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Izvleček: Napovedovanje rabe energije v sistemu daljinskega ogrevanja je ključnega pomena za premišljeno 
upravljanje z energetskimi viri in za zagotavljanje trajnostne energetske oskrbe. Raziskali smo, kateri dejavniki 
najbolj vplivajo na odjem toplote in na kakšne načine lahko izboljšamo točnost napovedovanja. Ugotovili 
smo, da imajo največji vpliv temperatura ozračja, pretekli odjem toplote in sončno sevanje. Razvili smo devet 
empiričnih modelov za napovedovanje odjema toplote v vročevodnem sistemu. Kot referenčna modela smo 
določili model random-walk in model temperaturne korelacije, nato pa smo razvili kompleksnejši regresijski 
model in več vrst avtoregresijskih modelov. Kakovost empiričnih modelov smo ocenili s pomočjo križnega 
vrednotenja na podlagi napake napovedi, ki je predstavljala srednjo absolutno normalizirano napako glede 
na maksimalno prenosno kapaciteto vročevoda. Kvaliteto napovedi odjema toplote smo izboljšali z uvedbo 
populacijskih značilk za dneve v tednu in dodatnih spremenljivk za upoštevanje rasti sistema ter sezonskega 
cikla. Za najkakovostnejši empirični model se je izkazal model iz skupine avtoregresijskih modelov (model SR), 
ki smo ga razvili s pomočjo metode postopne izbire regresorjev. 

Ključne besede: daljinsko ogrevanje, napovedovanje odjema toplote, predikcijski modeli, izpeljava značilk, 
izbira regresorjev, regresijski model, avtoregresijski model
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■■ 1 Uvod

Napovedovanje odjema toplote 
sodi zaradi prisotnosti kompleksnih 
procesov med zahtevnejše naloge 
daljinskega ogrevanja. Kakovostne 
napovedi odjema toplote v vroče-
vodnem sistemu so zelo pomemb-
ne s stališča učinkovite rabe ener-
gije, kar v tehničnem smislu zajema 
učinkovito krmiljenje energetskih 
sistemov, v ekonomskem smislu pa 
uskladitev prihodnjih potreb od-
jemalcev s pogodbeno določeni-
mi odjemi. Aktivnosti, povezane z 
napovedovanjem odjema toplote, 
zahtevajo celovito poznavanje pro-
blematike daljinskega ogrevanja. 

Napovedovanje rabe energije [1, 2] 
je predpogoj za uspešno optimiza-
cijo in upravljanje tehničnih proce-
sov, povezanih s proizvodnjo ener-
gije in daljinskim ogrevanjem [3]. 
Daljinsko ogrevanje in premišljeno 
upravljanje z viri [4, 5] sta ključna 
elementa učinkovite rabe energije, 
trajne energetske oskrbe in zmanj-
šanja emisij toplogrednih plinov. 
Pri napovedovanju se srečujemo z 
mnogimi težavami, kot so dnevne 
konice, letna, tedenska in urna niha-
nja. Zelo težko je napovedovati hitro 
spreminjajoče se dogodke. Prouče-
vanja fluktuacij sta se temeljito lotila 
švedska raziskovalca Gadd in Wer-
ner [6], ki poročata o ugotovitvah 
glede nihanj na letnem, dnevnem 
in urnem nivoju. Glavni razlog za 
nihanja na letnem nivoju je tempe-
ratura ozračja, medtem ko na odjem 
na dnevnem in urnem nivoju v veliki 
meri vpliva obnašanje odjemalcev. 
Modeli za napovedovanje odjema 
toplote so zelo podobni modelom 

za napovedovanje odjema plina. 
Njihova formulacija je nazorno opi-
sana na primeru napovedovanja 
odjema zemeljskega plina [7]. Raz-
iskave in primerjave različnih mode-
lov so bile sistematično opravljene 
v študiji o napovedovanju izpustov 
dušikovih oksidov [8]. Ocena kako-
vosti modelov je možna na osnovi 
različnih statističnih mer [9, 10], ki 
kvantitativno ovrednotijo napako 
napovedi. Hyndman in Koehler [11] 
pojasnjujeta uporabnost in ustre-
znost določenih statističnih mer za 
ocenjevanje napak modelov, med 
drugim srednjo absolutno napako, 
normalizirano glede na maksimalno 
prenosno kapaciteto. Podobna mera 
je bila uvedena pri vrednotenju sis-
temov za napovedovanje porabe 
zemeljskega plina [7]. Normalizacija 
napak [12] je pomembna za lažjo in-
terpretacijo in primerjavo rezulatov. 
Na odjem toplote iz distribucijske 
mreže daljinskega ogrevanja vpliva-
jo številni dejavniki. Pri izbiri vplivnih 

