebnipaze
rozw-j wewnntr znyt rzakti casaegavddoztwioz ne o nr oz woj u
t wor z Ncy c h(Cykerk 20521 )W komsekwencjteorii WilliamsonaApr zyj muj e si i
wybor opcji rozwoju wewnftr zne&gams ekewsetn ¢c j N z wpi rNozbal neync-hw  z
zdefiniowaniem i wyegzekwowaniem zapis-w kont
w gr ze r(@Qyfeik2adi2d7) o

Z przedstawionych teorivy §ani a sin defini,kjta r bArzgoarsirz ac
niezal eUnych W sensie prawnyrne aljiedwnjoddydkh gr
przedsiinwgrnadjcéelaty koordynowgnat praezkfiremnpos
(kluczowe, podstawowg  k 0 mp e(Pezechudae2005:55P r z y k Jakich eonganizacii

sieciowej sN sieci dystrybucji i sprzedaUy pa
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W nast npredstawioychteori postr zegania organizacij. i
najnowsze kontynuacje b a d aaE prognozowaniemz j awi s k w dziagal noSc
gospodarczycliSyntetos, Boylan, i Disney 2009:143D). Na przykgad®8 Il wi a S
z auwadlgalageemi fdzy or goapniiszyawcgnaemi sN za pomocN al
zaczerpniftych zomiasik] Waoywgh odali (eStyaw@Eczy ke kD0 D
Przyczym,ret af pedysaNe instrumentem przybl isWajcNdy m
bi znesowN a Dlatégo &ygystemebimesne st t o met afora bezpoS
z teorii ekologii( St a Ec z y kC 02 Owli 8n: c6edj ), ekosystem biologicz
przegdoUenia na jeadkakjsestt emn dpizmacsjuN dkzakreskauk o
wy j a S ndj podstawowej idei( St a Ec zy k N2jod 8r. & zi) e gmpirgcaneu | ar n N
me t a fest koNcepcja ekosystemu biznesktéra tworzy nowy paradygmat w naukach o
zarzNdzan,jma ichjagakkSeir teoriotw-rczy lub inte
met af or A e k o sJgss tb earemmowh tearimoeps s uj Nca funkcj onowar
sieciowej, ktoa tworzy ekosystem biznespozwala na rozwijanie metod prognozowania

Opr - cz nowej perspektywypoojpawsiyweans a8 i pn o & ¢
naukowcoww naukach o zawmwelkkdalamg - -uwior @&miSxzadacj i, kt -
funkcjonowanie ws p - gycte @gamizadj w wielowymiarowych i interdyscyplinarnych
ukjga@ds8thEzyW 2Wwl8z&u pracami nawi Nzuj Ncymi
kt - rymi dygponoadje ekolodzy orgacniizaicjdt apboidin
ekosystem-w biznes-swekworzenhech wrabUnposepoda

Wsp:-gczeSni e sstwabeiekosysaSriumd Bna Ue o AgdaNemy wa |
adaptacjorganizacji ~ z d osiecivopfzgstosowanis idd otwartego, dynamicznego systemu
otoczeni@( St a Ec zy k TZAakIN8 :sG)abi | noSi w kjakaprzetiwdnei e bi :
na rynky czyli ut r zymywani e r-wnowag.i p o(wmymiemmanych pr z e p
towarow) energii iinformacji. Kluczowym mechanizmem dla funkcjonowania organizpasi
zgodnie z takim paradygmatemodtrzymywanies p - j nb &0 $ a mo Sc i ekosyst el
Szczeg- |l nN wkod aid zw et aokdigm y w azjaNa npraJendusmanzeticiwo r s t w
pr zes ynggazaynowaniedystty b u cg gir zieda U ener gi(Zemd iBblichj e j n
2022:1) Naj wa Umikeajzsuz N si i | e dinta jest metodagpnzewidgwamian i e
zjawi sk w dzi ag@tineo$lcd Przpxfydad)é Yraaqpyrioza jest s
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odnosasNdymo zdar niep@nyh zkszgyczhaimotChliiennei e pr zev
zZ wypr ze(vojakr2018)mo
Ekosystem biznesu jest konstruktet@oretycznym wyni kaj Ncym z kon

mi ndzyorgaini gagpyyronywhni nciSa emet anfi airdyzdamIdegpm i z a
XX wieku postrzegane sN jako gg§g- wmaaj dr hkyszonm
wymiar i kierunekws p - § cdzzeisan@edg | n o S ¢ Jedngkons w io N adevaojere fHauki
o zarzNdzaniu i j a k estbty iinatumy siecalliznesmsvyclp 0 $ Dz ki mji @ n & E
inspiracji w biologicznych ekosystemackkologii it e or i i ewolucji, kt -re
innowacyjnych perspektyw naukowych ( St a Ec z y k Dla2e§ol &an&fcja sieci
mi fdzyorgani zacyjnej |jest zbhiznedNgz amn ajakoivyilur ady g m
bada®& nad kosztami tr ans @&baigtp224137). Kanecepcjai ¢ a mi
ekosystemu biznesu jest fundamentem rozumienia mechanizoewoju sieci organizacjiw
naukach o ipkeSgiNgamainma,z alcez ezropsntktadigiaznych Opisana
perspektywaekosystemowa w prognozowaniu zjawisk gospodarcsti edny m z  wi od N«
nurtdbw naukowychi r-wnicelhnpegtl a prognozowania sprze
wprzedsifibiorstwach 2z wykorNalselynijeend ngajki bpakmie
uogollnieniaprognozj e st s k dEcez o madJknaaz a | j ednego uni wer s
moUl i wego do zastosowan(WéckeH8m@yzystkich sytua

Ekosystem tos k r - t pochodzNcy ealdgicah systéma Ug kych pgze
brytyjskiego przyrodnika At hur 6 a Taslewa (Frendley 1935)w opisie systemu
ekologicznegp przyrodniczego Tansley jako ekosystemr oz u mi a zbi -r or
biologicznych- bi ocenozn, wmii ey wo oy el p r zeoopier z e n i
( St a Ec z y kwraz pelwgajefrdyini relaciamWs p - JczeSni e nak wyWYsuzam
[systematycznie] jednostka ekologiczoa si | ni e wyksztagconych mech
[ é] . Jueksjtee dtkd - rym ws p - §y zoigangaavindl w pazigny riroficzne
(producenci, konsumenci i reducendintegrowae zabi ot ycznymo$Gatbowi sk
2010:80) Ekosystemprzyrodniczcywy maga wszystkich poziom-w zal
inaczejuk gad ni e moUe byl opi sywaobhrhlake kekokggi
ekosystemu dochodzi daieustannego obiegu materipir zep gy wEkehegigai wyr - C

jeszcze ekosystem globalnyw odni esieniu Ado dppwiaaaiia | no Sc |
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zpodsystemami Sr oldpdvi sikfalei(totsnfoesrfNe)r Nar az ws zy st
kt -re podIlgeegnaijcNe naynm (vBmpdoynveo O 1 0: 80)

Perspektywa ekologiczdau b zr - wn o wa Upoognezgweaniavp m wk j w dzi ag
organizacjij e st konsekwencj N opisywanjkerymnsjestsekiorg - | ne g
energetyczny, a w wiknt braepUaapsaipowap ropadal
i dystrybucjapaliw Sekt or energetyczny od po pappNoawe,u s wo j
ktradaga poczNtek pos zugenewwaniaeneargir -alnzyact he mmeztao dz N
p o d aAktdalnie sektor terpoddany jeskierunkowej presjiselekcyjnejgdyUpr ef er owan e
mniejemisyjneF r - d Jaczgiperzgijiazne dl a SrDozdioewiesakskitek et cahkn o
transformacji energetycznej, ktéra zachaetapami dotyczywykorzystywanigpaliw kopalnych,
szczegOlnie paliw silnikowyctlatego perspektywa ekologicznesektorze energetycznystaje
si A wy zzar@émnd déa praktyki teorii w obszarze prognozowania

Teoekfisystem-w bizokesec wjsdadlya Ai Bnhygah IpadaE
w odniesieniu do platform technologicznyshp 0 § e @z mayS caimi st - w,i au @y tt ke dv
innych ekosyst wislopaziomawkiaterakgeani aitd zy uczestni kam
ekosystemanuzy problemy badawcaes t ot ne z punktu widzeni a men:é
(Muegge 2013; S Elogistemp k z rR sl Bpaliivekpom Byt ywardwooj N
podmi oty bezpoSr ed mwydobycig apeetvgoesstda waasestw y bucj i
kopalnychst anowi Nce fundamakti ekopy§p reancrurj Nycked a&d y i
takich pr zedsi nbiorstw prtodvaceywysizonyacnmochod: - w, p
samochodowych pr oducenci zaliczani do pi rnzneyntyhs g ub r
petrochemicznegoNat o mi asdl acrjwea gve @k osy st e msileikoviythz ne s u
pozwal aj N na okme 3lzgmaei ®t grakarSciw oif er owanych

Podsumown¢ &pcjka ekosystemu biznesowego cze
mi ndzyorgani zacyjnych i dal e] integruje wgl Nd
i teorii ewolucji(Kaushik i Mukherjee 2022Ek o sy st em bi znesowy to konc
met af or a, narzindzie do opisania zgoUonych re
przyrodniczych(Doyle 2022)wy k or zy st ywana w naukadhaogm zar z N
mi ndzy bi znesem a nat ur aljednakp o zek opsryocsstteema mb wii

organi zacyjne w obrnbie sektora, obejmuj Nc za

SPrzemysd petrochemiczny to przemysgd przerobu p-gproduk
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ekosystemow biznesowy¢hSt a Ec zy k 2019 ; .Sestdorekobystengwzagemniea | . 2
podgNczonych firm, wyspecjali zowanych dost awc
dziagaj Ncych w powi Nzanych sektorach oraz in:
(ang.universities, standardization units, and industry associajions Ta or gani zacyjn
prowadzi do sytuacji, w ktorggodmioty iorganizacjk on kur uj N ze sobN, al e
(StaCGczylak2e1a9miany r-wnieU wpgdgywaj N na kieru
zakresie sprzedaUy paliw silnikowych w przec
uczenia.

W sektorze energetycznym ekosystemy biznes
energii oraz §a@cuch- - w(Sdhalg ¢tal\R019Takamgarizhofhdagen i a  z ¢
poczNtek odrfibnej gagnzi skupionej na noSni kac
ekosystem biznesowf/esalainen, Thorgren, i Rossi 201¥YY t en spos-b nastnpu
koncentr acijymtypepaiw&lr @ St ed odpowi ednim procesi e
Br anplal i w cs eekktgoyrceh energetycznego j est cznSc
icharakteryzuje sifn procesami bezpoSrednio zwi
ropy i wy si gkami zmi er zaj Ncy mi (Zema,zSmlich, e j sz en
Kulhanek 2023)W ramach tego ekosystemu biznesowegn ¢ h o d w hproeesy recyklingu,
regeneracji i ponownego wykorzystania produkt@echodnychr o py naftowej, e
przebudowy proces- w zlubiprkerwarpapi@rh Qezr giacnhi zparcoj deu kpcrjz
sin do tworzenia ekosystem-w biznesowych, k t
fizycznN, ale tdokifjei komat ie&matt arrindll(EFalsesal.ei po
2020; Teece 2007Wr amach tych powi awmi®E dod b ovgheanye doy j n
informacji podstawowychllametodp r ognozowaryéthaj nopaedapNee sfori
teoriachor az podl ej Ncych weérzywii Nkzakcy i z opargeyine picha o e § y
prognozowanie dl@ o wi YWhkzgaang i z i gaGEucha wartoSci gg- - whyc
integralnN c¢cznSci N podej mowania decyzj.i Wy
szczegolnie w sektorze energetycznymansportowyn(Vargas et al. 2020)

WaUnym el ementem ekosystemu biznesowego w s
kt - ra obejmuje wszystkie organizacje zaangalUc
pochodnych(Hofmann i Prockl 2017F i r my specj al i z upobhodmycreopyi w pr

naftowej i gazu wraz ze swoimi partnerami biznesowymi w dziedzinie logistyki i transportu,
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z n a jcdywnji Na peryferiactiegoekosystemibiznesy angaUuj N sin juU w :
sektorze transport(Grzesiak i Sulich 2023; Sitch et al. 200Z)drugiej strony, przewidywanie

sprzedaUlyb zudllyicwaa pal i wa ma nparj 2ne niyk&sbspeecieiz na ¢ z
l otniczym ze wzglndu na jego roln w obliczani
wyni kaj Nce z takich ukHKeithrleytdn Q0gmoad b mpy e wo dly iw
masy eksploatacyj nej maskik,kojowyreidogodymonhsaasppNc
ekosystem biznesu br an 0Uyinnyladektondw gasgodarkich deladjea § u j e
wy ni k adyditybecjiiz pr zedad¥l e@lhwi wal &aficzegchwy €1 Apiij Ncyc
w ekosystemach naturalny¢Adner 2017)Podj nci e t emat y ki prognozow
silnikowych jest zatem kluczowe dar gani zowani a i moni toriowani a

informacjiwj ednost kach gospodarczych naleUNcych do
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121 dentyfi kacja obszar-w badawczych w

Teorie granic organizacji, kosztow transakcyjnycteériae k o sy st emu bi zne s
sformugowane w pewnyonpi stpNai wadgSl nosSwisunk-
izar zNdczych Lierawgra prygedrdosprocdek.r e S1 a i ch znaczeni e

zjawisk w dzi agal noSci or gani z a cDlategozachpdni potrzebat - w ¢
weryfikacji iodniesieniatych dei do obszar-w badawczych w zak

paliw i odwrotnieW z wi Nymkvuwozdzialena podst awi e wyakdoar@ ylsittuejrNact)
systematyczny ,majpeevgdkdnano dnalityerrcagnuorzyowani a spr ze
wkont eklSaecsyest emu bi znes owempo Syntazytakiajscksplgacji e o0 d v
i badania literatury prowadzono w kierunkue k o sy st e mu bi znesowego
prognozowania sprzedaUy pali w.

D z i izdstosowanemuwukierunkowenu systematyczmau i powtarzalnenu badani
literatury przedmiotwzyskang o g § fnibd eomtNyobszakow bapaiivczych w prognozowaniu
s pr z e d a(@ema,Balithii Mernes 2024V literaturze metodycznédjadania takie nazywa
sif bi bliometrycznymi | ub i na(cteipi @ @z e2gd 2N3d:
Przeprowadzonpost fpowanpezWwabdawWozea usystematyzowan
zwiNzanych ze s ginizoeythaw N k ratl @ kvS ¢ i eiznesdwegp P t e mu
identyfikacjiw y z wi sn@ywow badawczyclwykorzystanm k r e S| one zapytani a v
Scopus (Baas et al. 2020)Baza Scopus] e st uznanN mi ndzynar odow
orygorystycznychwy magani ach wz g | n drecemzowanydhpublikagjivdan y ¢ h
pomocN programu VOSviewer przygot owdamywh mapy
bibliograficznych otrzymanych w wyniku eksploracjibazy Scopus.Natomiast, poces
identyfikacji 1 por-wnywania sg-w plbozombdbwych
graficznNp@dejzmowam jeshatycznyth vk litevaturzerzedmiotu

Publi kacje skoncentrowane wok-g prognozowart
obrazbr anUy pmH ri e@riwyaajpdeyi per sipadavdlywwi ej dziedzini e
dynami kn rozwoj u, identyfikujN przyszge kier.
prognozowaniem sprzedaUy paliw&alelyows Nazakio
dotychczasowa |iteratura dotyczNca prognozowa
biznesowych nie wykorzystujgzerzeime t o d o | o g i bibionetryzzeey, Ihybrydowego
ktoyg Nczygyby przegl Nd k| dsyoirey ez nd yesmi erhaktay d 4 rc
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dotyczNcych prognozowania spr zeda twy.litggadutyi wa w
szarej tj. raportdw biznesowych i publikagjrasowychrd ot ycz Ncych tego t emat
tym i stnieje potrzeba hybrydowego przegl Ndu
najwaUniejszych sg-w kluczowych zwi Nzanych z
ekosystemu biznesowegBrywalski Santiago 2023Wi N&ifo r - wembaddwcane |
jakim jest zbadanie relacji mi ndzy koncepcj a
s pr z e d a UBonagitasthiejenpatrzeba systematycznej organizacji wiedzy w tej dziegzinie
dziagani e t o zjaeuswajidynedzy syistenmaiyczndtaksonomicznej) oraz
przyczynia sifn do zaspokojenia | ukiitmMukizakr es
eksplanacyjnej

ZauwaUOUyl przy otsytmatnnailcehOyl,atlhec hw zaobser wowan
badani ami zwi Nzany mi z sektorem kdmuerzgedNy c z ny
wgospodar k ac h (Attandsio,\Battistelll, i Ghigzoliwi 2023; Ur Rehman et al. 2017)
Tenki er unepko bcazdiaSEi wyni ka z wyzwaGE, z j aki mi k
sektora energetycznego w zakresie wdraUani a
dotyczNcymi 0 ch$ odg-Bealbd Bultlo2022sSkraet al. 2018)procz tych
wy zwa & Sr o d obwei zspkooSaryeadhnN zoa nzyicehl b kBlnsf or macj N S
energetycznego, zaast Npragavwéarf@odegnoveanychwy z wa E
badawczychpodejmowanych eksplorowanych witeraturze naukowej(Hack, Ma, i Jgrgensen
2021) W badani ach nauk o wodahddzi sci odd @mdukidwe, pr&esove |
i poszczegoélnych komponentéw biznesowych, w kierunku bardziej kompleksowej analizy
idekonstrukcij. gaE ucha wartoSci i zar zNdzan
biznesowych(Breuer i LudekeFreund 2014)

Zmi any zaintereswgwa@omhwdmweay cpho moicskali s § - w
koloréw przedstawidRysunek2. Sg owa k| uc z o wea nmpiezbiblibsdtrgcaneg dn e
reprezentowanég a pomocN kol orowych whzgd-w sieci pogN
publikacje naukowe. NajjaSniejszy kolor sg-w
wprzeci wi e@Estwie doChkowiodgowp chkemniews zweht ipuj
bi bl i ometrycznej przedst awi aj N @E&kesystemuwbizitesudy s c y
iprognozowanpaa. sWérzedadly-w kluczowych, kt-re o

zagadnienia zwi Nzane zusiedsesopystpabemegmN cbed zmyefsruy z(aa
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(ang. digitalization) usgugi digitdl sesvitiatio)( angzt ucznN .intel.i
artificial intelligence, otwarte innowacje (an@pen innovations, ¢§ a &c uc h pgupplyost aw
chan i ekol ogi fcomsnpnityeeoldgyn N § Ao @nroS$ | conpebtivity..p

Mapa bibliometryczna nRysunku2p ozwal a na okreSlenie kierur
pal i wowe|j uwzgl fidniaj Ncej zar-wno sztucznN in
zamkni fitego. Przedst awinounlat inday sncaypp lei rba rbnl o $imezti
sg-w kluczowych odnosi asinfie@®- wnizakkresi ewekos
iprognozowania sprzedaUy pali w.

Obok przedstawionego uj nci a ewol ucyjnego,
perspektywa zaproponowana przez zarzNdzanie s
energetycznego, kt-ra koncentruje sin wok-§ s}
naci sk na ukierunkowany na Kklienta ga@®ucha

obszasybada @ ot yczNce zar - wno Swi aVeyler e2608) jak y n k u

iinstrument -w finansowych i i ch pochodnych,
awkonsekwencj i i(Chau Usgny i2@16; Kpodai iwdddallah 2017y tym
znaczeniu prognoza sprzedaUy paliw moUe rzecz)

strategii ekosystemow biznesowych w sektorze energetyc@iignet al. 2022)Z drugiej strony

praktyka biznesu (st r onfuel hpdgpgctyhkugoyanie pabnvia 2 z uj e
duUym wyprzedzeniem po wynegocjowane,j j ednakc
wzglfidu na aktua(PietMi ge @l 20y B&dwdozeSnie o k
zawartego kontraktu dla strony p o d Fralnymi e | d e
prognozanmiaisit eraed ®arwane obi e stronymotansalSE| i
precyzyjnego przewidywania sprzedaUy paliwa v
operacyjne (transakcyjne) al e takUe na dgugof al bewaeku wy si §
odnawi alnych ¥Fr . -deg drKegrfegioij | dil. @twiadl.u2®r2®gni z
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eco system

open innovation strategy

management  coralpeefs
digitalization
literatuge review innawvation
circular economy

sustainable@evelopment

resilience .
business ecosystem < adapfation &
" /E' Y conneetivicommunity ecology

digital servitization innovation ecosystem biodiggrsity climan*hange
sustainability

) ecosystef services
business ecosystems ecosystem models

. . systematic literature review
innovation ecosystems

supply chain

Rysunek2. Multidysgyp | i narnoSi zagadnienia ekosystemu biznesu.
t r - dZgroai Sulich 2023)
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Dlatego przedstawionga Rysunkl2z mi any kl i matu i tematyka zr
sN komplementarnymi | ub wsp-gwystnpuj Ncymi 2z
i ekosystemu biznesz agadni eni a te ma&sjzMzegtgowymwpph wi
prognozowania sprzedaUy paliw silnikowych w pi
uczenia.

Rysunek r zedst awia powi Nzania sg-w kluczowych

prognozowani a spr zeda Uybizngsavedo,wktére ropragramevkamies y s t e

VOSvi ewer awgmatyckhi&oldfaminapodst awi e i ch znaczenia z
wWnzg:- w. Mapa bibliometryczna ilustruje szeSi
reprezentowany przez okreSlony kol or [ powi

najwaUniejszychdosn nwjWNcycmaiweddiNastzmaahy kI i m:
cieplarnianygazy <ci epl arni ane, zr -wnowaUony rozw-j,

Czerwony kaster w prawym dolnym rogu charakteryzsjg o wa kKolejmz wiwN z a n e

z ekomomioMacij ami oraz przemys (e manalizatgaficaznZ acy j n
wyr - ®Jniielony klaster, Kkt-ry skupia sifn na s
rybog-wdawemni ebi eski [ ni ebi eski kl aster 0
kontrol owanego oraz analizy regresji. PogNcz

klaster, ktory odpowiada ekosystemowi, gazom cieplarnianym i rolnictwu. Nad zielonym klastrem
znajduje sin fioletowy Kklaster, krt a jrvwa Uond peqg v&iz
s gowa kfioletonegoWlastrato: zmiany klimatyczne, gazy cieplarniane i ekosystemy.
OstatniU - gktlya,st er dotyczy zr-wnowaUonego rozwoj u,

(ang. sustainability)
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&
anthropogeniciglimate changes

gas emissions

ecosystemydynamics charging(batteries)

circulari@conomy

terrestrial@cosystem @y relati
’ reenhouse gases
- greenhouse g

atmosphesig modeling

carb@ sink climati change

models, theoretica

business@cosystem businessmodels

globakglimate

ecosystems
b ioxid 1 petroleum resepvoir evaluation
carpo joxiae
biomass W foreasting .
eco@em
greenfigise gas dggision making
fisheries fossil fuels
environmentdl economics
aquaculture
‘ J . supplyichains
sustainability
regressigp analysis ‘ :
sustainable development fueligells
3 energy @ilization
; numerigal model
controllgd study  remotggensing o
innaggtion
humgans @ electriggnobility

@utomotiye industry
environment@l monitoring
exhagst gas research andiglevelopment

electrigehicle
classification (@f |nform%jon) -9
gasgline automobife industry

defor&tatiorh
Rysunek3. Obszary tematyczne poruszane w I|iteraturze
sprzedaUy paliw i ekosystem-w biznesu.

tr-:dgO@pracowani e wgasne¢&emaet@t2024y ami e Voswiever

Rysunek 4i | ust rprggrezowagils pr z e d a,kpreppaarhagva w =z ar z Nd
gaCEGuchem dostaw w ekosystemi e(Zema, Bulichsebaly m s e

2023) Prognozowanie smpolleidaily @rmagamwi zacjom opt)

-

przechowywania I dystrybucj.i pal i w, (Escribgne wni aj
i Wang 2021; Kozar 2023)To z kol ei moUe miel znaczNcy w
irentownoSi e k 0 s yrazpatrymanegozarézvmoevs owjerg®i u jaki eci ow

itransakcyjnym(Cyfert 2012:17) Ost at eczni e gg-wnym celem prog
jest sformugowanie strategif(iSag dladecSumh0282) pr z e\
dl a przedsinbiorstw w ekosys(EmsleyFied ebdl. 200®s owy m
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Ponadto przeprowadzonyytb r y d o wy przegl Nd IUet eolme amiye wrs&j
wykorzystywane sN metody uczenia maszynowego
1. Algorytm Extrem Gradient Boosting XGBoost( Bent ®] ac , Cs°rgR,
Muioz 2021)
2. Sieci neuronowdGamboa 2017; Ping et al. 2019; Wu i Liu 2012)
3. Modele ARIMA (Yusuf et al. 2022)

W |l iteraturze naukopw@giNczradkorddkhygoh easpickt
sprzedaUy paliwa w kontekScie teorii ekosyste
sgowa kDucepwesin niak mo@nagwskd=zal jednego
mo Ul i doezgstosowania we wszystkich sytuacjdub uniwersalnegozestawuprognoz
ocharakterze naukowym podl egaj Ncym Dlategowa f al s
znaczeniu w prognozowaniu zjawisk w dziagaln
(sprzedaUsyski jold r me t- avd y k i Pormdtay idewgmiekowkaetnygch modeli
jest niezwykl e u,0yrnieezmnielwpraktycriycd. z i e m

Znaczenie zintegrowanego spojrzenia na ter
wskazani a obszar-w c¢ci Nggdego doskonal eni a | ul
badawczej zwi Nzanej Z ekosystemami bi znesowyn
ugajtawiggnbsze zrozumienie wsp-gistnienia kI uc:z
tematy dotyczNce ekosystem-w biznesowych i pr
wyni kach wyszukiwania oraz relacji mbtendmy " pr ¢
bi znes®wpmdokacje naukowe poSwificone prognozow
ekosystemu biznesowego sN rzadki e, a temat |
historii ekosystem-w biznesowych branUy paliv
kraju. Jest to zatentemat badawoz wadling ws pch gaukezt zani u i j ako
Szczegblnie pr ognozowani e sprzedalOy pal i w sil nil
zwy kor zystani em pmbceekiit a grgadko ppdeghmowangclobszarach
bada@, kt-re koncentrujN sifn na perspektywie
t wor zNcych ekosystem biznesowy w kontekScie s

Z tego powodu na Rysunkipr zedst awi ono mapn bibliometr
zastosowani u met ody kontrapunktu systematycz

tematykn ekosystem-w biznesowych or az pr ogn
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silnikowych Mapa ta wizualizuje kluczowe obszary ©
wskazuj Nc na dominuj Nce nurty w | i(Gusenbadeir ze n
Gauster2025) Dzi fiki temu moUliwe jest zidentyfikowa
ki erunk-w dalszych bada® w obszarze zar zNdz

prognostycznych sprzedadUy.

phenplogy
foreaasting
forgstry mapping
vegetatiomidynamics innovatiorgiecosystem
vegéagation carbonemission

ecosystegelynamics
businessjggosystem

remot@sensing

coastal zone

ECOW@ ms de

ecosystegp services

sustaigability
clima@ange econ@mics

decisio@making
environmeng@al protection

« ecosysteﬁesilience
ecosystem

g s fish@ries
biod
Iodigrsity. marine ggosystem

nonhli@man
adapgation \
resilignce

‘ vulnegability
conservation of @atural resources

populatio@dynamics

ecosystem @@anagement

Rysuneld. Mapa libliometrycznawvygenerowan@o zastosowanimetodykontrapunktisystematycznego

przegl Ndu |prtzee dakiejuaedgay k Kit e k p s y s tperno-gwn obzi ozwnaensi dew yscphr zi e
tematyKpaliw silnikowych

tr - -:dPpo acowani e w(dQSuieaver@emaetalg2024)mi e

Mapa bibliometrycznaprezentujest r ukt ur i wsp:- gczesnych bad
Srodowi skowy mi [ ekologicznymi, uwypukl aj Nc k

W centralnym punkci e analizy znajduj e sin C
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probl ematyce Zzmi an kl i matycznych, uznawanyct

wliteraturze naukowej. W jego obrnbie szczeg:-
ekosystem-w oraz r-UnorodnoSci biologicznej, ¢
zmi anami klimatu a zdolnoSci N ekosystem-w do

Mapaprzedstawionana Rysunkun i e tyl ko systematyzuje istn

r-wnieU ujawnia dynamiczne relacje mifndzy pos
domi nuj Nce kierunki bada®& oraz potencjalne |
koncentracja literatury w br nbi e czerwonego kl astra Swiadec
naukowych zmierzajNcych do prognozowani a i zZr
ekosystemoOw i opracowania skutecznych strategii ich ochrony. Tym samym tawdeda mapa

bi bliometryczna stanowi wartoSciowe narzfdzie

identyfikacjn kl uczowych obszar-w naukowe]

Srodowi skowy mi i met odamidzpadgah oo&wanioar gajna wi
gospodarczych.

Dodat kowo, zielony klaster obejmuje zagadn
oraz metodol ogiami badawczymi, w tym dynami kN

rosnNce zainteresowanie zar-wno zmi annaiem stru
nowoczesnych technol ogi i do ich monitorowani a

pozwala na precyzyjne Sledzenie zmian w ekosys

w odpowiedzi na czynni ki Srodowi skowe .
Ni ebi eski kl aster obej muj e zagadni eni a Z W
iaspektami ekonomicznymi. Kluczowe tematy w te

kt -re s N rozpatrywane w kontekScie dgugof a
gospodarczego z ochronN zasob-w naturalnych.
podej Sci e do zr -wnowaUonego rozwoj u, integr

iSrodowi skowe.

Odrnbny, samodzielny U-gty klaster akcent uj
bada® Srodowi skowych, wskazuj Nc na jego istoc
kli matyczne. Jego wyizol owana pozycjadmrsiulgrey u|j
t emat bada G, wymagaj Ncy specjalistycznych a

technologii redukcji emisji oraz globalnych strategii dekarbonizaciji.
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Struktura klastr-w na mapie bibliometryczne

r- Uny mi obszar ami badawczymi, podkreSl aj Nc
prognozowaniem sprzedaU Uy paliw silnikowych,
Sodowi skowymi . Pomi mo zastosowani a sel ekcji
zmodel owani em sprzedaUy paliw i funkcjonowani
analizy pojawi g sifn r-wnieU temat emisji dwut
odgrywaj N istotnN rolfin w ksztagdgtowaniu rynku
Koszty emisji dwutlenku wngla sN uwzglndni a
wpgyw rozci Nga sifi na strategie cenowe i mo d €

Jest zatem bezpoSrednie nawi NbAdNeymof adedaimer
rozumienia zgoUonych r e | @graniczeniav emesyyne 3 ydlityke ma ¢ h
regul acyjne mogN stanowil czynniki wpgywaj Nce
uwzglndnienia tych aspekt - -w w pirbeodkyikney poyehi
|l ncydentalne pojawienie sifin temat-w zwi Nzany.
pot wi erdza, Ue aspekty Srodowi skowe, chol
zprognozowaniem sprzedaUOy, ksztagtuj N dynami k

w kompleksowych modelach analitycznych.

Ma p a bi bliometryczna wizualni e przedstawi a
obszar ami badawczymi, gdzie najwinksze Kkl ast
omawi ane Kkoncepcje. WSr-d nich tematy zwi Nz
bizne® wy mi oraz odpornoSci N ekosystem-w wyra¥ni e
ich znaczenie w badaniach nad sprzedaUON paliwv
rynku paliw wymaga i nterdyscyplinarnedzgo pod
ekonomiczne, j ak i aspekty Srodowi skowe or az

sztucznej inteligencjiw  zwi Nzku z tym badania metodN kon

p 0 g §g ndjego wyniki przedstawiRysunek 5
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business(ggosystem

entregpeneur
uncertainfy analysis
business dévelopment innalation landuse
growth, development and aging
vegetatio@dynamics
strategia@pproach z
veggfation
seasonalivariation
ecosyster@iapproach
conservation of natural resour
;' dragght fo'*ry
» eco%ms ndvi
nonhuman

environmental protection

decisiogimaking
primary poduction phemdlogy

remo"ensing

sustainablejdevelopment biodiversity: = foreagsting

cIima*)an e
environmental economics ecosystem 8¢ e *

e
[ calibgation

carb@p sink
ecosystefgesilience

adaptive management
ecosystem mlanagement

terrestrialiecosystem DISteApdiTea

fisheri
coralireef- 3 @

ecosystemn service

marine @gosystem
vulnerability

marine{gesource coastahzone

adaptation
animals

Rysunek 5. Graficzna analiza wynikbwp o ggfnbi onejzageadpi eEBacjkiosystem-w biznedepalwch, pr
silnikowych.

tr-djo: opracowanie wgasne z uUy@emaiBulichr@®@8r amu VOSvi ewer (wersja 1
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Wyniki analizy mapy bibliometrycznej wygenerowan&] programe VOSviewer na
podstawie wynik-w otr zydonaazyScdpysz mo Po egga aufpiug dlfey t
je kolorami Program bibliometryczny grupuj e wsp-4g
przypadku w jnzyku angi el skim), kt-re sN wy

pogrupowaneav Tabelil.

Tabelal. K1 asyfi kacja wsp-gwystinpuj Ncych s Jzpw dkei lacjz owy
na klastry (Rysunek).

Kolor klastra . . . .
_ ) Sgowa kluczowe (Il zoszsbagwspoddnasa
(liczba elementéw)

Czerwony (16) calibration (3), carbon sink(3), climate change€22), drought(3), ecosysten
dynamics(12), forecasting(3), forestry (7), land use(3), ndvi* (3), phenology
(3), primary production (3), remote sensing8), seasonal variation(3),

uncertainty analysi§4), vegetatiom (7),vegetation dynamiagl)

Zielony (13) business developmenB), business ecosystertd), decision making(3),
ecosystem approac[B), ecosystemg20), entrepreneur(3), environmental
economics(3), future prospect(3), innovations(7), strategic approach(3),
sustainability(3), sustainable developmeftt), terrestrial ecosyster{B)

Niebieski (10) animals (3), coastal zone(4), coral reef (3), ecosystem managemef®),
ecosystem resilien¢&9), ecosystem servi¢8), fisheries(4), marine ecosyster|

(6), marine resourcg3), population dynamicé4)

t - gty ( 7) |biodiversity (10), commerce(3), conservation of natural resourceb),

ecosysten®), environmental protectio(¥), growth development and agig),

nonhumar(4)
Fioletowy (4) adaptation(4), adaptive managemef(t), protected ared3), vulnerability (3)
tr-dgo: opracowanie wgasne.

Sgowa kluczowe przedst awTabeligé sMaumRyrsaMdklio ws
al fabetycznie w ramach wyr - Kiasteo ozgnoony ditycays t r - w

obrazowania zmian klimatu (angimate changgi prognozowania tych zmian. Klaster zielony

“Znormali zowany r-Uni cowy WanalzddDiffirenve &/ egetatiandngleéx ws XRWIni kan g

stosowany w pomiarach teledetekcyjnych, pozwal aj Ncy ok
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dotyczy zarzNdzani a i zr -wnowaUonego podej mi

zagadni eni a i artykugy o tematyce biologid. mo
znaczenie dlz achowania r-wnowagi zwi Nzanego z nim
bi ol ogicznego. t - gty klaster dotyczy ochrony

(ang. commerck Ostatni klaster w odnos i mMwrgiJe do =zar zNdzania ada
adaptive management 6 wsp- Jwyst Npi e® wSr - d Uh5 opeblsigloav

~

kluczowe gNczN sifi ze sobN na poziomie skgadr

obszaru badawczego t] . ekosystem-w biznesu br
sprzedadly pal i w. Wy kazane 0 lsektpraw gospddarkingh y c z n e
rolnictwo, rybog-wstwo i transport, a kt- -re f
tych sektor-w istotnymi zagadni eni ami s N: pr
wspomagaj Nce podej mowanie decyzj.i

Przeprowadzone badani eprogngzavaniemg pr zSoiaslye pzaw

zprzemysgdgem motoryzacyjnym i jego dNUeniem do
uwagi wsp-gwystinpuj Nce sgowa kluczowe to eko
kt -re mogN poSrednio odnosil sifn do ediasyster
spr zeda Ugmatgka Ipublikacjwy daj e si i koncentrowal na W
i elementach prognozowania o mo Ue by zwi Nzane z przewidy:
pal i wowe|j (biopaliw), poni ewaU zgdhosizNwzsglnn

Srodowi skowych.

Przeprowadzony przegl Nd literatury hybrydo\
prognozowania sprzedalUy paliw w szerszym kont
sifi s§g-w kluczowych zwi Nzanych 2z cyfoewojenacij N,
podkreSl a mul tidyscyplinarny charakter progn
ZzZws p-gczesnymi trendami technol ogi cznymi i Sr
dynamiczne oddziagywanie mindzy t wadhgwyngij ny m
obszarami, takimi jak cyfrowa serwicyzadmng.digital servitizatior) i otwarta innowacja, co
odzwierciedla przesunifncie w przemySle w kie
izr-wnowaUonykcétngregket ykwi Nzek w obrifbie tern
i Aorognozowanis pr zeda Uy pali wd poprzez takie sgowa Kk

rozwoj i zmiany klimatycznéRysunek 6)
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Bi or Nc pod uwagi obecne kierunki bada G, WYy t
odpornoSci w ekosystemach bi znesowych, SZCzZe
pali wowego do zmi eni aj Ncych sin warunk- - w r

Ws p- - §gvwoywsatniipe s§-w kluczowych =zwi Nzanych ze z

ekosystemu i zr-wnowaUonym rozwojem na mapac.|
uznanie potrzeby podej SI ekologicznie Swiado
zmiana jestoznak r eakcj i przemysgu na gl obalne wyzwar

zr -wnowaUonoSi .
Ponadto anal i za odkrywa wsp-gdziagani e |

atradycyj nymi aspekt ami p r opgnPN castakhiczeave dlap r z e d a

opracowywania bardzi e]j efektywnych i predykcy
szybko ewoluuj Ncego sektora energetycznego. W:s
z bi znesem, ekonomi N | zr - wndwasloyncyznm e r opzowdoejj e
Zrozumi eni a [ popr awy prognozowania sprzedal
Srodskwowe i spogeczne.

W poréwnaniu do tego badania, w literaturze obecna jest dyskusja na temat alternatywnego
rozwi Nzania wezwa@® do transformacj.i ekosyst el
uwagn na trwagy i n e gaiw kopamych,mv pnjeyrwa gw ywd ozbayweii ear ¢
pierwiastki ziem rzadkich, kt-re sN podstawN
samochod-w elektrycznych, panel i sgonecznycl
imagazynowani a en e {Kgzari2023) Suroiwak 200trzebna doy bmdowy tych
urzNdze@® r-wnielU sN czi{SBawisN cza ko batego proporuid drR2al Wi

sifi wdroUenie zr -wnowaUonego podej mowania dec

paliw. Prognozowanie sprzedaUy paliw moUe po,
ir-wnieUO umoUl iwil r@dgery2oRp®) efektu Forrester' a
Podsumowuj Nc, ekosystem biznesowy to siel

izal eON od siebie nawzajem w ce(Masetav®@i22eni a |
Ekosystem biznesowy przemysgu paliwowego obej
podmioty, kt -re wpgdgywajN na sukces operacij.

zorgani zowane na r-Unych poziomachuchdostanpr zvy k §

Ekosystem przemysgu pali wowego obejmuje zar -
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wirtual nN) , kt-ra wspiera dziagani e firm w
zr - wnowa Uo ny olszczdgéleiey doiydzy, siech transportowyghofmann i Prockl

2017) Ponadt o koncepcja ekosystemu bi znesowego
szerszego kontekstu, w kt-rym dziaga firma o

wyzwa@® | ub zagroUeE.

Przeprowadzon przéglthodatury uj awni a r-wnieU i
wzidentyfikowanych klastrach. |l ch uzupegnieni
jako i ntegralnej cznSci sektora energetyczneg
zostaga om-wiona i rozwinifAta w kronineikeS&k i e

zidentyfikowanych w tej analizie.

industry ecosystem digital ecosystem
business ecosystem partner

ecosystem ecosystem dynamic
ecosystem resilience ecosystem

Ecosystem|\ Mapping ecosystem value chain

Sustinability €cosystem governance ecosystem
Climate [analysis ecosystem evolution sales
change |forecasting sale forecasting model

fuel petrol
gas

sales forecasting
model

Rysunekb. Graficzne podsumowanieada &E | i t er aturowych w zakresie pr

silnikowych w przedsinbiorstwach z wykorzystaniem
tr - d(gemna et al. 2024)

Wy ni ki identyfikacij.i obszar - w badawczych

wkontekScie ekosystemu biznesowego zostiagy ©pr
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po angielsku. Decyzja ta wynika z faktu, Ue cz
sN najcznSciej w tym jhnzyku, a celem bygdo wur
zwi ernoSci N tgumaczeni a.

ZnaczNcym ogr ani czbadanisjest kantekstr samago ekasystemu
biznesowegok t - ry nakazuje, Ue badanie prognozowani e
na stronie podalUy przedsinbiorstw z branUy pa
badawczych i cel-w badani a. J elhdaoicporeijsistotre wy k |
czynni ki, takie jak ceny paliw, zmiany gospod:

i zmi any w preferencjach kionpalmewa, wkt kit N rlo mw

isN w stanie kupil. Strona podaUy koncentr uj
surowc - w, kosztach produkcj i, regul acjach r zN
paliwa, kt-rN producenci sN gotowi i zdolni d

To waUne ograniczenie otwiera moUliwoSi pow
na stronii popytu |l ub gNczenia obu perspektyw

i przewidywania przysz@yScthantorwdnd-ow jvwe dnprczedal
podj fhcia tematsytkain odwis eor tjaecjj iwaUnoSci

Przeprowadzony hybrydowy przegl Nd i ter
bi bliometrycznych baz danych =z przegl Ndu |t
oprogramowania, ktore przedstawia te wyniki jakafy lub mapy bibliometryczne(Glinka i
Hensel 2017) Obecno Si tych s§g-w kluczowych na maj
interdyscyplinarny charakter temat - w zwi Nz

iprognozowani eWizuazacp avgnik@vUprzedstawiona na y s un k u powy U

wyj asgoldonoSi obszaru bada@® sektora branUy pa
prognozowani a sprzedaOy pal i wa, j ak i ekosy
skoncentrowanie sifn na analizie ekosystem-w I
paliw.

42



1.3.Funkcjonowanie przedsinbiorstw na ry

Z przedstawionegal ot y ¢ h ¢ z duditergury naukolvélvy gani a si i obr az
zagadni e istotnych dl a funkcjonowalmi an Uyr z e
paliwowej Wy r - OUni aj N sifn w nim dwRi @Qwsvngaspakiye jt mu jbN
techniczneorad r ugi dlowvesizamNzy$hdckt - re bezpoSredni o naw
dzi agal no Sgospodarozgchiorganizagiiinstytuojjper uj Ncych w t ej br

Aspekty techniczne obejmujN zagadnienia zw
infrastruktural ny mi i l okali zacyj nymi, a tal
metodami prognozowania popytu oraz zastosowaniem nowoczesnych technologii, takich jak
sz uczna Iinteligencja i uczenie ggnboki e, W OFf
r-wnieUO kwestie zwi Nzane z efektywnoSci N
Srodowi skowych na technol ogi e wykorzystywane
rozmiesz zeni e punkt - w dystrybucji, optymal i zac)]
magazynowaniem paliw stanowi N kluczowe el emen

ga®Gucha dostaw w tym sektorze

Podziag ten uwidacznia interdyscyplinarnoSi
w sektorze paliwowym, podkreSlaj Nc zar-wno t
stojNce przed tym rynki em. | nt egr achadepspeodej Sc
zrozumienie dynamiKki tego sektora oraz dostos

otoczenia rynkowego.
Aspekty technicznei systemowe

Dynamiczny rozw- j infrastruktury drogowe|j (
sprawi aj N, Oe efektywne pl anowani e dostaw |
dziagaj Ncych IstaotakNmlkiuc gpeasliSicwrN wn i e digitafizacj@,s z e c h n

automatyzacja i uUyci e sdystrypbocii paivi Wi 8t et 0 wie 8 k
tankomat - w i stacji b e n z Y @ dBe Y ddbtavwodap zapewnedien | e z
ichci NggoSci ma kluczowe znaczenie dbknfrangment own

zagadnieniem jest problem trasy przejazdow cysternpaliwowych zwany problemem
marszturyzacfi( Ggus zek i R ktatyzpol€ga ka twozdéhil Bgtymalnych tras dla

5Jest to modyfikacja problemu komi wojaUer a.
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pojazd-w, majNcych na celuWobhsdgegmtoakzeSImdmeajz
termin ten jest cznst o naz WehleRoutmg RyablengRPE M t r a
(NevesMoreira, AmorimLopes, i Amorim 20200W t ym model u kaUda podr -
od magazynuang. depo) , obejmuje odwiedziny u jednego |
powrotem do magazynu.

ZauwaUy Il prablere Bogtawypalila do tankomatéwo nie tylko tradycyjny
problem marszturyzacjlest to zagadnienie szerszewojej problematycdz i ej e si n t ak,
U euch na autostradach jestz mo ([ @ zapotrzebowanie na paliwo jgste d n o cdzue(Ben i e
izmi enne. Ponadto ze wzgl indupaliwap adjualdzed yo dg cergujsozSa
przez dgugi czas, a | iczba st amggazynomgestp at r y w
ograniczona - wni eU pojemnWStyM kgstekBci micagwnejsuj e s
dystrybucji, kt-ry polega na planowaniu dost a\
| ni cjatywne planowani epdystal yzacij (Nrzwe apddegad
jul0 gotowe produkt yalrakdamjal jpr adwpkt -nva,f tmovéd )z n
i ryzyko dla firm naftowych(OpenLEX 2023)

W przypadku dostaw dla stacj.i autostradowy
gafalnagazyn i scb przejistawidne nRysynkud. Rrbcesenz aczyna si A
wysygki pojazd-w z gar aUu do magazynu. W o
zagadowywane paliwem i kierowane do poszczeg:-

Jednym z wyzwa@® jest ograniczona kiocmb&er ambwe
do oczekiwania przez pojazdy. Po (BH.&ZkaogE&caz eni u
2018)

6 Jest to miejsce przechowywania floty zaopatrzeniowej
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=
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Magazvn
s Rozlado“ anie
— i ]
I “~
Ladowanie

""- Stacje paliw,
— tankomaty

Rysunek?. Przykgjadowyw(gatEctitylse eenkbadw znesu dbstajp Uy pal

benzynowych i tankomatow.
r - dHpeoran Zhang et al. 2018)

Nal eUOy podkreSlii, Ue sstNacriaazdkpon@y aawe s troa
prowadzi do dgugich tras pomindzy nimi. W pewr
przez jeth N ¢ y, o stawia fwysokie wymagania dla harmonogramu dostaw. Efektywna
dystrybucja cifnUar-wek jest kluczem do oszczhi
procesuH. Zhang et al. 2018Dpisany problem marszrutycjacji jest zagadnienierktorym nie
bierze sin pod uwaghn tr anspgarzt us zk exhesgnkdwvoewvgy o hl

technicziychregup wany c hR@zmerzz Mdzeni e Ministra KIimatu
2023 r . w sprawie warunk-w technicznych, j ak
pgynnych, bazy i stacje gazu pgynnego, ruroci

ropy naftoweji produktow naftowych i ich usytuowarig OpenLEX 2023) Przedstawiony
problem dotyczy zatem synchronizacj.i czasu do:

sprzedalUy paliwa silnikowego.
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Aspekty zarzNdcze

Z kolei aspekty =zarzNdcze koncentruj N sin
pal i wowych, zarzNdzaniu ryzyki em, ksztagtowa
gl obalnych trend-w rynkowych i regul acyjnych.
zmi eni aj Ncych sifn warunk-w rynkowych, w tym r
or az i ntegracj.i z odnawi al ny mi Fr - dgami ener
poSwifnca sifn strategiom konkur encypamd &zi , mo
wykorzystaniu danych rynkowych do podejmowania decyzji strategicznych.

Funkcjonowani e pr zedsaopiiberoawsiw mh@mo rrzyonrkyu pora:

ekosystem biznesowylest o si el organi zacij.i i ] e addsekid e k , k
zal eWNyrdeN jdNobr a zwiuNHamgé ze sprzedaUOUN i. dystr
Ekosystem biznesowy branUy paliwowej obejmuje

inne podmioty, kt-re wpgywaj N nwnPodmidtyemegtNzi ag:
byl zorganizowane na r-Unych poziomach, na p

dostawpaliw silnikowych(Rysunek?).

Ekosystem branQOy pali wowe|j obej muje zar - w
iwi rt ual h N okirdl wspiera funkcjonowanie frmjwe go obr fibi e, W poOc
zr -wnowaUonych decyzji, a szczeg-lnie dotycz)

ekosystemu biznesowego | est cznsto wykorzyst
wkt-rym dziaga firma oraz do idenzydri &k@deEi po
Pr zeds i disbpirozresdtanly i ,dygotdmy leekasysteneubariesive g ni N

kluczowN rolfn s dainkgpgwindawamy awh psrike$irse dibii loa mi
mi ndzy producent ami(indpnaduainymi idiznksowysilPrreelgi b a mr st wa

funkcjonrujmkewe mal i w to nie tyl koprsteadsjigibbens
z aj muj:Nozetwargani@m surowcar opy naft owej ) ichitranpporerd u k ¢ j N
i magazynowaniegn | ogi st ykN i zar pbldaaneem| aktpydsiazrega
odpadobw opopochodnych. Ob pbke ztpyocSa acpdnng eoll svivg b iFc b s h w
dostaw paliw f unkcjioneuj dNrgani zacj e bfndNijeeotoczemiaz wi er ¢
pr zemysg® wwempmgakcesoryjniuczestnicy ekosystemu Tr wagy m el ement

ekosystemu biznessi Mi i drmyyni: podmioty gospodarcz8€ wi a d ¢ z N organizaced u g i
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branGoeweowi Ncy nadz- -r t ewdsnkanizynky painworganizegen s o wy
publiczne kontrolioraz instytucjonalni regulatorzy rynku

Przedsi Anbior st wa g Jaliwfnuengkoc jjoandacuttiihpau j d\bcsyt cahw  wpy
ekosystemu bizneqiNazir et al. 2024)

1. GNczN producent.PwzedkiomBiumesnt waani sprzedaly
pogNczenie mi ndzy producent ami surowlcdwn s U me n
z obszaéw wydobycia daafinerii (WysokieNapiecie 2018 o0 k|l i ent -,do poSr e
stacjis pr z @aliw 8zat em i do klient-w koG owych

2.ZarzNdzaj.Przapasadami orstwa sprzedalUy i dys
zarzNdzanie zapasami tajack hekzynowychw Mma g H z p iy &
wstanie przewidzi eplot rjzeekbinee pm oogkurlettSy omiydrk r |
niedoboru lub nadmiamproduktowP o d mi oty te rozwi Nzuj N r - wni
w opisanym aspekcie technicznym i systemowym.

3.Promuj N i rekPrammad Ni plrioaruskttwa alwszNe dcaz(fys tio
odpowiedzialne za promowanie i reklamowanie produktdpgpochodnych oraz
rozwi Nza® techniczniMobhNnar gacihz opalirlubly aimp an
promocyjne aby przyci NgnNi klient- - w.

4. Ws p - § t trerdy rgrikowes pr z eRdrazleyd si fibi or st wa paipw zeda U
ciekgdych trentysypkonenjpaN gi egdach, sabryowdoswtyachowal
strategin sprzedaUOy i dystrybucji do zmien

5. Ko n k u cengw® i nie cenowd z i nny mi p r z.eRdrszi endbsi i ofir bsit owasr
sprzedaUy paiwdysat yeaug¢giNi z innymi firmami, k
te same lub podobne r odukt y. Mujsa o Sd f eir s &lodgd y wn e
konkurencyjneceng by przyci NgnNi klient-w i osi NgnAR

6. Ks zt asgktau jiN wy dobyRi ae duirfolwicomwst wa sprzeda Uy
wpgywaj N nfa rdme ivayjdaonbiyewc zy c h, wy iwnegocjaaje¢ Nc  pr
handlowema j Ma eelu pozyskanie kolejnych obszaréencesyjnych i akwizycje

~

nowych zg- U.

"’Konkurencja niecenowa, ekon. forma konkurencij.i pol egaj
przy wutrzymywaniu stabilnych cen, np. promowanie prod:
dogodne warunki zakupu (raty, dostawa).
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Wsp-gdziagani e ebkr oasnylbyt e praid i by azenéejsmi e  z ar z Nd
dostrzegalne w sytuacjach kryzysowyghnast npst wa kKl nsk Oy wi ogov
inadzwyczajnych (nagge 2z af(iadbagh,iHe, i Radké 202\p yt u |
standardowych warunkacht g e dsi fbi or st wa ogwaegraywyaij N dilsu a z
rolda wsp- §t ekosystemie iznesowymonk ur uj Nc Gez Nop Noduc e
konsumentami, zarzNdzaj N zapasami ak @mkuruyjNN pz
innymi pr zedvpigrybnviag rNs patigaimi a k & S ispa pevdrmilyj Nc  pr z
mi ndzy u ¢ g @ sFc wastava wszyscy uczestnicy ekosysteour a n Oy pal i wo!
wpgywaj N naynkupaiwD oiwajnd esi i, thgoremwanj @y doawei
paliw jest nadal bardzo duUy. Na przykgad, w
paliwo bardziej ,adkoln&kgi omenn e j & lrakyvzargetmgszczenia C O
pygami . Przez jego wykorzystanie w elektrowni
zwi fkszal produkcjn energiipatkekteyeknepwni Ow
(WysokieNapiecie 2018)

Ga Ecdostab r an Uy pal i wowej ( paloipw saijek &y aih wi sg.
odzwi erciy&dl &jyN¢ dajpgompedvsze twawt.a py s k ®szukiwgni® s i 0 :
zg- Wydiobyci e wngl owodor -(amg. upsireamp orazi teanspocth n i n
i magazynowanievydobytych surowcéw(Dong i Li 2021) (ang. midstrean). Natomiast etap

trzeci,obejmujed z i affail nmSzwp Nzenwarzzaniem surowca, dy
(Dong i Li 2021)(ang.downstream
Przedsifnbiorstwa branUy pal i wo, Wéégzazivyozajn aj c z I

maj N w posiadani u wszy spalkwi Rr zoeddcsii nikbia odrisk@oviac h a
upstreamup e § n i Mperatmdweczyli maj N naj wi nksze udziagy w

wydobywczejl ub s N | i derQ@zanj o npkooswziuek i gwaudp  k atqarispod §J o wy C |
imagazynowanip al i w sN r-wnieU cziSci NRpawijwodzigag &Ik
na etapieupstream c z y | i poszuki wa@ i wy d o by cifian, j est

wydobywczych sektora paliwowegD z i ej e si A tiaik sdlea tweod cumelhey wy
oznaczaijtégo sektarawi- g nesu i wzr oRit z enasrit fpisBhsdagsg rwap y .
odcinkag a Ec dostdwgaliwp odej muj N nastfipuj Nce dziagani a:

a)zwinkszajN i aktualizujN bazy udokument owa

b) zwi ks zajwy dpdozyicam wihigl owodor - w,
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c)obni Uaj N jednost kowe koszty poszukiwa@® i r
d) utrzymu jjednostkovekoszyz agospodar owania zgJ-U,i wydoby
e) rozwi j te¢hmbloge poszukiwawce i wydobywcz,

f) analiai j nBWe informacie geologiczep o z w aelnanove odkrycia,

g) dokumem uj N perkzsepbliocagvd g owa o U- w.

