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Model ARIMA w prognozowaniu zuzycia gazu
w cyklach miesiecznych

Streszczenie: Potraktowanie zuzycia paliwa w kottowni jako szeregu czasowego daje mozliwo$¢ uzycia do analizy tego
zjawiska narzedzi odpowiednich do przetwarzania takich danych. Jednym z nich s3 modele ARIMA. W artyku-
le zaproponowano wykorzystanie tego typu modeli do prognozowania miesigcznego zuzycia gazu w kottowni
pracujgcej na potrzeby ogrzewania i przygotowania cieptej wody. Kottownia zasila w ciepto grupe budynkoéw
mieszkalnych. Na podstawie zebranych danych pomiarowych wytypowano trzy konkretne modele, dla ktérych
przeprowadzono oceng trafnosci prognozy. Obliczenia i analizy zostaty przeprowadzone w $rodowisku R przy
zastosowaniu pakietow forecast oraz ggplot2. Wykazana zostata dobra jako$¢ uzyskanych prognoz, potwier-
dzajgca przydatno$¢ zaproponowanych narzedzi analitycznych. W podsumowaniu artykutu wskazano réwniez,
do jakich celéw mozna wykorzysta¢ uzyskane w ten sposéb prognozy. Mogg one byé przydatne do diagnostyki
poprawnosci dziatania zrédta ciepta. Zarejestrowanie zuzycia paliwa na poziomie powaznie odbiegajgcym od
prognozy powinno by¢ jednoznaczng przestankg do niezwlocznego przeprowadzenia diagnozy stanu pracy
kottowni i catego systemu zaopatrzenia w ciepto oraz wyjasniania przyczyny tej réznicy. W ten sposéb mozna
doprowadzi¢ do wykrycia nieprawidtowosci w dziataniu systemu zaopatrzenia w ciepto, na dtugo przed stwier-
dzeniem ich tradycyjnymi metodami. Prognoza zuzycia gazu jest tez przydatna do optymalizacji zarzadzania
finansami zarzadcy nieruchomosci odpowiedzialnego za eksploatacje kottowni. Na tej podstawie moga byé¢
planowane optaty eksploatacyjne lub tez operacje finansowe z wykorzystaniem okresowej nadwyzki kapitatu,
pochodzacej z réznicy pomigdzy wydatkami na zakup paliwa a optatami za ogrzewanie.

Stowa kluczowe: miesieczne zuzycie gazu, szereg czasowy, kottownia gazowa

Forecasting natural gas consumption in monthly cycles with the ARIMA model

Abstract: Describing the gas boiler fuel consumption as a time series gives the opportunity to use tools appropriate for
the processing of such data to analyze this phenomenon. One of them are ARIMA models. The article proposes
this type of model to be used for predicting monthly gas consumption in a boiler room working for heating and
hot water preparation. The boiler supplies heat to a group of residential buildings. Based on the collected data,
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three specific models were selected for which the forecast accuracy was assessed. Calculations and analyses
were carried out in the R environment using “forecast” and “ggplot2” packages. A good quality of the obtained
forecasts has been demonstrated, confirming the usefulness of the proposed analytical tools. The article sum-
mary also indicates for what purposes the forecasts obtained in this way can be used. They can be useful for
diagnosing the correct operation of a heat source. Registering fuel consumption at a level significantly deviating
from the forecast should be a signal to immediately diagnose the boiler room and the heat supply system and to
explain the reason for this difference. In this way, it is possible to detect irregularities in the operation of the heat
supply system before they are detected by traditional methods. The gas consumption forecast is also useful for
optimizing the financial management of the property manager responsible for the operation of the boiler room.
On this basis, operating fees or financial operations with the use of periodic surplus capital may be planned.

