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Streszczenie: Krétkoterminowe prognozy zapotrzebo-
wania na ciepto dajg mozliwo$¢ zwigkszenia wydajnosci pro-
dukcji ciepta, zmniejszenia zuzycia paliwa i emisji produktow
spalania do atmosfery. W artykule przedstawiono problem
doktadno$ci prognozowania zapotrzebowania na ciepto
w szklarni z wykorzystaniem metod SARIMA. Zrédtem in-
formacji do analizy szeregdw czasowych byty dane eksploata-
cyjne zuzycia ciepla.

Stowa kluczowe: szklarnia, prognozowanie, szereg czasowy,
zapotrzebowanie na ciepto, btad prognozy

1. WPROWADZENIE

W artykule przedstawiono zagadnienie dotyczace do-
ktadnosci prognozowania zapotrzebowania na ciepto
w szklarni, budynku o istotnym wptywie zewnetrznych
czynnikow klimatycznych.

Prognozowanie zapotrzebowania na ciepto mozna zrea-
lizowa¢ korzystajac z lokalnych prognoz meteorolo-
gicznych [3], wprowadzajac informacje 0 parametrach
powietrza zewngtrznego do modelu budynku, ktory jest
sprzegnigty z Systemem sterowania i pozwala na biezgco
okresli¢ potrzeby cieplne obiektu.

Stosowanie innych narzg¢dzi prognostycznych w analizie
zapotrzebowania na cieplo bylo przedmiotem szeregu
publikacji, min. dotyczacych systemow cieptowniczych
[12] czy obiektow szklarniowych [5][6]. Metodami,
ktére pozwalajg na identyfikacje natury zjawiska sg sze-
regi czasowe, dajgce mozliwo$¢ zastosowania ich do
innych danych. Stuzg one do prognozowania przysztych
wartosci szeregu czasowego, bazujac tylko i wylgcznie
na obserwacjach poprzedzajacych zmiennej prognozo-
wanej. Zaleta takiej prognozy jest oczywiscie uniezalez-

nienie si¢ od szeregu zmiennych, ktére maja wplyw na
wielko$¢ zuzycia ciepta.

Modele szeregdw czasowych ARIMA zdobyly popular-
no$¢ w wielu dziedzinach, glownie w wyniku pracy opu-
blikowanej przez Boxa i Jenkinsa [2]. Przykladem moze
tu by¢ zastosowanie szeregow czasowych SARIMA do
prognozowania popytu na energi¢ pierwotng w skali ca-
tego panstwa na przyktadzie Turcji [4], czy tez przed-
miotem analiz w przewidywaniu zapotrzebowania na
energi¢ elektryczng [10][13].

Zastosowanie szeregéw czasowych ARMA zostato wy-
soko ocenione, jako jedna z metod o wysokiej doktadno-
$ci w szacowaniu potrzeb cieplnych budynkéw, mimo ze
sa to metody o umiarkowanym stopniu trudnosci [1].
Modele szeregdéw czasowych ARIMA i SARIMA, z racji
na wicksza liczbe parametréw, sg modelami o wigkszym
stopniu trudnosci, to jednak zalety tych metod i mozliwa
do osiagnigcia duza doktadno$¢ spowodowaty o zasto-
sowaniu ich w prognozowaniu zapotrzebowania na cie-
pto dla szklarni.

Prognozowanie zapotrzebowania na ciepto w obiektach
szklarniowych wynika z koniecznosci zapewnienia od-
powiedniej temperatury wewngtrznej. Lekka konstrukcja
szklarni 1 znaczny wplyw zmiennych warunkéw ze-
wnetrznych na mikroklimat powoduje, Ze utrzymanie
zadanej temperatury w pewnych okresach w szklarni
moze sprawia¢ problem. Ponadto, argumentem przema-
wiajagcym za stosowaniem prognoz zapotrzebowania na
ciepto w szklarni jest brak akumulacji ciepta w obiekcie
tego typu oraz znaczna bezwladno$é zrodta ciepta i sys-
temu jego dystrybucji, zwtaszcza w duzych kompleksach
szklarniowych.

