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W artykule opisano mozliwosci wykorzystania modeli ARIMA i XGBoost do predykciji zuzycia ciepta w mieszka-
niach budynku wielorodzinnego. W oparciu o dane pomiarowe zuzycia ciepta w mieszkaniach dwéch zespotéw
budynkéw z okresu 2016-2020 opracowano modele ARIMA i XGBoost do predykcji zuzycia ciepta w okresach
miesiecznych, a do obliczen wykorzystano $rodowisko R. Wyniki zaprezentowano w artykule dla wybranych miesz-
kar w postaci tabelarycznej i rysunkéw. Stwierdzono, ze modele ARIMA wykazujq duzg doktadnosé, nie sq jednak
skuteczne w przypadku gwattownych zmian pojedynczych obserwacii. Do zastosowan opisanych w artykule wyma-
gajq tez jeszcze dalszych badan. XGBoost jest algorytmem znacznie bardziej zaawansowanym, a w konsekwencii
istnieje znacznie wiecej parametréw modelu, ktére nalezy ustawié i pézniej zoptymalizowaé. Ten aspekt bedzie
przedmiotem dalszych prac badawczych, gdyz pomimo oczekiwania takiego rezultatu, wykorzystanie tego algoryt-

mu nie dato duzo lepszych pr7b|iieﬁ wyniku do wartosci rzeczywistych niz modele ARIMA.
Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, modelowanie predykcyjne

The article describes the possibilities of using the ARIMA and XGBoost models to predict heat consumption in
dwellings in a multi-family building. Based on the measurement data from the period 2016-2020 of heat
consumption in dwellings in two building complexes, ARIMA and XGBoost models were developed to predict heat
consumption in monthly periods, and the R environment was used for the calculations. The results are presented in
the article for selected apartments in the form of tables and figures. ARIMA models were found to be good, but not
effective for rapid changes in single observations. The applications described in the article also require further
research. XGBoost is a much more advanced algorithm, and consequently there are many more model parameters
that need to be set and optimized later. Therefore, this aspect will be the subject of further research, because despite
the expectation of good results, the use of this algorithm did not give much better prediction for rapid changes than

the ARIMA models.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, predictive modeling

Wstep

W warunkach klimatu Polski budynki
wymagaja wyposazenia w  instalacje
grzewczq, zapewnidjgcqg odpowiednie
warunki temperaturowe w okresie obnizo-
nej temperatury powietrza zewnetrznego.
Systemy zaopatrzenia w ciepfo wykorzy-
stujg w tym celu zasoby energii pierwot-
nej, co z jednej strony stwarza okreslong
presie na érodowisko, wyczerpujac jego
zasoby, z drugiej generuje koszty dla uzyt-
kownikéw tego systemu. Nadchodzqgce
lata zapowiadajg kolejne zmiany prowa-
dzqce do zmniejszania $ladu weglowego,
znaczqcej redukeji zuzycia energii, rezy-
gnacji ze spalania wegla, wdrazania
nowych technologii, wykorzystania na

szerokgq skale odnawialnych zrédet energii
oraz przede wszystkim zmiany myslenia
o érodowisku i cztowieku jako jednym
z jego elementéw i wspdtuzytkownikéw,
a nie jedynym eksploatatorze bogactw
naturalnych i $rodowiska [2, 3, 10, 12,
16]. Temu celowi stuzyé ma tez poprawa
efektywnosci energetycznej. W spoteczen-
stwie, w ktérym wycofano z obiegu dopie-
row 1996 . (czyli tylko 25 lat temu) bile-
ty Narodowego Banku Polskiego wg
wzoru z 1948 r. o nominale 100 zt (wpro-
wadzone do obiegu po wymianie ztotego
w 1950 r.), na ktérych na rewersie kilka-
nascie dymigcych kominéw miato $wiad-
czyé o kierunku dynamicznego rozwoju
polskiej gospodarki opartej na spalaniu
wegla (mierzonego w tamtych czasach

m.in. ilodcig zuzytej energii i rosngcym
wydobyciem wegla przez polskie kopal-
nie), obecng sytuacje i wyzwania stawiane
na najblizsze lata nalezy nazwaé rewolu-
cjq energetyczng, nie tylko dla przedsie-
biorstw wykorzystujgcych lub produkujg-
cych energie czy jej nosniki, ale réwniez
dla spoteczenstwa, kiére nie zawsze jesz-
cze zauwaza problem koniecznosci szyb-
kiej transformacji energetycznej. Nie
w petni tez zostal wykorzystany czas na
zmiany ewolucyine, przy ktérych fotwiej
zapanowaé nad sitami inercji. Z punktu
widzenia mieszkancéw budynkéw jako
koricowych uzytkownikéw energii, pro-
blem ten w ostatnim roku zostat przysto-
nigty przez epidemie wywotang przez
wirus SARS-Cov-2, a czesciowo przez
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dziatania ostonowe majgce na celu ogra-
niczenie wzrostu cen energii elekirycznej,
jak réwniez przez spadek popytu na ener-
gie i paliwa wywotany epidemiq. Problem
bedzie jednak coraz bardziej zauwazalny
we wszystkich dziedzinach gospodar-
czych i spotecznych, ze wzgledu na
powszechno$¢ korzystania z energii i jej
noénikéw. Poczatkowy brak duzego tempa
zmian ma réwniez dobre strony, gdyz
mozna w ten sposdb wykorzystaé doswiad-
czenia wdrozone w innych krajach czy
regionach i ustrzec sie ich bfedéw oraz
trudnosci towarzyszqcych fazie badan
i pilotazu.

