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Przeglad obecnie istniejgcych instalacji LNG na
Swiecie, aspekty techniczne pojedynczej stacji oraz
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Streszczenie

Jednym z warunkéw prawidtowego zarzadzania pracg sieci wyspowej zasilanej z stacji regazyfikacji LNG jest planowanie do-
staw opartych o prognozy zuzycia. Na podstawie zgromadzonych danych atmosferycznych oraz zuzycia gazu z wybranej stacji
na przestrzeni dwdch lat okreslono wptyw czynnikéw atmosferycznych na konsumpcje gazu ziemnego za pomoca sztucznych
sieci neuronowych. Wyznaczono wptyw miesigca oraz dnia (parametr sztuczny) na konsumpcje gazu. Wyznaczono model sieci
neuronowych dajacy najlepsze dopasowania za pomocg wspétczynnika korelacji.

Keywords: natural gas transmission, natural gas distribution, LNG installations, forecasting, natural gas market, gasification, LNG, artificial neural
networks.

Abstract

One of the conditions for proper management of the islanded network supplied by LNG regasification stations is planning deliver-
ies based on consumption forecasts. Based on collected meteorological data and gas consumption from a selected station over
a two-year period, the impact of atmospheric factors on natural gas consumption was determined using artificial neural networks.
The influence of the month and day (artificial parameter) on gas consumption was identified. A neural network model was devel-

oped to achieve the best fits using correlation coefficients.

1 Rola prognozy

W chwili obecnej prognozy peinig fundamentalng role w za-
rzadzaniu infrastrukturg krytyczna jaka sg sieci gazowe [18]. Gaz
ziemny wykorzystywany jest m.in.: do ogrzewania mieszkan,
wytwarzania energii elektrycznej, podgrzewania wody oraz przy-
gotowania positkow, jest waznym surowcem w zréwnowazonej
gospodarce co potwierdza jego rosnace znaczenie w czasie trans-
formacji energetycznej jako paliwo przejsciowe [8, 29]. W tym
kontekscie wazne sg prace nad opracowywaniem precyzyjnych
prognoz, ktore pozwalaja na przewidzenie zapotrzebowania na gaz
ze strony przemystu i odbiorcéw komunalnych oraz podejmowa-
nych politycznych decyzji [8, 22]. Kolejnym waznym czynnikiem
sktaniajacym do podejmowania prac nad udoskonaleniem modeli
prognostycznych zuzycia gazu jest fakt, iz doktadne prognozy
moga pomoc prowadzi¢ zarzadzanie siecig gazowa w sposob eko-
nomiczny i ciggly, gdyz maja wptyw funkcjonowanie sieci gazowe;j
oraz na jej niezawodne dostarczanie paliwa. W chwili obecnej nie

istniejg gotowe rozwiazania opisujace zapotrzebowanie na gaz,
dlatego tym bardziej nalezy podejmowac proby znalezienia i zde-
finiowania jak najlepszych metod [2, 6]. Okre$lenie zuzycia gazu
w nadchodzacym czasie pozwoli na podjecie decyzji planistycz-
nych dotyczacych zakupu surowca przez krajowe i lokalne spotki
dystrybucyjne, z uwzglednieniem przepustowosci gazociagow,
planowanych remontow i inwestycji zwigzanych z biezaca eksplo-
atacja sieci jak i zagwarantowanie bezpieczenstwa pracy infra-
struktury gazowej [4, 7, 20, 3]. W zwiazku z tym, przeprowadzono
szereg analiz literaturowych odwotujacych si¢ do obecnego stanu
wiedzy na temat prognozowania zuzycia gazu [24, 12]. W do-
stepnych zrodtach mozna zetknaé si¢ z informacja, ze najczesciej
wykorzystywana dang do prognozowania zuzycia gaz dla obszaru
miejskiego w funkcji czasu jest temperatura [2, 13,27, 11, 19]. Poza
temperaturg w modelach stosowana jest réwniez predkos$¢ wiatru
[20, 11, 15]. W celu poprawy jako$ci modeli wykorzystywano dane
sztuczne np. dni tygodnia [20, 11].
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Przywotane opracowania dotycza odbioru gazu z sieci gazo-
wej, natomiast zauwaza si¢ brak informacji dotyczacych tzw. wy-
spowych sieci gazowych zasilanych ze stacji regazyfikacji LNG.
Modelowanie zapotrzebowania na gaz dla matych sieci obarczone
jest wigkszym ryzykiem niepewnosci. Prognozowanie zapotrze-
bowania na gaz w przypadku malej sieci gazowej (mata liczba
odbiorcow, ale z mozliwa duza réznorodnoscia profili odbiorcow)
wymaga zatem zastosowania bardziej zaawansowanych narzedzi
prognostycznych niz proste prognozowanie na podstawie zapo-
trzebowania historycznego. Niniejsze opracowanie ma za zadanie
przyblizy¢ prace takiej sieci oraz pokazaé metod¢ prognozowania
zuzycia gazu, ktora jest bardzo istotna w konteks$cie planowania
fancucha dostaw.