W szeregach ARIMA mozna zaobserwowa¢ dwa typowe
procesy. Pierwszy z nich to proces autoregresyjny, ktory
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okresla ze warto$¢ szeregu jest sumg sktadnika losowe-
go oraz kombinacji poprzednich obserwacji. Drugi to
proces $redniej ruchomej, w ktorym kazdy element sze-
regu moze pozostawa¢ pod wptywem realizacji sktadni-
ka losowego w okresach przesztych, ktory to wptyw nie
moze by¢ wyjasniony przez skladnik autoregresyjny.
Oproécz typowych proceséw, z uwagi na koniecznosé
doprowadzenia szeregu do stacjonarnosci, wprowadza
si¢ tzw. integracje W/w procesow, realizowang przez
réznicowanie warto$ci szeregu.

Podstawowymi wymogami zastosowania szeregow
ARIMA w prognozowaniu konkretnych danych jest to
aby érednia procesu w kazdej chwili byta taka sama,
wariancja procesu rowniez, funkcje autokorelacji zale-
zaly od opdznienia a nie zalezaly od czasu. Modele
ARIMA nie nadaja si¢ najlepiej do prognozowania sze-
regow z sezonowoscia, dlatego tez wprowadza si¢ jesz-
cze do modelu rdéznicowanie sezonowe (model SARI-
MA).

Oceng doktadnosci prognozowania i trafnosci prognoz
mozemy dokonac¢ stosujac mierniki doktadnosci ex ante
i ex post. Bledy ex ante to oczekiwana rdéznica pomig-
dzy wartoscig prognozy oraz nieznang, W chwili stawia-
nia prognozy, warto$cig rzeczywistg. Wartos¢ tego ble-
du jest zwigzana z okresem, na ktory stawia si¢ progno-
z¢ a takze dobrocig dopasowania modelu do danych. Im
dalej w przyszlo$¢ stawiane sg prognozy tym wigksza
niepewnoscia sa obarczone. Wlasciwsza oceng trafnosci
wyznaczonych prognoz jest ustalenie btedow ex post,
gdy zaistnieje ku temu okazja. Btad ex post, ustalany po
zaistnieniu obserwacji zmiennej prognozowanej w cza-
sie 1 sprawdzeniu wartosci prognoz z rzeczywistymi
wynikami. Takie prognozy, wyznaczane sekwencyjnie,
umozliwiaja zdiagnozowanie ich stabej jakosci, pozwa-
laja na weryfikacj¢ modelu i wprowadzenie do niego
poprawek. KorzyScia jest rowniez to, ze niska trafno$é
prognoz jest zwykle wynikiem nieuwzglednienia w mo-
delu prognostycznym pojawiajacej si¢ nowej informacji.
Trafnos$¢ prognoz ilo§ciowych w typowym szeregu cza-
sowym mozna okresli¢ na kilka sposobdw. Stosuje si¢ w
tym celu mierniki bezwzgledne — zachowujace jednost-
ke pomiaru zmiennej prognozowanej oraz mierniki
wzgledne — umozliwiajagce poréwnanie prognoz uzyska-
nych ré6znymi metodami prognostycznymi.

Celem przedstawionych w pracy analiz byto zwrocenie
uwagi na zagadnienie doktadno$ci prognoz zapotrzebo-
wania na ciepto dla budynku szklarni.

2. ZALOZENIA DO BADAN I ANALIZ

Obiektem badan jest budynek szklarni z ekranem termo-
izolacyjnym, ktoérego zadaniem jest dopasowanie wla-
sciwosci przegrody zewngtrznej do zmiennych warun-
kow otoczenia. W analizach wykorzystano zbior danych

z godzinowym interwatem mig¢dzy kolejnymi pomiarami
zuzycia energii. Taki odstgp migdzy kolejnymi pomia-
rami, pozwala na odzwierciedlenie funkcjonowania wy-
posazenia technicznego szklarni, obiektu o istotnym
wplywie zewnetrznych warunkéw klimatycznych na
temperatur¢ wewngtrzng a tym samym na zuzycie ciepta.

Badania przeprowadzono na przetomie 2007 i 2008 roku.
Zgromadzony material badawczy obejmuje wyniki po-
miaréw z miesi¢gcy okresu zimowego. Laczna ilo§¢ da-
nych wykorzystanych w analizie to 4344 rekordy.
Zrédlem danych o wielkosci zuzycia ciepta jest ciepto-
mierz zainstalowany na przewodzie powrotnym systemu
grzewczego. Przyrzad ten mierzy warto$ci zuzycia Cie-
pla, a zatem zarejestrowany szereg danych to tzw. szereg
nieujemny.