Zaistniafe w tych okolicznoéciach
potrzeby w $wiecie techniki i technologii
prowadzq do réznego typu dziatar korzy-
stajacych zaréwno z dotychczasowych
zasobéw wiedzy, do$wiadczen, dobrych
praktyk [1, 13,16, 18, 22], jok tez przede
wszystkim sktaniajq do rozwoju wiedzy,
wdrazania innowacji, tworzenia nowych
narzedzi analitycznych czy stuzqcych
poznawaniu i przewidywaniu rzeczywi-
stodci. Zawezajqc fen problem do syste-
méw zaopatrzenia w ciepto budownictwa
mieszkaniowego (ktore ma  znaczqcy
udziat w krajowym zuzyciu energii i emisii
CO,) coraz wieksze znaczenie bedq mieé
narzedzia prognostyczne, wykorzystujqce
réznego typu algorytmy andlizy danych
historycznych i biezgcych, umozliwiajace
prognozowanie zapotrzebowania na cie-
plo w réznej perspektywie czasowej [5,7,
9,19, 21]. W perspektywie transformacii
systeméw zaopatrzenia w ciepfo (syste-
méw cieptowniczych) 2-giej i 3-ciej gene-
racji (3GDH) w rozwigzania zero lub
niskoemisyjne 5-tej a przynajmniej 4-tej
generacji (4GDH, 5GDHC) [3, 13] nie-
zbedne bedq narzedzia prognostyczne
wspomagajgce np. akumulacje ciepta
odpadowego, kiére bedzie moglo by<¢
w ten sposéb efektywnie wykorzystane czy
transfer ciepfa pomigdzy obiektami nale-
zqcymi do tego samego systemu. Réwniez
tego typu narzedzia sq przydatne do dia-
gnozowania stanéw awaryjnych, szuka-
nia mozliwosci oszczedzania energii czy
zarzqdzania popytem. Z wynikéw badar
[4] wynika, ze w badanym przez tego
Autora osiedlu zuzycie ciepta przez miesz-
kania jest dwukrotnie wigksze niz wynika-
toby to z teoretycznych obliczer. Predyk-
cja zuzycia ciepta w poszczegélnych loka-
lach czy calym budynku moze zaréwno
stuzyé do doskonalenia uktadéw sterowa-
nia pracg zrédta ciepta, sygnalizowaé
nieprawidtowosci w systemie lub wskazy-
waé tych uzytkownikéw i te instalacie,
ktére sg odmienne, niekoniecznie z powo-
du uwarunkowar ustalanych przez ich
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uzytkownika, ale réwniez moze w efekcie
niepoprawnego ich dziatania, prowadzg-
cego do obnizenia efektywnosci energe-
tycznej. Autor [25] podkreslit, ze progno-
zy o charakterze naukowym muszq opie-
raé sie na dobrze sformutowanych feo-
riach i poddawaé sie falsyfikacji poprzez
empiryczng weryfikacie.

Sktadnik stochastyczny
w rzeczywistym zuzyciu ciepla

Modele wykorzystywane do obliczania
(chwilowego) zuzycia ciepta wigzq te wiel-
ko$¢ z konstrukcjg przegréd budowlanych,
ich powierzchniq oraz warunkami we-
wnetrznymi reprezenfowanymi przez tem-
perature powietrza wewnetrznego (zakta-
dajac brak ich zindywidualizowania) oraz
warunkami pogodowymi  zredukowanymi
do temperatury zewnetrznej. Norma [23],
ktéra opisuje metody obliczania strat ciepfa
oraz sposéb obliczenia zapotrzebowania
na moc cieplng dla typowych przypadkéw
w warunkach projektowych nie uwzgled-

Obecnie obserwuije sie nie tylko postawy
zmierzajqce do ograniczenia zuzycia cie-
pfa (a w konsekwenciji kosztéw), ale réw-
niez oczekiwania dokfadnie odwrote -
mozliwoé¢ zapewnienia warunkéw pod-
wyzszonego komfortu cieplnego, co naj-
czescie] przyjmuje forme utrzymywania
wyzszej niz projektowa warto$é temperatu-
ry powietrza wewnetrznego czy oczekiwa-
nia wydtuzenie sezonu grzewczego [6] na
caly rok, lub przynajmniej zapewnienie
dtugiego okresu przejéciowego, umoszli-
wiajgcego korzystanie z ogrzewania
w okresach, w ktérych ono jest juz wytg-
czane. Decydowanie przez uzytkownikéw
ogrzewania o warunkach jego dziatania
(nie zawsze nawet $wiadome) prowadzi
do znacznego zindywidualizowania zuzy-
cia ciepta zaréwno w zakresie wielkosci,
jok i profilu (dobowego, miesiecznego
i rocznego) zuzycia ciepta na potrzeby
ogrzewania pomieszczen oraz ogranicze-
nia powigzania tych wielkoéci z warunka-
mi zewnetrznymi [1, 4, 5, 6, 17]. We
wspdtczesnych budynkach mieszkalnych,

s. 1
Srednie jednostkowe
zuzycie ciepta [GJ/m?]
w latach 2016-2020
(zasoby WM - Li WM -
Z) dla lokali mieszkal-
nych zlokalizowanych
na poszczegdlnych kon-
dygnacjach oraz érednia
temperatura zewnetrzna
(1) dla catego roku; (2)
tylko dla okresu sezonu
grzewczego (styczen-
maj, pazdziernik-gru-
dzien)
Fig. 1. Average unit heat
consumption [GJ / m?]
in 2016-2020 (for the
building complexes WM
- L and WM - Z) for
dwellings located on
diferent floors and the
average outside temper-
ature (1) for the whole
year; (2) for the heating
season (January-May,
October-December)

