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Streszczenie

W pracy zaprezentowano podstawy teoretyczne oraz realizacj¢ praktyczng systemu SPROG
wyznaczajacego prognozy zapotrzebowania na cieplo dla warszawskiej sieci cieptowniczej.
Algorytmy wyznaczajace wartoSci prognoz zostaly stworzone na podstawie modeli uczenia
maszynowego wykorzystujacych pomiary konsumpcji ciepta przez uzytkownikéw sieci oraz
dane pogodowe dla Warszawy. Wykorzystane dane pomiarowe zawieraty pomiary z okoto 16
000 weztéw cieplnych rejestrowanych z rozdzielczoScia godzinowa. W niniejszej rozprawie
przedstawiono metody prognozowania szeregdw czasowych oraz metryki pozwalajace
na oceng jakosci stworzonych modeli predykcyjnych. Opisano proces tworzenia systemu
bazujacego na technikach uczenia maszynowego sktadajacego si¢ z trzech etapow: definicji
problemu, modelowania oraz implementacji. W pracy zaprezentowano poszczegdlne warstwy
systemu oraz ich kluczowe algorytmy pozwalajace na walidacj¢ danych pomiarowych,
skalowanie brakujacych pomiaréw, wyznaczanie zapotrzebowania na ciepto dla catej sieci lub
jej zdefiniowanych obszar6w oraz trenowanie i ewaluacje modeli prognostycznych. Finalny
model prognostyczny zapotrzebowania na ciepto dla catej sieci stanowi 4-warstwowa sztuczna
sie¢ neuronowa z autoregresyjnym wejsSciem, natomiast wynik prognozy zawiera szacowang
wartoS¢ zapotrzebowania na ciepto wraz z wartoSciami przedziatéw ufnoSci prognozy. Jakos¢
modeli prognostycznych oceniano indywidualnie dla trzech typowych sezondw, tj. sezonu
letniego, sezonu grzewczego oraz sezonu przejSciowego. W pracy wykazano, iz mozliwe jest
uzyskanie precyzyjnych prognoz dla kazdego z analizowanych sezondéw. Przedstawiona w
niniejszej rozprawie analiza wynikéw wdrozenia systemu w warszawskiej sieci cieplowniczej

potwierdza skuteczno$¢ prezentowanego rozwiazania.

Stowa kluczowe: sieci cieptownicze, prognoza zapotrzebowania na cieplo, sztuczne sieci

neuronowe






Abstract

The system that generates the heat demand forecasts for the Warsaw
Ddistrict Heating Network

This thesis presents theoretical background and practical implementation of the system
which generates the heat demand forecasts for the Warsaw District Heating Network. The
algorithms that evaluate the forecasts have been developed based on machine learning models
where the input data are the measurements of heat consumption by the end users and the
weather data. The dataset contains the one hour resolution measured values from 16 000
substations. This thesis presents the methods for time series forecasts and the metrics allowing
the evaluation of the prediction models. The process of constructing the machine learning based
system has been described and it consists of three main stages: problem definition, modelling
and model implementation. This thesis presents each system layer and its key algorithms
allowing the efficient data workflow, that is: data validation, missing data replacement,
estimation of heat demand for the whole grid or its areas as well as model training and
evaluation. The final forecast model has a form of the artificial neural network with 4 hidden
layers and autoregressive input, whereas the forecast consists of the forecast value and the
confidence intervals. The models quality has been evaluated individually for three distinctive
seasons of the year, i.e. heating, summer and transient season. The thesis proves that it is
possible to precisely forecast heat demand for each analyzed season. The analysis of the
outcomes from the implementation in the Warsaw District Heating Network demonstrates the

efficiency and effectiveness of the solution.

Keywords: district heating networks, heat demand forecast, artificial neural networks
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Rozdzial 1

Wprowadzenie

Systemy Cieptownicze (SC) sa jednym z najlepszych narze¢dzi efektywnego wytwarzania
oraz dystrybucji ciepta w duzych i1 gesto zaludnionych obszarach miejskich. Wedlug
raportu Heat Roadmap [56], oceniajacego ekonomiczng przydatno$¢ sieci cieptowniczych
w Unii Europejskiej, 78 proc. zapotrzebowania na cieplo w budynkach pochodzi z
gesto lub bardzo gesto zaludnionych obszaréw miejskich, na ktoérych mieszka 70 proc.
populacji. Raport okresla obecny udzial miejskich sieci cieptowniczych w rynku ciepta na
poziomie 12 proc., jednoczes$nie estymujac ze z ekonomicznego punktu widzenia optymalny
poziom wynosi 50 proc.. Wspomniany raport stanowi uzupetnienie raportu Heat Roadmap
(HRE4) [50], ktory okresSla sieci cieptownicze jako kluczowy czynnik majacy potencjalny
wplyw na transformacje w kierunku gospodarki niskoemisyjnej stanowiacej podstawe
wydajnych systeméw energetycznych, natomiast jako pierwszy krok w realizacji transformacji
wskazano konieczno$¢ skoncentrowania si¢ na oszczedzaniu ciepta oraz zwigkszaniu udziatu
miejskich sieci cieptowniczych. Oszczednosci ciepta w systemach cieptowniczych mozliwe
sa do uzyskania w wyniku efektywniejszej dystrybucji ciepta lub poprawy efektywnosci
energetycznej odbiorcéw ciepta. Poprawa efektywnosci energetycznej odbiorcéw wiaze si¢ z
perspektywa budowy budynkéw niskoenergetycznych, ktéra zostata przeanalizowana i opisana
w licznych pracach badawczych [73, 41], zawierajac koncept budynkéw energooszczednych
[4] oraz budynkéw o zerowej emisji i domy plus energetyczne [62, 47]. Jednakze prezentowane
rozwiazania sg przeznaczone giéwnie do nowo powstajacych budynkéw, a nie istniejacych juz
obiektow, ktore ze wzgledu na dluga zywotnos$¢ beda stanowié gtéwna cze$¢ zapotrzebowania
na cieplo przez wiele nadchodzacych dziesigcioleci. Literatura naukowa porusza kwestig

zmniejszenia zapotrzebowania na ciepto w istniejacych budynkach, konkludujac ze taki wysitek



wiaze si¢ ze znacznymi kosztami inwestycyjnymi [80], natomiast nie przeprowadzono badan,
ktére wskazywalyby, jak catkowicie wyeliminowaé zapotrzebowanie na cieplo w istniejacych
budynkach w racjonalnie okres§lonych ramach czasowych.

Scenariusze transformacji sieci cieptowniczych opracowane w HRE4 opieraja si¢ na
wyborach projektowych bazujacych na wykorzystaniu sprawdzonych oraz juz istniejacych
technologii w opozycji do radykalnych dziatan lub innowacyjnych, zaplanowanych projektach
technologicznych. Idea HRE4 polegata na zaprojektowaniu systemu, ktory pokaze, w jaki
spos6b mozna stworzy¢ niskoemisyjna gospodarke przy uzyciu istniejacych technologii, ktére
nie stanowig bariery w ewentualnym przejSciu na system bazujacy wylacznie na energii
odnawialnej. W przypadku cieptownictwa oznacza to, ze nowe technologie dotycza giéwnie
cieplownictwa trzeciej generacji (3GDH) z kierunkiem ku wprowadzeniu cieplownictwa IV
generacji (4GDH).

Trend zmian na przestrzeni trzech generacji systemow cieplowniczych kierowany
byl w strong¢ niskotemperaturowej dystrybucji ciepta uzyskiwanej dzigki modernizacji
rurociagéw przesylowych. By moéc spelni¢ swoja rolg w przyszitych zréwnowazonych
systemach energetycznych, cieptownictwo IV generacji bedzie musiato sprosta¢ nastgpujacym

wyzwaniom [46]:

1. Zdolno$¢ do dostarczania niskotemperaturowego ciepta do ogrzewania pomieszczen i
cieptej] wody uzytkowej do istniejacych budynkéw, istniejacych budynkéw poddanych

renowacji energetycznej oraz nowych budynkéw niskoenergetycznych.
2. Zdolnos¢ do dystrybucji ciepta w sieciach o matych stratach sieciowych.

3. Zdolnosé¢ do odzysku ciepta ze Zrédet niskotemperaturowych i integracji odnawialnych

Zrodet ciepta, takich jak kolektory i Zrédta geotermalne.

4. Zdolno$¢ do bycia integralng czesdcig inteligentnych systemdéw energetycznych (tj.
zintegrowanych inteligentnych sieci elektrycznych, gazowych i cieplnych), wiaczajac w

to bycie integralng czgscia systemow sieci chlodniczej czwartej generaciji.

5. Umiejetno$¢  zapewnienia odpowiednich —struktur planistycznych, kosztowych
i motywacyjnych w dziatalno$ci oraz strategicznych inwestycji zwiazanych z

transformacja w przyszie zrownowazone systemy energetyczne.
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W trzeciej generacji parametry sieci dopasowane byty do Zrddia ciepta, do jego sprawnosci
i mozliwych do osiagnigcia temperaturach czynnika. W przypadku czwartej generacji
projektowanie systemu zaczyna si¢ od odbiorcy. Jednym z krokéw zmierzajacych do
przeksztalcenia sieci cieplowniczych jest wprowadzenie telemetrii pozwalajacej na biezace
odczytywanie i przesylanie pomiaréw z opomiarowanych obiektéw sieci cieplowniczych.
Biezace odczytywanie, przesytanie oraz przechowywanie danych dotyczacych zuzycia ciepta
w weztach cieplnych danej sieci stanowi podstawe do szacowania zapotrzebowania na ciepto w
calej sieci oraz jej obszarach. Na podstawie zapotrzebowania odbiorcy i charakteru odbioru
ciepla szacuje si¢ straty przesylu sieci i wynikowo uzyskiwane jest zapotrzebowanie na
moc w Zrédle ciepta. W zwiazku z powyzszym precyzyjna Srednio- i krétkoterminowa
prognoza zapotrzebowania na cieplo jest jednym z kluczowych elementéw koniecznych do
poprawy planowania i eksploatacji systemu cieptowniczego IV generacji [46]. Prognoza
zapotrzebowania na cieplo uzyteczna z punktu widzenia 4GDH musi spelniaé¢ nastgpujace

warunki:

e prognoza powinna obejmowaé modele réznych odbiorcéw ciepta (cate sieci, obszary sieci

oraz indywidualni odbiorcy) aby umozliwi¢ szeroki zakres zastosowa.

e prognoza powinna by¢ tatwa do wdrozenia i zarzadzania przez systemy wspierajace

operatoréw i menadzeréw sieci cieptowniczych.

e prognoza musi by¢ dostosowywana do wahan sezonowych, a takze do zmieniajacych si¢

zachowan konsumentow.

Podsumowujac, metoda prognozowania krétkoterminowego obciazenia cieplnego musi by¢
ogOlnie stosowalna, prosta 1 adaptacyjna.

Temat prognzowana zapotrzebowania na ciepto, badawczo nie jest tematem nowym.
Pierwsze prace przedstawiajace modele prognostyczne pojawily si¢ w latach 90-ych XX
wieku [74] 1 na przestrzeni lat liczba prezentowanych modeli sukcesywnie rosta, obejmujac
szeroki zakres klas, zar6wno modeli liniowych [9] jak i modeli nieliniowych [24, 31]. Wraz
z rozwojem technologii dostgpnos¢ narzedzi obliczeniowych badana byla réwniez w bardzie;j
skomplikowany sposéb, a jednoczesnie wykorzystywata obliczeniowo trudniejsze modele [76].
Wyniki modeli odnosza si¢ w znaczniej mierze do matego wycinka roku, np. wybranych dni
lub tygodni, dodatkowo badania przedstawiane w literaturze naukowej skupiaja si¢ na pelnym

sezonie grzewczym.
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Wykorzystanie prognozy zapotrzebowania przez przedsigbiorstwo zajmujace si¢
dystrybucja ciepta wymaga kompleksowego rozwiazania, ktére nie ogranicza si¢ wytacznie
do stworzenia modelu prognostycznego, w szczegdlnosSci gdy prognoza ma za zadanie
wspomagaé codzienng pracg operatoréw lub by¢ elementem algorytmu optymalizacji pracy
sieci. Tworzenie systemOw pozwalajacych na biezace generowanie prognozy mozliwe jest
dzigki dynamicznemu rozwojowi uczenia maszynowego, sztucznej inteligencji, telemetrii
oraz mocy obliczeniowych komputeréw. Mozliwosci realnego wykorzystania prognozy
zapotrzebowania na ciepto w inteligentnych sieciach cieptowniczych nie zostaly obszernie
przebadane i dostgpne sa nieliczne prace prezentujace to zagadnienie [51].

W niniejszej rozprawie autorka przedstawia system generujacy prognozy zapotrzebowania
na ciepto (SPROG) stworzony we wspotpracy z firma Transition Technologies S.A., Transition
Technologies Science S.A. oraz Veolia Energia Warszawa S.A. ktéry stanowi autonomiczng
warstwe systemu wsparcia decyzji (SWD). SWD stanowi kluczowa cz¢$¢ projektu Inteligentna
Sie¢ Cieptownicza (ISC) realizowanego przez Veolia Eneria Warszawa S.A. Podstawowym
zatozeniem projektu bylo optymalizowanie pod wzglgdem kosztowym procesu dystrybucji
ciepta w Warszawie oraz obnizenie emisji CO,, zalozenia te zostaly zrealizowana z
wykorzystanie SWD. Na podstawie biezacych oraz historycznych danych pomiarowych
z elementdw sieci cieptowniczych, takich jak wymienniki ciepla czy przepompownie,
algorytmy SWD przewiduja zapotrzebowanie mieszkancéw na moc cieplng oraz proponuja
dyspozytorowi optymalny scenariusz sterowania siecia, ktéry pozwoli na dostawe ciepta
zgodnie z oczekiwaniami mieszkancOw przy jednoczesne] minimalizacji jego strat. Sam
system prognostyczny generuje prognoze zapotrzebowania na ciepto dla catej sieci, ktéra
stanowi jedna z danych wejSciowcyh do algorytmu optymalizacji jej pracy oraz prognozy
zapotrzebowania na ciepto dla obszaréw sieci 1 indywidualnych odbiorcow.

Przedstawione powyzej zadania SPROG pozwalaja na realizacje zadan bedacych

sktadnikami inteligentnego systemu cieplowniczego:
e optymalizacja pracy sieci;

e opracowywanie roznych scenariuszy pracy sieci, przedziatéw ufnosci pozwalajacych na
okreslenie zakresu warto$ci w jakim uplasuje si¢ rzeczywiste zapotrzebowanie z 90 proc.
prawdopodobienstwem. Przyktadowo, wykorzystujac w zadaniu optymalizacji gérna
granicg¢ przedziatu ufnosci prognozy wyznaczone wartosci pracy sieci beda wartoSciami

bezpiecznymi pozwalajacymi na dostawe ciepta bliska pewnoSci jednakze straty ciepla
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w takim przypadku sa znaczace. Z drugiej strony dolna warto$¢ przedziatu ufnosci moze
okresla¢ minimalna ilo$¢ ciepta, jaka nalezy dostarcza¢ do sieci taki scenariusz bedzie
scenariuszem ekonomicznym (bardzo niskie straty ciepta, brak zamawiania nadwyzki
ciepta) jednak nie zapewnia z duza doza pewnosci odpowiedniej iloSci ciepta wszystkim

odbiorcom;

o cfektywniejsze zarzadzanie awariami pojawiajacymi si¢ w sieci — zarowno lokalnie, jak 1

w wigkszej skali.

Wyniki uzyskane w trakcie tworzenia systemu [43], a nastgpnie potwierdzone po wdrozeniu,
pokazuja ze stworzone modele osiagaja doktadnos¢é podobna lub lepsza lepsza z modelami
stworzonymi dla innych sieci cieptowniczych. SPROG przez implementacje w rzeczywistym
systemie stanowi kolejny krok poprawiania pracy sieci cieplowniczych trzeciej generacji oraz

mozliwo$ci wdrozenia sieci cieptowniczych czwartej generacji.

1.1 Celi zakres pracy

Celem badawczym pracy byto opracowanie systemu generujacego prognozy zapotrzebowania
na ciepto (SPROG) dla warszawskiej sieci cieplowniczej (WSC). SPROG stanowi
autonomiczng warstwe systemu wsparcia decyzji (SWD), ktérego gléwnym celem jest
optymalizacja pracy sieci cieptowniczej. Generowane prognozy stanowia informacj¢ wejsciowa
do optymalizatora pracy sieci cieptowniczej. SPROG spetnia nastgpujace zalozenie gidwne

oraz zatozenia dodatkowe systemu.

Zalozenie gléwne systemu:
e System generuje prognozy zapotrzebownia na ciepto dla calej sieci.

e System generuje prognoz¢ zapotrzebowania na ciepto dla zadanego horyzontu czasowego

wraz z przedzialami ufnosci.

Zalozenia poboczne systemu:

e System generuje prognozy zapotrzebowania na ciepto wraz z przedzialami ufnosci dla

obszaréw sieci.
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Zaréwno zalozenia gléwne, jak 1 zalozenia poboczne systemu wymagaja stworzenia
suplementarnych warstw zapewniajacych realizacj¢ jego zalozen. Wymagane jest stworzenie

nastgpujacych warstw:
1. warstwa wczytywania danych,
2. warstwa walidacji oraz uzupetniania brakujacych danych,
3. warstwa agregacji danych,

4. warstwa wyznaczajaca prognozy.

1.2 Tezy pracy

Majac na uwadze przedstawiony w rozdziale 1.1 cel oraz zakres pracy sformutowano

nastgpujace tezy:

Teza gléwna 1.2.1. Mozliwe i konieczne jest stworzenie systemu realizujqcego prognozy
zapotrzebowania na ciepto dla warszawskiej sieci cieptowniczej na podstawie danych

pomiarowych z systemu telemetrii oraz danych pogodowych.