Szereg danych pomiarowych zuzycia ciepta nie jest ty-
powym szeregiem dla ktorego mozna byto uzy¢ wska-
zowek [9][11] zwigzanych z identyfikacja liczby para-
metrow modelu. Wstgpne obserwacje i charakter groma-
dzonych danych wskazywaty, ze sg one obarczone sezo-
nowoscig, a zatem spodziewano si¢, ze docelowo bedzie
to model SARIMA.

Estymacj¢ parametrow szeregu oraz obliczenia sumy
kwadratow reszt, przy zadanych parametrach, wykonano
metoda dokladng najwigkszej wiarygodnosci wedtug
Melarda, bez uwzgledniania statej.

W celu przeprowadzenia analiz prognozowania zapo-
trzebowania na cieplo, szereg danych zostat doprowa-
dzony do stacjonarnosci. Dodatkowo szereg danych zo-
stat zlogarytmowany w celu stabilizacji wariancji. Po
wstepnych analizach przyjeto, ze opdznienie sezonowe
(okres) stosowane dla sezonowych parametrow autore-
gresyjnych i $redniej ruchomej jest rowne 12.

W wyniku analiz stwierdzono, Ze najodpowiedniejszy w
prognozowaniu zapotrzebowania na ciepto bedzie model
SARIMA (2,1,2)(2,0,1)*2 czyli model autoregresyjny
drugiego rzgdu, z dwoma niesezonowymi parametrami
$redniej ruchomej, w ktérym sa dwa sezonowe parame-
try autoregresyjne oraz jeden sezonowy parametr sred-
niej ruchomej. Parametry te zostaty oszacowane dla sze-
regu po jednokrotnym réznicowaniu, przy opodznieniu
rownym jeden. Wyniki estymacji parametrow modelu
SARIMA przedstawiono w Tab. 1.

Oceng parametréw w module szeregéw czasowych obli-
czono wyznaczajac tak zwane asymptotyczne btedy
standardowe. Sa one obliczane z macierzy pochodnych
czastkowych drugiego rzedu, ktora jest aproksymowana
przy pomocy réznicowania skonczonego. Zminimalizo-
wana suma kwadratow reszt (warunkowa), dla okreslo-
nych w analizach parametréw modelu SARIMA, wynosi
34,5% warto$ci poczatkowej sumy kwadratow.



Tabela 1. Wyniki estymacji modelu SARIMA.
Table 1. SARIMA model estimation results.

Asympt. | Asympt. p Dolna gr | Gorna gr
parametr biad std. t 95% 95%
p.ufn. | p.ufn.

p(1) 0,598 0,0428| 13,97 | 0,00 | 0,514 | 0,682

p(2) 0,225| 0,0426| 5,28 0,00 | 0,142 | 0,309

q(1) 0,723/ 0,0435| 16,64 | 0,00 | 0,638 | 0,808

q@2) | -0,213[ 0,0400] 5,32 | 0,00 | -0,291 | -0,134

Ps(1) 0,846 0,0161| 52,56 | 0,00 | 0,815 | 0,878

Ps(2) 0,149| 0,0159| 9,35 0,00 | 0,118 | 0,180

Qs(1) 0,935/ 0,0072| 129,78 | 0,00 | 0,921 | 0,949

Wykonane testy i analizy pozwolity na okres§lenie mode-
Iu szeregu czasowego SARIMA, uwzgledniajacego za-
roéwno opo6znienia autoregresyjne oraz elementy Sredniej
ruchomej przy jednokrotnym zrdéznicowaniu szeregu.
Model SARIMA przyjeto na podstawie analizy wyni-
kow dopasowania modelu, w ktorych parametry przy
opoznieniach autoregresyjnych oraz dla $redniej rucho-
mej sa statystycznie istotne p<0.05. Analiza reszt mode-
lu wykazata, ze maja one w przyblizeniu rozktad nor-
malny.