nia zyskéw ciepfa, jok byto to w sposéb
posredni i mocno uproszczony przyjefe np.
w poprzedzajqcej ja normie [24], czy tez
innych czynnikéw wptywajacych na dzia-
fanie systemu zaopatrzenia w ciepto. Rze-
czywiste zuzycie ciepta jest procesem
znacznie bardziej skomplikowanym, na
ktéry wptyw ma szereg czynnikéw, w fym
indywidualne preferencie i oczekiwania.
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kiére spetniajg wymagania aktualnych wa-
runkéw technicznych lub w budynkach
starszych, kiére zostaty poddane termore-
nowaciji, wplyw na zuzycie ciepta zaréwno
lokalu, jok tez catego budynku, poza tem-
peraturg powietrza zewnetrznego, majq
takze inne parametry, takie jok zyski cie-
pla od nastonecznienia, urzqdzen AGD,
oséb korzystajacych z lokalu, zwierzqt



itp., sposéb uzytkowania lokalu, wyposa-
zenie w dodatkowe instalacje i urzqdzenia
(chtodzenie, oczyszczanie powietrza)
i inne. Te czynniki majq réwniez charakter
losowy, tak jak warunki atmosferyczne wy-
stepujace w danym okresie roku. Od marca
2020 r. na bilans energii w budynkach
mieszkalnych wplyw ma réwniez stan epi-
demii COVID-19. Lockdown, nauka
i praca zdalna spowodowaty zwigkszenie
liczby oséb przebywajgcych w budynku,
szczegdlnie w okresie przedpotudniowym.
Jest to widoczne w zuzyciu ciepta w posta-
ci cieptej wody, ale réwniez na cele ogrze-
wania. Nalezy jednak tez mie¢ na uwo-
dze, ze czeéé spoteczenstwa (pracownicy
handlu, stuzby zdrowia, stuzby munduro-
we itp.) pracuje wg niezmienionych prawie
zasad.

Na rys. 1 przedstawiono $rednie jed-
nostkowe zuzycie ciepta wyznaczone
w oparciu o pomiary przeprowadzone
w dwéch grupach budynkéw mieszkalnych
(WM-Li WM-Z) zlokalizowanych we Wro-
clawiu, w zaleznoici od kondygnacii, na
ktorej znajduje sie mieszkanie. Pod pierw-
szq kondygnacjq mieszkalng (1) znajduje
sie nieogrzewany garaz podziemny, nad
ostatniq — docieplony stropodach. Pomiary
przeprowadzone zostaly na przestrzeni
5 lat w mieszkaniach zlokalizowanych
w zasobach wspélnot mieszkaniowych
znajdujgcych sie w bezposrednim sqg-
siedztwie. Dodatkowo, na rys. 1 zamiesz-
czono $rednie wartosci femperatury ze-
whetrznej, ktére zostaly okrelone w opar-
ciu o dane IMGW-PIB pochodzqce ze sta-
cji meteorologicznej zlokalizowanej najbli-
zej osiedla, ktérego dotyczg badania. Po-
mimo zauwazalnego wzrostu $redniej tem-
peratury zewnefrznej w 2018 r. w pordw-
naniu z 2017 r., w zasobach wspdlnoty
WM-Z spadek jednostkowego zuzycia cie-
pla obserwuje sie wylgcznie dla kondy-
gnacji 2. W zasobach WM-L widoczny jest
spadek dla mieszkan na wszystkich kondy-
gnacjach, choé w réznej skali. Warto réw-
niez zauwazy¢, ze w 2020 r. w zasobach
WML dla kondygnaciji 2. nastapit wzrost
$redniego jednostkowego zuzycia ciepta,
podczas gdy dla pozostatych zauwazalny
jest spadek. Jak zaproponowano to w [5],
w budynku mieszkalnym zasadne jest
i mozliwe wyodrebnienie grup mieszkan
jednorodnych, dla ktérych obserwowane
w czasie zmiany zuzycia ciepta majq po-
dobny charakter. W mieszkaniach ujetych
w grupie mieszkan jednorodnych wystepo-
wato inne zuzycie ciepfa wyrazone w jed-
nostkach bezwzglednych, jednak przebieg
zmiennosci (profil zuzycia) byt zblizony.
Podziat na takie grupy uwzglednia kondy-
gnacije, na ktérej znajduje sie mieszkanie,

wielko$¢ mieszkania, liczbe pokoi, prefe-
rencie mieszkanicéw w zakresie utrzymy-
wanej temperatury wewnetrznej, a nawet
warunki fermiczne utrzymywane w sgsia-
dujacych z nim mieszkaniach. Zapewnia
réwnoczesnie zgromadzenie wigkszej licz-
by danych do andlizy trendu zmian, ufa-
twigjgc w ten sposéb predykcje zuzycia
ciepla pojedynczego mieszkania (np.
w przypadku stwierdzenia awarii ciepfo-
mierza) [5].

W oparciu o zgromadzone dane prze-
prowadzona zostata analiza  trendu
(“sktonnosci”) uzytkownikéw poszczegdl-
nych mieszkar do ograniczenia lub nad-
miernego zuzycia ciepta na cele ogrzewa-
nia i stabilnosci tej cechy w kolejnych
latach. Wykorzystano w tym celu analize
kwantyli sumarycznego zuzycia ciepta
w sezonie. Naijpierw uporzqdkowano
zbiér mieszkarn w kolejnoéci od najmniej-
szego zuzycia ciepta do najwiekszego
i zbadano nastepnie przynaleznoéé kaz-
dego lokalu do poszczegélnych kwantyli
w kolejnych latach (Qul: 0-25%, Qu2:
25-50%, Qu3: 50-75%, Qu4:75-100%).
W ten sposéb, wykorzystujac dane pomia-
rowe z lat 2016-2020 dla obu zespotéw
budynkéw mieszkalnych (ZM-L i ZM-Z)
przeprowadzone zostato badanie stopnia
zindywidualizowania zuzycia ciepta na
cele ogrzewania w poszczegdlnych miesz-
kaniach, odseparowujac go od warunkéw
pogodowych. Wyniki tej andlizy graficz-
nie przedstawiono na rys. 2. Zauwazyé
mozna, ze lokale ,bardzo oszczedne”
(Qul 2016) trafiaty w kolejnym roku do
grupy ,o0szczedne” (Qu2 2017), a nawet
do grupy ,podwyzszone zuzycie” (Qu3
2017). W kolejnych latach taka zmiennosé
jest réwniez obserwowana. Istnieje jednak
przede wszystkim spora grupa lokali, ktére
przez caly okres badan pozostawata
w zbiorze ,oszczednych” (Qul) i takich,
kiére pozostawaly w zbiorze ,duze zuzy-
cie” (Qu4).