W funkcjonowaniupr zedsi fibi or st wa sprzedaUgzfiScdyNst |
zazi el en isakjold eregaiyczeepo@znaczeniuz y skuj e zr - vwizaniea Uon e
ipodej mowani e zr - wang.sustdihabhdedston nlaking yestjtoiszcdegodinie
znac z Nc e swuktur sieciongyglbour an Uy  pkidtgiorgamizaej r zes o agg Ua |
al t er Mavtyywrar zal |, kupowal czy wsp-gpracowal o
kupowasip-igpr €yfert@ll:B7)Szymon Cyfert auwa Uy § w swoi ch ba
w takim ukgadzi e rzeaaxlhiozdazdj i mowsd z ywsotSK i(Qyfert d zi a g
2012:17)

Zr -wnowaUone podej mowani e decyzji t o proc
o s i Ng owoehcdeléw. Pierwszym jest uzyskanget abi | no Sci biznesowe|j
SrodoWwi gkesowym. Drugi miadeatro wnawta,Jopegdb o098k N
r-wnowag.i mi ndzy aspekt ami ekonondrczmryani a U csnpeo

podej mowani e dlRamkterygowanejest prgetz grzeciwstawiane decyzjom
tymczasowym zar zNperamdyj nemu towaregsyMcpmocesom
w niestabily m Sr odowi s k  Sb §j n-Beicsi tBalighn2020) Dlatego decyzje
podej mowane zgodnie z zasadami zr-wnowaUonego
i dgugoterminowe <cele oraz konsekwencj e, j alk
natural nego, spogecznoSci | o kel tn-evyy , z rg-overpovdaall &
rozwoju.

W przeci wideo@Es b we Bcldzignoych decyzjizr - wnowaUone i t
podej mowanie decyzji wymaga niezawodnego pl an
podejmowanych decyz{Dalton et al. 2021)Z r - w n o wpadgjmowenie decyzji ma na celu
przezwyci nUeni e nieetabujeoSxcrizettsznbsowsj wom
konkuremayj oNd Ngari ma$ ®i(angbusiness egliangeZ r - wnowa Uone
podej mowani e decyzji zakgada r-wnieU analizhn
bi znesowy spr zeda(USo § o-Bhlgisuichy2020R1j 2 e 2 awdasad Ue ni e
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zr-wnowaUonego podej mowani a decyzji wzrast a
przystosowania sifn do zakg-ce® rynkowych pr z\
bi znesowych i ochroni e | ud zang.adaplattveymanagemgnt og - | n
ChocialU trwage podeyastaveskigadadwejy zjSir oddowi skow
zr - wnowaUonetgoo moolkewoz awi er ak up iejednakknioamppacajtSc i
antycypacyjnymi zagoUeni em d §zasgwegoiNazir étcak 2024) W ttym

kontekScie sektor pal i wowy j est przykgadem
najtrudniejszyctsektorow gospodaikT a ki emu st anowipraklcemy t DwialN z 3

transformacj N sektnarmpa nceinaer paotlyd zyrceqae dot vy c:z

energetycznegorazoczekiwanias p o § @ © 2 iyl D N ¢ 11 pcengp&liev (Galankashi et al.

2018) Z tego powodut r wage podej mowanie decyzj.i dotycz
wymaga przetwarzania duUych iloSci danych, ob
pal i w. Jednym z n aj tym dbszarzey jesh prognozovimhiedlomenu w

sprzedalUy detalicznej pal i w. K luezenig opsane lubme t ody

wykorzystanew literaturze naukowegmaj N na cel u rozwi Nzanie tego
Dokgadne prognozowanie pozwala na bardziej zr -
zr - wn o wapUoodneej mowani e decyzji d o Wynikiz procgdarh zap
prognozowania zal eUNokdgdandlipyo Eeitl mhowi N jednak |
zr -wnowaUonego p 0.dZerj -nwormoawna (ho n@ e cpyozdeij mowani e C

stosowane na r-Unych poziomach biznesowym, r:
kiedy wiele kraj-w stawia sobie za cel osi Ng
podejmowanie decyzji jest coraz bardzpep pul ar ne i poUNdane w wielu
Decyzje podej mowane zgodnie z =zasadami zZr -\
pod uwagfi r-wnoczeSnie trzy aspekty: ekologi c:
oznacza to, Ue tak podej mowane decyzje maj N w
1. Srodowi sko naturalne i kl i mat,
2.funkcjonowanie i jakoSi Uycia spogecznoSi
3. koszty i korzySci finansowe,
4. dgugoter mi nowe konsekwencj e podej mowani e
ekog/stemy
5. alternatywne rozwi Nzani a beéclmologiszoenwe, nowe
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Zr -wnowaUone po dpzecwstawianeijest w titeratuyze rjaukowej efektom
presji dynamiki biznesowej ktora motywuje decydentdw do polegania na subiektywnych
modelach mentalnychppartych oi ¢ h doSwi adczeni a w Bgianihe | mo we
prowadzone w tym zakresie S o § o-Belcd Sutich 2020w s k a z ugrghinjzacjebes i Ngaj N
|l epsze wyni kizr -gwhy vigeddgeeopaneina Manycho st anowi zach

wdraUania wszechstronnych, i pragmostycanyehmiodely ¢ h o]
decyzyjnych, kt-re wspierajN interaktywnN occ¢
Srodowi s ko (Gbii Johaasson,wie Lofstrom 2019)C o wi ncej, Zr - wno

podejmowanie decyzivpr zedsi Niiyst s tywach paliw silnkgvychrea @Gedl y
pr owa d zazidleniahiej a Ecuch-iv Wp§ywew na funkcjonowani
paliwowe;.

Rynek pal i wozwiySekioideNerggtycznego, podlega nadzorowi i kontroli
paGstwgm Wakresie kaUdy kraj fScrinsudjeu jree guelguujl Na
f unkkcajidej or g a erergetyczpegoNa ept ey gad, Ur zNd Regu
(URE)jesttcc ent r al ny organ administracji rzNdowej w
pal i wami i energi N or az @@RD2AZBMx iadd aknd rmk UWrReEN cAj(
Sci Sl e zpwilNztayrkeN zpa®Estwa w zakresie energety
funkcjonowani a przedsinbiorstw energetycznyc
wy magani ami wyni kaj Ncy mi z obowi Nzku dost osc
Europej ski podepPDmowadae@i arzez niezaleUny organ
wypegnienie celu wytyczonego przez ustawodawc
zr -wnowaUonego rozwoju kr aj ug e tzyacpzenwengi oe,n i @ s zbce:
iracjonalnego uUytkowania paliw i energii, r 0:
skutkom naturalnych monopol i, uwzgl ndni ani a
wyni kaj Ncych z um-w minAndzynarodowych or az r
energetycznycho d bi or ¢ - w p a(UREwW202B)W Paiseer rgnéki edergii je§ci S| e
ur egul owa ny nomapraynychzgodych zr o z p oceniamN Wrdi Europejskiej.
Wszystkico b owi Nzuj Nce akt wZmgawrze dedyseriagipityocaym
naj waUni ej szym austaveprt Pmwéeenenggtynzog B0kwietnia 1997 r.
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141 stota procesu sprzedaUy paliw w prz

Sektor energetycznpna znaczenie strategiczne dla kaUc

wydajng gospodar ki zdol nej nie tylko do intensy
jakoSci us guga brmrmnzled s p sekidrav energefycznegoyp §y waj N n a
ksztagtowanie sin cen produkt- -w | achewaniag w p

przedsinbiorstw produkcyzaemwhnidkoi berma nkioen stuynlplc
narzndzi polityki gospodar czénkonkadntéwiglientbe@d e ws :
(Kramer 1999:11)

W przypadku Polsks t abi | no S s e k to@z jgg momolitgceng stituktucaz n e g o
oparta na paliwach kopal nych -gopdpadarczwht@@B X¥p odst a
wi ek up o AAAWN t kkeesieytransformagjiw ocenie samych ped s i i b,idastavscovwy
konkurentéw i klientow ich zachowanike s zt agt owaga silna konkuren
popytu, zbyt wysokie koszty operacyjne, wysokie koszty wytwarzaff@amer 1999:11)
Procesy sprzedaUy w sektorze energetycznym |
pozostagych d- br [ usgug W gospodarce. DI a
wprzedsi Abi orstwach sadNanieyrkis aainwosn 2ok it bma 88 it
proceséw sgre d a Uy n @ la ¢ Uxva gdaod akanentE pozytywnéj ktorej celem jest
wyij aSmwi ¢ naike S pos - lpodgnujedeeyzjes e (asstpwaor ci e nauk o
ij akw@pracowanym apmratem pojAci owy

Rynek obejmuje wielep o d mi ot - w g o sNpag o az rist&onNamskrytérium
podziagu tych p o d npodstawowej sjruitsry rynkup czyliojeba Ntrony
podaUowe|j (Einapidevin R0d0MdH62). Podmiotyp o daUy odznaczaj N s
podobi e@Etwem reakcji na o d dadobaig podnaiotyipepytlc z y n n |
reaguj N na te czy Waka Kruktuna podnpictosia rpnkuzobejmizggdovmoy .
podmi ot yorpad aplbypy t u, j ak i podmi oty.Jpsbonat yki
niezwykle skomplikowanap oni ¢ ea( ame podmi oty mogN byl j e
popytu ,a podaldyy to zw{asizdcdNzpa Siirezdend skiafbii ow s b
sprzeaiwQgwipicej , pmddmiykty gospodarczej i spoge
samortzeNrdy t or i abdgr ywmdgNr ol i k r e a totoczeniavdla e k o n o n

W opozycji do ekonomii normatywnej, kt-ra dostarcza za
wartoSciuj Ncych.
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przeédoirstw i gospodarst wadbomowwah, s ipobgpdy - pa d
popytuj e aEst wo | ub samorzNd odgrywa r olsiebiewgaSci
funkcje opi ek uEtkoesumeotiweyarraccbal 2084) e | |

Na takscharakteryzowanymynkuka Uda gr upa p o dweiwnti-tw zmaN sswa jul
a czeSl podmiot - w opbgwalg vaadedydowamezypisanigch do jednejo ni e
zgrupW przypadkachk i e dy podmigdt ywniNp e@mMicdlf Nunkcj i w sys
moUnanaiUe dteoc yadrug e o przynal e UnrodScds dsop rkzoenckar (by
silnikowych odbywa sin zar-wno w formie fizyc
sobN SciSle powi Nzane, to r-Uni N sin charakte
odnosi sifn do tradycch, nwcht ompyeachcpal ihmandd N wk u
itransportowane przez r-Une ogn kiwamie Si@wEOW c ha d
energetycznych, il ch przetwarzanie w rafineri e
benzynowych, skNd trafiajN bezpoSrednio do od
j est niezbfidna do zapewnienibaadmrcydNygadbdcifudhks

gospodar ki, w tym transportu, przemysgu i go
wirtualny sprzedadUy paliw silnikowych odnosi
powi Nzanymi Zz cenami p aihowenyb ofcja. ke aperacj¢ fménsoweo nt r a

sN przeprowadzane na gl obalnych rynkach t owi
spekulant -w oraz firmy z branUy energetyczne
osi Ngania zysk-w z wahiand® tcreunmemad |- iww.f i Wanesmavy

przewi dywaniach dotyczNcych przyszgdgych cen pa
a

bezpoSredni wpgyw na ceny paliw n stacjach
aspektéw jest kluczowa dla funkcjonowaniamk u pal i w. Fizyczny §aCEcu
materialnN podstawi dla dziagal noSci gospoda
uczestnikom rynku zarzNdzanie ryzykiem i spek:

paliw |lub da iWstp: -Zmiad eiJn®Sii mifndzy rynkiem fi

zatem kluczowN rolfn w ksztagtowaniu cen paliw
(North 1991:97112)

Wy mi ar vy fizyczny [ wirtualny sprzedalOy
funkcjonowanie przedsifnbiorstw br anWUmmaghal i wov
ekosystemu biznesu paliw sil ni koopwyscahn anojueU nsiteal
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organizacji i zapewnieniedostaw paliw silnikowychPoprawne funkcjonowanie ekosystemu

branUy paliwowej jest elementem bezpilacze &St w
samochodéws g u Ub  publ i ¢ z n goticka, wojskd 2z adda poWerr inajesti e z a wc
aktualnie zasilana ci ek g(dmir 20h7e88395B8)vDéarego pogesg | 0 wo ©

sprzedadly paliw silnikowych t o kl uczowe zag
przedsi Anbiorstw zwi Nzanych z produkcj N i dyst
Proces sprzedaOy paliw w przedsi nbior st we

wi el oaspekt owym b i{Aimec20im:3868.nsek wencj N
1. funkcjonowania przedsinbiorstw w ekosystem
2. zr - wn o gopddlejmosvanie decyzji,
3. wzajemnych oddziagywa® popytowo podaUowych
4. i stniej Nciychhmrwgmi ¢ty podmi ot ami

Na sprzedavp gryavl irw wna eU zr - wn desyajijaonsposop o d e j m

zarzNdzZmanwaowaUone podej mowanie decyzj.i mo U e
prognozowaniu cen paliw, poniewaU moUe wpgdgynN
pal i w. Podej mowanie decyzji, kt-re wuwzgl ndni

prowadzi kjszahia zagotrzehowania na paliwa kopalne i zmniejszenia emisji gazéw
cieplarnianych, co moUe p gdyrnuNgii erfa sabrminde miae
mogN miel wpgrywleowa podatkowe i opgaty emis
paliw kopalnych.

| stocie sprzedaUy paliw silnikowych w przec
Uwz gl nckoseteva eennt,czyychkoszty, kt -re ponoszN s
naturalne z powodu eksploatwppynNialpaiw N& epal n:
przykgad, uwzgl ndni eni e koszt-w zwi Nzanych z
klimatycznymi w kosztach pal iZdugig strany, decyzja, mo Ue
kt -re ignorujN zr-wnowaUone p o tizejoaoia mapaliwao g N p
kopalne i wzrostu ich ceny. Na pido kzxyvaidi k spzoedrei
zuUycia paliw kopalnych, takich jaka drecwrmrzijeU o
cenn pal i w.

ZgoUonoSi istoty sprzedaUy paliw rozumiej N

firmy branUy lotniczej, w kt-rych prognozowani
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pasalUer - w. Gromadzenie duUych zapas-w paliw I

izdol noSi operacyjnN funkcjonowania | inii | ¢
(LiczmaEska i K 4) W zywlEsNkzak W2 0z1 6p:o2wdy3Us zym, zr - wn o w
decyzj i mo Ue mi e lp rzongancozznoew aznni auc zceenni ep anl i w, pon:
wiele czynnik-w, kt-re wpgywaj N zreaw nifcbthe zchieknifi ,
prognozowaniu sprzedaUy detalicznej paliw moC
j est nieoczekiwanym |l ub nieprzewidywal nym zni
g a Ec u ¢ h Rafati@d22) a w

Ekosystem biznesowy branUy paliwowe,] obej mt
hurtowN (dgugoterminowN) i detalicznN (sprzed:

rodzaje sprzedaUy sN oddziel one zwynkawfaku, or gan
Ue sprzedaU hurtowa paliw odbywa sifi wW spos
techniczne, takie jak moUl i wauopionguopalwg. ici a or

I nterakcje mindzy ©przedsinbiorstwami w ekc
ksztagtowani e sin cen surowc: - w o(Buowiec d e n h u
Sobiechowsk&iegert 2023:10812). Opi eraj N si i one na negocj Owe
paliw ciekdych o okreSlonych parametrach |jak
kluczowym el ementem w podej mowaniu decyzji zal
i s § u U g Teprgahizadjedomdmioty gospodarcze opr - cz ki erowani a si
parametrami, oczekujN takUe gwarancj.i ci Nggo
przestrzegania zasad bezpiecze@Est wa.

NowoSci N w ofercie jest wprowadzenie monito
zasad proekologicznych w transporcie i dystrybucji paliw, wymaganych przez dyrektywy
iregul acje ochrony Srodowi ska, a takUe rapor
Environmental, Social, and Governance).

SprzedaU indywidualna (nazywana inaczej de
popytowep odaUowej , wyznaczanej przy okreSlonej ce
indywi dual nych ksztagdgtowane sN pr zendteniasvs zyst

poSrednio wyb-r rodzaju paliwa wynika z ©par al
pojemnoSi zbiornika). SprzedaU detaliczna, op]
ekosystemu branUy paliwowej , iobpegzmaugen owenn.i ekl
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zachncani do tankowania w konkretnej si eci ni
promocyjnym, konkursom czA @oogiramesnomps al ne d
towarzyszN odpowiedni e s-reswrtemgprice lubsupderating a Uo we
(Byrne 2012)
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1.5.Problemy i wyzwania funkcjonowania organizacji dystrybucji paliw

W literaturze naukowej oraz branUowej dot.y

porusza sifn kwestie zwiNzane z prognozowani e

zaawansowanych metod analizy danych, w tym g
popytu pozwala przedsinbiorstwom dystrybucij.i p
idostosowani e strategi.| sprzedaUowe|j do dynami

W tym kontekScie kluczowe staj N siiaorganizagini e U p

zajmuj Ncych sifn dystrybucj N paliw, kt-re mus
zmi eni aj Ncy mi sin preferencjami konsument - w o
wyzwa@E i1 stotne j est wdr a Ua ni ewania tdecyzji, ekire i zr -
uwzglndniajN zar-wno aktualne realia rynkowe,
paliw kopalnych do alternatywnych ¥Fr - -ded ener

W dynamicznie rozwijajNcej sin branUy pal

zr -wnowaUonego rozwoju (ZR), Co znajduje odzw
raportach biznesowych, j ak i publ i kalkgnach br
aspektach ekonomicznych, ale r-wnieU na wyzwa
mierzN sifn przedsinbiorstwa dystrybucj. pal i w
obecne modele produkcji i dystSiybdacwyi slkanemat u
wymusza poszuki wanie nowych, bardziej zr-wnow
stoi przed koniecznoSci N dostosowania sifi do

celom zr-wnowaUonego r ozpeyri, e nw ut ypno wszezxdiq-elg
taniej, niezawodnej , zr -(@mganiragdNamddy Zjddnoozonych c z e S |

2023) W tym kontekScie kluczowN rolfi odgrywaij

sprzedaUy paliw oraz optymalizacja proces-w
zarzNdzanie zasobami [ mi ni mali zacjn negatywn

Ekosystem biznesowy sektora paliwowego sto
nowego paradygmatu gospodarczego, w kt-rym Kk

rachunku ekonomiczneg@Wiech 2023)Skut eczne zar zNdzanie danym

pal i wami si |l ni kowy mi staje sin kluczowym, |l ec
dziagaj Ncych w tej branUy. Precyzyjna anali za
istotnych luk w proesi e decyzyjnym oraz minimalizacjn r
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Wdr aUanie zaawansowanych metod analizy, w tynm
usprawni prognozowanie sprzedaUy paliw oraz
tym samym bardziej zr-wnowaUone podeWiSité ek dio
Kubek 2024)

Z drugiej jednak stronpd modelu funkcjonowania sektora emer i wWppyzwes t mad e
dziedziny Uycia dogpecdyrkazekd -traakijesjtaldj ednym
zarzNdzani a w p (Kawa d2917:5)bD eocrysdtewnaccih 6 or gani zacj i
wsektorze energetycznym sN Swi adomi ] ego si e«

iwzajemnych oddziagywa® kt-re ksztagtuj N jego

czynnikow:

1. Wsokiego poziomu niepewnoSci w otoczeniu,
transakcji i wymusza elastycznoSi w zarzNd
2. Wysokiego stopnia specjalizacji zasob-w, <c

precyzyjnego dopasowania technologicznego i organizacyjnego;
3.Cyklicznego charakteru transakcji, zwi Nzan
dgugoterminowego planowania dostaw i zapas
Z drugi ej strorkyposzgoanite ansalkoyj MNych efekt
rynkowego i wewnififeghegaall @Urirama hio@yfewwi el k o
2012:18) Tooznac zra, wn@d& &kt ywnoSij esrtgamowiaNgana z
organizacji, ktorav pr zypadku sektora energetycznego | ut
nawi Nzania relacji sieciowych.
Przedsi fnbi orr-swngraeddvyewasiamavy Ni k aj Na y mipelisgki w
mi ndzynarodowe | (np. sankcj e igovwewndratrrczree j .e nb:
tak, ditaNegowilUekppd8&fmukNakrwki maj Nce na cel u

wpgywu energi i na Srodowisko, integruGodz pol i

[(@]

cznSciej r-wnie(esektporsteneg@eatyy ¢ arkyo gwar anc,j
l ub niezal eUnoSci gospodarczej

Na skut ek Ipoapgaliwwaetopmiowo powoli przechodzi od generowania
energii ze ¥F¥r-deg tradycyjnych do Tr -sekbr@ ener
energetycznegpr owadzi a swoj N dziagalnoSi gg-wnie w

(Wielewska 2019)ub zdobycia przewagi konkurencyjn@jliemczyk et al. 2021)Wz r ast aj Nc e
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oczekiwani amisenig@y z denmoydehlc zmg Slwvgni a o ,zasoba

paliwach kopalnych i pierwiastkach ziem rzadkiéhe d u k ¢ j a , feaykiing sufdowcoéw a

ponowne wykorzystanie i przeprojektowarsigstemow produkcig t agy sin waUnym e

procesow decyzyjnych w nowoczesnym bizng¢dMerenacMondéjar, Triguero, i Cuerva 2021)

Corazw Nnejzedsi ditho ®7 esri iwag agdgc-uwenheag oddasd zaywn ap ag @ smt r z

iwprowadzal dziagania spogeczne i ekol ogiczne,

przy wdr aUazZR up rkzoenzc ezprc-jwnowa Uone podej mowani e
Zmiany obszarow problematycznych pr zedst awi onych za pomo

kluczowych dla sektora enesjycznego przeanalizowano na podstawie analizy literatury

p od Nc z o 1Bgopuki Wébaok ScienceWoS) przeprowadzonej vprogramie Bibliometrix

(wersjad.02).Nast ipni e zawkit dabnraamdlyi @emh,iSdicheef al. 2023)

wyniki tego postpowania badawczego przedstawRysunek8 Ro z w - | sg-w kIl uc:z

przedstawionow podzialena okresyUz asadni eni em s$Bkikoedej podpioa

zazielenianim e Kkt or a ener get yc zwlaagh®9922 0b0r8a n lhya spt ail pi svi owae

gospodarczegav latach 2002 0 1 3, oraz okres agreapdc zRbtsKkjoiw:

zaj nk igemylkeymskiegow 2 01 4, czmacpnyay nFivgioat owe rynki p:
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1992-2008 20092013 2014-2023

model
———

. wate

v\

ble development

flow

energy

=mpirical research

Rysunek8. Analiza ewolucji .wyzwa@® branUy pali wowej
t'réd @ (Zema, Sulich, et al. 2023)
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Na Rysunku8 z o st aga p rewoludestteamvaitoyncaz na wyzwa@E& br an
wkont ekScie zr -wnowalUonego rozwoj u w gg-wnyc
i strukturyz a p y(ZemdESulich, et al. 2023)v wynikach przedstawionych riysunku8 nie
wy st ftgkiag fNo wa  k jakd'progrmzaeowanie'modelowanie’c z y aRi wa si | ni ko
Sgowa ktackzrowano w jnzyku angiel ski m.

Pierwszy okres obejmuje lata19920 08 i zawi era czter ynodwa k
(ang.sustainability, symulacja komputerow@ng.computer simulatiop zr - wnowaUony r
(ang.sustainable devepmenyi Eurazja(ang.Eurasig. Te s gowa kl uczowe wpgy!
okresewolucjit e mat u aiwwlkdatlgk Sci e zr - wnowaUonego r o
2013. W tych | atach do wczeSniejszej kol ekcj i
takie jakn a  p r :avytiagzanie (anggeneratior), moc (ang.powel), model(ang. mode) i
fotowoltaika(ang.photovoltaig.

Kolejny etap ewolucji e mat y ki wy z wa Eotgcrydat2@142028,aviktormo w e |
pogNczenia nowych sg-w kluczowych stanowi gy
nowe sgowo kIl udangp weformaye)@dg nwBijoevjo, ks uczowe er
odnawialngang.renewable energyvy e wol ukiwbh o Znnych sg-w kl uczc
w poprzednim okresjad o t y ¢ zzNc-ywenho: w a U o n (@rg.eustairaiderdevilapment
rolnictwa (ang. agriculture), uUyt k o w@ang.iaad ugj e my k | (ang. ldey aydlea
le S ni (angy.fermstry) i badaEempiryczngh (ang.empirical research

Ewolucja sg-w kluczowych w tymkhkidnt eSknS ceilUen e
wkt-rym nowe sdgowa kluczowe sN dodawane do po,j
anal i zowa n eopragmmowamrBiblometrix (Bran et al. 2021)Ponadto pogram
wySwietla wyinskni gjgbadynmie iz przyszgymi kierunl
przedstawionymi vpublikacjach.Te ma t zr-wnowaUonego rozwoju i
stanowi N waUOnN cznSl prezentowanej ewolucji s
wy Swi etl one w grupie sg-w kluczowych charakte
wy d a | opty@dlizadjgang.optimizatio) , co oznacza zwr-cenie uwa
zr -wnowaUone podej mowanie decyzji

Rysunel9 jest natomiast wynikiem kolejnej analizy ewolucji przeprowadzonej w programie
Bibliometrix (Zema, Sulich, etal. 2023) Rysunek przedstawia r-wnieU

fazach (okresach analizy) rozwoju zainteresow
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poczNwszy od 1992 roku. W10 kna @haraktprrkumelldtysvhyadlai o n 'y

oznaczonego kol orem i przedstawionego w | eger
RysunkiomoUna zauwaUyi, Ue zidentyfi kowamé as diowa
rozwoju badanego temat u, co jednoznacznie do
sprzedaUy paliw energi.i a zr-wnowaUonym rozwo
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Term ARTICLE = CLIMATE CHANGE ——— CONSERVATION OF NATURAL REZOURCES ——— ENVIRCONMENTAL PROTECTION ——— FORECASTING
SUSTAIMABLE DEVELOPMENT  ——— WATER SUPPLY —— LAND USE ——— PREDICTION ——— SUSTAINABILITY
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Year
RysunekO. Ewol ucja kluczowych problem-w branUy-20@3l i wowej i sektora en

t r - :dZgroa, Sulich, et al. 2023)
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Wer yfi kacjzfa gzandanci-zee@mo wa Uo n e gomgnozowamia p uz ed aUy
paliw pr zepr owadzono r - Wnkt@yUp rizae d Rtyaswink u wy st iipov
kluczowych i ich zaleUnoSci w formie biblion
Bibliometrix (Zema, Sulich, et al. 2023)

renewable energies ?
renewable efergy resources

economics
environm%al impact

sustalfability ~ forecasting

renewagenergy
! , enyironmental management
optimization

o~

2 @
sustainable development forestry

perfogance p,egﬁon Ian@.\se

@
biomass
biodiversity

m’wls g
environmental protection

climate change

water quality ? envirumi‘aecgmonitonng
e

water Supply )
conservation of natural resources

model t ? t ’
water ma ager;? ecosystem

rain

RysuneklOOMapa bi bliometryczna zagadni e probl emowych
t r - dZgroa, Sulich, et al. 2023)

Czerwony klaster jest dedykowany ekonometrii, a w tej grupie prognozowanie (ang.
forecasting zostago wskazane przez W pymoldastaeno wa n i
zr -wnowalUony rozw-j j est najwaUniejszym sgow
whzgdgem w t Namysuokudwt dopezny jest r-wnieU niebies
kluczowe obracajN sifn wok-§ tematu naturalneg
ochrona zasobow naturalnych (amgnservation ofatural resourceks . |l stnieje r-wni
kl aster zwi Nzany z rolnictwem i wyldowykagtert ani e
sg-w kl uczowych obraca sin wok - @ operacij.i
prognozowaniu sprzedaUy paliw. DI at e-gignesnoUn a
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mat emat y k f-kit -rrael rsiNc tzvwad nt er esowane nar zidzi ami
kontekScie zr-wnowaUonego romanieacjijang.performanger a wN  f
W badaniu bibliometrycznym zi deaootcyrfericdso veadnov t e
kl uczowych sspl@ zpeognazowarea(@ngarecasting zostagy zident)
odpowiednio jako 8 i 24. Badani€&Zema, Sulich, et al. 20234 j awni g o, Ue spr
prognozowanie nie naleUN do najistotniejszych
paliwowej.W ten sposélz o st a§g zi delnszydri kprwagryo zjakwjadenza s pr z
i stotnych wyzwa @marSaliohUegal. g023)i wo we j

Prognozowani e sprzedadly paliw stanowi k ol
zr - wnowaUon e g odegyzi (Behanme@ Rebmilsiak onj a, [ Borgtnar
Radomska, -Pelc@gbdttohoe dane ndmajzmgujpNo draddiNa cij ej
(Bohanec et al. 2017ktérych zrozumienie jest kluczowe dla proceséw uczenia maszynowego.

Podsumowuj Nc naleUy wskazal, Ue Iliteratur
podej mowani e decyzji w sprzedaOy detalicznej
badawczej w zakresie wykorzystani a ggnboki e
idystrybuci przedsi Anbiorstwach branUy paliwowej pr:

Przedstawiono wsp-§gczesne organizacje brand0U
nie jako pojedyncze jednostki, ale jako organizacje sieciowe, w ktorych relacje
mi ndzyorganizacyjne sN najwaUniejszegojgkm!| ej ne
zbi-r jednostek umoUliwiajNcych osi Ngnificie Kk
ni epewnoSci, braku zaufania, nier-wnoSci spog

Przedstawiono =zatem zagoUenieiecle roadgzaNhi g @b j

zni epewnoSci N rynkowN. W zwiNzku z tym przed
tw-rc-w relacj.i (gg-wny Qga®uch dostaw paliw
ekosystemu wedgug teori.i granic organkt@aacyj ny
j est "zbiorem niezaleUnych prawnie jednostek

koordynowanych przez firmn integratora, Kt -re
podstawowe kompetencj¢"St a ®c zy k 2PA8ykKkdadem t aki ej or gani
ut worzona przez przedsinbiorstwa, organi zacj e

usgugi w zakresie dystrybucj.i i sprzedaUlUy pal
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Wyni ki rozwaUaE pr opeavszynsn ywalo wv Nr odgpoiwalee T 1
pytanie badawcz€RQ1) W jaki sposob teoria ekosysteméw biznesu oraz teoria kosztow
transakcyjnych wyjaSniaj N specyfikhn funkcjon
uzasadniaj N potrzebn prognozowania sprzedaUOy

Przeprowadzona analiza wykazaga, Ue przeds:
ramach zgoUonego ekosystemu biznesu, obej muj |
koE&owych, instytucje regulacyjne orazekonkur
Williamson) wskazuje, Ue niepewnoSi rynkowa o1

efektywnego funkcjonowania przedsinbiorstw w

silnikowych redukuje tfi niepewnoddumlpw zerzz Wo
popytu, co umoUliwia optymalizacjnin decyzj.i do
oraz alokacji zasob - w. Perspektywa sieci spog

mi ndzyorgani zacyj ny c hnkwendyjouef podcaas gdy kopcepzjz gvamig i k o
organizacji (Arrow) wskazuje na koniecznoSi i
ekosystemu. Przeprowadzony przegl Nd bibliomet
w zakresie upagaddke®agiNgazNcych ekosystemy |
sprzedalUy paliw, kt-rN niniejsza dysertacja w
funkcjonowani a or g a bdzielagac gdpowibdziaspwy U pealizawano w e |
r-wnieU pi erwszy fakirh jest m@apozmaoiep 0 analeav prablematyki

funkcjonowania organi zacj. branUy pali wowej
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2. Wprowadzeni e do prognozowania spr

organizacjach gospodarczych
W rozdzial e przedstawi ono rozwaUani a teor

iinterpretacji |iteratury dotyczNcej kolejno s
a nastnpnie przedst awiroongon o roovialydaiy osjanizacip d @ &n i
branUy palPirwoewerjowadzony przegl Nd |literatury
wywad logicznywz akr esi e przedmi otu badaG, pozwal a na
w kt-rych wykorzystywane | est ggnbokie wuczen
zakrese prognozowania sprzedaUy paliw silnikowyc
ggnboki edd ast eg®ni wodej muj Nc pr-bin rekonstrukc
sprzedaUy paliw, przeprosayeopmnypchywoapgz fi et k

Pozwoligo to r-wnieU udokumentowal 1l ukii eksp
dotyczNce,j mechani zm-w prognozowania oraz (TAS
sprzedalUy paliw

Wy ni ki przedstawione w tym rozdziale obra

empirycznych oraz opisujN szerszy kontekst p
prognozowania sprzedaUy paliw przedstawiono

liter atury z wykor zyst a(Pauki@riadoe2020; d\phlirk2014) N&st é Pnée
Zzaprezentowano istotn jfak&kcjponrygwkdraida taanloommad
sprzedaUy paliw silnikowych. W rozdziale uzas:
inteligencj. w prognozowaniu sprzedadOy pal.i
wykorzystywanych w p alwginilowychpeedstawiorsygh mw literaduezél y  p

przedmiotu.
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21.Literatura dotyczNca progmoegwldi a s

systematyczny

Literatuy d ot yef Dz poSredni o zagadni eni a progno
poszukiwvanovwi el u bazach indeksuj Ncych publikacje 1
pali wowej . Po pierwsze wyszukiwano artykugy v
Science, z wykorzyS&bDlaat egno sffomwmkgdoawaomevyzhpyt ar
takie sgowa kluczowe, jak: Asaleso, Asales r a
Agas stationo, Aservice st a\tai opnood sAraewg ree sasniad ni 6z
abstrakt-w sklasyfikowano artykugy przedst awi
zidentyfi kowanych artykug-w zastosowano metod
zawartych pracach naukowych. Miypadku takd u Ue g o zbioru publ i kac]j
progr amu Bi bl i ometrix w celu sel ekcji uzys
przypadkowdAria i Cuccurullo 2017) W ten spos-b wyizol owano gru
prognozowania sprzedaUy pal iwylod ny ktoavyicdmwg @ i
uczenia, zebrane w Tabeli

Kol ejnoSi artykug-w pr zeds2 aewsposo prezehtacp n o | 0 ¢
artykug-w odzwierciedla r-wnieU ewolucjnin zain
wliteraturze naukowe | j ak [ wykorzystanych

prognozowania.

Tabela2. Wy br ane publi kacje w zakresie prognozowania s
Autor i rok . o Sgowa Kkl uczoy
Lp. o Tytug I mi e] s cC€g .
publikaciji metod prognozowania
1 (Angi Tan Forecasting of diesel and petrol sales| Petroleum products, Sales
1990) evaluation of various marketing strategi| promotions, Sales forecasting
) (Kalid et al. Petronas Petrol Station Fuel Consumpt Expert systems, Knowledge
2004) Forecast System based system, Forecasting
_ Demand forecasting of diesel passen Demand forecasting, Conjoint
(J. LeeiCho o o
3 2009) car considering consumer preference | analysis, Diesel passenger car
government regulation in South Korea
°Z uwagi na t o, UOe sN to bazy mifndzynarodowe w konstruk
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(Li, Rose, i
Hensher 2010)

Forecasting automobile petrol demand
Australia: An evaluation of empiricg

models

Petrol demand forecasting,
Automobiles, Time series data
The partial adjustment model,
The autoregressive integrated
moving average model,
Elasticities, Trenditting
approaches, Exponential
smoothing, Forecasting

effectiveness

(Azadeh, Arab, i
Behfard 2010)

An adaptive intelligent algorithm fq
forecasting long term gasoline demd
estimation: The cases of USA, Cana

Japan, Kuwait and Iran

Gasoline consumption, Artificig
neural network, MultiLayer
Perceptron, Regression,
Forecasting, Design of

experiment
Combining  independent  compong Demand forecasting, Growing
_ analysis and growing hierarchical seg hierarchical selbrganizing
(Lu i Wang o _
2010) organizing maps with support vect maps, Independent componen
regression in product demand forecasti analysis, Support vector
regression
o Study on Preestimating Sale Volume g Petroleum products, Sales
(Pu, Lin, i Yang ] . o
2011) Petroleum Products in Gas Station Ba{ volume, Preastimation,
on Time Sequence Combined model.
Evolving Fuzzy Linear Regression Tr( Linear regression, Marketing
Approach and sales, Computational
(Lemos et al. _ _ _
2012) for Forecasting Sales Volume of Petrolel modeling, Input variables,
Products Petroleum, Data models,
Forecasting
Pricing model for petrol/diesel an Crude oil, Delay in payments,
. inventory control under permissible deli Economic order quantity, EOQ
(Guriaetal. | ) N _
2012) in payment for petrol/diesel retailin Inventory, Petrol and diesel,

station

Pricing model, Retailing station

Shortage
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Regression and Time Series Analysis

Regression, Time Series, Tren

(Chinwuko, _ _ _ ,
_ _ Diesel Product Sales in Masters Energy| Seasonal index, Forecasting,
10 Arinze, i
_ and Gas Deseason, Detrend and
Ezeliora 2013)
Petroleum
NARX Based Forecasting of Petrol Pric( Petrol price, NARX, Moving
(Thakur et al. _
11 Average, Auto regression,
2016) :
Dynamic Neural Network
_ An efficient integrated simulatieiiaguchi| Simulation, Sales rate, ANOVA
(Galankashi et _ _ _
12 . 2018) approach for sales rate evaluation o] test, Taguchi, Petrol station,
al.
petrol station Service industry
(Ayvazyani | Comparative Analysis of Mukagent| Modeling, Multragent
13 Aksyonova | Approaches for Planning Fuel Delivery | modeling, Simulation modeling
2018) Petrol Stations Transportation problem
Demand forecasting for petrol products| Clustering, Decision tree,
14 | (Sun et al. 2018] gas stations using clustering and deci§ Demand forecasting, Petrol
tree products
A MILP approach for filling station Filling, Oils, Loading, Road
15 (H. Zhang et al.| replenishment problem with time windoy transportation, Mathematical
2018) in initiative distribution model, Task analysis, Load
modeling
Applications of Time Series Analysis f{ Statistics, Sales forecasting,
16 (Corey 2020) | Forecasting Fuel Fuel
Sales and Change Point Detection
Sales Forecasting Using ANNs or RNN| Recurrent neural networks, Da
17 (Lin, Cheng, i | A Case Study of Freeway Service Stat| analysis, Costs, Conferences,
Chen 2021) | in Taiwan Artificial neural networks,
Traffic control, Forecasting
_ A Trip Generation Model for a Petr( trip generation; land use; petro
(Mohd Shafie, _ , , ,
_ Station with a Convenience Store and station; fasfood restaurant;
18 | Leong, i Mohd

Sadullah 2021)

FastFood Restaurant

multiple linear regression;

sustainable transportation
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Forecasting of fuel oil supply using tl

transfer function approach

Energy resources, Fuel oils,
Time series analysis, Transfer

functions, Casstudies,

(Labibah, N _
_ Condition, Forecasting method

19 | Sukmawaty, i _ _

_ Fuel needs, Fuels oil, Function
Susanti 2021) _
approaches, Gas stations,
Historical data, Oil supplies,
Several variables, Forecasting
Comparative Analysis of Supervis¢ KNN regression algorithm,
_ ~ | Machine Learning Techniques for Sal linear regression, random fores
(Raizada i Saini _ . _

20 2021) Forecasting regression, Sales forecasting,
supervised machine learning
techniques, SVM algorithm

Gaussian process modelling of petrol sg forecasting, petrol sales, petrol
21 | (Makarov 2021)| in gas stations in Finland demand, time series, ARIMA,
Gaussian processes
A fuel sales forecast method based | Change point recognition,
- (Lian, Liu, i Li | variational Bayesian structural time seri{ hierarchical Bayesian model,
2021) structural timeseries model,
variational inference
93 (Henzel, Bularz,| Impact of time series clustering on fy Time series prediction
i Sikora 2021) | sales prediction results
o |Real time f or ecast|loTdevices, 1D dilated CNN,
(Rizvi, Syed, i | ) _ o
24 _ dilated causal CNNs Time series prediction, Neural
Qureshi 2022)
network
tr-dgo: Opracowani e wgasne.

przegl
wkontekScie
Artykug (AngitTanrl®0swkau pi a

silni kowych

Ndu

sprzedaOy

paliwwtym azjatyk i m kr aj u

treSci wybranych

prognozowani a

w Singapur ze.

i zachowa® konsument - w.
sN Sci

ni e
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sprzedaOy
sin

Strategi e

Oprocz przedstawionej literatury wymienionych enumeratywnie w Tabeli 4 dokonano

artykug-w i i

na

t e

Sl e

pal i w

strategiach

Autorzy
regul mummane



prices mi fdzy dystrybut orAagmTan ¥990246N Dil rat migroi mal i
regul owanym rynku sprzedaUy paliw weddug aut o
nie cenowe, takie jak:

1. liczba stacji dystrybuciji,

2.pogoUenie stacji paliw,

3.usgugi dodat kowe Swiadczone przez stacje |
4.1 ojalnoSi klient -w wobec marki,

5 reklama i umiejitnoSci sprzedaUowe obsgugi
6. promocje I dziagania marketingowe (np. kal

7. 0br az pr zed scdonpdrateormagetandadentita n g .
Rynek sprzedaUy paliw w Singapurze jest oligo]
duUN grupN odbiorc-w, z kt-rych kaUdy kupuj Nc
wUOadne spos-b na z(Agd ian 190 n K¢ jziwi fNezgkwt uz tym
zauwaUaj N, Ue przedsifnbiorstwa sN bardziej
konkurencji, kt -re maj N wpdyw na sprzedalU p
woparciu o dane jednej fi rsmyt aWyshkigNecj BN,enYe wp rkz
czasu korzystpjbdmocajjic,zifakej najefektywniejsz
sprzedad. Promocj e i dziagania marketingowe
wydawanych natychmi adtl ofci zplupiwa. oW @3 Ilzompajd
czasu przedsinbiorstwa skupiajN sifi na popraw
przeJoUenie na percepcjn przedsifnbiorstwa i w:
Ang i Tan w swoich badaniach opierald@ sin na
w Singapurze ujawniono w nim wahania sezonéwea j wi nksze dl a ol eju na
mni ejsze dla benzyn (ang. petr ol ¥truktuidb rpnkuk i bad
or az dominuj Ncym rodzaju napndu samochod: w.
modelu sN zmienne dotyczNce objfAatoSci sprzed:
(opr-cz juU wymienionych elememe-w strategi.

1.trwaj NcN rozbudown sieci dr - g,

2.l iczbn stacji tankowania przedsinbiorstw Kk
3. wzrost liczby samochodow,
4

.zysKki i straty ze sprzedaUy okreSlonych pa
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5. wzmoUone zakupy pali¥W przez obywatel:i Ma |l €

Dlatego(AngiTan1990p or - wnywal i dwa model e sprzedalUy
zZa pomocN regresij.i K r stdpwise er¢gresgiona tcalem utakitgo e | (a
postnpowani a by go zbadani e efektywnoSci pro

Ograniczeniem ich metody bygy dane w postaci
kt-rych reprezentacja statystyciNgamwyamagai ©S|
badania.

W artykRdter opntas APet r ol Station FWKalitdiinConsumg
(2004) probl ematyka prognozowania sprzedalUy
skomputeryzowani a (Kalidetals2004) zMatzdNmdiczgtchprzyczy
bada® przMal egzjsip-jy & proces decyzyjny na pozi

zgo Oyl zam- wienie na minimum tydzie®& (w inny
wczeSniej, a w zwi Nzku pzedykcjwiymagamedaly g:
publ i kacj i autorzy zwr --cili uwagn na i stotne
m.in.:
1. ograniczona pojemnoSi poszczeg:-lnych zbi ol
2.ograniczona prawem pojemnoSi cagkowita st.:
3.r-Une wzorce sprzedaUy na poszczeg-lnych
4. dostnpnoSi paliw w centrali, z kt-rej Zam
5. wi edza i doSwi adczenie kierownika w zakre:

Wskazane zmienne uzupedni ajaNrosgeings fian €990)yCmi eni o

wi f,zeni enne obu zespogdg-w moUna podzielild na t
idzi aga@® pr zedgitit rodnichlNt aabe Bnet e
Kalid i in. (2004) skupili sifn w swoim arty

ci NggoSci w sprzedaUy paliw, co (Kajdebal.2004rsadni
W sformugowanym problemie badawczym naukowcy

sprzedaUy paliw od ciNggoSci gaCGucha dostaw

zidentyfikowanym problemem jest niedob6r paliw na stacji, a nie hadmiar eg&dpiowanego

paliwa. Na podstawie wywiadow z kierownikami stacji paliw autorzy zaproponowali system

pozwal aj Ncy na prognozowanie sprzedaUy paliw

OMalezjatom Est wo s Nsi aduj Nce z Singapurem i r-wnieU pogoUor
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Zr egugami d e cryle-bagead artifndial intedigencke ktory zbiera dane historyczne,

formuguje regqgugy i dokonuje predykcji zadanyc
objntoSi pal i wa i data jego dostarczenia do s
w predykcji sprzedaUy paliw sN:
l. czas dostawy paliwa do stacji dystrybucj i
2. moUl i woSi magazynowania paliwa podczas tr;
3. wystiapowania Swi Nt pa@Estwowych i religijn
Aut orzy tego artykugu wskazal.i ponadt o, Ue

zai mpl ement owany na podstawie proces-w biznes

1. zmi ennych pogodowych wpgywaj Ncych na kons:

2.informacij.i ZwWrotnej od K| iaceuracya, co do tr af
Wkgadem do nauki artykugu Kalid i i n. (20014
Srodowi ska Kkomputerowego [ stworzeni e pierw

decyzyjnymi (angrule based artificial intelligence technologwy) kont ek Sci e spr zed
silnikowego.

Prognozowanie sprzedaUy paliw r qlonmauteey wano
Cho2009) przy czym przedmiotem zainteresowania n
nabywc-w oleju napndowego (diesel) do samocho
kol ejne zmienne mogNce miel istotny (Jogndsywa na
Lee i Cho 2009)

1. krajowe przepisy prawa reguluj Nce uUytkowa

2. wpgyw na Srodowi sko naturalne |l ub opgaty S

3. koszty uUytkowania samochodu o okreSlonym

4. zmiany w krajowej strukturze popytowno d a Uowe j n o S nmikof natioeah er gi i

energy supply and demand

5. zmi any w prawie podatkowym dotyczNce cen p

Lee i Cho (2009) uUywali ankiety do eksplor
ich badania byga ocen skgonnoSci konsument - w
powodu czynni ki wp §ywaj N-symulowame (angmmciosinpuiatedi wa by
Mi mo , Ue artykug ni e odnosi sin wprost do

przedstawia on zmienne istotne dla procesu z punktu widzenia konsumenta idywidualnego.
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W I iteraturze zwraca sin uwagn na dwa podej
badani e przekroj owe, analizuj Nce udzi ag pro
upowszechniani e sin nowesssectignal andlysis tnd tinve secigsa s i e
analysig. W dotychczas opracowanych modelach w prognozowaniu popytu na nowe produkty
uwzglndnia sin:

l.nastnpstwo generacyjne kolejnych produkt -\

2.efekty substytucji (moUliwej przez mont o\
modyfi kacja istniejNcego, kt-ra pozwal a 1
benzynowych),

3. konkurencjn cenowN innych uczestnik-w rynl

Na ef ekt substytucji zwraca uwagn praca a

zachowania kierowc-w w kr-tkim okresie czasu,
preferuj N
1. transport publiczny (jeSli jest dosthipny)
Natomi ast w dgugi e]j perspektywie, konsumenc.i
2.samochody oszczntlaefficithtvehiclegal i wo (ang.
3.zmi ann miejsca zamieszkani a.
Z punktu widzenia konsumenta wedgug Lee i Cho
.powtarzalna jakoSi nabywanych paliw,
.zmiany w Srodowisku rynkowym (obecnoSi al:

1
2
3. preferencje indywidualne,
4. czynniki nie cenowe.

P

onadt o, Lee i Cho, zwracaj N uwagi na metod
popytu. JednoczeSnie wymieniajN czynniki ist
konsument - w, co przekgada sifn na wielikioSi s p
zmi enny mi warunkuj Ncy mi kupno samochodu w r -
producenta sN m.in.
1. cena netto pojazdu,
2. koszty ewentual nej naprawy | ub modyfi kacji
3.i1 0oSI/ objntoSi spal melefgiencypal i wa na 100 km
4. przyspieszenie i moc silnika,
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5, czas Qgadowanial/ tankowani a,

6. normy emisyjne,

7.wyposalUenie dodat kowe pojazdu.
Przedstawione informacje dotyczNce Korei Pogl
strukturN sprzedaUy samochod-w o okreSlonych
dostosowanych do nich paliw.

Kontynuuj Nc rozwaUania zwi Nzane z czynni k:

silni kowych, Li [ i n. (2010) podjnli temat pr
dokonuj Nc w swoich badani a(ietat 2080) udcit ykmgdelkn
napi sany z perspektywy ekonomicznej i koncent
el astycznoSci cenowej . Autorzy twierdzN, Ue p
zagadnieniem nowym, ale nadal niedostatecznie zlyadan i rozwijanym., L i [ [
silnikowe jako rzadkie, wyczerpuj Ncy sifi sur o\
8 r-Unych model i predykcyjnych opartych na da
w przypadku @wgal kzayvanina spdzedalU paliw majN

.zamoUnoSlI gospodarstw domowych,
. produkt krajowy brutto (PKB),
.rosnNca popul acja kraju,

-

.dostnpnoSi transportu publicznego,

1
2
3
4
5. dostinpnoSi bardziej wydajnych silnik-w,
6. niedobdr informaciji rynkowej,

7

8

.Srednie pokonywane odleggoSci (np. mindzy
.zagroUenia Srodowi skowe (wzrost emisji spa
Podej muj Nc czyste rozwaUanie ekonomiczne, a
zwi Nzamer &kt erystykN paliw wyraUanN negatywnN
wWraz ze wzrostem ceny popyt bncdenayispowadgelwargs) , o t
popytu. Dywagacje autor-w prowadzN do takich |
paliwa jako dobra normalnego, czyl i dobr a, I

dochoddw nabywcow.
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Li i in. (2010) stwierdzaj N, Ue modele kr -
silni kowe 0o nie pegne dane fxediact@d e DFygpot &r wi §

prognozy sprzedaUOy paliw, w opinii Li i in. (.

W artykule Li i in. (2010) dokonuj N pogghnb
el astycznoSci cenowe|j dla popytu na paliwo fo
adjust ment model , PAM) . Lin i i n .histdry2z0yth) ) S WO

zOECDdlalat1964 985 oraz badania innych naukowc:-w Kk
dlalat 19701 991. Autorzy dowodzN, Ue w modelu PAM

(benzyna, LPG, pali wa samol ot a.We istotne z puaktuy t r a
widzenia niniejszej dysertacji, Li i in. (201
integrated moving average), poni ewaU twierdzN

relacje mindzy zmiennkmibada&Eelaw.t oWgwni loidne wpl

(Goodwin i Hanly 2004) pot wi erdzaj Nc ze klienci posi adaj

podat ni na zmiany cen paliw, aniUel/ posi adac
PAM jest ekonomiczna i zmienne daesowe ylkovwuj N s
cznSci ovwUdwm okresie czasu, zami ast cagkow
zaproponowanego prognozowasip r zeda Uy paliw silni kowych.
Przegl Nd |l iteratury dotyczNce,j prognozowar
zgoUonoSi i wielowymiarowoSi tego zagadnieni a

sin zar -wno na aspektach technicznyardonower ognoz
modele ARIMA), jak i na uwarunkowaniach rynkowych, organizacyjnych i behawioralnych.
Zaprezentowane badania ukazuj N ewol uadj i pod

klasycznych modeli ekonomicznych i statystycznych (np. PAM, regresja krokowa) po systemy

eksperckie i nowoczesne metody opaczymaikbma szt |
wpgywaj Ncych na dokgadnoSi predykcji wymieni
przedsi nbiorstwa (l okali zacj a stacj i, pr omoc
podat kowe, przepi sy Srodowi skowe, preferenfjer ast ru
konsumentow).