Analiza autokorelacji czastkowej reszt modelu dla ko-
lejnych opdznien autoregresyjnych wykazala, ze nie
istniejg korelacje dla 12 kolejno nastepujacych po sobie
obserwacji, a zatem szereg jest poprawnie zbudowany,
przy czym istotne jest to, ze sita korelacji w tej analizie
jest wazniejsza niz efektywnos$¢ estymacji [8].

Tak zbudowany model prognostyczny mozna poddaé
ocenie doktadno$ci prognoz, ktérych najprostszymi
miernikami sg btedy bezwzgledne:

- bezwzgledny btad prognozy ex post, obliczany, jako
roznica zmiennej obserwowanej Y: i zmiennej progno-
zowanej y:

E =y — ytp 1)

- $redni btad ME, okreslany w danym momencie lub
okresie:

ME = %Zﬁ1()’t - J’tp) )

gdzie, m oznacza moment lub okres analizowanego
przedziatu czasu,
- §redni btad bezwzgledny MAE, okre$lany zalezno$cia:

MAE = %Z?&b’t _Ytp| ©)

- pierwiastek btedu $redniokwadratowego RMSE, okre-
$lany ze wzoru:

RMSE = \/iZ?ll(yt -y) ©)

- $redni bezwzgledny skalowany btad MASE, okreslony
roéwnaniem:

Et

T
mzzlﬂn—%—ﬂ

MASE = (5)

ktory to miernik stanowi poréwnywanie otrzymanego
btedu z btedem, ktory popehilibysmy konstruujac pro-
gnozy za pomoca metody naiwnej — W tym przypadku,
jako prognoz¢ dla kolejnych okresow przyjmujemy
ostatnig z zaobserwowanych wartosci.

Z miernikow wzglednych wyrézni¢ trzeba:

- $redni bezwzgledny btad procentowy MAPE, okreslany
zalezno$cig:

1 ye=y?
MAPE = —31L, AL

-100 (6)

- wzgledny btad predykcji ex post, obliczany, jako:

RMSE

Vemse = ———

5 100 Y

3. WYNIKI BADAN

Pelny opis analiz przedmiotowego modelu SARIMA
przedstawiono we wcze$niejszej publikacji [7]. Analiza
wynikow prognoz zapotrzebowania na cieplo dla szklar-
ni w okresie od listopada do kwietnia pozwala stwier-
dzi¢, ze jeden miesieczny okres danych pozwala na bu-
dowe modelu SARIMA o opisanych wcze$niej parame-
trach, ale jeden z nich jest nieistotny statystycznie.
Dwumiesi¢czny okres, bedacy podstawg do budowy mo-
delu prognostycznego, pozwala na uzyskanie stabilnego
Szeregu czasowego O istotnych statystycznie parame-
trach.

W artykule zaprezentowano przedziatlowe wyniki pro-
gnozy dla 12 godzinnych okreséw (po dwie prognozy dla
kazdej doby) przy zatozeniu, Zze prognoze zapotrzebowa-
nia na cieplo wyznacza si¢ od godz. 0:00 do godz. 11:00
oraz od godz. 12:00 do godz. 23:00.

Prognozy zapotrzebowania na ciepto dla szklarni wyko-
nano dla dwoch przyktadowych miesiecy: lutego - mie-
sigca okresu zimowego, i dla kwietnia — miesigca okresu
przejsciowego. Na rys. 1 - 4 przedstawiono wyniki ta-
kich prognoz zapotrzebowania na ciepto wraz z przedzia-
tem ufnosci, nalozone na rzeczywisty przebieg zuzycia
ciepta w miesigcu lutym. Prognozy wykonywano se-
kwencyjnie, a kazdy rysunek przedstawia wyniki dla
tygodnia.

W kazdym momencie prognozowania zapotrzebowania
na ciepto, wykonywanym sekwencyjnie dla 12 kolejnych
obserwacji, oceny parametrow modelu SARIMA, w mie-
sigcu lutym dla 56 prognoz, a w miesigcu kwietniu dla
60 prognoz, wszystkie parametry okazaty si¢ istotne sta-
tystycznie, tzn. model w calym okresie prognozowania
byt pozytywnie weryfikowany.