Teza poboczna 1.2.2. Mozliwe i wskazane jest prognozowanie zapotrzebowania na ciepto dla

obszarow sieci wykorzystujqc telemetryczne pomiary z weztow cieplnych.

Teza poboczna 1.2.3. Mozliwe jest uzyskanie wysokiej doktadnosci prognoz zapotrzebowania
na ciepto dla duzych sieci cieplowniczych dzigki tworzeniu modeli prognostycznych bazujqcych
na metodach uczenia maszynowego. Wysoka doktadnos¢ prognoz mozliwa jest do uzyskania dla

kazdego okresu w roku.

Udowodnienie przedstawionej tezy gtdwnej oraz tez pobocznych stanowi cel rozprawy.

1.3 Uklad rozprawy

W rozdziale drugim przedstawiono wybrane metody prognozowania szeregéw czasowych.

Metody te wykorzystane zostaly w procesie doboru oraz trenowania modeli prognostycznych

14



bedacych podstawa systemu SPROG. W kolejnej czgsci rozdzialu przedstawiono wskazniki
jakosci prognoz, za pomoca ktérych mozliwa jest ewaluacja tworzonych modeli oraz
porOéwnanie uzyskanych wynikéw z wynikami prezentowanymi w literaturze naukowe;j.

Aspekty prognozowania specyficzne dla modelowania zapotrzebowania na cieplo
przedstawiono w pierwszej czeSci rozdziatu trzeciego. W drugiej czesci rozdziatu
przedstawiono przeglad literatury dotyczacy prognozowania zapotrzebowania na ciepto dla
sieci cieptowniczych, ktéry podzielony zostal wedle wspomnianych aspektéw prognozowania.
Przedstawiona analiza pozwala ocenic i okresli¢c wymagany do uzyskania przez system SPROG
poziom referencyjny doktadnosci modeli prognostycznych.

Dlatego ze SPROG stworzony zostal, bazujac na danych telemetrycznych w rozdziale
czwartym przedstawiono metodologie budowy systeméw bazujacych na technikach uczenia
maszynowego.

W rozdziale piatym przedstawiono podstawowe informacje dotyczace warszawskiej sieci
cieptownicze;.

W rozdziale széstym przedstawiono poszczegllne etapy tworzenia systemu SPROG,
zgodnie z metodologia przedstawiona w rozdziale czwartym. Przedstawiono wyniki
modeli prognostycznych dla zbiorow danych testowych oraz poréwnano je z wynikami
prezentowanymi w literaturze..

W rozdziale siddmym przeanalizowano wyniki wdrozen SPROG w warszawskiej sieci
cieptowniczej. Wyniki te potwierdzaja skuteczno$¢ przedstawionego w niniejszej pracy
rozwiazania.

W ostatnim rozdziale podsumowano dotychczasowe rozwigzania.
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Rozdzial 2

Prognozowanie szeregow czasowych

Prognozowanie (predykcja) jest racjonalnym i naukowym przewidywaniem przysztych zdarzen.
W zaleznosci od dostgpnych danych empirycznych oraz natury badanego zjawiska, np.: popytu
na gotowe wyroby, wielkosci sprzedazy i produkcji oraz wielkoSci zapaséw, istotny jest dobor
adekwatnej metody prognozowania. Metody prognozowania to specjalnie okres§lone metody
postegpowania wykorzystywane do rozwiagzywania zadan prognostycznych. Réwnoczesnie to
sposob przetwarzania danych implikuje regute wyznaczania prognozy. Wobec tego metoda
prognozowania sklada si¢ z dwéch elementéw: modelu oraz reguty prognozowania [68].
Istnieje wiele podzialéw prognoz na klasy w zaleznosci od przyjetego kryterium podziatu.

Najczesciej stosowane podzialy prognoz to klasyfikacja z uwagi na:
e typ zmiennej prognozowane;j:

— metody iloSciowe (punktowe, przedzialowe), dotycza zmiennych mierzalnych
wyrazanych wartoscia liczbowa. Prognoza ilo$ciowa moze by¢ punktowa lub

przedzialowa;

— metoda jakoSciowa, dotyczy zmiennej niemierzalnej formutowanej przy pomocy

opisu;
e horyzont prognozy:

— prognoza krétkookresowa;
— prognoza Sredniookresowa;

— prognoza dtugookresowa;
e cel prognozy:
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— prognoza poznawcza — stuzy rozwojowi teorii;
— prognoza informacyjna — stanowi podstawe procesOw planistycznych;
— prognoza ostrzegawcza — informuje o niekorzystnym przebiegu badanych zjawisk;

— prognoza normatywna —prezentuje pozadane stany procesow.

Najwazniejszym celem prognozowania jest wspomaganie procesow decyzyjnych w
przedsigbiorstwach, dlatego wyrdznia si¢ podstawowe i pomocnicze funkcje prognoz. Do

podstawowych funkcji prognoz zalicza si¢:

e funkcj¢ preparacyjna, ktéra jest dzialaniem przygotowujacym do podejmowania

kolejnych krokow;

e funkcj¢ aktywizujaca, ktéra pobudza do podejmownia dziatah sprzyjajacych realiazacji

korzystnej prognozy lub przeciwstawia si¢ spetnieniu negatywnej prognozy;
e funkcje informacyjna, ktdra przyzwyczaja spoteczenistwo do nadchodzacych zmian.
Natomiast do pomocniczych funkcji prognoz zalicza sig:

e funkcj¢ argumentacyjna, ktéra polega na dostarczaniu przez prognoz¢ argumentéw do

podejmowania decyzji;

e funkcj¢ doradcza, ktéra przygotowuje odpowiednie informacje odnoszace si¢ do

badanych zjawisk bedacych sktadowa procesu decyzyjnego;
o fuckcje mediacyjna, ktéra ukazuje pomocnos¢ prognozy.

Sam proces prognozowania sklada si¢ z dwodch zasadniczych faz: diagnozowania
przesztosci oraz okreSlania przyszioSci. Faza diagnozowania przesztosci ma na celu poznanie
natury badanego zjawiska oraz mechanizméw jego funkcjonowania w tym identyfikacje
ksztattujacych je czynnikow. OkreSlenie przyszioSci to przejscie od analizy danych oraz
budowy modelu do prognozy wyznaczanej zgodnie ze zdefiniowang regula prognozowania.

W procesie prognozowania kluczowa rolg odgrywaja dane pomiarowe, sa one podstawa
wyboru klasy modelu prognostycznego, ktéry opisuje i wyjasnia zaleznosSci migdzy zmienng
prognozowang oraz zmiennymi niezaleznymi. By stworzy¢ wiarygodny model prognostyczny,
dostgpne dane statystyczne musza posiada¢ okre§lone wtasciwosci, takie jak: jednorodnosc,

kompletnos¢, aktualnos¢ dla przysziosci oraz wiarygodnosc¢ [68].
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Prognozy realizowane w praktyce gospodarczej najczgSciej odnosza si¢ do zjawisk
dynamicznych oraz ciagtych w czasie, ktdre reprezentowane sa przez zbiér danych bedacych
szeregiem czasowymm tj. zbiér mierzonych wartoSci, uporzadkowanych chronologicznie w
jednakowych, nastgpujacych po sobie przedziatach czasu. Realizacja prognoz dla szeregéw
czasowych wymaga znajomoSci teori szeregdw czasowych oraz odpowiednich modeli

prognostyczmych.

2.1 Teoria szeregow czasowych

Teoria szeregdw czasowych daje mozliwoS¢ modelowania oraz prognozowania réznych
procesoéw [57] i jest obecnie powszechnie stosowana w wielu dziedzinach, takich jak inzynieria
[6, 15, 54, 64, 66, 53], medycyna [16, 63, 69], bioinformatyka [34], ekonomia [17, 48, 7,
71]. Szereg czasowy jest to ciag obserwacji uporzadkowanych w czasie, ktérych pomiary
wykonywane sg z doktadnym krokiem czasowym. Oznaczajac przez t(t — 1,...,n) momenty
czasu w ktérych obserwowano warto$¢ zmiennej, a przez y; wynik obserwacji, szereg czasowy

zapisujemy jako zbior:

{y;t=1...,n} 2.1)

Przyktadowy szereg czasowy jest przedstawiony na wykresie 2.1.

7
t-czas

Rysunek 2.1: Przyktadowy szereg czasowy.

W szeregu czasowym wyrdzniamy dwie giéwne sktadowe:

e sktadowa systematyczna, ktéra jest mozliwa do objasnienia w oparciu o system, w ktérym

budowany jest model. Elementy sktadowej systematycznej to:
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— trend (tendencja rozwojowa) wyrazajaca dlugookresowa sklonnos¢ do

jednokierunkowych zmian (wzrostu lub spadku) wartosci badanej zmiennej;
— skladowa stata wyrazajaca staty, niezmienny poziom wartosci badanego zjawiska;

— wahania sezonowe i cykliczne obrazujace cykliczne wahania warto$ci szeregu
wokot tendencji rozwojowej. Wahania sezonowe sa wahaniami o okresie
nieprzekraczajacym jednego roku i reprezentuja pewne efekty powtarzajace si¢ z

pewna prawidtowoscia, co roku w tych samych okresach;

e sktadowa przypadkowa (szum, wahania przypadkowe) zawierajaca przypadkowe

wahania szeregu czasowego wokot czgsci systematycznej, ktére trudno zidentyfikowac.

Analizujac szereg czasowy dokonuje si¢ dekompozycji szeregu czasowego, czyli
wyodrgbnienia poszczegdlnych sktadowych danego szeregu. Czesto pierwsza dekompozycije
szeregu czasowego dokonuje si¢ na podstawie obserwacji wzrokowej. Graficzne przedstawienie
dekompozycji przyktadowego szeregu czasowego przedstawiono na wykresie 2.1, a
przedstawienie jego dekompozycji zaprezentowano na wykresie 2.2.

Dokonujac analizy i dekompozycji szeregu czasowego nalezy pamigtaé, ze nie zawsze
wystepuja wszystkie sktadowe szeregu. Ponadto zdarzaja si¢ takze obserwacje nietypowe,
ktére moga wynika¢ z wielu czynnikéw takich jak: znaczne wahania losowe, btad w
rejestracji danych, gwaltowna zmiana badanego zjawiska. Marginalnym, jednakze spotykanym
przypadkiem jest zmiana kierunku tendencji rozwoju szeregu czasowego, w takim przypadku
wymagane jest zastosowanie specjalnych metod prognozowania. Takie szeregi czasem okazuja
si¢ niemozliwe do prognozowania.

Szczegblne znaczenie w kontekScie jakoSci uzyskiwanych wynikéw ma identyfikacja
modelu. Model powinien mozliwie najlepiej opisywaé natur¢ badanego zjawiska, dlatego w

procesie tworzenia modelu konieczna jest weryfikacja r6znych hipotez oraz modeli.

2.2 Modele szeregéw czasowych

Prognozowanie szeregéw czasowych wymaga przetworzenia informacji o przesztoSci oraz
zbudowania na postawie uzyskanych wynikéw odpowiedniego modelu formalnego. Modelem
szeregu czasowego stluzacym do prognozowania przysziej wartosci zmiennej prognozowanej y

w momencie prognozowania ¢, tj. y; jest model formalny, ktérego zmiennymi wejsciowymi sa
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Rysunek 2.2: Dekompozycja przyktadowego szeregu czasowego.

zmienna czasowa oraz przeszte wartosci lub prognozy zmiennej y;. Dodatkowymi wejSciami
modelu moga by¢ aktualne oraz przeszte warto$ci zmiennych niezaleznych x1,...,xn. Ogdlna

posta¢ modelu moze by¢ nastgpujaca:

.)/;; = f(yaytflv"'ayt—paytflv"'>yt—p>y;‘k—] ) "'3)7—\[73 (22)

oty xlipy XXy, )

Obecnie w praktyce prognozowania szeregéw czasowych bazujacej na technikach uczenia
maszynowego stosuje si¢ kilka wiodacych metod. Modele liniowe sa podstawowymi i
powszechnie stosowanymi typami modeli predykcyjnych, nie uwzgledniaja one jednak
nieliniowych zaleznos$ci migdzy zmienng objasniang a zmiennymi objasniajacymi. W celu
wychwycenia zaleznoSci nieliniowych stosuje si¢ m.in. sztuczne sieci neuronowe. W przypadku
szeregOdw czasowych powszechnie stosowane jest autoregresyjne podejscie, ktére jako zmienne
wejSciowe przyjmuje rowniez przeszie wartoSci zmiennej prognozowanej. Szersze wyjasnienie
podstawowych metod prognozowania szeregéw czasowych zostato przedstawione w dalszej

czesci rozdziatu.
Regresja wieloraka
Regresja wieloraka to technika uczenia si¢ polegajaca na dopasowaniu funkcji liniowej do

wielu zmiennych niezaleznych. Zaktadajac, ze mamy n rekordéw danych oraz p zmiennych

objasniajacych, model mozna sformutowaé w nastgpujacy sposéb:
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y=XB+¢ (2.3)

gdzie:

e y - wector(n x 1) danych objasnianych,

e X - macierz(n X (p+ 1)) zmiennych objasniajacych,
e 3 -wector ((p+1) x 1) wspStczynnikéw,

e & - wector (n x 1) bledéw.

Parametry réwnania regresji nie sa znane 1 musza by¢ wyznaczone na podstawie zbioru
danych. Estymaty wspétczynnikéw regresji B wyznacza si¢ metoda najmniejszych kwadratéw,
minimalizujac resztkowa sume¢ kwadratow miedzy zaobserwowanymi odpowiedziami w
zbiorze danych, a odpowiedziami przewidywanymi przez przyblizenie liniowe. Resztkowa

sume¢ kwadratéw mozna sformutowaé jako:

min| X B —y||* (24)
Wieloraka regresja liniowa przyjmuje nastepujace zatozenia:
e istnieje liniowa zalezno$¢ migdzy zmiennymi niezaleznymi a zmienng prognozowana;

e liczba obserwacji musi by¢ wigksza badZ réwna liczbie parametrow (wspétczynniki oraz

wyraz wolny);
e wariancja btedow jest taka sama dla wszystkich obserwacji;
e bledy maja rozktad zblizony do rozktadu normalnego.
Regresja grzbietowa
Regresja grzbietowa (ang. ridge regression) [32] rozwiazuje niektére problemy regresji

wielorakiej, w szczegdlnosci zjawisko wspétliniowosci wystepujace w modelach zawierajacych

duza liczb¢ zmiennych niezaleznych.Regresja grzbietowa to szczegdlny przypadek
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regularyzacji — tichonowa, gdzie na wszystkie parametry nalozona jest jednakowa kara
[28]. Wspodiczynniki regresji grzbietowej minimalizuja resztkowa sume¢ kwadratéw, na ktéra

natozona zostata kara:

min||XB —y|[* +e|B|I? (2.5)

gdzie:
e o > 0 jest parametrem ztozonosci, ktory kontroluje stopien kary.

Regresja grzbietowa zmniejsza wartoSci wspétczynnikow modeli w kierunku wartoSci
zerowych lub w kierunku wzajemnych wartoSci. Jednakze w przypadku, gdy zmienne
niezalezne nie posiadaja wspdlnej skali, zmniejszanie wartoSci parametrow jest
niewspotmierne. Dwie oddzielne zmienne posiadajace rézne skale bgda przejawiaé rézny
wplyw na naktadana kare, poniewaz kara jest wyznaczana jako suma kwadratéw wszystkich
wspotczynnikéw. By uniknaé wspomnianego problemu zmienne niezalezne sa poddawane

standaryzacji lub normalizacji tak, aby wariancja zmiennej wynosita 1 [14].
Autoregresja z niezaleznymi zmiennymi wejSciowymi

Autoregresja jest modelem, ktéry wykorzystuje wartoSci zmiennej prognozowanej z
poprzednich krokéw czasowych jako danych wejSciowych do modelu. Dodatkowe cechy
wprowadzane do modelu, niebgdace opdznieniami zmiennej prognozowanej, nazywane
sa zmiennymi niezaleznymi. utoregresja z niezaleznymi zmiennymi wejSciowymi jest

sformutowana w nastgpujacy sposéb:

p
Ye=y+Y oyii+

q
Bjx;+ & (2.6)
i=1 j=1

gdzie gamma to wyraz wolny, y; - warto§¢ obserwowana w czasie t,, o; - wspotczynniki

autoregresji, B; - wspétczynniki zmiennych niezaleznych. By znaleZ¢ wspétczynniki o, B oraz

Y wykorzystywana jest metoda najmniejszych kwadratow lub regresja ridge.
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Sztuczne Sieci Neuronowe SSN

Sztuczna sie¢ neuronowa to algorytm uczenia maszynowego bazujacy na modelu ludzkiego
neuronu. Ludzki mézg sktada si¢ z milionéw neurondéw, wysyta i przetwarza informacje w
postaci sygnatéw elektrycznych i chemicznych. Neurony sa potaczone specjalng struktura
zwang synapsami. Synapsy pozwalaja neuronom na przekazywanie sygnatéw, natomiast z
duzej liczby symulowanych neuronéw powstaja sieci neuronowe.

Podstawowa jednostka SSN jest neuron, do ktérego wejS¢ doprowadzane sa sygnaty
dochodzace z neuronéw warstwy poprzedniej. Kazdy sygnat mnozony jest przez odpowiadajaca
mu warto$¢ liczbowa zwang waga. Wplywa ona na percepcje danego sygnatu wejsciowego
1 jego udzial w tworzeniu sygnalu wyjSciowego przez neuron. Waga moze by¢ pobudzajaca
— dodatnia lub op6Zniajaca — ujemna; jezeli nie ma potaczenia migdzy neuronami to waga
jest réwna zeru. Zsumowane iloczyny sygnaléw i wag stanowia argument funkcji aktywacji
neuronu. WartoS¢ funkcji aktywacji jest sygnatem wyjSciowym neuronu i propagowana jest do
neurondéw warstwy nastgpnej. Funkcja aktywacji przybiera jedng z trzech postaci: skokowe;j,

liniowej lub nieliniowe;.

wi

x1

i) —

%3

H ®O®OG

xn

WEJSCIA WAGI SUMA FUNKCJA AKTYWAC WYJSCIE

Rysunek 2.3: Model pojedynczego neuronu.