Przegl Nd |iteratury ukazuje r-wnieO, Ue sku
i ntegracij. danych ekonomicznych, | ogi stycznyc
do warunk-w |l okalnych i zmian w otaenedanychu r y nk
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z rynku detalicznego, dostnpnych w czasie rz
uczeniu maszynowym i model ach probabilistyczn
mi agy charakter l okal ny | ub o ogr aentyf&kacjo n e | S
szerokiego spektrum zmiennych wpgdgywaj Ncych na
zgoUonych, el astycznych [ trafnych model.i pr
fundament do dal szych badaEnnmam cpzrna gen ozzno weann i ag
sektorze energetycznym i transport owjkn, z |

transformacja energetyczna, rozw-j elektromob
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2.1.Bibliometryczna analiza literatury z wykorzystaniem programu

Bibliometrix
W tym podrozdzi al e kontynuowano analizn

prognozowani a sprzedalUy Tabail2j wwylpr 2yentjoMany

Bi bliometrix (wersja 4.1.2). Program ten zos
analityczne, kt-re nie tylko wspierajN badani
analizi treSci liteamat izy o&ulké&Wwejno Wicamaclop
na temat prognozowania spr®eadalUy paliw w okre

Rysunek 1 pr zedstawia | iczbn opubl i kowanych ar

sprzedaUy paliw.-2Da@OBe pdlewehbatij NOW9raFnN st ac
w zakresieprognozowania pr zedalUy palpwzesds$infilkioowysthwach 2z
ggnboki egoz ueyjentilai em pojedynczego artykudu w

a4
g
2
\ /\
o]
) ) ) ) . . N NYc:arN N . N N N N N
Rysunekll. Liczba publikacji w zakresie f00Rgnozowani a
tr-dgo: Opracowanie wgasne na podstawie narzndzi a
Jednympowod-w tej stagnacji moUe byl zwi Nzan
badawczym tym tematem w tamtym okresie. Natom
nastfipstwem trwaj Ncych konflikt-w zbowdhnych,
ikontrola gaGuch-w dostaw ropy naftowej, dl at

79



moggy byl nieobiektywne zaburzaj Nc proces mod

ZauwaUyi naleUy ponadto, Uedynmmldkiac czwre neine a¢ i
priorytet-w mogN miel wpdgyw na iloSi mracy |
przypadku, moggo to wynikal z kilku czynnik-w

Po pierwsze, moggo istniel przekonani e, Ue
prognozowaniem sprzedalUy paliw nie przyniesie
(Meyler 2009) Po drugi e, naukowcy mogl i postrzegal
wzgl ndu na brak dostnpnych danych | ub odpowi ¢
wyni kal z tego, Ue inne obszary, takianagak r o:
zmi anami Kkl imatu, przyci Ngagy wifnkszN uwagi n.
jest wzrost |iczby publikacji, CO sugeruje zw

sprzedaUy paliw silnikowych. mNaé¢mdlyemojdas t SAbhI
l ub r-wnoleggdgy obszar badamprzegdabwe cdnogidigiy g ho

zr -wnowaUonych Fr-degd energii, Z uwagi na | eg
ipopul arnoSi tematyki zr-wnowaUonego rozwoj u.

Co wincej,ozmwi-gdatwencyhnrol ogi i i nformatycznyct
zastosowani e skompli kowanych model i prognozu
osi Ngninci a. WzrastajNce zmienne globalne, t
zainteresowanie zrownoWao ny m r oz woj em | zmi anami K1 i mat
regul acyjne moggdgy r-wnieU skgonil naukowc: - w
w2008 roku m-gg takUe zwinkszyl zainteresowa
narzindzi a dozyzkareznNdfziama ras orwyy m i strategi. bi
publ i kacj i napi sanych wgdgaSnie na ten temat t

zainteresowaniu badawczym w obszarze prognoz

gospodarczych.

Analiza | i RoukiRicl)t ewaE Unych Fr-ded wskazuj e
publikacji, kt-re majN znaczNcy wpgyVvEnengg badar
Economics j est najcznSciej cytowanym ¥F¥r-dgem z 8
dostarczal I stotnych i wpgywowych bada® w tyr
r-wnieUO czasopismo "Energy Policy" wj&zppb 71

cytowa® a to sugeruje,ajU¢ waer dovBiciFowdgha wk fvad
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prognozowania sprzedaUy pali w. Pozostage ¥r -d

Research”, "Journal of Transport Economics and Policy", "Technological Forecasting and Social

Change", a takUe kil ka innychcy tmawaNE, mncioe jpsozkNg,
badania na ten temat sN interdyscyplinarne i
prognozowania sprzedaUy pal i w, kt -re mogN wy

odnoszN sin cytowane ¥Fr -dga.

ENERGY ECONOMICS °

ENERGY POLICY

INTERNATIONAL JOURNAL OF FORECASTING

EUROPEAN JOURNAL OF OPERATIONAL RESEARCH °

JOURNAL OF TRANSPORT ECONOMICS AND POLICY

TECHNOLOGICAL FORECASTING AND SOCIAL CHANGE

DEPARTMENT OF STATISTICS =)
ECONOMETRICA ———————— ()

ENERGY  —————— @)

EVOLVING SYSTEMS =)

0 2 4 6 8
N. of Local Citations

Cited Sources

Rysunekl2z Anali za ¥r-ded cytowaC.

tr-dgo: Opracowanie wgasne na podstawie narzndzi a

Rysunek 2pr zedstawia | iczbn publikacj. W czaso
prognozowania sprzedaUy paliwa oraz tych w
opubli kowane przez r-Unych wydawc-w, w r-Unyc

amet odyka zastosowana W nich obejmuje r-Une poc
NaRysunku Bzi dentyfi kowano 10 najbardzi ej cyto

tematykin progowania sprzedaUy paliw. Jest to

W ten spos-b poSrednio zidentyfikowano autor

sn kierunk-w badawczych w eksplorowanym obszar
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LU CJ, 2010, INT ) PROD ECON °

LI Z, 2010, TRANSP RES PART A POLICY PRACT e
AZADEH A, 2010, EXPERT SYS APPL e
LEE J, 2009, TRANSP RES PART A POLICY PRACT e

GALANKASHI MR, 2018, NEURAL COMPUT APPL 40

THAKUR A, 2016, INT CONF RELIAB, INFOCOM TECHNQOL OPTIM —e

Documents

LEMOS A, 2012, IEEE INT CONF FUZZY SYST —o

GURIA A, 2012, INTJ OPERRES ~ —{))
LIAN H, 2021, ] HIGH SPEED NETWORKS — —(E))

ANG BW, 1990, ENERGY POLICY —o

0 20 40 60
Global Citations

Rysunekl. Analiza cytowa@ publikacji wyr- -Unionych aut
tr-dgo: Opracowanie wgasne na podstawie Bibliomet

Przeanali zowane publikacje ukazuj N zr - -Unico
paliwa oraz sprzedaUy zwi Nzanych z ni mi produ
statystyczne, j ak [ nowoc zesne (LutieWwahgn2010) sztu
proponuj e hybrydowy mo d e | gNczNcy anal i znf
samoorganizuj Nce sin (GHSOM) oraz regresjn we
podej Scie do redukcji wym{lieerab20m0®cie nii ap red ceykk o/jwi
model i empirycznych w australijskim sektorze |
i elastycznoSi cenowN, a takUe por - -wnuj Nc pod
przez(Azadeh etal. 20l oncentruj N sifn na adaptacyjnym al
sieciach neuronowych (MLP) do dgugoter mi nowe|j
ukazuj Nc potencjad uczenia maszyno(éeoChow anal
2009) wprowadzaj N perspektywh konsumenckN i re(
nabywc- - w i pol i tyki paEst wowe | na sprzedaOU d
(Galankashietal. 2018)r oponuj N zi ntegrowane podej Scie sy
sprzedaUy na stacjach paliw, umoUliwiajNce op

Model NARX zaprezentowany prz¢Zhakur et al. 20165 gu Uy do prognozow

benzyny przy uwzgl ndni eni u z fheneos ety a. h2012) e wn At |
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wykorzystujN rozwijajNce sifn drzewa regresj.i
produktéw naftowych. Badania prowadzone prg@aria et al. 2012) nt egr uj N model ow
paliw z kontrol N zapas-w i anal i z(Nanetpl.-2®h)i e E p ¢
przedstawiajN zaawansowanN metodin opartN na |
czasowych, umoUliwiajNcN identyfikacjn punkt -
Wreszci e, k | a(Ang cTam1890ykazUje zmaczemieastrategii marketingowych w
prognozowaniu sprzedaUy paliw na rynku oligo

czynniki pozacenowe.

GNcznie publikacje te oferujN przekrojowe
popytu w sektorze paliwowym, wskazuj Nc na Kk
rynkowych i behawi oral nych, a takUe coraz wi

inteligencji i modelowaniu probabilistycznym.

Wszystkie przedstawione prace przyczyniajN
popytu na paliwa, a |liczba cytowa@ kaUdej pr a
Badania te pokazuj N, jak wiele jadiy malnwgch
SwiadrggUmnoSci tego problemu. KaUda z zident
nowe ujnAcie metodyczne, ale podejmuje eksplor
prognozowania sprzedaUy pal if oskiilergiok ouvyzcehni za .

takich zmiennych uzasadniony jest nie tylko c

i stotnym dla przeprowadzonych bada®& i i nter g
sprzedaUy paliw w przedsifbiorstwach.
Rysunek #ipr zedst awia wizualizacje sg-w kluczow
zawartychwfabel i 4. Chmura sg-w jest powszechnie ulC
tekstowych, w kt-rej czninstotliwoSi wysthnpowar
rozmiar sgowa. W programie Bibliomekaywords zast o
plust Analiza ta potwierdza analizy zagadnienia

popytowym, a nie podaUowym.

" Keywords Plus" to termin uUywany w bazach danych, t a
kl uczowych, kt - re sN generowane automatycznie na pods:
abstrakt-w cyt owanyovha pkrlaucc. z oTvee dsogdualt Nk odwoe uszgu pegni eni a s
autor-w. PomagajN one w poprawieniu widocznoSci i moUl
koncepcj e, kt-re mogN byl istotne dianeemabuygahal niyeh
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supervised machine learning_technique
random forest regression
machine learning techniques
fuel consumption regression algorithms

bayesian networks ® siness conditions

i L 1IMNE SET1ES ANALYSIS

autoregressive 1r11=crated mov IILE av er32= models arch.lt=cture Uf net works adjustment mode] o LlaTE.‘rlllE algorithms
perl statigns OrecaSt

ecision trees algorlthms fmestry ales volume
mean sqmre errostudv&:s "lUtL)lllO l eq cl

Case-Stu wmisa @ DUMerical model
time. S€1‘1€S compﬁggﬁeg\;&i lation
arnna
asia
anova test co(x%géc S

accuracy assessme aut0m0b11e1 etai] stores

aCCula‘e pI"E ICUOII
combined mog‘lll c 01 at'-l mlnln
linear r%sg%astsl%llll learning. ’IIEOI'lthlllS

au‘romatlon 169:1qu1011 anal} S1S
petroleum prOduc Sales f rec astlngdmtermg results .
autoregressive moving average model torecastlﬂg method SuppOI't VeCtOI' maChlneS
knn regression algorithm
nearest neighbor search
supervised machine learning
support vector machines algorithms

Rysunekld Chmur a sg-w skonstruowana na podstawie zebra
tr-dgo: Opracowanie wdgasne na podstawie narzndzi a

N a podstawi e analizy sg-w Kkluczowych (ke
naukowych zawartych na chmurze sg§-w moUna zid
kt-re dominujN w badani ach:

f Sgowa "prognozowanie", "sprzedaU" i "benz)

gg-wne tematyka pracy doktorskiej koncen

benzyny (paliw silnikowych).

f Czista obecnoSi sg-w "time series", "t
"al gorithms", "numeri cal model ", "regress
naukowych skupiono sin na anali zi e szer

prognozowaniazly ci em zaawansowanych algorytm-w i

kluczowych. "Keywords Plus" poprawiajN precyzjn i skut
danych odnalezienie publikacji, kt-re mogN byl dl a ni
wyszuki wania opart ylkduszowygh@htocén(\WoSeore Gollestignd2®28)c h
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T Sgowa "automobil e", "fuel consumption",
objaSniajN, Ue prace sN zwiNzane z bran0U
paliwa w kontekScie stacji benzynowych i |

T Sgowa "accuracy assessment", "mean square
oceny dokgadnoSci prognozowani a, wy kor z
Sredni okwadratowy i pokrewne.

f Pojedyncze wystNpienia termin-w technicz]
"bayesian networks", "clustering algorithms", "autoregressive integrated moving

average model s" sugeruj N, Ue artykugy 0

statystycdameh. i anal i zn

|l nterpretacje wynik-w bazujN na czfAistotl i we
ani e na pegnej analizie treSci prezentowanyc

wystnpowani a konkretnych sg-w kluczowych pot

por uszane w tych publikacjach. Analiza sg-w Kk
dostarcza wskaz- - wki co do gg- wnych obszar -\
zgromadzone|] l' iteratury. W poprzednim podrozd:
badawczych. Z tego wynika przeprowadzono dodat

artykug- - w nau lSiestgsemanych metdd ownipskdw badawczych.
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2.2.Charakterystyka przetwarzaniadanychs zer eg:- w czasowych
paliw

W podrozdziale skupiono siin n¥dohwcakKtech
s pr z e d avwlieratpraelpizedmiotu Sz er egi ¢ ztaodstawowe zhgpdnieniea j N
w analizie danych, umo Ul i wi aj Nc zrozumi eni e
aspekt -w zwdwiyNaamngkdNh sprzedaly. W kontekScie
zrozumienietyclwg a Sciswe Seig- w jest niezbfidne do dok{gad
strategii sprzedaUowych.

W podrozdzialea s y pazgdstawioemetodyp oz y s ki wani a danych doty
paliw, jak r-wnieU proces ich przetwarzani a.
wykorzystywane w procesie przetwarzania danyc
Om- wi ono r - wmieNlk ptoeesoaanigm danycktore ma znaczenie w dalszej
c z i1 S ogrozowania. Natomiast s$totne definicje, wzory i charakterystykprocesow
przetwarzania danyczeregéw czasowych przedstawiono w rozdziale metodycznym dysertaciji.

Zestawienie wynik-w przegl Ndu |literatury pr
i Tabeli 3, zaprezentowano ponownie Wabeli 4. Tym razem jednak przed
przetwarzania danych szereg:-w czasowych w bad
(oi'l e wskazal. i N s Rreetwarzanietlaoychz szeregow tcaasowygh jes) .
powszechnym zadaniem statystyki biznesowéjra pomaga w podejmowaniu decyap. co
planowania produkcji, transporta nawet decyzji personalnydfyndman i Athanasopoulos
2018:9)

W przeanalizowanej literaturzez a u wa UsaNdwae d omi nuj Nc e podej S
charakterystyki szeregbébwzasowychst at ystyczne [ uczeni a mas z
utoUsamial z ujncie klasycznym i now¢labelasny m |
3). Przedstawionewy ni Kk i pliteratarg W Nakresie prognozowanias pr zed a Oy pal

dowodzpdlzi dJm analizy w tradycyjnych model ach p
zgoUonych zal eUn o $Hassouna emal. i2615)y kodsakwenajii poziom
dokgadnoSci tych metod (np. regresja | iniowa

Dlatego tylko dwie publikacjerzedstawionav Tabeli5u0y waj N kl asycznych me

2Szereg czasowy zawiera uporzNdkowane informacje o wart
jednostkach czasu.
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systemeksperckiKalid et al. 2004)Jub kwestionariusz osobowy. Lee i Cho 2009C o wi ncej ,
dotychczaspodejmowane analizg k upi aj N si i na prognozowaniu ¢
(pal i wa) bez uwzgl fidn ivemdadstawignpnz mosld(a/don,c2B14;n o Sni |
Jndrzejewski, Marcjasz i Weron, 2021).
Analiza szereg-w czasowWYehkopie¢mna sianmtwm&czia

reprezentuj N kolejne pods @aipa (Rablejo2dl@sDEtegy r - wn
poréwnywanie danychstatystycznych przedstawionych w postaci szeregbw czasowych jest
moUl i we, o ile wartoSci badane| czasgHyhdymanZ ost a g
Athanasopoulos 2018:4685). Zauwa Uy | n aopisu U gnalizy Gzeregdw czasowych
uUywa si fi.Gok g awdiofncyecih st grupycstt yelkt & cvay,rs -Kddiraiccayyvwnyi ¢ s N

1. st @agiyml ub st agj onarnoSi

2. wahania sezonowe

3. wabhania cykliczng

4. trend
a, kt-rym towarzyszN

5. wahania przypadkow@rabiej 2018)

Ostatni skgadni k n,estt rauld@racngiNiciyenmildesia wy i k ac |
W Tabeli 3 przedstawiono zatem metody przetwarzania danych szeregéw czasowych
wwy branych publi kacjach z zakresu prognozowan,|

celem jestnaj cznSci e] o k r e Silaz prdgrozowanie, @zyliy przewjdyvanies k a
dal szych wartoSci s z e r egblikacjic zzstasvionyah gndabeli 3V wy p a
prognozowaniez al e Uy od szeleguacdasowsge o n i gestakblejnym etapem

postnpowani wanhliaowvanych pulkligacach.
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Tabela3. Pr z e g | Nplzetweezana danyctv wybranych publikacjach z zakresu prognozowania

sprzedaUy paliw silnikowych
Autor i rok o .
Lp publikac Tytug Metoda przetwarzania danych
. Forecasting of diesel and petrolsalf Agr egacj a danych
(Angi Tan . . ) . J
1 1990) an evaluation of various marketingf w mi esi Ncu, deko
strategies _
2 (Kalid et al. Petronas Petrol Station Fuel Po d e jbSacziuef Nce na
2004) Consumption Forecast System ekspeckimz r e gdecyzgjmyim
Demand forecasting of diesel Kwestionariusosobowy, statystyczna
3 (J. Leei passenger car considering consum analiza danych (tradycyjna)
Cho 2009) | preference and government regulati
in South Korea
. Forecasting automobile petrol demg Metoch analizy szeregéw czasowy
(Lietal. |. 2 . . . < ;
4 in Australia: An evaluation of empirici ( podzi agd d a n,agrdgacja
2010)
models
An adaptive intelligent algorithm fg Agregacja z podzid@ e ndanych na
5 (Azadeh et| forecasting long term gasoline demg mi esi Nc e, nastnp
al. 2010) | estimation: The cases of USA, Canal danych na dane testowe i treningowe
Japan, Kuwait and Iran
Combining independent compong Podzi ag danych n
(Lu i Wan analysis and growing hierarchical se treningowe, klasteryzacja, podstawo
6 2010) 9 organizing maps with support vect analiza statystyczn&(r eadodchylenée
regression in  product demar standardowemaksymalnej i minimalne
forecasting kwoty s)hprzedalUy
Study on Preestimating Sale Volum(Sel ekcj a danych
7 (Puetal. | of Petroleum Products in Gas Statipodzi ag danych
2011) Based on Time Sequence normalizacja, transformacja danych
uwzgliadnieniem op
(Lemos et Evolving Fuzzy Linear Regression Tr{ Ekstrakcja i selekcja cech (agrega
8 al. 2012) Approach for Forecasting Salgdanych do dni a) ,
) Volume of Petroleum Products odstaj Ncych, pono
Pricing model for petrol/diesel ajf Agr egac | a danych,
9 (Guria et al.| inventory control under permissibodst aj Ncych, st at
2012) delay in payment for petrol/dies
retailing station
(Chinwuko Regression and Time Series Analysis Mi esi iczna agrega
10 Diesel Product Sales in MastersEnelcech za pomocN r e
et al. 2013)| _.
oil and Gas
11 (Thakur et | NARX Based Forecasting of Petr] Tygodniowa agregacja danych, dziele
al. 2016) | Prices danych na dane treningowtedowe
| An efficient integrated simulatier] Dzienna agregacja danych, statystc
(Galankashi . i .
12 Taguchi approach for sales rg analiza danych
et al. 2018) . .
evaluation of a petrol station
Ayvazyan i| Comparative Analysis of Mulagent| Nie wskazana przez autoréw
yvazy p g p
13 | Aksyonova | Approaches for Planning Fuel Delive
2018) of Petrol Stations
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(Sun et al Demand forecasting for petrol produ¢ Godzinowa agregacja danych
14 2018) “|in gas stations using clustering a
decision tree
(H. Zhan A MILP approach for filling statior] Nie wskazana przez autoréw
15 ot él 2013) replenishment problem with tim
' windows in initiative distribution
Applications of Time Series Analys| Mi esi nczna agre
16 (Corey | for Forecasting Fuel transformacjalaty na dane kategoryazn
2020) Sales and Change Point Detection |[podzi ag danych n
testowe
(Lin et al Sales Forecasting Using ANNs | Dziema agregacja danych kstrakcja
17 2021) " | RNNs - A Case Study of Freewgcech redukcja wymi
Service Station in Taiwan
(Mohd A Trip Generation Model for a Petr{ Godzinowa agregacja danych
18 | Shafie et al.| Station with a Convenience Store an
2021) FastFood Restaurant
(Labibah et Forecasting of fuel oil supply usingtt Wy § Nc z ni eno ga cha idané
19 al. 2021) transfer function approach treningowe i testowe bez wskazanis
' metody przetwarzania
(Raizada i Comparative Analysis of Supervis¢ Tygodniowa agregacja danyc
20 L Machine Learning Techniques for Sa| podzielenie danych na dane testow
Saini 2021) . )
Forecasting treningowe
21 (Makarov | Gaussian process modelling of pet Tygodniowa agrgacja, podzielenig
2021) sales in gas stations in Finland danych na dane testowe i treningowe
(Lian et al A fuel sales forecast method based| Dziennaagregacja
22 2021) " | variational Bayesian structural tim
series
(Henzel et Impact of time series clusteringon fy Po d z i a gw apaciuyo gpdprzedni
23 al. 2021) sales wartoSci ayegagae doa {
' prediction results i nterwag- - w oz aNsgauw
(Rizvi et al Real time forecalAgregacja na int ¢
24 2022) " | using dilated causal CNNs podziag danych n
testowe
tr-dgo: opracowanie wgasne.

prognozowani a,ds paciegkawszydikgnklyzjan ai lwe U N

S p o S przedstawionychwy ni k -

w

pr zegl Thdeh 3),| w tzakresiet ur y

pr z argksilé a wi o n ¢

naukowym pt. AForecasting of diesel and petrol sales an evaluation of various marketing
strategie® (Ang i Tan 1990) Po pierwszedaned ot yc z Nc e
fi

pr zeti worwzoynsek awi a

mi esi ncznych

naphndolbeezgngo tir zy mane z rm zaj muj Ncwichpiady spr ze

zostagy bardzi e]j uUOyteczne]
dol
s pr z esdeaefoy.czasdwycd@amay Icihz ys pr patwd a Uo wy

d (Bde oDagum z BianconciniC2016p welu | |

dostosowanie do liczbydniva Udy m nmatopsz Wolj o na bardzi ej
Sr eeflchdi ennej

Zzastosowano met odn
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zidentyfi kowania sezonowych wzorc-w. Metoda t:
sezonowe i nieregularne, co pozwala na lepsze zrozumienie ukrytych wzorcow w (Begch

Dagum i Bianconcini2016) Anal i za wykazaga silnN sezonowoS$S
zwgaszcza w por-wnaniu do sprzedaUy beQozyny,
wi ncej, przeprowadabinaa ppaezi ajiu ospwzeadalUy ol
typ-w pojazd-w wykazaga, Ue taks - wki stanowi

anastninpnie cinUkie pojazdy towarowe oraz prymw

samochody bygdgy d9gg-wnymi konsument ami benzyny
i motocykle(Ang i Tan 1990)

Womawianymar t ykul e rr wnwa Warnone czynni ki, kt -re
sprzedaUOy, takie jak zmiany w popul acjach pc
i benzyny oraz PKBZauwa Uon o, UOe liczba trzech typ-w po
stosunkowod Ngtuagcaztwer ol etni ego okresu, Co suge

istotnejroliwwy j aSni eni u zmi ennoSci (AmgpTazl®p @y na@lkdjey

zaobserwowano pewne zmiany w populacjach trze

wpgynNi na spCenyoda( ubeampyiyowego i benzyny r -
uwagn jako moUIl i wy c¢ zy n(Angk Tawi9g0oyZwaauj wNecpgwierna s pr .
stopi e® negatywnej korelacji mindzy sprzedaUON
sama w sobie nie mogga wyjaSnii spadku sprzed
ani spadku sprzedaUy ol eju Wapidowgagd uwwaa gioc

wpgyw PKB na sprzedaU, kt- -ry wzr §agiTapl1980) p - Fni e
Ciekawe podej Sci e do me t pzédstawiono pwbadaniuw a r z a n
p or us z prgghbzowanie popytu na samochody osobowe z silnikiem Df@sliace i Cho
2009) Wtym artykulez e br ano dane dotyczNce preferencij.i k
osobowych za pomo @id.comjoirdt lanalysip praerawadaonegd na 500
dorosgych mi eszka@ojwdBproiwe j wUOykcoiruei wy wi ad- w
Kwesti onar i uteech eapdvawkergch eespdndentdw proszono o wybor rozmiaru
samochodu osobowego, ranking alternatywnych pojazdéw na podstawie ich preferencji oraz
odpowi edzi na pytania dotyczNce ich sytuacj.i
atemat ywnych typ-w samochod- w, taki e ] ak rod

energetyczna, podatek od pojazdu oraz cena zakypyprognozowaniu astosowanotest
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ortogonalnyi wykluczano nierzeczywistych alternatywombinacji zmiennychW wyniku tego
przeanali zowano wpgyw zmiennych socjoekonomi i
poSrednio posguguj Nc sin analizN szeregu czas
Wkol ej nej pracy(eéetals200)laep dotyczNce zuUycia
PKB oraz rzeczywistej ceny benzyny do2806.str al i
Cagkowite zuUyci e pang TolanBetroldOorsgnptigedjy grgeizéh€
w megalitracha daneteuzyskano z trzech Fr - -deg: Departan
Transportu [ Ekonomi.i Komuni kacyj nej (BTCE)
i Zasob6w.Co istotne, d ne dotyczNce PKB uzyskano z Austr
(ABS) oraz BTCE, a realne PKB zostago sezon:«
bazowego, mierzone w milionach dolardvane zost agy podzPewsane na
obej mowadpa edrannsez e go 10IWdopi egwszeko 200Bar ¢ agsi r ok
uU y wodemodelowaniaiszacowania Dr uga c z eddrieodl b e g me ga2§dswar t ag
doczwar t e g @006zwoasrit &a§jyue j ako pr-ba weryfikuj Nca
prognozowania, oszacowanych na pierwszym segmencie daMgcll  ug uzyskanych
WAustr glciiie delhzyny miago tendencjin wzrostowN
wahaniem sezonowynfLi etal. 2010) PKB nat omi ast wykazywago st
okresi e. Rzeczywista cena benzyny wahaga sin
anastnpnie pozostaga stafga na poziomie okogo 7
wzrostu do 78 cent-w w drugim kwartale 2006 r
na temat trendéw i wzorcow na rynku benzynowym w Australii w badanynsiekia et al.
2010) A badani e pokaz u preetwarzanie Zknych smérdy@vz gzasowych
dot yc zsNocryzcehd a Uy pal i w i p ®PWKiBN z arnei per eizemt m g Nk
mi eszka@®-w Australidi

Podsumowuj Nc pozost aglabeli@moyWkhwagywsxaztad wi olh ej

gg-wnych wyzwa®E& w analizie szereg-w Cczasow)
przetwarzanie danych dziennych [ subdziennyc
sezonowoSci N. W przypadku kr waneiposiszyshzretode g - w |

takich jak modele ETS |l ub sezonowe ARI MA, Kkt -
sezonowymi . Jednak dla dguUszych seri.i danyc

sezonowe, koni eczne st aj wanyshi metody thkich ijak STh,ar d z i
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dynamiczna regresja harmoniczna czy TBATS. Wa
zakgadaj N regularnoSi sezonowoSci, co oznacz:
ruchomych, takich jak Wi elkanoc czy Ghi GEGski
wydar ze G, naj bardzi e] efektywnym podej-Sciem
jedynkowych (tzw. zmiennych sztucznych) w ramach dynamicznej regresji. Tylko tego typu

mod el pozwal a bowiem na uwzglndnienirow@a$ciwno
reprezentowane] np. Za € o mowci Nirzeastawianepryrikk - w  F o
przetwarzania danych sz eg - w czasowych w pabswvarghg stpap
przygot owa wc Dyyhorie metapoogndzoyaiNa.
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24Met ody prognozowania sprzedaUOy paliv

Prognozowani e t o wncihoswymwialkhaeh oz dparrzzyes®& g p ¢
czasowych | ub anal i zn war t oSc i(Rabiejj 2018i285) pr zy |
W analizowanej literaturze przedmioturognozowaniedotyczy pr z ewi dy wani u pr z
wol umenu paiwzaedpdmocN met ok izdawanspwanygmerod y ¢ h
g g N b ouciemiagnmaszynoweg®rognozowanie wmaga identyfikacji trendow i wzorcow na
podstawie danych historycznychnaa st npni e wykorzystania wnios
dokgadnego prognozowani a przyszgego wol umenu
charakterystyk rynk@Zema, Wojcik, et al. 2023i B).

Prognozowanie sprzedaUy paliw silnikowych |
Poni ewalU, moUe pom-c¢c menedUerom w planowaniu
decyzji dotyczNcych zatrudnienia i nmmaSrkiek: iwgu
energii pomagaj N menedUerom zidentyfikowal tr
moUe poprawil og-1nN wydajnoSIi biznesu.

Prognozowani ewas(pnreemedteripjanoyamia strategicznego w praktyce
bi znesu, poni ewaU umoUliwia firmom ustanowi e
i nformowanych decyzji dotyczNcych al okacj i z
kluczowych aspekt -dw i ;ad rePrdgmbzSaanie & prakiyce biinemist
jednak prowadmomieewalbiredlhi dokgadnoSiszlyblk off ec
iog-InN informacjn o0 (Mayere 96 @ava wy mvs gjj aavd eskrue
organi zacpeoguoarawamNi a w Kkr-tkim, z&redmi e od
prognozy sprzedaUy paliw

Kr-tkotermi nowe pr ohgaronzoyn 0 § Na meswart inae pdrl cac e s
transportu i pracy per sonel yHyadmanNAttamasogonlosz o b's
20189) $r edni ot prronginmbozwye det er mi n u jwhnaganiatzasobovees t pr
pomagaj Nc w podjninciu decyzji zalkwlp oavmicaan wwizelk
zatrudnienmDgugookr esowe prognozy sN u Upyowawael aw Npcl ani
wykorzystaniu okazji rynkowy cShr odioovri Nk opved | wwa

otoczenia biznesoweg® onadt o uwala zistdinygac dyenmi k- w zewnntr
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takich jak wska¥ni ki ekonomi czne, tambadaniaz a Kk on

medi -w spogecznoSciowych) moUe poprawil dokga
Prognozowanie sprzedaUy paliw to klasyczny
kt -re wydajN sifn aktualnie niedostatecznymi v

opartych na gnipsznowymDo instrtimeatariunprognozowania w literaturze
przedmiotuwpr owadzono nowN techni ki uczenia maszy
modeli prognozowania czarnej skrzynki najnowszej genef@eina, Wojcik, et al. 2023)

Pomi mo nowoSci metody ggnbokiego uczenia
prognozowani a spr zrepraelizyste pnadele wczedia mesaynowelo typu
czarna skrzynka takiggk:1 osowe | asy, wzmacnianie, maszyny
neuronoweMimo tejn i e pr z e metadytesotsoiS\egiaj N znacznie | epsze
ni U proste mod€be wi btejzmrdétoScy j mey.|| @ Saprizgnecy z )
réownoczesnymniskim wykorzystania i akceptacji modeli ML w sektoradpspodarki
wymagaj Ncych przejrzystlatke wz kll fadw wma Sswo jwN b
w przypadku szereg-w czasowych nieliniowych
zyskagy popularnoSi w modelach regresyjnych.

W literaturze przedmioturpo gnozowani e sprzedalUy noSni k-w
w kontekScie zr-wnowaUonego rozwoju ma duUe
transformacji energetycznej (przesunincie od
oraz osi Ngmzirirowineo waeddornego rozwoju wkeekekBrzeee
i st ot nbadasidk ome@nsi 6j Mae wybranych rodzajach no
pgynny cziemnymia zw fegniennym

Prognozowani e sprzedaOy noSni k- w energi i

zr -wnowaUonego rozwoju, poniewalU pozwala im p
i podej mowal Swi adome decyzje dotyczNce inwe
popravi aj Nce efektywnoSi energetyc zzmijszerduick ol e i

wpgywu na Srodowisko i stanie sifn bardziej

zmniejszaj Nc koszty i zwifnkszajNc zyski. Pon,
pom-c¢c firmom w spedgnieniu przepis-w I polityk
TgumdoczynorodnoSi met odabeidprezkentowpngohowni e

94



na zidentyfikowanej literaturze z zakrepuognozowanias p r z e d a Gilnikowyahl oraw

wykorzystywanych metodachqgnozowanidejs pr z e d a Uy
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Tabelad. Przegl Nd metod w wybranych publikacjach
silnikowych
Lp QSE?IL;EK Tytug Met oda prognhozow
. Forecasting of diesel and petrol saleg Regresja krokowa
(Angi Tan . : .
1 evaluation of various marketin
1990) :
strategies
alid et al. | Petronas etro tation U System ekspercki
2 (Kalid .| P Petrol Stati Fu S k ki
2004) Consumption Forecast System
Demand forecasting of diesel passen Brak
3 (J. Leei | car considering consumer preferer
Cho 2009) | and government regulation in Soy
Korea _
(Li et al Forecasting automobile petrol demag R- Un e me t o d,y np.tHola
4 2010) " | in Australia: An evaluation of empiricg Winters, ARIMA, regresja
models )
An adaptive intelligent algorithm fg Szt ucz n a si el ne
5 (Azadeh et| forecasting long term gasoline demg regresja do prognozowania popytu
al. 2010) | estimation: The cases of USA, Cana
Japan, Kuwait and Iran
Combining independent compong s k gadowy c h ni eza
: analysis and growing hierarchical s r os n Ncy c h h
(Lu i Wang - . . .
6 organizing maps with support vectt samoor gani zuj Ncyc
2010) . . -
regression in  product demajz regresj N wektor
forecasting
(Pu et al Study on Preestimating Sale Volum( Model kombinowanygmiennych wag
7 2011) " | of Petroleum Products in Gas Stati
Based on Time Sequence
Evolving Fuzzy Linear RegressionTrie wo |l uuj Ncych dr ze
(Lemos et : . . .
8 Approach for Forecasting Sal{ z wykorzystaniem logiki rozmytej (eFT
al. 2012)
Volume of Petroleum Products
Pricing model for petrol/diesel arf Model statystyczny oparty o cenie ro
9 (Guria et al.| inventory control under permissib| naftowej
2012) delay in payment for petrol/dies
retailing station
(Chinwuko Regression and Time Series Analysi§ Regresja wieloraka
10 Diesel Product Sales in Masters Ene
etal. 2013)| ~.
oil and Gas
11 (Thakur et | NARX Based Forecasting of Petr] NARX
al. 2016) | Prices
(Galankashi An effl.C|ent integrated S|mulat|er’w Model regresiji
12 Taguchi approach for sales ré
et al. 2018) ) .
evaluation of a petrol station
(Ayvazyan i| Comparative Analysis of Mulkagent| Modelwieloagentow dostawy jednak w
13 | Aksyonova | Approaches for Planning Fuel Delive| artykule nie przedstawiono metod
2018) of Petrol Stations prognozowania.
Demand forecasting for petrol produ¢ Klasteryzacja i drzewa decyzyjr
(Sunetal. | . ) . X . ;
14 2018) in gas stations using clustering a d ot y cprojyrozowaniapopyu, ale
decision tree brak metody prognozowania
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(H. Zhang et A MILP approach for filling statior] brak
15 | al. 2018) replenishment problem with tim
windows in initiative distribution
(Corey Applications of Time Series Analys| Model regresji
16 | 2020) for Forecasting Fuel
Sales and Change Point Detection
(Lin et al.| Sales Forecasting Using ANNs | Sztuczne sieci neuronowe (ANN)
17 | 2021) RNNs - A Case Study of Freewg Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN)
Service Station in Taiwan
(Mohd A Trip Generation Model for a Petr¢ Brak (model nie obejmuijg¢
18 | Shafie et al] Station with a Convenience Storeanfpr ognozowani a spr
2021) FastFood Restaurant
19 (Labibah et| Forecasting of fuel oil supply using th ARIMA i funkcja tranferu
al. 2021) transfer function approach
(Raizada il Comparative Analysis of Superviss R- Une, regrecj a,
20 | Saini 2021) | Machine Learning Technigues for Sa
Forecasting
21 (Makarov | Gaussian process modelling of pet Modelowanie Gaussowskie
2021) sales in gas stations in Finland
(Lian et al.| A fuel sales forecast method based| strukturalnym modelu czasowym (STN
22 | 2021) variational Bayesian structural tin] z wnioskowaniem Bayesowskim
series
(Henzel et| Impact of time series clustering on fy XGBoost klasteryzacja
23 | al. 2021) sales
prediction results
24 (Rizvietal.l Real ti me f or e c a|JednowymiarowelKonwulucyjne sieci
2022) using dilated causal CNNs neuronowe (CNN)
tr-dgo: opracowanie wgasne.
W Tabeli4dokonano przegl Ndu met od

Z a

najcznSciej]

napndowegag

modelowaniu regresyjny@ng i Tan 1990)

r -

r e

uwzgl nd

wp

na

kresie

W jednym z pierwszychprzedstawionychar t y kdigt wc z Ncy m

Undyecther mi nant nwpgpwaptlaWYchw

prezen
n
rowadz

dogghn

prognozowani a

uUOywane w | i

Aut o

sprzedalOy

pal i w

teratur ze

rzy stosuj N

S i

| ni

przedmi ot u.

iaud @emsytmya Angmeit oHan pfbYh®)z owdynt a

regresjn

Zzaprezent owal

k

sprzeda

Kk

tym rzeczywistyc

(takich jak darmowe upominki i loterie) orezynniks e z o n o wo Sc i TworzN zmie
towal jakoSciowe aspekty promocij i spr;

i dgugoter mi nowe tendencj e. Mo d el u

aj Nc zmieynaole miAbgsTaf990) dTakire Upodej Sci e

bne zrozumienie, w jaki spos-b r-Une

y sprzedaUy, umoUliwiajNc dokgadniejs

na

trend
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Artykug autorstwa Khairula Shafee Kalida i
prognozowania zuUyci a pafdriavad snial bs toavchjalagph Plee 2
(Kalidetal. 2004) System ten zos bpydalizagiprogeswoprognoaowania ¢ e | u
przyszgego zuUycia maliewWa&cyah tg o oKueipeyds$ ialchi c
elementem tego systemu jest wykorzystanie systemu ekspga kt -ry wykorzystu
idoSwi adczeni e meodejdowaniad zwi asgtaale.j iPrdooc es prognoz
na heurystycznych decyzjach menedUer - w, Kt - r:
przewidziel zuUycie paliwa na swojeparsttMcpa.
regugach, w kt-rej wi edza ijdeksyjnychriypow j @ Sént owara
Wartykule podkr eS| aakiej e slte uwrriokganlorzeo walnha e k aUd e
przechwycenia umiejnintnoSci oraz wiedzy mened0

W artykule autorstwa Jongsu Lee i Youngsang ChoLee i Cho 2009yastosowano
mi krosymul owanN prognozn popytu, wy ktaded z y st u |
preference SP) rynku samochod-w osobowych w Korei |
z anki et kt - -re pomagaj N oszacowal prawdopoc
samochodéw z silnikami Diesla w poréwnaniu z samochodami benzynoWRyreiprowadzone
badani e kosniche nntar opwazgeowi dywani u udzi agu rynkowe
w kontekScie polulyytkk camgtdbe, wei¢h kakoszty patwa, cena
zakupu i powi Nzane podat ki

Natomiast a t ypk. '(F@recasting automobile petrol demand in Australia: An evaluation of
empirical models z 2010 roku(Li et al. 2010)prezentuje badanie nad - ywhin moddami
prognozowania popytu na benzynn likadenonoteted o wN w
' ini owy, kwadratowy, wykgadniczy, poéNinedg ncze \
cznSciowej regul acw ten sgosoh dbkonana aaatidyorAkRjl aMiogodd
W por-wnhaniu z rzeczywistym popytem, prezentu
na benzynn w Au220r al i i na | ata 2007

R-wnieU ciekawe wujificie metrotdy piu'go gdamiveo wa ni &
intelligent algorithm for forecasting long term gasoline demand estimadigiorstwa A. Azadeh,

R. Arab i S. BehfardAzadeh et al. 2010)Publikacja taprezentuje adaptacyjny algorytm
wykorzystuj Ncy sztucznN siel neuronowN (ANN)

popytu n a Priedstawions @dani e opi er a sin na dany
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idemograficznych z r-Unych kraj- - w, wykor zyst

por -wnania skut eczQuroy@ane w AiNNi i wg leaz wejsN,i . Ue ANI

precyzyjna w prognozowaniu popytu nastyma&nzynhn,
Ar t yaktorgiwa Chidie Lu i YerWen Wangpt. "Combining independent component

analysis and growing hierarchical safganizing maps with support vector regression in product

demand forecastifigorzedstawia model prognozowania popytu na prod(ktyi Wang 2010)

W analizowanejpr acy wykorzystano podgNczenie anal i z

irosnNcych hierarchicznych samoorgani zuj Ncych

(SVR) do konstrukcji modelu prognozowania popytu na prodofdsowane przez dystrybutorow

paliw. Wtym artykulene t o d a | §Gdwykrgvanihy usuwania szumoéw z danych, éemo

na celu poprawn wydajnoSci modebwdpy@wgmozowa

klasyfikacji danych. Po klasyfikacgastosowan®VR do zbudowania modelu prognozowania

popytu na produktyOt r zy mane wy n zakroponowsakyavzaymjr N,y klbed e mod el

byl z powodzeniem st osowamy zve dparUoyb |peamii ew psri d gnn
R- wnird y kaSjudypn Prestimating Sale Volume of Petroleum Products in Gas

Station Based on Time Sequéhaatorstwa Pu Zhong, Yang Hui i Lin-¥in, (Pu et al. 2011)

skupia sifn na prognozowaniu sprzedaUy produkt -

tej pracyp o s § u Umgobelem kermbinowanyn zmiennych wag do prognozowania trendéw

zmian w przyszgej sprzedaUy produkt -w naftowy
Met odin prognozowania sprzedaUy priyknldptkt - w n

"Evolving Fuzzy Linear Regression Tree Approach for Forecasting Sales Volume of Petroleum

Products aut orstwa Andr e (Lémosedad. 2012Meteda tag) @ & bpartpa w

na ewoluuj Ncych drzewach regresj.i | idategow e | z

znalswgoyaaedo przewi dywania dziennego wol umenu s
Podobnie at y k u ®riciqg tmodel "for petrol/diesel and inventory control under

permissible delay in payment for petrol/diesel retailing stdtiantorstwa Aparny Gurii i

wsp:- §ga(Guraetal012 kupi a sin na model owaniu cen pa

w stacjach benzynowych. Met oda pr ognmsoiziiowaa i a

opracowani u uproszczonego model u cenowego d |

uwzglgmd mdaynarodowe ceny ropy naftowe]
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Kolejnya t y k WRggrepston and Time Series Analysis of Diesel Product Sales in Masters
Energy oil and Gds(Chinwuko et al. 2013ws p- gaut oroowsdgkfo nlcae nfmrognozo
sprzedaUy produkt -w naftowych, wykorzystuj Nc
Badaczezastosowalvi el or ak N analizi regresji, aby zbad.
na sprzedaU pr odpzkprowadzomyebbdaroasty ¢ b U yansiizereyres;ji,
war tpowskdy wa g ak czynni ki Srodowi skowe (zmienne
waUne s N tetej publikanjinaialka szeregéw czasowych jest wykorzystywana do
zbadania wpgywu tyéediw, odpdyrwveundadchzmi ennoS«
desezonowania danych. Dodatkowoazyskany mo d e | szacowani@adotrendu
prognozowani a s pCozstoue wkgnklyzjraordt uykktuugywa Uono, Ue ¢z
Srodowi s kednake i mavjj 1 ki wpgdgyw na sprzedaU produk

NastfApnN anal i z orwaypkNINgRY Babed Rosecagtihg of PetsltPritas

(Thakur et al. 2016Xktoryprzedstawianet odn pr ognozowania cen pal i\
nieliniowy autoregresyjny z Zz e wonzadstawzonay wn i we |
publikacig Nczy Sredni N ruchomN, wapwgnozoweagiu ersgaliv. i s i

W badaniu wkorzystanoobszernedane z U.S. Energy Information Administration z lat 1998
2015, trenuj Nc wi el oRonadtsét sstoomha nsa erl - Uhneeu raol ngoow Ny. t
zopt ymal i z ©warane moiki gdgnozowaniavs k azuj N na skuteczno
Sredniej ruchomej z model em (TRakiR &t alv201f)r ognoz owa
Tematykn badania wska¥ni k a ps"Ameffigedtntdgrated a | i w
simulation Taguchi approach for sales rate evaluation of a petrol stati@alankashi et al.
2018) Publikacjatepr zedst awi a zi nt egr owagnchi dpoptyhmljz£8jc i e sy
wskaFfni ka sprzedalUy stacj.i benzynowej. W bada
Witness 2014, aby zasymul owal dziaganie stac
posyuy j ako dane wej Sciowe dla metody Taguchi

zastosowana w badaniu wykorzystywaga standard

parametrow stacji benzynowej, takich jak liczba pomp, liczsajkee r - w i czas mindzy
klient-w (1AT), aby osi NgnNi lepszy wska¥Fnik
czynni ki zakg-caj Nce, takie jak lokalizacja s

] ako potencjal md Nceymmi kKivy nwpkgy wNa podst awi e

zidentyfi kowano, Ue liczba pomp i | AT sN czyr
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sprzedaUy. Opracowano r-wnanie regresj.i W Ce
l'itrach), kt-re nastnpnie zweryfikowano poprz

Ar t y k €gmpardtive Aalysis of Muligent Approaches for Planning Fuel Delivery
of Petrol Stations (Ayvazyan i Aksyonova 2018pr zedst awi a zintegrowar
planowania dostaw paliwa do stacji benzynowych. W pracy zastosowano hybrydowy model
pl anowani a, kt -ry gNczy problem transportow
modelowanie eksperckie oraz systemy wieloagentdetoda ta obejmuje kilka etapéw, w tym
obliczanie zapotrzebowania na paliwo w stac
przetwarzanie wsparcia z zadania transportowe
logistycznego oraz dostosowani@aptu w pr zypadku z eWendigturgz nayuctho rw
publikacji @ - wnym Kkryterium sukcesu j est zapewni et
benzynowychCo wi mecteojd,a ta zostaga zai mpl ementowana
ktory jest wykorzystywany w sieci stacji benzynowyclobwodzieswi e r d §,ovwResk i m

Ar t y k Dgmamu Farecdsting for Petrol Products in Gas Stations Using Clustering and
Decision Tree aut or stwa Lijun Sun i wsp-gautor - w p
prognozowania popytu na produkty paliwowe w s
klasteryzacji i drzewa decyzyjnegbo s z a ¢ o wa n iWametodizie ®jcnajpiepvasiosuje .
sin al goreyininch do podziagu danych sprzedaUow
nastnpnie ocenia sin wynik klasteryzacji Kkrzy\
waUnoSci kl aster ytzyantajlin,N adbiyc zokr ek§laisit ropv. Nas
decyzyjne, opi suj e sin zwi Nz ek mi ndzy WzZorc
wpgywaj Ncymi, co pozwala na kategoryzacjnh pr z
najbardziej odpowiedniego klastwa cel u przewi dywania il oSci p
szczytowego popytu dla kaUde przedstagianpir zhenitlyoc o w
trzymiesifncznych danych sprzedaUowych ze stac
wyni ki eksperyment -w wykazagy, Ue jest to sku
produkty paliwowe, poni ewaplblikacjimeodyy Usza trzy i

Ar t ypk "A §ILP approachfor filling station replenishment problewith time windows
in initiative distributio” (H. Zhang et al. 2018pr zedst awi a studium pr z\
problemu trasowania I har monogramowani a poj a:

proponuj Nc podej Scie oparte na mieszane,j pr o
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Celem badanidby grd ni mal i zacja cagkowitych koszt - -w z

transportowych, biorNc pod uwagn praktyczne p
paliw i korki drogowe. Model zostag zastosowat
stac j | pal i w, j eden magazyn, jeden garaU i 0s
produkt-w. Podsumowuj Nc, dokument ten skupia

transportowych dla firm naftowych i stacji paliw, nieods z Nc si i do prognozow
paliw.
Praca naukowpt. "Applications of time series analysis for forecasting fuel sales and change
point detectioh koncentruje siin na opracowaniu Ssyst.
dokgadnego prognozowania wolumen-w sprzedaUOy
sklepéww formie modelu regresji G g - w n avykenaydtanadweartykulpolega na tworzeniu
model i Szereg-w czasowych, kt-re uwzglndniaj |
ostatnie dane sprzedaUowe, dmpu. robocze, Swint
Ar t y k Bales pdrecastihg Using ANNs or RNNs: A Case Study of Freeway Service
Station in Taiwah (Linetal. 2021)s k upi a sin na zastosowaniu szt
( ANN) [ rekurencyjnych sieci neuronowych ( RNI

por  -wnywane sSsN oba podejScia do prognozowani

konwencjonal nNv anyar izzbfi edaamyiceh ,danych, ekstrakoc
aby zidentyfikowal odpowi ednie pola wejSciowe
wprowadzone do obu typ-w sieci neur onowych. ‘

weryfi kowaine pzrzegzyWiyst ego zes tsagipalid.Badapieh spr
to pokazuj e, jak r-Une metody sztucznej i nte
sprzedaUOy, bi orNc pod wuwagn r-Une czynniki
pogodowe, ruch na autostradzemiennyharmonogramkalendarz pracy.

Ar t y k Adrip eeneration Model for a Petrol Station with a Convenience Store and a
FastFood Restaurarfit(Mohd Shafie et al. 2021koncent ruj e si A na opra
generowania zychodowdla nowej kategorii stacji benzynowych zlokalizowanych w Malezji,
kt -re zawieraj N skl ep c ofood. &\hbadamuctgn wykorzystand a u r a
anal i zn regresji do opracowania model u, kKt -r

generowani@rzychododwtakie jak liczba miejsc w restauradjiiestetymimo ciekawego modelu
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sprzedabtlg, npe zajmuje sin prleecgn NDdewasmpirezra dapr p
zakupu kosztami poUywienia w ciNgu trwaj Nce,j
Kolenya t y kug, z &dregastungy tbewSaipply of Fuel Oil (Pertalite) Using the
Transfer Function Approach (Labibah et al. 2021) koncentruj e sin na

zapotrzebowania na ol ej Permlgehdowykorwyszaji Ng- If

funkcj i transferu. Met oda t a § NangAutoregeessivg mo d e
Integrated Moving Average. Aut orlii,y (e dtkraedycyjne model e AR
do jednowymiarowych Univariate danych czasowych i nie nada
wielowymiarowych fnultivariate , © o i $ #ogdpdszuliwania alternatywnych metod, takich

jak wykorzystandunkcja transferu

Artykug z aComparatijecAwadysisyof Supervised Machine Learning Techniques
for Sales ForecastingautorstwaRaizada i Saini2z02 oncentruj e sin na wyko
dataminngd o prognozowania sprzedaUy w handlu det al
t ej przeprowadzono analizin por-wnawczN kil ku
takich jak algorytm wielokrotnej regresji liniowej, algorytm regresji losowego lagorgm K-
NN, al gorytm maszyny wektor-w noSnych (SVM)
Zzbudowania modelu prognozowani a i dokgadnego
sklepach detalicznychWa | mar t , znajduj Ncych sin w w-Unych
Stanach Zjednoczonych Pr ognozy prawdopodobne]j sprzedadOy
taki ch j ak poprzedni e dane 0 sprzedaOy, WY (
temperatur a, cena pali wa, CPI1 , czyl i wska¥tni |
stanie USA. Dane zostagy =zebrane z 45 sklep-w Wal
Wal mart zostadgy wykonane przy uUyciu r-Unych
Celem pacyby p@amoc wgaScicielom firm w decydowani u
podczas pr-b prognozowania sprzedaUy ich supe
tym temperatura, Swinta, cenn paliwa itp. Ma
i marketingowej dla ich produktowar t y kwjawmeing zatem zwi Nzek prog

Zpr ognozowa n ipeduki@vy supesnubekdiagh.

BPertalite to nazwa wdasna paliwa benzynowego sprzedaw:
l'iczbie oktanowej RON (Research Octane Number) wynoszN:
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Artykug Al eksanMade | Mankaanrioev ap rpotc.e s"u Gaussa ¢
stacjach benzynowych w Finlandi{Makarov 2021)pr zed st awi a met odn pr
sprzedaUy benzyny wykor zyst ujahg Gaussiao pwdesswa ni e
modeling . Met oda ta naleUy do klasy algorytm-w uc
na dokgadne model owani e sprzedadly or az prze
przedstawionanodel procesu Gaussag u ddprognozowaniygodniowegazapotrzebowania
na benzwmalUl i wi aj Ncy opr acharmenogragu dostapyt y ma lu ik z § Wi
kosztowoperacyjnychCo wi i c eajtykulewspisang kilka form modelu i poréwnano jego
wydajnoSi z popularnym modelem stosowanym w a
sgulUygd jako punkt odniesienia w tej pracy. M
w Helsinkach w Finlandii.

Artykug z altnpadt of Jimnensaries clustering on fuel sales prediction résults
autorstwa Joanny Henzel, Marka Sikory i Jakuba Bul@tzmzel et al. 20218oncento wa § n
na badani u wpgywu kl asteryzacj.i danych na
przeprowadzili eksperymenty na 50 seriach <cz
iol ej u napndowego) n a 25 stacjach benzynowyc
wykorzystano algorytm XGBoost oraz typowe metody prognozowania serii czasowych, takie jak
ARI MA i Srednia ruchoma. Celem bygo zbadani e
zbiorach danych podobnych cechach do procesu prognozowania oraz zgrupowaniefema
r-Une sposoby. Wyniki pokazagy, Ue rozwi Nzani
danych zebranych ze wszystkich dostninpnych st act
bardzi ej zaawansowane podejwgchi a oraz typowe m

Natomiastat y k u g z aRegHime fprecastimyyof pétrol retail using dilated causal
CNNS autorstwa S. M. H. Rizvi i innych, skugia i i na prognozowaniu spr .
uUyciu konwolucyjnych Taimetcodanepr ogmooy @ Wwa n(iCaN N¢
wykorzystaniyednowymiarowych rozszerzonychdjlatowanych modeliprzyczynowych CNN
Modeletet r akt uj N problem prognozowania jako auto
kompatybil noSi z tradycyj nymi met odami progn
ARIMA i sieci rekurencyjne. Metoda ta jest wieloskalowavi el or ozdzi el cza ze
zmienny zakres percepcji w danych szeregéw czasowych, co pozwala na rozpoznawanie zaréwno

krétko-j a k i-t edrgmigmowy ch wzorc-w w danych. W arty
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zkl asycznym model em ARI MA, modddi alitatojaiych CNe p s z e
wkontekScie prognoz (Redetal.e2028)pr zeda Uy pal i wa
Pods umpwaajalkeowanar t ypk o §gs prognozowania sprzed

wpgyw na skutecznoSi podej mowania decyzji w
zarzNdzanie zapasami, optymalizuje koszty op
metody prognozowania, takie jak moglel aut or egr esyj ne, wygQgadzani e
wektor-w noSnych, umoUliwiajN firmom przewi
dostosowywani e strategidi. Prowadzi to do bar

zapasow, ustalania cen i alokacjsahow.