Grabarczyk S., Doktadno$¢ prognozowania zapotrzebowania na ciepto w szklarni

Prognoza; Model: (2,1,2)(2,0,1) Opéz. sezon.: 12, Dane: 1.02-7.02
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Rys. 1. Wykres zmiennej obserwowanej i prognozowanej z 90% przedziatem ufnosei: 1 — 7 luty.
Fig. 1. The graph of value of the observed and the forecasts with the 90% confidence limits: 1 — 7 February.

Prognoza; Model: (2,1,2)(2,0,1) Opéz. sezon.: 12; Dane: 8.02 - 14.02
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Rys. 2. Wykres zmiennej obserwowanej i prognozowanej z 90% przedziatem ufnosci: 8 — 14 luty.
Fig. 2. The graph of value of the observed and the forecasts with the 90% confidence limits: 8 — 14 February.

Prognoza; Model: (2,1,2)(2,0,1) Opéz. sezon.: 12; Dane: 15.02 - 21.02
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Rys. 3. Wykres zmiennej obserwowanej i prognozowanej z 90% przedziatem ufnosci: 15 — 21 luty.
Fig. 3. The graph of value of the observed and the forecasts with the 90% confidence limits: 15 — 21 February.
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Prognoza; Model: (2,1,2)(2,0,1) Opdz. sezon.: 12; Dane: 22.02 - 28.02
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Rys. 4. Wykres zmiennej obserwowane;j i prognozowanej z 90% przedziatem ufnosci: 22 — 28 luty.
Fig. 4. The graph of value of the observed and the forecasts with the 90% confidence limits: 22 — 28 February.

Wyniki takich prognoz sekwencyjnego zapotrzebowania na
cieplo dla szklarni byly podstawa obliczenia btgdu progno-
Zy ex post.

Z uwagi na charakter danych rzeczywistego zuzycia energii
zaproponowano wykorzystanie w ocenie jako$ci prognoz
bledu bezwzglednego oraz pierwiastka btgdu $redniokwa-
dratowego prognoz ex post. Przyczyna takiego zatozenia
jest to, ze:

- obliczenie bledu wzglednego w odniesieniu do warto$ci
pomiarowej, wskazanej przez przelicznik cieptomierza
oznacza, ze btad ten maleje wraz z czasem funkcjonowania
systemu grzewczego — szereg danych pomiarowych nieu-
jemny; po za tym btad prognozy do warto$ci szeregu nie-
zrdéznicowanego, to nadmiernie optymistyczny blad
wzgledny, tu rzedu dziesietnych i setnych czgsci procenta;

- obliczenie bledu prognozy do wartosci szeregu zroéznico-
wanego — moze powodowac zawyzanie Sredniego biedu
prognozy, ktory ,,stanowi” znaczaca cz¢s$¢ wartosci progno-
zowanej;

- obserwacje zerowe rzeczywistego zuzycia energii, bedace
podstawa prognoz, nie pozwalaja na okreslenie wtasciwego
bledu wzglednego, poniewaz ro$nie on do nieskonczonosci.
Wstepna ocena modelu SARIMA pod wzglgdem doktadno-
$ci prognoz opiera si¢ zatem na réznicy bezwzglednej war-
tosci obserwowanej i prognozowanej, czyli bezwzgledny
btad prognozy ex post.

Zwigkszenie doktadnosci prognoz uzyska¢ przez skrocenie
czasookresu mi¢dzy wyznaczaniem prognoz, poniewaz
zaobserwowane roznice sg najmniejsze dla pierwszych
trzech obserwacji po wykonaniu prognozy - przyktadowe
wykresy wykonane dla lutego i kwietnia ilustrujg to gra-
ficznie (rys. 5 - 8).

W miesigcu lutym obserwowano czeste wystepowanie do-
staw strumienia ciepta do systemu grzewczego szklarni w
calym przekroju doby, a zatem wartosci $redniego bez-
wzglednego btedu prognozy ex post oscyluja wokot zera,
przy czym rozrzut ich wystgpowania i odchylenie standar-
dowe jest typowe dla takiego rodzaju danych w szeregu
czasowym (Rys. 5 i 6).
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=}

Gobs - Qprog [GJ]

1} 1 2 3 4 5 5 7 8 9 10 "

godzina

Rys. 5. Bezwzgledny blad prognozy ex post — luty, godz.: 0:00 —
11:00.