2. Opis przypadku

Analizie podano stacje LNG, ktora zlokalizowana jest w pot-
nocno-wschodniej Polsce i zasila zarowno odbiorcéw komunalno-
-bytowych jak i firmy. Stacja regazyfikacji LNG poddana analizie
posiada dwa zespoty parownic atmosferycznych (AAV — ambient
air vaporizes) kazdy o przepustowosci 1200 m*/h oraz wyposazona
jest w dwa zbiorniki kriogeniczne o pojemnos$ci wodnej 60 m?>.
Z analizy zuzycia gazu mozna wywnioskowaé, iz odbiorcami
sg przede wszystkim gospodarstwa domowe. Wynika to z duzej
zmienno$ci poboru gazu miedzy okresem letnim, a zimowym co
jest charakterystyczne dla odbiorcéw indywidualnych, ktorzy gaz
wykorzystuja w celach komunalnych. W okresie zimowym wzra-
sta zuzycie gazu natomiast w okresie letnim maleje (od czerwca
do polowy wrze$nia) i utrzymuje si¢ na minimalnym poziomie.
Minimalne zuzycie gazu jakie wystgpuje w okresie letnim przede
wszystkim wykorzystywane jest do podgrzewania wody uzytko-
wej oraz przygotowania positkow (Rys. 1). Rowniez dostrzega si¢
mniejsze zuzycie gazu w sobotg i niedzielg wzgledem pozostatych
dni tygodnia (Rys 2).

3. Metoda wykorzystywana do obliczen

Sie¢ neuronowa zbudowana jest z jednej warstwy wejsciowej,
warstwy lub kilku warstw ukrytych oraz jednej warstwy wyjscio-
wej. Podstawowym elementem sktadowym warstwy jest neuron.
Sztuczny neuron wystepujacy w warstwie poprzedzajacej pota-
czony jest ze wszystkimi sztucznymi neuronami kolejnej warstwy.
W chwili obecnej nie ma optymalnej metody na doboér liczby neu-
ron6w SSN (Sztucznej Sieci Neuronowej). Gdy ich liczba jest za
duza to obliczenia wydtuzaja sig, a sie¢ moze ulec przeuczeniu
1 utraci¢ najwazniejsza swoja zalete, czyli zdolno$¢ uogdlniania.
Roéwniez zbyt duza liczba neuronow (lub warstw) moze spowodo-
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Rys. 2. Zuzycie gazu z badanej stacji LNG w zaleznosci do dni tygodnia (opraco-
wanie wtasne)

Fig. 2. Gas consumption from the tested LNG station depending on the days of the
week. Axis y — gas consumption m3/day (own study)

wag, ze sie¢ nie bedzie mogta by¢ obstugiwana na standardowych
procesorach. Kazdy neuron wystepujacy w danej warstwie posiada
okreslong liczbg wejs¢ (sygnatow) przemnozonych przez odpo-
wiednie wagi (w,) [28]).

Zasade dzialania sztucznych neuronéw o mozna poréwnywac
do ich biologicznych wzorcow [17] (Rys. 3).
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Rys. 3. Model blokowy sztucznego neuronu (opracowanie wtasne na podstawie: [10]
Fig. 3. A block model of an artificial neuron own study based on [10]

gdzie:

* u,...u, — wejscia — to dendryty, lub $cislej sygnaty przez nie
nadchodzace,

* W,...w, — wagi — 53 to odpowiedniki synaps,

* ¥ — blok sumacyjny — odpowiednik jadra,

* ¢ — blok aktywacji — to odpowiednik wzgorka aksonu,

* y —wyjs$cie — to odpowiednik aksonu. Sztuczny neuron zbiera sy-
gnatly, ktore do niego docieraja mnozac je poprzez wagi przypisane
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kazdemu sygnatowi, a nast¢pnie kierowane sg do bloku sumujace-
g0, ktory odpowiada za pobudzenie neuronu. Pobudzone sygnaty
kierowane sa do nieliniowej funkcji aktywacji, gdzie generowany
jest sygnat [23] Obecnie najczgsciej wykorzystywane sa sieci wie-
lowarstwowe. Warstwa wejsciowa (pierwsza) przyjmuje sygnat,
ale nie zmienia go. Nastepnie ma miejsce aktywacja neuronéw
w pierwszej warstwie ukrytej, gdzie wykonywana jest wigksza
cze$¢ obliczen. Warstwa ukryta przetwarza sygnat i tworzy model
zwiazany $cisle z analizowanym procesem. Po przeanalizowaniu
sygnatéw w warstwie ukrytej generowane sa sygnaty posrednie do
wszystkich neuronéw warstwy wyjsciowej. Warstwa wyjsciowa
generuje sygnat wyjsciowy [23, 28].

W badanym przypadku wejéciami sg informacje dotyczace
pogody, czyli temperatura, predkos¢ wiatru oraz wilgotnos¢ jak
rowniez dane sztuczne (opisane w kolejnym rozdziale). Wyjsciem
natomiast jest zuzycie gazu ziemnego.

Mozna wyrézni¢ dwie metody uczenia sieci neuronowych. Z na-
uczycielem (najczesciej stosowane), poprzez dobranie wag dzigki
podawanym na wejsciu wzorcowych sygnatéw w celu najlepszego
odwzorowania sygnatu na wyjsciu. Innymi stowy, sie¢ dobiera
sobie do posiadanych wynikow wagi w celu jak najlepszego odwzo-
rowania. Metoda bez nauczyciela polega na tym, ze sie¢ odbiera
sygnal na wejsciu i generuje sygnat na wyjsciu bez podawania
danych wyjsciowych. W przypadku, gdy nie mozna zastosowac
sygnatoéw wejscie/wyjscie, stosuje si¢ wzmocnienie. Wzmocnienie
dostarczane do uktadu interpretowane jest jako negatywny lub
pozytywny sygnat [23, 9, 14, 16, 26, 31].

4. Obliczenia

Zatozeniem wykonywanych obliczen bylo znalezienie jak
najlepszego dopasowania wynikéw modelu do rzeczywistych
warto$ci. Dla warstwy wejsciowe] i wyjsciowej sztucznych sieci
neuronowych wykorzystano funkcje aktywacji: liniowa, logistycz-
na, tangensoidalng oraz wyktadnicza. Do obliczen wykorzystano
algorytm BFGS (ang. Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) [1,
21, 5]. Na poczatku przeprowadzono analiz¢ wptywu liczby neu-
rondéw oraz ilosci stopni iteracji na jako$¢ modelu. Do budowy
modelu wykorzystano tylko temperature i pr¢dkos¢ wiatru. Wy-
niki pokazuja, ze im bardziej model jest rozbudowany (sztuczna
sie¢ neuronowa posiada duza ilo$¢ neuronéow w warstwie ukrytej)
oraz im wigkszej liczbie iteracji (cykli uczenia) zostat podany to
wspotczynnik korelacji Pearsona maleje (Rys. 4).

Wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona jest najczesciej sto-
sowanym miernikiem wspoélzaleznosci miedzy dwiema cechami
mierzalnymi i przyjmuje warto$¢ z przedziatu [-1,1] [25].

Sife korelacji mozna okresla¢ na nastepujacych poziomach (Tab. 1):

Do przeprowadzenia obliczen prognozujacych zuzycie gazu
wykorzystano temperatury: $redniodobowa, $rednig z o$miu go-
dzin oraz $rednig godzinowa. Do prowadzenia obliczen wykorzy-
stywano rowniez dane dodatkowe: predkos$¢ wiatru, wilgotnose,
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Tabela 1. Stopnie zaleznosci dwdch cech okreslajacych sile zwiazku (25. Stanisz 2006)

Wartos¢ wsp. Pearsona Typ korelacji

Ir|=0 zmienne nie sg skorelowane
0<|r|<0,1 nikta
0,1<|r|<0,3 staba
0,3<|r|<0,5 przecigtna
0,5z|r|<0,7 wysoka
0,7<Irl<0,9 bardzo wysoka