Precyzyjne prognozy pomagaj N utrzymal opt
ryzyko nadmiernych stanéw magazynowych lub brak@fandi 2024) Techniki takie jak
wyggadzanie wykJadnicze nadaj N winksze znacze
prognoz i umoUliwia(AZwubhkN rRe&2Kc | Wi Skateezenii a ikKy b
prognozowanie pozwala ograniczyl koszty oper
planowanie logistykii Wi nc e k i Kubely M0BMN) efektywni ej zZa
pali wa, co przekgada sin na mniejszy wpgyw na
(Wincek i .Kubek 2024)

Zastosowani e met od prognozowani a usprawni
termi nowy i d o k § a d (Pataropuraz Rikp §Saputrai 20180 wm aze jUi kd
przewidywaniu trend-w sprzedaUy firmy mogN zv
dost Apn ¢YBdnilees291i)d dr ugi ej strony, nadmi erne po

prowadzi do probl em- w, j eSli model e ni e u\
zewnitrznych szok-w, co moUe skutkowal bgndn
kl uczowe, al e poewien naos thyyciz nwsrtdi esrtar at egi ami |, ur
sin do nieprzewidywalnych okolicznoSci
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2.5. Istota funkcjonowania tankomatéw

Wsp-gczesna infrastruktura sprzedaUy paliw

automatyzacji, czego wyrazem jest coraz powszechniejsze wykorzystanie tankomatow, znanych

r-wnieO jako Smart Pay ment Terminal s (SPT) .
technologicznie stanowiska samoobsgugowe, uma
paliw pgynnych | ub gazowych, a takUe realizac
mobilnych, gotéwki lub kart flotowych. Ich rola w funkcjonowaniustaca | i w r oSni e, sz
w kontekScie zwifkszania dostfnpnoSci wusgdug, r
proces-w logistycznych i sprzedaUowych.
Tankomaty integrujN funkcje dystrybucji pal
zarzNdczymi, co pozwala na pegnN samoobsJugol
umoUl i wiajN m.in. obsgugn faktur, sh grgpowani e
uOyt kowni k- w, archiwizacjn danych transakcyjn
pegnN integracji z systemami informatycznymi
szczeg-lnie istotna |jest mo Gtow, kootBli kierovecénva wa ni a

przypisywania transakcji do konkretnych pojazdéw oraz prowadzenia rejestru operacji w czasie

rzeczywistymTankomaty obsJuguj N zatem takie procesy

f cagodobowasamoobsgugowa detaliczna sprzed

f obsduga pJjatnpSci got-wkowych

T obsguga faktur

T systemy rabatowe dla gruyp | ub wybranych wu

T cagodobowa samoobsgugowa dystrybucja pal.i

T obsguga wgasnych kart fl otowych, st osowa
kierowcami i pojazdami, grupami odbiorcéw, grupami pojazdow

T archiwizacja transakcj.i wraz z informacja
i wartoSci wydanego pali wa

f obsdjuga program-w | ojalnoSciowych

1 integracja z dowolnym systemem informatycznym

T wsp-gpraca z systemami ,kontroli rozliczecC

f oprogramowanie zarzNdzaj Nce
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T obsguga kart pgatniczych, wgdgasnych kart f

Zgodnie z informacj ami technicznymi podawan

(Novaster 2023) st andardowy tankomat moUe obsgugi wal

wsp-gpracowal z zewnfAtrznymi systemami kasowy |
oraz narzndzi ami raportowani a. J eiguor ztNWdzeewma es g
masicok. 80 kg i wymiarach 1665 I 430 I 400 mm w

| P43, przystosowanN do pi2®ddyC woz albrOALi eprtzgmp
wzglndnej do 90%. Tankomat =zasilany ijfesdd n&%i
W (tryb czuwania) do 300 W (praca maksymalfigvaster 2023)

FunkcjonalnoSi tankomat -w znaczNco wykracza
Nowoczesne modele obsgugi wane sN przez dedyk

szczeg-gowe monitorowanieiwraaznad i @adnywmizyst kUy

gdzinie zakupu, iloSci oraz wartoSci zatanko\
usprawnia proces obsgugi klienta, ale staje s
podej mowani e decyzji oper acy]j nyzamipredylcyingnit e gi c :
opartymi na metodach ggnbokiego uczeni a, dane

cenne ¥Fr-dgo wiedzy do prognozowania sprzedadl
Warto podkreSlii, Ue rozw-j tego typu rozwi
koncern-w paliwowych. Na rynku obecne sN r - wr

takie jak Hectronic, Tokheim, Scheidt & Bachmann, PetroVend czy polscy @ systemow

do zarzNdzania stacjami bezobsgugowymi. Wp r
umoUl i wi aj Ncych kompleksowN samoobsgugn or az
informatycznymi, wpisuje sin w szeirlmistyki tr end
paliwowej.

Z punktu widzenia naukowego, uzasadnione | ¢

wpgyw wdraUania tego typu urzNdze@ na efekty
doSwiadczenia uUytkownik-w, a takUe jnpmui.t encij a
Tankomaty stajN sifn bowiem nie tylko narzndzi
danych, kt-ry moUe byl wykorzystywany w zaawa
pl anowania dostaw i opt ymal i z awaphipaliwaavyca. Nd z ani a
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Impl ementacja model owani a pracy l|licznik-w z1

pal i wowego niesie ze sobN szereg korzySci e k
Szczeg-Ilne Zznaczeni e ma tut aj Wzr ost efekty
eksploatacyjnych, kt-re sN moUliwe dzinki | erg
zuUyciem paliwa. Zastosowanie zaawansowanych
nie tylko optymalizowal prachn sdostarczakdamgchdo pr oc
dal szego model owani a i predykcj i, co staje s

ggnbokiego uczeni a.

JednN z gg§g-wnych zalet zastosowania nowocze
efektywnoSci spal ani a. Wy soki e] kl asy licznil
zuUywanego paliwa w czasie rzeczywiwrilyopm, co
roces-w oraz optymalizacjn parametr - -w pracy

p
paliwa, ale takUe znacznN (Weinin ROA4b)NZgoknieszz t - w ¢
anal i zami Gkerekosa i i n. (2018) , precyzyjne
0

bni Oenia koszt-w operacyjnych jednostek pgy

znaczenie dla rentownoSci dziagalnoSci transp

Model e zuUycia paliwa oparte na analizie dt
odkrycie ukrytych zaleUnoSci pomifdzy warunkart
moUl i we jest wdroUenie bardziej edpaacynyohznych

(Gkerekos, Lazakis, i Papageorgiou 2018pdatkowo, systemy automatycznej regulacji
przepgywu pal i wa uwzgl ndni aj Nce zmi any |l ep Kk
parametr-w pracy ukgadu paliwowego, co przekdg
ni ezawodno $lanbset a.2E3) - w

|l stotnym aspektem wdroUenia zaawansowanych
spal i n. Ef ektywniejsze spalanie paliwa nie t
obni Ueni e emisj.i zanieczyszcze®& do atcmosfery
rosnNcych regul acji Srodowi s kowyWdmini20ldt r at e g
Dzinki temu przedsifAbiorstwa mogN jednoczeSn
wymaganiom norm ekologicznych, cCo w dguUszej

konkurencyjnN na rynku.
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Pomi mo |icznych korzySci, jakie niesie za s

pomi aru zuUycia paliwa, naleUy wskazal r-wnie
jest wysoki koszt poczNtkowy i nwanaglitycgnejoraz w s p
infrastrukturn | T. Dl a wielu przedsinbiorstw,
moUe to oznaczal koniecznoSi odgoUenia wdroUei
co z kol ei op- ¥ni a pengynceh woyskzocrzziiydsntoaSciie. pot enc
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2.6.Znaczenies zt ucznej Il nteligencji w progno

SkutecznoSi tradycyjnych metod prognozowan
ruchome czy regresja |iniowa, jest coraz czn$S
wsp-gczesnych rynk - w. Model e t e, chol od I
ekonomicznego, nie nadNUajN za gwagtownymi z
zmiennoSci N cen ropy, sezonowoSci N popytu ani
Srodowi skowe czy nieprzewidywal ne zdak&®indg a g

roSnie potrzeba wdraUania bardziej el astyczny

sN w stanie uchwycil zgoUone, nieliniowe zale
Sztuczna inteligencja (AIlI'), a w asgzdeepeg:- - | nc
|l earning), oferujN nowe podej Scie do prognozo

przetwarzania ogromnych zbiorow danych i automatycznej ekstrakcji cech, systemy te
umoUl i wiajN tworzenie modeli predyklcggj Aycls No
wstanie uwzglndnial dane historyczne, zmi enn
anawet informacje geolokalizacyjne, co pozwala na tworzenie spersonalizowanych prognoz
sprzedalUy w r-Unych | ok aGuptaidhgajwal®d24)i punkt ach
Zastosowani e sztucznej inteligenciji W pro

wszerszy kontekst rozwoju data science W O0OfF ¢

technologicznym, ale staje sin integralnym el
pozi omach operacyjnych i strategmceniyehcyf ty
danychi od pozyskiwania, przéauracjei ekspl oracjfin, alU po model owa

wspierajNcych decyzje biznesoweRysunguc B &tora t t en

ilustruje miejsce data science w strukturze procesdowz Ndzani a dajnymi w or g:

InZynieria danych i Podejmowanie decyzjina
Przetwarzanie danych - Nauka o danych Zautomatyzowane DDD podstawie danych

(Technologie Big Data) (w obrebie firmy)

Rysuneki5Dat a Science w kontekScie r-Unych proces-w z

tr-dgo: Opr acowa(Piowstiagwestfltd3l)oparte na
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Zastosowanie Al w prognozowaniu sprzedaUlUy p
kluczowychor gani ckzze@®e obej muj N:

1. Ograniczenia tradycyjnych metod prognozowania

2. ZagoUeni a dot-ytcrzaNdcyec yd mameycnmodel e czhisto
warunk-w stacjonarnoSci, nor mal noSci r oz
w zbiorachdanych z rynku paliw.

3. NiskNs kut ecznoSi w modemewady ukhaseycnne woiSe
z wykrywaniem zgoUonych, dyeng2084)c znych za

4. OgraniczoMls k al owarzgSbardzo duUych zbiorach ¢
staj N sifn nieefektywne.

5. Problemy z integracj N r - Uno+ Kadyczpe modeteyne- w  d @
przetwarzaj N skutecznie danych tekstow
obrazowych gharmeet al., 2024).

Nat omi ast dotychczas zident yfw Rrognozawaniu pr z e w
sprzedadlye jprau ji Nv

1. SkutecznoSi w modsl ewannaurgobweroBepi e]j
nieliniowe wzorce w danych (Ganesan, 2024).

2. Zdol noSi przetwarzani at @dulliyichi zdé op - We a
naturalnie skalowalne.

3. Obsguga r-UnychAfFommBdeé - wntdagyowal dane |

szereg-w czasowych, tworzNc bardziej hol
4. Automatyczna ekstrakcjaceeMl| s amodzi el ni e wyodrnbni a
sprzedaU, bez koniecznoSci manualnej in0U

5. Uczenie sin z doSwi-amocdzeelnei au ciz Nacdea pstiafic ym

bi eONco aktualizowane w oparciu o nowe
z mi e n n o $haggaghnAbrouk, i Lebon 2024)

Zastosowanie sztucznej inteligencji w progn
transformacji cyfrowej organi zaciji . Systemy o
pl atf or mami informatycznymi |, t aki mi ygzrek ERP
podej mowani e decyzj i, |l epsze pl anowani e | ogi
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Wrezultacie przedsifnbiorstwa uzyskujN nie tyl
do analizy scenariuszowe|j i zarzNdzania ryzyk
Warto zauwaUOUyi, Ue rozw-j modeli Al w proc
charakter organizacyjny i sieciowy. W wyniku opracowania nowych modeli prognozowania
sprzedalUy paliw nastipuje rozw-j sieci e eorgani:
Rozwoqj ten jest ukierunkowany m.in. na:
1. Zwi fkszenie dokgJadnoSci prognoz, co wp§
konkurowanie i podejmowanie decyzji inwestycyjnych
2. WdraUanie innowacj.i technol ogicznych, co
nowoczesne rozwi Nzania do wsp-gpracy z t
Ekspansjfi na nowe rynki, wynikajNcN z id
4. tworzenie partnerstw strategicznych, np. joint ventures opartych na wspolnych
danych i modelach predykcyjnych
5. Optymali zacjn ga@E&cucha dost aw, poprzez
informatycznych i analitycznych
6. Wozrost zainteresowania inwestorow, dla ktorych trafne prognozy to podstawa oceny
rentownoSci
Proces opierania decyzj.i na analizie danyct
sin skr - (ang.dataldrivéh decision making(Brynjolfsson, Hitt, i Kim 2011) Na

przykgad mar keter mo Ue wybieral rekl amy wy g
doSwiadczenia w branUy i intuicji dotyczNce,j
oprzel swojN decyzjn na wyni kachiarmalaigzuy Nd anmay
reklamy. MoUe r-wnieU zastosowal |jakNS$S kombi n
jest praktykN typu wszystko albo nic; raczej
izr - OnN intensywnoSci N.

W kontekScie rosnNcej zgoUonoSci proces-w ¢
Zrozumi eni e ogranicze® tradycyjnych met od
zmo Ul i woSci ami , jakie oferujN wsp-gczesne ro
Kl asyczne podej Scia, takie jak regresja |inio

spegnienia wielu zagoUe@® dotyczNdycltaangyanh.r
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szereg-w czasowych or az nor mal noSi rozkgadu

odzwierciedlenia w rzeczywistych, dynamicznyc
Dodat kowo, tradycyjne modele majN ogranicz
inieliniowych zaleUnoSci, kt-re wystfApujN np.

surowcéw, warunkéw pogodowych czy nieprzewidywalnych zmian w zachowaniach
konsumentow(Zhang 2003) Pr obl ematyczna okazuj,e momi ewarh

przy duUych zbiorach danych modele te stajN s

klasyczne sgabo radzN sobie z integracj N r - Or
tekstowe (np. komentarze klientapa)jwa wezasieobr az
rzeczywistym), co ogranicza ich u({$atinascezah o SI w
2020).

W przeciwie@E&twie do tego, podej Scia opar
korzySci. Dzinki wykorzystaniu wielowarstwowy
radzN sobie z wykrywaniem nieliniowyicehj Nvzyaltt -

sin war unk - \(Balinag ptkab 206 hl ch archi tektura pozwa
ekstraktprzceohrzeby rncznego definidbwania w
przyspiesza upraszcza proces analizy.

Kol ejnN przewagN ggnbokiego uczenia |jest
przetwarzania ogromnych zbiorébw danych, co czyni te modele szczegdlnie przydatnymi
wkontekScie prognozowania popytu wW czasie rze
el astyczne w obs§udz eTakie modelrohg Nf ofrKheazty-iw ddaanney clh

informacjami tekstowymi, obrazami, a nawet sekwencjami czaso\{evlin et al. 2019)Co

wi ncej, ich zdol noSi do adaptacji Ssprawi a, O
precyzyjne, uczNc sifi na podstawie nowych dan

W zwi Nzku z powyUszym, przejScie od metod
sztucznej inteligencji, a w szczeg-lnoSci na
koniecznoSi w sektorze paliwowym. Tyéjest dzin

skuteczne przewidywanie zachowa@® konsumenckic
strategiczne zarzNdzanie sprzedaUN paliw w wal
Ze wzglndu na zgoUonoSIi dynami ki biznesu,

swoich wybor-w na subiektywnych model ach myS
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dotychczasowych doSwiadcze (. Badania wykazagy
poziom sukcesu, gdy opieraj N ¢rowpteFancett@glla)j e w
Stwarza to motywacjn do wprowadzenia model.i

zar -wno wszechstronne, ] ak i wspierajN inter
wSrodowi sku biznesowym. Modele te muszN byl o]
danych(Lundberg i Lee 2017)

Ostatnie osiNgnificia doprowadzi gy do sf ol
objaSniania, kt-ra moUe byl wykorzystana do
predykcyjnych typu blackox (Guidottietal. 2018} e st t a k odUlaitweogSol, olcee nny ¢
sprzedawcyn akr eS|l enia og-lnych zalece® w strategi.i
uzyskal dzifdki zast os dRiaghyetal 2p25Natomiast, mvJd ri envjo Srhe t
adaptacji metodologiww o JNczeniu z jasnoSci N wyjaSnieE& s
szerokiego zakresu zastosowa E. Dokgadnie udok
s guztkgmj ako podstawa do prognozowania sprzedalU
trudnym zadani em, kt-re cznsto |est realizow
(Theodoridis i Tsadiras 2025) Ust al eni a dostarczaj N dowod: - w,
skuteczna, jak i m oAD tyrn wraypadko m P h 5 wo § b warciean.y ¢
sprzedawcy i nakreSlenia og-lnych zalece@® w st
uzyskal dzinki zast os (BwajaifssaniNcElkemme2016P ovawie f ¢ enje t
moUl i woSI adaptmagNc anertiow od ojgasnonSci N wyjaSnie
sin do szerokiego zakresu zastosowa E.

Nadmi eni | ctalweflegnt oddevany przypadek (prakyki Sr odov
biznesu) s § u Wtgdy j a k o przykgad sposobu rozwi Nzani
wspomaganiem decyzj i, a mianowicie fadkitusNUe
niedostnpne dl a | yBbhkakec et pl. 201A)t Ee awez gl nduooangpac

Zzrozumi age model e, systemy inteligentne nie b
domenacimoUe to pozwol il na rozszerzenie ich zast
system-w eksperckich i inteligentnych | est n

uczenia maszynowego od procesu WwWyjaSnhneania m
z0adnym konkretnym modelem predykcyjnym, wpgy

zgoUonych modeli w Srodowisku biznesowym ze w
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Za potrzebl wy kor zy st ameligencjiswzp ruocgzmoeziowanipaliw spr z e c
przemawia wysoki poziom i e pewno Sdiu v ostpmadzaarczym br anUy pe
elementu jegkosystemibizne s u . Kol ejnym powodem jueeastkowgr ani
gry rynkowejp r z e j a winiayzasadmioyns zakummip al i w si |l ni kowych wS$S
indywidualnych i organizacyjnyclzjawiskamipaniki na rynkactinnychn o S n i lergivinp.e n
zakupy wumig2022/202BPr zest awi ona owwi Wa Iy iwaawarlep r z e z
kontrakt-w opisujNcych wszystkie potencjalne
kontr acloh geajwegésifdu na koniecznoSi ponoszeni a
nNi eopgeEyfatl201@:068)Z dr ugi e]j strony organizacje WwWs
sektora energetycznego Amaj N Swi adomo Si , kotirektu,zwaweankach e ni e
asymetrii informacyjnej,w hmoUeefopdrogbdgod & od a
wykorzyst ani a(BarsbergiiSer¢gmermyl98iH) niukdopowi edz e E.

KolejnN pr zes gwykorkyStaniadnoetod programistycznych w prognozowaniu
s p r z eaia, {ést zawieranie transakejnkowychprzez decydentdwPodejmowane decyzje
0 zakupach palwpr zez sp- gki podl egges yrtzuNadcojwii  nliuebp e s
zgoUomaSaistmaj Ncej asymetrii informampghlepliw o
sif dzi agkainm emo zoi omii € ef ekt ywnoSct abadrbzoaj Nzxiyar
r-wnowagin ATfpRkowN.amd| mz eazgya nji gatc| i bod¥cem do
dziaga® wewnNtrz struktur ,ze ankzkgd |fwdiue kn aw bdr aukg iz
konkurencyjnej, przymaleg syiosmbéj@esoekis)ywany a
aj ego skuteczno®&Ilywanz ak rdeossitel prmnoSwii do noSni k-
Wobec tego, organizacje poszukuj N posiagdnyelpszego
zasobdéw i uksztaltowania takiego k § aedadji z otoczeni em, kt-ry zarg
dynamicznegoo s i Ngani a St gmaie zr - wynloawramgy st ani e dynam
obliczeniowychb i or Woy awwagi r - wni eU koszty otganazatjs ak cvy j
w ekosystemu biznesu branUy pali wowej

W kontekScie pr zedst afumkcjonowaaidn i natery orgamnizacjt zak
zastosowanie metogrognozowaniav pr zedsi ObzessthwabBlNogkch noSni
energii, ma ni ezwyk!| erakdyazhee kb & jdmlicjeN keo:nsek wenc

1. Ksztagtowanie nowych pr;oces-w podej mowani a

2. Ksztagtowanie i rozw-j nowych kompetencji
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3. Rozwdj nowych modeli biznesowych
4. Zmiam postrzegania innych uczestnikow ekosystemu biznesawego
W wyni ku opracowania nowych modeluerozmdj ogno zc

sieci organizacji w sektorze energetycznym br an Uy , kdayl rnav oharekjer

wi el owymi ar owy i uki erunkowany na zwinkszeni e
operacyjnej. Przede wszystkim, poprawa dokga
|l epsze planowani e dzi aga @soxw orazt teafipiejsze degyejd | op
inwestycyjne. Dzinki temu firmy st ajz§wsiniiuba
nowych partnerstw i eksploracji wczeSniej ni e

Nowoczesne modele oparte na sztucznej i nt el

innowacj e technologiczne do tradycyjnie konse
upy oraz firmy technol ogiczne =zai nigeyczaysnowane
Takie otwarcie sprzyja powstawaniu nowych fo

badawczerozwojowe, integracje systemowe gaint venturesDodatkowo, precyzyjne prognozy

mogN wskazywal potencjag wzrostoazwianrgn&pcihnge
pali wowej lub w segmentach zr-wnowaUonej mobi

Wzr ost precyzj.i prognozowania wpgywa r - wni
poprzez | epsze planowanie produkcji, |l ogi styk
i ntegracj i mi ndzy producent ami pal i wmioraktost awc
stacj ami detalicznymi. To z kdlewesmbbezprghch
skgonni wspieral organi zacje dysponuj Nce wia
rozwoj owi infrastruktury, w d r caidha rpozycji sektovay ¢ h  t

energetycznego na &®oemadéomwndaknaesodowepretyc

1. Rozwoj teorii kosztéw transakcyyeh irelacji z innymiorganizacami;

2. Zoperacjonalizowanieopracowanie teorii ekosystemu bizngsu

3. Przeniesienie model]i pr ognofrangfex learning. pal i w n

W zakresie teorii ekosystemu biznesu oraz teorii zasobowej, zagadnienie wykorzystania

sztucznej inteligencji W prognozowaniu Spr ze
spowodowane postrzeganiem organizacji przez pryzmat zasobdw, ktore ma do dyspozyciji.
Dodat kowo, wuwzglfndnia sifn dziNofSannika wveynkesrzgtia g d
zasoby ograniczone, rzadkie i trudne do imitacji lub substytucji. Posiadanie tych zasobow
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zapewni a mo Utidiwixyhniadreg jNgmri zewagi konkurencyjn
j est kl uczowa dla funkcj onowani@ganzacigkt@eo ekos
rozwi nN pazwdldaj Bpa&apMtar ol i pr z e(pndoySwnui k z avs oebn-ew
zapewniaj N odpowiedni e ,upmparai Mdko wa nuizasgoéviink at N
(innych nliel npatzofgdsz)i genwmatoBem i ogrTgmi czeni
samymna pierwszy plamswy suwa si iz ag ad nidgsponosvanigposgagraoychia r o wa n
zasobami ich magazynowanie, przetwarzanie b s pr z e d a (N.kweDsrtuighb ps taanjoev
dynamikarozwojuor gani zacj i, chol A®dahnpozosbd]ezwabt
przedmiot transakcji] kt - rymi dysponusjkeg amirgddizdgdpdhyga c mo Ue
wykor zyst ani aasoboeyeorziiajdziezswoypcrhz e Joal & jiae [ €] or gani
(Cyfert 2012:19y wor zNcych ekosystem.

W warunkach dynamicznie zmieniajNcego sinfn r
met od prognozowani a, takich jak regresja | ini
ograniczona. Chol techniki te prlyezilcatadotl am
reagowania na nagge zmiany w zachowaniach Kkor
zmi any cen ropy, regul acje Srodowi skowe, waha
przedsi Abi orstwa oper uj NcjeN wt rsuedknt oS czie w atl ri avforw
zapas-w, zarzNdzaniu dost awami i optymali zac]j
staje sidggiviokile goiprecesiw predikayjnych.

Jednym z g§-wnych problem-w zwi Nzanych z kI
ich nieelastycznoSi. Metody te majN trudnoSci
rynkowych oraz ze zgoUonN struktur N @amgych, ¢
2024)Dodat kowo, techniki takie jak Srednie ruch

przez co nie uwzglndniajN dynamicznych zmian

losowych(Paietal. 2024) W obl i czu rosnNce,j zmi ennoSci ryr
staje sin istotnym ograniczeniem dla efektywn

Zastosowanie sztucznej inteligencji, zwgasz
na znacznN poprawn trafnoSci prognoz dzifki
danych i i dentyfi kow@andsan 2020 r At y @btz afF e Uman&dii
wczasie rzeczywistym, adaptuj Nc sifn do bieUN
anomalie i zmiany trend-w na wczesnym etapie.
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ERP czy CRM umoUliwia kompluewkgowenpageélc8cine ec

sprzedaUowe, ale r-wnieU informacje o klient
wydarzeniaci{Gupta i Agarwal 2024D z i n Kk i temu przedsinbiorstwa
W spos-b bardziej proaktywny, optymalizuj Nc z

Model e oparte na sztucznej inteligendji cha
potrafi N samodzielnie aktualizowal sin na p

szczeg-lnie uUytecznymi w ni ¢é\bdggathiet al.y2024) Sr o d
Wpraktyce oznacza to, Ue prognozy stajN sifi c
i gromadzeniem nowych informacji. TrgeNtlyplu r

stosowane zar  -wno w duUych siecipach dst aidjiior 4

dziagaj Ncych | okalnie.

Mi mo | icznych zalet, niekt-re przedsinbiorst
gg- wni e z powodu ograniczonych zasob - w, br
przywi Nzania do znanych narzidzi anakuotaz cznyc
presji na zwinkszenie efektywnoSci, przejScie
S i nie tylko korzystne, ale wrncz konieczne

ur

n

badania powinny koncentnypmal pecthodaNdynmiegz aaij
zNdze® sprzedaUowych (takich jak tankomaty)
S

temy zarzNdzania sprzedaUN paliw w czasie
Wyni ki rozwaUa@E pr awginuszt oamyoowh Nw ordopzodwzi i eadl Fe n a

Sy

badawcze( RQ2) Jaki e metody prognozowania sprzeda
|l iteraturze przedmiotu i jakie sN ich gg§-wne
przedsinbiorstw?

Przeprowadzony systematyczny przegl Nd | ite]
sprzedaUy paliw ewoluowagy od klasycznych mod
wyggadzanie wykgadnicze) przez systemynaekspe:
uczeniu maszynowym i ggnbokim uczeniu. Zident
sprzedaU paliw, w tym czynniki cenowe (cena p
stacji, struktura floty pojazdoéw, warunki atmosferyczne), reguladpjolityka podatkowa, normy
emi sji) or az sezonowoSi (dobowa, tygodni owa,

tradycyjne metody statystyczne charakteryzuj N
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nieliniowych zaleUnoSci oraz zgoUonej wielos:
wysoki ej czfiistotliwoSci. |l stotnym ograniczen
generalizacji tych metod w obl i czu tazuthiomeyno Sc i
kryzysy gospodarcze, pandemia).

W ten sposéb, rzeal i zowano r-wnieU drpwgiega@jeNcyt en
usystematyzowaniwi edzy dotyczNcej prognozowBnzaeaglshd z ¢
ujawni g lukn eksplanacyjnN wyraUajNcN sifa ni
prognozowania wykorzystujNcych ggnbokie uczen

i system-w sprzedaUy paliw w przedsifibiorstwa
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3.Charakterystyka wghkbokie&&oci ecdgsi
spr z epdliawOy

W tym rozdziale przedstawiono podsumowanie obecnego stanu wiedzgakresie

ggnboki e gang.DeepdeamingDL) (v odniesieniu dazastosowania w praktycznych

probl emach dystrybucj.i [ sprzedalUy pali w.

Z perspektywy decyzyj nej prognozowanie spt
obszary: |l ogi stykn dost aw, zar zNspeaneoda Gyapas
politykdimacBowiNo W wujficiu pol i tw dszgachnergi@ znych
itransportpr ognozy sguUN m. in. ksztagtowani u syste
wspieraniu bezpieczeEGtwa energetycznego, roz

(Li et al. 2010)

W pier wszeij oXdaptemagtdepo8stawowe typy sieci neuronowych, w tym
jednoki erunkowe sieci ggnboki e (feedforward)
prognozuj Ncych. Nastfipnie omawi ane sN zaawans
model i (m. i n. t eac hpnrizkei u cpzrezneicui wodrzai za gdaonbior u hi p ¢
przegl Nd konwolucyjnych sieci neuronowych (s
iekstrakcjn wzorc-w przestr zennyc h(przydatnyahz rekt
wprzetwarzaniu sekwencji czasowych, w tym szer
wytyczne praktycznej metodologii projektowania, budowy i konfiguracji aplikacji DL oraz
zarysowano wybrane biznesowe zast oxatechniki a ggan
kt - re w swoj e] dojrzagej, funkcjorfalodeojwi p&satcd

komercyjnych i przemysgowych.
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31Wprowadzenie do problematyki ggnboki

Ggnbokie uczenie naleUy do grupy metod sztu
uczenie.Maszynoweuczenie(ML) to dziedzina informatyki, ktéra bada algorytmy i techniki
umoUl i wi aj Nce automatyzacij rozwi Nza@® dl a
Zaprogramowani a przy uUyciu k o n(Rebala; Ravip a | ny c h
Churiwala2019) Ko nwencj onal na metoda programowani a s

Pierwszym krokiem | est stworzenie szczeg:- gOWE

zestawu krok-w lub regud rozwi Nzuj Ncych probl
sxzeg- Jowego projektu w f (Rebalaetal@01g2).r aJnaud rkaoknipeu,
podej Scie to moUe byl wyzwaniem dla wielu rz

kt - rych stworzenie szczeg-gowego projektu mo
(Domingos 2015h)

W uj nci u (Midhell @298 rhakszgnoweaiczenie(wg triady T-E-P) to sytuacja, w
kt-rej program Auczy sino z doSwiadczenia E (:

jego miara wydajnoSci P (ang. Performance) p
Weddgdug Zhangodéa wydajnoSi al goryt mu poprawi a
maszynowego gr oma daoczenemZhang pt ali 2023:8p razkeckjjia dzaj Nc t
problem prognozowania sprzedaUy pali w: zadani
poziomie stacjaxproduktx horyzontczasowy |, E to szeregi czasowe U,
egzogeniczne, niezaleUne od decyzji przedsinb
dziagania konkurencji). Natomiast P to zar - wn

wskafni ki bteoBksbwak(wzhigkoszt ndDbwwleakdczwemip\
majzMzwyczalj formn danych obser wac@hpngetcah | ub
2023:2)

Per spekt ywa (Midphy ROA2)pbzedgtawia maszynowagczeniejako zestaw

metod do automatycznego wykrywania wzorcOw oraz podejmowania decyzji w warunkach

ni epewnoSci, kt-ry jest silnie zakorzeniony
automatyzacj)n i uczeni e z o0bs aliwweaaczaito.nieWkopr zy p
estymacj i wartoSci punktowych, lecz takUe modc¢

potrzebne|j do wyznaczania poziom-w zapas-:-w i

Murphy zwraagda tUeUmiwo zastosowania amgdataj zy du
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wiele kluczowych zjawisk bywa rzadkich, Co W
radzenia sobie z epi zodami pogodowymi, skoke
kluczowym okazuje sin kierunek pobgdadapowani a p

W zwi Nz k(Domingos2plbay har akteryzuje pifl grup sp

szkogy mySlenia na t ewmnaztaku®zsd rei aa nmd 3 zy.ndoulkygcot

Szczeg-lne znaczenie dla tematyki dystrybucj.i
sieci neuronowe) oraz bayesi Sci wykorzystuj Nc
ryzyka podej mowanych decyzji. K e envdusonooven i Sc i
(propagacjawsteczng bayesi Sci model uj N niepewnoSi popr

Zkolei bar dz o przydatne podej Scia jako uzupeg
sprzedalyeppraelziemmt uj N: symbol i Sci (dr-KNM.wa/ GBD
Symbol i Sci uczN sifn regug (odwrotna dedukcj a,
podobi eEdt w8VMk metody j Nder). Ostatni N grupN
programy/model przez mechanizmy doboru i mutacji (algorytmy i programowanie genetyczne).

W kontekScie prognoawawWamidep eswgria 2veid @ gtgA M@ & It ie w
Al g or (Doningos 2015bp ol ega na gNczeniu wszystkich tyec

przed poszczegolnych badaczy.

W przypadku prognozowani a sprzedaOy pal i
koneksjonistyczne (np. wykorzystanie model i L
transformatory z uwagN), kt-re mogN byl uzupe
modebwani a niepewnoSci . W prognozowaniu sprzec
hi storin sprzedaUy =z determinant ami egzogenic
konkurencja), wspierajNc decyzj e wW czterech

zaz Ndzani u zap as adysirybucjir strategiis jpu z sotaa fibltyki cenowe
mar Uowej

Ggnboki e udeepdarningDL] jeshpgpdzbiorenmetoduczenia maszynowego,
ktory koncent r u pueowies i frenowaaiu wielowarstwowych sieci neuronowych
(Chassagnon et al. 2020)er mi n Ag g nb ok i e awarstwrepezmtacjsnmodelu.d o | i
W |iteraturze przyjfito, j&8wiseéra nimidyweeivyn az wal
neurondw(IBM 2023; Zhang et al. 2023:27Jednak, sama liczba warstw nie definiuje jeszcze

tegoterminuDe cy d mj sy s pos- b uc z-eantomatycgny irhierarehjgznye z e n't a
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bezpoSredni o z dPamagicc hg gvielh Slkcii @wycheni e Aekspl c
rozkgadu danych wej Sciowych, odkrywaj Nc dobre
wyUszego rzindu budowane s N a|alakdohn triei k(Ssczi eeg oz groz(d
definiujes iiL  j ako Arodzaj uczeni a, w kt-rym pows:
abstrakciji[hierarchiidanych] zami ast bezpoSredniego (Mamuzej Sci
2022:265)

W literaturze wskazuje sifn, Ue modele o umi
mln) mogN ulegal nadmiernemu dopasowaniu, zwg
ni ewystarczaj Ncej regul aryzacj i . Ned(ekl®@omnzeSni e
parametr - w i 650 000 neuron-w), potrafi N dobr

technik, m.in. dropoutu i augmentacji dany@Boodfellow et al. 2016:21728; Krizhevsky,

Sutskever, i Hinton 2012)W konsekwencj i mo d e | ggnboki ego
poUNdanego odwzorowania jako pojedynczej zgolC
wielu prostszych przeksztagceEE. KaUda war st we
umo Ul i wipaigwdl coudosvdnie coraz bardziej abstrakcyjnych reprezentacji danych

wej Sci owych. Dl a ilustracji, w zadaniach roz
wykrywal el ementarne cechy, takie jak krawnd:z
bardziej z o Uon e struktury geometryczne, nat omi as

reprezentacje odpowiadaj Nce cagym obiektom. I
or - Unych konfiguracjach warstw przedstawi ono

97 I I 1 | 1
6L e—e 3, splotowy I
— +—+ 3, potgczony
3 Hl- V¥ 11, splotowy ¥
(@]
é 94 | E
2 93} e il |
(@]
E
© 92} .
91 ] ] ] ] J
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Liczba parametrow x10°%
Rysunekl6.Por - wnani e wyni k-w sieci neuronowych o r-Une

t r - d@podfellow et al. 2016)
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Zgodnie z Rsurkiem 16 ggfibsze si eci osi Ngaj N | epszN
por - wnywal nej |l iczbi e parametr - w, coillb&stru
parametr-w ma model , l ecz jak rozgoUona | est
mechanizmy regularyzaciji i walidacji czasowej.

W zadaniach szereg-w czasowych, ni Usze poz

(krotkoterminowe fluktuacje, epizodyczne anomalie), kolejnd u Us ze zal eUno Sc

sezonowoSci, wi el oj k winterakée z czyrmikameegzogeritsnyna (np.

ceny surowc-w, pogoda, mobilnoSi, dziagania k
wartoSci wraz z ocenN niepewnoSci. W tym sen:¢
kolejne etapy analizy dangazasowych od dekompozycji po predykcj Specj al i zacj a

(tj. warstw/blokéw konwolucyjnych, rekurencyjnych LSTM/GRU czy warstw uwagi) wynika
zuczenia endoend, czyli wuczenia cagej ScieUki prze
etapowego projektowania cech

Model e ggJfibokhagak tsariyemki paNp o z ozydi ybjdovarbes i N
model u poprzez gNczeni e parametryzowanych m
optymalizowana przy uUyciu metod opagjtipotkirra c
uczenie to metodol ogia polegaj Nca na budowie
modug-w w (czasem dynamiczne) grafy i optymal
(Manu 2022:26666).

Gjnboki epazwalina emodel owal s eerapiwl czasawyeh n e wz
relaciewe wn Nt r z danych(Ddsti Ghogh 2017; Shi et al. 2023 fiboki e uczet
umo Ul ri -ww raicleviitené niestacjonarnychwi el oskal owych wzorc-w s
z a lyehUad czynnikéw z e wn i t regzogernych) takich jak zmiany cen surowcow
energetycznychczy warunki pogodowe Czynniki te ¢ o mo Un a afwe Igtl yiwimii d
wmodel ach hybrydowyWanr PNdzNSyxdm Wiehubacik i e g o
zastosowanie ggnbokiego uczenia w analizie sz
tylko zwifikszenie dokgadnoSci prognoz, ale r -
oraz optymal i zac(AngiTart109;tLianget al. 2021¢ Rizoi wtyalc 2022)

W Swietle przytoczonych definicj.i wygani a

rozproszonych i nformacji i koncepciji w sp-jnN
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1. Maszynoweuczeniet o systematyczne wuczenie sin z C
trafniejszych decyzji w warunkach niepewno
2.Gnbokie uczenie dostarcza wuniwersalnego a
niestacjonarne i wieloskalowe wzorce.
Na tej osisyntezytriada Mitchella w postaci zadariid o0 Swi a vy zdearj ineB-B)i (T
porzNdkuj e s pe ¢Mitchellk$0¢)jZ koleipy @ b I e m M uopisujewyiiarg o
ni epewnoSci oraz aut omaMMyphya0]l2) Natpmiasieeesmekiywavn i o s k
Domi ngosa triangul uj e smetoogdaymi minydSZ ye nip & i cniao m
maszynowegoz e st awi aj Nc ich zagoUenia i Avasterr umen:
Algorithmo (Domingos 2015b:226). Dlategow pr ognozowani u dystrybuc)]
najwaUnpefgeg8cb & kode [ s {komporestenpmbalklistycznym.

| stnieje wiele perspektyw i teorii wyjaSnia
szczeg-lnie w kontekScie zdolnoSci do uczenia
(Zhang et al. 2023:2B0). Ch o | w praktyce wiele procedur |
wieloetapowe przetwarzanie, wyr-Unikiem DL je
reprezentaci.i sN uczone wsp-I|nfoendv, jleadnymnez!

projektowaniacdt n a k a U (Zkang eeal. 20p3:2@8).

Tabela5 prezentujs owni k poj il w u:lodjsaedokiegepola Al,@mrzezr c hi c
operacyjne ujncie ML (uczenie z danych dl a kc
kt -ry uczy sifn repretmentdacWi thWmevkgatdezcenyAthw
metod (w tym systemye rucgrendwed ,n iMlwyonparsajcN co n a
natomi ast DL minimalizuje rfncznN inUynierin

wzorcow na wielu poziomach abstrakciji.

Tabelab. Zestawieniesztuczmj inteligencj (Al), maszynoweiczenieg( ML ) i g eiendD)i m uc z

Aspekt Sztuczna Inteligencja MaszynoweUczenie Ggnbokie U
Szeroki e pol | Podzbiér Al ktory Podzbiéruczenia
koncentruje umoUl i wi a k { maszynowego oparta na

Definicja inteligentnych maszyn uczenie si n|wielowarstwowych
podobnych do inteligencji | podejmowanie sieciach neuronowych,
czgowi eka przewi dywa@umoUl i wi aj N

automatyczne
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pozyskiwanie
hierarchicznych
reprezentacji danych bez

~

potrzeby rn

definiowania cech

Obejmuje sym

ludzkiej inteligencji w celu

Polega na statystycznych

technikach, aby

Wykorzystuje sieci

neuronowe z wieloma

Podejlrozwi Nzani a umoUl i wi I k {warstwamido
probleméw. uczeni e si n|automatycznegkstrakcji
cech i wzorcéw z danych
Polega na zar6wno Zal eUy od o|/Wymaga duUy
24l eOn strukturyzowanych, jak i i nieoznakowanych oznakowanych danych d
nieustrukturyzowanych danych do treningu i treningu z4g
danych
danych w c el |testowania. modeli.
Swiadomych d
Mo Ue obej mow|Wydobywa cechy z Automayczniec z y ¢
Ekstrakcja [oparte na re|danych pr zy|hierarchicznych
cech ekspertéw w celu ekstrakcji algorytmow. reprezentacji cech
cech.
MoUe singal MoUe obsgug|Obs §uwywjok N
opartych na |umiar kowanN|z § o Udangcl§ ale
ZgoUonsystem-w do zadania, w |Jwymaga znac
architektur poznawczych. |wi el ko Sci i | mocy obliczeniowych.
danych.

Zastosowanid

Szeroko stosowana w
r-Unych dome
jak opieka zdrowotna,

finanse i robotyka.

Stosowane w obszarach
takich jakszeregi czasow
rozpoznawanie obrazéw,
przetwar zan

naturalnego i systemy

rekomendacyjne.

Powszechnie stosowane
skomplikowanych
zadaniach, takich jak
szeregi czasowe,
rozpoznawanie obrazéw,
przetwarzan

naturalnego.

t

r- o@o:acowani@hmed®@3)ne z

a
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W tabeli 5upor zNdk owsamek tzrautne mmet od prognozowani

decyzyjnych po ggnbokie sieci neuronowe, Wy z
budowy rozwi Nzania predykcyjnego. $cielUka ta
zadani a i d ost np,wybérrodpaweedniejklasy mablelinvyaz h procedurami

wal i dacj i, a takUe =zasady zapewnienia Sp-jno
szacowania niepewnoSci oraz utrzymania model 1

podrozdzi agachr zperjSecd set aovd orz@r ysowanych ram C
transformaciji danych stosowanychpy ognozowani u sprzedaUy paliw

architektur, kt-re w praktyce wykazuj N przewa
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32Rodzaje ggnbokich sieci neuronowych

Sieci neuronowe sN i nspieowpseymleiumrammN kNa
badani em ukJdManu2028)CWwowegdd si eci nNneur onowe CZE€
zneuronauki, sN one projektowane jako maszyn)
statystycznego uog:-Ilnienia, a nie jako dokga
wstanie reprezentowal coraz bardziej zgoUone
iduUej liczby wnzg-w w kaUdej warstwie.

W sieciach neuronowych kaUda ukryta warst
wektorowN, ggdbdodeBKalUpgg skgadni k wektora moUn

odpowi edni k neur onu, kt -ry otrzymuje dane we
Uczenie ggnbokie moUe wykonal wifnkszoSli zadat!
wej Sci owego na wektor wyjSciowy i kt-re sN gat

otrzyma on wystarczaj Nco duUe wz oznakosvanyjch wy st a

przykgad-w szkoleniowych. I nne zadania, takie
jednego wektoa z i nnym | ub t e, kt-re sN tak trudn
zastanowienie sin i refl eksjn, aby je wykona
osi Ngnifnte przez ggnboki e uczeni e. Kl uczowl
parametrg z ny ¢ h, kt -ra wspiera zdecydowanN wi ks :z

ggnboki ego.

Jednokierunkowe seci neuronowe(ang. feedforward neural networks) architektury, w
kt -rych przepdgyw i nf or ma dGoobdfetod btwalwale)d waistww | e d n:
wej Sci owej , przez kol ejne wa r(Manu@22)Clemysiece, a U
jednokierunkowych e st wyt wor zeni e przybliUenia funkcj.
y=f (x) jest uUywane do mapowani aDaegps eBcit ymaj
feedforward to taka, kt -ra wuczy sin parametr
nastnpni e jvyWoozang patamétrg do zdefiniowania odwzorowania y=f(x;).
| nf ormacja windruje od zmiennej wej Sciowej x, |

przez poSredni e udbylwiacnzece nd @, z ke f- irrei osmani a f i

14 Neurologiat o dziedzina medycyny zajmujNca sifi diagnozowaniem i
gdyneuronaukd 0 szeroka interdyscyplinarna dziedzina naukowa badaj N
po behawioralny, z czege ur ol ogi a | est (jjeasjk karuyctznoew Ny keaz nddcai Nmat emat y ki ) ,
praktykN klinicznN.
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wyj Sciowej y. Nie ma sposobu, aby wyj Scia mod
pogNczeE (Manu ®@028)\Siedn neuronowe typujednokierunkowegomo g N by |
przeksztagcone w rekurencyjne sieci neuronowe

sieci jednokierunkowychj e st absolutnie niezbndne dl a pr e

Stanowi N one podstawowy budulec dla wielu ist

Model sieci neuronowej moUna pr fmaegDsectedwi | | a
Acyclic Graph) czyl struktura skgadaj Nca sin z wie
(relacji mindzy nimi), w kt-rej

1 Skierowanyk aUda krawnd¥ ma kierunek (pokazuje g

T Acykliczny - br ak | est cykl i, czyl i nie moUna wr

podNUaj Nc zgodni e (ThostkChenr202d)k i em kr awfidzi

Graf DAG pokazuje kolejnoSiodi weglSelmagScpr zel
przeksztagcenPazyhfagaewawyj $cize¢y. funkcje f (1),
JaCEc@®oh Q Q Q w, funkcj a wyni kowa ga & (wcohowei
kompozycjifunkcji'Q "Q "Q w .Takie struktury gaGEGuchowe st
stosowanych architektur sieci neuronowych. W tym konkretnym scenariuszu pierwsza warstwa
sieci jest oznaczana zapisé , natomiastQ s JuUy do oznaczenia drugi
Cagkowita dgugo SIinomgjgedEccoyonikiam, ktdryededydujm e g g bok o Sc
modelu(Goodfellow et al. 2016:16&9).

W sieci, kt - ra dziaga =z wykorzystaniem | e
wyj Sciowa jest ostatni N warstwN. PodcalBy proc
do odwzorowaniafunkcjt( x ) . Przykgady f(x) oceniane w r -0

sN dostarczane przez dan&ttrenizmgowe, aj BINsk{ a
wyni kaj NcN z niedokgadndwik lkimdddzmioe pre§kig adla
nawiasach litery y f XPr zykgady treni ngdweaj bez goS rwead rsit ova
musi robil w kaUdym punkcie x;Zaulowapmioa ukoae
warstw nie jest okreSlone w spos-b bezpoSred:
okreSlajN, co kaUda warstwa powympmacogiki u Owil
tych warstw do wygener(dana2022pA |l oW Nd am eugcaz Ny n ipk
taki ej konfiguracj. parametr - -w warstw ukryty

odwzorowanie funkcjff . Te warstwy sN okreSlane jako "ukr
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uj awni aj N poUNdanego wyj Scia dla kaUdej z tyc!
do trenowania modelu.

Rysunek ¥ przedstawia schemat jednokierunkowej sieci neuronowej (angfdegdrd

neur al net wor k, FFEN) . Si el ta skgada sin z w
war stwy wyj Sciowej. W opisywanym przykgadzi e
war stw ukrytych ma po 5 neuron-w, a warstwa wy

przepgywa w niej jednokierunkowo od warstwy w

wyj Sciowej, bez sprzifnUeE zwrotnycronemWKaasthdy neu
poprzedni e] i nastnpnej, CcO0O Oznhacza, Ue siel
warstw ukrytych oraz liczba neuron-w w kaUde|]

Warstwa wejsciowa e i} Warstwa ukryta ¢ RS Warstwa ukryta e &5 Warstwa wyjéciowa < R!

Rysunekl?7. Schemat jednokierunkowej sieci neuronawej

t r - dfracowano na podstawiglanu 2022)

Podczas procesu uczenia siel dopasowuj e wa
weights) oraz biasami (ang. bi ases). Wagi okr
decyduj Nc o tym, jak bardzo sygnagolgnejBadnego
pegni roln przesunincia w funkcj.i aktywacji n
Poprzez odpowi edni N optymalizacjnin wag [ bi as
odwzorowuj Ncej dane wej Sci oweujepracesoapraksyknacjiva n e
funkcji (Manu 2022) Sieci jednokierunkoweé wor zN s zer ook tk Irayxcih o d e 10
sin
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1. wielowarstwowe perceptronyitg.Multi Layer PerceptronMLP),
2. architektury sieci z funkcjami bazowymi radialnyran(). Radial basis function network,

RBP),

3 maszyny do ekst r éangEkirereeg.earnmgMaehmgEaM) Huamg,

Zhu, i Siew 20086)

4. sieci autostradowe (anglighway NetworKs(Srivastava et al. 2014a)
5. seci resztkowdgang.Residual NetworRgHe et al. 2015)

Naj czsPoitggjkanym i jednoczeSnie kl asycznym
perceptrony ( MLMPodsMEgMmbekargwi Nlczeni a i sgu
zgoUonych funkWjpr mé il wind @&smywihe do warstw ko
pogNczenia mindzy neur on avueiowasstWowe pekceptromgang. ws p -
Multilayer Perceptrons ML P) sN zbudowane 2z wafullgcdowecied pe gn i

layers , w kt-rych kaUdy neuron danej warstwy ¢§Nc
i nas$iiein eddiadeprzynajmniej e dvalN sukwityé Wr on - w pomi Aidzy \
a wy j $ciwrazmfunkcjamiaktywacji(LeCun, Bengio, i Hinton 2015)

Taki rodzaj si ecpr ophiagrgagktiedruy z d ¢ e forwardd d u (a
propagation , gdzie dane wej Sci owe pr Z{Goodfellow etaline s N
2016)Ze wzgl idu na swojN elastycznoSi i zdol noSi

zmiennymi, MLP z powodzeniem ptoguerowani u sprzedaU Uy
wzorcOw oraz analizie szeregéw czasowyciRh a f e s, Moussaoui , [ Rabo
2006) Do zal et wi el owarstwowych perceptron-w nal ¢
aproksymowal dowolnN funkcjnfn ci NggN(Cyhenkay wys
1989) Jednak Ue i stotnym ograniczeni emveritind, | est
szczeg-lnie przy ograniczonej iloSci danych tr
techniki regularyzaciji, takie jak dropout, early stopping, czy regularyzacja L1BisBop 2006;

Srivastava et al. 2014a)

MLPz p o wo dz siosdwanav medelowanidy nami ki rynkowej , i n
rodzaje informacj.i wej Sci owych, np. historyc:
sezonowoSi c zy c(Rajagukgukk Ramadieam m e¢ 2028)ckitektura sieci
MLPopiera sifn na przetwarzaniu danych w spos:

mechani zmu uwzglndniania sekwencji czasowych.
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danych szereg-w czasowych, takich jak dane sp
kolejnymi punktami czasowymi.

Konwolucyjne sieci neuronowgang.convolutional neural network€NN) to rodzaj sieci
neuronowych do przetwarzania danych o siatkowej topolagu.@rid-like), takich jak szeregi
czasowe (1D) czy obrazy ( 2Bpotu( Ka@mwonlauzcwan ) ws kb
szczeg:-lnym przypadkiem operacji |iniowej, kt-
mnoUenie macierzy typowe dla warstw w pegni
wsp-§gdzieleniu wag CNN eifezalyenthriee woydk rpyovag We i
redukuj N | iczWwpr gpkatryaoreet uzwpegnia sifn e ni e
agreguj Npogpling . (NN n a lysiécNjedubkierukkowychczyli informacja
pgynie od wej Scia do.GNN SscN ap rboejze kptifiotw ain ez woroodt n

siatki, podczas gdy RNN adresujN zaleUnoSci s
od |l at odnosi bardzo wysokN sku(GmdeaveSd. w za
2016:330; LeCun et al. 1989) d mi a n N Tempora) Gomsvolutional Networks (TCN) oparte

na konwolucjach przyczynowych (bez wycieku ir

dyl atacjN (poszerzaj Ncych efektywne Aokno pam
TCNskgada =z blok-w rezydual nych i w pegni
stabilnym gradientom oraz szybkiemu treningd®vk ut ecznoSi TCN w prognoz
czasowych potwierdzono m.in. w zadaniach sezonowej konsumpcji ef@ngikh et al. 2023)
oraz w kr-tkoter mi nowwagh pUygiheomr s c@EIEMDANN B [Jeni :
TCNiESN (Huang, Zhang, i Jiang 2023Na rysunku 18 przedstawiono stos warstw
przyczynowych Konwol ucj i 1D z dyl atacj N: od
wsp-gczynniQk plghfplhadaz a8 ki ¢z e mu( Ipioclzeb ar epcrezpecsjzigy ¢
wej Scia, kt-re mogN wpdySmNie mey kviyajdSidice ow zc hlgwjil
pr-bka wyjSciowa (pomara@EG zowe whzgy) .zal eOy

Dzi aganie pojedynczep pamsestWNyr molani aabpi sal

@ 0 G P

gdzie:
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w-watc3 wyj Scia (sygnaguopo konwolucji) w chwil
w -pr-bka wejSoi®@Wa z chwili

O -wsp-gczynni k jNdra (waga filtru)

Orozmiar jNdra konwolucyjnego (liczba wag
Q-ws p - §cayhtacjy i k

ON ¥ -indeks czasu® B hQ p, indeksp o § o We n Na r z e

0.0.0. 0.0 0.0 0.0 0 0. .0 .0 .0 0,9 ou

Dilation = &

Hidden Layer
Dilation = 4

Hidden Layer
Dilation = 2

Hidden Layer
l Dilation = 1

Input

Rysunekl8. Architektura siecilD warst konwolucyjnyclikonwolucji przyczynowej)
t r - d@pual et al. 2016)

Rysunekl9pr zedst awia blok TCN zbudowany z (i) \
(Causal Cony , p o kt -rej rkaveatstw pzu gylatowahymi LConviDt oraz
bramkowaniem, (iii) projekcji Z%kd o gagnzi Residwlztikogwapgni{skipskr - to
connections, a na mbod@§u Wiy fpiBjekcjed v, RglLty, np. Softmax/regresja).