Wybér funkcji aktywacji zalezy od rodzaju problemu, jaki stawiamy przed siecig do
rozwigzania. Dla sieci wielowarstwowych najczgsciej stosowane sa funkcje nieliniowe, gdyz
neurony o takich charakterystykach wykazuja najwigksze zdolnosci do nauki zaleznoSci
wystepujacych w danych wejsciowych.

Najczesciej stosowana jest funkcja sigmoidalna zwana tez krzywa logistyczna (przyjmuje

ona wartosci pomigdzy O a 1) oraz funkcja Rectified Linear Unit (ReLu) przedstawiona po raz
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funkcja aktywacji wzor wykres

Sigmoid ho (%) = 257>
1.0
05
Hyperbolic Tangent  hg(x) = i;g:ﬁ T <00 : =
0.
10
Rectified Linear Unit /g (x) = max(0,x) 5

pierwszy przez [30]. ]. Graficzna reprezentacja modelu pojedynczego neuronu przedstawiona

jest na wykresie 2.3, a warto$¢ wyjSciowa neuronu wyznaczana jest wedle rownania 2.7.

y=f(} waxi +wo) (2.7)
=1

1

Sie¢ wielowarstwowa powstaje przez odpowiednie potaczenie wielu neuronéw. Neurony
tworza warstwy, ktére potaczone tworza sie€. Sztuczna sie¢ neuronowa sklada si¢ z

nastgpujacych warstw:
e warstwa wejSciowa - warstwa z neuronami reprezentujacymi dane wejSciowe modelu,

e warstwa ukryta,
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e warstwa wyjSciowa - warstwa reprezentujaca zmienne prognozowane.

Schemat przyktadowej SSN z pigcioma cechami wejSciowymi, dwoma warstwami ukrytymi

oraz jedng zmienng prognozowang przestawiony jest na wykresie 2.4.

Rysunek 2.4: Model sztucznej sieci neuronowe;j.

Proces trenowania sieci neuronowych jest procesem [27], podczas ktérego konieczny jest
dobor szeregu parametréw definiujacych sie¢, m.in. funkcja aktywacji, metoda inicjalizacji wag
sieci, stosowanie regularyzacji orazalgorytm optymalizujacy wartoSci wag sieci. Do istotnych
czynnikow wplywajacych na witasciwosci sieci neuronowej i jakos$¢ przyblizania zaleznosci
zawartych w prezentowanych danych treningowych nalezy takze jej struktura, rozumiana

zaréwno jako liczba warstw ukrytych, jak i liczba neuronéw w poszczegdlnych warstwach.

. opdZnienia
Oty —— ()

v

wp(t-1)

y
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Xn(t) »n(t)
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Rysunek 2.5: Model sztucznej sieci neuronowej z opdznianymi wejsciami w czasie.

Dane wejsciowe sztucznej sieci neuronowej w przypadku prognozowania szeregdéw

czasowych, czgsto zawierajac dane opdZnione Ww czasie, tzn. wyznaczajac wartosci
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prognozowane dla kroku 7 + 1 wykorzystywane sa wartoSci zmiennych zaleznych zaréwno dla
kroku ¢, jaki i krokéw poprzednich t — 1,¢ —2,...,t —m, gdzie maksymalna warto$¢ opdzZniania
zmiennych dobierana jest w sposéb analityczny. Na rysunku 2.5 przedstawiona jest sie¢ ze
zmiennymi zewnetrznymi x1,x2, ..., xn ktére przed wprowadzeniem do pierwszej warstwy sieci
sa op6zniane. Nalezy mie¢ na uwadze, ze wybrane opdZnienia dla kazdej zmiennej zewngtrznej
moga by¢ odmienne, rézne moga by¢ takze maksymalne opdZnienia zmiennych, wartosci te

dobierane sa na etapie selekcji cech modelu wedtug zdefiniowanego kryterium.

Sztuczne Sieci Neuronowe z autoregresyjnym wejsciem

Analogicznie do autoregresyjnego modelu ze zmiennymi niezaleznymi tworzone sa

modele SSN z wejSciem autoregresyjnym.

opdznienia

Hlt) —— 1)
v
wq(t-1)
v
A (t-K)
¥n-1 :
B . : . yte1)
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——»  yitm

> yit-1)

>yt

sprzeZenie awrotne

Rysunek 2.6: Model sztucznej sieci neuronowej z autoregresyjnym wejsciem

W takim przypadku warstwa wejSciowa powigkszana jest o wartoSci zmiennej
prognozowanej z poprzednich krokéw czasowych. Przyktad takiej sieci przedstawiony jest
na rysunku 2.6, a prezentowana sie¢ posiada jeden neuron wyjsSciowy, w zwiagzku z czym
moze on stuzy¢ do sekwencyjnego wyznaczania kolejnych wartosci prognozy pojedyncze;j

wartosci prognozowanej, np. w przypadku prognozy zapotrzebowania na cieplo wyznaczana
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jest wartosc prognozy na nastgpna godzing ¢ + 1 a nastgpnie przekazywana jako warto$¢
wejsciowa do wyznaczania kolejnego kroku prognozy, tj. wartosci dla godziny t+2. Sprzgzenie
zwrotne zaznaczone na rysunku 2.6 umozliwia przesylanie 1 zapamigtywanie prognozowanych
wartoSci tak, aby dane wejsciowe mogly wykorzystywac rézne wartoSci opdZnien zmiennej
prognozowanej. Sie¢ przedstawiona na rysunku 2.6 posiada takze wejScia zewnetrzne z

warto$ciami opdZnianymi (X 1) oraz wartosciami aktualnymi.

2.3 Wskazniki jakosci prognoz

Szczegdlnie istotnym etapem prognozowania jest weryfikacjia prognoz i ocena ich jakosSci
decydujaca o ewentualnym wykorzystaniu modelu prognostycznego w praktyce. Oceny
jakosci prognoz dokonuje si¢ poprzez analiz¢ bledow prognozy. Zgodnos$¢ wartoSci
prognozowanych z danymi empirycznymi okre$la sie za pomoca szeregu wskaznikéw, z
ktérych najwazniejsze zostaly przedstawione w nieniejszym rozdziale. Doktadno$¢ predykcji
wyznaczana jest na podstawie réznych zestawéw danych, w szczegdlnoSci wazna jest
ocena wskaznikéw jakoSci prognoz dla danych treningowych (danych wykorzystanych
do dopasowania wspoétczynnikow modelu) oraz danych testowych (danych stosowanych
wylaczonie do oceny jakoSci prognoz). Poréwnanie wskaznikéw jakoSci prognoz dla danych
treningowych 1 testowych pozwala na oceng modelu pod katem przetrenowania (ang.
overfitting) i daje podstawe do zalozenia, ze model bedzie uzyskiwal analogiczne wyniki na

nowych danych.

Podstawowym wskaznikiem stosowanym podczas analizy modeli prognostycznych jest

wspétezynnik determinacji R* ktéry wyznaczany jest wedle formuty 2.8.

/A -
REP=1-— M (2.8)
(v —3))?
gdzie:
e y, -warto$¢ zmiennej Y w momencie lub okresie t,

e y - Srednia warto$S¢ zmiennej Y w momencie lub okresie t,

e 3y, - prognozowana warto$¢ zmiennej Y w szeregu czasowym o dtugosci n.
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Wspébtczynnik determinacji R jest miara dopasowania liniowego modelu regresji do danych
rzeczywistych i informuje o tym, jaka czg¢$¢ zmiennosci zmiennej objasnianej w probie pokrywa
si¢ z korelacjami ze zmiennymi zawartymi w modelu. Gdy parametry modelu sa szacowane
metoda najmniejszych kwadratéw, wspétczynnik R? przybiera wartosci z przedziatu [0,1], przy
czym im wyzsza jest jego wartos¢, tym lepsze dopasowanie modelu.

Sredni blad absolutny (ang. mean absolute error) w czasie t wyznaczany jest wedle

formuty:

1 & .
MAE =~} [vi = 5| (2.9)
t=1

[oznaczenia jak we wzorze (2.8)]

Wartos$¢ btedu informuje o ile Srednio, w okresie predykcji, rzeczywiste wartoSci zmiennej
prognozowanej odchylaja sig¢, co do bezwzglednej wartosci, od prognoz. Im nizsza warto$¢
przyjmuje MAE tym lepsze jest dopasowanie modelu.

Sredni absolutny blad procentowy w czasie t (ang. mean absolute percentage error)

wyznaczany jest wedle formuty:

Y=Y
Yt

(2.10)

[oznaczenia jak we wzorze (2.8)]

Warto$¢ bledu informuje o Sredniej wielkosci btedéw prognoz wyrazonych w procentach.
WartoSci MAPE pozwalaja poréwnac¢ doktadnoS$¢ prognoz otrzymywanych przy zastosowaniu
réznych modeli.

Stosowanie wskaznikéw doktadnosci predykcji wyznaczajacych wartosci Srednie pozwala
na pominigcie problemu wartoSci odstajacych, jednoczesnie pozwalajac na zwigkszanie bledow

w przypadku ich wystapienia [78].

2.4 Przedzialy ufnosci

Przedziaty ufnosci sa sposobem na wyrazenie niepewnos$ci zwiazanej z prognoza, reprezentuja
zakres, w ktéorym z pewnym prawdopodobieristwem bgdzie lezala warto$¢, ktéra prognozujemy.

Im wezsze sa przedzialy ufnosci, tym doktadniejsza jest prognoza.
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W przypadku prognozowania szeregéw czasowych przedziat ufnosci jest mocno zalezny
od horyzontu predykcji. Innymi stowy, im blizszy jest horyzont prognoz, tym pewniejsze sa
prognozy. Korzyscia z wyznaczania przedziatéw ufnosci jest mozliwos¢ oceny jej niepewnosci.
Analizujac wykres, a w szczegblnosci szerokos$¢ przedziatow, mozna sprawdzi€ jako$¢ modelu.
Szerokie przedziaty ufnosci §wiadcza o duzej niepewnosci generowanych przez model prognoz.
Taka graficzna reprezentacja jest bardziej intuicyjna w szczegdlnosci w przypadku regularnego
korzystania z generowanych przez model prognoz.

Analiza przedzialéw ufnoSci bazuje na wyznaczonych btgdach predykcji zgodnie z

rOwnaniem 2.11.

e:yt—)')\t (2.11)

[oznaczenia jak we wzorze (2.8)]

Zakres przedzialéw ufnosci zalezny jest od stopnia skomplikowania modelu oraz
liczby zmiennych wejSciowych. WielkoS¢ przedziatéw ufnoSci dla modelu bez wejs¢
autoregresyjnych, w przypadku gdy btedy prognoz definiowane sa wedle réwnania 2.11 oraz
prezentuja rozktad normalny, jest taka sama dla kazdego kroku czasowego w zakresie horyzontu
predykcji. Innymi stowy, zakres btedu predykcji w przypadku modelu bez autoregresji jest
staty niezaleznie od godziny horyzontu predykcji. Rozpigtos¢ przedziatéw ufnosci dla takiego

przypadku wyznaczana jest wedle zaleznoSci 2.12.

o o

1y —ta
Vi T

<y -t > (2.12)

gdzie:
g - dystrybuanta rozktadu t-studenta dla 1 —a i n-1 stopni swobody
e O - blad standardowy biedéw predykcji e
e /n - wielko$¢ prébki danych

W przypadku wyznaczania przedzialéw ufnosci dla modelu z wejSciem autoregresyjnym

konieczne jest wyznaczenie rozpigtoSci przedzialu ufnoSci dla kazdej kolejnej godziny
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predykcji. Wynika to z faktu, iz w takim przypadku wartoSci prognozowane stanowia wejscie
w kolejnych krokach czasowych horyzontu predykcji. Kolejne godziny predykcji kumuluja,
wigc btad prognozy pojawiajacy si¢ w poprzednich godzinach horyzontu predykcji. Wartosci
rozpigtosci przedzialu ufnoSci dla kazdej godziny wyznaczane sa indywidualnie wedle

rownania 2.12.
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Rozdziatl 3

Prognozowanie zapotrzebowania na cieplo

w sieciach cieptowniczych

W tym rozdziale przedstawione zostang dwie metody wyznaczania zapotrzebowania na ciepto
w sieciach cieplowniczych. Nastgpnie przedstawione zostang obecnie stosowane podejScia
oraz metody prognozowania zapotrzebowania na ciepto w kontekScie zaréwno catych sieci

cieplowniczych, jak i indywidualnych odbiorcéw.

3.1 Metody wyznaczania zapotrzebowania na ciepto

Przedstawiajac temat zapotrzebowania na ciepto kluczowym askepktem rzutujacym na sposob

ujecia tematow oraz osiagane wyniki jest definicja pojecia zapotrzebowania na ciepto.
Pierwsze podejScie zaktada, ze zapotrzebowanie na ciepto w sieci to ilo$¢ ciepta

dostarczanego do sieci przez Zrédto ciepta. Wartos¢ ta w przypadku sieci, ktérej medium to

ciepta woda, wyznaczana jest wedtug nastgpujacej formuty:
ZC(t) = cpTi(t)my (t) — cpTa(t)mo (1) (3.1)

gdzie:
e ), - ciepto wlasciwe wody,
e T} - temperatura wody wprowadzanej do sieci,

e 7T, - temperatura wody powrotnej z sieci,
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e m - masa wody wprowadzanej do sieci,
e m; - masa wody powrotnej z sieci.

Wyznaczajac zapotrzebowanie na cieplo w ten sposéb uwzgledniamy w prognozie
bezposrednia konsumpcj¢ ciepta przez odbiorcéw oraz straty ciepta w sieci (dystrybucja
ciepla). Zaleta tej metody jest jej prostota wyznaczania i duza pewnoS¢, wymagany jest
pomiar maksymalnie 4 parametrow, aby mozliwe bylo obliczenie wyniku. Wada metody
jest uwzglednianie w wyniku strat ciepla w sieci, ktére nie sa zalezne od zachowan
konsumentéw, bedacych przedmiotem zainteresowania podczas tworzenia prognozy, a jedynie
od warunkéw pogodowych oraz stanu sieci. W przypadku modernizacji sieci, np. wymiany
czegsci rur skutkujacej znaczacym spadkiem strat ciepta stworzone modele prognostyczne
traca doktadno$¢ prognozy. W takim przypadku konieczne jest zebranie nowych danych
funkcjonowania sieci i rekalibracja modelu. Ponowny proces zbierania danych wymaga
odczekania reprezentatywnego horyzontu czasu, co w przedstawianym w niniejszej pracy
modelu wynosi minimalnie petny rok pracy sieci.

Druga mozliwa metoda wyznaczania zapotrzebowania na ciepto jest sumowanie konsumpcji
ciepta przez odbiorcéw konicowych na podstawie licznikéw zuzycia ciepta w weztach
cieplnych. W takim przypadku zapotrzebowanie na ciepto wyznaczane jest wedlug nastepujace;j

formuty:

ZC(t) = f{Qi(t) (3.2)
i=
gdzie:
e 1 - liczba odbiorcéw w sieci,
e (; - konsumpcja ciepta przez odbiorcg i.

Taka metoda wyznaczania zapotrzebowania na ciepto pozwala na pominigcie strat ciepta
w sieci powstalych w wyniku dystrybucji ciepta. TrudnoS¢ w precyzyjnym stogowaniu tej
metody, w szczegdlno$ci w przypadku duzych sieci cieptlowniczych dostarczajacych ciepto
do tysigcy odbiorcéw, jest koniecznos$¢ zbierania danych pomiarowych z kazdego wezta
cieplnego. Oznacza to konieczno$¢ instalacji inteligentnych licznikéw, ktére odczytuja, zapisuja
1 przesylaja dane ze wskazang rozdzielczoscia, ponadto metoda ta wymaga stworzenia metody
pozwalajacej na pominigcie problemu chwilowego braku danych z wybranej grupy/wybranych

odbiorcow pojawiajacych si¢ w wyniku np. awarii licznika.
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3.2 Sezonowos¢ zapotrzebowania na cieplo

Sieci cieptownicze zapewniaja dostarczenie cieplej wody uzytkowej i ciepta do odbiorcéw

koficowych w celach grzewczych. Z uwagi na wystgpowanie w trakcie roku okreséw

niewymagajacych ogrzewania budynkéw charakterystyka przebiegu oraz poziom

zapotrzebowania na ciepto jest zalezny od pory roku.
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Rysunek 3.1: Zapotrzebowanie na ciepto w zaleznosci od sezonu.

Przeskalowane do przedziatu [0,1] zapotrzebowanie na cieplo dla warszawskiej sieci

cieptowniczej dla catego roku kalendarzowego oraz wybranych por roku przedstawione
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jest na wykresie: 3.1., zauwazalne jest, ze dla okresu letniego zapotrzebowanie na ciepto
charakteryzuje si¢ powtarzalnym przebiegiem z wystepujacymi nieznacznymi fluktuacjami,
a w okresie grzewczym przebieg jest bardziej dynamiczny i1 nieregularny. Najwigksze,
nieregularne zmiany w wysokoSci zapotrzebowania wystepuja w okresie przejscia z sezonu
letniego do pelnego sezonu grzewczego oraz w okresie przejscia z pelnego sezonu grzewczego
do sezonu zimowego. W tych okresach nast¢puje stopniowe uruchamianie lub wylaczanie
wymiennikOw centralnego ogrzewania, co jest bezpoSrednia przyczyna bardzo duzych
dobowych amplitud zapotrzebowania na ciepto.