Keywords: monthly gas consumption, time series, gas boiler room

Wprowadzenie

Budownictwo i eksploatacja budynkéw (budynki mieszkalne, uzytecznosci publicznej,
przemystowe, rolnicze) sa wskazane w (Gorzynski 2012) jako najbardziej energochlonny
dziat polskiej gospodarki, zuzywajacy ok. 50% energii koncowej. W tym bilansie domi-
nujacy udzial ma zuzycie energii zapewniajacej funkcje uzytkowe budynkow. Jest ono
wynikiem m.in. warunkow klimatycznych, w jakich budynki sa eksploatowane. Przyczyn
nadmiernego zuzycia energii nalezy jednak poszukiwac rowniez w innych czynnikach, co
potwierdzi¢ moze poréwnanie do innych krajow potozonych w podobnych lub mniej ko-
rzystnych regionach geograficznych. Chociaz od co najmniej kilkunastu lat podejmowane
sa dziatania ukierunkowane na ograniczenie energochtonnosci budownictwa, to proces ten
bedzie dtugotrwaty i jest trudny do zrealizowania. Nie dotyczy bowiem wylacznie nowych
obiektow, ktorym tatwo jest narzuci¢ okreslone wymagania czy warunki, ale znaczaca wigk-
szo$¢ uzytkowanych obiektow juz istnieje 1 charakteryzuje si¢ cechami odbiegajacymi od
obowigzujacych obecnie kryteridow. Przedmiotem wspodtczesnych badan naukowych i analiz
sa zatem nie tylko nowe technologie i rozwigzania przeznaczone dla dopiero projektowa-
nych budynkoéw, ale réwniez stan istniejacej juz infrastruktury oraz sposoby ograniczenia
jej energochtonnosci (Doty 2007; Harvey 2006; Thumann 2007). Ich wynikiem sg nie tylko
rekomendacje czy zalecenia wskazujace na konieczno$¢ podjecia okreslonego dziatania czy
modernizacji, ale rowniez metody i narzgdzia matematyczne ulatwiajgce opis badanych
zjawisk, umozliwiajace identyfikowanie zwigzkow i zaleznoséci pomigdzy istotnymi cechami
obiektow oraz zachodzacych w nich procesow i zjawisk. Moga to by¢ modele zbudowane
dla realizacji okreslonej potrzeby czy opisu konkretnej instalacji (Zaleski 2004; Nowak i Za-
leski 1995), ale coraz czgéciej wykorzystuje si¢ adaptacje uniwersalnych modeli (dostep-
nych w postaci oprogramowania) na potrzeby konkretnych zastosowan (Malska i Wachta
2015; Brabec 1 in. 2008; Ozmen 1 in. 2018). Szczegodlng grupa takich modeli sa modele
prognostyczne. Maja one pomoc okreslaé, w jaki sposob bedzie sie ksztattowat dany proces
lub zjawisko w przysztosci, z jak najwicksza trafnoscia (doktadnoscia) tej prognozy. Tego
typu modele nie tylko sa przydatne w ekonomii, makrogospodarce, analityce gietdowe;j, ale
rowniez w technice, w tym energetyce. Informacja o prognozie §wiatowego zuzycia ener-
gii czy jego strukturze paliwowej na kolejne dekady (Galuszka i Paruch 2011; Gorzynski
2012; Harvey 2006) ma nie tylko okresla¢ sytuacje, ale przede wszystkim ulatwi¢ decyzje
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o wyborze zrodta energii pierwotnej (zarowno w skali makro, jak i pojedynczego zrodta cie-
pta), ktorej skutki i trafno$¢ mozna oceniaé¢ dopiero po latach. Prognozy dotyczyé moga tez
duzo mniejszej skali i perspektywy czasowej, biorgc pod uwage np. precyzje zapewnienia
warunkow dostawy czy zarzadzanie popytem. W tego typu narzgdziach matematycznych
duze znaczenie ma identyfikacja czynnikow mogacych mie¢ wptyw na przebieg procesu
czy zjawiska oraz ich zalezno$¢. Z punktu widzenia uzytkownika znaczenie ma tatwos¢
zbudowania i wykorzystania modelu oraz trafno$¢ prognozy.

W artykule przedstawiono mozliwo$ci wykorzystania modelu ARIMA do prognozowa-
nia w cyklach miesiecznych zuzycia gazu w kotlowni gazowej zasilajacej w ciepto grupe
budynkéw mieszkalnych. Kottownia zasila odbiorcow w ciepto na potrzeby ogrzewania
oraz przygotowania cieplej wody uzytkowej. Ciag obserwacji w kolejnych jednostkach
czasu (miesigcach) tworzacy szereg czasowy charakteryzuje si¢ okreslonym trendem i se-
zonowoscig. Te cechy pozwolity na uzycie zaproponowanej metody do takiej wiasnie
analizy.