Fig. 5. Absolute forecast error ex-post — February, hour: 0:00 —
11:00.
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Rys. 6. Bezwzgledny blad prognozy ex post — luty, godz.: 12:00 —
23:00.

Fig. 6. Absolute forecast error ex-post — February, hour: 13:00 —
24:00.

Analiza bezwzglednego bledu prognozy ex post w przekro-
ju dobowym dla danych z miesigca kwietnia (Rys. 7 i 8)
wykazuje, ze wartosci btedu na poczatku okresu prognozy
sa niewielkie, ale ich rozrzut wystgpowania jak i odchylenie
standardowe w miar¢ oddalania si¢ od momentu wykonania
prognozy znaczaco wigksze, niz miato to miejsce dla da-
nych z miesigca lutego (Rys. 5 i 6). Powodem jest wyste-
powanie obserwacji zerowych zuzycia ciepta, a w konse-
kwencji obserwowania rosnacej wartosci btedu w pdzniej-
szych momentach horyzontu prognozy.
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Rys. 7. Bezwzgledny btad prognozy ex post — kwiecien, godz.:
0:00 — 11:00.
Fig. 7. Absolute forecast error ex-post — April, hour: 0:00 — 11:00.
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Rys. 8. Bezwzgledny blad prognozy ex post — kwiecief, godz.:
12:00 — 23:00.

Fig. 8. Absolute forecast error ex-post — April, hour: 12:00 —
23:00.

Wykresy na rys. 5 - 8 ilustruja wystgpowanie hajmniejsze-
go biedu dla pierwszych trzech obserwacji prognozowa-
nych. W zwigzku z tym postanowiono zwrdci¢ uwage na
traftno$¢ prognozy z punktu widzenia horyzontu, ktory tu
przyjeto, jako rowny 12 obserwacjom.

W celu okreslenia doktadnosci prognozy, a jednocze$nie
zminimalizowania btedu, postanowiono okresli¢ przedziat
czasu, dla ktoérego prognoza jest dopuszczalna.
Wyznaczono w tym celu wartoSci pierwiastka btedu
sredniokwadratowego prognoz ex post W analizowanych
zakresach godzinowych. Na rys. 9 i 10 przedstawiono
warosci tego bledu obliczone dla calego horyzontu
prognozy RSMEj, oraz dla poszczegblnych momentow
horyzontu RSMEj,.
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Rys. 9. Pierwiastek btedu sredniokwadratowego prognoz ex post —
luty, godz.: 0:00 — 11:00.

Fig. 9. Root mean square error ex post forecasts — February, hour:
0:00 — 11:00.
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Rys. 10. Pierwiastek bledu sredniokwadratowego prognoz ex post
— luty, godz.: 12:00 — 23:00.

Fig. 10. Root mean square error ex post forecasts — February,
hour: 12:00 — 23:00.

Wartosci btedu RSME rowniez wskazuja, ze btad prognozy
zapotrzebowania na ciepto jest najmniejszy w 2 - 3 pierw-
szych obserwacjach.

W celu ustalenia okresu dopuszczalnej prognozy, postano-
wiono wykorzysta¢ $redni bezwzgledny btad procentowy
MAPE oraz $redni bezwzgledny btad skalowany MASE.
Wyniki obliczen bledow prognozy zapotrzebowania na
ciepto, dla pierwszych obserwacji od momentu prognozy,
przedstawiono w Tab. 2.

Tabela 2. Sredni bezwzgledny btad procentowy MAPE i $redni
bezwzgledny btad skalowany MASE.
Table 2. Mean absolute percentage error MAPE and mean abso-
lute scaled error MASE.

luty

godz. 0 1 2 3 4 5

MAPE | 8,9 12,8 17,2 23,8 27,4 31,5
MASE | 0,6 0,43 0,77 0,87 0,95 1,15
godz. 12 13 14 15 16 17
MAPE | 16,5 17,8 19,1 243 30,1 34,5
MASE | 0,77 0,87 0,93 1,24 1,51 1,80

kwiecien

godz. 0 1 2 3 4 5

MAPE | 14,5 17,3 19,0 251 27,6 29,8
MASE | 0,37 0,69 0,98 1,16 1,72 2,54
godz. 12 13 14 15 16 17
MAPE | 17,2 18,9 22,7 26,5 29,6 331
MASE | 0,68 0,85 1,04 1,20 1,48 1,82

W przypadku obiektow szklarniowych, z racji na istotny
wpltyw warunkoéw zewnetrznych i matg bezwtadnos¢ obiek-
tu, zdaniem autora akceptowane réznice w prognozach za-
potrzebowania na ciepto, powinny wynosi¢ do 20% warto-
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$ci zmiennej prognozowanej. Jest to wystarczajacy poziom
btedu, akceptowany z punktu widzenia mozliwos$ci dostar-
czenia strumienia ciepta z systemu grzewczego.