Z uwagi na przedstawione rdéznice w charakterystyce zapotrzebowania na ciepto
w zaleznoSci od pory roku, wskazane jest, aby analiza mozliwo$ci prognozowania
zapotrzebowania na cieplo réwniez rozgraniczala wyniki miedzy wymienione okresy, t.

sezon letni, sezon zimowy (rzewczy) oraz sezon przejsciowy.

3.3 Przeglad literatury dotyczacej prognozowania

zapotrzebowania na ciepto

Analizujac temat prognozowania zapotrzebowania na ciepto, nalezy zwr6ci¢ uwage na

nastgpujace aspekty:

spos6b wyznaczania warto$ci zapotrzebowania na ciepto, aspekt ten opisany zostal w

rozdziale 3.1;

o wielko$¢ sieci dla ktérej wyznaczana jest prognoza, aspekt ten opisany zostal w rozdziale

3.1;

e okres dla ktérego tworzone sa modele czy prognozowane jest zapotrzebowanie na ciepto

w catym roku, czy wybranych sezonach, aspekt ten opsiany zostat w rozdziale 3.2;

horyzont oraz krok czasowy predykcji modeli.

Ponadto waznym czynnikiem w kontekScie budowania systeméw bazujacych na metodach
uczenia maszynowego jest klasa i typ stosowanych modeli oraz wykorzystane dane wejSciowe.
W zaleznosci od klasy modelu czas trenowania oraz wymagane parametry sprzgtowe moga

znaczaco od siebie odbiega¢. Skomplikowane modele, np. glgbokie sztuczne sieci neuronowe
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wymagaja znacznego czasu trenowania sieci oraz doboru hiperparametréw, natomiast
zaleta tych modeli jest wigksza doktadnos$¢ precyzji prezentowana w wielu badaniach w
szczeg6lnosci w przypadku gdy relacja migdzy zmienng zalezng a zmiennymi niezaleznymi
jest silnie nieliniowa. Mniej czasochtonne obliczeniowo modele, takie jak wieloraka regresja
liniowa przy zmniejszonej doktadnoSci precyzji pozwalaja na skrdcenie czasu trenowania
modeli. Wazne jest w kontekscie implementacji modeli w rzeczywistym systemie dobranie
modelu prognostycznego pozwalajacego na uzyskanie jak najwyzszych wartosci doktadnosci
precyzji przy dostgpnych ograniczeniach sprzetowych oraz dostgpnym czasie trenowania
modeli czy wyznaczania prognoz.

W dalszej czgsci rozdziatu przedstawione zostaly prezentowane w literaturze naukowe
metody prognozowania zapotrzebowania na ciepto ze szczegllnym wyrdznieniem aspektow

wymienionych na wstegpie tego rozdziatu.

3.3.1 Metoda wyznaczania zapotrzebowania na ciepto

Przedstawione w literaturze modele prognostyczne zapotrzebowania na cieplo w gléwne;j
mierze odnosza si¢ do warto$ci wyznaczania zapotrzebowania na ciepto w sieci, stosujac
formute 3.1i sa ukierunkowane na zwigkszenie efektywnosci pracy Zrodet ciepta. Przyktadowo
autor w [26] przedstawia model wyznaczania dziennej wariacji produkcji ciepta bazujaca
na analizie szeregéw czasowych, ktérego wyniki wykorzystywane sa do optymalizacji pracy
magazynow ciepta. Metoda 3.1 wyznaczania zapotrzebowania na ciepto jest stosowana w
szczegblnosci w przypadku, gdy analizie poddana jest duza sie¢ cieptownicza sktadajaca si¢ z
setek lub tysigcy odbiorcow ciepta, np. miejska sie¢ cieptownicza w Rydze [8, 58], Lublanie[59]
czy Aarhus [21].

Modele prognostyczne zapotrzebowania na ciepto wyznaczanego przy pomocy formuly
3.2 pokrywaja obszar badan, gdzie analizowani sa wybrani odbiorcy ciepta, przy czym
liczba badanych odbiorcéw czgsto liczona jest maksymalnie w dziesiatkach. Autorzy w [55]
przedstawili analize optymalizacji pracy sieci cieplowniczej skladajacej sie z 25 weztow
cieplnych bazujaca na prognozie zapotrzebowania na ciepto dla odbiorcéw koncowych. Autor
badan w [35] przedstawia analiz¢ sieci w Szwecji sktadajacej si¢ z 5 tys. odbiorcow, jednakze
opisane s3 indywidualne modele dla wybranych odbiorcéw, natomiast analiz¢ mozliwych

metod prognozowania dla pojedynczych budynkow przedstawili autorzy w [65, 75].
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Prezentowane w literaturze naukowej badania nie obejmuja prognozy zapotrzebowania
na ciepto rozumianej jako suma konsumpcji ciepta przez odbiorcéw, tj. wyznaczanego
zgodnie z formula 3.2. W szczegdlnoSci zauwazalny jest brak badan dotyczacy duzych
sieci cieplowniczych, gdzie liczba odbiorcéw liczona jest w tysiacach, natomiast wraz ze
znacznym postepem w cyfryzacji sieci cieplowniczych oraz instalacji telemetrii ukierunkowane;j
na powstawanie inteligentnych sieci cieptowniczych takie badania staja si¢ mozliwe do
przeprowadzenia. Przedstawiony w niniejszej pracy system prognostyczny uzupeinia obszar
badann prognozowania zapotrzebowania na cieplo o analiz¢ mozliwosci prognozowania
zapotrzebowania na ciepto bazujacego na pomiarach z weziéw cieplnych w opozycji do prognoz
generowanych na podstawie pomiaréw ze Zrddet ciepta. Zmiana ta stanowi jeden z elementow
pozwalajacych na transformacje obecnych systeméw cieplowniczych w kierunku systemow

czwartej generacji.

3.3.2 Typy i klasy modeli prognostycznych

Prezentowane w literaturze modele prognostyczne zapotrzebowania na ciepto w wigkszosci
wykorzystuja modele regresji liniowej oraz sztucznych sieci neuronowych. Sie¢ cieptownicza
w Rydze zostata przeanalizowana w [58] i [8]. W badaniu [58] zastosowano Srednig z dwéch
metod: nieliniowej autoregresyjnej sieci neuronowej z dodatkowym wejSciem oraz regresji
wielorakiej, uzyskujac doktadnos¢ predykcji MAPE réwna 4,76 proc. dla 24-godzinnych
prognoz na zbiorze testowym, ktéry zawieral dane z grudnia. W kolejnym badaniu [8]autorzy
przetestowali nieliniowa autoregresyjng sie¢ neuronowa, uzyskujac doktadnos¢ produkcji dla
14. zimowych dni na poziomie 6,02 proc. dla parametru MAPE. Rézne liniowe i nieliniowe
modele prognostyczne dla sezonu zimowego oparte na sieciach neuronowych sa poréwnywane
w [59] gdzie wysunigto wniosek, ze modele sieci neuronowej sa nieco lepsze niz modele
liniowe. Bardziej zaawansowany model uczenia maszynowego dla okresow przejSciowych
zostal przedstawiony w [38] prezentujacym rekurencyjng sie¢ neuronowa. Natomiast w
[37] randomizowane drzewo decyzyjne jest porOwnywane z sztuczng sieciag neuronowa
ze sprzezeniem zwrotnym na korzyS¢ sieci neuronowej, osiagajac dokladnos¢ predykcji
MAPE na poziomie 11,7 proc. dla okresu styczeni—marzec. Model sezonowej autoregresyjnej
zintegrowanej Sredniej ruchomej (SARIMA) zostal przetestowany na zbiorze danych
testowych z ostatnich 20 petnych tygodni roku w [25] dla prognozy zapotrzebowania na ciepto

w miescie Espoo w Finlandii. Modele prognostyczne oceniono na podstawie godzinowych
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danych pogodowych (temperatura zewng¢trzna i predko$¢ wiatru) oraz godzinowych danych
zuzycia ciepta. Wyniki obliczone jako Srednia ze statystyk dla 20-tygodniowego horyzontu
prognostycznego, gdzie prognoza dokonywana byla na jeden tydzien, osiagnela warto$¢é
0,9154 dla wspétczynnika determinacji R kwadrat 1 6,86 proc. dla skorygowanego Sredniego
bezwzglednego btedu procentowego (AMAPE). Autorzy sugeruja mozliwo$¢ oceny modeli
dla poszczeg6lnych budynkéw pod warunkiem dostgpnosci automatycznych licznikow
odczytujacych pomiary klientow.

Prowadzone sa réwniez badania dotyczace prognozy zapotrzebowania na cieplo dla
poszczegblnych odbiorcéw koncowych z wykorzystaniem metod modelowania analogicznych
do opisanych powyzej. Sie¢ neuronowa przedstawiona w [75] zostala opracowana w celu
prognozowania zapotrzebowania na ciepto na Politechnice Warszawskiej, natomiast sie¢
neuronowa autoregresyjna opisana w [65] z dodatkowym wejSciem zostala opracowana w
celu stworzenia modelu dla trzech budynkéw komercyjnych, uzyskujac srednia doktadnos$c
4-godzinnych predykcji dla danych zawierajacych pelny rok kalendarzowy na poziomie
3,2 proc. parametru MAPE. Modele uczenia maszynowego, takie jak maszyna wektoréw
no$nych (SVR), drzewa regresyjne, jednokierunkowa sztuczna sie¢ neuronowa (FFNN) i
wieloraka regresja liniowa (MLR) sa analizowane w [35] w celu stworzenia prognozy dla
indywidualnych odbiorcéw w Szwecji. Uzyskane wyniki w zaleznoSci od analizowanej
podstacji dla 24-godzinnego horyzontu predykcji wynosza od 5,56 proc. do 21,54 proc.
Autorzy w [21] przeanalizowali SVR, FFNN 1 MLR do prognozowania sieci cieptowniczych
w Aarhus. W [70] autorzy przedstawiaja metody prognozy dla systeméw Karlshamm i
Rottne r6znymi metodami, przy czym metoda sztucznej sieci neuronowej przewyzsza inne
analizowane, uzyskujac dokladno$¢ predykcji MAPE 8,08 proc. dla okresu od sierpnia do

lutego.

3.3.3 Zakres wynikow badan

Badania prezentowane w literaturze w wigkszosci skupiaja si¢ na prognozowaniu
zapotrzebowania na cieplo w sezonie grzewczym [58, 59, 37, 70, 21] z uwagi na znacznie
wyzszy poziom zapotrzebowania, a w zwiazku z tym duzo wigksze straty w sieci, niektére
wyniki prezentowane sg dla catego roku, jednak nie pojawia si¢ tam analiza doktadnosci

predykcji w rozbiciu na sezony, jedynie autor [22] przedstawia wykresy doktadnosci modelu
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w podziale na miesiace, natomiast podziat na lato i sezon grzewczy zastosowat autor [25].
Prezentowane w literaturze modele prognostyczne dla indywidualnych odbiorcéw réwniez
skupiaja si¢ w gléwnej mierze na sezonie grzewczym [35]. Pojedyicze prace analizuja
szerszy horyzont, autor [65] przedstawia wyniki dla calego roku jednak bez podzialu na
sezony, uwypuklajac jednoczesnie niska doktadno$¢ modeli dla sezonu letniego spowodowana
niedopasowaniem urzadzei pomiarowych. Natomiast autor [55] przedstawia modele dla
wybranych tygodni reprezentujacych wszystkie okresy roku (wiosna, lato, jesien zima)
jednakze brakuje prezentacji wynikéw doktadnosci predykcji. Prezentowane modele stanowia

dane wejsciowe do optymalizatora i tylko w takim kontekscie sa prezentowane.

3.3.4 Wnhnioski wynikajace z przegladu literatury

Posumowujac, glowne wnioski mozna stresci¢ w nastgpujacych punktach:

1. Mozliwe jest precyzyjne prognozowanie zapotrzebowania na ciepto z wykorzystaniem

modeli uczenia maszynowego.

2. Najlepszym modelem prognostycznym czgsto sg sztuczne sieci neuronowe zarowno dla

indywidualnych odbiorcoéw ciepta, jak i calej sieci cieptownicze;.

3. Nie ma dostgpnych badan dla duzych sieci cieplowniczych, gdzie zapotrzebowanie na
ciepto wyznaczane jest z wykorzystaniem pomiaréw indywidualnie dla kazdego wezta

cieplnego.

4. Badnia dotyczace indywidualnych odbiorcéw analizuja jedynie pojedyncze wezly
cieplne, a badania analizujace wigksza liczbg odbiorcéw w sieci sa bardzo ograniczone.
Brak takich badani nie pozwala na generalizacj¢ probleméw czy efektywnosci modeli

przedstawianych w literaturze.

5. Prezentowane wyniki dla modeli prognostycznych odnosza si¢ do pelnego sezonu
grzewczego, czyli okresu, gdy uruchomione sa wszystkie wymienniki centralnego
ogrzewania, podczas gy okres przejSciowy jest okresem newralgicznym. Ponadto zakres

danych testowych nie obejmuje catego sezonu a wybrane odcinki, np. tygodnie lub dni.
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6. Modele prezentowane w literaturze wykorzystuja maksymalnie cztery cechy zwigzane z
pogoda. Zawsze wykorzystywana jest temperatura zewngtrzna jako podstawowa cecha

wejsSciowa.

7. Prezentowane modele prognostyczne wyznaczajace zapotrzebowanie na ciepto dla catej
sieci uzyskuja doktadnos$¢ predykcji dla 24-godzinnego horyzontu dla parametru MAPE
w przedziale 4,76 proc.—11,7 proc.. Przytoczone wyniki predykcji odnosza si¢ do zbioréw
testowych bazujacych na danych z okresu sezonu grzewczego, brakuje natomiast analizy

doktadnosci predykcji dla danych z okresu sezonu letniego oraz przejSciowego.

Przedstawiony w tym rozdziale przeglad badan dotyczacych prognozowania
zapotrzebowania na ciepto potwierdza zasadnos¢ badai przedstawionych w niniejszej
rozprawie. Prezentowany system w szczegdlnoSci uzupetnia obszar badan nad mozliwoSciami

prognozowania zapotrzebowania na ciepto o:

1. Metodologi¢ oraz analiz¢ mozliwSci wyznaczania zapotrzebowania na ciepto na
podstawie danych telemetrycznych z weztéw cieplnych wraz z walidacja oraz

kompensacja brakujacych danych.

2. Selekcje najlepszego modelu wyznaczajacego prognozy zapotrzebowania na ciepto dla

warszawskiej sieci cieplownicze;.

3. Analiz¢ doktadnosci predyckji dla krétkiego (24 godziny) oraz Sredniego (120 godzin)
horyzontu predykcji dla catego roku kalendarzowego, tj. sezonu letniego, sezonu

grzewczego oraz sezonu przejsciowego.

4. Analiz¢ doktadnoSci predyckji modelu po wdrozeniu w rzeczywistym systemie.
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Rozdzial 4

Metodologia budowy systemow opartych

na technikach uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe (UM) to technika analizy danych, ktérej celem jest umozliwienie
komputerom wykonywania zadan, analogicznych jakie wykonuja ludzie, przez proces uczenia
sie. Algorytmy uczenia maszynowego wykorzystuja metody obliczeniowe do ,uczenia
si¢” informacji bezposrednio z danych, pomijajac odgérnie okreSlone relacje, np. w
postaci rownan fizykalnych. W rzeczywisto$ci uczenie maszynowe przeprowadza analizg
danych, wykorzystujac zestaw zaimplementowanych instrukcji stosowanych przez réznorodne
algorytmy zaprojektowane do podejmowania decyzji i/lub prognozowania [49, 33]. Uczenie
maszynowe jest zlozone, sposob dziatania zalezy w duzej mierze od wykorzystywanych

algorytméw oraz dostgpnych danych. Podstawowe koncepcje UM to:

e Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning). Celem uczenia nadzorowanego jest
znalezienie modelu odwzorowujacego dane wejSciowe na dane wyjSciowe na podstawie
dostarczonych przez cztowieka przyktadowych par wejscia-wyjScia. Takie algorytmy
zasilane sa duza iloScig danych uczacych. W uczeniu nadzorowanym kazdy przyktad
to para skladajaca si¢ z obiektu wejSciowego i zadanej wartoSci wyjSciowej. Uczenie

nadzorowane wykorzystuje si¢ gtdwnie do modelowania proceséw technicznych.

e Uczenie bez nadzoru (ang. unsupervised learning). Jest to koncepcja polegajaca na
znalezieniu funkcji opisujacej strukture danych nieetykietowanych, czyli takich ktére
nie zostaty wczes$niej potaczone w pary wejscie-wyjScie. Gtéwna cecha odrézniajaca

te metod¢ od metody nadzorowanej jest to, ze nie ma prostego sposobu oceny jakosci
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algorytmu, poniewaz przyklady podawane jako dane wejSciowe sa nieoznakowane.

Metoda wykorzystywana jest gléwnie do statystyki oraz do estymacji funkcji gestosci

prawdopodobienistwa.

Tabela 4.1 przedstawia szeroko stosowane techniki UM oraz przykiady ich praktycznych

zastosowan. Systemy UM moga rozwigzywac problemy, ktérymi nie mozna zarzadzac recznie

ze wzgledu na ogromna ilo$¢ danych, ktére musza zostaé przetworzone.

Tabela 4.1: Techniki uczenia maszynowego.