W kaUdej warstwie syggodnezidemrtiemRi | trowany bram

a OCATBZO $§, ©Z® q
Po czym projekcja 1xfozdzielaGna dwa strumi eni e: resi dual (dc
co stabilizuje uczenie ggnbokich stos-w) oraz
ki erowany do wyj Sci a) . Konwolucje sN przyczyr
rosnNbaokofFEi N, dzi nki czemu pole recepcj.i S z
parametr - w. PogNczenia resztkowe ugadawi aj N ¢
,ZWi fiksza ekspresyjnoSi nieliniowN i poprawia
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Dwuki erunkowa t empor al n@ng. sBidieettionak dempasal u cy j n

Convol uti

onal

Net wor k, Bi TCN) rozszerza arch

przyszgych (Spawers, iSchelter, ivde Rijke 2023:382). Standardowa TCN
wykorzystuje

znanych z

wygNczni e konwol ucj e przyczynow

wyprzedzeni em. Bi TCNlesdgnols preetwne z:;

historinadvbsgNwheguj NcN znane przyszge zmienn

Reprezentacje

wykazal i,

parametrow

Ue

z obu gagnzi sN gNczone przed w:
Bi TCN osi Nga dokgadnoSi por-wny\

Conv

k Layers 0

Rysunekl9.Pr ze gl Nd
t r - dQ@pal et al. 2016)

ﬂ::Eﬁlxllxl— Softmax —#= Output
|

bl oku resztkowego i cagej architekt

Rekurencyjne sieci neuronowgang. Recurrent Neural Networl8NN), z koleip o s i adaj N
mechanizm phatli &przeUeoigd zwapapreedingtanpdieci Nl o

RNNumo Ul i wi aj Nc N przekazywanie informacji z p:

(Goodfellow et al. 2016 klasycznejrchitekturze(RNN kaUda war st wa ukryt e

dane wej Sciowe zar-wno aktualnN obserTakacj i, |

struktura u mo U |

wykazagy,

mwidal owani e dynami czny cDualszez badami@n o Sc i

Ue

ggnbokie rozszerzenia RNN, pol egs:e
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(np. ggnboki ch Misnukrytpbckysthreukryys vap Sakeyty), mog]

poprawil zdolnoSi sieci do reprezent/(&rajes zgoU
2013; Pascanu, Mikolov, i Bengio 2012) Jednak wzr ost ggnbokoSci r
optymalizacyjne, takie jak wydguUenie ScieUe
probleméw z zanikien{f akt ual i zacj e waygracevdiezan ellom&Sci s idall e
zasihhgh)ekspl oz(juk zgernd cei esntta-jwe si A ni estWabil ne,
praktyce dla danych sprzedaUowych, gdzie wys
zal eUOnoSci, zastosowanie rekurencyjnych sieci

pozwala hauzy skani e dokgadniejszych prognoz w por
dziagaj N na Apdgas (Goodfallow esa. 20de Zhang iaQt 20050 a n'y ¢ h
SieciRNNwpr zeci wi e Estwi e do tr pdpgdcwjdmkdh nNi €e@ic
zachowania pamifnci o poprzednich wej Sciach w s
do zada G, w kt-rych dane historyczne sN Kkl uc:
r-Unych scenariuszach p r o g nHirangawvRemathilake si pnniz e d a U
(Hiranya Pemathilake, Paramie, Karunathilake, i Jeewaka, Shamal @0t&wi aj N hybr y d
model @Gumoegrddvilzi nt egr owana Srednia kroczNca (a
Movi ng Average, ARI MA) z RNN w celu ZWi nNks z
hybrydowe podej Scie wykorzystuje zawuczemipo t ec't
zapewniajNc solidny model do prognozowania sp
Dodatkowo, inny model zaproponowany przez Tiwari i inni jest zbudowany na diagonalnej
sieci neur onowe |j rekur enc yJiwae ¢t al.d2021)pModelgem o z o wa r
demonstruje zdolnoSi RNN do obsgugi zgoUonych
do dokgadniejszych prognoz. Jeszcze inne prac
sprzedaUy jak autorzy Raditey Pdietral ii c ZHreeajd,r yp sk

skuteczni e moUna obsgugi wal prognozowani e S Z
p o mo ¢ N(R&IeNPutra i Hendry 2022) RNN r - wni eU maj N zastosowse
danych o nieregularnym popycie, cOoO jest powsz

(Muhaimin, Prastyo, D, i Lu, Hor8hing 2021)
Rysunek20 przedstawia schemat rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN) stosowanej do
model owani a sekwencj i czasowych. Po | ewe | S

rekurencygmmac zkat -zdaol no Si do zachowywania i nf
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czasowycht. r awa c¢czASi pokazuje rozwinonpobep.w cza.
WkaUdym kroku c¢czasowydn (naveykunko e wd oS ¢ ijestwy

przeksztagcany ‘Qoa sp amaciNekrzyt ewaog mi ndzy war
awar st wNY 8tant ytnN zal eUy od jRoppaerdnd 2 gma citearna |
rekurencyjnegocw. Na t e] podstawi e genaéer (@avaczore jakoe s t p
o A Yprzy uUyciummadezgr varwawN ukry®ON a wa
Taka architektura umoUliwia uwzglfdnianie kont
czemu RNN sprawdzaj N sifi w szewWega&hycBawgwpc
por-wnuje sin z w&radeotSkunuowenejfdnkai strhtpjestwydnaczany

al gorytmem Backpropagation Through Time (BPT

©)

Rysunek20. Architektura sieci RNN

t r - dfracowane na podstawfibozmorov 2020)

W ujfiAaciu formal nym adpatrietkeskztt targac aR NN @@vid Nachyw iwle

az stan z poprzedniego kroKk  do stanu ukryteg&® zgodnie z réwnanier8:

Q "QwQ Yoo @ o
gdzie:

Y-macierze wag mindzy warstWN wej Sci owN a war s
@ -macierzevag mi fidzy war stwWNj SkisyswMN a warst wN
¢ 1 liczba neuronéw w warstwie ukrytej (hidden layer size),

¢ iliczba cech (wymiar wektora wej Sciowego) w
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& - wektor biasug@ N a
"Q 8 - nieliniowa funkcja aktywacji (np. tanh, ReLU).

Predykcj dwywz mcahovdad iwar st wa wyj Sci owa:
» QO T

gdzie:

wmacierz wawysa wy,j Sci a

& - wektor biasugm N 5

M8 -funkcja aktywacji warstwy wyj Sciowej, Kkt -
ukrytej w ostateczny wynik modelu.

Natomiastwybor funkcji aktywacjiz al e Uy od rodzaju probl emu:

T w regresji cziisto uUywa sifn funkcji i dent

wynik jest liczbowy),

T w klasyfi kacj i softmax(kd aej es trooszukjgea ds ipir awdopodo

s i g m@lla ldasyfikacji binarnej).

Podsumowuj Nc, l iteratura wskazuj e, Ue RNN
sprzedaUy ze wzglhidu na ich zdolnoSi do przet
(Kumari et al. 2023; Vallé®érez et al. 2022; Waheed et al. 20R¥pystosowanie RNN do
r-Unych typ-w danych sprzedaUowych, od det al
elektrycznaiart ykugy , spodkweséa ich wszechstronnoSi
prognozowania.

Djugotermi nowa pami iltodezezegblry oyp siesi acguaencyjriych T M)

( RNN) zaprojektowany do skutecznego model ov
sekwencjach. Architektura LSTM,aprezentowan@arzez Hochreitera i Schmidhubera (1997),

wprowadza stan kom-r ki oraz mechanizmy bramko
stopniu gagodzi problem zani ku/ ekspl ozji gr ad

W standardowych RNN powtarzaj Ncy sifi modu
ukrytego (zwykle przez nieliniowoSli tanh 1l ub
zani kajN podczas uczeni a. Mo d u gstruktSrdestbandaiej s t r u k t

kompleksove. Obejmuje trzy bramki we j S0, zapon{inania™ i wy j¢$ orazastan(
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komorki @) , kt -ry umoUliwia addytywne przenoszeni

postal:

O Qs O Qs @ ¢ s OATQE v
gdzie:
"Q- bramka zapominanja
$ -iloczyn Hadamar da, -peelemdnde mnoUeni e el ement
w-kandydat nowej ,zawartoSci kom-r ki
"Q - stan ukryty w chwili t
¢ ,t~vmp -bramka wyj Scia (wektor wsp-gczynni k-
funkcjn aktywacji,
0 3@t - funkcja hiperboliczna stosowana elempote | e menci e, kt -ra ogran
przedziagu (11, 1), i centruje je wok-g zera
w-stan kom-rki (wewnfAtrzna pamini).

Schematn®Ry sunku 21 ilustruje dzita,gawi be kpmSr &g
odniesieniu do przedstawionych wczeSniej r-wn
wej Sci owe: byt (edJdN c d o gwe)j ,Sc p e p ht-2 (@ dewéj streny)aonaz u k r y t
poprzea i stanctlpgmirmai | inia pozioma). Nastnpni e
przetwarzajN te sygnagy: bramka zapominani a (
pami nci zachowal ,O)sepamkal wjeg¢ Spr aefdyndydan owe j
pami 61,i t(anh) generuje potencjalnN nowN) zawar
okreSlI a, kt -ra cznSI stanu kom-rKki zo&S)t ani e
realizujN iloczyn Hamememdac{ mhoUesnt emehemenp
stanu paminci zapewnia addytywne przenoszeni

efekcie powstaje zaktualizowany stan komatki k ont ynuowanlN wopgi awmd) | or
stan ukrytyh_t, zgodny z réwnaniami przedstawionymi gow e j
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Cia >
A
Bramka Bramka Kandydat Bramka
zapominania wejéciowa pamigci wyjsciowa
Fy
Stan ukryty N
Wejscie X
Rysunek21. ArchitekturajednostkiLSTM
tr-dgo: opracowan(Mau202887He na postawi e
Bramkowane jednostki rekurencyjne ( an g . Gat ed Recurrent uni

uproszczonN alternatywn dla architektury LSTN
kontekScie t§uma (Cheat al.a201thk7884)y Aroavleigtoe kt ur a GRU
zaprojektowana w celu redukciji zgoUonoSci 0
model owania dgugozasi ngowych zaleUnoSci w sek
kt -ra wykorzystuje trzy bScainak)i o(rwaezj Socd daz i ezl anpyo
GRU operuje jedynie na dwéch bramkachramce resetowania (ang. reset gate) oraz bramce
aktualizacji (ang. update gat&téranie posiada wydzielonego stanu komorkaka architektura

prowadzi do mniejszej liczby paretrow do optymalizac{iChung et al. 20145chemat jednostki

GRU przedstawiono maysunku22W uj fici mal nym archi tektura GRU
bi eUNcy wektorpwpj Bednani egazksbkho do stanu ukr.y
réwnaniami:

.7 @ 5E
73 5E

> >

AI7EG 5 Os E A ¢
E p USE UsE

O co

E

gdzie:
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O-bramka resetowania (reset gate), okreSlajN
zostanie Azapomniane" przy obliczaniu kandyd
U-bramka aktwualizacij. (update gate), kontro
poprzedniego stanu wzglndem nowego kandydat a
E-kandydat nowego stanu ukrytego, obliczany
poprzedniego,

E -stan ukryty w chwili t, bfAadNcy interpol e
kandydatem, sterowanN przez bramknf aktuali za
, -funkcja sigmoidalna ograniczaj Nca wartoSci
O A T fnkcja hiperboliczna stosowana elempntelemencie,

$-iloczyn Hadamar d-poelemencelJeni e el ement

7 - macierze wag,

A- wektory biasu.

Mechani zm br amki aktualizacji pegni w GRU
ibramki wej Scia z architektury LSTM, co uprasz

propagacji wstecznej w czasi@ng. backpropagation through tinBRTT). Bramka resetowania

umoUl i wia natomiast selektywne ignorowanie po
nowego stanu, co jest przydatne przy model owa
czasowych sprzedaUy pali w.

Badania empiryczne wskazuj N, Ue obie archit
dokgadnoSi w zadaniach prognozowania szereg:-

przewagn w scenariuszach ograniczonych zasob-
danych treningowyciHChung et al. 2014; Jézefowicz, Zaremba, i Sutskever 2015:38%2
Wkont ekSci e prognozowani a sprzedadOy pal i w s
szczeg-lnie uUyteczna w nastnpuj Ncych scenar.i
1 modelowanie krétkoterminowych fluktuacji popytu, gdzie dynamika zmian jest
wysoka, a historie zaleUnoSci niekoniecz
f aplikacje wymagaj Nce niskich op:-FnieCEE
tankomat -w operuj Nce w czasie rzeczywist
1 ograniczone zbiory danych historycznych na poziomie pojedynczych stacji, gdzie

mniejsza liczba parametréw GRU zmniejsza ryzyko przeuczenia,
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f modele hybrydowe §gNczNce <cechy egzoger
pogodowe, mobil noSi) z reprezentacj ami
obliczeni owa GRU umoUliwia szybsze itera

Badania por-wnawcze w dziedzinie prognozowse
osi Nga dokgadnoSi zbli UonN d@u, EZhangNLi pod6z3g4 kr - t s
28)co sugeruje analogiczne korzySci wW prognozoyv
stanowi N istotny Podolyne wyniki uzgskalfYarga, ryujianz inGadosey
2019:49 55), kt -rzy w kontekScie prognozowani a S z
wykazali, Ue GRU osiNgnngo niUszy bgNd MAPE

potencjalnN przewaghi tej uproszczone,j archite
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h

(stan ukryty)

(1-2¢)

SOPO>E@

@ kandydat stanu @
Tt — 2t

bramka resetowania bramka aktualizacji

T ]

A 4

Lt ht—1

(wejscie) (poprzedni stan ukryty)

Rysunek22. Architektura jednostki GRU.
t r - dfracowane na podstawighang et al. 2023:3780).

ArchitekturaGRU st anowi wartoSciowN alternatywn dlI
sprzedaUy paliw, oferujNc uproszczonN strukt
model owania zaleUnoSci czasowych. Wyb-r minfdz

specyfi&Nprzadapkhéyjnego, dostnpnoSci N zasob-w
analizowanych szereg-w czasowych. W praktyce
na walidacyjnym zbiorze danych, co | est zgod
g g niego kiczenia dla szeregdw czasowych, takich jak NeuralFor@dastamalage et al.
2021:388427)
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Rekurencyjne sieci (amg.uDilated Revaerenz Neargl Neawtorks; j N

Dil atedRNN) stanowi N rozszerzenie klasycznych
pomijajNce (ang. dil ated recurrent skim conne
odpowied¥ na trudnoSci w model owaniu bardzo

standardowych RNKChangetal. 201753 - wny m ograni czeniem klasycz
wzrost | iczby krok-w propagacj.i gradientu wr a
ten problem poprzez wprowadzeni e pogNczeCE
wsp-gczynni kachvidey Il atoa avjsip.- gWzwaarndtk u dy !l at acj i
od stanuw chwiid,gdzi e d roSnie wykgadniczo z ggfnboko
temu pole recepcji (ang. receptive fiievimd) r oz:
wzroScie | i c z Arghitekjpra rDdatedRNN - oferuje kilka istotnych przewag
wkontekScie prognozowania szereg-w czasowych:
f rozszerzenie zasingu =zaleUnoSci czasowy
obliczeniowej,
f gagodzenie problemu zanikaj Ncego gradien
T kompatybilnoSi z r-Unymi typami kom-rek

T moUliwoSIi r-wnoleggego przetwarzania pod

W odr -Unieniu od TCN, kt-ra wykorzystuje ko

rekurencyjny charakter przetwarzani a. Pozwal a
dgugoSci oraz @gatwiejszN integracijDiatedRAN st an a
osi Nga wyni ki por-wnywalne ze stanem wiedzy w
dgugich zaleUnoSci, nawet pr z{Chandleya. 2007Vt andar
zastosowaniupr ognozowani a sprzedaUOy paliw architek
model owani u wielosezonowych wzorc-w (np. tyg
koniecznoSci stosowania bardzo ggnbokich siec

Sieci neuronowe typautoenkoderb a z u j adadygraaie pnkodei dekoder(Cho et al.
2014; Sutskever, Vinyals, i Le 2014tory jestuniwersalnyn wzorcemmodelowania sekwenciji,
w ktorymenkodek o mpr esuj e hi storifn obs e dekaarjoiz wdioj ar e pN
do wektora prognozReprezentacja latentna to wektor (lub sekwencja wektordu® s
wyuczony przez mo d e | n a podstawi e danych W €

obser wowany, |l ecz stanowi skonde(Gsodfeleaveyal. i nf o
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2016:499523) Celem takiej reprezentacji jest zachowanie informacji istotnej dla zadania
prognozy przy jednoczesnym odfiltrowaniu szu
Formalnie dNUOy sidgfiedd wystuacgizaj WNcjdgdwymia) pr zewl
jest mniejszy ni 0O wymiar pr zes tkodue min. pezoin Sci ow
i trend, komponenty sezonowe, zal eUOnoSci (
egzogenicznych. W zastosowani u do sprzedadUy
tygodniower ocznN sezonowoSi, efekty SwiNtenbwKabna
cechy stacji (embedding), co ugaWpmogaozowany - | ni a
Sszereg-w czasowych u modﬂiIOiUNidoatmbieendtq'-eﬁncdi,e zZm aopboswgaur
Zmi ennej dgugoSci historii, cech egzogeniczn)
( RNN/ LSTM/ GRU, TCN, architektury z atencj N i
r-Uni Nc sifn mechani z meowychkadsperegow czasoveyehlfr@malnieo S ¢ i
moUna mnapi $ @ajuR02229091):

® QO Bhh kB Qo B [ Q 0
gdzie:
0-indeks czasu (bieUNca chwila obserwaciji)
0-dgugoSi wykorzystywanej histori.i (l'iczba op-
oNva-wartoSli szewregu w chwil.i

a N a -wektor latentny (reprezentacja ukryta historii)

At -odwzorowanie z historidi do wartoSci (w pier
doa,

"Qf -dekoder odwzorowund&lcwamtep3lezent acj i

Schemat naRysunku23 pr zed st awi a a ridekader el&a pragnodowamia k o d e r
sekwencji: wektor (lwbpszédsvenz¢m) wej Sci @ wjye X
enkoder do reprezentacji latentnej Z, tj. zwartego opisu informacji istotnych dla zadania. Dekoder
wykorzystuje Z (opcjonalnie wraz z cechami znanymi z wyprzedzeniem) do wygenerowania
prognozyUNast fipni e f il podwnujeU zk osazd Nid a n N wa dtymany e d z i N
sygnag bgndu sguUy do aktualizacji parametr -

przepgyw sygnagu w prz-d; W uczeniu wystnpu)]
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gradienty. W praktyce dekoder moUe dziagal au

z zachowaniem przyczynowMauR02229 ez przeci eku

Desired Output
X Encoder 7 3 7

Input Space Latent Space
-

A Loss
Decoder y

Prediction

Rysunek23. Schemat architektury enkoedekoder.
t r - dMjaou:2022:291)

Klasyczny schemat RNN typu enkotdekoder przekazuje do dekodera pojedynczy wektor
kontekstu otrzymany na koG u enkodowania his
wszystkie informacje potrzebne do prognozy, bywa zbyt restrykcyjne. Atencja wprowadza
dynamiczny dostnp do cagego zbioru stan-w en
bi eUNcego krakFodenkad drmassatmirpzuyj jNaetNdE 8 6Et @sngcz
sekwencjfin stan-w ukOgtuwohué&nkogedakodepazwz kr
kroku dekodowania obl i ©zabOs fEn (deayn k7, kttopasow
mi erzy i stEodlnao SHi esGMNacneugo kroku dekodera. Wyni
czasu f un KMapul028:34850)ma x

AoD; .

= h T B
| & B AOD 'v ph p T X

A nastnpnie konstruuje sin wektor kontekstu |

uH Ill F] E LIJ

Wektor@ § Nczy sif ze stanem dekodejria slgwbhlyz dp
wygenerowania prognozy .Obl i czeni a te powtarza sin dla Kk
Uj nci e tograniczenipwd edynczego wektora kontekstu i
korzystal Z najbardzie] i. ddgdniomy anodelj atencjic Yymujé r a g me
powyUsze w notacji (Manog0023a@50 k| uczy i wartoSci
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e O EOGH D 6 w

W prognozowaniu szereg-w czasowych wymagar
W warstwie atencji dekoderamna s k uj e sin pozycj e odpowi adaj N
sprowadza ich wkgad do zera po softmax. W at
dekoder a, nat omi ast klucze i wartoSci ze star
kroku dekodéeiaUNoy: -whah z cagN mapN histori.i

prognozowanego moment u.-to-eUcdzepopr zoedzby mianismanl i e

koszt u, a gradient propaguj e sin przez par ame
(Manu 2022:34850).

Model owani e sekwencij.i osi Nga sifn nie tylk
wWLSTM), Il ecz takUe za pomocN sieci jednokierur

komponentéw uczonych na wielu szeregach naraz.d n Nz jast\eBEATS ektorta jest

w pedni poJgNBtgpoheedafrcahwardkt uw kt-rej kolejne
backcast( pr zybl i OUeni e fragmentu sygnagu fommgtSci ow:
(wkgad do prognozy na wyokayicheumci &K)o,nsd raukdg ap roe
na ekspansji w bazach (warianty Agenerico or
isezonowoSci), z podw: | nymi pogNczeni ami resz
ugatwia uczenie I $Opeshkiy ¢t al. 2020)Mechapizmetdn polegd na o S ¢ |
tym, Ueeszm@shkpaopagowana jest mindzy bl okami

prognozy AzN«kokeweych stos-w sN addytywnie s

Rozszerzeniemtego modelu jest N-BEATSx, ktory umo Ul i wi a wgNczani e
egzogenicznych (np. ceny, kal endar z, pogoda)
(Olivares et al. 2023)Na rysunku24 pr zedst awi on eB EaArTSh i tweekj tSucri fio wik
historii (lookback windoy o dgugoSci bndNcejH tvafiaedb stéséwot no Sc
(1éM), z Kkt - rychkoklal(dnyy cshk gbal doak - swi fi( rlm K9 a § iKzai Uodry
strukturn i generuje jedAdpzre8hieéeUdwi e $§kgagcde
odej mowane nastfipnie Aj awejaesdbaprogamzyonac :
Operacjn pojedynczego bloku moUna zapisal |jak
—h— V) . W REHEHEHD PA O Q—MPRA Q-2 @ A pm

wsp. ekspansji wWwp ekspansji

gdzie
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@ a -wektorw e j S c(okoovigtorii), zwykle)

"O- horyzont prognozy (liczba krokéw przewidywania)

g aenN ey,

&#t -wpe prmigNczonsecimaakt wawac @i IR&KRELU® Zn p.,

LINEAR t - rzut liniowy bez aktywacji

—h—-wektony

wsp-gczynni k-

w e k g lpaekoasty) wyznaczahe o wi e d

N

przez czhnsl gestN bl oku
MQihQt-warstwy bazowe generuj Nce, odpowi edni o
A Q—nvg -forecast bloku (wkgad,do prognozy
A  "Q — vnga -backcastblokugr zybl i UOenie cznSci wej Sci a
7] @ A -resztaprzekazywanajakoe | @i mast ipnego bl oku w
ReLUd& | A @ -funkcja aktywacji sStosowana w warstwa&hs
Lookback Period Forecast Period
Horizon nH (here n=3) _, Horizon H
Stack Input Lookback window Gilobal forecast
(model input) (model output)
'S
Block Input
N Stack 1
FC Stack i
@ lavers) Stack 2
A\ A
l 5 i Stack l
FC ‘ { FC ] forecast
o} i o l
2@ | )] Stack M
I
\ +
Backcast Forecast Stack residual
(to next stack)
Rysunek24. Architektura modelu NBEATS.
t r - d@eshkin et al. 2020)
Dl a odleggych hepdzizenzwwk e omomdel e st aj
obliczeniowo w tym celu zaproponowanoN-HiTS. Architektur a t a

147

pr

na

Stoc

S i

g Nc .



pr-bkowanie wejScia z hierarchicznN interpol a
przewi dywa@® na dal sdzoykctha \kprak§daNHh TiS popwaa wilay t e ¢
zamienni kiem dla cifnUszych architektur sekwen
dgugi hor yzonych zasoragh obligzenmwy@hallo Bt al. 2022)P o wy Us z e
architekturymaj N ki | ka przewag praktycznych:

T umo Ul i tvenoeamiagéobalregomodel na wielu segmentactianychj e dnocze Sni
(np. rodzaje paliw)

T ugatwnememNpretowal noSIi (rozkgad na trend i ¢
dzi nki kowariatom egzogenicznym integruj N |
zewnintrznych, kt-re ksztagtuj N popyt

T d a planowania | ogistydHideSgofraud@ugitabh d m

koszt obliczeCG

Temporal Fusion Transformer ( T F T) stanowi zaawansowanN a
uczenia, zaprojektowanN specjalnie do interpr.
wielu horyzontach jednoczeSnie. Mo d e | ten zos
Google Research jakadlop owi ed ¥ na ograniczenia istniejNcy
mi mo wysokiej dokgadnoSci funkcjonuj N jako Ac

mechanizméw podejmowania decyzji predykcyjnych (Lim i in., 2021).

Architektura TFT integruje kilkkwa Unk@emponent - w, kt-re gNcznie
wysokN dokgadnoSi prognoz, jak i przejrzysto
el ement -w naleUN warstwy bramkuj Nce (ang. ga
Variable Selection Networks, SN), warstwy rekurencyjne LSTM do przetwarzania lokalnego
oraz interpretowalny mechani zm wi é¢adaténton)i c o we |
do model owania dgdugot er miimeaial0@hl1748:) Methan@Sci ¢ z ¢
atencji zastosowany w TFT bazuje na oryginalnej architekturze Transformer wprowadzonej przez
Vaswani(Vaswani et al. 2017:5998008)k t - ra zr ewol ucj oni zowaga ©ptr
poprzez rezygnacjn z rekurencj.i na rzecz - WwW
mechani zmach wuwagi . TFT przetwarza trzy kateg

f zmienne statyczne (ang. static covariafe®) § n i ddch nieziiénych w czasie, takie
jak identyfikator stacji paliw, typ |l okal:i
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f zmienne czasowe znane z wyprzedzeniem (ang. known future ispNit§) e 6 hy dost A p
dla cagego horyzontu prognozy, np. dzieE&'t
1 zmienne czasowe obserwowane historycznie (ang. observed jmpets) hy dost npne

do momentu prognozy, wW tym historyczna spr z

Sieci selekcji zmiennychang.Variable Selection Network V S N)  frdamerdamy N

el ement interpretowal noSci architektury TFT.
(statycznych, znanych z wyprzedzeniem oraz
dynamicznie przypisuje wagi poszczeg:-l nym zmi
zadmi a prognozowani a. Mechanizm ten realizowan
wej Sci owa przechodzi przez osobnN warstwin gfs
Network), a nastfipnie wagi waUnoScmowBlzyenhkcpgl
soft max. Wyni kowy wektor wag okreSlI a, j aka ¢

przekazana do dalszych warstw modgim et al. 2021)

|l nterpretowalny wieloggowicowy mechanizm a

atencji typu Transformer tym, Ue wsp-gdziel.
agregacijn wyni k-w atencji W spos-b przejrzy
dekodowania model oblicza rozkgad uwagi na hi

momenty czasowe SN najistotniejsze dla progno

zapyta®& generowanych przez dekoder wa rktl w&cziy

wsp-gdzielonych mindzy wszystKki mi ggowi cami i
kl uczami j est skal owane przez pierwiastek wyl
funkcj N softmax. Wyni kowa r epr eozmebn tnaaccjjan kwoanr tt e
hi storycznych, gdzi e wagi odzwierciedlaj N is
bi eUNc ej(Lipeta.@Qoeh)z y

Wa g i atencji moUna wizualizowal i interpre
krok-w czasowych na prognozhn, cCo jest szczeg-

sprzedaUy paliw, gdzie menedUerowie skergW zi der

Swi it a, dni promocj i) maj N naj W zadtasomvgniacivp § y w
prognozowania sprzedaUlUy paliw silnikowych arc
praktycznych:
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T Interpretowal noSi -M&@8Npomo Olmi wi a mi éemyghi k a
(cena, pogoda, mobil noSIi , konkurencja) naj
lub produktu, co wspiera podejmowanie decyzji cenowych i logistycznych.

T Interpretowal nwaSgi taetnmepnocrjail naskazuj N, kt -re
anal ogiczny tydzie®& poprzedniego roku, 0s
ujatwia zrozumienie wzorc-w sezonowoSci i

T Obsguga heterogeni cz ny ardhitekira mgturainie mtegrufgc i o wy
zmi enne statyczne (cechy stacj i), znane |
ihi storyczne (sprzedaU, ceny), co odpowi ada

1 Prognozy probabilistyczneT FT generuj e rozkgdgady prognoz (
szacowanie niepewnoSci ni ezbndne do optyma

ryzyka brakéw paliwa.

Badania empiryczne potwierdzaj N siBadan®ac znoSi
autostwaL i m i ws fLimiehal 208wy azal i i stotnN poprawi d
i stniejNcych metod na zbiorach danych obej muj
zuUycie energii elektrycznej. Architektura ta
szeregdw czasowychgkich jak NeuralForeca@ixtla 2025)oraz PyTorch Forecastir{§ytorch
2025) co ugatwia jej wdroUenie w praktyce bizne

Architektura PatchTST (ang. Patch Time Series Transformer) oparfjest na
Transfor mer ze, zaprojektowanN do dgugotermin
Mo d el ten zostvwaartykaleppgr cApAo nTaween ySer i es ieam Wor t h
Forecasting wi(Nieet a.r2028)&téryowynkeorrszoy st uj e koncepc]j
szereg-w <czasowych, anal ogicznN do AVigionzet war
Transformed (ViT). Wodr - Uni eniu od TFT, kt-ry g§gNczy LSTI
nacisk na interpretowal noSi, PatchTST koncent
poprzez efektywne wykorzystanie archyigt evintywwry
elementach konstrukcyjnych:

1. Segmentacjaszeregdbw czasowych (ang. patchinrg¥yzereg czasowy jest dzielony na

nakgadaj Nce sin |lub nienakgadaj Nce sin frez

patch stanowi jeden token wej Sciowy dla Treé
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Rysunek?5. Architektura Temporal Fusion Transformer z sieciami selekcji zmiennych i interpretowalnym

mechanizmem atenciji.
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sprzedalUy paliw silnikowych TFT wumoUl i wia r
wi el ohoryzont owychkadr ze ravaygrhANdIc lojme aham bz my |

popyt, co wspiera podej mowanie Swiadomych dec
Si eci neur onowe, takie jak dgugot e-femm nowe
Memory) oraz podobne, GRlbr amk owe j ednost ki rekurencyjne (
szczeg-lnie przydatne w 4HeadNuji3ik022)Jesttakgdlategp,0 wa n i
Ue sieci neuronowe uwzglndniajN zar-wno kr -tk
sezonowdJayasekara et al. 2024) Dz i n ki zdol noSci do przetwar z.
oraz adaptacij.i do niestacjonarnoSci szereg- - w
przewi dywani e przyszgych wartoSci W por - wnan

Ponadto,coraz&Sci ej wykorzystuje sifi architektury b
mechani sms) , kt - re mogN dynamicznie przypisy\

znaczNco zwi fiksgEGanipip0g4dyzjn prognoz
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33Met ody uczenia ggnbokich sieci neur C

W dziedzinie analizy szereg-w czasowych, ob
rozwija s i diynamicznie. Metody uczena g g h bho seci neuronowych k't - r e znal
zastosowanie w analizie szeregéw czasowythe j :mu j N

1. Uczenie nadzorowarienienadzorowane mo d e | e < Wykdraystaniensaayohe
z etykietamiklasyfikacja)lubp r ognozowani u war t oS cUczemeu mer yc
nienadzorowanym, ktore polega na znajdowaniu wzorcow w nieoznaczonych danych
2. Propagacja do przodu (angrward propagatiol), ktéra jest stosowana w sieciach typu
MLP.
3. Propagacjavsteczna (ang.dzkpropagationi optymalizacjauczenia ktéres Btosowae
w ggnbokich si eaoizech imedgeymawbgaoidlizacyjnych,
takich jakstochastyczny spadek gradielfaung. Stochastic Gradient Desce®GD), czy
RMSprop, kt-re pomagaj N w efektywnym treno
4. Funkcje aktywacji. RelLU/ LeakyRelLU/ELU (gdgag
w bramkach LSTM/ GRU), softmax na wyj Sciu d
5. Funkcje kosztu/stratydla regresji: MSE/MAE/Huber; dla prognoz probabilistycznych:
pinball loss (kwantyle), negatywnalegi ar ygodnoSi ; dl a kl asyfi ke
6. Pr z e c i wdpzéuezgnaonbi eej mu j Niropoet,eériystokping, czy regularyzacja
L1/ L2, kt-re sN szczeg-Ilnie waUne w kontek
7. Metryki oceny prognonp.RMSE, MAE, MAPE/sMAPE, MASE
8. Uczeniezewzmocnieniemczyli metoda uczeniaw ktoreimodel e ucz N si i po
decyzje na podstawie nagréd w analizie szeregébw czasowych.
9. Optymalizaca strukturyprzez przeszukiwanie siatkowe (grid search) czy losowe (random
search).

W kontekScie analizy szereg-w czasowych, :
i wykorzystanie metociczeniag §fiiboki ch si ektdrepoewadad My cnhra  do |
prognozowanie przyszgych trend-w i zjawisk na

Uczenie nadzorowaneg g nboki ch sigcijemsdurbonmevzmérNt al
w modelowaniu i przewidywaniu sekwencji czasowygha ki m s N dane sprze
silnikowych Uczenie nadzorowane charakteryzuje sin

zar -wno wej Scia, jak i odpowiadaj Nce im wyj Sc

153



mindzy przeszgymi obserwadjzamikiatpmaysnogyermi mae
mapowal wej Scia na wyjScia. Jest to podst e
nienadzorowanego, gdzie model uczy sifi wygNc
konkretnych odpowiedZHendahewa et al. 2021)czenie nadzorowarta szeregdw czasowych

jest cznsto stosowane do prognozowahia przysz:
Przykgady obejmujN prognozowanie cen akcji, p
prognozowanie warunkéw pogodowych zmiennych egzogenicznych dla prognozowania
sprzedaUy paliw

R-wni e me t o dakeMia obok uczenia nadzorowanego, jesiczenie

nienadzorowane Ta met oda wuczenia maszynowego koncen

struktury danych bez wykorzystania etykietowa

nienadzorowanego, mod el uczy sin identyfi kowa
ni eoznaczonych danych wej Sciowych, CO oO0Oznacz
odpowi edzi czy wyni ki, na kt -W analineo skerdgéwp o wi n
czasowych, wuczenie nienadzorowane moUe byl wy

jak grupowanie (klasteryzacja) podobnych sekwenajrykrywanie anomalii, czy redukcja

wy mi ar owo Sc iPrdzaynkygcahd owo, al gorytmy Kkl asteryzac
podstawie ich podobie&twa, co pozwala na ide
Wy krywani e anomalii, z kolei, polega nah i dent

wzorcow, co jest szczegOlnie przydatne w monitorowaniu i aganiu nieoczekiwanym
zdarzeniom.

Propagacja wsteczna (ang. backpropagation) stanowi fundamentalny algorytm
umoUl i wiajNcy uczenie sieci neuronowych popr z.
na sygnag bgndu. Procedura ta obejmuje dwa za

1. Propagacja w przod(ang.forwardpass)W t ym et api e, dane wej Sci ¢

przez siel neuronowN, warstwa po warstwie

war stwa sieci przetwarza dane wej Sci owe z

aktywacji, aby wyprodukRawtfip dMgsenetg)s Swy owe

2. Propagacja wsteczang. backward passfo wy gener owani u wyj Sci a,

bgNd, kt-ry jest r-0UnicN mindzy oczekiwany

ten bgNd | est "propagowany" wstecz przez
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trakcie tego procesu, algorytm dostosowuje wagi w sieci w taki sposob, aby

zmi ni mali zowal bgNd. Dostosowanie wag odb
prostego, kt-ra oblicza, w | aki spos-b zm
(Nielsen 2023)Pr opagacj a wstecz pozwala na efekt)

neur onowych, kt -re skgadaj N sifi z wielu wa
dostosowanie wag w kaUdej warstwie maeci w
wpggpaw skutuezzmo i sin i poprawy wydajnoSci
Funkcje aktywacji %t wpr owadzaj N nieliniowoSi do model
zgoUonych zaleUnoSci czasowych oraz nieliniowe
t ak, by punkty pierwotnie |liniowo nieodseparo

odwzoravaniu. Ich rola jest analogiczna do progu pobudzenia we wzgorku aksonowym neuronu
biologicznegoDecyduj N o tym, jak sygnagd wej Sciowy pr
informacja bndzi 6Mand 2022373) pBepaqowdnai owoSci k
liniower e dukiufj Ndo jednej transformacij. l i ni owe|j

Y 60t 0t 6to td pp
gdzie:

- wektor (lub macierz) danyove j Sc i, ®wsy tubdON 5
0 - macierz wag pierwszej warstwy liniowej
oN 9 8) - macierz wag drugiej warstwy liniowej

6Na  a8Y-wynik pop r z e przcobiewarstwyys 1 (lubnp 0 8

Dobér%ewp gywa na przepgyw gradientu, stabil nof
ekspresywnoSi sieci. W warstwach wukrytych naj
ograniczanie problemu zani ku gr ad.iWemotelachi kor .

sekwencyjnych z pamifnci NtanhdSTMs6GRD) wswwawdat de
sigmoida w bramkach, c¢o ko Klasycanasigmeidazogi®tyczess i s

wyraUa sifi nastipuj Nco:

o) pPC

gdzie:

a-skalar (lub el ement wektora/macierzy; funkc]j
Q-staga &upeqh
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,a-wartoSi funkcji sigmoidalnej.

Funkcja sigmoidalnajestws p - §cze Sni e wwaastivchukytycy § 6 wa k & ¢ h
sieci neuronowyclz € wz g lpirdob |l man nasycani a zamk gradienuwi Nz an
Pozostajeonpednak wgaSci wg mmhaviyibomaaeh wbr a mkSTMiNc y ¢ h
GRU orazw war st wi e prayymjo8eil owajni u prawdop®™anabi e Est
2022:274)

Sigmoida jest UiuankkowWalci WMgyNcageaj-, dizi edzi ni

, @ p , & osi Nga madk stdAktywacjavwa odwzorowuje liczby rzeczywiste na

przedZi0adlgch co nadaje sin do uimotUdwppwaszame | i pr
nieliniowosci domodelu. NaRysunku261 ewy panel przedstawia <c¢cha
funkcj i | ogi stycznej z dwiema asymptot ami p o

przestrze@® wektor-w, w kt-rej klasy nie sN |i:
po zastosowaniu przeks agceni a | i ni owego i aktywacji si g
ograniczone d§0,1]i pojawiajN sifi krzywoliniowe granice
nasycenia Z)dlwardw®yxdh pochodnaj pdNpBgdoj iegaa
ggnbokich sieciach; z tego wzglndu sigmoida |
pozostaj Nc standar de(Manw20B2:2Z34nk ach LSTM/ GRU

Sigmoid Activation Function Original Vector Space Activated Vector Space

1.0 2 2

0.8 5 "
s 0.6
g 0 0 S
S04

-1 -1
0.2 >
0.0 913 eecahosssisesasdesces )
-10 -5 0 5 10 2 -1 0 1 2 2 -1 0 1 2

Input

Rysunek26. Sigmoidalna funkcja aktywacji (g),r zestrze & wekt orowa przed wgN
(b), przestrze® wektorowa po wgNczeniu aktywacji.
t r - dMjaou:2022:274)

Tangens hiperboliczny (tanh)
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gdzie:

OEIOE ——M T GE ——

OAfgE® ppp, funkcja nieparzysta, SciSle rosnNca
OAINE m™

Pochodna— O ATGE p OAT & (zanika przyxs® H 8

TaHj est funkcj N ci NggN, r-UniczkowalanN i n
WyjScia wySrodkowane wok-§ zera sprzyjajN opt
“Zl1ZlZ funkcja osi Nga rejony nasyceni a, gdzie po
gradientu w bardzo ggnbokich sieciach. W pr

wewnntrznych RNN/LSTM/ GRU, nat omi ast w ggnbok
ReLU. Rysunek27 przedstawia przebieg aktywacji tanh, gdey panelznaczyprzebieg tanh

z zakr eypienmsymelt,rli N wz gl idepreedstawigierwotflp ne ks Sr pd &
wektor - w, brak separowapnbpé&sir 2eé Gacjploieveji a Pahet
aktywacij.i tanh; ws p - g1 kriywdolinlowe ogganice rdecgzyjrememz d o |

wi doczne rejony nasyceidila przy wartoSciach bl

TanH Activation Function Original Vector Space Activated Vector Space
1.0 2 2
0.51 1 1
5
£ 00 0 0
=
o}
-0.5 -1 -1 L (TARNERE
~1.01 2ldeeeeleeeelaeecdacaad -2
-0 -5 0 5 10 2 0 1 2 2 0 1 2
Input
Rysunek27. Funkcja aktywacjiTanH( a ) , przestrze® wektorowa przed w¢

przestrze® wektorowa po wyNczeniu aktywacij.i.
t r - dMipou:2022:275)
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W miarn postiap-w neurobiologii wykazano, U
jedynie niewielka frakcja neuronéw kory mozgowej z a ¢ u n K 0o w 0i4% goputhceji, w~ 0, 5
tym wartoSci bliUsze 1% w ni ekHromadka beWedsesiz ar a c
Zador 2008; Jaaskelainen etal. 2022)Na tym tl e aktywacje ggadki e
prowadzN do mni ej rzadki ch reprezentacij.i (wi
dodatnie). W 2010 mair i Hinton (2010) wprowadzili jednostkunkcja ReLU, prostowana
jednostka liniowa (ReLU) w pracy Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann
Machines. To 1z apakie zadtdséwaniea Ko | e¢mes badani a wyKkeé
sprzyjajN rzadki m aktywacjom (wi el e dokgadn
optymalizacyjnym(Nair i Hinton 2010)0Omawi ana funkcja aktywacji wy

Qo G O pT
ReLU jest funkcjN odcinkowo®d ImiDimicowNzza@ankalk
identycznobdlWr adé aO; z aktbePochedyaiwgnosD a tpalla®
morazQw mdlaw TWWww TMstosuje sin subgradient (zwykl
stroniedodatnief Br ak nasycenia po stronie dodatniej s
sieciach.

Leaky RelU (Maas 2013Wwpr owadza skonczonN naghywyeklie rmpohd

pmm dzi nki czenu mgie zadikae rnte aklya Rel U wyraUa si i n
Mw | Agaoh v mip pU
o~ s oph o mh _., : . .
Q w R oo m xw Mstosuje sin subgpadient

leaky RelUgr ani cza to zjawisko trwagejCedeetamdjkt ywac
funkcji akt ywaarctjwdSejna e rzomavenedokiddnie na 0, zatemz ad k o S
aktywacji ulega redukcjiFunkcapozostaje odcinkowo l i ni owai
dodatniej, co sprzyja stabilnej optymalizacji. Rgsunku29 lewy panel przedstawia przebieg

"Mwz dodatni N, | ecz mapN zepkshy gdcioinejdlpa zestr
ujemne sN odwzorowwaanejSemmeé owoonaamagei a ni e
gradientu.
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Leaky RelLU Activation Function Original Vector Space Activated Vector Space

10 2 2
8
1 1
. 6
g 0 0
34 R RRRRRRRR)
2 -1 -1
0 °:::::':25:::2:"ZZ:
—21eessesscssssscsssssss -2
-10 -5 0 5 10 2 -1 0 1 2 2 -1 0 1 2
Input
Rysunek28. Funkcjaa kt y wacj i Leaky RelLU (a), przestrzeE& w
aktywaciji (b), przestrze® wektorowa po wgNczeniu

t r - dMjaou:2022:277)

W uczeniu g § ii b ofdnkcjm kosztu (ang. loss function) stanowis k a | af a N i
rozbi eUnowacrit onSciide ypr edy&aowantNofcizBbhsebedp&naao)j
w danych uczNcych. Celem procesu optymalizacj.i
dostosowywanie parametr-w modelu metodN spad.l

przedstawiomN w r-wnaniu

— — - fl — P X
gdzie:
—N g - wektor parametrow modelu,
—-wartoSci parametr-w iteracji k,
— -wartoSci parametr-w aktualizacji w iteracj.i
O = - indeks iteracji algorytmu,
— m-wsp-gczynni k uczenia (krok optymalizacji),
fl — - funkcja kosztu,
nfl —-gradient funkcji kosztu-wzglndem parametr

n - operatorgradient.
Z perspektywy optymalizacji réwnanie (1) opisuje iteracyjny ruch parametréw po
powierzchni straty gradientt fl — wskazuje kierunek najszybszego wzrostu, zatem krok o

przeciwnym zwrocie zmniejsza w otoczeniu— Wy m- g ( sub) r - Ulrzapewnik o wa |l n-
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i stnienie stabil nego sygnagu uczNcego W pro
i mpl ement acj n (Mana @0R2) Dalr-ardi feummn kicj i kosztu bezyg
dynami kn uczenia np. MSE si | hkoleijgdy WyE/Hubleni a o b
ograniczaj N ich wpgwWwpr alot spea zyPyawa t aibi | marSica |
(mni-batch), kt- - 68 aWymikkiyermj®Nzego stabilizuj N |
stochastycznemu pr: -bkowdmil eUOy yédeaki amuwadya
strat ggnboki ch sieci neur onawyyawhk,j acSwair akt e
wysokowymiarowych przestrzeniach parametddw mi nuj N punkty si odgJowe
co moUe znac zpkbces uczepigDaugHinret & 2014)Wg a Sci wy dob-r f
kosztu i kroku d staje sin zat esagkoldnia ynodglic z ny ¢
(Goodfellow et al. 2016; Manu 2022)

Na ©przebieg procesu u zaike roiaza eksplgzjy gradentulN  z j a w
Wggnbokich sieciach, na skutek wielokrotnych
wstecznej, normy gradient-w mogN dNOUOyi do =ze
funkcjach aktywaciji z obszarami nasycenia (sigmoid, tanh) oraz nieadekwatjadizacji. Zanik
gradientu prowadzi do wygaszenia aktualizacji parametrow we wczesnych warstwach i

spowolnienia uczenia, natomiast eksplogjadientus k ut kuj e cniNe s wmeé rl ynoASn |

rozbi eUOnoSci N procesu optymal i awvykjoinmi Bppl zapo
wag( G| or ot/ He) , ni enasycaj Nce funkcje aktywac,]
Nor m) , pogNczenia rezydual ne, przycinani e gr
(Goodfellow et al. 2016:39&00).

Uczenie ze wzmocnieniemlang. Rei nf or cement Learning, RL)
metodn w dziedzinie ggnbokiego uczeni a. W o
maszynowego, gdzie model wuczy sin na podstawi e

agenta z otoczeniem w celu nsgknalizacji sumy nagréd. W uczeniu ze wzmocnieniem, nagroda

j est kluczowym sygnagem, kt - ry Kkszt adt2a2uj e z a

przekazywana z otoczeni a ddSutogidBarto 8018i55).k a Udy m k
Gg-wnym celem agenta |jest maksymali zacja ¢

oznacza dNUenie nie tylko do wuzyskania natyc

maksymali zacj.i sumy nagr-d w dguUsze|j per spe

uczenia ze wzmochieniem, zakgada, Ue wszystKki
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jako maksymalizacjn oczekiwanej wartoSci skuml
zwanego (SuttogiBartd 2018iB).W kont ekScie prognozowani a ¢
RL moUe byi trenowany do optymalizacij.i strate
reaguj Nc na dynamicznie zmieniajNce sifi waru

warunkéw pogodowych. Kluewy m aspektem jest tutaj zdol noSi

scenariuszy i uczenia sifi z doSwiadczenia, co
rynkowych [ efektywne zarzNdzanie ryzykiem.
uczeniaw amach RL, takich jak ggnbokie sieci neur
analizowanie duUych iloSci danych historyczny

Hiperparametry od gr yiwsaatf Nom M w procesi e ggnbokiego
skutecznoSci i efektywnoSci mocdedeli Ektecke neaear
bezpoSrednio uczone przez model, lecz muszN b\

(Hyperparameter optimization 2023) Do naj waUni ejszych hiperpar

uczenia (learning rate), l|iczba warstw ukryty
aspekty, takie jak wielkoSi partii danych (ba
uczeniag st szczeg-lnie istotna, poniewalU determir
w odpowiedzi na obliczony bgNd. Zbyt Wy s 0 Kk ¢
niestabilnoSci, podczas gdy zbyt niskaymoUe s

lub utknie w lokalnym minimum.

Dostosowanie hiperparametréw jest procesestotnym dla uc zeni a ggnbok
wymagaj Ncym starannego balansowania mindzy ek:
obliczeni owN. Met ody optymalizacij.i hi png.r par am
grid search i przeszukiwanie losoweafg. random search , sN powszechni e

Przeszukiwanie siatkowe polega na systematycznym testowaniu kombinacji hiperparametréw z

g-ry zdefiniowanej si at ki wartoSci . Chol j es
szczeg-lnie przy du Uy cetrtéw. pZr kolei ptzaszukiwanmiea losowe, h i p e r
pol egaj Nce na |l osowym wybieraniu wartoSci hi
okazuje sifin bardziej efektywne, pozwal aj Nc

konfiguracji(Hyperparameter optimization 2023)
W przypadku problemur egr esj i japronggnopowpkgad sprzed

odpowi edni e dostosowanie hiperparametr - -w | est
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i generalizacji model u. Na przykgad, liczba w

zdol noSi modelu do wygapywania zdgoUonych wzo
szybkoSi uczenia zapewni ef ekt ywnerocesdgbora bi | ne
hi perparametr - -w stanowi i stotny el ement bade
bezpoSredni wpgyw na skutecznoSi modeli w pra

162



340cena poziomu dok §antondoeSdcii gi§ rigbeonkei reagloi

Mi ary oceny model.i maszynowego, W tym ggdghnbo
jakoSci predykcji i umoUliwiajN por-wnywanie
wska¥nik-w zal eUOy od charakteru zadanj a ucz

klasyfikacja(Goodfellow et al. 2016:1GB), ranking (porzNdkowanie),

formy model owania generatywnego i sekwencyj ne
uczenia dominujN zadania nadzorowane, przede
celem jest estymabtlpgywhe(khpS ceny, tetagiper atu
wol umenu sprzedaUy paliw), nat omi ast w kl asyf

zdefiniowanych kategorii lub etykiet (np. rozpoznawanie obrazéw, analiza sentymentu tekstu,
wspoma@anie diagnoz medycznyclpoodfellow et al. 2016:14@6). Regresja oceni &
wartoSci liczbovivpohpramadSkl daeyfyzkacjdgskretnyc
stosowanych metryk r-Uni sif mifdndzy tymi dwom
Poni Uej znajduje sifi zestaw miar najczinScie
regresyjnych z definicjami, wgasnoSci ami, z al
Niechdoznacza wartoSi o pEdzeowi egiNown c@witkt owN,

wbdNd prognozy. Dla mias mrocentowych przyj mu

MSE (Mean Squared Error) i RMSE (Root MSE)

-3%03 QR - 3 % 3 % p Y

Operacja podnoszenia do kwadratu bgnd-w si
wyraUa wynik w tych samych jednostkach co pro
przydatna, gdy duUe bgndy sN koszt adnemymnp . s k

zamroUeniem kapitagu w zapasach.

MAE (Mean Absolute Error)
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Metryka MAE charakteryzuje sifn odpornoSci N

gatwoSci N interpretacji, co czyni jN przydatn
Sredni bgNd wyraUony w Ilitrach naasbgéidai da:
procentowym, takie jak MAPE i | e]j pochodne, o]
Po pierwsze, wykazujN niesymetrycznoSi wzgl nd

do znieksztagcenia oceny jakoBoSciprageokr e Pl
przypadku obserwacji rzeczywistych réwnych zeru lub bliskich zeru z powodu dzielenia przez
zero w mianowniku.

W literaturze przedmiotu zaproponowano tzmiary symetryczne (np. SMAPE), ktérych
celem jest ograniczenie pierwszego z wymienic
symetria ta ma charakter pozorny: kara za b{gNq
predykowanN a obserwoWwanMNbiu kierpupe&t wi cdohyte
powyUszym w niniejszej dysertacji -sni asgwanece]l
pomocniczo W przypadku obserwacji o zerowym wolumenie spza Uy przyjnto
okreSlonN konwencjn postiApowania, polegaj NcN

dodaniu niewiel ki Manug®2dgej do mi anowni ka

< . . N s o~ LC.TT
3UIIAOOE3N/%%§9$-I%$S c T

MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

|0 0/p nAt - Q
! = 5 (S Y
SMAPE (Symmetric MAPE)
. Tt
O-! 0“,2,, “’C$Q$' Cq
Y WS W
Symmetric Median Absolute Percent Error:
.G TIHRS

i 0Q0 0 @QQQHE——
WS WS

Pozostage metryki
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Odchylenie systematyczné¢Forecast Bias, PBIAS)

W analizie jtakid®cwa pgiofgnouemy bgnd-w CFE (an
Error) do oceny systematycznego przeszacowani
od skali szeregu, co utrudnia por-wnania mind
st osuj e esrisfij ij ezgnoo fivibiasl prognoay gangN Forecast Bias, Percent Bias,

PBI AS) , kt -ra skaluje bgNd przez gNczny wol
Sredniemu bgndowi prognozy (ang. Mean Error,
odchylenia.Prgj it o sp-jnN z dysertacj N definicjn bgh

Q 0 CT
gdzie:
w-wartoSl rzeczywista
W - prognoza.
Wowczasvar t o Sci d o dpazésmacowanigpmgnazy zbw piskieawar t o Sc i

ujemne oznaczaj N przeszacowanie (prognozy zby

B, .'Q
|

1
Ol Qi cge—Qﬁo 5 "'b)

Poni Uej przedstawiono zestaw miar dedykowal

')

zastosowanie w ocenie poprawnoSci przypisani a
anomal ii sprzedaUowych czy kIl asy klasKikamrjast pr of i
maci er z pomygek (ang. confusion matrix), kt -
pozytywnych (TP), prawdzi wie negatywnych (TN)
negatywnych (FNW opar ci u o maci er aspamyg &(Geodfadnt niy kj e
et al. 2016)

f DokgadnoSi WyAcalla astydsunek wszystkich popr
cagkowitej |l i czby przypadk: - w. Jest to mia
przypadku zbioréw niezbalansowanych (gdzie jedna z klas dominuje).