0,9<|r<1 prawie petna

a takze naslonecznienie. Rowniez zostatly utworzone modele
wykorzystujace dane historyczne (od jednego do 6 dni wstecz).
Dane historyczne dotyczyly wszystkich danych atmosferycznych.
Zasada wykorzystania danych wstecz polega na tym, ze poza in-
formacjami o temperaturze i pr¢dkosci wiatru, ktére moga miec
wplyw na zuzycie gazu w danym dniu, wykorzystano wartos$ci
temperatury i predkos¢ wiatru jakie wystapity w przesztosci. Na
podstawie tych danych nowa sie¢ neuronowa uczyta si¢ w celu
znalezienia najlepszego modelu. Dla obliczen sztucznej sieci neuro-
nowej wykorzystywano w przypadku temperatury sredniodobowej
16 konfiguracji oraz 8 konfiguracji przy temperaturze $rednio
osmiogodzinowej i $rednio godzinowej. Natomiast w przypadku
wykorzystania dni wstecz dla temperatury $redniodobowej byto
to 12 konfiguracji, a dla temperatury $rednio o$miogodzinnych
i $rednio godzinowych po 64 rozne konfiguracje.

5. Wyniki

W oparciu o tabele 1 przeprowadzono analiz¢ uzyskanych
wynikow. Tabele 2-5 prezentuja rézne wyniki wspotczynnikow
korelacji, ktore zostaty otrzymane poprzez wykorzystanie roznych
modeli sieci neuronowych w zaleznosci od danych uczacych oraz
od struktury sieci (r6zna liczba neurondéw w warstwie ukrytej).

Modele wykorzystujace sredniodobowe informacje o warunkach
atmosferycznych osiagaty wspolczynnik korelacji ponizej 0,8 z wy-
jatkiem modelu nr 2 (Tab. 2), ktory uzyskat wspotczynnik korelacji
0,800 (nr modelu 2). Model ten wykorzystywat podczas procesu
trenowania informacje o temperaturze i predkosci wiatru. W celu
poprawy dopasowania do procesu uczenia dotozono dane sztuczne
dotyczace informacji o zuzyciu gazu w danych miesigcu i dniu ty-
godnia. Otrzymano dopasowanie na poziomie wsp. korelacji 0,891
(korelacja bardzo wysoka) w modelu nr 10 (Tab. 2), ktory poza wspo-
mnianymi zmiennymi sztucznymi wykorzystywatl réwniez tempe-
raturg i predkos¢ wiatru. W przypadku zwigkszenia czgstotliwosci
danych do $rednio o$miogodzinowych tylko model nr 20 (Tab. 3)
wykorzystujacy temperature, predko$¢ wiatru 1 wilgotnosé, bez uzy-
cia danych sztucznych osiagnat wsp. korelacji w wysokosci 0,867. Dla
danych pogodowych mierzonych co godzing najlepszy wynik (wsp.
korelacji rowny 0,861), osiagni¢to w przypadku modelu nr 25 (Tab. 4),
bez danych sztucznych 1 wykorzystujacy tylko informacje o tempe-
raturze. Dopasowanie najlepszych modeli zaprezentowano na Rys. 5.

Liczba iteracji - 200
Liczba iteracji - 1000
Liczba iteracji - 5000

Rys. 4. Wptyw liczby neuronéw oraz
stopni iteracji na wspotczynnik kore-
lacji. Linia przerywana jest linig tren-
du (Zrédto: opracowanie wiasne)
Fig. 4. The influence of the number
of neurons and the degrees of iter-
ation on the correlation coefficient.
The dashed line is the trend line
(own study)
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Tabela 2. Wyniki uzyskane dla réznych konfiguracji modeli sztucznych sieci neuronowych przy wykorzystaniu temperatury srednio dobowej. Dane wykorzystywane do ucze-
nia: A — Temperatura [C], B — predkos¢ wiatru [m/s], C — wilgotnos¢ [%], D-Nastonecznie [h], E-dane sztuczne (opracowanie wtasne)
Table 2 Results obtained for various configurations of artificial neural network models using average daily temperature. Data used for teaching: A — temperature [C], B — wind

speed [m/s], C — humidity [%], D-sunshine [h], E-artificial data (own study)

Nr. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
modelu
A,B,CD,
Dane A |AB|AcC|ABC|lAD|ABD|ACD|ABCD| AE |AB E|ACE|A B CE|A D, E|ABD,E|ACD,E ¢
ko:i:c" 0,732|0,800(0,706| 0,778 |0,752| 0,786 | 0,724 | 0,794 |0,811| 0,891 | 0,786 | 0,839 | 0,812 | 0,835 0,792 0,835
ji