Raziskava in razvoj empiriènih 
modelov za napovedovanje odjema 
toplote v vroèevodnem sistemu
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dejavnikov je potrebno upoštevati 
vpliv vremenskih in nevremenskih 
dejavnikov. Od vremenskih dejav-
nikov so najpogosteje obravnavani 
vplivi temperature ozračja T, sonč-
no sevanje S, relativna vlažnost H 
in hitrosti vetra W. Od vseh zgoraj 
naštetih vremenskih dejavnikov ima 
največji vpliv temperatura ozračja 
[13], medtem ko je veliko težje oce-
niti vpliv sončnega sevanja, hitrosti 
vetra [14] in relativne vlažnosti. Po-
leg vremenskih dejavnikov [15] je v 
modele za napovedovanje odjema 
smiselno vključiti tudi obnašanje 
odjemalcev [13], ki prav tako vpliva 
na vzorce odjema toplote. 

V okviru raziskave smo analizirali, 
kateri dejavniki vplivajo na odjem 
toplote v vročevodnem sistemu in 
na kakšne načine lahko izboljšamo 
točnost napovedi odjema. Zgradili 
smo devet empiričnih modelov za 
napovedovanje odjema toplote v 
vročevodnem sistemu in jih ocenili 
na podlagi problematiki primerne 
statistične mere. Kvaliteto napo-
vedi odjema toplote smo izboljšali 
z uvedbo populacijskih značilk za 
dneve v tednu in dodatnih spre-
menljivk za upoštevanje rasti siste-
ma ter sezonskega cikla. Z metodo 
postopne izbire regresorjev smo 
uspeli razviti avtoregresijski mo-
del, ki ga odlikujejo velika točnost 
napovedi, robustnost in nizka kom-
pleksnost glede na število vključe-
nih dejavnikov.

■■ 2 Podatki

Pri raziskavi smo uporabili podat-
ke o odjemu toplote na področju 

predpostavki, da je odjem toplote 
vroče vode enak količini proizve-
dene toplote vroče vode na izvo-
ru. Privzeli smo, da so pridobljeni 
podatki zadostovali za izgradnjo 
predikcijskega modela za napoved 
odjema toplote v vročevodnem sis-
temu, s katerim smo želeli napove-
dati odjem toplote s predikcijskim 
horizontom enega dne h = 1 na ni-
voju dnevne ločljivosti:

Q(t + h),	 h = 1 dan	 (1)

Za ocenjevanje modelov smo vpe-
ljali normalizirano napako MARNE 
(ang. mean absolute range norma-
lized error), ki je relativna mera gle-
de na velikost sistema in enostavna 
za interpretacijo tako v tehničnem 
kot v ekonomskem smislu. Izraču-
namo jo kot povprečje absolutnih 
razlik dejanskih Qa in napovedanih 
vrednosti Qp odjema toplote, ki ga 
delimo z maksimalno prenosno ka-
paciteto omrežja Qmax:

	

(2)

Mestne občine Ljubljana od sep-
tembra 2008 do februarja 2013 
(slika 1), ki nam jih je dalo podjetje 
Energetika Ljubljana. Na voljo smo 
imeli podatke na dnevnem nivoju 
za naslednje fizikalne veličine:
● �temperatura ozračja 	 T [°C],
● �odjem toplote 	 Q [MW], 
● �sončno sevanje 	 S [W/m2], 
● �hitrost vetra 		  W [m/s],
● �relativna vlažnost 	 H [%].

Na osnovi analiz in poznavanja 
problematike smo časovno vrsto 
podatkov ločili na poletno in zim-
sko sezono. Pri raziskovanju smo 
obravnavali zgolj podatke zimske 
sezone. Obravnavanje poletne se-
zone je manj aktualno zaradi nizkih 
vrednosti in manj dinamičnega od-
jema toplote v poletnih mesecih. 

Upoštevanje dodatnih vplivnih 
dejavnikov, kot sta spreminjanje 
letnih časov in obnašanje uporab-
nikov, smo izvedli z uvedbo doda-
tnih spremenljivk. Linearni čas tlin 
omogoča upoštevanje rasti distri-
bucijskega sistema. Cikličnost na 
letni ravni (letni časi) smo vključili 
v obravnavo z dodatno spremen-
ljivko tcos. Obnašanje uporabnikov 
in s tem tedensko ponavljajoče se 
vzorce odjema toplote Q smo za-
jeli z uvedbo populacijskih značilk 
za dneve v tednu: dWD, dSAT in dSUN, 
ki označujejo delovne dni, sobote 
in nedelje.