Zaréwno wyniki analizy przedstawio-
ne na rys. 1, jok i na rys. 2 potwierdzajg,
ze w badanych zespotach budynkéw
mieszkalnych zuzycie ciepta na potrzeby
ogrzewania pomieszczen w znacznym
stopniu zalezy od indywidualnych oczeki-
war uzytkownikéw, a powigzanie tej wiel-
koéci z warunkami pogodowymi (tempera-
turg zewnetrzng) — choé weigz bardzo
istotne — podlegaé moze pewnemu ograni-
czeniu (tym bardziej, im ta temperatura
jest wyzsza [6]). Mozna tez w tych budyn-
kach wyodrebni¢ grupy mieszkan, w kié-
rych zuzycie ciepta ma podobny charak-
ter. Dopuszczenie takiej mozliwosci
pozwala na wykorzystanie wigkszej liczby
danych dla predykeiji zuzycia ciepta poje-
dynczego mieszkania niz gdyby tylko
korzystaé z jego danych [5].

Odrebnym zagadnieniem jest model,
ktéry moze by¢ wykorzystany do predykdii
zuzycia ciepfa na ogrzewanie w mieszka-
niu budynku wielorodzinnego. Rozwdj tech-
nik komputerowych i narzedzi matematycz-
nych udostepnit rézne pakiety obliczeniowe
wykorzystujqce bardziej lub mniej ztozone
algorytmy. Wybér modelu i jego parame-
tréw zalezy tez od charakteru opisywanego
zjawiska, jak i rodzaju danych wykorzysty-
wanych do obliczen. Aby poréwnaé te moz-
liwosci, wykorzystano do obliczen $rodowi-
sko R oraz modele ARIMA i XGBoost.

ARIMA - dane historyczne jako
szereg czasowy

Modele ARIMA sq autoregresyjnymi
zintegrowanymi modelami éredniej rucho-
mej do prognozowania szeregéw czaso-
wych. Skladajq sie z procesu autoregresyj-
nego (AR), gdzie kazda wartoéé jest liniowq
kombinacjq poprzednich wartoici), procesu
$redniej ruchomej (MA) i stopnia integracii
(I). Przy predykcji dane sq trakiowane joko
szereg czasowy. Gtéwnym zrédtem infor-
macji sg dane historyczne uporzqdkowane

Rys. 2

Migracja mieszkan
pomiedzy wyodreb-
nionymi kwantylami
Q1-Q4 w latach
2016-2020 (zasoby
WM - 1) z zazna-
czeniem kondygna-
cji, na ktérej zlokali-
zowane jest miesz-
kanie

Fig. 2 Migration of
dwellings between
the separated quan-
tiles Q1-Q4 in
2016-2020 (build-
ing complex WM -
L) with the floor on
which the dwelling
is located
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w czasie. Modele ARIMA umozliwiajq
wprowadzenie dodatkowych regresoréw,
np. temperatury zewnetrznej czy wielkoici
zuzycia z mieszkan podobnych.

Modele tego typu znajdujq z powodze-
niem zastosowanie w prognozowaniu réw-
niez innych mediéw, jok chotby zuzycie
cw. [11] czy pobér paliwa gazowego [7].

W ramach badan opracowane zostaly
trzy modele ARIMA. W pierwszym (ozna-
czonym joko Predict.1) wprowadzono
dodatkowe regresory w postaci zuzycia cie-
pla w pieciu mieszkaniach podobnych.
O stopniu podobierisiwa decydowcta war-
tos¢ wspdtczynnika korelacji wyznaczona
dla zdekomponowanych szeregéw czaso-
wy. W modelu tym réwniez zostota zastoso-
wana fransformacja Boxa-Coxa, przy czym
wybér wartosci lambda opierat sie na wizu-
alnej ocenie dopasowania modelu do zbio-
ru uczqeego. W przysztych badaniach pla-
nowane jest rozwiniecie zagadnienia wybo-
ru najkorzystniejszej wartosci lambda.

W drugim modelu (oznaczonym jako
Predict.2) pominieto regresory zewnetrz-
ne, za$ transformacja Boxa-Coxa przepro-
wadzona byta z tymi samymi parametra-
mi jok w modelu pierwszym (Predict.1).

Ostatnie rozwigzanie (oznaczone jako
Predict.3) to najprostszy model ARIMA, przy
czym zrezygnowano zaréwno z transfor-
macji danych wejéciowych, a takze z regre-
soréw zewnetrznych.

W wszystkich trzech modelach szereg
czasowy zostat zdefiniowany z sezono-
woscig roczng, a wybér parametréw mo-
delu ARIMA (p, g, d) zostat przeprowa-
dzony w oparciu o algorytm automatycz-
nego wyznaczania tych parametréw.
Wszystkie analizy zostaly wykonane
w $rodowisku R, modele obrazowano sto-
sujqc pakiet features.

Rys. 3
Poréwnanie
wybranego
mieszkania
(V0207) z miesz-
kaniami nalezg-
cymi do tej
samej kategorii
profilu zuzycia
ciepta na potrze-
by c.o.