1. Zuzycie gazu ziemnego a warunki pogodowe

Zuzycie paliwa przez zrodlo ciepta w systemie zaopatrzenia w ciepto bezposrednio od-
zwierciedla zuzycie energii w instalacjach budynku, facznie ze stratami przemian i dys-
trybucji. Zuzycie ciepla na potrzeby ogrzewania i wentylacji zalezne jest od temperatury
zewnetrznej. Ma ono zatem charakter sezonowy, ale tylko w teorii jest to zaleznos$¢ liniowa.
Zalezy rowniez od indywidualnie utrzymywanej w pomieszczeniach temperatury wewngtrz-
nej oraz od intensywnosci wentylacji pomieszczen. Inaczej jest ze zuzyciem ciepla w po-
staci cieplej wody uzytkowej (c.w.u.), ktére ma duzo bardziej losowy charakter i zalezy od
indywidualnych zachowan uzytkownikéw budynku oraz ich liczby (Zaleski 2004; Nowak
1 Zaleski 1995). W budownictwie mieszkaniowym wielolokalowym kotlownia (zrédlo cie-
pla) jest najczgséciej uktadem dwufunkcyjnym, ktdry zapewnia ogrzewanie oraz dostawe
ciepla do uktadu przygotowania c.w.u. Sumaryczne zuzycie paliwa jest zatem superpozycja
wplywu warunkéw pogodowych oraz preferencji i oczekiwan uzytkownikow. Wynika tez
z konkretnej konstrukcji budynku, jego izolacyjnosci i powierzchni przegrod zewnetrznych,
ustalonych na etapie projektu.

Dla zilustrowania zaleznosci zuzycia gazu przez dwufunkcyjna kotlowni¢ gazowa zasila-
jaca w ciepto wielorodzinny budynek mieszkalny od temperatury zewnetrznej przedstawio-
no narys. 1 zalezno$¢ pomiedzy srednig miesigczng temperatura zewnetrzng i miesigcznym
zuzyciem gazu. Wykorzystano w tym celu wyniki pomiaréw przeprowadzonych w dwoch
jednakowych kottowniach dwufunkcyjnych (K1 i K2), kazda z nich zasila w cieplo trzy bu-
dynki nalezace do tej samej wspolnoty mieszkaniowej. Srednia miesigczna temperature ze-
wnetrzng wyznaczono w oparciu o pomiary jednominutowe udostepnione przez IMGW-PIB.
Pomiary zuzycia gazu wykonano w okresie od 2010 do 2017 roku. Dodatkowo na rysunku
zaznaczono, dla kazdego ze zrodel ciepta odrgbnie, dwie linie regresji. Jedna z nich zostata
wyznaczona dla miesigcy zimowych (styczen—maj oraz pazdziernik—grudzien), a druga — dla
okresu letniego (czerwiec—wrzesien).
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Rys. 1. Zaleznos$¢ miesigcznego zuzycia gazu ziemnego w kottowni gazowej K1 i K2 od $redniej temperatury
zewnetrznej (w latach 2010-2017)

Fig. 1. The impact of the average external temperature (in 2010-2017) on monthly natural gas consumption
in the gas boiler rooms (K1 and K2)

W tabeli 1 zestawiono wyznaczone warto$ci wspotczynnikéw korelacji Pearsona dla
zaleznosci pomigdzy miesigcznym srednim zuzyciem gazu i §rednig miesigczng temperatura
zewngtrzng. Zardwno analiza graficzna (rys. 1), jak i wspotczynniki korelacji (tab. 1) wska-
zujg na istotng zaleznos¢ (liniowa) pomiedzy zuzyciem gazu w kottowni a $rednig tempera-
tura zewnetrzng. W okresie letnim charakter zaleznosci jest jednak inny niz w tzw. sezonie
grzewczym (tj. gdy wystepuja potrzeby grzewcze). W skali miesigca $rednie zuzycie cieptlej
wody w budynku jest w miar¢ stabilne, a latem zuzycie gazu zwigzane jest tylko z tym

TABELA 1. Wspodtczynnik korelacji Pearsona dla zaleznosci pomigdzy miesiecznym zuzyciem gazu
a $rednig temperaturg zewnetrzng (dane z lat 2010-2017)

TABLE 1. Pearson's correlation coefficient for the relation between monthly gas consumption
and average external temperature (data from 2010-2017)

Rok A5 A6

2010 —0,954 —0,964
2011 —0,981 —0,975
2012 0,979 0,977
2013 -0,974 0,971
2014 0,960 -0,954
2015 —-0,951 —-0,949
2016 —0,975 0,985
2017 —-0,973 —-0,980
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sposobem zuzycia ciepta. Linia regresji jest zatem prawie pozioma. Wahania temperatury
wody zimnej (wynikajace z wahan temperatury zewngtrznej) czy wahania temperatury wody
cieplej sa raczej pomijalne, wickszy wpltyw moga mie¢ wahania warto$ci opalowej paliwa
(Bartnicki i Nowak 2018).