 Precyzja (Precision). nf or muj e o tym, jaka cziSi obser
jako pozytywne faktycznie nimi jest. Wysok

zaklasyfikowania (FP) jest wysoki (np. nieuzasadnione zablokowanie tankomatu).
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f CzugoSi (Recalkir/leSelnasi tdoling$l modelu do w
przypadk-w z kl asy pozytywnej. Wysoka <czu
i stotnego zdarzenia (FN) wiNUe sifn z duUOyr
pgatnoSci) .

 Flscore:Stanowi Sredni N harmonicznN precyzj.i
wska¥fni k oceny modelu w sytuacjach, gdy dl
tymi dwiema miarami.

f ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve). Umo Ul i wi a
ocenfn zdolnoSci separacij. kl as przez model
WartoSi AUC bliska 1.0 Swiadczy o doskona

odpowiada losowemu rozpoznawaniu wzorca.

Generalizacia (uog -1l ni ani e) t o umi ej AtnoSi model
nieznanych wczeSniej danych wej Sciowych poprz
Zzapami ntywani a przykgad-w ze zbioru treni ngc
ggnboki egodzucez echdbar zlken dopasowywang Bi &8 Hypgyaw
wykorzystywane w procesie jego uczend. uj nci u kl asycznym przyj mu
model (mniej parametréw, skromniejsza strukturayy m gat wi e j uni kaniepr zeuc

dopasowuje sin do przypadkowych fluktuacij.i [ |

(Goodfellow et al. 2016:1101). JednoczeSni e pokazano, Ue si e
generalizowal mi mo duUe|] |l iczby parametr - w, |
poprzez regularizacjn (np. kary na wagi, dr c

architektury (np. warstwkonwolucyjne)(Manu 2022:11718).

W kontekScie ggnbokiego uczeni a, model e cz
parametr - w, wyzwanie polega na znalezieniu r
zdol noSci N d®g gheonkeireal sizeacij i neuronowe mogN sta
dziagal dobrze w nowych danych, jednak sN n
skomplikowanych wzorcéw w danych treningowydW dziedzinie uczenia maszynowego
pojawia sin w(Sendeskio2Q)p &t adeegosrayggzwny madlna wy
pomocN nastfipuj Ncych zjawi sk
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1 Redundang parametrowW ggnboki ch sieciach neuronowyc
byl redundantnych, co pomaga wW unikninciu
parametrow(Doimo et al. 2023)

1 Hierarchicznastruktua G nboki e si eci uczN sifn hierarchi
moUe byl bardziej efektywne w uchwAbbeeni u o
et al. 2021)

1 Regulayzacp i inne askpekty optymalizacyjndowoczesne techniki, takie jak dropout,
nor mali zacj a ws adowa or az Zzaawansowane al
zarzNdzaniu zgdoUonoScmoNeluJain2als;lOppermann 2020z et r e
Stoffelbauer 2023)

Generalizacjgz a | e Gzferedodynnikbw kt -1 ymi s N
1. Rozmi ar i j ako8im 2abinkrswyddnybcar dzi e zr - Un
treningowych, tym lepsza potencjalna generalizacja modkhplan et al. 2020)

Empirycznena pr zy k § a d zmodel skybcejsggneraliep ojt ingowo wr az

rozmiarem zbioruO, a nadmierne dopasowanii®fOroSni e
Oznacza to potrzebn subliniowego zwinkszan
81 wifkszy model wymaga ~51 wincej danych)

transfer na inne dystrybucjiaplan et al. 2020Rysunek29 przedstawi o g | Ndowo | al
wpgyw ma rozmiar i jakoSi zbioru danych na
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Deep
neural networks
Shallow
2 neural networks
S
S
2
o Traditional machine learning
; Z
= / Simple statistical learning
4
Data volume
Rysunek?29. Zal eUno Si mi ndzy moUl i woSci ami i iloSci N
tradycyjnego uczenia maszynowego i sieci neuronow
t r - d@uoetal 2020)
2. Architektura modeluZ o Uono8i i struktura modelu ggnb
zdol noSi do uchwycenia wzorc-w w danych.
ZgoUonoSi i struktura model u p@p{febnadoigSd go u
capacity, czyl i z d o | ricod8 &proksymavsayia smevokiegd zakresu funkciiz
uprzedzenia indukcyjneafg. inductive biay. Uprzedzenia indukcyjnet o z bi - r zagol
preferencj.i wbudowanych w algorytm/ architekt
hi potezom i rozwi Nzani om. Oba te elementy wp

wzrostem pojemnoSci bgNd uczdmiyastwykd Nd mperrod ros

zwyklepr zebi eg w ksNatomigstcwaz | zeemwygrdstem poj emno

zwykl e monotonicznie maleje, podczas gdy b{gNc
litery U.  Jneodefposiada byt ma Joe§c i p onjaemyn nangeudderfittng, erayi e (

zbyt -dpwmébezgnie gng. overfittingg . R- Unica mifdzy bgndem n;:
testowym tworzy | uki generalizacyj nN; W mi ar
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przekroczeniu pewnego punktu dominuje nad ko

(optymalna pojemnoSi 1 eUy poSrodku tego kompr
W literaturze podkreSla sin, Ue chociaU pr
jednoczeSnie naleUy zapewni wystarczaj NcN

(Goodfellow et al. 2016:1105). Poni BRgsangk30 pr zedst awi a =zal eUno
poj emno S cNiebieskadieid przerywanaznaczab § Nd uczNcy, kt-ry m
wzr ost em paosjyenmpntooStcyic zini e z.Zil € l0@an & i loznacpda gl ¢h N gndl a
generalizacji, kt-ry poczNtkowo maleje, a n
zgoUo-moSaii e . L e w aprzedstawsdtrefimy led®sic zeni a (oba byg
prawa-pr zeuczenia (bgNd uczNcy niski, bgNd gene
optymal nN pot-emnjoSdgNeprgen&r al i zacji jest mini
l ukin generallnhtadymnNdzy bgfndem uczNcypmeama bgnd

model

— - Training error

Underfitting zone | Overfitting zone . .
. GE!I]EI'H,IIZElt]OH error

Error

0 Optimal Capacity

Capacity
Rysunek30.Zal eUnoSi mindzy pojemnoSci N a bgndem podcza
t r - d@podfellow et al. 2016:113)
3. Regulayzacja Techniki takie jak dropout, L2 regularization czy wczesne zatrzymanie
(early stopping) pomagaj N w zapobieganiu |
g e n er a(Andreya @6B)n
Dropoutj e st pows z ec hn N(Srivastacackt™l. 204d)Wly &1 yea dijeij t ec

jest szczegdlnie uzasadniome pr zypadku ggnboki ch(GaliHeon,ii 0 wi
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Kendall 2017; Khan, Hayat, i Porikli 2019; Saito et al. 2018) technika losowo dezaktywuje

jednost ki neur onowe | i ch pb3iNtkient empodapab
nadmi ernemu dopasowaniu modelu do danych tren
nie mogN polegal na Sci Sle skorelowanych akty
dziagal w r-UApyhzwonkekygfiaglkego zdolnoSi do ¢

rozumi el jako metoda przybli Uaj Nca, kt-ra gr
z nowymi modelami sieciowymi. W fazie testoneji e [ n eduzrioanjoawaw pegne j K C
alewagineur on-w sN zawiuwkgd drdenivendel i ch wpgdywu pory

wy gNcze@E& Dr opipNid gemme rggésszizaa s kut eczni ej szy ni
regularizaciji, takie jak L1 i L2Jego zastosowanie obejmuje szeroki zakres probleméw uczenia
nadzorowanego, W tym rozpoznawanie obraz-w, pi
(Srivastava et al. 2014b)

Regularyzacja L2 (ang.weight decayp ol ega na dodaniu do funk

karzNcego za duUe wartoSci wag, p(Gogifellocgt onal n
al. 2016:22830). For mal ni e, do standardowej &da-nwleg] i st
gdzieaj est hi perparametrem kontrolujNcym sigh
nadmi ernemu wzrostowi wag, co ogranicza zdol n¢
treningowych. W praktyce regularyzacjaolL2 prc
cznsto prowadzi do ggadszych funkcj. decyzyjn

(Krogh i Hertz 1991)

Wczesne zatrzymanie(ang. early stoppinyj e s t techni kN regul aryz
monitorowaniu bgndu na zbiorze walidacyjnym p
gdy bgNd ten przest a(GeodfeiaMeed. 201612886z Radejn3ic ireo stn
wykorzystuje obserwacjn, Ue w poczNtkowych ¢
dopasowanie do danych treningowych, j ak i zd
etapach moUe dojSi do przeuczenhhmowegwpreya Uaj Nc
jednoczesnym wzroScie bgnducawadtiadasteghaygamlN E a
wzgl idganhwaipdjementacji i brak koni ecPreshelSci mo
1998)W kontekScie prognozowania szereg-w CzasSoWwy
w bibliotekach takich jak PyTorch Lightning i NeuralForeqisktla 2025)
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4. Wal i dacj aUlkywardioevawal i dacji krzyUowej do oc

oszacowaniu jego zdolnoSci generalizacij. n

Wal i dacj a (ang. ergssValigation to rygorystyczna procedura statystyczna
sguUNca do oceny rzetelnoSci modelu poprzez s\
wzajemnie wykluczaj Nce sin podzbiory uczNce i
w wiarygodnym oszacowanmid ol noSci generalizacji model u na

W szeregaclkzasowych standardowakkr ot na wal i d-follpressvalidadop)Uo wa (
nie moUe byl bezpoSrednio zastosowana. W kIl as
podzbior - - w, co prowadzi do wycieku i nfdoihr macij i
chronol ogi cznej (Hymman i AttramasSopoulos ®GL&)gdel irenowany na
obserwacjach z r-Unych okres-w moUe wykorzyst

przeszgoSci, co zawyUa ocenn jego zdolnoSci g

Wal i dacja krzyUowa d| #meseiescresgalidatiory zap owy ah s
na koncepcij.i przesuwaj Nc e gotlingdoredast prigi¢ (Tasltmare ni a p
2000:43750). W t e procedurze zbi - r danych | est Wi
test owN, przy czym kaUdy podziag zachowuje p

nastfipuj Nco:

model jest trenowany na zbiorze obserwacjiodt=1dot=1,

generowane sN prognozy na horyzont h krok:
prognozy sN por-wnywane z wartoSciami rzec

pochodzenie prognozy jest przesuwane do przodu i procedura jest powtarzana,

a bk~ 0w N E

wyni kowe metryki bgnd-w sN uSredniane po w
Wyr - -Unia sifi dwa gg§- (BargnmeiwiBenitea2012y19313%j procedur
1. Okno r oz s (@EweandirgjwiNdow)gdziezbi -r uczNcy roSnie z
obejmujNc wszystkie dostfpne obserwacje h
wykorzystanie danych, ale moUe byl wraOliw

2. Okno pr z e @ldingawindawerolling window) gdziez bi - r uczNcy ma

dgugoSi i przesuwa sin wraz z pochodzeniem
mi ar n dodawani a nowszych. Met oda t a ] est
ni estacjonarnych | ub g drgprepeatptywnews ze dane s N
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Rysunek3li | ustruj e schemat walidacj.i krzyUowej

origin. Ni ebieskie segmpomur aEnacweaj purlatnye d
PoczNt kowo uUywane jest mi ni mum obser wacj i ni
iteracjN zbi-r uczNcy jest rozszerzany |l ub pr
P Czas

Okno 1

Okno 2

Okno 3

Ckno 4

Ckno 5

I:l Zhidr uczacy Zhiar testowy (h krokow)

Rysunek3h. Schemat walidacji krzyUowej dla szereg-w c:

tr-dgo: Opr acowan i(tyndmanaAharasopoalosRi@) st awi e

W praktyce prognozowania sprzedaUy paliw za
oknami czasowymi (n_windows > 1) pozwal a na u
modeluWe d Ju g Iwiytberratmordyel u o najni Uszym Srednim

obliczonym na podstawie tej procedufidyndman i Athanasopoulos 2018) Ta ki e podej

redukuje ryzyko wyboru model u, kt -ry dobrze
testooymDodat kowym aspektem | est mo Ul i wo Si Wpr ow
zbiorem uczNcym a testowym, co symuluje op- 7

w rzeczywistych scenariuszach biznesowych.

W niniejszej dysertacHfit i masthas omyadnzol ew alniy dna
oknie oraz rolling origin z n_windows %0 dla strojenia hiperparametréw, co jest zgodne z
rekomendacjami literaturowyniiHyndman i Athanasopoulos 2018; Tashman 2000bibliotece
Neur al Forecast ( Ni xtl a) walidacja krzyUowa d

popr zez met odn cross_validation z parametranmn
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step_size (krok mindzy kolejnymi oknami) oraz
step_size r-wna sifn horyzont owi prognozy h, o]
ustawienie refit=True powoduj e poanrownsy nturleun o
rzeczywisty scenariusz aktwual i zgNixtla202s/odel u w
Model nadmiernie dopasowany do danych treni
zdol noSi predykcyjnN na nowyc mmodelb praeucroaegg a c h ,
(ang.overfited . Nat omi ast model charakteryzuj Ncy sin
wyni ki zar-wno na zbiorze treningowym, jak i 1
do ekstrakcji istotnych wzorcéw z danych przy jednoczesnym unikaniu dopasowasdardu
|l osowego. W literaturze praoaedmiefjupwoykanado]
hi potez moUliwe jest osiNgnifncie niskich bgnd
tradycyjne pogl Ndy na temat kompromisu mifdzy

(Jain 2018; Oppermann 2020; Stoffelbauer 20Z3proponowane w tych pracach granice

generalizacji, oparte na zbiorach walidacyjny
modeli ggnbokiego uczenia. Z perspektywy teor
minimalizacja oczekiwanego ryzk a , co w praktyce realizuj e

obliczalnego ryzyka empirycznego na dostnpnym

Podwojny spadek(ang.double descelt j est zj awi skiem w ggnboki
nieliniowe zmiany bgndu testowego model u w
Kl asyczna teoria uczenia maszynowego przewi du
l iczby parametr  -gmnidei amome@nti mumsi o czym zac
nadmi ernego dopasowania (overfitting). Jednak
wzroScie bgNd moUe ponownie malei, tworzNc ch
podwaéjnym spadkiem.

Zjawi sko to zostago szczeg-gowo opi sane w
neuronowych(Belkin et al. 2019; Nakkiran et al. 20219 w prognozowaniu szeregéw czasowych

zaobser wowano | e g(Assaadp etkalo2028)\W kldsytznajmegresji liniowej,

kiedy liczba parametr-w modelu zbliUa sin do |
szczyt. Jest to punkt, wt - rym model j est w stanie dokgad
treningowych, co prowadzi do wysokiej warianc
tego punktu, gdy model staje sin nadparametry:z

173



ni U liczba danych),
nadparametryzowanym m
rozwi NzaE® o mniejsze,j

bgNd testowy zaczyna p C
odel u, al goryt my optyme
n o r rBelkin et a. 301, Nakkiram ptalz a wa

2021) Rysunek32 przedstawia omawiane zjawisko

Blad A

\.
&.

% Punkt interpolacji

/ Blad testowy

Blad treningowy

Rysunek32. Zjawisko podwojnego spadku.

tr .- dOpos:acowani e

W literaturze przedstawiono po

u

Ue

model ach ggdgnbokiego

Zlozonos¢ modelu

w (g éLafoné Thonms 2024)d st awi e

dw- jny spadek

takich

wystnpuj e

czeni a, j ak sieci

widoczne w modelach takich jak sieci konwolucyjne (CNN) i rekurencyjne (RNEY,

tranformeréw(Assandri et al. 2023 d z i e

moUe prowadzil do pocz

stojNcy za tym

t en mo d
do

pozwal a

o0z ma cnziaa, r iUg ak
danych treningowyc

na | epsze wuog-

nauwadzeJ & i edy
(Lafon i Thomas 2024)

Zzastosuj e
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Zjawi sko podw:-jnego spadku (ang. doubl e de

konfiguracjach model.i [ danych. Przykgadowo,
stopnia wielomianu prowadzi do charakterystyc:
Zjawisko to ma r-wnieU istotne implikacje d
wsp-gczynnika regularyzacji, kt-ry wpgywa na

Podw-jny spadek podwaUa tradycyjne zagoUe]
zgoUonoSci N modelu a ryzykiem nadmiernego do
kompr omi s u-waidngai(Bélkire et ale2019)Badani a empiryczne wyl
przekroczeniu progu interpolacji, w kt-rym mc
generalizacj.i moUe ponowni e mal Wipracwepmyezneg e wzr

zbadanovny st npowani e tego zjawiska w trzech wymia

probek oraz liczby epok uczer(idakkiran etal. 2021) Obser wacj e te maj N i s
doboru architektury, strategi. regul aryzacij.
uczeniu.

175



35,bPrzykgady wykorzystania ggnbokiego U
gospodarczych

W ostatnich | atacal gggbdbokast acsawamiee w organi

r-Unych dziedzWpdoglw ggsipodtaekgio. uczenia |jest

praktyce przedsinbiorstw, gdzie dochodzi do o

operacyjnej oraz innowacyjnego rozwi Nzywani a

Zastosowanie ggnbokiego uczenia w prognozo

zbior.-w danych historycznych, w tym danych t
rynkowych, a nawet czynni k-w zewnntrznych, t
sepnowe. Dzinki zdol noSci do przetwarzania I a
w danych, ggnbokie uczenie pozwala na tworze

prognoz sprzemdadifwzgMddeli al t subtel ne dyoamsli i
rynkuw kont ek Sc,i ecos pjrezsetdaslizyczeg: -1 ni e istotne w s
takich jaknap r z yrea@gchal, el e kt r o (Giri,K'leomasgey, et bly2048; &K&li Chueh

2022; Nithin et al. 2022)Zast osowani e ggnbokiego wuczenia W

szczeg-lnie w kontekScie prognozowania sSprze:
decyzje strategiczne, j ak [ operacyjne, pr zy
| nt egr acj ab orkoideed o wecgz eni a, takich j ak mo d el
prognozowaniu sprzedaUy w branUy modowej, | ¢

przeprowadzonym przez Giri i inr{iGiri, Thomassey, et al. 20199 gnboki e wuczeni e
zastosowane do prognozowania sprzedalUy nowej
obsgugi zgoUonych danych bez problem-w 2z na
pozytywne wyjaSnienie warianajlinNwwgamy ol Si r evn

testowych, wskazuj Nc na jego wiarygodnoSi w
podej Scie |est szczeg- -l nie korzystne dla pr
umo Ul i wi aj Nc im przewi dywani etrenddwzna ad§taeneg o pop
szczeg-gowej analizy bieUNcej sprzedaUy produ
zdol noSi predykcyjna | est kl uczowa dl a podej]
optymali zacj.i zapas- - w i poprawy wydajnoSci b i

Podobni e, w sektorze detalicznym UywnoSci,

zwi fnkszenia prognozowania zakup-w dla zespog-
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UywnoSci, jak om- wi on(&aoiGhuelv20B2¥akiema die K& ®i & rCihei ¢
pomaga wW produkcji odpowiedniej iloSci Uywno:
zapobieganiu utracie mo biédostatecirmedgrofrirzenieBadanizvy c h  z
skupi go sifn na konkretnym produkcie o kr - -tki
stosunku przychod-w, wykorzystuj Nc zmniejszon
do analizy. Wyni kowy mod el pr ogn okwvadratowyi a wy k
prognozy (MSPE), demoinswr zjmNd ej eganisikkub @i d nw
przyczyniajNc sin do zr-wnowaUonej dziagalnno
Uy wn K8aci Chueh 2022)

Poza aspekt ami dy sgtgriiybboukcijei uic z 8 p i ma@Enikeaolkywi j
dynamicznie ws e kt or ze medycznym ma uki onvaen s avty ync z NPcoes t g
uczenia w tych obszarachstag§pgo dpekdtyiocrzgydnd zaijaNy us
transformacji cyfrowej.

W kontekScie prognozowania w medycyni e, g9
przewi dywania r - Unyc h diagnostyki knedyczrez dor ncawktuczome ¢ h i
znaczenie dla planowania | eczPamziyk JiadyarzaNdoas
prognozowania w medycynie obejmujN algoryt my
pacjent-w, w tym wyniki badaE,alhy sgrozewii dnzidelc :
wy st Npi eni a ok (AtJarnat et plc2022; MartinddarinezENabavi 2023; Xia

etal. 2023) W onkologii, te algorytmy mogN przewid
l ub radioterapin, co pozwallLae ena. 202 Bonamt®,o wa ni ¢
wykorzystujNc dane z poprzednich operacij. i é

identyfi kowal pacjent-w o wy s(®Mahajanetraly2038Kkeu p o Wi
zastosowania ggnbokiego uczenia w medycynie g
poprawy jakoSci opi eki zdrowotnej poprzez b
medycznych, co z kolei umoUl i wia .| edsQlei wpolSacni
zastosowania ggnbokiego uczenia w medycynie s

Sektor usgug finansowych ulega transfor mac]
zwanych fintech. Termin6 f i nb&@d Né y skr-tem z j GEy kRancanagli
Technod ongoyflbhy m t umaczeniu jako technologia f

usgug finansowych, kt-re funkcjonujN przede w
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technol ogiach informacyjnych. Do sektora Fin
nadzorowane, c¢czyli np. banki, instytucje pgat.
podmi oty nienadzerpoywacdnoep i ea zoi szt a0¢ asgtakEfieSde s wo |
2023)

Firmyfi ntech tworzN m.in. r-Unego rodzaju bar
zarzNdzanie finansami, ot wieranie kont z |im
(rozrywka, opjaty mieszkaniowe) czy inf,ormuj N
ubezpieczeniach i i nwestycjach na wszystkich
napndzana przez innowacje w technologi.i i nf ot
bezpieczny internetowy rejestw wzmaansiakgja cpho. S
blockchain jest testowany na magN skalf, ma
wartoSci wi el u (Skjnowski2019:26) dW | ar ntwechach ggnbok
niezbndne, zwgaszcza wW celu ulepszenia oceny
bi znesowych [ finansowych, znajdowania syghna
przewiduj N trendy rynkoomweet r pcamegz-oapbewnpaacae!

finansowych(Almomani et al. 2022; Katarya i Massoudi 2020; Kumar et al. 2022; Paul i Das
2023)W Swiecie, w kt-rym gatwoSi uzyskania dany

dostfipnoSi danych finansowych jest ogromna, g
wrncz niezbndne. Jednym z przyk@gadpow w,gdjze st
zaut omatyzowany handel na rynkach giegdowych
i nwestycyjne dgugotermi nowe i bardzi ej przemy

high frequency trading, HFT).myWutcyzre nk ean tmakSgine

gNczone, aby osi NgnNIi (Prialadta.202%)e wyni ki i nwest

Opisanepr zykgady podkreSlajN transformacyjny
strategiczne i operacyjne w organizacjach biz
termi nowe prognozowani e sprzedaOy, model e g

efektywe go al okowania zasob-w, zarzNdzania zapasaé
to do zwinkszonej efektywnoSci operacyjnej, zrt
ostatecznie przyczyniajNc sifi do tMeddl zevoiSd :
dostosowania tych mopgetkr ewSira Unglt hwsz&«d s tarcdr

napndzaniu innowacj i bi znesowych i zr-wnowaUo
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Nal eUOy r - wni e W ostatnictwlatécipiows Uago wi el e zastos
maszynowego W tym g § n b(@ugliesegRegond; zMarini 202) wi Nzanych z

procesami dystrybucj i i sprzeda(Kaid epa. 20044 | ub
Labibah et al. 2021; Lian et al.. 2021; Sun et
W kontekScie dystrybucji i sprzedaUy pali wa
al gorytmy eksploracji danych, kt-re uczN sif |

(lleberi, Sun, i Wang 2022)ystemy filtrowania informacji w celu rekomendacji wybranych
produktow( ¢ a k € r  eoraz autonomi@eddardylendes 2018) kt - re ucz N si i
po autostradach publicznych.

Nat omi ast w dotychczasowych badaniach nauko\
podej Si dpoognpzowaNis pr hedaUy paliw silnikowych

Wyni ki rozwaUa@& pr drxeaniszt oannyoowhi Nv ordopzodwzi i eadl Fe n a
badawcze( RQ 3 ) Kt -re architektury ggnboki ego ucz
modelowania szeregéw czasowgcp r zeda Uy paliw i jakie mechani
do generalizacji?

Przeprowadzona analiza teoretyczna wykazaga
sprzedaly paliw najbardziej odpowi edni e s N
wi el osezonowych wzorc-w oraz dgugozasi ngowyc
rekurencyje sieci neuronowe z mechanizmami bramkowania (LSTM, GRU) oraz ich warianty z
dyl atacj N (Dil at edRNN) , temporal ne sieci ko
konwolucje przyczynowe z rosnNcymi wsp-gczynr

oparte nakspansji bazowej BEATS, N-HITS) oraz architektury z mechanizmem atencji (TFT,

PatchTST). ZdolnoSi do generalizacji w ggnbo
gg-wne czynni ki : (1) r-wimkarvailjakb&iizbi &nor
sprzyja |l epszemu uog-| nimgamji @amn o) (acracpha ctietkyt)u |

indukcyjne (inductive bias) decyduj N o kompro
strategie regularyzacy techniki takie jak dropout, early stoipg czy normalizacja wagowa
ograniczaj N nadmierne dopasowanie do danych t |

takichjakmet oda r ol ling origin umoUliwia wiarygodn
danych niewidzianych. Zj awi sko podw-jnego spa
model ach ggnbokiego uczenia moUl i we haslzot osi N
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duUej Iliczbie parametr-w, pod warubkieml ajdNo:

odpowiedzi na to pytania badawcze, e al i zowano r - wni eU tkidrgeci C ¢
pol eg ay§tematgzomaniwi edzy dotyczNce,j ggnbokiego ucz
isprzedalUy paliw
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4. Model e gghnibokiego uczenisg rrzeeadlaiUzyu
paliw silnikowych

Rozdziag prezentuje wyniki bada®& empiryczn
opracowanej met ody prognozowania sprzedaUy pa
uczenia. Badania te stanowi N odpowi eddtagia pyt ¢
oraz realizujN cele empiryczne okreSlone w rc¢
empiryczny koncentruje sin na por-wnawcze,j an
wzglndem tradycyjnych met od snej aatclyitsktury csiean y ¢ h
neur onowe |j oraz ocenie wpgywu zmiennych egzog

Przeprowadzone eksperymenty objAagy dziesinl
(rekurencyj na -8BEAFIx (NeuratlBasisaBxparsiprNinalysisNwith Exogenous
Variables), BITCN (Bidirectional Temporal Convolutional Network), LSTM (Longr$fierm
Memory), GRU (Gated Recurrent Unit), RNN (Vanilla Recurrent Neural Network), TCN
(Temporal Convolutional Network),4NiTS (Neural Hierarchical Interpolation for Time Series),

TFT (Temporal Fusion Transformer) oraz PatchTST (Patch Time Seriesfornaeg. Jako

punkty odniesienia (ang. baseline) zastosowano trzy metody tradycyjne: SeasonalNaive,
AutoARIMA oraz HoltWinters.GNczni e przetestowano dwanaSci e
warunkach eksperymentalnych.

Gg-wnym kryterium oceny jakoSciR2pragnBredpnk
bgNd bezwzglidny MAE (ang. Mean Absolute Error
rzeczywi st e] w jednostkach objnAtoScgiodpalSicwa
wyni k-w zastosowano wieloaspektowN strategii
Test) z wieloma ziarnami |l osowoSci (random s

egzogenicznych oraz formalnN adeladi.i zfi statysty

Struktura rozdziagu | est nastfipuj Nca. Podr
danych, obejmuj Nce czyszczeni e, agregacij n, di
kal endar zowych i egzogenicznych. Fodg preldazk iagdg
uczeni a, w tym optymalizacjn hiperparametr - - w

prezentuje zbiorcze wyniki poréwnania wszystkich dwunastu modeli wraz z rankingiem ich
efektywnoSci . Podrozdzi ag 4. dlgozawe 2e @i aanaohe

szczeg- gowN charakterystykn poszczeg-lnych
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Dil atedRNN or az badani e abl acyjne wpgywu zm

kontraintuicyjne zaleUnoSci mindzy dostfipnoSc
przedstawia formalnN analizfi st atlopon Digbalch N, 0Db ¢
Mari ano) , test wi el omodel éocyNenfemye gd maomaz z apakb
residu-w najlepszego modelu. Podrozdziag 4.6 |
origin, umoUliwiajNcej ocedbkseashtchnoc3aisowmpdeE
zamyka podrozdziag 4.7, kt-ry zawiera wnioski

wpgywu opracowane] metody na usprawnienie pro
potencjalnych korzySciczewomomivdzoyemi oavryand &
biznesowe.

Wyni kiem przeprowadzonycws zbyasdtak@® ej edszti ewy K & z
ggfibokiego uczenia istotnie pr ze(lestWikamay, pJ met o
< 0.01 po korekcie Holma). Model DilatedRNN z krétkim oknem kontekstowym (3P idni
wygNcznie zmiennymi kal endar zowy mi osi Nga naj
oknie (R? = 0.814, MAE = 155.5 L), natomiasib d e | TCN wykazuje najwydU
wal i dacj i(MME=2698btw=j 44.7 L). Wynikiyjnemetogy zewy U
statystyczne (Aut oARI MA, R| = 0.60) o ponad
redukuj N Sredni bgNd bezwzglndny o 61% wzgl nd
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41 Wst npne przetwarzanie danych

W celu przeprpwaggehbwa b badad@€avd g viizyykaw Pyt hon
odnotowano wersje bibliotek wykorzystywanych w eksperymentach (m.in. StatsForecast,
Neur al Forecast, PyTorch Lightning, Ray/ Tune)
Wykorzystano zbior danych (po anonimizacji/maskowaniu) dostarczonych przez
przedsiAbiorstwo takgmaowSNec ® wei il amreodpk zjedaUy p
492 178 rekordéwzZb i - r z a wmieanychtpu dtB4, 9zmiennychkategorycznych i 4
zmiennef | oat 64 oraz wyst.Ppowaedy wsrtakpinedganypaoclzet w
rozpocznt «ch oczgszozem, ugaholicermt y p - w, aulrskdwm W intcieénnych
kategorycznychNa st fizpangreegowano sprzedaU do czistot]| |
stacjalprodukt ; zbi - r Klbh7oobseryacjiddobowyafb éyicco wa n i a
operacjachot r zymano 2 zmienne typu fl oat64 i 4 in
dobowej sprzedaUy weddug dystrybutora.

Dane dotyczNce iloSci tankowanego paliwa zos
podczas modelowania, gdzie

T Anali zowany wol umen obejmowag dzienne tank

1T Dane treningowe o0bea@4lBdora2gog0so0kr es od 2017

1T Dane testowe o0bej-0306wd gog07e0k.r es od 2020

Formalniemo Una t o opisal wzorem
Y %Y % oo Co
Gdziey j est il oSci N tankowania w czasie t, a T |j

zwi Nzku z tym maci eXxZ@mprUnyas zglyedh nd miward nywec mast

Yr, M, D, W, DY, Q.

LY M D W. DY i
xea e Me Pe We DYy Qu7iv vbow, B.QaN ¢ X

11 € e e e e e

Wwrr My Dr Wr DYy QU

Nast npprnzieepr owadzono diagnostykn stacjonarno
koniecznoSi jego transformacji. W pierwsze,j k
Full era ( ADF) , kt-rego hi poteza zerowa zaki
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(niestacjonarnoSi szeregu). Wy n i-VvRluet=®,481,uco ADF w

przy poziomie istotnoSci 0,05 nie pozwala na ¢
na niestacjonarnoSi szeregu. U z kiegcaePiltipséa j Nc o
SchmidtiShi na ( KPSS) W wer sji z trendem, gdzi e

Uzyskano statystyk#aluKB 8&lL, co skOtkujd 8dzucenrera hipotpzy
zerowej i potwierdza niest ac ggo.hnalizapodSdwovaycha |l i z o\
statystyk opi sowych dla dziennego wol umenu
standardowe = 579, 4, skoSnoSi = 10, 23, Kur t

zr - Unicowani e i ni ewi el kie od3).hyl eni e od syme

Trend w szeregu czasowym

3000 A
—— Dane
—— Trend liniowy

2500 1
2000 +

1500 A

AT il Y i

1000 A

Wil TR 3
1!

500 A
0.

20131-05 201;-09 201‘8-01 2015-05 201'8-09 201;!-01 201:9-05 201'9~09 2026-01 2026-05
Rysunek33.Dzi enny wol umen sprzedaUy pal i wa2020).estymowan
tr-dgo: Opracowanie wgdgasne

Na wykresie Sredniej i odchyl enia standar
rolling std) zaobserwowano wyra¥fnyRysunek®. Sredn
Obserwacje te potwierdzaj N obecnoSi komponent
szeregu czasowego. Stwierdzone wgaSciwoSci im

takich jak r-Unicowanie | ub | oggoatycanychDpevezi@ i e, p
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te pozwalaj N spegnil zagoUenia metod wymagaj

generalizacj.i model i gdnbokiego uczeni a.
Rolling Mean i Rolling Std
3000 A
—— Oryginalny szereg
—— Rolling mean (30 dni)
—— Rolling std (30 dni)
2500 A
2000 - ’
| ) I‘ ‘
1500 + ‘ il ’ | ‘
L | | | im | }l
: | I |
| _ | | Ml
1000 - “I ‘ : ; Alf H H‘ “ ” ‘
= M Al |
0..
20111405 201'7409 201'8-01 201;}05 20123-09 201‘:%01 201;}05 201‘:9-09 202(')-01 202(')-05
Rysunek34.$r edni a kroczNca i odchylenie standardowe dz

tr.- dpoacowani e wgasne

Al gorytmy sekwencyjne ggnbokiego uczenia (n

szeregu czasowegd predyktoréw znane z wyprzedzeniem (ang. future covariates) oraz
hi storyczne (ang. past covariates, historical
macierz przyszgdgych zmiennych towarzyszNcych,
kaUde| idatze wuadbNcym i testowym

1 Rok-Yr,

f Miesi Nc ¥, r oku

T Dzie® tybpgodani a

f Numer dni a-Wy miesi Ncu

1 Numer dnia w tygodniu DY,

T Numer kwartagu
na paliwa moUe i st otsmire e dgefo wpsolvadzore wo | L
zewnntrzny sygnag cenowy jako dodatkowy kana
historyczne ceny paliwa/ropy (za m3) od jednego z dostawcow w okresie o201T d o k o (Ec a
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zbioru uczNcego. Dane te pochodzN z innego ¥Fr
ceny sN trudne do bezpoSredniego prognozowani i
procentowych zmian cen (r-Uni czeméw.onronyzprcieni ¢ z n e
prognozy modele otrzymywagy wektor przewi dy w.
modelu cenowego), natomiast historyczhi@ar t o Sc i zreali zowane; sygn
do treningu sieci.

W pegni 0OCzys zc zon eapisanowz farmacie gcsv wacele daldzago e
przetwarzania Dane przeksztagcono do standardu szer e
j ako ds, wo | ume nzmisnpa progrbzoWanap jidankyfikatoy szeregu jako
unique_ id (wartoSi A1" dla szeregu sprzedaUy)
pozyskano ze Tr-deg i nternetowych; p o wczyt
zastosowano wypegniani esthartarki-ew nvea rd)doMSterd r o(pfaogr:
spos:-b skonstruowano wektor cech egzogeni czny
surowca.

Dokonano c¢hr on oldanydh czyli®@gobserwatjdozzéz@adzano na zbior

uczNcy, a pozostadfiemd O %NaapoicendibyudziSci eks
horyzont oceny H = 30 dni dla sprzedaUOy; w
odpowi adaj Nce d Jjuldgzas&dnienienvybdrbtakiegog re = ¢ dufvideayihu

prognozowania jest powszechna praktykaa k §adaj Nc a, Ue Aw -publ ik
ekonometrycznych, poSwi madelowgniah prqgnamvania ajawslc | i wy

ekonomicznych dla danych o oktee  kr -t szym ni O ,w ktdych oiresemi nuj Nc
jednost kowym | es d(Sznukatazawadyka | Zawadzki 2048y astésowano
zasadn dostnpnoSci i nformacji: model e otrzyr
prognozowania; dla zmiennych przyszgych pr zewi
zrealizowanych). Dodatkowo utrzymano standard notacyjmy; (stacjai, produkt p, czas t),

natomiast wektor cech oznaczono jaKp Jzmienne endogeniczne i egzogeniczne). Okno
kontekstowewsy d e f i ni owano jako dgugoSi historidi przel
|l iczbn okres:-w prognozy. Zaprojektowano i obl |
(transformacje i konstrukcja cech). Po pierwsze, wygenerowano kalendarzowe zmienne

o aSniajNce (dzie® tygodnia, dzie® miesi Nca,

kol umny ds. Po drugi e, dl a szeregu cen ropy L
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czasowe (m.in. 7, 30 i 365 dni ), co pozwol i g
zasifAgu oraz powtarzal noSi rocznN. Zestawy cCeée
uczNcej i testowej z zachowani emszpgddhmo Swair sd a
przygotowania danych utrzymano dla wszystkich wykorzystanych modeli (klasycznych jak i DL).

Nast npmzepr owadzono di agnostykn sezonowoSc

MSTL z wieloma dgugoSci ami sezonu (m.in. 7,

sprzedaUy, jak i cen ropy. Dla kaUdej skJadowe
obliczoom wzgl AdnN sign (udziag wariancij.i w cagko
obecnoSi wieloskalowych rytm-w dobowych, tygo

Na rysunku35 przedstawiono wyniki wielosezonowej dekompozycji MSTL dziennej

sprzedaUy pali w: pierwszy panel to sygnag ob.
panele pokazujN skgadni ki sezonoweesiduumokr esac
przeprowadzo e | analizy wyni ka wyra¥tny trend WZr
(niestacjonarnoSi), silna sezonowoSI tygodni c
mi esinczny oraz sgabszy puls kwartalny. Resi
epizodycznymi s& k a mi co moUe wskazywal na wpgyw zda
promocje, pogoda, zmiennoSi cen surowc: w).
Obserwacj e t e i mplikuj N potrzebn zasto
wi el osezonowoSi oraz transformacj.i stabili zuj
kal endar zowe i czynni ki egzogeniczne w <celuwu
Podsumowjy Nc, il oSci owo domi nuj NcN sezonowoSci N ol
komponentu seasonal 7 wyni-sg okogo 70% cagko!
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na Ssezonow
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dni) wystnpuje, ale jego amplituda zmienia si

gromadzi kr-tkookresowe szoki i epizodyczne s
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Rysunelk37. Analiza trendu danyctziennejceny ropy naftowe;.
tr-:dgO@pracowani e wgasne
Na Rysunku 8 pr zedst awi ono analizn autokorelacji

(PACF) dla skgadni k-w sezonowych ceny ropy \
ookresach 60 i 90 dni wykazuj N wyra¥ne oscyl
wygaszani em, podczas gdy PACFI jeskzty chdwaktergsigykmd a p o
typowa dla proces-w aut odrrigowes yimnaijyN hrchidkaya:d e i
wartoSci ACF oscylujN blisko zera i szybko mi
Skgadni k roczny (365 dni) charakteryzuje sin s

szerokie przedziagy ufnoSci przy duUych op- ¥Fn
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4.2.Procesbudowymodel i ggnbokiego uczeni a

Model e ggnboki ego uczeni a zai mpl ement owa
Neural Forecast vi1.7 w Srodowisku Python 3.10,
przeprowadzono na jednostce GPU NVIDIA z akcel
krokow treningowych i walidacji co 100 krok6Wlodele baseline (SeasonalNaive, AuUtoARIMA,
Holt-Winters) zaimplementowano z wykorzystaniem biblioteki StatsForecast \@Qacowano
10modelig gfibo ki e dd | wad 2arRiNaN: (r ek ur en BFATBxaNesral e | z
Basis Expansion Analysis with Exogenous Variables), BITCN (Bidirectional Temporal
Convolutional Network), LSTM (Long Sheiiterm Memory), GRU (Gated Recurrent Unit), RNN
(Vanilla Recurrent Neural Network), TCN (Temporal Convolutional Netwd¥kiTS (Neural
Hierarchical Interpolation for Time Series), TFT (Temporal Fusion Transformer) oraz PatchTST
(Patch Time Series Transformelpkomodele bazowébaseling benchmarkszastosowano trzy
modeletradycyjne: SeasonalNaive, AutoARIMA oraz Hultinters. Jako model referencyjny
wybranoSeasonal Nai v e, kt -ry generuje prognozn | a
zgodny ze standardami literatury prognozowania szeregoéw czasofighdman i
Athanasopoulos 2018) gdzi e Seasonal Naive stanowi mi ni ma
predykcyjny powi 6Ne noprgeowam k zatentt zr yziy.n m&lelii &
ujednoliconych warunkach eksperymentalnydo d el e trenowano w uj Anciu
mod el dla wielu serii) orRBamypomozaenica oo lwe jumai
optymalizatora (np. Adam/AdamW) oraz harmonograméw tempa uczenia (m.in.
CosineAnneal ing, ReduceLRONPI at eau ;decyreamiCycl e)

stopping) j ak i pozostagychRawydrTamet rz wwwszwek
Hyper Opt zostaga przygotowana do systematyc
prowadzono z uUyciem PyTorch Lightning, co u

przebiegbw prognoz.

Rysunek39pr zedst awi a schemat og-l nego cyklu ucz
kol ejne etapy od przygotowania danych po ocen
od oryginalnego zbioru danychi , kt -ry byg podzidl onigbibna zbi
testowy W . Zbi-r uczNcy sgulUy do dopasowania [

testowy wykorzystywany jest wygNcznie do ocen
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Centralnym elementem schematu jest mofeb parametrachx, ktérego architektura i

konfiguracijma UdéduweonSehi amluij Nacji . Na podstawie dan
prognozyw , kt-re por-wnywane sN z wartoSci ami rz
00 . Funkcja kosztu mierzy Sredni N lub cagkow
rzeczywistN i stanowi p o dPodtedumdptythalizagiknp.gradientz a cj i
descent) iteracyjnie modyfikuje wagi modelu mi ni mal i zuj Nc funkcjn kos
uczenial . Po zako®&zeniu etapu treningowego, mo d e
® . W tym kroku obliczana jest miara generaliz&jiQ, np. bgNd Sredni okwa
odzwierciedleniem zdol noSci mo d e Schemat ten jpst z e wi ©

uniwersalny i znajduje zastosowanie w badaniach prowadzonych w niniejszej dysertacji, w
szczeg-lnoSci w warstwie uczenia ggnbokiego,
architektur sekwencyjnych, konwolucyjnych i opartych na medmaach uwagi (LSTM, GRU,
TCN,NBEATS, Transformers, TimesNet). Podej Scie
zarazem wpisuje sin w s twlitedtarzeGyodfeien eval 8016 gi ¢ z n

Hyndman i Athanasopoulos 2018)

The optimization procedure updates model weights N

We choose a specific model family such as neural J [ based on the current cost. Using gradient descent, the

network. Depending on the architecture and parameters, weights are nudged towardls the (possibly local) minimal
; ) ) cost controlled by the learning rate
the model class (i.e., all possible model configurations) ;
determines the model's generalization performance.
} the total (or average) distance

v
Wi+1 = Wt — HVWQ{wt) {or similarity) between model

prediction and true target for
\._the current model

glrﬂin — fw (x(min }

-

¢~ The cost function measures

We split the original dataset into training set for
model development and test set to assess the
model's generalization perfermance, which
relates to the size of the data.

L (X, y)trein
- q...__:

Q(w) = S0, Uy™, 5™

fw g = f"i. (X*) R(fw) = % E‘“ )

L - - — ~
[ The prediction function simply generates a set R ( The test set is used to calculate the empirical ‘

of predictions for a given set of (unchanging) risk (i.e., mean squared error for continuous
input features and (changing) model weights. output), a proxy to the true risk and therefore a
measure of the model's generalizability

Rysunek39. Og - | ny z abokego. uczeni a gg
tr - dLiu@023)
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Wal i dacjn zapr oof-teikmheo waan ow ) dakioe loaurn y ingdkieo Ec o wy
tozasadnéw schematach rolling/blocked, aby oddzi e
wycieku informacjiWs zyst ki e model e Zzost agynioeymeoknieone n:
testowym (horyzont prognozy=30), co odpowiada typowemu okresowi planowania
|l ogi stycznego w przedsinbiorstwach dystrybuc)]

1 MAE (Mean Absolute Error) - Sr edn i bgNd bezwzglndny w

umoUl i wi aj Ncy bezpoSredni N interpretacjn b

1 R2(wsp-gczynni kmdatarmypaépni pnej wariancji,

oznaczaj N doskonage dopasowanie, a wartoSci

Sredniej historycznej

Wyb-r MAE jako gg:-wnhej metryKki oceny jest

odstaj Nce (outliers) oraz bezpoSredni N interp
W przeciwie@twie do MSE ( M&arz® dSid)wea rbegdn dEr, r oM.
zapewnia |iniowN penalizacjnin odchyl e, co | e

prognozowania w kontekSci gHyndnaan 7 Ndehler n2008) z ap a
Ws p - § c Ryunznuipke gni a ocenn, dostarczaj Nc infor ma
modelu w stosunku BMSEr @Rypoyj MejanSSegdmair ejd. Er |
uzupegniaj NcN, kt-ra silniej penalizuje duUe
kwadr atu pr z dHdiyndmahi odhter 2006)We mont ek Sci e zar zNdza
paliw duUe bgndy pojedynczych prognoz mogN pr
(stockout ) | ub nadmi ernego zamr oUednoidaa tkifaopwatfi a g u,
komplementarnej do MAE. Metryka ta jest przydatna przy identyfikacji modeli podatnych na
sporadyczne, ale znaczNce oRloccnhiyniemtioa noedt rwakrit of
( MAPE, sMAPE) ze wzglindu na ich niestabilnoSi
w traktowaniu bgnd-w pr z@®akddakisd99a)Ri ni cei midd ¢ 2
model ami weryfi kowano t é&Mariano)ia wgnkirdlawacko@anid n p . |
audytowal noSci eksportowano do arkuszy wyniko

W kolejnym etapie zbudowanaonodele d | a dw- ch powi Nzdnych p
prognozowania cen ropy (szereg egzogeniczny) @pprognozowaniavolumenus pr zed a Uy
paliw. Najpierw uruchomiono tuning hiperparametréw dla architektury NHITS w zadaniu

prognozy cen ropy, wykorzystuj Nc Srodowi sko |
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przestrze@® przeszuki wania obejmujNcN m.in. dg§g
konfiguracje pooling/downsampling, rodzaj aktywaciji, batch size, schematy prébkowania okien
oraz tempo uczenialak o gg-wnN funkcjn celu ustawiono N
treni ngowN, | Wlrzypadkw enbrianych arghjtektit Fastosowano alternatywnie
MAPE lub RMSE jako funkcje stratyWi ar ygodno S| oceny zapewni on
krzyUowN z dziesifcioma oknaws10&kmka7do)epkmm (r ol |
narastaj Ncym (ang. expanding window) .iPOponowl
zakoE&zeniu przeszuki wania wybrano konfigurac
prognozy oudf-time; wyniki poréwnano na wspoélnym oknie testowym z wykorzystaniem
ujednoliconego zestawu metryk (MAE, R2, RMSE)

Roéwnolegle przygotowano zestaw architektur DL do dalszych eksperymentow:

sekwencyjne (LSTM/ GRU) , konwolucyjne do TS (
trendowes e z o n o-BERTS/NBEATSX/NHi TS), a takUe modele z n
(TFT, Patch@pTkla®dyazé#alldni owano przestrze@ hi
wej Sci owego W, rozmiary warstw ukrytych, |l 1 cz

w celup - F negeppréwnanaz wykorzystanientych samyctp o d aw caag§owych i metryk.

Podczas trenowania modeli DL monitorowano trajektorie strat treningowych i

wal i dacyjnych (po krokach wuczenia), CO pozwo
regul aryzacj i . W przypadku przeszukiwa®& Ray/ T
wybi er aj Nc konfiguracje o minimalne|j straci e

najlepszych préb.

Wyréwnaro prognoy i w a rzecay®iseipo dacie, a wyniki eksportowano do arkuszy
wraz z metadanymi (nazwy modeli, znacznik czas:s
monitorowano trajektorie strat trening/valid
di agnozowal przecenesie riaMudplkawzypadikiu. przes:
hi perparametr-w uUyto zintegrowanego podej Sci
pozwoli go na efektywne i skal owal mar nedizsipeer y n
dostrajarea mo d e | i nai-datUNwmsdkal okal ni e, jak i. w Sro

Bibliotekaintegruer - Unor odne strategietprzmesch&nwami aai
przebiegiem eksperymentdfjak np. Population Based Training, HyperBaf@AY 2025) W

szczeg-lnoSci, Tune wspiera rozproszone wyko
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zasobami sprzintowymi (wi el owNt kowoSI , GPU, K
bibliotekami ML (RAY 2025)

Biblioteka HyperOpts g u (dyoj aopt ymal i zacj i hi per par amet
bayesowskich (Trestructured Parzen EstimatofPE),gdzi e g§- - wnN zal et N j e
z § o bywm yprzestrzeniami  przeszukiwaniahiperparametrow ( ¢ i Ng gy mi , dyskr
warunkowanymi)(RAY 2025) W podgNczeniu z Ray Tune, Hy pe

przeszukiwania (search algorithm), ktory sugeruje kolejne konfiguracje hiperparametréw w
spos6b adaptacyjny, na podstawie wynikoéw poprzednich (&l 2025) Zastosowanie tego

podgNczenia narzidzi pozwoli go na
T Eksperymenty w rozpr-osuoma@aymutSo mabwe B3hkiue
wykonywaniem wielu pr-b jednoczeSnie, z r

CPU/ GPU, co znaczNco skracdRAYBR2HS strojenia

1 Adaptacyjne przeszukiwanie przestrzeni hiperparametrddyperOpt, jako algorytm

bayesowski, skupia sin na obszarach przest
wyni ki, co jest bardziej ef e(ertgs@02@® ni U kIl a
T Automatyczny dobdr i wczesne zatrzymywanie prébl u n e pozwal a na

schedul er - w, kt -re mogN przerywal ni etraf|
stopping), co oszczndza zasoby obliczeniow
1 Analiza wynikébw eksperymentbw Tune gener uj e t zw. resul t

zbieraj Nc wyniki wszystkich pr-b wraz z ko
eksport najl epszych model i [ hi perpar amet
repli kowalnoSli eksperyment - w.