Fig. 3 Compari-
son of the select-
ed apartment
(V0207) with
apartments
belonging to the
same category
of heat con-
sumption profile
for central heat-
ing

Rys. 4

Trzy warianty
modeli ARIMA
dla wybranego
mieszkania
(V0207) wraz

z wynikami pre-
dykeiji

Fig. 4 Three
variants of
ARIMA models
for a selected
apartment
(V0207) with
prediction results

Dodatkowo zestawiono jeszcze suma-
ryczne zuzycie ciepfa w okresie trzech
miesiecy (dla kiérych opracowane byly

Tab. 1 Rzeczywiste i prognozowane zuzycie ciepta w trzech okresach rozliczeniowych [miesigcach) uzy-

skane w oparciu o rézne modele ARIMA

Tab. 1. Real heat consumption and forecast in three periods (months) obtained on the basis of various

ARIMA models
szmiste Wartosci przevﬁdy» Wartosci przewi-d)h Wartosci przewif:]y- Dokladnosc
Om Okres Zl.fzy;:le wonT) v;d c'>p'c|]rC|u o wcnei-) v;d QF;GQFCIU wcneP V;d qiataé'C|u ncilepszei
ciepta redict. o Predict. o Predict. predykeii
[GJ] [GJ] [GJ] [G)]
V0624 | 01.2021 13 1,35 117 1,32 2%
02.2021 0,91 1,26 0,76 0,85 7%
03.2021 0,82 0,65 0,54 0,6 -21%
V0803 | 01.2021 3,29 3,39 2,94 3,35 2%
02.2021 3,15 2,8 25 2,63 1%
03.2021 2,91 2,31 2,62 3,03 4%
V1621 | 01.2021 3,82 3,25 3,6 3,62 -5%
02.2021 1,67 2,77 2,35 2,35 1%
03.2021 0,4 2,02 1,96 1,96 390%
V0207 | 01.2021 1,42 1,84 1,6 1,88 12%
02.2021 0,94 1,54 1,06 117 13%
03.2021 1,6 1,2 1,22 1,54 -4%
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prognozy) z wynikami uzyskanymi
z modeli predykeyjnych. I tak:
- V0624 - najlepsze dopasowanie
modelem Predict.1 — dokfadnosé¢ 7%,
- V0803 - najlepsze dopasowanie
modelem Predict.3 — doktadnosé — 4%,
- V1621 - najlepsze dopasowanie
modelem Predict.2 — doktadnos¢ 34%,
- V0207 - najlepsze dopasowanie
modelem Predict.2 — doktadno$é — 2%.
Doktadnos¢ modeli dla okresu 2-3 mie-
siecy mozna uznaé za dobrg, a nawet bar-
dzo dobrg. Od modeli tego typu trudno
zresziq oczekiwaé, aby uzyskano prognoze
réwnq wartosci rzeczywistej. Dla pojedyn-
czego mieszkania jest to trudne, gdyz czyn-
niki losowe mogg powodowaé znaczqce
zmiany warunkéw uzytkowania mieszkania
czy zachowan lokatoréw. O ile tez posta-
wiony cel badawczy ma swoje uzasadnie-
nie, trudno uzasadnié potrzebe tak trafnych
prognoz dla pojedynczego mieszkania,
nawet dla zastosowar opisanych w [5]. Sys-
tem zaopatrzenia w ciepfo wielorodzinnego



budynku  mieszkalnego  rozpatrywany
zawsze jest joko cafodé, a w takiej skali osig-
gana doktadno$é wydaie sie wystarczajgca.

Modele ARIMA wykazujg duzg do-
ktadno¢, nie sq jednak skuteczne w przy-
padku gwaltownych zmian pojedynczych
obserwaciji, co uwidocznifo sie na przykta-
dzie mieszkania V1621. W dalszych ba-
daniach nalezy rozwazyé celowosé ustala-
nia prognozowanego zuzycia ciepla
W oparciu o $redniq lub srednig wazong
z wynikéw uzyskanych z poszczegélnych
modeli. Wartoéciowe bedzie réwniez za-
proponowanie procedury wyboru stopnia
skomplikowania modelu ARIMA. Wstepne
analizy wskazujq, ze istotnym czynnikiem
wplywajgcym na wybér moze byé wartoéé
wspdtezynnika korelacji dla mieszkan po-
dobnych. Na tym etapie badah i w opar-
ciu o uzyskane wyniki, mozna wstepnie juz
stwierdzié, ze zwigkszanie liczby mieszkar
podobnych w macierzy regresoréw ze-
whetrznych powyzej 5 nie przynosi istotnej
poprawy prognoz.

XGBoost — zaawansowane
narzedzie

XGBoost (Extreme Gradient Boosting),
ktéry jest pochodng klasycznych drzew
decyzyjnych i laséw losowych, jest dosy¢
nowym algorytmem (2014/2016 r.) wyko-
rzystywanym do predykcii [8, 25]. Wpro-
wadzony zostat bardzo szybko do progra-
méw i érodowisk obliczeniowych, w tym
do $rodowiska R, ze wzgledu na jakosé
i szybko$¢ uzyskiwanych w ten sposéb
prognoz. Algorytm zostet stworzony jako
klasyfikator i narzedzie regresji, nie za$
joko system prognozowania szeregéw
czasowych. Badania i ich zastosowania
wykazaly jednak, ze dzieki odpowiedniej
obrébce wstepnej danych i ich przygoto-
waniu, mozliwe jest uzycie tego algorytmu
réwniez do predykcji [20, 25]. W bada-
nym przypadku dotyczgcym zuzycia cie-
pla na potrzeby c.o. dane historyczne
zostaly potraktowane jako zestaw danych
nie indeksowanych w czasie, a okres roz-
liczeniowy (miesiqc) jest traktowany jako
jedna z wielu zmiennych objasniajacych.
Takie ujecie powoduije, ze procedura jest
bardziej odporna na brakujgce pojedyn-
cze dane oraz umozliwia fatwiejsze pro-
gnozowanie wartoéci dla pojedynczych
okreséw, ktére nie sgsiadujq ze sobg (bra-
kujace pomiary dla okreslonego miesigca
(np. w efekcie awarii cieptomierza
w mieszkaniu [5]).