Na rysunku 2 dla kazdej kottowni przedstawiono punkty pomiarowe odpowiadajace ko-
lejnym miesigcom roku. Dla sporzadzenia wykresu wykorzystano dane pomiarowe z lat
2010-2017. Widoczna jest duza stabilno$¢ zuzycia gazu w miesigcach letnich. Wigksze
zrdznicowanie obserwowane jest dla sezonu grzewczego. Jest to zbiezne z wczesniejsza
analiza. Zuzycie gazu w okresie od maja do wrzesnia zalezy od temperatury zewnetrznej
(rys. 1), ale linia regresji wyznaczona dla tej cz¢sci roku wskazuje ilosciowo na duzo mniej-
szy wplyw tej zmiennej (niewielki kat nachylenia linii regresji). Na rysunku 2 wyodrgbniono
dodatkowo wartoSci (czarne punkty), ktore spetniajg formalne warunki uznania za dane
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Rys. 2. Zuzycie gazu w kottowniach K1 i K2 w poszczegolnych miesigcach (dane z lat 2010-2017).
Oznaczenia: pole prostokata — warto$ci pomigdzy pierwszym a trzecim kwantylem,
pozioma linia czarna — mediana, dodatkowo oznaczono punkty odstajace — ponad 1,5 x warto$¢
trzeciego kwantyla

Fig. 2. Gas consumption in boiler rooms (K1 and K2) in the following months of the year
(data from 2010-2017). Markings: field of the rectangle — values between the 15t and 3™ quantiles,
horizontal black line — median, additionally marked outliers — over 1.5 x value of the 3™ quantile
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odstajace. Dla kotlowni K1 sg to pomiary zaobserwowane w marcu, pazdzierniku oraz grud-
niu, a dla kottowni K2 — w pazdzierniku oraz grudniu.

2. Miesieczne zuzycie gazu jako szereg czasowy

Przy tworzeniu modeli opisujacych zuzycia ciepta w budynku czy odpowiadajace mu
zuzycie gazu w zrodle ciepta (Gorzynski 2012) zazwyczaj wykorzystuje si¢ temperature
zewnetrzna jako jedng z podstawowych zmiennych niezaleznych. Jest to podejscie uzasad-
nione i w pelni naturalne. Aktualnie pozyskanie historycznych danych meteorologicznych
w danej lokalizacji jest duzo prostsze niz kilkanascie lat temu (m.in. dzigki zbudowaniu
w Polsce przez IMGW-PIB na poczatku XXI w. nowoczesnego, zautomatyzowanego syste-
mu obserwacji, gromadzenia i przetwarzania danych pomiarowych, wraz z bazami danych
operacyjnych i historycznych). Doktadne modele prognozujace warunki pogodowe sg juz
jednak oferowane na zasadach komercyjnych, co ogranicza ich dostgpnos¢ dla drobnych
podmiotéw, takich jak wiasciciele czy zarzadcy pojedynczych budynkow, spoétdzielnie lub
wspolnoty mieszkaniowe. Do budowy modeli prognozujacych zuzycie gazu zasadne byto-
by tymczasem zastosowanie takich wlasnie danych. Poza samym dostgpem do prognozy
danych meteorologicznych, odrebnym aspektem jest tez mozliwo$¢ pogorszenia zdolnosci
predykcyjnych modelu, ktory bazowaltby na danych prognostycznych. Prognozy pogody
dla okresu kilku lub kilkunastu dni nie sg juz tak precyzyjne, a ich trafno$¢ maleje wraz
z wyprzedzeniem czasowym, ktérego dotycza. Tymczasem z punktu widzenia zarzadzania
kosztami eksploatacji zrodta ciepla czy systemu grzewczego budynku uzyteczne mogtyby
by¢ przede wszystkim modele dotyczace prognoz zuzycia gazu dla okreso6w od jednego do
kilku miesigcy.