Dzi pbigNcrzamiRag Zunei Hy per Opt proces strojenia
bardziej zautomatyzowany, powtarzalngkuteczny co st ano wi i stotnN prz
kontekScie realizacji eksperyment-w opartych

Podczas opracowywania modeli bazowgcd t wor zono anal ogi czny sct

Po pierwsze, zastosowano StatsForecast do m@&dalsonalNaive, AutoARIMA oraz Helt

Winters zar -wno dla szeregu cen ropy, j ak i spr
egzogenicznych dostnpnych w chwild. prognozy.
model e automatyczne i ch wariant ami ze stagN k
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Podczas reali zacj.i prognozowania sprzedaUOy
egzogenicznN w postaci cen ropy: po wygonieni
prognootdiamplte i pogdgNczono jN z historognhz).( konka
Tak skonstruowany szereg potraktowano jako zm
treningowych oraz testowych, przy <czym dl a ¢
prognozowanych, a nie zreal i zowmbmscgilkelimnge 2z ach
wyciek z przyszgoSci

Dodat kowo sporzNdzono op-Fnione wartoSci S
zmi ennych historycznych z wypegnianiem brak: - w
rozbudowany zestaw zmiennych kalendarzawych o
oraz flagn weekendu. W celu | epszego odwzor

zastosowano kodowanie harmoniczne (sinusoidklms i nusoi dal ne) dl a mi es

dzifnki czemu model moUe uwzgl fidniballi snkaat Siir ag rnued
i stycznia). Dodatkowo wprowadzono zaawahsowa
i niedzieln oraz 1ich i nt e Natkjpgodstawie zdsficiavanoe m | e

uruchomiono gg- wny zestaw ar-BEATSK eik NHHITS g g n b
(dekompozycjatrend ez on z ekspansj N bazowN), TCN i Bi TC
Dil atedRNN (rekur encyj n ehitskiury sekwercyjneé ST, iIGRW@Eij] N) ,
RNN, TFT (Temporal Fusion Transformer) oraz PatchT8&ngformatory z mechanizmem
uwagi dla szeregéw czasowychlyszystkie modele trenowano z tym samym horyzontem H=30 i
wsp-lnym zbiorem zmiennych egzogenicznych; Wy
zmi ennN ceny ropy naftowej jako cechi przyszf§
Dla wszystkichmo del i okr eS| ono hjparparamsetranzeiu go Ssit r ok n
wej Sci owego, rozmiary warstw/ MLP, gQ@dopout uwag:i
itd.). Zastosowano dwa trybyl) szerokie przeszukiwanie (Ray/Tune + HyperOpt) dla klas o
naj wi nkszym pot &ncjvail kone mrasdsipnkiewagni e wok - ¢
(np. NBEATSx) w oparciu o wyni ki z fazy pi
poprawnoSci konfiguracj.i (walidacja braku war
bgndy przed startem treningu.
Uczeni e prowadzono na zbiorze treningowym

zgodnie z wczeSniej przyjntN zasadN rozdziag:t
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trajektorie strat treningowych i walidacyjnych (po krokach uczenia) w celu diagnostyki
przeuczenia i skutecznoSci regul aryzacji. Po

testowego i oceniano je ujednoliconym zestawem metryk punktowpchR?), z rygorystycznym

wyr -wnaniem wedgug daty. Na koniec wyniKki or a
kalkulacyjnych.
Dodat kowo przeanali zowano siatkn wyni k- w

identyfikowano najl epsze pr-by (o minimal nej
jakoSci (np. punkty bliskie 25%, 50%, ii75% za
przygotowanie pinciu najlepszych kandydat - w
zarchi wi zowano wewnntrzne hi perparametry, co
ewentualne przywr-cenie konfiguracji w Srodow

Zweryfikowano r-wnieU wpgdgyw wdgNczenia zmice

przyszgej wzgl ndem wariant- -w bez t ej i nform
architektury od efektu dodat kowe|j i nf ormacj.i
opi sane dal ej (sekcja por-wnawcza model i z/ be
Dal sze kroki obejmujN r-wnieU por-wnanie z m

testowym oraz w kolejnym podrozdzialepr ze o Ueni e metryk na wsksé
symul acjach polityk zam-wie®& (braki towarowe,
praktycznN istotnoSi uzyskanych r-0Unic jakoSc

ZagoUenidopmogadzavdnjg o st agy mad ¢z ikeal-aree wy K& zy st
modeli statystycznychjakr az te jakie zagoUono wdp: -tadNerniya !
r o z wijeNtmatdiBiast metoda transformacjidanytle n podr ozdzi ag na pod:

na modele trdycyjnei ggnboki.ego uczenia
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43.Por

W tym podrozdziale przedstawiono wyniki poréwnawcze wszyst@mtacowanycimodel

wnani e

efektywnoSci

model |

ggnboki ego model mzowyahWynjikiaz&prezentowano w formie tabel zbiorczych

or az rank

architektur.W

t abel

i ngu

ach

efektywnoSci,

wyni kowych

co umoUl i

Zzastosowano

nazwy i konfiguracje przedstawionoTabelip o ni Ue |

Tabelab.L ege nd a

oznacze@E model i

Oznaczenie Pegna nazwa Konfiguracja

Model e g0

uczenia

DRNN_Ctx30_NoOil| DilatedRNN Okno 30 dni, tylko zmienne kalendarzow
NBX_LeakyRelLU N-BEATSX Aktywacja LeakyReLU, input=112
BiTCN_Base BiTCN Konfiguracja bazowa, input=28
LSTM_OnlyFutr LSTM Tyl ko zmienne przy
N-HIiTS N-HIiTS Hierarchiczna interpolacja

GRU GRU Bramkowane jednostki rekurencyjne
RNN Vanilla RNN Pgytka architektur
TCN TCN Temporalna siel ko
PatchTST PatchTST Segmentacja szeregbéw czasowych
TFT Temporal Fusion Transforme | Architekturaz mechanizmem uwagi
Modele bazowe

(baseline)

SeasonalNaive SeasonalNaive Prognoza = wartoSI

AutoARIMA

AutoARIMA

Automatyczny dobér parametrow (p,d,q)

HoltWinters

Holt-Winters

Wyggdgadzanie wykgad

tr-dgo:

W celu

przeprowadzono z

15 dl a

W Tabeli 7 przedstawiono zbiorcze wynikd z i e sairncchiiut ekt ur

uporzNdkowane r o sSMANdiffezgaovi g rad u - NUAE .c AK dIg

Opracowani e

test - w

Zapewnieni a

wedgug

199

ustal ony mi zZi

wgasne.

wi a

skr -
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wzgl ndem model u referencyjnego Seasonal Nai ve

RMSE @ng.Ro ot Mean Squared Error) uzupegnia ocen

bgndy predykcji. Ws ka¥*ni k stabilnoSci (1S)

wi el okrotnego wuruchomienia z r- Uny mi zi arnam
stabil wpSbka wariancja) do 5 (wysoka stabilno
Tabela7.Zbi orcze zestawienie efektywnoSci architektur
Poz. Model MAE RMSE R2 | MAE_diff | IS Charakterystyka

[L] [L]

Rekurencyjna ¢
ctx=30

1 | DilatedRNN | 155.49 | 196.47 | 0.814| 124188 | 4

Dwuki erunkowa

2 BiTCN 160.96 | 199.01 | 0.809| 1236.41 | 3 _
konwolucyjna

N-BEATSx z ak
LeakyRelLU

Hierarchiczna interpolacja

3 N-BEATSx | 169.33 | 222.69 | 0.761| 1228.04 | 4

4 N-HITS 171.59 | 234.72 | 0.735| 1225.78 | 4

czasowa
5 TFT 176.95 | 220.59 | 0.766| 1220.42 | 3 | Temporal Fusion Transformer
Bramkowane jednostki
6 GRU 178.44 | 241.67 | 0.719| 121893 | 1 _
rekurencyjne
LSTM z przyjg
7 LSTM 183.30 | 228.03 | 0.750| 1214.07 | 2

egzogenicznymi

Transfor mer ya
8 PatchTST | 194.82 | 232.85 | 0.739| 120255 | 3

szeregow
9 TCN 197.12 | 243.71 |0.714| 120025 | 1| Tempor al na si €
Vanill a RNN
10 RNN 202.90 | 233.82 | 0.737| 1194.47 | 3 _
architektura)
tr-dgo: Opracowani e wgasne na p o d SwagaWAEdiIff pr zepr o

r-OUnica MAE wzglhndem Seasonal Naive i65208. 3 ha,j wk 8¢
stabilnoSi).

Na podstawie wynikow przedstawionychw Talfeiho Una sf or mugowal nastip
1. Wszystkie dziesinl architektur ggnbokiego
SeasonalNaive r edu k uj Nc i64% (194248 krEw). Bardzoddobrevyniki
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osi Ngniigy model e DilatedRNN (MAE = 155.5 L

L, R] = 0.809), kt-re charakteryzuj N sin r
2. Modele NBEATSXiN-Hi TS zaj ndy zp dozgyncdjaemi 3 MAEL7% pr zed
litr-w, co wskazuje na skutecznoSi archite
prognozowaniavolumenus pr zeda Uy pal i w.

3. ArchitekturaTemporal Fusion Transformer (TF®)s i Ngnfiga naj wyUszy ws
(0.766) wSr.-d model i z uwzglndnieniem zmie

z d o | n ek8téczndgavykorzystania informaciji kalendarzowych.

4. Klasyczne architektury rekurencyjne (GRU, LSTM, RNN) oraz modele Transformer
(PatchTST) wykazuj N zbl ii@®mBN Lgqg k gjaeddnnoaSki (-
stabi.ModelSGRW i TCN charakteryzuj N sifa niUs.
1), co moUe wskazywal na wraUOUliwoSi na ini

W Tabeli 8 przedstawiono wyniki trzech modddiazowych kt - re posguUygy

odniesienia dla architektur ggnbokiego uczeni

Tabela8. Wyniki modeli tradycyjnych (baseline) dla horyzontu H=30.
Model MAE [L]| RMSE [L]| R2 Charakterystyka

AutoARIMA | 320.45 440.53 | 0.60 | Automatyczny dobér parametréw ARIMA (p,d,q)
aSl2y2621 OAND 064
HoltWinters | 357.27 | 453.96 | 0.58 2230 RTFYAS S§1aLRySy
aST2y2621 OAND o1 !

SeasonalNaiv(¢ 397.37 | 531.72 | 0.42 t NEIy21 1 I 41 NI2108 3

referencyjny)

9

tr-dgo: Opracowanie wgasne na podstawie przeprowa

Analiza wynik-w model AutoARYBAj ogcNgaj aawjpn:
MAE (320.45 litrow)wSr - d met od kl asycznych, co Swiadcz:
doboru parametr-w modelu ARIMA z uwzglndnieni
HoltWi nt er s wuzyskuje por-wnywalny wyni k (MAE =
uUOyteczno§iggmdradi av eksponencjalnego z kompo
Seasonal Nai ve, mi Mo SWwWO| €] prostoty, osi Nga
tradycyjnych (MAE = 397.37 L, R2 = 0.42), co wskazue Ue sama sezonowoSI[ t
wystarcza do adekwatnego modelowania badanego szeregu czasowego. Przewaga AutoARIMA
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sugeruj e, Ue w danych sprzedaUy paliw wystnpu

ruchomej, kt-re proste metody naiwne pomijajN

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw opracowano ranking wszirgtkiestu

model i, uwzglniddniajNcy zar - wno dcdpFedstawm®i pr o
w Tabeli9.
TabellORanki ng model i prognozowania sprzedaUy pali w.
MAE | RMSE _
Poz. Model R2 MAE_rel Rekomendacja
[L] [L]
_ Najl epsza do
1 DilatedRNN 155.49 | 196.47| 0.81 161% _ ]
stabil nofd
2 BiTCN 160.96 | 199.01| o0.81 159% Alternatywado DRNN
Wysoka st al
3 N-BEATSx 169.33| 222.69| 0.76 157% _
interpreto
_ Dobra hierarchiczna
4 N-HITS 17159 | 234.72| 0.73 157% _
dekompozycja
Bardzo dobrevykorzystanie
5 TFT 176.95| 220.59| 0.77 155%

zmiennych egzogenicznyct
6 GRU 178.44 | 241.67| 0.72 155% Ni ska stabi

Stabilna architektura

7 LSTM 183.30| 228.03| 0.75 154% )
rekurencyjna

8 PatchTST 194.82| 232.85| 0.74 151% Transfor mer

9 TCN 197.12| 243.71| 0.71 150% Ni ska stabi

10 RNN 202.90| 233.82| 0.7 149% Prosta architektura

11 AutoARIMA 320.45| 440.53| 0.60 119% Najlepszy model tradycyjny

12 HoltWinters 357.27| 453.96| 0.58 110% Gorszy od DL

13 SeasonalNaive | 397.37| 531.72| 0.42 (REF) Model referencyjny
tr-dgo: Opr a cColzeadvihEred = prfjaacsenret. owa zmi ana MAE wzgl nd
( model referencyjny). WaodmodSlareferangyjpegme oznaczaj N p

Na Rysunku40 przedstawiono porownanie prognoz modelu DilatedRNN (linia niebieska)
Z rzeczywistymi wartoSci ami spr zed@042020.1 i ni a

Mo d el skutecznie odwzorowuje wzorce tygodniow

202



w niedzieleNaj wy Usze odchyl enia od wartoSci rzeczyyv

maksiméw popytur(p.1 3. 03, 14.03), co moUe wynikal z nie

2000 A . .
—— Rzeczywista Sprzedaz

1750 + = Prognoza (Model)
1500
1250 4

1000 4

Sprzedaz

750

500 4

250 4

RysunekdO.Por - wnani e wartoSci prognozowanych z rzeczyw

tr-dgo: Opracowanie wgashne.

Przeprowadzone por-wnanie efektywnoSci model i
1. Architektura DilatedRNN =z konfiguracj N Ct
prognoz (R2=0.181, MAE = 155.5 LWynkifegoo d ws z
model u moUna pr zy p il)snachanizn dylatanji (dilatigns [, R,c¢m: (
81) u moekileizvemadel owani e wieloskal owych zal
znaczNcego wzr ost Il krbtkieoknb Kontgkstowe (B0edhi) redukuje (
ryzyko przeuczenia na ograniczonym zbiorze danydh, Wykluczenie ceny ropy i cech
historycznychel mi nuj e szum | op:-fnienia w zmiennyoc
zsprzedaUN pal i wa

2. Trzy najlepsze modele ggnbokiego uczenia (I
wszystkie metody tr adi2ddyj.neR- Und ccuakaReNScE MALE
~260 L) wskazuje r-wnieU na mniejszN liczb
3. Najl epszy model wykorzystuje kr-tkie okno
168 dni) oraz minimalny zestaw zmiennych egzogenicznych (ty#ienne
kalendarpwe). Wy n i ki ws lWaezudlNa szereg-w czasowych

tygodni owe|j nadmiar i nformacj.i moUe wprowa
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44Anal i za architektur ggnbokiego uczen

W podrozdziale przedstawiono szczeg-gowN ana

uczeni a. Anal i zn rozpogczkrnaryghavyglethemrywtayjk an a
prognoz( Di | at ed RNN) , nastnpnie om-wiono wyni ki b
egzogenicznych, a na ko&u przedstawiono por -

Szczeg- gowN spechaflanykhacchi t ekthmi cgdgNboki ego
pedgnN | istN hiperparametr -w wykorzystanych w

ZagNcznik Zzawier a parametry konfiguracyjne
wsp-gczynni ki r e g ul adusgy zraningovej (learning traew batcm size, pr o
maksymalna liczba epok) oraz definicje zmiennych egzogenicznych przypisanych do
poszczeg:-l nych architektur. Poni Usza wanaliza
por - wnani u skutczrgSgiy maongpéleiment acyj ne umo (

eksperyment-w dostfipne sN w zagNczniku.

Mo del DilatedRNN_Ctx30_NoOi l 0osi NsgpnoNSyr - daj
wszystkich badanych modelfR2=0.814, MAE = 155.49 L). Architektura DilatedRNN,
szczeg-gowo opisana w podrozdziale 3.2 jako r
mechanizm dylatacj{Chang et al. 2017)o kazaga sin naj sttantesizndciy
testowanych architekt uTabelid@ phbhakidesg§ @ wiuoccrzoe nis & C :

konfiguracjn tego model u.

Tabelal0. Konfiguracja modelu DilatedRNN_Ctx30_NoOil.

Parametr Warto Uzasadnienie

Typ komorki LSTM Lepsza stabilnoSi ni0U

. Wi el oskal owe zal eUnoS
Dylatacje [1, 2], [4, 8] ,
parametrow

. Kompromis mindzy poje
SzerokoSIl wuk 128
przeuczenia

SzerokoSI uk 128 ZgodnoSi z encodség
Liczba warstw dekodera 2 Optymal na ggnbok
Okno kontekstowe _ , ,
_ _ 30 dni Krotkie okno redukuje szum
(input_size)
Max epochs 1000 Wystarczaj Nce dl a
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Learning rate 0.001 WartoSi domySI na
Batch size 32 Standard
Scaler Robust OdpornoSi na out |
Liczba parametréw 486 051 Umi ar kowana zgoUo
tr-dgo: Opracowani e wgashe.

G g - w relgmmentem architektury DilatedRNN jest mechanizm dylatac;ji (dilations = [[1, 2],

[ 4, 811) . kt -ry umoUl iwia przetwar(Changeétal. s ek we
2017)Pi erwszy poziom dyl atacj. ([ 1, 2]igdnp,dpowi a
natomiast drugi poziom ([4, 8]) model uje wzor ¢

parametréw. Ta architektura pozwala sieci na jednoczesne przechwytywardienaar
codziennych fluktuaciji, jak i cyklicznych wzorcéw sezonowych.

PrzewagaDi | at ed RNN nad standardowym LSTM wyni k
odl eggych kr okarchitekluzeh S My c hf oWmacj a sprzed 7 d
7 kolejnych br am zawisku zarcku gradientbw p owo dti jie sygnagu.
[ 4, 8] pozwala na bezpoSr edniBadniopiddpNeodpwiade z kr
domi nuj Ncej sezonowoSci tygodni owe|j zidentyfi
Podobny mechanizm wykorzystano w Wavelletn den Oord et al. 2016J | a sygnag- - w a
gdzie dylatacja umoUliwiga model owanie dgugo
parametrow.

W cel u wygjlapSzgch synikéav otrzymanych z wykorzystanid&wnfiguracii
No Oi | (bez ceny ropy [ zmi ennych historyczn
abl acyjne, testuj Nc 10 kombinacj i zmi ennych
przygotowano zgodnie z procedur N t rLavysiki or macj

przeprowadzonych a d a (E a bprzadstawiononitabelill.

TabelallBadani e ablacyjne wpgywu zmiennych egzogenicz

Konfiguracja | Zmienne egzogeniczne MAE [L] | RMSE [L] | R? PR
NoOill Tylko kalendarz 155.49 | 196.47 0.814| (REF)
Cyclic Kalendarz + kodowanie harmoniczne | 186.46 | 237.65 0.728| 10.086
Lag7Only | Kalendarz +y_lag7 170.31 |240.26 | 0.722]10.092
FutrWithOil | Kalendarz + cena ropy 175.66 | 214.03 0.780|10.034
RollOnly Kalendarz + rolling stats 171.84 | 214.79 0.778| 10.036
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Both Kalendarz + lagi historyczne 189.91 | 264.66 0.663|10.151
CyclicAdv Kalendarz + harmoniczne + adv_weekg 224.17 | 291.18 0.592|10.222

AdvWeekend Kalendarz + adv_weekend 256.17 | 335.51 0.458|10.356

HistOnly Tylko lagi historyczne 204.90 | 247.81 0.704|10.110

All Wszystkie zmienne 244.80 | 303.11 0.558|10.256

tr - d@mprracowani e wgasne na podst awigeziegR 2zeapzaowadz o
zmiann wzglndem konfiguracij. referencyjnej No Oi | .
PowyUsze wyni ki badania ablacyjnego prowadzN

1. Konfiguracja wykorzystuj Nc&aswggbbznidei B ¢

mi esi Nc, rok, kwartagdg, weekend, Swinta) o:
155.49 L). Dodanie jakichkol wiek dodat kowy «
CoOsgeruj e, Ue architektura Dil atedRNN sku

bezpoSrednio z surowych oznacze@ kalendar z
2. Zaawansowane zmienne weekendowe (adv_week:
obni UajNc R] z 0.814 do 0.458 (spadek o
wprowadzenie szumu poprzez nadmiarowe rozr
interakcji, kt re zakg-cajN zdolnoSi modelu do gene
kodowania harmonicznego ( ciykonfiguracjaCyclcAdo d z i t
osi Nga R|] = 0.592 zamiast O0.458.

3. Kodowani e harmoniczne (spadekd 8.6q).). drénsfornthaja R | d
sinusoidalnek o si nusoi dal na, chol teoretycznie kor
w przypadku DilatedRNANrmbUeebylraetdandanifik
dl atacji samodzielnie wykrywa periodycznoS
4. Wprowadzenie ceny ropy( soppandelka oR|3.z4 Op .8pl.4) .d
przyczynN jest brak bezpoSredniej korel ac]
popytem na paliwo na poziomie pojedynczej stacji.

Nal eUOy miel na uwadze, Ue wyniki baddandza abl a

przedsi Abi o rpalitv,wlkes g De®da bywej muj Ncy pocl®Nt ek p

posi adaj Ncego ki I|.Kagolnsenieavenjoskow wegnmgaywalioagjiy na nnych

zbiorach danych, w szczeg-lnoSci: (1) dla sta
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w okresach stabilnoSci makroekonomi cznej , o]

(historycznych) wartoSci cen ropy zamiast pro
Poréwnawcza analiza architektur

W Tabelil2pr zedst awi ono por-wnanie charakterystyk
uczenia, uwzglndniajNc zar-wno dokgadnoSi, | a

Tabelal2Por - wnawcza charakterystyka architektur ggnbo
Architektura| MAE [L] | RMSE [L] | R? | Parametry
DilatedRNN| 155.49 196.47 | 0.81 486K
BITCN 160.96 | 199.01 | 0.81| ~300K
N-BEATSx | 169.33 222.69 | 0.76 ~2M
N-HITS 171.59 234.72 | 0.73| ~1.5M
TFT 176.95 220.59 | 0.77 220K
GRU 178.44 241.67 | 0.72| ~150K
LSTM 183.30 | 228.03 | 0.75| ~200K
PatchTST | 194.82 232.85 | 0.74 455K

TCN 197.12 243.71 | 0.71| ~400K
RNN 202.90 233.82 | 0.74| ~100K
tr-djo: Opratowabihepagasmeér -w zostaga przybli Uona

Uzyskany wynik R2?=0.814 dla najlepszego modelu DilatedRNN jest konkurencyjny
wzglndem wyni k-w raportowanych w | iteraturze
mod el DeepAR osi Nia 88| na zdkroe sicd (SBakiafetah spr z
2020) natomiast BEATS wuzyskuje R|] &0. PHOreshkin ¢tals2028)c h dar
Wyni k niniejszego badania plasuje sin w g-rnej
zaproponowanej metodyN a podstawi e analizy por - wnawczej
nastfipuj Nce wni oski

1. DilatedRNNg Nc z y zal ety architektur rekurency

sekwencyjnych) z efektywnoSci N obliczeniouv
ni ewi el ki ej l iczbie parametr-w (486K) osi N
15M4 Competitioncd SY OKYF NJ T FgASNIr2node mnn nnn &ai SNB3Isg Ol azge

%o A5 NJ R2alt hiys/githddzeotn/MEMyokaS/M-methods
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L) .

przewy

parametrow).
2. BITCNst anowi
L) przy mniejszej

konwol ucyjna

czasowym.

3. Temporal Fusion Transformer (TF@)s i Ng a

naj

ni Uszej

efektywnie

4. PatchTSTz

liczbie parametrow (~300K).

mechani

UszajNc znacznie bBEATSZI(€M 2z g§olU

solidnN alternatywi, osi Ngaj Nc

Dwukierunkowa architektura

skutecznie modeluje zar - -wno p

R2=0.739 przy 455K parametrow.

5. Model e o)

proporcjonalnie

par

Przeprowadzone

ametr - w

wysokN dokgadnoSi

liczbie parametr-w wSr-d model

wykorzystuje mechanizm attenti o

zmem segmentacij.i szereg:-w C:

naj wy UsBEATEx: 28,0NHd mTaSSci~1( M M) ni e
| epszych wynik-w, co0o suger |

nie przekgada sin na wyUszN dok

eksperymenty uj awni gy i st of

zmiennych egzogenicznych przez poszczegodlne architektabe(al3).

Tabelal3Wp gyw zmi ennych egzogenicznych na dokgdadnoSi
Architektura| Tylko future exog| Tylko hist exog| Obie kategorie

LSTM 0.723 0.469 0.658

DilatedRNN | 0.814 0.704 0.774

N-BEATSx | 0.709 0.770 0.767

BiTCN 0.753 0.761 0.766

TCN 0.609 0.748 0.647

NHITS 0.735 0.495 0.719

GRU 0.718 0.575 0.684

RNN 0.686 0.637 0.673

TFT 0.551 -0.164 0.644

PatchTST |0 o 00 0.73%
tr-dgJjo: Opratwawgai e Wad & o 8§ B2idla ganegkenfigsiracii* \(bezazinidhnych
dodatkowych)

Na podstawie wynikdw przedstawionychTabeli 3mo Un a

wyci NgnNi nastipuj
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T Dil atedRNN osi Nga najlepsze wyniki ,B wy{gNc
= 0.814. Dodanie zmiennych hi st omygkazgmy ch ol

Uemechanizm dyl atacji samodzielnie ekstrahu
1 Bi TCN wykazuje odpor noSRwpaedkiae®.75®ga6dlacj 1 z
wszystkich wariantébw. Dwukierunkowa architektura konwolucyjna skutecznie
wykorzystuje zar-wno informacje przyszge,
T NNBEATSx i TCN korzystaj N,R=0.770vii0F4bargzoh hi s

dobrze Architektura basis expansion z dedyko
skutecznievykorzystuje informacje historyczne do dekompozycji szeregu czasowego.

T TFT wykazuje niestabilnobR|przyOzmbdhnych |
przeuczenie mechanizmu uwagi.

MoUna zatem stwierdzil, Ue dob-r zmiennych
do specyfiki architektury, a nie stosowany uniwersalnie. Na podstawie systematycznej analizy
kompar at y wn arghitekturjake sekomendowany model prognozowania wolumenu
sprzedaUy paliw silnikowilacdRNNvzs k apof & g wsriaic|j ar.

kontekstowe 30 dni, dyl atacj e [ 1, 2, 4, 81 .,
egzogeniczne.

Wysoka dokgadnoSi prognoz (R|] = 0.814, MAE
precyzyjne pl anowani e dostaw paliwa z mi esi

bezpoSrednio na usprawnienie mechanizm-w pod:é

zpasami, redukcjn ryzyka braku paliwa oraz op!

kwantyfikacja korzySci ekonomicznych zostaga
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4.5.Analiza statystyczna wynikow

W celu Zzapewnienia rygorystyczne] weryfi kac]
przeprowadzono wielopoziomowN analizin statyst
baseline), test wi el omod eihacvwemerlie g e d marmaa =analk
residu-w najlepszego model u. Wszyst Wiz ztO&s t y
zastosowaniem korekty wielokrotnych por - wnaEE

Testy parowane: model e ggnbokiego uczenia vVvs

Jako model referencyjny (baseline) przyjnto
prognozowanialHyndman i Athanasopoulos 20181 a kaUdego =z dzi ewi fici u
uczenia przeprowadzono dwa testy parowane:

T Test WilcoxongWilcoxon SigneeRank Test}t est ni eparametryczny d

stosowany ze wzglndu na niespegnienie zago

1 Test DieboldMariano(Diebold i Mariano 1995)- dedykowany test poréwnania

dokgadnoSci predykcyjnej, uwzglndniaj Ncy a
W Tabelildpr zedst awi ono wyni ki test-w parowanych

korektN wielokrotnych por-wna® metodN Hol m.

Tabelald. Wyniki testow statystycznych: modele DL vs SeasonalNaive

MAE RMSE Wilcoxon d Holm
Model [L] [L] R2 PMAE|p DMp | Cohen|p Istotny?
DilatedRNN| 155.49 | 196.47 | 0.814| 1 241.88| 0.0002 0.0005|10.64 | 0.0021| TAK
BiTCN 160.96 | 199.01 | 0.809| 1 236.41| 0.0002 0.0006| 10.63 | 0.0021| TAK

N-BEATSx | 169.33 | 222.69 | 0.761| 1 228.04| 0.0010 0.0013|70.59 | 0.0075| TAK
N-HITS 171.59 | 234.72 | 0.735| 1 225.78| 0.0009 0.0010|{ 710.60 | 0.0075| TAK

TFT 176.95 | 220.59 | 0.766| 1 220.42| 0.0017 0.0021|70.56 | 0.0075| TAK
GRU 178.44 | 241.67 | 0.719| 1 218.93| 0.0029 0.0036| 10.53 | 0.0087| TAK
LSTM 183.30 | 228.03 | 0.750| 1214.07| 0.0011 0.0024| 10.55 | 0.0075| TAK
PatchTST | 194.82 | 232.85 | 0.739| 1 202.55| 0.0015 0.0051| 10.51 | 0.0075| TAK
TCN 197.12 | 243.71 | 0.714| 1 200.25| 0.0033 0.0063| 10.50 | 0.0087| TAK
RNN 202.90 | 233.82 | 0.737| 1194.47| 0.0077 0.0083|10.48 | 0.0087| TAK

tr-dgo: Opr aGdzeagAE wJasheica wzglhndem Semsonal Na
wartpp8i korekci e wiel okr @4005pclz epdo k-owre&kEN Warzth@a$azion
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Analiza wynik-w prowadzi do nastnpuj Ncych wni

1. Wszystkie dziesinl model i ggnbokiego uczen
nad SeasonalNaivear - wno w teScie Wilcoxona {p < 0
Mariano (p < 0.009). Najsilniejszy efekt (
BiTCN (p = 0.0002).

2. Po zastosowani u korekty Hol ma wszyst ki
statyg$pyédnohm < 0.01). Wynik ten potwierdza
ggnbokiego wuczenia nad met odami tradycyjn

por - wna@, | eac zr zoedczzwyiweirsctiNe drl- Uni ci w zdol no €

3. Wiel koSiI efektu (Cohen's d) dla ws(dystkich

04830. 64) , co wskazuj e na praktycznie i sto
biznesowych. NajwyUszy efekt obserwuje sii
T0.63).

Test wielomodelowy Friedmana

W celu globalnego poréwnania wszystkich trzynastu modeli (10 DL + 3 baseline)

zastosowano test Friedmananieparametryczny odpowiednik ANOVA dla powtarzanych

pomiar -w. Test weryfikuje hipotezn zerowN, Ue
bgmd - St atystyka testeojwa= pnyPp.edMONn 80@I NI cHJd Z n
r-Unicihn mindzy model ami na poziomie U = 0.001.
w bgndach MAE nie sN przypadkowe ¢ipredykeyjndi aj N z
modeli. WartoSi Critical Di fference (CD = 2.5
wymaganN do uznania dw-ch model i za istotnie

Procedura posthoc Nemenyiego

W celu i1dentyfikacji par model i i sthoad ni e r

Nemenyi ego po teScie Fr il=dnmanoas,. pbDlzay upzoyzsikoanmi
rang wyznaczono krytycznN r-@Obhizn2(E83ti0ahad
model e, dla kt-rych bezwzglndna r-Unica Sredn

jako statystyczpieyphneymzpotnomi eei staotnoSci
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model i, dla kt-rych wykazanociseopyneodelUai g@i

uczenia (BiTCN, DilatedRNN, GRU, B EAT Sx ) r-Uni N sifi istotni
SeasonalNaivée p < 0. 05) , nat omi ast wszystkidotnpor - wn e
statystycznie (p &4 1.0), co wskazuje na ich n

Tabelal5 1 st ot ne r - Uni ce mi fidezgyo,mold=0.a0nbi) .(t est Nemeny.i

Para modeli p-value | Interpretacja
HoltWinters vs BiTCN 0.0114*| BIiTCN istotnie lepszy
HoltWinters vs DilatedRNN | 0.0129* | DRNN istotnie lepszy
HoltWinters vs GRU 0.0101*| GRU istotnie lepszy

HoltWinters vs NBEATSXx 0.0403*| N-BEATSX istotnie lepszy
SeasonalNaive vs BiTCN 0.0114*| BiTCN istotnie lepszy
SeasonalNaive vs DilatedRN| 0.0129* | DRNN istotnie lepszy
SeasonalNaive vs GRU 0.0101*| GRU istotnie lepszy

SeasonalNaive vs-BEATSx | 0.0403* | N-BEATSKX istotnie lepszy

o o

tr-dgjgo: Opratowanseéeowpespezy U = 0.05. CD = 2.583

Test Nemenyi ' ego potwierdza, Ue cztery mode
GRU NBEATSx) sN statystycznie istotnie |lepsze

0.05) . |l nteresuj Nco, por-wnanie z iysydzeej(em Aut
> 0.6), co wynika iZAummiARjl swAej ors-i MNrgiag Wecr avAgE =
sin bliUej czogowych architektur ggnbokiego

bezwzgl Andna r-Unica rang GD=e253rNeevikryta istatmychwa r t o
r-Unic w obribie model. ggnbokiego uczenia (p
Wi zual i zacjn WYy n iego- przeddtagviono in&Rydiekm4lnwy formie
diagramu kry(RPemgaji30pDlédgtam ten stanowi stan
raportowania wynik-w por-wna@E wielomodel owyc
umoUl i wia jednoczesnN prezentacjn Srednich

statystycznie
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Ranking Modeli (CD = 2.583)

HoltWinters
SeasonalNaive
AutoARIMA

RNN

TCN_cyclic_seed?2
PatchTST_Ctx112
TFT_Ctx30_NoOil
LSTM_OnlyFutr_exog_28
NHITS_no_oil_28_input
DRNN_Ctx30_NoQil_cyclic
BiTCN_Base_S1_no_oil

GRU

--- CD=2583

0 2 4 6 8 10
Srednia Ranga (nizsza = lepsza)

Rysunek4l. Di agram krytycznej r - GengocyporCDyn udjlNac etgeos tduw aNne
prognozowania.
tr-dgo: Opracowani e wgJgas n e-posthoeg¥ekpdorskiy2z@26)ani em bi bl i
NarysunkudoS pozioma przedstawia Sredni N rangh
ranga oznacza | epszN dOokIpRoH8Bnoibd¢za Krye ymedal e
Srednich rang mniejszej niU 2. 6BB8 odli NfjatzNajy
Sredni N~5.a8)g,i wyprzedzaj Nc nieznaczni e Bi TCN
ggnbokiego uczeni a -BEATRSW NHIBS, OSTW TFTOPRIGhNST, TEN,
RNN) tworzN gruphf oi75 @aodeas gdy modelptradyayjdezddRIVze 5. 8
~8, Seasonal Nai ve i Hol t Winters ~9.5) pl asuj
mindzy czogowymi model ami DL a HoltWinters/ S

potwi erdza statystycznN istotnoSiasygnymewagi gg
Analiza residu6éw najlepszego modelu

Dl a model u DRNN_Ctx30_NoOi l przeprowadzono
zagoUe® model u i i dentyf i kac |6iprzepstatvieno evyni&kil ny c h
testéw diagnostycznych.

Tabelal6. Analiza residu6éw modelu DRNN_Ctx30_NoOQil
Test Statystyka p-value | Wynik
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Shapiro-Wilk ( nor mal n o 0.977 0.744 '\Rozk@gad no
Ljung -Box (autokorelacja, lag=10Q - 0.0001 | Autokorelacja wykryta

tr-dgo: Opracowani e wgashe.

Statystyki opisowe residudw:

T Ssredni a: 1 4. Bl@ak systdmatycenego biasw) e r a

9 Mediana: 1T4.38 L

1 Odchylenie standardowe: 196.42 L

9 Zakres: [1553.27 L, +348.58 L]

Analiza residuéw ujawnia dwa istotne wnioski:

1. Nor mal no SiTest $hapkeéa Hka (p=0.744) pot wierdza
residuéw, co uzasadnia stosowanie miar parametrycznych (R2, MAE) i sugeruje brak
systematycznych odstnpstw od model u.

2. Autokorelacja residuowTest LjungBoxa (p=0.0001) wy krywa i s
bgnd-w, co wskazuje na niewykorzystane wzo

T ni euwzglndnionych efekt-w kalendar zowyc
T cyklicznoSci dguUszej ni O 7 dni (np. mi
T wpgywu czynni k-w zewnntrznych (pogoda,
Zidentyfi kowana autokorelacja reszt suger uj
rozszerzenie zbioru zmiennych egzogenicznych
Rozkgad reszt pr z@dsHiasmi coghiroa nm ar ersyisduin-kw wly k a z u |
co potwierdza wynik testu ShapiWilka, a wykres kwantykwantyl (Q-Q plot) wskazuje na
zgodnoSi z rozkgadem normal nym. Szereg czasow
ze Sredni N b36iL)sdo potwierlza brak(sy$ternadyego biasu modelu. Funkcja
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(ACF) i stotne

sezonowoSi

autokorelacji uj awni a

ni ewykorzystanN tygodni owN

Histogram Residuow Q-Q Plot (normalnosg) Residua w czasie

4001

| oan]
200 4 < "\‘ ﬂ\./ \L)/\y\—
[

—400 —4001

. |

-20 -15 -1.0 -05 00 05 10 15 20 0 5 10 15 20 25 30
Theoretical guantiles Obserwacja

Czestosc
Ordered Values
Residuum

—600

—400 —200 0 200
Residuum

Rysunel42. Diagnostyka residuéw modelu DRNN_Ctx30_NoOQil: histogram z dopasowaniem normalnym
(gérny lewy), wykres QQ (gorny prawy), szereg czasowy residuéw (dolny lewy), funkcja autokorelaciji

ACF (dolny prawy)

tr-dgo: Opracowanie wdjgashe z

Perktold 2010Q)

Przeprowadzona analiza statystyczna por -

whnioskow:

l.1stnieje global na

(test Briedmareg? 739.89% z 3y 0.0604)doe | a mi

wartoSc

stanowi

wy k o (Hanyes200;r5eabatd i b i b | i

wna GE

pot wi erdza, Ue wyb-r architektury sieci n
prognoz.

2. Wszystkie dziesinl model i ggnboki ego u
SeasonalNaive ar - wno przed korektN (p < 0.008), |
Najsilniejszy efekt obserwuje sin dla Dila

3. Wiel koSl efekltaw WwsCoyhsetnkischd)model i DL mieSci
= 0480. 64) , co pot wierdza praktycznN istot
biznesowych.

4. Test Nemenyi wykazag istotne r-Unice mind

(DilatedRNN, BIiTCN, GRU, NBEATSx) a HoltWinters/SeasonalNaige < 0.05).
Por -wnanie z Aut oARI MA nie wykazago istotn
(poni Uej .CDWs=z y2s.t5k8i3¢) model e DL sN statystyc
(p & 1.0).

5. Resi dua Dil at edRNN wy k a #8Baxj pN 08001),padobnie jhka ¢ j 1

wi AkszoSlI model i ggnbokiego uczenia (8 z
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jedyny model DL nie wykazuje istotnej autokorelacji residuéw (p = 0.33yyy@zuje

|l epsze wykorzystanie dostnpnych wzorc:-w cz

konwol ucyj nN. ObecnoSi autokorelacj i

w |
ni ewykorzystane zaleUnoSci

czasowe i poter
architektury dalszej optymalizacjub wprowadzenie dodatkowych zmiennych.
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46.Wynikiwal i dacji krzyUowej

W celu weryfikacji zdol noSci generalizacj.
wal i dacjn krzyUowN typu rolling origin na p
uzupegnienie test- -w 48B8pi kanyehowi @roalgyzdiznhaha
test owym. Wal iwnaoc(lad ovie mpy sotvaab i | no Sci wyni k- w
podokresach, obejmujNcych zar-wno fazy stabi
poczNt ek pa +#l9).8VitabelilTpadstaviond o n f i gvalidagjkrizyd o we j

Tabelal7ZKonf i gur acj a wal idacji krzyUOowej .
Parametr WartoSI Uzasadnienie
T Rolling origin, expanding Zachowanie chronologii, realistyczna
P window symulacja
Liczba okien _ Kompromis mindzy m
nwindows=10 _
testowych czasem oblicze
Kr ok mi. . _ _ _
) 7 dni Odpowiada cyklowi tygodniowemu
oknami
Horyzont prognozy H=30 ZgodnoSI z testami
Okres danych 201704-13 do 202606-30 Pegny dosdanghmy z
tr-dgo: Opracowanie wgasne.
W procedurze rolling origin kaUde kolejne o
model jest trenowany na wszystkich dostninpnych

podej Scie symuluje rzeczywisty s takonaizowaoys z wdr
wmi ar n napgywu n ¢Hyngroam i Athasasopoulasc 2018y Tabeli 21

przedstawiono zbi orcze wpyayna®tu modek progdoaowania kr zy
uporzNdkowane wedgug rosnNcego bgndu MAE. DI

metryKki oraz odchylenie standardowe obliczone
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Tabelal8 Wy ni ki wal i dacj i krzyUowe jimetddaradgcyjnydh.i t ekt ur g g

MAE
Model [L] RMSE [L] | R? MAE_std | Config
TCN 269.54| 344.78 0.714| 52.5 adv_weekeng
BiTCN 298.34| 364.71 0.674| 72.6 podstawowy
GRU 301.63| 382.58 0.643| 52.9 cyclic+adv
LSTM 314.51| 391.50 0.623| 53.7 cyclic
TFT 326.47| 398.97 0.605| 84.3 podstawowy
N-BEATSx 346.32| 468.36 0.476| 72.9 cyclic+adv
DilatedRNN 353.08| 421.40 0.555]| 85.2 podstawowy
PatchTST 374.25| 480.11 0.427| 66.6 podstawowy
AutoARIMA 395.85| 507.63 0.368| 57.9 podstawowy
HoltWinters 413.50( 519.10 0.343| 63.9 podstawowy
N-HITS 419.73| 520.51 0.275| 122.9 adv_weekend
SeasonalNaive | 441.99| 584.01 0.135| 96.7 podstawowy
RNN 445.07| 556.43 0.251| 96.4 podstawowy
tr-dgo: Opracowani e w@gasne na po dgsdzZeaSsasealNaivez e pr o w
(baseline) osiNga MAE & 204 L w analogicznej proc
NaRysunku43pr zedst awi ono analizin stabilnoSci mod el
24.6%) wskazuje na umiarkowanN rozpifAatoSi wyn

(MAE = 166 L) zaobserwowano w oknizasowynmD4-06, natomi ast najwyUszy
woknie®-01l, co odpowiada okresowi zwi fkszonej zZ mi

letnich.
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Analiza Stabilnosci Modelu (Variance Across Folds)

Rozktad Btedu MAE w Oknach CV MAE dla Kazdego Okna Walidacji
= Srednia: 269.5 -~ Srednia (270 1)
300
300
250 1
280
gzso 3200
w 240 W 150
= =
220
100
200
50
180
10 Okien CV o
ien ) o ‘el o ) P oy 2 bl S
¢ ¢ & ¥ & & ¢ ¢ ¢ ¢
Cutoff (Data Treningu)
Rysunekd3. St abil noSi modelu TCN w walidacji krzyUowe|]
tr-dgo: Opracowani e wgasne.

Analiza wzorc-w czas o w€Rysinek #)jpokhzujw ynmroad¥enl Nu T
zal eUnoSi od dnia tygomapa. bigéapiya pMaAEelw grunkd:
tygodnia i horyzontu prognozNa j wy Usze bgndy (kol or czerwony,
pi Nt ki dl d1éodryizonRuawy panel potwierdza, Ue r
Srednim bgndem (~380 L) i najwinkszN warianc
wykazuje mialsize e] s t a b Obsemacja hagwskhzuje (Bwli ik s £ p n N
ni epewnoSi prognozowania wW okresie poprzedzaj

wyUszN heterogenicznoSci N.zachowa®@ konsumenck

Analiza Wzorcow Czasowych Bledow: TCN

Btad MAE wg Dnia Tygodnia i Horyzontu Sredni Btad wg Dnia Tygodnia
700
Poniedziatek
400
600 1
Wtorek
350 500 4
© Sroda _ =5
e} 3 = 400
5 o w 400 Weekend
g 300 < e
& Cawartek = =
c T g 300
2 T 2
N A =
o 250 "
Piatek I Y S0
Sobota 200 100
Niedziela 0
150
1 6 11 16 21 26 &+ * @ > * @ oS
Horyzont Prognozy (Dzien) &}%z qx@\a o° & Q\é‘z "Poo 4
& o o
&

Dzier Tygodnia

Rysunekdd Wz or ce bgnd-w modelu TCN wedgug dnia tygodni
tr-dgo: Opracowani e wgdgasne.
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Wy ni ki wal i dapijzedlstizspwlostywdd r - Unice wzgl fd
pojedynczym oknie (PONrokdzirgg wi.tR)Sci Bodmlnua

pozycjn (MAE = 197 L), wayaliiObacoj iSrkrdmy UobwjeN d
L)przy naj wyUs zy mDiRiedR¥N (ta pojetlyhczymDdknie MAEe=i155.5 L, R?

= 0.814), w wal i8dndejs¢jed MAE yoWwe3. x&jINgi R] = 0.
wskazuje na wysokN wraUOUliwoSi niektimoggdh arc
zoptymali zowany pod konkretne okno czasowe mo
okresy.

Odchyl enie standardowe bgndu MAE mindzy okr

model u. I m ni Usze odchylenie, tym bardziej p
warunkach rynkowych. Naj niTEN(E=62.53IGRWI=5R.F wy k a
L), podczas NHITS U nER.Wy Waabdl 22 przedstawiono ranking modeli
wedJug stabilnoSci

Tabelal9 . Ranki ng modeli wedgug stabilnoSci (odchyl eni e
Poz.| Model SD (MAE) [L] | Interpretacja

1 TCN 44.65 Najstabilniejszy

2 GRU 52.95 Wysoka stabilnoSlI

3 LSTM 53.66 Wysoka stabilnoSI

4 DilatedRNN | 56.48 Wysoka stabilnoSI

5 AutoARIMA | 57.93 Umi arkowana stabil noSI

6 HoltWinters | 63.86 Umi arkowana stabilnoSi

7 PatchTST 66.59 Umi arkowana stabilnoSiI

8 |N-BEATSx |72.89 Ni ska stabil noSi

9 | BiTCN 78.81 Ni ska stabilnoSi

10 | TFT 84.31 Ni ska stabil noSi

11 | RNN 96.39 Bardzo niska stabilnoS$S

12 | SeasonalNaivq 96.70 Bardzo niska stabilnoS$S

13 | N-HIiTS 122.93 Ekstremalnie niestabilny

tr-dgo: Opracowanie wgasne.

Analiza stabilnoSci prowadzi do nastnpuj Ncych
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1. TCN wykazuje na(@9DUszM4wabi dcjpirzy jedno
Srednim bgndzie MAE (269.54 L) w walidacj.
gNczNcego dokgadnoSi z stabilnoSci N

2. GRUILSTMGNc zN akcept owal nNi3dlosk gla)d nzo SAdy s(oMKANE s=t
(SD = 5354 L), co czyni je odpowiednimi alternatywami dla TCN w scenariuszach
wymagaj Ncych przewidywal noSci wyni k- w.

3. DilatedRNN, mimo najlepszego wyniku na pojedynczym oknie testowym (MAE = 155.5

L), w walidacji krzyUowej zajN§g dopiero 8.
wraUliwoSi tej architektury na charakteryst
4. N-Hi TS wykazuje ekstiS®mal ni 2ni98s tLabi Icnoo S§wi
wraUl i woSci t e ] architektury na zmiany
prawdopodobnie nadmierna zgoUonoSi modelwu

zbioru treningowego.

5. Bgndy modelu TCN wykazuj N vRysunkiz2u8li psieNetoknio wo
sN najtrudniejsze do prognozowania, a week:é
praktyczne: system prognozowania moUe wyma

bufora bezpiecze@E&twa dla dostaw pi Ntkowyc

Zestawienie pinciu najlepszych modéddbeli weddgu
20. Kol umna o@Poz. wskazuje zmiann pozycj.i W r a
(podrozgziwead id.ax)j N krzyUowN

Tabela20.Zest awi eni e wyni k-w testu. manual nego i wal i da
Model | MAE manual [L]| MAE CV [L] | Poz. manua| Poz. CV| P o

TCN 197.12 269.54 9 1 +8

BITCN | 160.96 298.34 2 2 0

GRU |178.44 301.63 6 3 +3

LSTM | 183.30 314.51 7 4 +3

TFT 176.95 326.47 5 5 0

tr-dgo: Opracowanie wgashne.

RozbieUnoSci minfndzy rankingami wskazuj N na fu

architektur:
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1. DilatedRNN i NBEATSx0 s i N ¢pardizajdgbravy n i K i na koE& owym okr
(okres wzglndnej stabilnoSci przed pandemi
warunkach zmiennoScil9,0k$vai fotbae,j mun dnecael iCe vs €

2. TCNwy kazuj e odwr ot inuhiarkowany \wykik na stgbinyny dkrie, ale
najl epsza Srednia w procedurze krzyUowe,]
splotowej na zmiany strukturalne w danych.

3. A wansGRU( z pozycj i 7 na 3) potwierdza, Ue ©pr
radzN sobie z niestacjonarnoSci N niU zgoUo

Implikacje dla wyboru modelu produkcyjnego

Wyni ki walidacij. krzyUowe | prowadzN do re
podstawie testow manualnych. Wabeli 21 przedstawiono zaktualizowane wskazowki

uwzgl ndni aj Nce kryterium stabilnoSci
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Tabela2lL. Rekomendacj e wyboru model u z
_ Walidacja o
Kryterium Test manualny iy Rekomendacja finalna
Naj wy Us 1 _ L
. oA _ DilatedRNN(z monitoringiem
d o k g a (@tabins | DilatedRNN TCN
_ dryfu)
warunki)
Naj wyUsza TCN TCN TCN
Kompromis _ _ _
. BITCN BITCN BITCN
dokgadnosSI
Produkcjapriorytet:
_ Ja{priory N-BEATSx TCN TCN
ni ezawod
Il nterpret N-BEATSx N-BEATSx N-BEATSx
tr-dgo: Opracowanie wgashne.
Przeprowadzona walidacja krzyUowa
dokgadnoSci N a stabilnoSci N. Model Di
manual nych ( MAE = 155. 409 L, R = 0.

warunkach zne nno Scii
produkcyjnych,

architekturan

mont or i ng,

w stabilnych okresach.

Podsumowuj Nc,

whioski:

1. Ranking

osi Ngaj Ncy

wal i dacj i

koniecznoSi
2. Architektury

strukturalnen i

TCN |

model i

gdzi e
ub
Dil at edRNN

na

j est

rynkowej ,

podstawi e

najl epsze

krzyUowej

stosowani

spl ot owe

architektury

223

przewidywal noSi
Bi TCN.

pozostaje

wyni k-

ni est abi Maodgl DiltedRNEN; y
wy ni k,izajowje 8. engejsca evh

kol ei TCN

wi el oaspekt owych

(TCN, Bi TCN)

rekurencyjne

uwzglindni eni em w

uj awni a
at edRN
814),
spadaj Nc na 8. pozyc
zachowan
Nat omi a stteningi scena

optymal nym wyb

w wal i dac)]

awansowe

wy k az

dyl at .



Hi TS). TCN osi NgnNg najniUsze odchylenie s

stabilnym zachowaniu w r-Unych okresach te
.ZdoUonoSi modelu nie korNHiuT® asijNagkndSc i jNe
najgorszych wynikbw w CV (MAE = 419.73 L, SD = 122.93 L), podczas gdy TCN

osi NgnNg najlepszy wynik (MAE = 269.54 L).

. Model e attention (TFT, Pat ¢ eTTBTTna 5. wopycjm z uj N
(MAE = 326.47 L) i PatchTST na 9. pozycji (MAE = 374.25 L). Wynikittes k a,z u ) &\

mechanizm wuwagi wy maga Wi nkszej il oSci d
modelowania wzorcéw sezonowych z mi any architektury | ub gg
.Wyni ki walidacj.i krzyUowe| wmzk aksttapolcji na ko

wnioskow z testéw na pojedynczym oknie.
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47. Wpgyw opracowanych model i na usprawni
przedsinbiorstwach dystrybucj.i pal i w
W naukach o zarzNdzaniu i jakoSci procesy ¢

organi zacij i, kt -rego efektywnoSi det @orteri nuj e

1985:3361). W przypadku przedsifnbiorstw branUy pa

wymiar fizyczny (przepgyw paliwa od dostawcy
popytu, zarzNdzanie zapasami, kontraktodwani e
prognozowania sprzedaUy paliw silnikowych st a

usprawnieni e proces - w zarzNdczych w przedsi
podrozdziagd przedstawia implikacjezwynrziNkzwnpma
przedsinbior st wami branUy pali wowej

W ujficiu zarzNdczym prognozowanie wol umenu
analitycznym, |l ecz mechani zmem wpgdgywaj Ncym na
stacj i paliw i cagej sieci dystryhbcieoddecyzji Podni
reaktywnych(ex post)do sterowania opartego na danych, co sprzyja zaréwno automatyzaciji

proceséw (np. autonomiczne punkty tankowaniaykorzystanie tankomatdwjak i rozwojowi

formatu Aretail conveni encketou kwo tkwi-crzyNmc epgad idw oa
handloweu s gugowej . W konsekwencj i wpgyw model i n
metryk predykcyjnych, |l ecz takUe przez ich zc
koszt-w koordynacji, w {sazEczuecgiodejmowéiu it deczji i

wyprzedajy Ncych .(ex ant e)

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw zidentyfikowano obszary, w ktorych
opracowane model e prognozowani a mo g N bezpoS
przedsi nbiorst® dystrybucji pal i w

1. Do k § adn o S(R? =pOr8d4gdiadiatedRNN, R? = 0.714 dla TCN w walidacji

krzyUowej) umoUl i wi a precyzyj ne-dnipvhpna nowani

wyprzedzeni em, e-hoc.mi nuj Nc decyzje ad

przedstawi one wart oSciszaouskowyz idmotSagy may ANn achzacm& trea pod
historycznych. Faktyczny wpgyw ekonomiczny wymaga wal i
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2. Redukcja bgndu MAE (wz @l42delm t $easdziad Minii ev €
zmni ej szeni e bufor a bezpiecze@&st wa, uwal r
Szacunkowe oszczndnoSci wynoszN ~2 500 PLN

3. Lepsza prognoza zmniejwymagaj Nctycadi kbsak own
awaryjnych (~750 PLN/ dost awa) . Mo del TCI
mi ni mali zuje ryzyko nieoczekiwanych bgnd-w
Wskazane efekty przekgadaj N sifn bezpoSredn

przedsinbiorstwie: pl anowani e (zam:- wieni a i
koordynowanie (harmonogramy dostaw w sieci)
(moni toring od¢t¢rdalzbcelE prognoza

Prognozowanie wolumenu sprzedaUy stanowi we

w dystrybucji pal i w, przy czym W niniejszej
wol umenowy (popyt), nat omi ast decyzje ecenowe
dostfApnoSi, poziom otwdWygi ka Dgpmadpgkend edprt D
paliw sguUy nastinpuj Ncym opbrszzead soimi bp cod esjt moaveahn i
dystrybucjipaliw( Lat »gov ,etktalr.y nd 0 IsMN):

1. poprawa logistyki transportu paliw silnikowyclplénowanie okien dostaw i tras na

podstawie prognoz popytu

2.zapewnienie dostfnpnoSci paliw na stacjach
3.rozw-j sieci dystrybucji paliw (lokali zac]
4. ustalenie ceny i mar {w pirl ak tsypcrer: poprew&me crhi
mi ni mali zacjn brak:-w, pl anowanie podaUy i
pracy nie optymalizujN ceny)

N a znaczeniu nabier a r-wnieU charakter W i

detalicznej) oraz | ej czistotli woSI. Prognoz
a

z
kontraktowanych paliw w cagym ga@G uchu dostaw

Perspektywa ekosystemu biznesu

Z perspektywy ekosystemu Dbiznesu kluczowe
redukuje niepewnoSi informacyjnN pomifddzy ucz:«

koordynacj i oraz alokacjn odpowiedzial noSci d
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Opracowane model e pr ogn mateteainekoaystema bisésy r o z |

opracowaney rozdzi ale 1.1. Stacja paliw pegni w ek
w gaCGuchu dostaw, §gNczNc segmenty midstream
organi zacij i w ujnciu Coase'a I Willia@sona.

prognozowania sprzedaUy przekgada sifn na umo
koszt-w transakcyjnych zwiWdalsze kicéj rzo Snciie pvepmnyow
moUna uszczeg-§gowil przez pryzmat teorii kosz
wsp-gpracy w sieciach dost aw.

Z perspektywy struktury ekosystemu poprawa

(l'ub operatora sieci) do pegnienia roli stabi
dostaw. JeUeli stacja stanowi c egstabinaprogkaza r dy n ¢
ograniczaz mi e noneocSyl z j i (cznste korekty zam- wie@ i d
w relacjach sieciowych i Zzwi nksza przewi dyw

przeciwnym pr zy wysoki ej zmi eMfunlacjScikopadp®acyjpmra gma
przesuninciu na poziom centralny (dystrybut ol

odpowiedzialnoSci i reorganizacjnhn ekosystemu

Teoria koszt-w transakcyjnych wskazuj e, Ue
wewniftrznN .OprewoawamynhModel DilatedRNN, redul
wzglndem metody referencyjnej, obni Ua ryzyko

Wyni ka todaeak adkniuej d2a prognoza pozwala na pr e

co zmniejsza koszty renegocjacij.i [ dostaw aw
stabilnoSi w walidacji krzyUowej né¢S8I =patrdt Br
bi znesowych co do wiarygodnoSci prognoz, budu

teori N osadzenia Granovettera.