XGBoost jest algorytmem znacznie
bardziej zaawansowanym, a w konse-
kwencii istieje znacznie wiecej parame-
tréw modelu, kiére nalezy ustawi¢, a dalej

- zoptymalizowaé. Ten aspekt bedzie
przedmiotem dalszych prac badawczych.
Prezentowane na rys. 5 wyniki zostaly
uzyskane po zastosowaniu strojenia mode-
lu. Zdefiniowane zostaly zakresy dla 7
wybranych parametréw modelu, a nastep-
nie na tak zakreslonej przestrzeni losowo
wybierane bylo n zestawéw parametréw.
Tych parametréw nie moze by¢ zbyt mato,
bo wéwczas wylosowane mogg zostaé
zestawy z jednego “naroznika” zdefinio-
wanej dla modelu przestrzeni. Wigksza
liczba iteracji daje natomiast szanse na
roztozenie wylosowanych zestawéw para-
metréw po catej przestrzeni. Zwigkszanie
liczby iteracji znaczqco wptywa jednak na
czas prowadzonych obliczed. Do badan
przyjeto 3 modele, dla réznych iteracji:

e xgb.1 - 60 iteracjj,

e xgb.2 - 560 iteracjj,

e xgb.3 - 860 iteracji.

Dyskusja wynikéw

Przedstawione w tab. 1 i 2 wyniki
wskazujq, ze oszacowanie zuzycia ciepta
w mieszkaniu budynku wielorodzinnego
za pomocg predykcji modelami ARIMA
i XGBoost moze zaréwno przekraczaé
rzeczywiscie zmierzone wartosci, ]ak i to,
ze fakie oszacowanie moze by¢ mniejsze.
W zaleznoéci od przyjetego algorytmu
modelu, jok i jego parametréw uzyskano
ré6zng doktadnosé modelu. Model ARIMA
okazuje sie mato skuteczny w przypadku
gwaltownych zmian pojedynczych obser-
wacji. Wykorzystanie algorytmu XGBoost
nie dafo réwniez oczekiwanej poprawy
prognozy, choé wartoici uzyskane z pre-
dykeiji sq nieznacznie bardziej zblizone do
wartoéci rzeczywistych wykorzystanych do
oceny jej trafnosci. Nalezy pamietaé, ze
w fego fypu modelowaniu nie mozna

Tab. 2 Rzeczywiste i prognozowane zuzycie ciepta w trzech okresach rozliczeniowych [miesigcach) uzy-

skane w oparciu o rézne modele XGBoost

Tab. 2. Real heat consumption and forecast in three periods (months) obtained on the basis of various

XGBoost models
Rzeczywiste | Wartosci przewidy- | Wartosci przewidy- | Wartosci przewidy- Dokladnosc
Ozn Okr zuzycie wane w oparciu o wane w oparciu wane w oparciu ° .|° 05¢
M- e ciepta XGB.1 o XGB.2 o XGB.3 nGLZpSkZﬂ
(G [GJ] () () presyie
V0624 | 01.2021 1,3 1,24 1,23 1,27 -2%
02.2021 0,91 1,04 1,05 1,08 14%
03.2021 0,82 0,85 0,86 0,88 4%
V0803 | 01.2021 3,29 3,05 2,95 2,97 7%
02.2021 3,15 2,63 2,92 2,55 7%
03.2021 2,91 2,2 1,78 2,14 -24%
V1621 | 01.2021 3,82 3,09 31 3,08 -19%
02.2021 1,67 2,57 26 2,59 54%
03.2021 0,4 1,86 1,86 1,85 363%
V0207 | 01.2021 1,42 1,92 1,98 1,82 28%
02.2021 0,94 1,52 1,58 1,58 62%
03.2021 1,6 1,52 1,4 1,51 -5%
Rys. 5
Model XGBoost
dla wybranego
mieszkania
(V0207) wraz
z wynikami pre-
dykeiji
Fig. 5 XGBoost
model for
a selected apart-
ment (V0207)
with prediction
results
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méwi¢ o najlepszym modelu opisujgcym
analizowany szereg czasowy w ogdle, ale
co najwyzej o modelu najlepszym z przy-
jetych do andlizy i oceny. Model bedzie
zawsze tylko pewnym przyblizeniem opi-
sywanego zjawiska i przede wszystkim
nalezy go oceniaé¢ z punktu widzenia
oczekiwanej dokfadnosci uzyskanej pre-
dykeiji. Z punktu widzenia celu, jokim jest
prognozowanie zuzycia ciepta w poszcze-
gélnych mieszkaniach budynku wieloro-
dzinnego, taka doktadnosé nie musi weale
osiggad wartosci ponizej tzw. dopuszczal-
nego bledu obliczen inzynierskich (w cza-
sach braku wspétczesnie stosowanych
komputeréw i narzedzi obliczeniowych
przyjmowanego jako 10%), chociaz war-
tos¢ 390% czy 363% musi zastanawial.
Przypadek ten dotyczy jednak bardzo
mafego rzeczywistego zuzycia ciepta
w mieszkaniu, w kiérym wczeéniej tak
matych wskazan raczej nie obserwowano,
i dla miesigca, ktéry charakteryzuje sie
dosé zmiennymi warunkami temperaturo-
wymi. Uzyskany z prognozy wiekszy
wynik miesci sie w wartosciach obserwo-
wanych czy prognozowanych dla innych
lokali dla tego okresu sezonu grzewczego.
Nalezy mie¢ na uwadze, ze tego typu pro-
gnozy sq i bedq przede wszystkim przy-
datne z punktu widzenia analizy catego
systemu tj. catego budynku. Wazne jest
wiec, aby dla wszystkich mieszkan nie
utrzymywat sie ten sam trend bfedu np.
jako duze zawyzenie lub jako duze niedo-
szacowanie dla wszystkich mieszkan réw-
noczesnie.