Warto$ci wzglednego $redniego bezwzglednego biedu pro-
centowego MAPE wskazuja, ze pierwsze 2 — 3 obserwacje
w horyzoncie prognozy w miesigcu kwietniu maja poziom
akceptowalny, natomiast w miesigcu lutym 3 pierwsze pro-
gnozy zapotrzebowania na ciepto.

Wartosci btgdu MASE mniejsze od jedynki wskazuja, ze
prognoza zapotrzebowania na ciepto dla szklarni bedzie
lepsza niz prognoza uzyskana metoda naiwng. A zatem
mozna stwierdzi¢, ze pierwsze pig¢ obserwacji w miesiacu
lutym w godzinach nocnych przyjmuje poziom akcepto-
walny, natomiast w porze dziennej trzy pierwsze warto$ci
prognoz ex post zapotrzebowania na ciepto.

Wartosci bledu MASE dla prognoz w miesigcu kwietniu
przyjmuja poziom akceptowalny dla trzech obserwacji w
porze nocnej oraz dwoch obserwacji w porze dnia.

Sredni bezwzgledny skalowany btad MASE, z racji na kon-
strukcje, jest dobrym narzedziem do oceny danych z sezo-
nowoscig, a zatem pozwala na ocen¢ doktadno$ci prognoz
w przypadku szeregu czasowego nicujemnego, jakim sg
dane o zuzyciu ciepta W oparciu, o ktore zbudowano model
SARIMA.

4. WNIOSKI

Przedstawione wyniki analiz pozwolity na oceng doktadno-
§ci prognoz zapotrzebowania na ciepto w szklarni przy
uzyciu zaproponowanego modelu SARIMA (2,1,2)
(2,0,1)%2.

W artykule podjeto si¢ odpowiedzi na pytanie, jakie sa ble-
dy prognoz i czy model jest stabilny, wykorzystujac dane
okresu grzewczego od 1 listopada do 30 kwietnia.

Model SARIMA, za wyjatkiem analiz wykonanych w
pierwszym miesigcu — listopadzie, zachowuje si¢ stabilnie
podczas wykonywania prognoz sekwencyjnych zapotrze-
bowania na ciepto. Wszystkie parametry modelu sg istotne
statystycznie.

W ocenie doktadnos$ci prognoz, w celu ich lepszego zilu-
strowania, wykorzystano glownie warto$ci bledow bez-
wzglednych. W podjeciu decyzji o ustaleniu dopuszczalnej
dhugosci okresu prognozy, zdecydowano si¢ na analiz¢ btg-
dow MAPE i MASE, ktore potwierdzaja wstepnie przyjete
przypuszczenia o najmniejszym bledzie w zakresie trzech
pierwszych obserwacji.

Analizujgc wartosci bledow przedstawionych w Tab. 2 oraz
btedéw bezwzglednych zilustrowanych graficznie nalezy
stwierdzi¢, ze mozna zaproponowa¢ w przypadku analizo-
wanego obiektu szklarniowego prognozowanie zapotrze-
bowania na ciepto w dopuszczalnym zakresie trzech obser-
wacji prognozowanych, przy czym blad prognozy w wigk-
szo$ci prognoz ex post zapotrzebowania na ciepto powinien
miesci¢ si¢ w granicach kilkunastu procent.
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PRECISION OF FORECASTING THE HEAT DEMAND IN
GREENHOUSE

Summary:  Short-term heat demand predictions give possibility
for increasing efficiency of heat production, reduce fuel consump-
tion and connected with it emission decreasing from combustion
products to the atmosphere. The paper presents a problem preci-
sion of forecasting heat demand in a greenhouse building using
SARIMA methods. Information source for the analysis of time
series were operating data of energy consumption.
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