Analiza zgromadzonych danych pomiarowych (rys. 1 i 2) potwierdzita, ze miesi¢czne
zuzycie gazu w kottowni mozna zdefiniowa¢ jako szereg czasowy (ciag obserwacji pew-
nego zjawiska w kolejnych jednostkach czasu — miesigcach), z trendem i sezonowo$cia.
Do wnioskowania o przyszlych wartosciach (tj. prognozowania) moga wigc by¢ réwniez
wykorzystywane metody stuzace do analiz szeregéw czasowych. Opis zuzycia paliwa w po-
staci szeregu czasowego daje mozliwos¢ zastosowania narzedzi wiasciwych do obrobki
tego rodzaju danych. Jednym z nich sg modele ARIMA. W artykule przedstawiona zostala
ocena ich doktadnosci i skuteczno$ci w wykorzystaniu do prognozowania zuzycia gazu ko-
tlowni pracujacej na potrzeby ogrzewania i przygotowania c.w.u. Model ARIMA (p, d, q)
charakteryzuja trzy wartosci: p — ilo$¢ parametrow autoregresyjnych, d — ilo§¢ parametrow
sredniej ruchomej oraz g — rzad réznicowania. Budowa modelu sktada si¢ z trzech etapow.
W pierwszym nastepuje identyfikacja liczby oraz typu parametrow modelu. W drugim eta-
pie dokonywana jest estymacja warto$ci parametrow. W etapie diagnozy nastgpuje ocena
wybranego modelu i trafnosci prognozy (Malska 1 Wachta 2015).

Miesieczne zuzycie gazu w kotlowni dwufunkcyjnej podlega dwunastomiesi¢gcznym
cyklom sezonowym (rys. 3). Jest to jednoznaczne dla zastosowania roznicowania z opdz-
nieniem s = 12. Zatozenie to wyeliminuje rowniez trend liniowy, o ile taki byt obecny
w danych.
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Rys. 3. Miesigczne zuzycie gazu ziemnego w kotlowniach K1 i K2 w 96 okresach rozliczeniowych
(dane z lat 2010-2017)

Fig. 3. Monthly natural gas consumption in the gas boiler rooms (K1 and K2) in 96 accounting periods (data
from 2010-2017)

Na wykresie (rys. 4) przedstawiono szereg czasowy po zroéznicowaniu z opdznieniem
s = 12 oraz wykresy funkcji ACF oraz PACF. Analiza uzyskanych wynikéw wskazuje, ze
nie ma wigkszych zastrzezen co do stacjonarnosci przeksztatconego szeregu. Majac ustalo-
ny parametr sezonowosci s, wnioskujemy o wartosciach parametrow d i D jako réwnych 0
przysztego modelu SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s (przeksztalcony szereg wykazuje stacjonar-
no$¢). Dalsze rozwazania moga zatem dotyczy¢ szczegoélnego przypadku modelu ARIMA
(, d, q), czyli modelu ARMA (p, q).

W przypadku modeli mieszanych (ARMA) trudno$cig moze by¢ jednoznaczne zidenty-
fikowanie parametréw p i ¢ w oparciu o wykresy ACF i PACF. Analiza tychze wykreséw
(rys. 4) wskazuje na ¢ = 12 oraz p = 12 dla modelu sezonowego s = 12. Zaproponowano
zatem model.2 w oparciu o analiz¢ ACF i model.3 — w oparciu o PACF. Zazwyczaj jednak
modele ARMA wymagaja duzo nizszych rz¢dow p i ¢ w poréwnaniu z modelami AR oraz
MA — zaproponowano zatem model.1. Model.1 zostal wytypowany w oparciu o wynik au-
tomatycznego wyboru modelu przez pakiet forecast. Ostatecznie zazwyczaj do identyfikacji
rzedow p i ¢ w modelu ARMA wykorzystuje si¢ kryteria oceniajace dobro¢ dopasowania
modelu, takie jak AIC, AICC, BIC lub inne. Dlatego do wyboru modelu ARIMA nalezaloby
zbada¢ wigksza grupg i wybra¢ na postawie kryteriow oceniajacych. W przeprowadzane;j
analizie ten typ modeli jest tylko przyktadem mozliwosci wykorzystania.

Majac na uwadze te przestanki, do dalszej oceny wytypowano trzy konkurencyjne
modele:
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Rys. 4. Szereg po zréznicowaniu z opdznieniem s = 12 wraz z funkcjami ACF oraz PACF

Fig. 4. A series after delay with differentiation s = 12 together with the ACF and PACF functions

= ARIMA(3,0,1) — model.1

= ARIMA(0,0,12)(0,0,0);, — model.2

= ARIMA(12,0,12)(0,0,0);, — model.3

Wszystkie obliczenia i analizy zostaty przeprowadzone w srodowisku R przy zastosowa-
niu pakietow forecast oraz ggplot2.