Algorytm UM

Opis

Przyklady zastosowania

Klasyfikacja

okreslenie, na
podstawie danych
wejSciowych,
oddzielnych klas, do
ktorych nalezy rekord

filtrowanie wiadomosci na spam i
nie-spam, wykrywanie oszustw
finansowych, personalizacja tresci,
wykrywanie wad produkcyjnych,
oznaczenia zgloszen do pomocy
technicznej,

Regresja

prognoza na podstawie
danych wejsciowych
wartosci dla kazdego
rekordu

prognozowanie zachowan rynku,
prognozowanie zapotrzebowania,
zarzadzanie ryzykiem, zarzadzanie
zasobami, prognozowanie pogody,
prognozowanie w sporcie

Detekcja anomali

identyfikacja obiektow,
zdarzen lub obserwaciji,
ktore nie sa zgodne z
oczekiwanym wzorcem
lub innymi elementami
w zbiorze danych

detekcja anomali w urzadzeniach, sieciach
1 systemach

Grupowanie

dzielenie danych na
grupy (klastry) na
podstawie
prawdopodobienstwa

segmentacja klientoéw, identyfikacja
wzorcOw zachowan, grupowanie
obserwowanych epicentréw trzgsien ziemi
w celu identyfikacji niebezpiecznych
obszaréw

Rekomendacje

prognozowanie

alternatywnych
wyboréw

uzytkownikéw

rekomendacje produktéw, rekrutacje,
randkowanie online, rekomendacja tresci

Imputacja

uzupetnianie wartoSci
brakujacych danych

brakujace dane od klientéw, dane spisowe,
niekompletne raporty medyczne

Ponadto techniki UM moga wyznaczy¢ subtelne zaleznosci i relacje pojawiajace si¢ w

danych, ktére sa niemal niemozliwe do wykrycia podczas manualnej analizy. Natomiast

polaczenie wielu subtelnych zaleznosci moze stanowi€ silng podstawe do generowania trafnych
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prognoz. Dlatego ze proces uczenia si¢ z danych, a nastgpnie wykorzystywania zdobytej
wiedzy do informowania o zdarzeniach z przysziosci jest cenny, UM bardzo szybko stato
si¢ silnikiem napedowym wspoéiczesnej ekonomii bazujacej na danych (ang. data-driven).
Przewaga systemow bazujacych na technikach UM w por6éwnaniu z manualng analiza oraz
zakodowanymi na stale regutami czy prosta analiza statystyczng w gtéwnej mierze odnosi sig¢

do takich obszaréw jak:

e doktadnos¢ - UM wykorzystuje dane do eksploracji silnika pozwalajacego na
podejmowanie optynalnych decyzji w zaleznoSci od badanego probelmu. Wraz z

zwigkszaniem iloSci dostgpnych danych doktadnos¢ algorytmu moze sie zwigkszac;

e automatyzacja - wraz ze stworzeniem rozwigzania problemu, modele UM moga uczyé
si¢ nowych zaleznoSci automatycznie. Pozwala to na osadzenie algorytméw UM

bezposrednio w zautomatyzowanym procesie.

o szybkos¢ - stworzone modele UM wraz z pojawieniem si¢ nowych danych wyznaczaja

odpowiedzi w ciagu kilku sekund, co pozwala na rekcj¢ w czasie rzeczywistym,;

o konfigurowalnos¢ - modele UM sa budowane na podstawie indywidualnych danych
reprezentujacych badany problem, natomiast rozwiazanie moze zosta¢ skonfigurowane

tak, aby optymalizowaé obszar, ktéry najbardziej wptywa na dane przedsigbiorstwo;

e skalowalnos¢ - wraz ze wzrostem przedsigbiorstwa, UM jest w stanie przetworzy¢
zwigkszong 1loS¢ zbieranych danych. Niektore algorytmy UM sa w stanie analizowac

ogromne iloSci zebranych danych jednoczesnie na wielu urzadzeniach w chmurze.

Wysokie wymagania jakoSciowe algorytméw zaréwno w zakresie projektowym, jak i
programistycznym pozwalaja na implementacj¢ zréznicowanych funkcjonalnoSci algorytméw
UM. W ciagu ostatniej dekady UM oraz glgbokie UM wniosto wiele w ogromna liczbe dziedzin
badawczych 1 inzynieryjnych, takich jak eksploracja danych (ang. data mining) [79], medycyna
[40, 52], nauki o ziemi [45], energetyka [77, 44], sieci inteligentne [61], komunikacja [11],
rozpoznawanie obrazu [39], §ledzenie obiektéw [18] i innych. Popularnos¢ oraz efektywnos$é
takich systeméw mozliwa jest dzigki znacznemu postgpowi, jaki dokonat si¢ na przestrzeni
ostatnich lat w obszarze iloSci zbieranych danych oraz mocy obliczeniowej komputerdw.

System bazujacy na technikach UM to zbiér komponentéw zdolnych do nauki powiazan

wystepujacych w danych oraz wykorzystania zdobytej wiedzy do wyznaczenia predykcji
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okreslajacej przyszto$¢ [67]. Budowa rzeczywistych systeméw bazujacych na technikach UM
wymaga realizacji nastgpujacych etapéw przedstawionych na wykresie 4.1: przygotowanie
danych, budowa modelu, ewaluacja modelu, optymalizacja modelu, oraz predykcja na
podstawie nowych danych. Kolejnos¢ realizacji poszczegélnych etapdw jest naturalna, jednakze
wigkszos¢ aplikacji do uczenia maszynowego w Swiecie rzeczywistym wymaga wielokrotnego
powtarzania kazdego kroku w procesie iteracyjnym. W dalszej cz¢sci rozdzialu przedstawione
zostaly kluczowe aspekty tychze etapéw w odniesieniu do systemdéw opierajacych si¢ na

modelach prognostycznych.

historyczne dane

modelowanie

; N

budowa modelu

-~

h 4

optymalizacja
modelu

LN A

predykcja

ewaluacja modelu —»

nowe dane prognoza

Rysunek 4.1: Proces tworzenia systemu opartego na technikach uczenia maszynowego[13].
Na podstawie przygotowanych danych historycznych budowany jest model UM. W kolejnym
etapie zdolnosci predykcyjne modelu podlegaja ewaluacji, a nastgpnie optymalizacji tak,
aby dopasowal dziatanie modelu do oczekiwanych wynikéw. Gotowy model pozwala na
wyznaczanie predykcji dla nowych danych.

4.1 Definicja problemu

Przed przystapieniem do budowy systemu konieczne jest zdefiniowanie podstawowych zatozen,
ktére rzutuja na stosowane algorytmy uczenia maszynowego. Proces definicji zalozef wspieraja

nastgpujace pytania:
e Co chcemy osiagnaé, budujac ten algorytm?
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e Jak mozemy zdefiniowaé stawiany problem w ujgciu uczenia maszynowego? Jaki typ
uczenia maszynowego bedzie tutaj odpowiedni: uczenie z nauczycielem, uczenie bez

nauczyciela czy uczenie przez wzmacnianie?

e Co ma by¢ wynikiem algorytmu? Jaki typ uczenia maszynowego rozwiazuje postawiony

problem? Regresja, klasyfikacja czy rekomendacja?

e Jakie dane sa wymagane do rozwigzania probelmu? Jaki minimalny zakres danych jest

konieczny do zebrania?

e W jaki sposéb oceniony bedzie sukces modelu? Jakie metryki doktadnoSci modelu beda

stosowane? Jaka doktadno$¢ modelu jest akceptowalna?

Proces budowania systemu ML jest procesem ciaglym 1 w trakcie jego tworzenia, na podstawie
biezacych wynikéw, odpowiedzi na przedstawione wyzej pytania moga zosta¢ zmodytfikowane.
Przyktadowo, moze si¢ okaza¢ ze zebrane dane nie pozwalaja na stworzenie odpowiednio
dobrego modelu. W takiej sytuacji konieczne jest ponowne zdefiniowanie i zebranie danych,
zmiana definicji problemu lub stwierdzenie o niemoznoS$ci rozwigzania przedstawianego
problemu z wykorzystaniem narzgdzi ML.

Wynikiem opisywanego w tym rozdziale kroku budowania systeméw ML jest definicja
problemu w ujgciu uczenia maszynowego, zbior danych oraz definicja metryk i1 ich oczekiwane;j

doktadnosci.

4.2 Modelowanie

Proces modelowania sktada si¢ z trzech obszaréw, przedstawionych na wykresie 4.2, ktére

wykonywane s3 iteracyjne do momentu uzyskania akceptowalnych rezultatéw.

4.2.1 Przetwarzanie danych

Jako$¢ danych oraz ilo$¢ uzytecznych informacji w nich zawartych sa kluczowymi czynnikami
decydujacymi o jakosSci algorytméw uczenia maszynowego. Dane niepoddane zadnej
transformacji nazywane sa danymi surowymi i wymagaja odpowiedniego przetworzenia, aby
mozliwe byto stworzenie i wykorzystanie stosownych algorytméw. W poszczegdlnych etapach

przetwarzania danych wykonuje si¢ nastgpujace procedury [60]:
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DANYCH

TRENOWANIE
MODELU
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Rysunek 4.2: Faza modelowania podczas tworzenia systemu ML.

EWALUACJA
MODELU

Zebranie oraz przygotowanie odpowiedniej ilosci i typow danych jest procesem
wymagajacym wnikliwego 1 indywidualnego podejscia do kazdego procesu zaréwno
podczas budowy modutu, jak i implementacji gotowych rozwigzan. Konieczne jest wstgpne
okreslenie wymaganych typéw danych, np. dane pogodowe, dane z miernikéw oraz
ich zakresu czasowego. Proces ten jest procesem kluczowym w S$wietle jakoSci oraz
funkcjonalno$ci systemu i1 wymaga glebokiego przeanalizowania badanego zagadnienia.
Czesto, w szczegdlnosci w przypadku proceséw inzynieryjnych, wymagana jest takze wiedza
ekspercka z danej dziedziny. Wynikiem koficowym tego etapu jest zunifikowana baza danych o
zdefiniowanej strukturze i postaci.

W dominujacej wigkszosci przypadkéw dane przetwarzane sa do postaci tabelarycznej w
taki sposéb, aby kolejne wiersze reprezentowaly kolejne rekordy pomiarowe (w przypadku
szeregdw czasowych, kolejne wiersze reprezentuja kolejne pomiary w czasie), natomiast
kolumny warto§¢ cechy dla danego rekordu/kroku w czasie. Przyktad zestawu danych
przedstawiony zostat na wykresie 4.3, w takim zestawie danych pojedyncze kolumny
reprezentuja taki sam typ danych, natomiast poszczegdlne wiersze zazwyczaj zawierajq rozne
typy danych. W tabeli przedstawionej na wykresie 4.3 zawarte sa dane ciagle (temperatura),
kategoryczne (zachmurzenie, status CO) oraz tekstowe (nazwa wezta). Taki zestaw danych musi
zostaé przetworzony do postaci, ktora jest akceptowana przez algorytmy UM.

Walidacja danych surowych wykonywana jest w celu wykrycia oraz usunigcia ze zbioru
danych surowych btednych rekordéw. Pojecie biednych rekordéw danych definiowane jest
indywidualnie dla kazdego zbioru danych, klasycznie sa to pomiary o bardzo duzej lub niskiej

warto$ci. Ponadto w przypadku proceséw fizykalnych mozliwe jest stworzenie eksperckich
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Cechy w kolumnach
A

s ™
Pomiar temperatura zachmurzenie = status CO nazwa wezla
2015-01-01 01:00:00+00:00 -1,5 3 Wiaczony  wezel A rekordy w
wierszach
2015-01-01 02:00:00+00:00 32 4 Wrylaczony  wezel B

Rysunek 4.3: Przyktad tabularycznego zestawu danych wejSciowych.

regut pozwalajacych na walidacj¢ danych, np. bilans masowy.

Zarzadzanie brakujacymi danymi jest istotne w konteScie tworzenia niezawodnych

systemOw oraz precyzyjnych algorytmdéw, poniewaz braki w danych w sposéb istotny

wplywaja na efektywno$¢ trenowania modeli UM. Najczgsciej stosowane metody zarzadzania

brakujacymi danymi to [60]:

e Usdéwanie ze zbioru danych wierszy zawierajacych brakujace dane. Rozwiazanie to
jest szczegdlnie nieefektywne w przypadku wystgpowania duzego odsetka brakujacych
danych, odrzucenie tych danych spowoduje znaczny spadek mozliwosci predykcyjnych
modelu. Ponadto w przypadku szeregéw czasowych usuwanie rekordow zawierajacych
brakujace dane, powoduje dzielenie zbioru danych na wiele podzbioréw o ciagtej linii

czasu, co uniemozliwia efektywne trenowanie modeli autoregresyjnych.

Uzupetnienia brakujacych danych pewna wartoScia, np. zerem, wartoScig sasiednia (z
poprzedniego kroku czasowego), Srednig wartos$cia lub mediang danej kolumny/cechy. W
takim podejsSciu uzupelniane dane bgda znacznie odbiegaé od rzeczywistych wartosci,
jednakze pozwalaja na zachowanie ciagtoSci danych, w przypadku gdy bardziej
zaawansowane metody nie sa mozliwe do wykorzystania, np. w przypadku bardzo duzych

zbioréw danych.

Uzupelnienia brakujacych danych Srednig wartoScia z najblizszych pomiardw/rekordéw.
Rozwiazanie najczgsciej stosowane ze wzgledu na prostote i wigksza doktadno$¢ w
poréwnaniu z metodami przedstawionymi wyzej. W zaleznosSci od rozktadu wartoSci
danej cechy stosowana jest rowniez mediana, gdyz warto$¢ Srednia jest bardziej podatna

na wartos$ci odstajace.
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e Uzupelnienia brakujacych danych wartos$cia prognozowang. W takim wypadku budowane

sg proste algorytmy UM takie jak regresja liniowa.

Inzynieria cech to praktyka polegajaca na wykorzystaniu matematycznych przeksztatcen
surowych danych wejsciowych do tworzenia nowych cech bgdacych potencjalnym wejsciem
do modeli UM. Innymi stowy, inzynieria cech jest procesem transformujacym zebrane surowe
dane do postaci, ktéra moze by¢ bezposrednio wykorzystana przez algorytmy UM. Czgsto
zalezno$ci wykryte przez algorytmy UM pozwalaja na wyznaczanie doktadnej prognozy,
jednakze interpretowalno$¢ modeli moze by¢ niska, mowa tu o na przyktad o tzw. modelach
typu czarna skrzynka (ang. black box), gdzie podawane sa tylko dane wejSciowe i zmienna
zalezna natomiast sam sposOb wyznaczania prognozy jest niezrozumialy/ukryty wewnatrz
modelu, przyktadem takich modeli sa gigbokie sieci neuronowe. W takich przypadkach
bardziej wartoSciowe moze byC zaprojektowanie nowych cech, ktére beda reprezentowatly
proces generalizujacy analizowany zestaw danych oraz intuicyjne powigzanie migdzy danymi
surowymi a zmienng zalezna. Podczas tworzenia nowych cech wykorzystywana jest w gtéwnej
mierze wiedza ekspercka w zakresie analizowanego systemu i zebranych danych, ktora
pozwala na przeksztalcenie obecnej wiedzy w zakresie analizowanego systemu w zbior danych
wejsciowych do modelu UM.

Dodatkowym aspektem inzynierii cech jest transformacja danych kategorycznych, czyli
danych, z ktérych kazda moze przyja¢ jedna ze skonczonej liczby kategorii. Korzystajac
z algorytméw UM nalezy przeksztalci¢ wartosci kategoryzujace na postaé liczbowa, gdyz
algorytmy UM nie sa dostosowane do analizowania innych typéw danych, np. ciagéw znakéw.

Powszechnie stosowane metody transformacji danych kategorycznych to [60]:

e mapowanie z ciaggu znakéw na postaé catkowitoliczbowa w przypadku danych
kategorycznych porzadkowych, czyli danych, ktérych kategorie sa mozliwe do
poréwnania, np. informacja o liczbie cylindréw w ukladzie kategoryzowana jako

v3,v4,v8;

e kodowanie jeden do wielu (ang. one hot encoding) w przypadku danych kategorycznych
nominalnych, czyli danych, ktérych kategorie nie sa mozliwe do por6éwnania, np.
informacja o kraju pochodzenia. Kodowanie jeden do wielu zamienia kodowana kolumng
na N-1 kolumn, gdzie N, to liczba kategorii nominalnych. Kazda taka kolumna
reprezentuje jedna kategori¢ i przechowuje wartoSci zero lub jeden informujace o

przynalezno$ci do danej kategorii.
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Kategoryczne dane binarne, tzn. przyjmujace wytacznie dwie klasy, np. wtaczone/wylaczone
nie wymagaja kodowania.

Proces inzynierii cech jest szczegdlnie istotny w przypadku wykorzystywania danych
nieustrukturyzowanych (tekst, obrazy, wideo, kroki czasowe), ktére w surowej postaci nie sa

mozliwe do wykorzystania przez modele UM.

Podzial zbioru danych na zbior treningowy i testowy dokonywany jest po to, aby
w przysztoSci mozliwa byta ocena jakoSci modelu. W szczegdlnosci wazna jest ocena czy
stworzony model dobrze generalizuje badane zjawisko, uzyskujac podobne wyniki na danych
niewykorzystanych w procesie trenowania modelu, tj. danych testowych. Analiza wynikéw
prognoz w zbiorze treningowym i testowym pozwala na wykrycie dwoch zjawisk wptywajacych

na osiaganie znaczaco nizszej precyzji modeli w chwili adaptacji do nowych danych:

e przetrenowania modelu (ang. overfitting),czyli zbyt sztywne dopasowanie modelu
do konkretnych przyktadéw uczacych (danych treningowych) bez mozliwosci
generalizowania zaleznoSci na nowe dane. W takim przypadku model osiaga bardzo dobre
wyniki tylko dla zbioru danych treningowych, natomiast dla nieznanych przypadkéw, np.
zbioru danych testowych, model osiaga istotnie gorsze wyniki. Zjawisko przetrenowania
wystepuje, gdy model jest zbyt skomplikowany w poréwnaniu do iloSci lub zaszumienia
danych uczacych. Taki model uzyskuje bardzo dobre wyniki w obszarze zbioru
treningowego, natomiast niektére dane modelu nie zostaja odwzorowane na zbiorze

testowym;

e niedotrenowanie modelu (ang. underfitting) , ktére wystgpuje gdy model jest zbyt prosty

aby skutecznie nauczy¢ si¢ zaleznoSci wystgpujacych w daych.