■■ �3 Pristop k 
napovedovanju

Empirične modele za napovedova-
nje odjema toplote smo zgradili na 

2009 2010 2011 2012 2013
0

Qmax

t [leto]

Q
 [M

W
]

 

 
Zimska sezona
Poletna sezona

Slika 1. Odjem toplote Q od septembra 2008 do februarja 2013 na dnevni 
ravni

pri čemer je Nd oznaka za število 
elementov časovne vrste. MARNE 
je primerna mera za interpretaci-
jo rezultatov napovedovanja, saj 
v imenovalcu operira z vrednostjo 
Qmax, ki normira napako napovedi 
glede na velikost distribucijskega 
omrežja. Manjša napaka MARNE 
pomeni boljšo kakovost napovedi 
modelov za odjem toplote v vroče-
vodnem sistemu. 

Pri vrednotenju modelov za na-
povedovanje odjema toplote smo 
poleg napake MARNE uporabili 
tudi Diebold-Marianovo statistiko 
(DBM) [16], ki med sabo primerja 
napovedi dveh različnih modelov in 
ugotavlja, če sta modela statistično 
različna. Predpogoj za interpretaci-
jo rezultata DBM je izbira interva-
la zaupanja. Če izberemo stopnjo 
značilnosti 0,05, to pomeni, da 
sta modela ob upoštevanju pred-
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postavke o obojestranskem testu 
statistično značilno različna pri vre-
dnosti |DBM| > 1,96. 

Posplošitvene sposobnosti mode-
lov za napovedovanje smo oceni-
li na osnovi križnega vrednotenja 
modelov, ki zahteva razdelitev raz-
položljivih podatkov v dve skupini. 
Prvo skupino predstavljajo učni po-
datki, drugo pa testni. Razmerje, ki 
definira delež učnih in testnih po-
datkov, je definirano z oznako α. Na 
osnovi analiz in narave podatkov 
smo pri razvoju modelov upošte-
vali vrednost α = 0,6, kar pomeni, 
da je znašal delež učnih podatkov 
60 %, medtem ko je bil delež te-
stnih podatkov 40 %. Vse opisane 
modele smo razvili na osnovi učnih 
podatkov in jih nato testirali na ne-
odvisnih testnih podatkih. Ključni 
kriterij za ocenjevanje kakovosti 
modelov je bila napaka MARNE na 
testnih podatkih.

■■ �4 Opis modelov za 
napovedovanje

V okviru raziskovalnega dela smo 
razvili 9 empiričnih modelov za na-
povedovanje odjema toplote:

● �referenčna modela RW (ang. Ran-
dom walk) in TK (model tempera-
turne korelacije),

● �regresijski model REG, 
● �avtoregresijski modeli ARX1, ARX2, 

ARX3, ARX4, SR (ang. Stepwise re-
gression) in ARIX. Avtoregresijski 
modeli se med sabo razlikujejo 
glede izbire vključenih regresorjev. 
Model SR smo razvili s pomočjo 
postopne izbire regresorjev.

Nabor vključenih regresorjev za 
obravnavane modele je prikazan v 
tabeli 1. Najenostavnejši izmed mo-
delov je bil model RW, ki je predsta-
vljal referenčni model in je služil za 
primerjavo z drugimi modeli. Model 
temperaturne korelacije je bil zgra-
jen na osnovi ugotovljene močne 
negativne linearne povezanosti med 
spremenljivkama Q in T. Njun kore-
lacijski koeficient je v zimski sezoni 
znašal R = –0,98. Medtem ko sta 
enostavna modela RW in TK služila 
za približno oceno napak napoveda-
nih vrednosti, je bil model REG prvi 
kompleksnejši model. Vanj je bilo 
poleg dodatnih značilk tlin, tcos, dWD, 
dSAT in dSUN vključenih še pet regre-
sorjev temperature ozračja T (z vloži-
tveno dimenzijo VD = 5). Avtoregre-
sijski modeli ARX (ang. autoregressi-

ve models with exogenous terms) so 
poleg avtoregresijskega člena AR 
vključevali še zunanje vplivne dejav-
nike X. V našem primeru avtoregre-
sijski del zastopa odjem toplote Q, 
medtem ko zunanje dejavnike pred-
stavljajo spremenljivke T, S, W in H. 
Model SR je avtoregresijski model, 
ki smo ga razvili s pomočjo metode 
postopne izbire regresorjev, ki nam 
pomaga določiti statistično vplivne 
regresorje iz nabora večjega števi-
la potencialno vplivnih dejavnikov. 
Ideja modela ARIX je bila napovedo-
vanje razlik odjema toplote ΔQ na-
mesto napovedovanja absolutnega 
odjema toplote Q.