TABELA 2. Wartosci parametréw informacyjnych dla zaproponowanych modeli

TABLE 2. The parameters values for the proposed models

AIC AICC BIC
model.1 1708,283 1709,227 1723,669
model.2 1746,025 1751,211 1781,926
model.3 1687,328 1692,513 1723,229
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Nie ma jednoznacznej odpowiedzi, ktore kryterium informacyjne jest kluczowe przy
wyborze modelu. Nie ma tez wartosci granicznej, od ktorej mozna uzna¢ model za dobry.
I jeszcze jedno — nie ma warto$ci granicznej, od ktérej mozna uzna¢ model za dobry. Ta pro-
cedura dziala w ten sposob, ze przy pomocy kryterium informacyjnego porownuje si¢ kilka
modeli i wybiera ten, ktory ma najnizsza wartos¢. W tym konkretnym przypadku zapropo-
nowany model.3 uzyskat najnizsze wartosci we wszystkich kryteriach sposrod wszystkich
badanych modeli, a zatem nalezy uzna¢ go za najlepszy z tej grupy.

Dla wszystkich modeli przeprowadzono diagnostyke w oparciu o analize reszt, przy
zastosowaniu narzedzi graficznych i testdw statystycznych. Na rysunku 5 przedstawiono
wykresy diagnostyczne dla model.3, w tym autokorelacj¢ reszt modelu (ACF of Residuals).
Pokazuje on, ze dla dowolnego opdznienia (lag > 0) autokorelacja reszt zanika.

TABELA 3. Wartosci miar dopasowania modelu

TABLE 3. The values of the model fit measures

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
model.1 20,324 1 627,545 1 233,908 2,724 19,564 0,564 0,037
model.2 -12,387 1714,132 1 212,759 —8,469 18,404 0,554 0,027
model.3 —-19,587 1 314,703 959,983 -1,414 13,793 0,439 0,004

Przyktadowo dla model.3 wynik testu Shapiro-Wilka nie pozwala przyja¢ hipotezy
o zgodnosci rozktadu reszt z rozkladem normalnym (p-value = 0.003871 < 0,005). Jest
to istotny fakt w konteks$cie ewentualnych procedur wnioskowania statystycznego, ktore
bazujg istotnie na zatozeniu o normalno$ci danych. Na wykresie normalnosci reszt (rys. 6)
praktycznie wigkszo$¢ punktow (reszt) lezy bardzo blisko linii, co oznacza, Ze reszty te
podlegaja rozktadowi normalnemu.

Na kolejnych wykresach przedstawiono dopasowanie modeli do danych pomiarowych
(zbiodr treningowy), wartosci prognozowane oraz wartosci dla dwoch miesigey (zbior testo-
wy). Przedstawione zostaly rowniez warto$ci miar doktadnosci predykcji (RMSE, MAE,
MAPE, MASE).

W oparciu o zaprezentowane w tabeli 4 wyniki zauwazy¢é mozna, ze najlepszy wydaje
si¢ by¢ model.3. Dla trzech miesiecy do przodu predykcja jest doktadna (blad 25%). Dla
kolejnych miesiecy btad prognozy znaczaco ro$nie. Trzeba pamigtaé, ze w marcu 2018 r.
(99 okres) wystapity nietypowe warunki pogodowe — tak niskich temperatur w tym miesiacu
nie byto ciagu ostatnich kilku lat.

Podsumowanie i wnioski

Przedstawiona analiza wskazuje na dobra jakos¢ prognoz miesi¢cznego zuzycia gazu
w kotlowni dwufunkcyjnej przy wykorzystaniu do niej modelu ARIMA. Rozwdj metod nu-
merycznych i coraz wigksza dostepnos$¢ narzedzi statystycznych do obrobki danych pomia-
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Rys. 5. Wykresy diagnostyczne dla model.3

Fig. 5. Diagnostic charts for model.3

rowych pozwala na zmian¢ dotychczasowego podejécia zarzadcoOw budynkdw, operatoréw
zrddet ciepta czy przedsiebiorstw energetycznych do zarzadzania systemem zaopatrzenia
w ciepto. Wykorzystanie wylacznie danych historycznych do rozliczania kosztow i plano-
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Normal Q-Q Plot histogram reszt
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Rys. 6. Analiza normalnoéci i histogram reszt wyznaczonych w oparciu o model.3