Graficzne przedstawienie zjawiska przetrenowania oraz niedotrenowania modelu przedstawione
zostalo na wykresie 4.4. Model niedotrenowany stanowi jedna lini¢, niedostatecznie
reprezentujac zaleznoSci wystgpujace w danych, natomiast model przetrenowany jest
wielomianem wysokiego stopnia, ktéry zbyt mocno dopasowat si¢ do danych.

Metodologia podzialu danych na zbiér treningowy i testowy nazywana jest walidacja
krzyzowa (ang. cros-validation), natomiast najbardziej powszechne metody walidacji
krzyzowej to metoda podziatu losowego (ang. hold-out) oraz metoda k-krotnej walidacji

krzyzowej (k-fold cross validation).

48



- - - - L] -
et v . o N ¥ @ . " e .
", e . v ol Wl

L J
v

.

maodel niedotrenowany model dobrze trenowany model przetrenowany

Rysunek 4.4: Przyktady niedotrenowania oraz przetrenowania modelu UM.

Metoda podziatu losowego oddziela randomowa cze¢S¢ danych przypisanych jako dane
testowe od procesu uczenia. Zbiér testowy stanowi od 20 do 40 proc. zestawu danych.
Schemat metodologii trenowania oraz oceniania doktadnosci predykcji modelu przedstawiony
zostat na wykresie 4.5. W pierwszym kroku nastgpuje losowy podzial danych na zbidr
treningowy 1 testowy, nastepnie na postawie zbioru treningowego trenowany jest model UM,
w kolejnym kroku z wykorzystaniem danych ze zbioru treningowego wyznaczane sa prognozy,
ktére finalnie poréwnane sa z rzeczywistymi wartosciami tejze cechy. Poréwnanie wartosci
prognozowanych oraz rzeczywistych zaréwno dla zbioru treningowego, jak 1 testowego stanowi

podstawe oceny modelu.

W przypadku modeli dla szeregéw losowych, podziat na zbidr treningowy 1 losowy nie jest
dokonywany losowo z uwagi na mozliwe zaleznosci mi¢dzy nastepujacymi po sobie pomiarami.
Ponadto losowy podziat w przypadku szeregéw czasowych spowodowalby sytuacje, w ktore;j
dane z przysziosci stanowilyby podstawe do prognozy zmiennej z przesziosci [72]. W takim
wypadku stosuje si¢ podziat danych surowych na ciagle odcinki czasu tak, aby dane treningowe
czasowo nastgpowaly po danych testowych.

Metoda k-krotnej walidacji krzyzowej jest lepszym rozwiazaniem, jednakze bardziej
wymagajacym obliczeniowo. Metoda ta dzieli zbiér danych surowych na k roztacznych
podzbioréw. Dla kazdego podzbioru model jest trenowany z wykorzystaniem wszystkich
danych surowych z wyjatkiem danych z danego podzbioru, a nastgpnie model jest
wykorzystywany do wyznaczania predykcji dla danych z danego zbioru. Po przeanalizowaniu
wszystkich k podzbioréw, prognozy dla kazdego podzbioru sa agregowane i poréwnywane
z rzeczywista wartosSciag w celu oceny doktadnoSci modelu. Metodologia k-krotnej walidacji
krzyzowej zostala zobrazowana na wykresie 4.6.

Walidacja krzyzowa pozwala na estymacj¢ doktadnosci modelu UM w przypadku
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Rysunek 4.5: Trenowanie oraz ocena precyzji modelu z wykorzystaniem metody poziatu
losowego.

wykorzystania nowych danych (wdrozenie modelu), nalezy natomiast mie¢ na uwadze

nastgpujace aspekty:

e metoda walidacji krzyzowej zaklada, ze dane treningowe stanowia reprezentatywna probe
danych z populacji. W przypadku wdrozenia modelu do predykcji na podstawie nowych

danych nalezy upewnic sig¢, ze nowe dane pochodza z tego samego Zrddia;

e stosujac metode walidacji krzyzowej nalezy upewnic sig, ze zbidr treningowy i testowy
sa zbiorami roztacznymi to znaczy, ze nalezy si¢ upewnic, ze w zbiorze treningowym nie
znajduja si¢ przesunigte lub poddane transformacji dane ze zbioru testowego. Zjawisko
to nazywa si¢ wyciekiem danych (ang. data lekage) 1 stanowi wazny aspekt trenowania

modeli analizujacych szeregi czasowe [5];

e wysoka liczba podziatu na podzbiory zapewnia lepsza estymacj¢ btedu modelu, natomiast
jednoczesnie wydluzony zostaje czas trenowania. Literatura podaje 10-krotng walidacje

krzyzowa jako optymalnag [42].
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Rysunek 4.6: Trenowanie oraz ocena precyzji modelu z wykorzystaniem metody k-krotnej
walidacji krzyzowe;.

4.2.2 Trenowanie modeli

Jak przedstawiono w rozdziale 2 wiele réznych algorytméw zostato stworzonych w kontekscie
prognozowania szeregéw czasowych, dlatego waznym punktem podczas budowy systemu jest
wybor klasy algorytmu wykorzystanego do generowania prognoz. Podczas trenowania oraz
ewaluacji modelu wykonuje si¢ takie czynnos$ci jak: selekcja cech wejSciowych do modelu,
dobor hiperparametréw modelu.

Selekcji cech wejSciowych do modelu. Gtéwna zaleta modeli UM jest zdolnosé
wykrywania zalezno$ci w przypadku bardzo duzej liczby cech i iloSci danych wejsSciowych,
poniewaz wigksza liczba cech moze wspiera lepsze mapowanie cech wejSciowych z cecha
prognozowana, strategiczne wydaje si¢ dodawanie do zbioru danych jak najwigkszej liczby
cech. Jednakze czgsto liczba potencjalnych cech wejSciowych jest nieproporcjonalnie wigksza
w stosunku do liczby zebranych rekordéw, czyniac model podatnym na przetrenowanie. Liczba
cech wejsSciowych wptywa takze na czas i efektywnos¢ trenowania modelu. Selekcja cech jest

wykonywana w celu [29]:
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1. Uproszczenia modelu tak, aby utatwi¢ interpretacj¢ wynikéw oraz wptywu
poszczegdlnych cech na warto$ci predykcji. W wielu przypadkach wykorzystania
modeli UM wazniejsze jest zrozumienie, jak i1 dlaczego powstala dana prognoza

natomiast sama wartoS¢ prognozy jest informacja drugorzedna.

2. Zwigkszenia uogoélnienia modelu przez ograniczenia przetrenowania modelu, a w

konsekwencji pogorszenia jakoSci prognoz w przypadku wdrozenia modelu.

3. Skrocenia czasu trenowania modelu, ktory jest zazwyczaj zalezny od liczby cech

wejsciowych, a tym samym rozmiaru macierzy danych.

Gléwnym zatozeniem podczas selekcji cech jest to, iz dane zawieraja wiele cech, ktore sa
zbgdne lub nieistotne, zatem moga by¢ usunigte bez ponoszenia duzych strat informacji.

Jedng z podstawowych oraz najczgsciej stosowanych selekcji cech jest selekcja
wstepujaca, w ktorej istotne cechy dobierane sa iteracyjne [29]. Idea algorytmu zaklada,
ze pierwotnym zbiorem cech wejSciowych jest pusty algorytm, a w kazdym kolejnym kroku
iteracji dodaje si¢ t¢ ceche, ktora daje najlepsza poprawe jakosci dopasowania modelu.

Algorytm selekcji wstgpujacej przedstawiony jest na wykresie 4.7. W zalezno$ci od liczby

potencjalnych cech rézna liczba modeli UM jest trenowana. Nalezy mie¢ na uwadze
Wybierz jedng ceche. Stworz i trenuj model z
Dodaj wybrang ceche do  wykorzystaniem zbioru chwilowo Zapamigta]
zbioru chwilowo wybranych cech oraz walidacji dokladnosé
wybranych cech krzyzowej modelu

A A
1 ]

Powtoérz dla kazdej
dostepnej cechy

zbidr cech zbidr cech
dostepnych wybranych

1

Ceche z najlepszego modelu dodaj do zbioru
cech wybranych oraz usun z zbioru cech
dostepnych. Powtarzaj.

Rysunek 4.7: Selekcja cech wejSciowych do modelu z wykorzystaniem selekcji wstepujacej 1
zstepujacej.
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to, ze jedna z cech moze by¢ nieistotna w obecnosci innej istotnej cechy, z ktdra jest silnie
skorelowana, dlatego selekcja wstgpujaca jest jedynie przyblizeniem najlepszego mozliwego
zestawu cech. Zaleta algorytmu jest mozliwo$¢ §ledzenia kolejnosci dodawanych cech,
jednakze w przypadku licznego zbioru potencjalnych cech wejsciowych czas doboru cech
moze znaczaco si¢ wydluzyc.

Wykres 4.8 przedstawia proces selekcji cech metoda selekcji zstgpujacej, w tym przypadku
pierwotny zbidr cech wejsciowych stanowia wszystkie dostgpne cechy, a wkolejnych iteracjach

algorytmu cechy na podstawie, ktérych model uzyskatl najgorsza doktadnos¢ sa eliminowane.

Stworz 1 trenuj model z

Wybierz jedng ceche. Dodaj wykorzystaniem zbioru Zapamigtaj
wybrana ceche do zbioru chwilowo wybranych cech dokladnose
chwilowo wybranych cech oraz walidacji krzyzowej modelu

! i

Powtorz dla kazdej
dostepnej cechy

zbidr cech zbi6r cech
modelu usunietych

T

Ceche z najlepszego modelu usun z zbioru cech
modelu oraz dodaj do zbioru cech usunietych.
Powtarzaj

Rysunek 4.8: Selekcja cech wejsciowych do modelu z wykorzystaniem selekcji zstgpujace;.

Dobér hiperparametrow modelu. Kazdy model UM zawiera rézny zestaw
hiperparametréw, ktoére kontroluja, jak model wykorzystuje dane treningowe do budowy
modelu. Parametry te nie sa wyuczane przez model uczenia maszynowego podczas procesu

uczenia. Przyktadowe hiperparametry dla algorytméw regres;ji to:
e regresja liniowa — brak;

e regresja grzbietowa — wspoétczynnik kary o;
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e sieci neuronowe — liczba ukrytych warstw i neuronéw w kazdej ukrytej warstwie, funkcja

aktywacji.

W zaleznoSci od wybranego modelu po wstepnej weryfikacji zasadnoSci stosowania
modelu, tzn. wuzyskaniu wynikéw doktadnoSci modelu dla domySlnych wartosci
hiperparametréw, dokonuje si¢ doboru optymalnych hiperparametréw, aby uzyskaé lepsza
jako$¢ modelu. W zaleznoSci od ztozonosci modelu, iloSci hiperparametréw oraz czasu
trenowania modelu stosuje si¢ rézne techniki optymalizacji modelu, takie jak metoda siatki

(ang. grid search) czy metoda losowania (ang. random search) [60].

Metoda siatki polega na tworzeniu siatki parametrow, ktére beda testowane. W tej metodzie
okreslany jest zakres warto$ci kazdego parametru i jego skok, na tej podstawie budowana jest
siatka parametrow, a nastgpnie testowaniu kazdego wezta siatki. Jezeli przestrzen parametréw
jest mocno nieliniowa oraz jeden z parametréw ma niewielki wptyw na wyniki to poszukiwanie
parametréw na siatce nie jest optymalnym rozwiazaniem. Regularnos$¢ siatki powoduje, ze

mozemy nie natrafia¢ na istotne maksima.

Metoda losowania polega na testowaniu losowych wartoSci parametréw, co pozwala
zwigkszy¢ szans¢ na znalezienie punktow charakteryzujacych przestrzen. Jest to metoda
bardziej efektywna w porOdwnaniu z metoda siatki [10]. Jednym z powodéw, dla ktérych
wyszukiwanie metoda losowa zazwyczaj jest leppsza od metody siatki, jest to, ze czesto tylko
kilka hiperparametréw ma znaczenie dla danego zbioru danych, a znalezienie optymalnych
wartoSci dla dominujacych hiperparametréw bedzie miato wigkszy wpltyw niz uzyskanie
optymalnej kombinacji wszystkich dostgpnych hiperparametrow. Hiperparametry, ktére sa
wazne roznig si¢ w zaleznosSci od danych treningowych.

Poréwnanie przeszukania przestrzeni dwéch hiperparametréw (x1,X;) z wykorzystaniem
obu opisywanych metod przedstawione zostalo na wykresie 4.9. Optymalne wartosci

parametréw znajduja si¢ na skrzyzowaniu zacienionych pol.

4.2.3 Ewaluacja modelu

Proces ewaluacji modelu polega na wyznaczeniu zdefiniowanych wskaznikéw jakosci modelu
zarowno dla danych treningowych, jak i testowych. Na podstawie uzyskanych wynikow

oceniana jest uzyteczno$s¢ modelu oraz podejmowana jest decyzja czy stworzony model moze

54



F Yy F 3

O--@-- ® @ -
9 o e ©

O __.___ . ________ .._ % _________ _._______._ ______

X5 X, O o

Q L °

o--e ® o gf...®

X X
Metoda siatki Metoda losowa

Rysunek 4.9: Por6wnanie przeszukania przestrzeni hiperparametréw z wykorzystaniem metody
siatki oraz metody losowe;.

zostaé zaimplementowany w systemie, czy konieczne jest ponowne przeprowadzenie procesu
modelowania modelu, aktualizujac proces o uzyskana wiedzg, np. konieczno$¢ dodania nowych
cech, konieczno$¢ zebrania wigkszej probki danych. WartoSci metryk pozwalaja réwniez na

oceng roznych klas modeli.

4.3 Implementacja

Celem budowy modelu UM jest rozwiazywanie postawionych probleméw, natomiast modele
UM moga spetni¢ swoje zadanie jedynie, wtedy gdy zostat wdrozony i jest aktywnie
wykorzystywany. W zwiazku z tym wdrazanie modelu jest tak samo wazne, jak budowanie
modelu. Stworzenie modelu oraz jego wdrozenie stanowi poczatek cyklu zycia modelu, ktérego
podstawowa forma przedstawiona zostata na wykresie 4.10.

Pojecie modelu UM z punktu widzenia systemu zdolengo do generowania prognoz na

podstawie nowych danych jest definiowane jako:

Definicja 1. Model UM - potaczenie algorytmu oraz danych konfiguracyjnych pozwalajacych

wyznaczy¢ predykcje na podstawie nowego zestawu danych.

Algorytm w modelu UM moze by¢ ztozona struktura, taka jak sieci neuronowe, natomiast
dane konfiguracyjne stanowia w tym przypadku warto$ci wag potaczen migdzy neuronami.

Dziatanie modelu przedstawiono na wykresie 4.11;model otrzymuje nowe dane i na ich
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Rysunek 4.10: Cykl zycia modelu UM.

podstawie wyznacza predykcje. Dane przeksztalcane sa do postaci wykorzystywanej przez
model, a z wykorzystaniem wyznaczonych zaleznoSci wyznaczana jest prognoza. Stworzony

model UM moze by¢ wykorzystywany dwojako:

e jako narzgdzie wykorzystywane offline (ang. batch production) — predykcje dla nowych
danych wyznaczane sa na zadanie po uprzednim przygotowaniu danych. Czgstotliwos¢é
wyznaczanych prognoz jest nieregularna. Dane zbierane sa z opdZnieniem, np. po

uprzednim manualnym zebraniu danych z wszystkich licznikéw;

e jako narzgdzie wykorzystywane online (ang. real-time production) — predykcje
wyznaczane sa automatycznie, czgsto cyklicznie na podstawie danych zbieranych w

czasie rzeczywistym lub okolto rzeczywistym.

Modele offline, ktére wymagaja niewielkich naktadéw inzynieryjnych, sa pomocne w
wizualizacji, planowaniu i prognozowaniu przy podejmowaniu decyzji biznesowych. Z
drugiej strony modele online wymagaja znacznego wysilku inzynieryjnego i s3 uzywane do

wspomagania biezacej pracy oraz rekomendacji.

Monitorowanie jakosSci predykcji modelu

Po wdrozeniu modelu do produkcji konieczne jest monitorowanie, jak dobrze dziala

model. Pod uwagg nalezy wziac kilka obszaréw wydajnosci modelu, gdzie kazdy z nich bedzie

posiadat wtasne metryki i pomiary wptywajace na cykl zycia modelu.
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Rysunek 4.11: Model uczenia maszynowego.

Dryf modelu (ang. model drift) jest terminem stosowanym do przedstawiania zmian w
zdolnosSciach predykcyjnych modelu, tj. doktadnoSci prognoz generowanych przez model.
Model UM wdrozony w dynamicznie zmieniajacym si¢ systemie, w ktérym dane sa regularnie
zbierane oraz aktualizowane dostgpne zestawy danych moze znaczaco si¢ zmieniaé w krétkich
okresach czasu. W zwiazku z powyzszym warto$ci cech wykorzystywane do wyznaczania
prognoz réwniez moga si¢ dynamicznie zmienia¢. W takim przypadku, gdy jakos¢ predykcji
modelu pogorszy si¢, konieczne jest ponowne trenowanie modelu z wykorzystaniem danych
rozszerzonych o zestaw danych zebranych od ostatniego wdrozenia. Proces ten przedstawiony

zostal na wykresie 4.12.
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Rysunek 4.12: Cykl zycia modelu: dryf modelu.