■■ 5 Rezultati

Rezultati napovedi po modelih so 
zbrani v tabeli  2. Tabela prikazu-
je vrednosti učnih in testnih napak 
MARNE. S sivim poljem je označena 
vrednost najmanjše testne napake, ki 
je končni kriterij ocenjevanja kako-
vosti modelov. V drugem stolpcu je 
informativno dodano število v posa-
mezen model vključenih regresorjev.

Rezultati tabele 2 so grafično prika-
zani tudi na sliki 2. Na abscisni osi 

Tabela 1. Pregled uporabljenih regresorjev po modelih

Model RW TK REG ARX1 ARX2 ARX3 ARX4 SR ARIX
Napoved Q(t+1) Q(t+1) Q(t+1) Q(t+1) Q(t+1) Q(t+1) Q(t+1) Q(t+1) ΔQ(t+1)

Regresorji  

Dodatne spremenljivke    

tlin tlin tlin tlin tlin tlin tlin

tcos tcos tcos tcos tcos tcos tcos

dWD dWD dWD dWD dWD dWD dWD

dSAT dSAT dSAT dSAT dSAT dSAT dSAT

dSUN dSUN dSUN dSUN dSUN dSUN dSUN

Temperatura ozračja T  

T(t+1) T(t+1) T(t+1) T(t+1) T(t+1) T(t+1) T(t+1) T(t+1)

 

T(t) T(t) T(t) T(t) T(t) T(t) T(t)
T(t-1) T(t-1) T(t-1) T(t-1) T(t-1)

   T(t-2) T(t-2) T(t-2) T(t-2) T(t-2)
T(t-3) T(t-3) T(t-3) T(t-3) T(t-3)

Odjem toplote Q

Q(t)

   

Q(t) Q(t) Q(t) Q(t) Q(t) Q(t)

 
Q(t-1) Q(t-1) Q(t-1) Q(t-1)

   
Q(t-2) Q(t-2) Q(t-2) Q(t-2)
Q(t-3) Q(t-3) Q(t-3) Q(t-3) Q(t-3) Q(t-3)

Sončno sevanje S        
S(t+1) S(t+1) S(t+1) S(t+1) S(t+1)

S(t) S(t) S(t)    
Hitrost vetra W           W(t+1) W(t+1)    

Relativna vlažnost H             H(t+1)    
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so navedeni vsi obravnavani empi-
rični modeli. Modri stolpci prikazu-
jejo vrednost učne napake MARNE, 
medtem ko rdeči stolpci ponazarja-
jo testne napake MARNE. 

temveč tudi edini statistično razli-
čen od vseh preostalih modelov. Za 
ponazoritev rezultatov sta na sliki 3 
prikazana dejanski in napovedani 
odjem toplote modela SR za testno 

osnovi grafa absolutnih napak, ki so 
na sliki 3 prikazane z zeleno barvo.

■■ 6 Zaključek

Rezultate raziskave lahko strnemo v 
sledeče zaključke:
● �Med odjemom toplote in tem-

peraturo ozračja obstaja moč-
na linearna povezanost. Najpo-
membnejši vpliv na kakovost 
napovedi odjema toplote Q(t+1) 
predstavlja regresor prihodnjih 
temperatur ozračja T(t+1).

● �Med vremenskimi vplivi je poleg 
temperature ozračja priporočljivo 
upoštevati tudi vpliv sončnega se-
vanja S(t+1), kar je skladno z rezul-
tati na področju raziskav zemelj-
skega plina [17]. Ugotovili smo, da 
veter in vlaga nimata pomembne-
ga vpliva na odjem toplote.

● �Pri gradnji modelov za napove-
dovanje odjema toplote je za iz-
boljšanje kakovosti napovedi pri-
poročljivo upoštevanje preteklih 
odjemov toplote, kar se je izka-
zalo pri avtoregresijskih modelih.

● �Model za napovedovanje smo iz-
boljšali z dodatno uvedeno spre-
menljivko za upoštevanje rasti dis-
tribucijskega sistema tlin, spremen-
ljivko za upoštevanje sezonskega 
cikla tcos in s populacijskimi značil-
kami za označevanje delovnih dni, 
sobot in nedelj dWD, dSAT in dSUN. 