Tabela 3. Wyniki uzyskane dla réznych konfiguracji modeli sztucznych sieci
neuronowych przy wykorzystaniu temperatury srednio o§miogodzinnej. Dane
wykorzystywane do uczenia: A — Temperatura [C], B — predkos¢ wiatru [m/s],
C — wilgotnos¢ [%], E-dane sztuczne (opracowanie wtasne)

Table 3 Results obtained for various configurations of artificial neural network
models using an average eight-hour temperature Data used for teaching : A — tem-
perature [C], B — wind speed [m/s], C — humidity [%], E-artificial data (own study)

Tabela 4. Wyniki uzyskane dla réznych konfiguracji modeli sztucznych sieci
neuronowych przy wykorzystaniu temperatury $rednio godzinowej. Dane wy-
korzystywane do uczenia: A — Temperatura [C], B — predkos¢ wiatru [m/s], C
- wilgotnosé [%], E-dane sztuczne (opracowanie wtasne)

Table 4 Results obtained for various configurations of artificial neural network
models using average hourly temperature. Data used for teaching: A — tempera-
ture [C], B — wind speed [m/s], C — humidity [%], E-artificial data (own study)

. Nr.
Nr 17 18 19 20 21 22 23 24 "’ 25 26 27 28 29 30 31 32
modelu modelu
Dane A |AB|AC|ABC| AE [ABE|ACE|ABCE Dane A |AB|AC|ABC|AE |[ABE|ACE[ABCE
W
P .. |0,633]0,5%0|0,755( 0,867 |0,771]| 0,717 | 0,773 | 0,751 Wsp .. |0,861(0,775|0,745| 0,774 |0,808| 0,775 | 0,791 | 0,783
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Tabela 5. Wyniki uzyskane dla réznych konfiguracji modeli sztucznych sieci neuronowych przy wykorzystaniu danych wstecz. Dane wykorzystywane do uczenia:

A — temperatura [C], B — predkos¢ wiatru [m/s], C — wilgotnosé [%], E — dane sztuczne (opracowanie wtasne)

Table 5. Results obtained for various configurations of artificial neural network models using backward data. Data used for teaching: A — temperature [C], B — wind

speed [m/s], C — humidity [%], E — artificial data (own study)

L, i Liczba dni wstecz
Czestotliwos¢ pomiaru temepratury
1 2 3 4 5 6
Nr. modelu 33 34 35 36 37 38
dane A,B A,B A,B A,B A,B A,B
Sredniodobowa Wsp. karelagji 0,875 | 0,883 | 0,883 | 0,886 | 0,888 | 0,901
temperatura Nr. modelu 39 40 41 42 43 44
dane A B,E| A/BE| A/BE| A BE| A B,E| A B,E
Wsp. korelagji 0,892 | 0948 | 0902 | 0,889 0,894 | 0,874
Nr. modelu 45 46 47 48 49 50
. dane A,C A,C A,C A,C A A
Srednio —
, . . Wsp. korelacji 0,843 0,834 0,844 0,873 0,908 0,870
osmiogodzinowa
Nr. modelu 51 52 53 54 55 56
temperatura
dane A CE A E A, E A,B,E| A,B,E| A BE
Wsp. korelagji 0,8159 | 0,86744| 0,891 | 0,899 0,936 | 0,911
Nr. modelu 57 58 59 60 61 62
. . dane A,B,C A A A A,B,C A
Srednio —
. Wsp. korelagji 0,847 | 0,869 0,856 | 0,864 | 0,834 | 0,845
godzinowa
Nr. modelu 63 64 65 66 67 68
temperatura
dane AB,E | ABCE| ABCE]| AB,CE AE AE
Wsp. korelacji 0816 | 0941 | 0,89 | 0,894 | 0,872 | 0,892

W celu poprawienia dopasowania modelu wykorzystano dni
wstecz (Tab. 5). Dla modelu zbudowanego z wykorzystaniem tempe-
ratury sredniej, wykonano obliczenia z wykorzystaniem konfiguracji
z temperaturg i pr¢dkoscia wiatru wstecz. Mozna zauwazy¢, ze wraz
ze wzrostem liczby dni wstecz dla modelu bez danych sztucznych,
pojawia si¢ trend wzrostowy wspotczynnika korelacji, natomiast
dla modelu z danymi sztucznymi osigga on najwyzsza warto$¢ przy
dwoch dniach (model nr 40 — wsp. korelacji 0,948 — korelacja petna)
i nastgpnie spada do poziomu ponizej 0,9.