W pewnych przypadkach ponowne trenowanie modelu z wykorzystaniem rozszerzonego
zestawu danych moze nie przynie$¢ pozadanych rezultatéw. Sa to przypadki, gdy dane
wejsciowe zmienily si¢ w czasie na tyle mocno, ze wyselekcjonowane cechy w procesie
selekcji cech nie stanowia obecnie wystarczajaco dobrego zestawu danych pozwalajacego na

mapowanie zaleznosci migdzy zmiennymi wejSciowymi oraz cecha prognozowana. W takim
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przypadku konieczne jest ponowne wykonanie kroku analizy danych i sprawdzenie calego
procesu tworzenia modelu tacznie z etapem inzynierii cech. Proces ten moze przykladowo
wymagaé dodania nowych Zrédet danych lub zmiany typu, lub architektury modelu, np.

poglebienia sieci neuronowej. Taki przypadek nazywany jest dryfem danych 1 przedstawiony

zostal na wykresie 4.13.
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r

Rysunek 4.13: Cykl zycia modelu: dryf danych.

W cyklu zycia modelu konieczne jest stworzenie procesu odpowiedzialnego za mierzenie
jakosci predykcji modelu UM wyznaczanego na postawie nowo dostgpnych danych. W
przypadku pogorszenia jakosci ponizej akceptowalnego poziomu rozpoczynany jest nowy
proces, ktdry inicjuje ponowne trenowanie modelu UM, a nastepnie wdraza najnowszy model.
Ponowne trenowanie modelu wykorzystuje réwniez nowe dane zabrane od czasu ostatniego
wdrozenia modelu. Autorzy [66] podkreslaja, ze we wdrozonych systemach ML, jedynie mata
czg$¢ systemu stanowi kod programistyczny UM, gdyz konieczna jest szeroka infrastruktura
informatyczna. Kod programistyczny, model UM oraz dane wykorzystane do jego budowy

stanowig obszary mozliwych zmian w procesie wdrazania systemu UM.

-
o ML
< >
o noded kod
ans LI programistycany

Rysunek 4.14: Obszary zmiennoSci systemu uczenia maszynowego.
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Podsumowujac, cykl zycia modelu UM zaczyna si¢ po jego wdrozeniu, tzn.
wykorzystywania zgodnie ze zdefiniowanym na wstgpie modelem. Po wdrozeniu modelu
w wyniku pojawiania si¢ nowych danych oraz zmiennosci systemu, ktéry stanowi obszar
prognozy modelu moze nastapi¢ pogorszenie jakosSci prognoz modelu. Obszary zmiennoSci
modelu UM obejmuja trzy obszary przedstawione na wykresie 4.14, tj. obszar danych, obszar

modelu oraz obszar kodu.
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Rozdziatl 5

Warszawska sie¢ cieplownicza

Warszawski system cieptowniczy (WSC) jest najwigkszym systemem cieplowniczym w kraju 1
jednym z najwigkszych w Europie — catkowita dtugos¢ sieci cieplowniczej wynosi 1700 km
sieci (ok. 300 km magistrali oraz po ok. 700 km rurociagéw rozdzielczych i przylaczy) i
zasila 190 km? obszaru miejskiego. Schemat WSC przedstawony jest na wykresie 5.1. WSC
dostarcza ciepto do ponad 19 tysiecy obiektow na terenie Warszawy, pokrywajac ok. 80 proc.
potrzeb cieplnych miasta, ktére liczy ponad 1,7 miliona mieszkancéw. Sie¢ dostarcza ciepto na
potrzeby cieptej wody uzytkowej oraz ogrzewania do duzej grupy obiektéw takich jak: budynki
mieszkalne, szkoty, biurowce, centra handlowe, stadiony, itp., a wielko$¢ rocznej sprzedazy
ciepla z tej sieci wynosi ok. 30 do 36 PJ w zaleznoSci od intensywnosci sezonu grzewczego.
Rocznie za posrednictwem sieci cieplowniczej dostarczane jest odbiorcom ok. 10000 GWh
ciepta. Maksymalne zapotrzebowanie WSC na energi¢ cieplng to ok 3600 MWt, a minimalne
w ciagu lata wynosi ok. 290-300 MWt. Poziom strat ciepla waha si¢ pomiedzy 10 a 12 proc.,
przy czym ok. 1,5 proc. strat wynika z ubytkow wody sieciowej [2].

Elementami systemu cieptowniczego posSredniczacymi w przesyle wody sieciowej do
odbiorcéw sa cztery przepompownie (Batorego, Goledzinéw, Marymont, Zwirki), ktére pracuja
w razie zbyt niskiego ciSnienia oraz przeptywu. W sktad przepompowni wchodzi armatura,
uktad sterujacy oraz pompy pompujace wode w rurociagach zasilanych z elektrocieptowni
oraz te pompujace wod¢ powrotng. Waznym elementem systemu cieptowniczego jest wezet
cieplny, czyli zakonczenie sieci cieplowniczej w budynku. W Warszawie jest okoto 17
000 weziéw sktadajacych si¢ z jednostopniowego wymiennika centralnego ogrzewania oraz
dwustopniowego wymiennika cieplej wody. Kazdy wezet wyposazony jest w licznik ciepta

oraz automatyke pogodowa, czyli sterownik elektroniczny wykorzystujacy czujki temperatury
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powietrza, wody zasilajacej i powrotnej do sterowania ilosciag wymienianego ciepta. Urzadzenie

Schemat Warszawskiej Sieci Cieptowniczej
Veolia Energia Warszawa S.A.
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Zaklad Unieszkodliwiania
Statych Odpadéw Komunalnych

Rysunek 5.1: Schemat warszawskiej sieci cieptowniczej [1].

to reaguje na temperatur¢ zewngtrzng i w ten sposéb dopasowuje ilo$¢ ciepta dostarczanego
do budynku. Nalezy réwniez wspomnie¢ o komorach cieptowniczych, ktérych na terenie
Warszawy znajduje si¢ okoto 5000. Wyr6znikiem warszawskiej sieci cieptowniczej jest budowa
rozgatezno-pierScieniowa — dzigki niej kazdy obszar moze by¢ zasilany z réznych zrédet, a
odbiorcy maja pewno$¢ dostaw w razie awarii jednego z nich.

Zrédta ciepta w warszawskim systemie cieptowniczym to:
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e dwie elektrocieptownie — Siekierki i Zeran — pracujace przez caly rok, produkujace w

procesie skojarzonym (tzw. kogeneracja) ciepto oraz energi¢ elektryczna;

e dwie cieptownie — Kaweczyn 1 Wola — bedace Zrédtami szczytowymi uruchamianymi

wylacznie w okresach najwigkszego zapotrzebowania klientéw na energi¢ cieplna;

e niewielka spalarnia odpadéw komunalnych wytwarzajaca energi¢ elektryczng i cieplna,

nalezaca do MPO.

Zrédta te dysponuja taczna moca cieplna 4635 MWt i moca elektryczna 1006 MWe.
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Rozdzial 6

System prognozowania zapotrzebowania
na ciepfo dla warszawskiej sieci

cieplowniczej

Stworzony przez autorke we wspétpracy z firma Transition Technologies S.A. SPROG stanowi
element Systemu Wsparcia Decyzji (SWD), ktérego podstawowym celem jest optymalizacja
pracy w warszawskiej sieci cieptowniczej zarzadzanej przez Veolia Energia Warszawa S.A.
Optymalizacja pracy sieci jest ukierunkowana na obnizenie kosztéw dystrybucji ciepta przez
definiowanie optymalnych parametréw pracy Zrodel ciepta pozwalajacych na zapewnienie
komfortu cieplnego wszystkich uzytkownikéw sieci przy minimalnych stratach ciepta w sieci.
System wsparcia decyzji na zalozonym horyzoncie czasowym (domysSlnie 48 lub 120 godzin)

dla kazdej godziny horyzontu ustala optymalne wartosci:
e stanOw pracy kazdego Zrédta ciepta (decyduje o wlaczeniu badz zatrzymaniu pracy Zrodta
ciepta),
e temperatury wody i ciSnienia wody na wyjSciu kazdego Zrédta ciepta,
e ciSnienia podniesienia na przepompowniach, zaréwno na zasilaniu, jak i na powrocie.

Optymalne wartos$ci powyzszych parametrow dobierane sa tak, aby zapewnié dostawe ciepta
do wyr6znionych weziéw 1 komor krytycznych oraz spelnienie ograniczen technicznych,
operacyjnych i kontraktowych zwigzanych z praca Zrédet, czyli przepompowni, komor i
weziow.

Optymalne wartosci parametréw sieci dla domys$lnego horyzontu 48 oraz 120 godzin
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Rysunek 6.1: Ogoélna zasada dziatania SWD.

wyznaczane sg codziennie na podstawie zbieranych danych pomiarowych (wczesne godziny
poranne) tak, aby stanowi¢ pomoc w pracy operatoréw sieci.

Uruchomienie algorytmu optymalizacji wyzwala sekwencj¢ krokow przedstawionych na
wykresie 6.1, a historyczne oraz aktualne dane pomiarowe przesytane sa z repozytorium danych
do SPROG, gdzie wyznaczana jest prognoza zapotrzebowania na ciepto dla zadanego horyzontu
predykcji. Nastepnie algorytm optymalizacji, wykorzystujac historyczne oraz aktualne dane
pomiarowe wraz z wynikiem prognozy zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci oraz
danymi dodatkowymi, takimi jak ograniczenia przestrzeni decyzyjnej rozwiazuje zadanie
optymalizacji. Wyniki SPROG oraz optymalizacji przesytane sa do SWD, gdzie prezentowane
sa uzytkownikom systemu, tj. operatorom sieci oraz analitykom.

Z uwagi na fakt, iz obszarem optymalizacji sa straty w wyniku przesylu ciepla,
optymalizator pracy sieci jako sygnal wejSciowy przyjmuje zapotrzebowanie na ciepto

rozumiane jako suma konsumpcji ciepta przez odbiorcéw (formuta 3.2).

6.1 Definicja zalozen systemu

Zgodnie z metodologia budowania systemow opartych na technikach UM przedstawiona w
rozdziale 4przed przystapieniem do tworzenia systemu wymagane jest zdefiniowanie zalozen

systemu. Dla definicji systemu SPROG zatozono:

e podstawowym celem SPROG jest pomoc w realizacji prognoz zapotrzebowania na ciepto.

System bedzie wyznaczal nastgpujace prognozy:
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— prognoza zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci;

— prognozy zapotrzebowania na ciepto dla zdefiniowanych obszaréw sieci;

e realizacja prognoz mozliwa bedzie dzigki stworzeniu modeli prognostycznych opartych
na technikach uczenia maszynowego. Dla kazdej wymaganej prognozy stworzony

zostanie oddzielny model prognostyczny;

e modele prognostyczne stworzone zostana z wykorzystaniem uczenia z nauczycielem

[36];

e wartoSci zapotrzebowania na ciepto beda wyznaczane przez system w oparciu o dane

pomiarowe z weztow. System bedzie wyznaczat:

— poziom rzeczywistego zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci;

— — poziom rzeczywistego zapotrzebowania na ciepto dla zdefiniowanych obszaréw

siect;

e wymagane dane obejmuja dane pomiarowe z wezlow cieplnych zawierajace pomiar
zuzycia ciepta w weZle oraz dane pogodowe zawierajace co najmniej pomiar temperatury

zewngtrznej;
e minimalny zakres wymaganych danych obejmuje dwa petne lata kalendarzowe;

e jakos$¢ modeli prognostycznych oceniana bedzie na podstawie warto$ci wspdtczynnikow

dopasowania modeli MAPE oraz R?;

e jakosS¢ modeli prognostycznych oceniana bedzie z podzialem na sezony: grzewczy, letni

oraz przejsciowy;

e dodatkowym wynikiem modeli prognostycznych, dla kazdej wartoSci prognozowanej,
beda wartoSci okreSlajace przedziaty ufnosci. Przykiad prognozy dla calej sieci wraz z
rzeczywistymi wartoSciami przedstawiony zostat na wykresie 6.2. Historyczne wartosci
zapotrzebowania na ciepto zaznaczone sa kolorem niebieskim, natomiast wynik prognozy

zawiera:

— niepewnoS$¢ wyniku uwzgledniajaca niedoskonatoS¢ modelu prognostycznego,

obszar oznaczony kolorem jasno czerwonym,;
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— niepewno$¢ wyniku uwzgledniajaca dodatkowo niepewno$¢ prognozy pogody,

obszar oznaczony kolorem czerwonym;

e doktadnos¢ 24-godzinnych predykcji bedzie réwna lub lepsza od wynikéw
prezentowanych w literaturze naukowej, tj. MAPE dla sezonu grzewczego nie przekroczy

4,76 proc.;

e jakos¢ predykcji modeli bedzie cyklicznie oceniania i w przypadku pogorszenia predykcji
powyze] poziomu krytycznego nastapi autokalibracja modeli na podstawie danych

historycznych uzupetnionych o dane zebrane od momentu ostatniej rekalibracji modeli.

— RZECZYWISTE ZAPOTRZEBOWANIE NA CIEPLO ||

ANIE MA CIEPLO [G)]
3
o
[=]

<

™ 3000l ]
00:00 06:00 12:00 18:00 00:00 06:00 1z:00 18:00 00:00
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017

Rysunek 6.2: Wyglad prognozy dla catej sieci w systemie SWD.

Tworzenie systemu poprzedzone jest etapem analitycznym, nastgpnie tworzony jest sam
system, ktéry bazujac na wypracowanych algorytmach oraz modelach wyznacza prognozy
zapotrzebowania na ciepto. Podstawowe algorytmy modutéw oraz kolejno$¢ ich wykonania

przedstawione zostaty na rysunku 6.3.

6.2 [Etap analityczny

Etap analityczny, szczegdélowo przedstawiony w niniejszej rozprawie, koncentruje si¢ na
stworzeniu modeli prognostycznych bedacych podstawa funkcjonalnosci tworzonego systemu.
Wszystkie rozwiagzania opracowywane w ramach etapu analitycznego sa adaptowane w
systemie, tj. metodologia walidacji danych oraz uzupetniania brakujacych danych. Typ i
klasa modeli UM wplywa na regul¢ prognostyczna determinujaca funkcjonalno§¢ modutu

prognostycznego. Komunikacja migdzy modutami odbywa si¢ przy pomocy specjalnych
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Rysunek 6.3: Gléwne moduty systemu oraz ich algorytmy.

zmiennych znajdujacych si¢ w bazie danych lub plikach ptaskich.

6.2.1 Dane surowe

System prognostyczny prezentowany w niniejszej rozprawie realizuje wskazane cele przy
zatozeniu, ze dostgpne sa wymagane dane surowe. W celu poprawy jakosci modeli

prognostycznych mozliwe jest zapewnienie dodatkowych danych, jednak nie jest to czynnik

krytyczny decydujacy o funkcjonalnosci systemu.

Krytyczne dane surowe, tj. dane wymagane do stworzenia modeli prognostycznych,

oraz dodatkowe dane pozwalajace na potencjalne zwigkszenie doktadnosci predykcji modeli
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Tabela 6.1: Wymagane dane surowe.

Typ Danych Klasa danych Nazwa

krytyczne Pomiar zuzycia ciepta

Pomiar temperatury zasilajacej wezet

Dane pomiarowe

z wezléw cieplnych Pomiar temperatury powrotnej z wezla

dodatkowe
Pomiar cis$nienia zasilajacego wezet

Pomiar ci$nienia na wyjSciu z wezta

Pomiar przeptywu wody w wezZle

krytyczne Temperatura zewngtrzna

Predko$¢ wiatru

Dane pogodowe Kierunek wiatru
dodatkowe

Wilgotnosé

Nastonecznienie

Zachmurzenie

Inne

krytyczne .
Yy Temperatura wiaczenia

Dane dodatkowe . . centralnego ogrzewania
. mozliwe do oszacowania
dotyczace weziéw cieplnych

moc zamowiona
dodatkowe

typ budynku

wykorzystane podczas tworzenia oraz testOw systemu przedstawione zostaty w tabeli 6.1.

Wykres prezentujacy wybrany miesiac w sezonie grzewczym dla danych pomiarowych z
wymiennika ciepla przedstawiony zostat na rysunku 6.4.

Kolejnym krytycznym czynnikiem rzutujacym na dokladno$¢ modeli prognostycznych
jest dlugo$¢ horyzontu danych historycznych. W celu efektywnego trenowania modeli
oraz poprawnej oceny ich jakoSci wymagany jest minimum dwuletni horyzont danych
historycznych. Dwuletni horyzont tego typu danych pozwala na stworzenie dwdch zbioréw
danych — zbiér danych treningowych oraz zbiér danych testowych, ktére zawieraja
reprezentatywny okres zmiennosci danych. Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze w przypadku wigkszosci
nieliniowych empirycznych modeli prognostycznych wraz z wzrostem dlugosci horyzontu
danych treningowych ro$nie doktadnoS$¢ predykcji modelu. W Swietle prognozowania
zapotrzebowania na ciepto istotne jest, aby zbiér danych treningowych zawieral mozliwie

najwigcej okresow przejsciowych migdzy sezonem letnim oraz grzewczym.
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Rysunek 6.4: Przebieg przyktadowych danych pomiarowych z wezla cieplnego.

0.2

Do stworzenia prezentowanych w niniejszej pracy modeli prognostycznych wykorzystane

dane pomiarowe z okresu lipiec 2015 — lipiec 2018.

6.2.2 Analiza eksploracyjna oraz walidacja danych z wezléw cieplnych

Zebrane dane surowe nalezy przeanalizowaé pod kontem ich kompletnoSci oraz jakoSci.

Nastgpnie konieczna jest identyfikacja danych odstajacych, tzn. walidacja danych.