W ujficiu nauk o zarzNdzaniu i jakoSci 0z
organi zacyjnego (governance) dla prognoz: cyk
wariancji), progow alarmowych, procedurtreningu oraz wersjonowania modeli. Take uj nci e
umoUl i wia traktowanie prognozowania jako ele
decyzyj nego, a nie jednorazowego narzndzia an

Wy b - r architektury model u prognozowani a m

ekosystemu biznesu. ModeSr eodsnivgelsioknefcidokjaki nb
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moUe sprzyjal centralizacj. funkecj i prognozo
paliwowego, ktéry dysponuje zasobami do regularnegtveréngu i monitoringu. Natomiast

model o wysokiej stabilnoSci (jak T@k) umodU
prognozowania na poziom pojedynczej stacj i p a

w sieci dystrybucji.

Implikacje dla modeli biznesowych

Wyni ki przeprowadzonych bada® maj N zr-Unico
modelu biznesowego stacji paliwwal e Uy przy tym uwzglAadnil k
funkcjonowania stacji jako punkt-w handl owych
w wybrane dni, kt - ra wzmacnia znaczenie o0rga

otoczeni u wycgmok aprzyjaapkdej®dwaniu decyzji o kierunku transformagii:
wzmacnianiu f éramat oweg®udawy kI ujaklienwa)alpoe st ob
rozwoju autonomicznych punktéw tankowania (gdy priorytetem jest automatyzacja i

minimalizacja kosztow personelu).

W modelu tradycyjnym, obejmuj Ncym stacjn
dokgadne prognozowanie umoUliwia opRonmadwazlhc]
wol umen sprzedaUy paliwa jest powi Nzany z nat |

r-wnieU planowanie zasgbhgowwjcgnpPci obagdbawka

stanowi sk) w okresach PReaedwkcj-av dzniddpScw ploE

przekgada sin na mniejszN |liczbhn godzin dy (
odpowi edzialnego za przyjhncie towaru. W mode
tankomaty bez stage|] obsgugi , prognozowani e
serwisowych i wuzupedgniania zbiornik:- w.
Perspektywa tankomat - w, przedstawi ona W oor

projektowania sieci dystrybucji paliw opartej ha autonomicznych punktach tankowania. W takim
scenariuszu opracowane mo d edsikenie pptymalizaacg zraswa ni a
serwisowych (Vehicle Routing Problem, VRBjognozowanym popytem, co w scenariuszu
wdroUeni owym moUe minimalizowal cagkowity dy:
dostaw Mo d el TCN, dzinki stabilnoSci prognoz,

syt emach automatycznego generowania zam-wie@ b
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Dziagania zarzNdcze wynikajNce z prognoz

Opracowane model e prognozowahni a dostarcz
transformowane w KkonkKk Z @unkiewiddenia asgrammiéna pracasu z Nd c
kluczowe znaczenie ma uchwycenie cyklicznoSci

sprzedaUyo w sensie ekonomicznym (popyt nadal

zarzNdczy: umo Ul ilvainojwd nive z el®rsiteajws zezapob - w i

ograniczaj Nc czinstotl i woSi interwenciji or az
prognozava ni e redukuj e zmi ennoSi decyzji (np. Cc
powt arzalnoSi i mierz@ll amtoSdhm btteelhowanria- pr bgasd

TCN (Rysunek43) wy kazaga, Ue najwyUsze bgndy progno.
zwi ikszonN niepewnoSi popytu przed weekendem.
moUe podj NI nastnpuj Nce dziagani a:

1. Zwi hkszeni e buf or a bezpiecze@Est wa Zzapas - - W
odchyl eni u st andd aar dpavet onkur ebs@al pquawe &naliye g o
b figlow~110 L).

2. Pl anowanie dostaw uzupedgniajNcych na czwar

ni Uszy.

3. PoSrednie wsparcie decyzj.i cenowych (bez ¢
wysokiego przewidywanego popytu moUl i we je
okresach niskiego popytu rozwaUenie instru

4. I ntensyfi kacja dziaga® promocyjnych w okr

identyfikowanych przez model z 3thiowym wyprzedzeniem.

Dob-r architektury modelu powinien byl powi
wysokim koszcie bgndu (zapasy, zam- wi eni a | I
autocysternwy magaj N przede wszystkim stabilnoSci j
cziistotl i woSi kor ekt plan-w zam-wie@& i har m
koordynacjw §aEcuchu dostaw. Z kolei decyzje wewnNt
przygotowanie do szczyt - -w i dogki Nzap@&ppaulziz
interpretowal nych, kt -re pozwalajN kierowni ko
ma trend czy sezonowoSi, a nastfApnie przegoUy
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Model DilatedRNN, osi NgajNcy najwyUszN dokgd
r-wnieU identyfikacjn dgugoterminowych trend
podstawn decyzji strategicznych dotyczNcych
pogzczegolnych lokalizacjiachSzczeg- 1 nN r ol i w kontekScie p
architektura NBEAT S x , kt -ra dzinki wbudowane|] dekorm
komponenty trendu i sezonowoSci of eruje wysok
poni ewaU menedUerowie mogN bezpoSrednio anal.i
prognozn, co ugatwia ideMaytfokamqadcizenizeg crpiyak wy
kadr a ki erownicza mo Ue interpretowal progno
operacyjnego (np. sezonowoSi tygodni owa i r o
obsadzie zmian, pl andmi e rzagadu doez miwe cozr eaEs tpwo
akceptowal noSi narzndzia w prialc ed aeate nzt aernz Nidzcazs
decyzji, a nie wygNcznie wynikiem obliczeniow

W odr - Unieniu od archit eBHATSK doftarczasinfonmagjios kr z y
strukturze szeregu czasowego, CO wspiera procesy podejmowania decyzji zgodnie z
paradygmatem zar zNdzani a -ddveradetiseorg makinga Dlalegan y ¢ h
achitektura ta |est predysponowana do zastos
transparentnoSi i wuzasadni AaheB8§ pedgakzmivebe
Ue pozostagde architektury ggiboknyehdayzomtach eni a
czasowych lub dla innych charakterystgka ny ch s pr.z ed aZddwiwNzku z pow
wdroUenie systemu prognozowania powinno obej
potencjalnej wymiany modelu w zal eUnoSci od z

Ograniczeniem przedstawionych wnioskow jest wykorzystanie danych z pojedynczej stacji,
co zawnUa moUl i woSi wuwog-Iniania na ukgady wi
wielostacyjnym istotnymi zmi ennymi dmigrydzyy m.
punkt ami sieci (np. stacje na te]j s ame | tras
dodat kowo wzmocnil analizfi ekosystemowN oraz
Ograniczenie to dotyczy r-wnieU wybicp .- w o
tankomaty), kt-re w badaniach wielopunktowych

wzorcow popytu i warunkéw lokalizacyjnych.
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W wymiarze transformacj.i model u biznesowego

takUe ocenin opgacalnoSci automatyzacji punkt -\
stacji handloweu s gugowej . W wariancie autonomidocaSlym s
planowania dostaw stajN sifn krytyczne, poni
organizacji do dziaga® koryguj Ncych Ana miejs

Wpgyw na strukturi organizacyj nN

WdroUenie systemu prognozowania opartego n:
struktur ze organi zacyjnej przedsifnbiorstwa d
awaryjnych zmni ej sza zapotrzebowani e na per
nepaenowanych dostaw. JednoczeSnie wzrasta zap
obsgugN i interpretacj N WymjkKcwu moeelri i pred
przedsi Abi orstwo wykorzystuj Nce zaawansowane
informacje ni U konkurenci opi er(farpuwNio§53335).1 na r

Przewaga informacyjna stanowi Fr-dgo przewagi
zasob - w. Dl atego inwestycja wW systemy prognoz
budowania kompetencj i podst awowych organi zac]|

Perspektywa zr-wnowaUonego rozwoj u

Opracowane modele prognozowania wpisujN sifn w

pali wowej, przedstawiony w rozdziale 1. 5. Dok

redukcj i emi sji zwi Nzanych z transportem pal.i

1. Optymal i zac | doferuyjpz msi edjossztearmi e | i czby przej a:
planowaniu.

2. Redukcjn dos zapewni@wWwa my nag¢ nieefektywnych
cystern.
3.Zmni ejszeni e zuUyci a pal i wa przez flotn

obci NUenia pojazd- w.

Szacunkowa redukcja |iczby dostaw awaryjnych

o okogo 0.5 tony rocznie na stacjn, przy zagol
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kg CO2/ km. Dl a sieci 50 stacji oznacza to red

moUe stanowil el ement sprawozdawczoSci ESG pr
Kwantyfikacja korzySci ekonomicznych

N a podstawi e przeprowadzonych eksperyment
finansowe wdr oUeni a Tabgtar 2)cc.ow®n € je d smeatwoidoyn e ( wa

charaktelszacunkowy o p i e r majaridlizie historycznych danych

Tabela22Szacunkowe korzySci ekonomiczne wdroUeni a met

Oszczndno

Kategoria oszczindnoScOszczndnoSIi |50stacjirok

Redukcja bufora zapaséw (242 L x 365 dni x § 1 320 PLN 66 000 PLN
Redukcja dostaw awaryjnych 9 000 PLN 450 000 PLN
Redukcja utraconej s p2200PLN 110 000 PLN
SUMA ~12 500 PLN ~626 000 PLN

tr.- dpoacowanZaed weawillam. 0. 30 PLN/ L, koszt dostawy :
wyczerpania zapaséw 5 0 %, koszt kapitagu 5 %, r e drookletuj a MAE
SeasonalNaive.

Oszacowanie wskazuj e, Ue wdroUenie opracow:

r z n6AAWOC-700 000 PLN rocznidla sieci 50 stacji paliw. Jest to oszacowanie konserwatywne,

ni euwzgl fndni aj Nce dodat kowych korzySci z op
pl anowani a przepgyw-w pienifaUnych. Nal eUy

s t a nsraciunk exanteoparte nadanychhi st orycznych i wymagaj N w
pilotaUowego wdroUenia produkcyjnego.

Zaproponowane W niniejszej pracy rozwi Nzani
prognozowania wolumenu sprzedaUy paliw silnik
wymi ernych korzySci ekonomicznych pogeneez op!
koszt-w dostaw awaryjnych oraz zmniejszenie s

Wyni ki rozwaUaE proAawaanomwy dNh omgp otz gujifdde py
badawcze:

T RQ4-Jaka transformacja danych eksperyme

ggnbokiego uczenia w prognozowaniu sprze
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f RQ6-Jakie wartoSci hi perparametr - -w ggnbc
osi Ngmajiwy s ze go kgad{nmoddricezdzi agdg 4.2, po
podrozdziag 4.5, podrozdziag 4.6).

[

1 RQ7 - W jaki sposob opracowenmo d el e ggnboki egma uczert

usprawnienie proces-w sprzedaUy paliw si
Zrealizowano r-wnieU cel-opmetcodwamnz rey npertaocdy W
przetwarzania danych, budowy i oceny model i [

przedsi fnbiorstwach z wy k o razay scelautylitarnmy, przgZy n b o k i
pr zeprowadzenie oceny skutecznoSci opracowany

silnikowych z wykazystaniem danych rzeczywistych.
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Zako@®zeni e

Wsp-gczesna gospodar k a, podl egaj Nca dynar
narastaj Ncej presiji na efektywnoSi operacy]j
pali wowego wyzwania o skali, kt-ra w coraz I

zar aNdm. RosnNca konkurencj a, zmi ennoSi  waru
procesy zwi Nzane z transformacjN energetycznN
pl anowania zapas- - w, organi zacij.i dost awchoraz z
kl asyczne podej Scia prognostyczne oparte na ([
modeli ekonometrycznycho k azuj N si i czisto niewystarczaj N
i nieliniowych zaleUnoSci determinuj Ncych pop
Niniejsza rozprawa doktorskat a n o wi m@ap owmsikeadzfane wyzwani a,
probl ematykn pr ogno gilokowyohza wygnonzegatanp @mi met o
uczenia jako narzndzi wspierania decNczejcihNw pr
niniejszej pracy jest przeprowadzenieanaliz empirycznych z wykorzystaniem danych
rzeczywistych, pochodzNcych bezpoSrednio z d
poziomie punktu sprzedaUw addrar@riiereikdt uod kiogtpro
kt - re wykor zdgessyntetyckiei o § k aviTiynkéw surowcowych (np. notowaniach
giegdowych). Taka konstrukcja bada® wzmacni a

-

zwi iksza ich uUytecznoSi wdroUeni owN.

W ujnciu strukturalnym rozprawa konsekwen

metodycznN i empirycznN. Rozdziag pierwszy pe:¢
sprzedaUy paliw silnikowych w perspekitcyvai @ t e
zal eUnoSci niezbndne do dalszych analiz. Zre
ekosystemowege r el acj e sieci owe, role organi zacyj ne.

gaCEcuch-,wrdhstupiNc je jako r ami birrmatndryp rpeatl @ omojwre
perspektywa umoUliwi ga uchwycenie sprzedaUy p

decyzyjnego i systemowego, w ktorym relacje popytpo d a Uowe st anowi N jed

szerszej architektury zai eUnolBxcdeswnz khawz aniyr
ograniczenia operacyjne. Zwi e & zeniem tego r
taksonomicznej, eksplanacyjnej, empirycznej

234



konstrukcjn probl emu badawczego i dob-r pr oc
dysertaciji.

W warstwie teoretycznej wykorzystano meto
dotyczNcej funkcjonowania organizacji branUQy
opracowa@® kompleksowo odnoszNcych sifjacho prog
sektor a, dysertacja opieraga sin r-wnieU na ¥
a w cznSciirowadlegledoarmaliz bifjliometrycznych i krytycznej oceny dorabku
skonc

=]

trowano sin na opracowahkisuz orogjazt rwaefrr

o o
>

dokga oSci . Por-wnawcza analiza metod, mi mo
przyjn
c

uchwy

—

ych zagoUe® eksperymentalnych, pozwol i

i gg-wne tendencj e sqosajezgadbeyz pestulatémi c i u

Ue porzNdkowanie i model owanie danych stanowi

przyszgoSci pr o ¢(FEesimaw2082) s podar czych

Q<

Synteza wniosk-w z cziSci teoretycznej

Analiza teoretyczna przeprowadzona wW poczN
zidentyfi kowanie fundamentalnych wyzwa@ i uw:;
Wykazano, Ue rynek ten, charakteryzuj Ncy sii
zmi ennoSci popytu zwi Nzanej z wielopozi omowN
oraz presjN na optymalizacjnin koszt-w |l ogisty
pozycji) potwierdzi g domi nacj n tragypzy j nych
jednoczesnym, rosnNcym Zzainteresowaniu bad:
Zidentyfi kowano jednak wyra¥tny niedostatek bz
pol skiego rynku dystrybuamjriogmadlziow,a nsizac z2neod -ul nmei ng
paliw silnikowych w przedsinbiorstwach

Przeprowadzony przegl Nd architektur ggnboki

rozwi Nzania posiadaj Nce najwiikszy potencj ag

periodycznoSci . Wskazano na przewagn architel
(LSTM, GRU) oraz rozwiNza® hybrydowych wykor
standar dowy mi sieci ami jednokierunkowymi . W
rygorystycznej met odyKki badawczej, opartej n
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origin, kt-ra umoUliwigga obiektywnN ocenn ef el

zbl i Uonych do rzeczywistych operacij.i bi znesow

A

Synteza wni oempirycenejz cznSci

W war stwie empirycznej wy kazano, Ue odpowi
uczenia mogN istotnie poprawial dokgadnoSi prc
modelami referencyjnymi. Opracowana metoda oparta na architekulezedRNNu z y s k a g a
najl epsze wyni Ki w przeprowadzonych ekspery
sekwencyjne o zwinkszonym polu recepcyjnym m
czasowe obecne w danych sprzedaUowyccmijestJedno ¢
obserwacj a, Oe konfiguracj a wykorzystuj Nca
rozbudowanego zestawu cech historycznych) moU
model e o] bardzi ej Abogatymo wektorze wej Sci

predyky j nym winksza | iczba zmiennych inainadmiart an o wi
cech moUe zwifnkszal ryzyko przeuczeni a, kompl
uogodlniania.

Wypegnienie | uk badawczych

Luka taksonomiczna zostaga wypegniona popr
mi krosieciami sprzedaUy palziewswzi dlprexrpdy.kiNa lf ium
W wymiarze eksplanacyjnym, praca wyjaSnia mec]|
wskazuj Nc m. i n. na "paradoks prostoty"” or az
sezonowoSci tygodniowej, co stanowi nowe Spoj

Luka empiryczna zostaga zni wel owana poprzez
por-wnawczego na uni kal nym, rzeczywistym zbio
ggnbokiego uczenia z trzema tradycy pgyozpymj met o
wkgad pracy st anowhmetgmetcoodvaws teh prueg a sk zet wa
budowy i oceny model i prognozowania sprzedaU
wykorzystaniem .ggWhoké¢ 2@ - lurta $ @grogagowamiaopatya n 0 mo
naDilatedRNN, ktéoypr zewy Usza dokgadnoSci N (R2=0.814) d
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CagoSi dopegnia wypegnienie | uki aplikacyjnej

opracowanie konkretnych wytycznych wdroUeniow
Realizacja celéw pracy

Osi Ngnincie cel u A@acowaneg mcenajmadeli pnognbzpviania
sprzedaUy paliw silnikowych w przedsi mbiorst
zostago zrealizowane popr zez Wadnieckngne tetaparniwe p o
osiiNfgcni a tego cepuzébggygwadzwad&awi nozdzi agach
ten cel zostag osiOginNdrcaiu zw & tzaignubapizedzoee 4 .
wi el oaspektowN analizN teoretycznN, kt-ra upo.l
mi Kr osi eci dystrybucj.i paliw oraz zidentyfi|
prognostycznych. Wy kazano,pr e | swieajyNjdeddan o ¢ 3 & §
cyklicznoSci N tygodni owN, sezonowoSci N rocznl
wystfiipowani em zmiiamy matgraukg adajl Sigyiceh wy kr aczaj
klasycznej ekonometrii, szczegolnie w sytuacji, gdy celem jest wspiacigji operacyjnych w
krétkich horyzontach czasowych.

Celeteorijpoznawcze wosridNgdhzinapadizi kR anaki Bie
przedmioti danych branUowych, identyfikuj Nc kluczc
W w ramach realizacji celu metodycznego, w rozdzialprdcowanooragr zepr owad z ono
ef ekt ywnogSihibarkoideedd uczenia prognozuj Ncych wol
t wor z Nctych mauddii nfgor muguj Nc precyzyjne zagoUeni a
DilatedRNN. Ostatecznie, cel utylitafrz 0 st a § amer e avnii 2zddw w poprzed z i al e
wer yfi kacj fimodekzawylorystane®icainy ch rzeczywistych or :
praktycznych =zalece@® wdroUeni owych, kt-re be

proces-w zarzNdczych i generowanie oszczndnoS
Odpowiedzi na pytania badawcze

W rozdzialepierwszymudzielono odpowiedzi na pytanie badawcze R®W | a k i spos- b
ekosystem-w biznesu oraz teoria koszt-w trans
przedsi Abiorstw branUy paliwowe,j i uzasadni a

silnikowych?"Wy k az an o, Ue prognozowanie sprzedalUy pae

237



asymetrifn informacji, stanowi Nce kluczowe bari

umoUl i wi aj Nc optymalizacjn decyzji dotyczNcyc

W rozdziale drugim udzielono odpowiedzi na pytanie badawcze RQ@2J a ki e met od
prognozowania sprzedaUy paliw silnikowych sN
gg-wne ograniczenia w kontekSci e Umytkaolroznyos t alb
tradycyjne met ody statystyczne charakteryzuj
nieliniowych zaleUnoSci i zgoUonej wi el osezi

ggnbokiego uczeni a.

W rozdziale trzecim udzielono odpowiedzi na pytanie badawcze R@Xt - re archit e
ggnbokiego uczenia sN najbardzi ej odpowi edni e
paliw i jakie mechanizmy decSudwijé&rdzoob, zdel ac
z mechanizmami bramkowania (LSTM, GRU, DilatedRNN), konwolucyjne (TCN, BITCN) oraz

hybrydowe (NBEATS, NHi T S) naj l epi ej model uj N wielosez
determinuj N rozmiar danyaltlaciakay dowaekt ura, reg

W rozdziale 4, z kolei, wudzielono odpowiedzi

RQ4AJaka transformacja danych eksperymental nyc
w prognozowani uWghkazadalJyUpabpw¢9mal na transfo
od architektury model u. Przeprowadzone badan
poszczeg-lne architektury ggnbokiego wuczenia
zmiennych egzogenicznigc Modele z wbudowanym mechanizmem ekstrakcji wzorcéw

sezonowych (np. Dil-BEATRNNzZ zddlkomp azymadg NN o0s

wyniki przy minimalnym zestawie zmiennych kalendarzowych, natomiast architektury

pozbawi one takiego mechanizmu (np. kl asyczne
kodowania harmonicznego |l ub zmiennych histor
zmi ennych egzogenicznych powinien byl dostosow

uniwersalnie. Stanowite s k a z metdddlogiczNd | a pr zyszgdgych bada@E nac

szereg-w czasowych z wykorzystaniem ggnbokieg
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RQ5:AJakie modele ggnbokiego uczenia naleUy zas
por-wnaniu do i #&shiat¢joNoyctWemenoaa@?" Dil at edRNN
najlepszN metodn tradycyjnN (AutoARI MA, R| =

wariancj i w testach na pojedynczym okni e. wW
model TCN ( MAE 4#.5369.)5 Iwyk@zaj Nc najwyUszN s
architektur. Wszystkie dziesiifl mo d49161% ggnbo

wzglndem metody referencyjnej Seasonal Nai ve.

RQ6:AJakie wartoSci hi perparametr-w ggfnboki ej
wi nkszej d @pkyrjadnd konfi§ucacje Hiperparametrow dla architektury DilatedRNN
obejmuje: (1) dylatacje [1, 2, 4, 8] umoUl iy
czasowych, (2) krotkie okno kontekstowe 30 dni (zamiast128 dni ), (3) szerok
jednet ek, (4) kom-rkn LSTM zamiast GRU.

Istotnym odkryciem jestd wr ot na zal eUnoSi mifidzy zgolC
dokgadKro-StciZNe okno kontekstowe i mni ejsza |ic

wynikow. Zjawisko to jest spojne z obserwacjamo t y c z Ncymi ogranicze@ na
architektur na benchmarkach szereg-w czasowyc
uczenia maszynowed®omingos 1999:4025; Zeng et al. 2023)

Nal eUy jednak podkreSlii, Ue przedstawione
badanego zbioru danych i horyzontu prognozy 30 dni. Dla innych zbioréw danych lub horyzontéw
czasowych konieczne jest przeprowadzenie dedykowanego procesu przeszukinestiagni

hiperparametréw

RQ7:AW jaki spos-b opracowane model e ggnbokiego
sprzedaUy pal Wwkadadmo koWgckwdt oUenie opracowan
usprawnia cztery obszary proces- w ibdozknjeasdonoySih
prognoz z 3@niowym wyprzedzeniem eliminuje decyzje-lad ¢ i umoUl i wi a p
harmonogramowanie dosta(v,2 ) Zar zNdzaedekzppabgdgmdu MAE o 2
(wzgl ndem Seasonal Nai ve) pozwal a ,nauwammi aj

zamroUony kapitag obrotowy (~1 320 PLN/-stacjn
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| epsza prognoza zmniejsza cznistoSi wyczerpani

awaryjnych (~750 PLN/dostawa), (4) Wsparcie decyzji strategiczhycj u got er mi nowe t

wychwycone przez model wspierajN decyzje o0 roac
|l okali zacjach sieci dystrybucji. Oszacowano,

0szczAdnoSOOO7 0 HA@0 6PON rocznie dla sieci 50
charakter szacunkéow exnt e i wymagaj N weovalUkwepd wdrroal
produkcyjnego.

Ograniczenia badania

Nal eUOy podkreSlii, Ue uzyskane wyniki nie zan

ot wieraj N nowe pelrrszpeektoywayd zlbandea vbcazdea.ni e ma na

kt -re naleUy uwzglndnil przy interpretacji wy

1. Horyzont prognozy 30 dni, podwnkewwswdkNpr ak
statystycznN test - w. Mo d el Dil at edRNN,
(pWilcoxon=0.018), nie osiNga istotnoSci r
statystycznej nie oznacza jednak braku znaczenia praktyczhegd e | k o S ef el
(Cohendd =T Opddywi erdza istotnN r-Unich.

2. Badanie oparto na danychiankomatéw przedsibiorstwas pr zeda Uy pal i w si
dzi aganpfeceiePo| nego $1 Nska. Generalizacja w
(autostrady, centra miast) |l ub regiony wym

3. Danezokresu20I2020 mogN nie w pegni odzwierciedl
stabilnoSci makroekonomi cznej

4. Test LjungBoxa (p=0.0001) wskazuje na niewykorzystane wzorce czasowe (np.
sezonowoSi miesifczna, efekty pogodowe), coc
5. Brak wal idacj iWydngiukgiotdeatnyicnzoNvegkr esu bezpoS)

danych treningowych. StabilnoSi modelu w h
weryfikacji.
Zidentyfikowane ograniczenid w szczeg-|l noSci dotyczNce gen
analizowanN strukturn danych i kontekst orga

autokorelacjiresstist anowi N podstawn do dal szych eksplor
Kierunki dal szych badaGE
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Na podstawie przeprowadzonydna da Ezi dentyfi kowaoyYol wgkamiat

nastfiApuj Nce ki ebadawkzichpr zyszgych prac

1. Rozszerzenie zbioru danych. Walidacja model

wol umeny, typy klient-w) orazi2dgumlsezsymca)
Pozyskanie danych pogodowych z okreSlonych
Eliminacja autokorelacji Wpr owadzeni e dodat kowych zmi el
(pogoda, wydarzenia |l okalne, promocje konk
Prognozowanie probabilistyczneRoz sz er zeni e o] prognozy pr
regression) wumoUliwiajNce kwantyfikacjn ni
ryzykiem.

Metody ensembleGNc zeni e prognma i z2DRNN) MBEATSK, i (
ARIMA) w celu redukcji wariancji.

WyjaSnialnoSi modeli (XAl): Zastosowanie n
interpretacj.i decyzji model i, co zwinkszy
Zbadanie moUliwoSci wykorzystania duUych me

dgugotermi nowy m.

Rekomendacje wdroUeni owe

N a

podstawie przeprowadzonych bada@&® formuguj

(Tabela 3).
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Tabela23Rek omendacj e wyboru modelu w zaleUnoSci od ko

Scenariusz Rekomendowany model Uzasadnienie
Produkcja (priorytet: , - L
_ TCN Naj wy Us z a kros walidacji|
stabilno
Produkcja (priorytet: Naj wglUdakgadnoS
) Ep / DilatedRNN b , 9 .
dokgadno stabilnoSci
_ _ _ Wysoka dokgadnio
Produkcja (kompromis BiTCN , .
stabil noSlI
I nterpret Wbudowana dekompozycja
, N-BEATSx _ -
wynikow trend/ s eizmotneorwmorSd
Ograniczone zasoby | Modele z prostymi architekturam| Mniej zasobdw obliczeniowych do
obliczeniowe np. DRNN prognoz szybsza prognoza
_ AutoNBEATSX + Ray Tune Automatyczny dobor
Prototypowanie . ) .
(p 0 z o modalgamitomatyczipe hiperparametrow
tr-dgo: Opracowani e wgasne.

Gg-wne wytyczne wdroUeni owe obej muj N:
T Wykorzystani e wygNczni e Zzmi ennych kal enda

sprzedaUy)

T Okno kontekstowe. 30 dni (nie dguUsze)

9 Retrenowanie modelu co kwartag w celu adap
9 Monitorowanie autokorelacj.i residu-w jako
1 Prototypowanie (zmiana hiperparametrow modeli, zmiennych)

T Uwgl ndni eni e danych pogodowych.
Przeprowadzone badania empiryczne potwierd

szczeg-lnoSci architektura DilatedRNN, przewy

wzglidem wyjaSnionej wariancji (R]) eéencyngdukuj |

Seasonal Naive. W walidacji krzyUowej najwyUsz

Zidentyfikowano r-wnieU odwrotnN zaleUnoSi mi

optymalna konfiguracja wykorzystuje minimalny zestaw zmiennychnilaleeowych i krétkie
okno kontekstowe.
Podsumowoi MaUani a pnmiejsep dygedagjeloweddN Ue ggnbok

uczenie nie jest wygNcznie modnym nurtem tec
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badawczym i zarzNdczym, kt-rego adaptacj a d

przekraczani e dotychczasowych bari er anal ity
otoczenia oraz postinpuj Nce,j cyfryzacj.i proce:¢
mo g N stanowi l fundament nowoczesnych strat e
energetycznych XX| wieku- § NczNc wym-g efektywnoSci oper
podej mowania decyzj i W komsekwencjk dysertacjanpii espug ven osSicri
dyscypininauk o zarzNdzaniu i jakoSci, dostarcza
decyzyjne, podnoszN efektywnoSi operacyjnN i
warunkach rosnNcej zmiennoSci otoczeni a.
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dyrektywn 2005/ 89/ WE,

29.rozporzNdzenie Parl amentu Europejskiego i
sprawie rynku wewnntrznego energii el ektry
30.rozpor zNdzenziperBANdzenie Komisji (UE) nr 31
ustanawi aj Nce kodeks sieci dotyczNcy bil an
3lrozpor zNdzreonzipeorcANM zeni e Komisji (UE) 2017/
ustanawi aj Nce kodeks sieci dotyczNcy mecha
przesygowych gazu i wuchylajNce rozporzNdze
32rozpor zNdoemioe zIN@zeni e Komisji (UE) 2015/ 7
ustanawi aj Nce kodeks sieci dotyczNcy zasad
33rozporzNdzemozp dNICz NAReni e Komisji (UE) 201"
ustanawi aj Nce kodeks sieci dotyczNcy zharm
gazu,

34rozpor zNdz-eamizp oRENIdZ eni e Parl amentu Europe
1227/ 2011 z 25 pa¥dziernika 2011 r. w spra

rynku energii,
35.r ozporzNdzenie Parl amentu Europejskiego i
e

ustanawi aj Nce Agencjn Uni.i Europej sk, ej ds
36.rozporzNdzenie Ministra Klimatu i $rodowi sl
technicznych, jakim powinny odpowi adal baz
pgdynnego, ruroci Ngi przesygowe dal eikosi nU

produktow naftowych i ich usytuowanie.
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A. Architektury Modeli Ggnbokiego Uczeni a
TabelaAl.Pr zegl Nd architektur model.
Model Rodzina Architektura bazowa Liczba Liczba
parametrow warstw
NBEATSx | Basis Fully Connected + Basis 3,217,030 31
Expansion Functions
TCN Convolutional | 1D Dilated Causal 52,531 27
Convolutions
BiTCN Convolutional | Bidirectional Temporal 187,551 57
Convolutions
LSTM Recurrent Long ShortTerm Memory 221,799 11
GRU Recurrent Gated Recurrent Unit 409,701 14
RNN Recurrent Vanilla RNN 66,433 10
DilatedRNN| Recurrent Dilated LSTM Cells 486,051 19
N-HITS Hierarchical Multi-rate Signal Sampling 2,828,959 35
TFT Attention Temporal Fusion Transformer| 636,847 241
PatchTST | Attention Patchbased Transformer 455,201 91
A.2. Struktura architektury NBEATSx (31 warstw)
loss: MAE (0 params)
padder_train: ConstantPad1d (O params)
scaler: TemporalNorm (0 params)
blocks:ModuleList (0 params)
Dbb bl ocks. 0: NBEATSBl ock [l dentity Stack]
b cbb | ayers. 0: Linear (252,416 par ams)
b cbb | ayers.1: Linear (262,656 params)
b Cbb | ayers. 2: LeakyReLU (0O par ams)
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6 par ams)

6 par ams)

par ams)
par ams)

St ack]

ar ams)

(3,364 par ams)

par ams)

par ams)

b cCbb | ayers. 3: Linear (262, 65
b cCbb | ayers. 5: Linear (262,65
b cCbb | ayers. 7: Linear (29,754
b Cbb basi s: l dentityBasis (0O

Dbb bl ocks. 1: NBEATSBl ock [ Trend
b C b b -7]1Lmearexr5$1,043,462 params)

b Cbb basis: TrendBasis (174 p
Dbb bl NBHEATSBIDck [Seasonality Stack]

b C b b -71Lmearexr5$1,099,892 params)

b Cbb basis: SeasonalityBasis

A.3. Struktura architektury TCN (27 warstw)

loss: MAE (0 params)

padder_train: ConstantPadld (O params)

scaler: TemporalNorm (0 params)

hist_encoder: TemporalConvolutionEncoder (0 params)

Dbb tcn: Sequenti al

b Dbb tcn. 0: Causal Conva1ld

b b cbb conv: Convild (1,900

b b cbb chomp: Chompld (O

b b Cbb activati on: ReLU (O

b Dbb tcn.1: Causal Convald

b b cbb conv: Convild (20, 100
b Dbb tcn. 2: Causal Conva1ld

b b cbb conv: Convld (20,100
context_adapter: Linear (3,390 params)

mlp_decoder: MLP

Dbb | ayers. 0: Linear (6,976

Dbb | ayers. 2: Dropout (0 par ams)
Dbb | ayers. 3: Linear (65 params)

A.4. Struktura architektury BITCN (57 warstw)
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loss: MAE (0 params)

padder_train: ConstantPadld (O params)
scaler: TemporalNorm (0 params)
lin_hist: Linear (640 params)

drop_hist Dropout (0 params)

net_bwd: Sequential [Backward Network]

Dbb TCNCel | I 5

b cbb convlil: CustomConvld (8, 256
b cCbb conv?2: CustomConvld (8,320
b Cbb drop: Dropout (0 params)

lin_futr: Linear (576 params)
drop_futr Dropout (0 params)
net_fwd: Sequential [Forward Network]

Dbb TCNCell 1 6
b cbb convl: CustomConvld (8,256
b cbb conv2: CustomConvld (8,320

drop_temporal: Dropout (0 params)

temporal_linl: Linear (1,856 params)

temporal_lin2: Linear (1,950 params)

output_lin: Linear (193 params)

A.5. Struktura architektury LSTM (11 warstw)

loss: MAE (0 params)

padder_train: ConstantPadld (O params)

scaler: TemporalNorm (0 params)

hist_encoder: LSTM (203,264 params)
Cbb 2

|l ayer s,

mlp_decoder: MLP

Dbb | ayers. 0: Linear
Dbb | ayers. 2: Dropout
Dbb | ayers. 3: Linear

hidden_size=128,

(17,536

(0

(129

267

par ams)

par ams)

par ams

par ams

par ams

par ams

par ams)

each)

each)

each)

each)

dropout =0. 2



upsample_sequence: Linear (870 params)
A.6. Struktura architektury GRU (14 warstw)
loss: MAE (0 params)
padder_train: ConstantPadld (O params)
scaler: TemporalNorm (0 params)
hist_encoder: GRU (368,400 params)
cCbb 2 | ayers, hidden_size=200,
mlp_decoder: MLP

dropout =0. 345

Dbb | ayers. 0: Linear (21,000 params)
Dbb | ayers. 3: Linear (10,2100 params)
Dbb | ayers. 6: Linear (10,2100 params)
Dbb | ayers. 9: Linear (101 par ams)
cbb Dropout between each | ayer

A.7. Struktura architektury TFT (241 warstw)
loss: MAE (0 params)

valid_loss: MAE (0 params)
padder_trainConstantPadld (O params)
scaler: TemporalNorm (0 params)
embedding: TFTEmbedding (1,792 params)

temporal_encoder: TemporalCovariateEncoder

Dbb history_vsn: Variabl eSelectionNetwor Kk

b cCbb joint _grn: GRN (79,840

par ams)

b ¢bb var _grns | 14: GRN (233,296 par ams

Dbb history_encoder : LSTM (33,280 par ams)

Dbb future_encoder : LSTM (33,280 par ams)
Dbb future_vsn: Variabl eSelectionNetworKk
b cbb joint_grn: GRN (46,232 params)

b ¢cbb var _grns | 8: GRN (133,

312 par ams

Dbb i nput _gate: GLU (8,320 params)

Dbb i nput _gate_| n: LayerNorm (128 par ams)
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temporal_fusion_decoder: TemporalFusionDecoder

Dbb enri chment _grn: GRN (20, 736 params)
Dbb attenti on: I nterpretabl eMulti HeadAttention (1
Dbb att e nGLU®B20 gasams

Dbb attention_I| n: LayerNorm (128 params)
Dbb positionwise_grn: GRN (16,640 par ams)
Dbb decoder gate: GLU (8,320 params)
Dbb decoder | n: LayerNorm (128 par ams)
output_adapter: Linear (65 params)

A.8. Struktura architektury DilatedRNN (19 warstw)

loss: MAE (0 params)

padder_train: ConstantPadld (O params)

scaler: TemporalNorm (0 params)

rnn_stack: Sequential

Dbb DRNN. O:

b cbb cell s. 0: LSTM (71,168 par ams)

b cbb cell s. 1: LSTM (132,096 par ams)
Dbb DRNN. 1:

b cbb cells.0: LSTM (132,096 par ams)

b cbb cells.1: LSTM (132,096 par ams)
context_adapter: Linear (930 params)

mlp_decoder: MLP

Dbb | ayers. 0: Linear (17,536 params)

Dbb | ayers. 2: Dropout (0 par ams)

Dbb | ayers. 3: Linear (129 par ams)

A.9. Struktura architektury N -HITS (35 warstw)

loss: RMSE (0 params)

valid_loss: MAPE (0 params)

padder_train: ConstantPadld (O params)

scaler: TemporalNorm (0 params)
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blocks: ModuleList
Dbb bl ocks. 0: NHI TSBI ock

o

Cbb p a bdxkPonlid (O pargms)r

cbb | ayers. 0: Linear (65,536 params)
cCbb | ayers. 1: Linear (262,656 params)
cCbb | ayers. 2: ReLU (0 par ams)

C b b -7]Limearxr3 5473371 params)

Cbb basis: _ldentityBasis (0 params)
bl ocks.1: NHITSBI ock

cCbb | ayers: ~875K params total

Cbb basis: _ldentityBasis

bb bl ocks. 2: NHITSBI ock

o g o o g o T o T O
o
o

cbb |l ayers: ~1.07M params tot al

o

Cbb basis: _ldentityBasis
A.10. Struktura architektury RNN (10 warstw)
loss: MAE (0 params)
padder_trainConstantPadld (O params)
scaler: TemporalNorm (0 params)
hist_encoder: RNN (49,792 params)
cbb 2 | ayers, hidden_size=128, activation=tanh
mlp_decoder: MLP
Dbb | ayers. 0: Linear (16,512 params)
Dbb | ayers. 2: Dropout (0 params)
Dbb | ayers. 3: Linear (129 par ams)
A.11. Struktura architektury PatchTST (91 warstw)
loss: MAE (0 params)
valid_loss: MAE (0 params)
padder_train: ConstantPadld (O params)
scaler: TemporalNorm (0 params)

model: PatchTST_backbone
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Dbb revin_| ayer: RevI N (0O par ams)
Db tpadding_patch_layer: ReplicationPadld (0 params)
Dbb backbone: TSTi Encoder (1,792 params)

b Cbb W_P: Linear (2,176 params)

b Cbb encoder: TSTEncoder

b Dbb | ayers. 0: TSTEncoder Layer

b b cbb self _attn: W_Q/W_K/W_V/to_ _out (66
b b ¢cbb ff: Linear I 2 (65,920 params)

b b cCbb norm_attn, norm_ffn: Bat chNormld
b Dbb | ayers.1: TSTEncoderLayer (similar, -~
b Dbb | ayers. 2: TSTEncoderLayer (similar, -~
Dbb head: FIl atten_Head

b cCbb | inear: Linear (53,790 params)

b Cbb dropout: Dropout (0 params)

B. Hiperparametry Modeli Ggnbokiego Uczeni a

B.1. NBEATSx (N-BEATSKX)

Kategoria Parametr War t o S| Opis
Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
input_size 28 Rozmiar oknave j Sci owe g g
Architektura | stack_types [identity’, Typy stoséw dekompozycji
'‘trend’,

'seasonality’]

activation LeakyRelLU Funkcja aktywaciji

n_harmonics 2 Liczba harmonicznych w stosie
sezonowoSci

n_polynomials 2 Stopi e wiel omi al
dropout_prob_theta 0.0 Dropout na parametrach theta
shared_weights False Wsp-gdzielenie w;
Trening max_steps 300 Maksymalna liczba krokéw treningu
learning_rate 0.001 Wsp-gczynni k uczg¢
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batch_size 32 Rozmiar batcha

val_check_steps 100 I nterwag wal i dac|]
num_Ir_decays 3 Liczba redukc;ji learning rate
early_stop_patience_ste| -1 Early stopping w)

Skalowanie | scaler_type identity Typ skalera
windows_batch_size 1024 Rozmiar batcha okien

Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list exog_columns|Zmi enne przyszge
stat_exog_list None Zmienne statyczne

Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
accelerator gpu Akcelerator
devices 1 Liczba urzNdzeGE

B.2. TCN (Temporal Convolutional Network)

Kategoria Parametr War t o Sl Opis

Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
input_size 112 Rozmi ar okna wej §

tygodni)

Architektura | kernel_size 2 Ro z mi a konwolNcil r a
dilations [1, 2, 4] Wsp-gdgczynni ki r o012
encoder_hidden_size 100 Rozmiar warstwy ukrytej encodera
encoder_activation RelLU Funkcja aktywacji encodera
context_size 7 Rozmiar kontekstu
decoder_hidden_size 64 Rozmiar warstwyukrytej decodera
decoder_layers 2 Liczba warstw decodera

Trening max_steps 500 Maksymalna liczba krokéw treningu
learning_rate 0.000402 Wsp-gczynni k ucze€g
batch_size 32 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidac]j
num_lIr_decays -1 Bez redukgcji learning rate
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early_stop_patience_ste| -1 Early stopping wy
Skalowanie | scaler_type robust Typ skalera
windows_batch_size 128 Rozmiar batcha okien
Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list exog columnsZmi enne przyszge
Inne random_seed 2 Ziarno | osowoSci
accelerator gpu Akcelerator
B.3. BiTCN (Bidirectional TCN)
Kategoria Parametr War t o S| Opis
Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
input_size 28 Rozmiar oknave j Sci owe g o
Architektura | hidden_size 64 Rozmiar warstwy ukrytej
dropout 0.305 Wsp-gczynni k dr og
Trening max_steps 600 Maksymalna liczba krokéw treningu
learning_rate 0.000852 Wsp-gdgczynni k ucze€g
batch_size 128 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidac]j
num_Ir_decays -1 Bez redukcji learning rate
early_stop_patience_ste| -1 Early stopping wy
Skalowanie | scaler_type standard Typ skalera
windows_batch_size 1024 Rozmiar batcha okien
Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list exog columnsZmi enne przyszge
Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
accelerator gpu Akcelerator
B.4. LSTM (Long Short-Term Memory)
Kategoria Parametr War t o Si Opis
Wej Sci {h 30 Horyzontprognozy
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input_size 28 Rozmi ar okna wej §
Architektura | encoder_n_layers 2 Liczba warstw LSTM encodera
encoder_hidden_size 128 Rozmiar warstwy ukrytej encodera
encoder_dropout 0.2 Dropout encodera
encoder_bias True Bias w encoderze
decoder_hidden_size 128 Rozmiar warstwy ukrytej decodera
decoder_layers 2 Liczba warstw decodera
recurrent False Tryb rekurencyjny
Trening max_steps 1000 Maksymalna liczba krokéw treningu
learning_rate 0.001 Wsp-gczynni k uczse
batch_size 32 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag wal i dac|]
num_Ir_decays -1 Bez redukcji learning rate
early_stop_patience_ste| -1 Early stopping wy
Skalowanie | scaler_type robust Typ skalera
windows_batch_size 128 Rozmiarbatcha okien
Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list exog_columngZmi enne przyszge
Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
accelerator gpu Akcelerator
B.5. GRU (Gated Recurrent Unit)
Kategoria Parametr Wartio$S Opis
Wej Sci e|lh 30 Horyzont prognozy
input_size 30 Rozmi ar okna we|j
Architektura encoder_n_layers 2 Liczba warstw GRU encodera
encoder_hidden_size| 200 Rozmiar warstwy ukrytej encodera
encoder_dropout 0.345483 Dropout encodera
encoder_activation | tanh Funkcja aktywacji encodera
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encoder_bias True Bias w encoderze
context_size 10 Rozmiar kontekstu
decoder_hidden_size| 100 Rozmiar warstwy ukrytej decodera
decoder_layers 4 Liczba warstw decodera
recurrent False Tryb rekurencyjny
Trening max_steps 2000 Maksymalna liczba krokéw treningy
learning_rate 0.000427 Wsp:-gczynni k ucz
batch_size 64 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidac
num_lIr_decays -1 Bez redukcji learning rate
early_stop_patience_|{ -1 Early stopping W
teps
Optymalizator | optimizer AdamW Typ optymalizatora
weight_decay 0.05 Regularyzacja L2
Scheduler Ir_scheduler ExponentialLR Scheduler learning rate
gamma 0.999 Wsp-gczynni k dec
Skalowanie scaler_type robust Typ skalera
Egzogeny futr_exog_list exog columns+ |Zmi enne przyszge
[‘crude_oil_price']
Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
precision 32 Precyzja oblicze
B.6. RNN (Recurrent Neural Network)
Kategoria Parametr War t o Si| Opis
Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
input_size 120 Rozmiar okna we|j
Architektura | encoder_n_layers 2 Liczba warstw RNN encodera
encoder_hidden_size 128 Rozmiar warstwyukrytej
encoder_activation tanh Funkcja aktywacji
encoder_bias True Bias w encoderze
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encoder_dropout 0.0 Dropout encodera
decoder_hidden_size 128 Rozmiar warstwy ukrytej decodera
decoder_layers 2 Liczba warstw decodera
recurrent False Tryb rekurencyjny
Trening max_steps 100 Maksymalna liczba krokéw treningy
learning_rate 0.001 Wsp-gczynni k ucz
batch_size 16 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidac
early_stop_patience_step{ -1 Early stopping W
Skalowanie | scaler_type robust Typ skalera
Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
precision 32 Precyzja oblicze
B.7. DilatedRNN
Kategoria Parametr War t o S| Opis
Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
input_size 30 Rozmiar okna we|j
Architektura | cell_type LSTM Typ komorki rekurencyjnej
encoder_hidden_size 128 Rozmiar warstwy ukrytej encodera
context_size None Rozmiar kontekstu
decoder_hidden_size 128 Rozmiar warstwy ukrytej decodera
decoder_layers 2 Liczba warstwdecodera
Trening max_steps 1000 Maksymalna liczba krokow treningy
learning_rate 0.001 Wsp-gczynni k ucz
batch_size 32 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidac
num_Ir_decays 3 Liczba redukciji learning rate
early_stop_patience_stepy -1 Early stopping W
Skalowanie | scaler_type robust Typ skalera
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Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list exog_columns|Zmi enne przyszge
Inne random_seed 2 Ziarno | osowoSci
accelerator gpu Akcelerator
B.8. NHITS
Kategoria Parametr War t o S| Opis
Wej Sci e|h 30 Horyzont prognozy
input_size 28 Rozmiar okna wej §
Architektura n_freq_downsample 2,1, 1] Wsp-gczynni If i pr -
cznstotliwoSci
n_pool_kernel_size [4, 4, 1] Rozmiary j Nder pgd
pooling_mode MaxPoolld | Tryb poolingu
interpolation_mode linear Tryb interpolacji
activation RelLU Funkcja aktywacji
dropout_prob_theta 0.0 Dropout na parametrach theta
Trening max_steps 500 Maksymalna liczba krokoweningu
learning_rate 0.001 Wsp:-§gczynni k ucze
batch_size 32 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidac]j
num_Ir_decays 3 Liczba redukciji learning rate
early_stop_patience_ste| -1 Early stopping wy
Loss loss RMSE Funkcja straty treningowej
valid_loss MAPE Funkcja straty walidacyjnej
Optymalizator | optimizer AdamwW Typ optymalizatora
Skalowanie scaler_type robust Typ skalera
Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list exog_columngZmi enne przyszge
Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
precision 32 Precyzja obliczed(
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B.9. TFT (Temporal Fusion Transformer)

Kategoria Parametr War t o Si| Opis
Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
input_size 30 Rozmi ar okna we|j
Architektura | hidden_size 64 Rozmiar warstwy ukrytej
n_head 4 Liczba gg-w uwagi
n_rnn_layers 1 Liczba warstw RNN
rnn_type Istm Typ komorki RNN
dropout 0.1 Wsp-9gczynni k dr of
attn_dropout 0.0 Dropout mechanizmu uwagi
grn_activation ELU Aktywacja bramek GRN
one_rnn_initial_state False Pojedynczy stan |
Trening max_steps 500 Maksymalna liczba krokéw treningu
learning_rate 0.001 Wsp-gczynni k uczg
batch_size 32 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag wal i dac|]
num_Ir_decays -1 Bez redukcji learning rate
early_stop_patience_stepy -1 Early stopping w)
Loss loss MAE Funkcja straty treningowej
valid_loss MAE Funkcja straty walidacyjnej
Skalowanie | scaler_type robust Typ skalera
Egzogeny hist_exog_list hist_cols Zmienne historyczne
futr_exog_list exog _columns|Zmi enne przyszge
Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci
accelerator gpu Akcelerator
B.10. PatchTST
Kategoria Parametr War t | Opis
Wej Sci {h 30 Horyzont prognozy
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input_size 112 Rozmi ar okna wej Sci ¢
Architektura | patch_len 16 DjugoS|l patcha
stride 8 Krok przesunincia paé
n_heads 4 Liczba gg-w uwagi
encoder_layers 3 Liczba warstw encodera
hidden_size 128 Rozmiar warstwy ukrytej
linear_hidden_size 256 Rozmiar liniowej warstwy ukrytej
dropout 0.2 Wsp-gczynni k dropout
fc_dropout 0.2 Dropout warstw FC
head_dropout 0.0 Dropout ggowy
attn_dropout 0.0 Dropout uwagi
activation gelu Funkcja aktywacji
revin True Reversible Instance Normalization
revin_affine False Affine w revin
revin_subtract_last True Odej mi j ostatni N war
res_attention True Residual attention
batch _normalization False Batch normalization
learn_pos_embed True Uczony embedding pozycyjny
Trening max_steps 1000 Maksymalna liczba krokéw treningu
learning_rate 00001 |[Wsp-gczynni k uczeni g
batch_size 32 Rozmiar batcha
val_check_steps 100 I nterwag walidacji
num_Ir_decays -1 Bez redukcji learning rate
early_stop_patience_ste| -1 Early stopping wygN(
Loss loss MAE Funkcja straty treningowej
valid_loss MAE Funkcja straty walidacyjnej
Skalowanie | scaler_type robust | Typ skalera
Egzogeny hist_exog_list None Zmienne historyczne
futr_exog_list None Zmi enne przyszge




Inne random_seed 1 Ziarno | osowoSci

accelerator gpu Akcelerator

C. Parametry Procedury Treningowe;j

Tabela C.1.Wspolne parametry treningowe

Parametr War t @&y S| na | Opis

accelerator gpu Akcelerator obliczeniowy

devices 1 Liczba urzNdze@& GPU
precision 32 Precyzja oblicze@® (F
strategy auto Strategia treningu rozproszonego

logger True Logowanie metryki

enable_progress_bar| True Pasek postnpu

n_series 1 Liczba szeregbw czasowych

n_samples 100 Liczba prébek

exclude_insample_y | False Wykluczenie y z probki

drop_last_loader False Porzucenie ostatniego batcha
start_padding_enable False Padding na poczNtku

Tabela C.2. Podsumowanie parametrow optymalizaciji

Model input_size | max_steps| learning_rate | batch_size| scaler_type| optimizer
NBEATSx | 28 300 0.001 32 identity Adam
TCN 112 500 0.000402 32 robust Adam
BITCN 28 600 0.000852 128 standard | Adam
LSTM 28 1000 0.001 32 robust Adam
GRU 30 2000 0.000427 64 robust AdamwW
RNN 120 100 0.001 16 robust Adam
DilatedRNN| 30 1000 0.001 32 robust Adam
N-HITS 28 500 0.001 32 robust Adamw
TFT 30 500 0.001 32 robust Adam
PatchTST | 112 1000 0.0001 32 robust Adam
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D. Definicje Zmiennych Egzogenicznych

D.1. Zmienne kalendarzowe (bazowe)

Zmienna Typ Zakres Opis

day_of_week | int 0-6 Dzie® tygodnia (O=poniedzi
month_of year int 1-12 Mi esi Nc roku

day_of month| int 1-31 Dzie® miesi Nca

year int 20172020| Rok

quarter int 1-4 Kwartag roku

weekday int 0-6 Dzie® roboczy (O0O=poniedzi a
is_weekend binary | 0, 1 Flaga weekendu

is_holiday binary | 0, 1 Flaga Swinta pa@Estwowego (

D.2. Zmienne cykliczne {-cyclic-features)

Zmienna Typ | Zakres Opis

month_sin | float | [-1, 1] s i ntrihddth/12)sin(2tmonth/12)
month_cos | float | [-1, 1] ¢ o stanth/12)cos(Z2tmonth/12)
weekday_sin| float | [-1, 1] s i ntwWeRkday/7)sin(2tweekday/7)
weekday_cog float | [-1, 1] c o stweekday/7)cos(dweekday/7)

D.3. Zaawansowane zmienne weekendowegdv-weekend)

Zmienna Typ Zakres | Opis

is_saturday binary | 0, 1 Flaga soboty

is_sunday binary | 0, 1 Flaga niedzieli

weekend_summe binary| 0, 1 Weekend w czerwcul/lipcu/sierpniu
weekend_winter | binary | 0, 1 Weekend w grudniu/styczniu/lutym

D.4. Zmienne historyczne (hist_exog_list)

Zmienna Typ Opis
y lag7 float WartoSl sprzedaUy sprzed 7
y lagl4 float WartoSlI sprzedaUy sprzed 1
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y_lag21 float

WartoSi sprzedaUy sprzed 2

y_roll7_mean| float

S§redni a -@8iniowac zNca 7

y roll7_std | float Odchyl eni e st andghawedowe kr o
D.5. Zmienna zewnntrzna

Zmienna Typ |t r - d §| Opis

crude_oil_price float | FREDAPI|Cena ropy naftowej WTI (USE

E. Podsumowanie Konfiguracji Eksperymentalnych

Tabela E.1.Warianty eksperymentalne

Wariant Flagi Liczba zmiennych egzogenicznych
Bazowy (brak) 8

+Cyclic --cyclic-features 12

+AdvWeekend --advweekend 12

+Full --cyclic-features-advweekend| 16
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