Fig. 6. The residual nodities chart and histogram determined on the basis of model.3

ARIMA = Pomiar == Pomiar test == Prognoza
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Rys. 7. Dane pomiarowe, dopasowanie oraz zdolnosci predykcyjne model. 1

Fig. 7. Measurement data, fit and predictive capability of model.1

wania dziatalno$ci powinno by¢ uzupetnione o planowanie oplat za ogrzewanie i energi¢
oraz przychodow i kosztow eksploatacji systemu w oparciu o modele prognostyczne, np.
stosowane do analizy szeregdw czasowych. Znaczenie mogg mieé¢ rowniez w samym dia-
gnozowaniu dziatania systemu. W przypadku gdy faktyczne zuzycie ciepta (paliwa) w ko-
lejnym okresie rozliczeniowym okaze si¢ zasadniczo rézne od prognozowanego, konieczne
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Rys. 8. Dane pomiarowe, dopasowanie oraz zdolnosci predykcyjne model.2

Fig. 8. Measurement data, fit and predictive capability of model.2
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Rys. 9. Dane pomiarowe, dopasowanie oraz zdolnosci predykcyjne model.3

Fig. 9. Measurement data, fit and predictive capability of model.3

staje si¢ wyjasnienie tej roznicy oraz ocena, czy nie jest to czasem efekt nieuzasadnionego
pogorszenia efektywnos$ci energetycznej (wzrost strat ciepta). Jesli nietypowos¢ warunkow
pogodowych nie usprawiedliwiaja zaobserwowanej rozbiezno$ci, powinien by¢ to jedno-
znaczny sygnal do bardziej szczegétowej kontroli catego systemu zaopatrzenia w ciepto
oraz poszczegolnych jego elementoéw (Baldacci i in. 2016). Powazna réznica migdzy war-
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TABELA 4 Dane pomiarowe dla 97—100 okreséw rozliczeniowych oraz wartosci predykcyjnych uzyskanych
w oparciu o zaproponowane modele. Dodatkowo okreslono doktadno$¢ oszacowan

TABLE 4. Measurement data for 97—-100 accounting periods and prediction values obtained on the basis
of the proposed models. In addition, the accuracy of the estimates was determined

Okres Dane model.1 model.2 model.3
li . testowe
rozliczeniowy 3 m3 % i o, m3 %

97 13 328 13179 101 12 308 108 14 327 093
98 14 843 12 685 117 9773 152 13 050 114
99 13 625 10 972 124 96 612 141 10 791 126
100 5099 8 536 167 8 662 170 8 051 158
101 - 6 050 - 6 896 - 5282 -

tosciami prognozowanymi a rzeczywistymi moze bowiem $wiadczy¢ o stanach awaryjnych
(W szczegolnoscei jesli nie mozna jej wyjasni¢ warunkami meteorologicznymi albo innymi
przyczynami zewngtrznymi).

Modele prognostyczne powinny by¢ réwniez wykorzystywane do planowania budze-
tu. Wspolnoty mieszkaniowe (réwniez spotdzielnie mieszkaniowe) finansujg koszty zakupu
paliwa zwykle w formie zaliczek, ktorych wysoko$¢ jest stata w ciagu roku. Rozliczenie
z odbiorcami ciepta nastepuje w cyklach pot- lub rocznych, po rozliczeniu calego sezonu.
Stale w ciagu roku obcigzenie kosztami za ogrzewanie nie odpowiada rzeczywistej zmienno-
$ci tych kosztow w czasie. W okresie letnim powstaje u zarzadcy nieruchomosci nadwyzka
finansowa w pozycji planu gospodarczego wiasciwej dla kosztow zaopatrzenia w ciepto.
Prognozy zuzycia paliwa pozwalajg szacowaé przyszte koszty jego zakupu. Tym samym
mozliwe jest skuteczniejsze pod wzgledem zyskow zarzadzanie nadwyzka np. poprzez traf-
ne ustalenie wielkosci i czasu trwania lokaty bankowej. Inng mozliwo$cia jest rezygnacja
z takiej nadwyzki finansowej na rzecz miesi¢cznego zréznicowania oplat za ciepto oraz cen
jednostkowych.
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