Dla modeli wykorzystujacych temperature $§rednio o$mio-
godzinowa zauwaza si¢ wzrost wsp. korelacji wraz ze wzro-
stem liczby dni wstecz az do pigciu dni, a nastgpnie spadek.
Najwyzszy wynik jaki osiagnigto to wsp. korelacji 0,936 dla
modelu nr. 55

W przypadku modeli wykorzystujacych temperatur¢ mie-
rzona co godzing, wystgpuje sytuacja, gdzie do dwodch dni
wstecz nastepuje wzrost wspotczynnika korelacji, a nastgpnie
jego spadek. Najlepsze dopasowanie to 0,941 (korelacja peina)
dla modelu nr 64. We wszystkich przypadkach dostrzega si¢
lepsze dopasowanie modeli wykorzystujacych dane sztuczne.
Najwyzsze dopasowanie wynosito 0,948 wsp. korelacji (kore-
lacja petna) (Rys. 6).

6. Wnioski

Analizie poddano zuzycie gazu z wybranej stacji LNG w okre-
sie od stycznia 2020 r. do grudnia 2021 r., a prognoz¢ wykonano dla
stycznia 2022 r. Mozna zauwazy¢, ze zuzycie gazu jest silnie skore-
lowane z temperatura atmosferyczna; przy jej wzroscie ma miejsce
spadek zuzycia gazu, a w przypadku ochtodzenia zapotrzebowanie
na gaz ro$nie. Dzigki wykorzystaniu danych sztucznych takich jak
zuzycie gazu w okreslonym dniu tygodnia oraz miesigca udato si¢
poprawi¢ jakos¢ modeli prognostycznych.

Model nr 10 wykorzystujacy temperatura sredniodobows,
wiatr 1 dane sztuczne osiagnal najwyzsza warto§¢ wspotczynni-
ka korelacji wynoszaca 0,891 wséréd modeli bez danych wstecz.
Nalezy wspomnie¢ iz zwigkszenie czestotliwosci danych pogo-
dowych nie wptyngto poprawie jako$ci modelu.

Dodanie danych sztucznych poprawiato jakos¢ modeli progno-
stycznych co $wiadczy o wptywie nie tylko miesigca, ale takze
danego dnia w tygodniu na zuzycie gazu. Rozbudowanie modelu
o dane temperaturowe dni poprzednich skutkowato wzrostem
wsp. korelacji do warto$ci 0,948 wsp. korelacji (korelacja petna).
Najwyzsza warto$¢ dopasowania byta dla modelu z dwoma dniami
wstecz. Wykorzystanie dni wstecz moze by¢ uzyte do okreslenia
bezwladnos$ci termicznej budynkoéw (okres wychtadzania) w okre-
sie zimowym. Nalezy kontynuowaé badani prognoz w oparciu
o godzinowe zuzycie gazu i godzinowe zmiany pogody co bedzie
mialo wptyw na wielko$¢ modelu (liczbg danych uczacych).

Z punktu widzenia operatorow systemu dystrybucyjnego nie-
zmiernie istotne jest, aby zapewni¢ cigglos¢ dostaw LNG do
wyspowych stacji. W okresie letnim ze wzglgdu na specyfike
badanego przypadku nie wystepuje duze zuzycie gazu. W okre-
sie zimowym poboér wzrasta ponad 4-krotnie i wystgpuja duze
amplitudy zuzycia gazu w poszczegdlnych dniach.

Przedstawione w pracy modele moga postuzy¢ do zarzadzania
system dostaw gazu do stacji LNG w oparciu o prognozy zuzycia
gazu w zalezno$ci od warunkéw atmosferycznych. Prawidtowe
prognozowanie zapotrzebowania na paliwo gazowe ma réwniez
znaczenie z punktu widzenia optymalizacji pracy brygad nad-
zorujacych proces tankowania. Mozliwo$¢ zaplanowania pracy
brygad obstugujacych proces tankowania oraz powigzanie tego
procesu z innymi czynno$ciami obslugowymi moze wptywaé na
koszty wewnetrzne operatora np. poprzez unikanie dodatkowych
wyjazdow na obiekty stacji regazyfikacji LNG w niewielkich
odstepach czasowych [32].
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