Opracowane modele i uzyskana ich
jako$¢ pokazujg, ze zasadne jest kontynu-
owanie tego typu badan oraz szukanie
okreslonego czynnika, zmiennej lub para-
metru modelu, ktéry moze byé predykto-
rem takiego gwattownego wahnigcia pro-
gnozy i znaczqcej rozbieznoéci pomiedzy
predykcja i wartoiciq rzeczywistq, rzedu
kilkuset procent). Moze to byé¢ btgd mode-
lu, ale réwniez btgd danych pomiaro-
wych. Najwazniejszym wnioskiem jest jed-
nak to, Ze juz najprostsze modele wykazu-
ia duzq przydatmosé (np. przy rozliczaniu
zuzycia ciepta [5] i uzupetnianiu brakujg-
cych danych w przypadku awarii uktadéw
pomiarowych, andlizie zjawisk zachodzg-
cych w systemie zaopatrzenia w ciepfo,
diagnostyce poprawnosci dzicfania syste-
mu itp.), nie wymagaijq zbyt wielu danych
wejéciowych, a dane historyczne niemal
zawsze sq dostepne. Modele tego typu nie
angazujq czasowo, nie wymagajg fez
duzej mocy obliczeniowej. Dodatkowo, sq
dosé proste w implementacji w réznych
srodowiskach obliczeniowych /aplika-
cjach (Mathlab, R, Python itp. ).

www.informacjainstal.com.pl

Poréwnujgc modele ARIMA i XGBoost,
te drugie maijqg jeszcze tq dodatkowq zale-
te, ze zawierajg pakiety i procedury, kiére
pozwalajq oceni¢ i zwizualizowaé wplyw
poszczegdlnych zmiennych na wynik kor-
cowy (na wynik prognozy). Jest to wazne
zagadnienie w uczeniu maszynowym,
kibre co do zasady uniemozliwia lub
utrudnia interpretacie wynikéw  (inaczej
niz przykladowo w regresii liniowej). Poza
prawie oczywistq zaleznoécig zuzycia cie-
pla od temperatury zewnetrznej, w fen
sposéb mozna zidentyfikowaé i wykazaé
inne parametry wplywajqce na zuzycie
ciepta w mieszkaniu budynku wielolokalo-
wego (kondygnacja budynku, “sktonnosci”
uzytkownikéw poszczegélnych mieszkan
do ograniczenia lub nadmiernego zuzycia
ciepta i przynaleznoé¢ lokalu do okreslo-
nego kwantyla Q1-Q4 itp.). Taka funkcjo-
nalno$é modelu moze byé np. przydatna
na etapie kodyfikowania (np. zapisania
okreslonego algorytmu w regulaminach
rozliczania kosztéw, tak aby np. skfaniaty
tez one uzytkownikéw do racjonalnego
uzytkowania energii i jej oszczedzania).

Istotne przy budowie modelu jest przy-
jecie jego parametréw, kidre w przypadku
modelu XGBoost sq okreslane zmiennymi
objasniajgcymi, a w modelu ARIMA -
regresorami. W obu przypadkach opisa-
nych w artykule modeli zostaty uwzgled-
nione jako taki parametr tylko mieszkania
podobne (5 lokali mieszkalnych). W przy-
padku XGBoost (poniewaz algorytm fen
nie zachowuje indeksowania w czasie)
uwzgledniono dodatkowo réwniez mie-
sige, ktdrego dotyczy zuzycie ciepta. Nie
uwzgledniono natomiast czynnika jakim
jest temperatura zewnetrzna. Wynikato to
z zatozenia, ze jesli temperatura zewnetrz-
na ma istony wplyw na zuzycie ciepta na
ogrzewanie pomieszczen, to zostat on juz
zdyskontowany w zuzyciu ciepta w miesz-
kaniach  podobnych. Wprowadzenie
dodatkowo temperatury zewnetrznej jako
parametru modelu (obok mieszkar podob-
nych) byloby dziataniem nieprawidtowym,
gdyz z punktu widzenia metodyki tworze-
nia modeli, nie wprowadza sie dodatko-
wej zmiennej silnie skorelowanej z inng
zmienng, juz obecng w modelu. Wpro-
wadzenie do modelu dwéch zmiennych
silnie ze sobg skorelowanych, zbytecznie
komplikuje model, a dodatkowo czesto
moze przyczynia¢ sig do probleméw
z tokim modelem (przypadkowe btedy,
przeuczenie itp.). Uzasadnieniem takiego
podejscia jest tez i to, aby model byt opar-
ty na parametrach juz dostepnych (np. dla
administratora nieruchomoéci), a w szcze-
gélnosci  réwniez tatwo dostepnych
w przysztoici. O ile tatwo dostepne sq
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wartfosci temperatury zewnetrznej w ujeciu
historycznym, fo nie mozna juz tego same-
go powiedzied o ich prognozie dla przy-
sztego okresu. Réwniez inne parametry
mogq byé trudne do precyzyjnego ustale-
nia. Dla zarzqdey nieruchomosci proble-
mem moze by¢ nawet ustalenie liczby
o0séb w lokalu, nie wspominaijgc o charak-
terze uzytkowania mieszkania (np. na
potrzeby wlasne, wynajem, czesciowa
dziatalno$¢ ustugowa, akademik itp.).