Na osnovi testne napake MARNE 
smo za najkakovostnejši empirični 
model za napovedovanje odjema 
toplote izbrali model SR, ki pred-
stavlja največji prispevek opravljene 
raziskave. V model so bili vključeni 
sledeči regresorji: tlin, tcos, dWD, dSAT, 

Tabela 2. Vrednosti učnih in testnih napak MARNE po modelih

Model
Št. vključenih 
regresorjev

Učna napaka 
MARNE [%]

Testna napaka  
MARNE [%]

RW 1 3,05 3,23
TK 1 2,35 3,43

REG 10 1,51 2,62
ARX1 14 1,14 1,33
ARX2 16 1,06 1,33
ARX3 17 1,04 1,35
ARX4 18 1,03 1,35

SR 10 1,08 1,24
ARIX 10 1,36 1,51
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Slika 2. Rezultati empiričnih modelov za napovedovanje odjema toplote v 
vročevodnem sistemu

Slika 3. Dejanski in napovedani odjem toplote modela SR

Iz grafičnega prikaza (slika 2) vidimo, 
da je bila učna napaka referenčnega 
RW modela 3,05 % in testna 3,23 %. 
Pri modelu TK na osnovi učne na-
pake in primerjave z modelom RW 
opazimo, da smo model TK bolje na-
učili, kajti učna napaka se je zmanj-
šala za 25 %, vendar je imel model 
slabše posplošitvene sposobnosti. 
Testna napaka modela TK se je pove-
čala na vrednost 3,43 %. Najmanjšo 
učno napako smo dobili z modelom 
ARX4. Ker smo za osnovno mero ka-
kovosti modela določili testno napa-
ko, smo za najkakovostnejši model 
izbrali model SR, v katerem je vre-
dnost testne napake MARNE znašala 
1,24 % in je bila kar 60 % manjša od 
osnovnega modela RW.

Pri primerjavi modelov s pomočjo 
Diebold-Marianove statistike se je 
izkazalo, da model SR ni bil zgolj 
najkakovostnejši empirični model, 

obdobje od oktobra 2011 do maja 
2012. 

Pri analizi rezultatov časovne vrste 
najkakovostnejšega modela SR smo 
opazili veliko boljše prileganje napo-
vedanih vrednosti Qp h krivulji de-
janskega odjema toplote Qa kot pri 
ostalih modelih, kar je vidno tudi na 
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Research and development of empirical forecasting models for heat consumption in the district 
heating system

Abstract: Forecasting energy consumption in district heating networks is crucial for wise energy resource 
management and sustainable energy supply. We investigated which factors most affected the heat con-
sumption and how the forecasting accuracy can be improved. We found that air temperature, past heat 
consumption and solar radiation had the greatest impact on heat consumption. Nine empirical models were 
developed for heat consumption forecasting in the district heating system. Random-walk model and tem-
perature correlation model were applied as reference models, and then more complex regression model and 
several types of autoregressive models were developed. The quality of empirical models was estimated by 
cross validation procedure based on forecasting error which represented the mean absolute error normal-
ized by the maximum transfer capacity of the district heating network. Forecasting results have been im-
proved by introducing the population variables for the days of the week and additional variables describing 
the system growth and seasonal cycle. The best forecasting result was obtained by an empirical model from 
a group of autoregressive models (model SR), which was developed by a stepwise regression method.

Keywords: District heating, heat load forecasting, forecasting models, feature extraction, feature selection, 
regression model, autoregressive model

dSUN, T(t+1), T(t), Q(t), Q(t-3) in S(t+1), 
ki so se med raziskavami izkazali 
za statistično vplivne dejavnike na 
odjem toplote iz distribucijskega 
omrežja. Z Diebold-Marianovo sta-
tistiko smo ugotovili, da je bil model 
SR tudi statistično različen od vseh 
preostalih modelov. Zaradi manj-
šega števila vključenih regresorjev 
glede na ostale modele iz družine 
modelov ARX, ki so se na podlagi 
napake MARNE izkazali za kakovo-
stne, je model SR izkazal veliko mero 
robustnosti in točnosti napovedo-
vanja in je dovolj enostaven, da bi bil 
primeren za uporabo na realnih in-
dustrijskih aplikacijah. Zaradi visoke 
linearne povezanosti med odjemom 
toplote Q in temperaturo ozračja T 
ne pričakujemo bistvenih izboljšav z 
uporabo nelinearnih modelov, kar je 
skladno z rezultati na področju na-
povedovanja odjema plina [7, 17]. 
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