Whioski

Réznego typu uktady pomiarowe mon-
towane w systemach zaopatrzenia w cie-
plo umozliwiajg zbieranie i gromadzenie
danych historycznych opisujacych zuzycie
ciepta przez caly system lub poszczegélne
jego elementy (w przypadku budynkéw
mieszkalnych — mieszkania i lokale).

Dostep do tych danych pomiarowych
jest coraz fatwiejszy, problemem jest nato-
miast brak ich wykorzystywania przez
zarzgdcédw nieruchomosci, zainteresowa-
nych wyfacznie biezgcym konserwowa-
niem systemu i rozliczeniem kosztéw jego
utrzymania pomiedzy uzytkownikéw.
Zuzycie ciepta w lokalach mieszkalnych
zapisywane jest w pamieci cieptomierzy.
Sczytywane jest w okreslonej czestotliwosci
przez zarzqdce i wykorzystywane do roz-
liczen kosztéw, a pézniej zazwyczaj archi-
wizowane. Z danych indeksowanych
w czasie mozna natomiast wyznaczad
trend oraz profil sezonowosci i te dane
w sposéb zindywidualizowany uwzgled-
ni¢ w prognozie dla danego mieszkania.
Trend i sezonowos$¢ dla konkretnego
mieszkania mogq byé zupetnie inne niz
wynika to z usrednionego profilu dla danej
klatki schodowej, pietra czy catego budyn-
ku. Wykorzystujac dostepne narzedzia
matematyczne do analizy szeregéw cza-
sowych mozliwe jest prognozowanie
w oparciu o taki zbiér danych historycz-
nych brakujacego lub przysztego zuzycia
ciepta, co pozwala na zarzgdzanie popy-
tem, jok i daje np. mozliwoéé tworzenia
adlgorytméw do regulacji systemem, aby
jok najbardziej odpowiadat potrzebom
uzytkownikéw, a jednoczesnie gwaranto-
wat odpowiedniq efekiywnos¢ energetycz-
ng. W przysztosci mogg byé wiec tego
typu modele wykorzystywane tez do cato-
Sciowego zarzgdzania energiq systemu
i do transferu ciepta/energii pomiedzy
lokalami z nadwyzkq ciepta (zyski ciepta)
i lokalami z jego niedoborem. Opisano
w artykule tylko przykladowe modele, dla
konkretnej grupy budynkéw i mieszkan.
Jak podkreslono to w dyskusji wynikéw,
wymagaiq jeszcze dalszych prac i badan,
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tak aby mozna byto tez okreslié metody
ustalania parametréw modelu, jego ztozo-
noé¢ czy rodzaj algorytmu, ktéry powinien
by¢ wykorzystany do jok najlepszego
opisu szeregu czasowego o okreslonych
cechach, przedstawiajgce zuzycie ciepta
w mieszkaniu na cele ogrzewania. Juz
teraz mozna jednak stwierdzi¢ celowosé
kontynuaciji tego typu badan, jak i kierun-
kéw wykorzystania ich wynikéw. Pomimo
tego, ze prowadzi¢ to moze do jeszcze
wigkszego skomplikowania uktadéw regu-
lacji elementéw instalacji, to pozwoli jed-
noczeénie dostosowaé ich dziatanie do
indywidualnych  potrzeb  budynku
i poszczegdlnych jego uzytkownikéw. Ten
kierunek badan widoczny jest zaréwno
w publikacjach dotyczqcych szeroko rozu-
mianej inzynierii $rodowiska np. [11, 20],
jok i w pracach dotyczqcych systeméw
zaopatrzenia w cieplo np. [3, 4, 5, 6, 7,
9]. Predykcja zuzycia ciepta w lokalach
mieszkalnych moze réwniez byé wykorzy-
stywana do diagnostyki stanéw awaryj-
nych i szybkiego wykrywania nieprawi-
dfowosci w dziataniv instalacji czy jej
ukfadéw  pomiarowych. Nietypowosé
moze by¢ zaréwno cechg indywidualng
danego lokalu czy grupy lokali, ale réw-
niez np. sygnalizowaé niskq efektywnos¢
energefyczng rozwigzan zastosowanych
na etapie projektu lub budowy instalacii
lub po prostu jej awarie.

Opisane w artykule badania potwier-
dzajq, e przy prognozowaniu zuzycia cie-
pta w lokalach mieszkalnych nalezy bra¢
pod uwage nie tylko temperature zewnetrz-
ng, ale réwniez inne parametry, ktére wpty-
wajg na bilans energii. Dla uzyskania
dobrej jakosci modelu duze znaczenie
moze mie¢ wyodrebnienie grup mieszkan,
w ktérych zuzycie ciepta ma podobny cha-
rakter oraz poprawne przypisanie mieszka-
nia, dla ktérego budowany jest model do
wyodrebnionej grupy. Jak zilustrowano to
na rys. 2, zawsze nalezy sie liczy¢, ze cha-
rakterystyka zuzycia ciepta w danym loka-
lu moze ulegaé zmianom, a lokal moze
“przemiescié si¢” do innej grupy.

W badaniach opisanych w artykule
skupiono sie na modelach najprostszych,
trzeba mieé¢ na uwadze, ze sq tez inne,
jeszcze bardziej zlozone algorytmy,

zaczynajgc od modeli ARFIMA-GARCH
a na gtebokich sieciach neuronowych kon-
czgc. W zasadzie i one nie sq trudne do
zaimplementowania (dostepne sq pakiety
darmowe oraz takie, ktére sq przystoso-
wane do szybkiego uzycia). Zwykle jed-
nak interpretacia wynikéw i wyjasnienie
wynikéw w oparciu o dane wejiciowe jest
utrudnione, co stanowi pewnq bariere
w ich wdrazaniu.
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