Dane z we¢ztéw cieplnych zawieraty pomiary zuzycia ciepta z 15 600 weztéw cieplnych.
Pomiar zuzycia ciepta, rejestrowany z godzinnym krokiem czasowym, jest pomiarem
posrednim wyznaczanym na podstawie pomiaréw przeptywu wody i temperatury na wejsciu
oraz powrocie z wezla. Pomiar rejestruje ilo$¢ energii cieplnej dostarczonej do obiektu w
danym okresie rozliczeniowym, wykres pomiaru zuzycia ciepla dla przykltadowego wezta

cieplnego przedstawiony jest na wykresie 6.5. W celu wyznaczenia zapotrzebowania na ciepto
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Rysunek 6.5: Pomiar zuzycia ciepta dla przyktadowego wezta cieplnego.
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Rysunek 6.6: Zapotrzebowanie na ciepto w ujeciu godzonowym dla przyktadowego wezta
cieplnego.

w ujeciu godzinowym wyznaczana jest réznica migdzy warto$ciami pomiaréw dla godziny ¢
oraz godziny ¢ — 1. W dalszej czgsci pracy termin zapotrzebowanie na ciepto rozumiany jest
jako zuzycie ciepta w ujeciu godzinowym. Wykres wyznaczonego zuzycia ciepta w ujeciu
godzinowym dla przedstawianego na wykresie 6.5 wymiennika przedstawiony jest na wykresie
6.6.

Wizualna analiza danych pomiarowych zapotrzebowania na cieplo wykazata, ze pomiary
zuzycia ciepta maja r6zna czutos¢ oraz rézne poziomy zmian wartoSci zapotrzebowania na

cieplo. Pomiary podzielono na trzy klasy pomiaréw w zaleznosci od liczby zapisywanych

unikalnych wartoSci:

e pomiary klasy SLABEJ, ktére przyjmuja maksymalnie trzy unikalne wartosci (53 proc.

pomiaréw);
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Rysunek 6.7: Zapotrzebowanie na ciepto w ujeciu godzonowym dla klas pomiaru: SEABA,
SREDNIA i DOBRA.

e pomiary klasy SREDNIEJ, ktére przyjmuja od 3 do 5 unikalnych wartosci (21 proc.

pomiaréw);

e pomiary klasy DOBREJ, ktére przyjmuja powyzej pigciu unikalnych wartosci (26 proc.

pomiaréw).

Wykresy pomiaréw dla przykladowych cieptomierzy z kazdej klasy przedsatwione
zostaly na rysunku 6.7. Stosunek klas poszczegdlnych pomiaréw wskazuje na zdecydowana
przewage pomiaréw klasy SEABEJ, co daje pierwsza informacje, ze poziom bledéw modelu
zapotrzebowania na ciepto moze by¢ zwigkszony z uwagi na niepetne wychwytywanie
dla tych weztéw dynamicznych momentéw zmian konsumpcji ciepta. JednoczeSnie mozna

przypuszczaé, ze wspomniane niedoskonalosci pomiaréw konsumpcji ciepta podczas
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Rysunek 6.8: Pomiary z wystepujacymi anomaliami dal wybranych cieptomierzy.

wyznaczania zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci zostang skompensowane.
Dalsza analiza danych z cieplomierzy pozwolita zidentyfikowac najczesciej wystepujace
anomalie i awarie w analizowanych miernikach, ktére wystepuja w danych. Zidentyfikowano

nastgpujace typy anomalii:

e wymiana cieplomierza i zwiazane z nig nieprawidlowe odczyty w szczegdlnosci znaczne

skoki wartosci zuzycia ciepta;

e awaria pracy wymiennika lub odcigcie wezta (takze planowe) obrazujace si¢ w braku

zuzycia ciepla;

e anomalie i bledy czujnikéw pomiarowych, np. wysunigcie czujnika temperatury

obrazujace si¢ w nieprawidtowych wartosciach danych pomiarowych;
e punktowe atypowo wysokie wartosci danych pomiarowych.

Na wykresie 6.8 przedstawione zostaly wykresy dla wybranych cieptomierzy, dla ktérych
wystapilty anomalie w zapisie danych opisane wyzej. Zauwazalne jest, ze po wystapieniu
pierwszej anomalii, ktéra moze by¢ wymiang cieptomierza pojawiaja si¢ w konsekwencji
kolejne anomalie. Dlatego dla danych z cieplomierzy, w ktérych zidentyfikowano takie

anomalie wykonane zostaly nastgpujace czynnosci:
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e dla kazdego przypadku, dla ktérego okres z anormalnym zachowaniem przekraczat 50

proc. czasu pracy cieplomierza, dany cieplomierz zostawat usuwany ze zbioru danych

podlegajacych analizie i1 predykcji;

e dla kazdego cieptomierza po zidentyfikowaniu wymiany cieptomierza i/lub anormalnego

zachowania analogicznego do wymiany cieptomierza usuwany byl dany okres oraz trzy

dni przed wystapieniem danego stanu oraz trzy dni po jego zakonczeniu.

Tabela 6.2: Reguly walidacji petne;j.

REGULA

OPIS

Usun warto$ci dla ktérych odstep
pomigedzy pomiarami jest wigkszy niz 1h.

Poniewaz rejestr zuzytego ciepta jest wartoscia
narastajaca a warto§¢ modelowana
wyznaczana jest jako réznica wartosci
rejestru migdzy odczytami (zapis co godzing)
odrzucane sa pomiary dla ktérych
odstep przekracza 1h — wartoSci sg wigksze.

Usun 12 h przed i 12h po wymianie cieplomierza
(W przypadku modelowania usuwane
byly 3 dni przed i 3 po).

Jako moment wymiany cieptomierza
traktuje si¢ zarejestrowanie negatywnej wartosci
réznicy miedzy odczytami.

Dla sezonu zimowego usun
odczyty z zerowym przepltywem.

Dla sezonu zimowego zaktada sig¢
ze kazdy wezet jest odbiorca ciepta.
Dla sezonu letniego i przejSciowego

dopuszcza si¢ warto$ci zerowe.

Usun godziny dla ktérych réznica miedzy
temperaturg zasilnia i powrotu
jest nizsza niz 5°C oraz
temperatura zasilania jest wyzsza niz 55°C

Zaklada si¢ ze kazdy wezet jest odbiorca
ciepla. Warunek temperatury zasilania
pozwala pominaé nieaktywne wezty CO
(sezon letni i przejSciowy)

Usun godziny dla ktérych cis$nienie zasilania
jest wigksze niz ciSnienie powrotu.
Usun godziny dla ktérych cis$nienie zasilania
jest wigksze niz 1.25 MPa.

Usun godziny dla ktérych réznica migdzy
ci$nieniem zasilania a ci§nieniem powrotu
jest mniejsze niz 0.1 MPa

Podstawowe warunki na ci$nieni,
usuwajace godziny z blednym rejestrem.

Ostatnim krokiem etapu walidacji danych bylo stworzenie algorytmu walidujacego. Z

uwagi na mozliwie zmienng dostgpno$¢ danych pomiarowych stworzone zostaty dwie funkcje

walidujace, ktére dokonuja walidacji petnej lub uproszczonej, i ktérych definicje przedstawiono

ponizej:
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Definicja 2. Walidacja pelna - walidacja danych surowych oparta na funkcji walidujace;j

wykorzystujacej dane pomiarowe z weztow cieplnych zawierajaca pomiary:
e temperatury zasilania i powrotu,
e ciSnienia zasilania i powrotu
e przeptywu,
e poboru ciepta.

Definicja 3. Walidacja uproszczona - walidacja danych surowych oparta na funkcji

walidujacej wykorzystujacej dane pomiarowe z weztow cieplnych zawierajace pomiary:
e poboru ciepta.

Reguty walidujace dla walidacji petnej przedstawione zostaly w tabeli 6.2, natomiast reguty

walidujace dla walidacji uproszczonej przedstawione zostaly w tabeli 6.3.

Tabela 6.3: Reguly walidacji uproszczone;.

REGULA OPIS

Poniewaz rejestr zuzytego ciepta jest wartoScia
narastajacg a warto$¢ modelowana
wyznaczana jest jako réznica wartosci
rejestru migdzy odczytami (zapis co godzing)
odrzucane sa pomiary dla ktérych

Usun wartosci dla ktérych odstep pomiedzy
pomiarami jest wigkszy niz lh.

odstep przekracza 1h — wartosci sa wigksze.

Jako moment wymiany cieptomierza traktuje si¢ zarejestrowanie

Usun 12 h przed i 12h po wymianie cieptomierza . e e . .
negatywnej wartosci réznicy migdzy

(W przypadku modelowania

usuwane byty 3 dni przed i 3 po). odezytami

Dla sezonu zimowego zaktada
si¢ ze kazdy wezet jest odbiorca ciepta.

Dla sezonu zimowego usufi . . o
Dla sezonu letniego i przejSciowego

odczyty z wartoscia zerowa.

dopuszcza si¢ wartosci zerowe.

Algorytm wyznacza pochodng zuzycia ciepta
(druga pochodna wartosci z rejestru)
Usun warto$ci z duzymi skokami wartosci i usuwa warto$ci wigksze niz kwantyl 0.95

rozktadu drugiej pochodnej dla danego sezonu.

Algorytm usuwa wartosci
nizsze niz kwantyl 0.01
rozktadu zuzycia ciepta dla danego sezonu.

Usun warto$ci z nagtym
spadkiem odbioru ciepta

Przyklady efektéw dziatania algorytmu walidacji dla trzech wybranych cieplomierzy

przedstawione zostaly na wykresach 6.9. Kolorem czerwonym przedstawione zostaly dane
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Tabela 6.4: Dane pogodowe

| parametr | jednostka |
temperatura zewnetrzna °C
predkos¢ wiatru m\s
kierunek wiatru deg
wilgotnos¢ %
nastonecznienie Wimn?
zachmurzenie 8 stopniowa skala

surowe, natomiast kolorem niebieskim przedstawiono dane otrzymane po procesie walidacji.
Zauwazalne jest dziatanie algorytmu, ktére w gléwnej mierze polega na usunigciu pomiaréw o

zbyt wysokiej warto$ci wynikajacej np. z nieprawidtowych pomiaréw czy wymiany miernika.
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Rysunek 6.9: Przyktady dzialania algorytmu walidacji dla trzech r6znych odbiorcéw.

6.2.3 Analiza eksploracyjna oraz walidacja danych pogodowych

Dane pogodowe obejmowaly historyczne pomiary oraz historyczne prognozy szesciu
parametréw, ktore przedstawione zostaly w tabeli 6.4. Prognozy pogody obejmowaty horyzont

48 godzin. Wymienione parametry odnosity si¢ do wartosci dla Warszawy oraz jej dzielnic:

e Mokotow,

75



Kierunek wiatru Temperatura zewnetrzna

350 ! »
300 1 | l F"H 20 I I, l
B rmnn

| 1

=Z_

————

100 Iw lulunmj F W U ” hl]

50 |
0 0
o ® A5 b FA N N 1 o> o 0 A ot o A0 o>
AT QT T 4T aBT a0 AT af A AT 49T 40T YT a0 a0 a0 4a® AN
PO S N e A0 g8 v 0% o> P @ g o> PN e e
timestamp timestamp
Wilgotnos¢ wzgledna Predkos¢ wiatru
1001 I I I I
il n W " |
90 Hb
”ll ! I V H l 10
? It i : |
70 | 6 Ll l
JHty
) N ; W i
2
50 . I | I I‘
0
o B A b CUSN e T L o FO S\ T 1 o A0 o
AT T T 4T a0 a0 a7 a® 4 AT AT 40T 8T a0 a0 a0 4a® Eh%e
0% e g 40 LT LI\ A 1 Ping LT LN (N ) T L P S\ o PiNg
timestamp timestamp
Nastonecznienie Zchmurzenie
600 8 ]
7 g _
500 I m
6 1 |
400 1 5 I N |
300 | 4 s
3 N
200 Hi
2
[if miiip I
I ) !
0 J 0
L\ I R N e s L o O R a2 b o O a2 o>
40 0 T e AN 40T AT a0 Pt AT T T AT AT AT a0 4
DI I PN M o> PN M N PGS L I i e
timestamp timestamp
Rysunek 6.10: Dane pogodowe dla Warszawy
e QOchota,
e Praga Potudnie,
2
e Praga Péhnoc,
L . o 4 .
e Srdédmiescie,
e Wola,
e Zoliborz.
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Analiza danych pogodowych w pierwszym etapie sprawdza kompletno$¢ tych danych, w
przypadku wystapienia brakéw w danych pogodowych wartosci te nie sa uzupetniane, poniewaz
stanowig bezposrednie wartosci, na podstawie ktérych trenowany jest model prognostyczny.
Walidacja danych pogodowych w pierwszym kroku wymaga wizualnego sprawdzenia danych,
nastgpnie analitycznie wyszukiwane sa warto$ci odstajace, np. zbyt wysokie lub niskie
warto$ci. Dane pogodowe wykorzystywane w niniejszej pracy otrzymywane s3 Z Serwisow
informacyjnych, gdzie etap walidacji danych jest uwzgledniony, dlatego nie jest wymagana
zaawansowana walidacja tychze danych.

Wykresy wykorzystywanych parametréw pogodowych dla Warszawy przedstawione zostaly
na wykresie 6.10.

Kolejnym etapem analizy danych pogodowych jest analiza rozkladéw parametréw w
konteksScie powtarzalnosci. By model méglt prawidiowo prognozowaé zapotrzebowanie na
cieplo, wazne jest, aby dane pogodowe wykorzystane w procesie trenowania modelu pokrywaty
mozliwie wszystkie warunki pogodowe, a w szczegdlnosci warunki skrajne, takie jak upaty
czy silne mrozy. W przypadku wykorzystania zaawansowanych modeli uczenia maszynowego,
takich jak sieci neuronowe, skutecznos¢ oraz pewnos¢ prognozowania maleje wraz z wyjsciem
poza obszar danych treningowych. Poréwnanie rozkltadow temperatury zewnetrznej dla
Warszawy dla trzech analizowanych lat przedstawione zostaty na wykresie 6.11. Zauwazalny
jest podobny zakres temperatur dla analizowanych lat, zmienny jest natomiast ksztatt rozktadu.
Pierwsze dwa lata (lipiec 2015 —lipiec 2017) pod wzglgdem ksztattu krzywej gestosci rozktadu
réznia si¢ od trzeciego roku brakiem wyraznego rozdziatu (dotka) migdzy wyzszymi, letnimi
temperaturami oraz nizszymi, zimowymi temperaturami, oraz miejscem wystapienia dotka
rozktadu na lewo od wartosci Sredniej w przypadku okresu lipiec 2016 —lipiec 2017, oraz na
prawo od wartos$ci Sredniej w przypadku okresu lipiec 2017lipiec 2018. Zréznicowanie danych

ocenione jest jako wystarczajace do budowania modelu.

6.2.4 Podzial na sezony

Prezentowany w niniejszej pracy system prognostyczny generuje prognozy zapotrzebowania na
ciepto przez caly rok. W wigkszosci przypadkéw pracy duzych sieci cieptowniczych wystepuja
trzy typowe okresy, nazywane dalej sezonami, w ciagu roku wplywajace na zarzadzanie siecia

cieptownicza, ktore sg przedstawione w definicjach 4,5,6.
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Rysunek 6.11: Rozktad temperatury zewnetrznej dla Warszawy.

Definicja 4. Sezon letni jest to okres w ktérym zapotrzebowanie na ciepto na potrzeby
centralnego ogrzewania (c.0.) nie wystepuje, tzn. wymienniki ciepta na potrzeby c.o. sa stale

odlaczone.

Definicja 5. Sezon zimowy, nazywany roéwniez sezonem grzewczym jest to okres w ktérym

wymienniki ciepta na potrzeby c.o. s stale uruchomione.

Definicja 6. Sezon przejSciowy jest to okres, w ktérym wymienniki ciepta na potrzeby c.o.
sa uruchamiane w odcinkach czasu. O uruchomieniu wymiennika ciepta decyduje system
automatyki danego wezta cieplnego na podstawie lokalnej temperatury zewnetrznej oraz

administrator budynku.

Sezon przejSciowy wystepuje zawsze migdzy sezonem letnim i zimowym, i charakteryzuje
si¢ duza dynamika zapotrzebowania na ciepto. Wynika to z nieregularnej pracy wymiennikéw
c.0., w momencie gdy pobierane jest cieplo rowniez na cele grzewcze. Wtedy poziom zuzycia
ciepla jest znacznie wyzszy niz w przypadku gdy dla tego samego okresu pobierane jest ciepto
wylacznie na cele cieptej wody uzytkowe;j.

Podziat horyzontu danych na sezony dokonywany jest z wykorzystaniem specjalnego
algorytmu, ktéry wymaga zdefiniowania temperatury automatycznego wiaczenia wymiennikow
c.o.. Temperatura ta czgsto nie jest jednakowa dla wszystkich wymiennikéw w sieci, a odnosi sig¢
do znacznej czgSci tych wymiennikéw. Zwazywszy na umowny podzial horyzontu na sezony

mozliwy jest dobdr temperatury granicznej podziatu na sezony jako minimalna temperatura
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Tabela 6.5: Warunki podziatu danych na sezony.

Miesiac Warunek SEZON
Grudzien, Styczen, Luty (bezwarunkowo) ZIMA
Kwiecien, Pazdziernik (bezwarunkowo) PRZEJSCIOWY
Czerwiec, Lipiec, Sierpien (bezwarunkowo) LATO
Temperatura minimalna przez kolejne 4 ZIMA
Marzec, Listopad doby <=12 °C
Pozostate przypadki PRZEJSCIOWY
0d 1 do 15 maia, gzlr)npirelltzuiac minimalna przez 4 kolejne LATO
Od 15 do 30 wrzesnia Y :
Pozostate przypadki PRZEJSCIOWY
0d 16 do 31 maja, jrgd;no;lol‘aozvca temperatura przez kolejne LATO
Od 1 do 14 wrzes$nia by )
Pozostate przypadki PRZEJSCIOWY

uruchomienia wymiennikéw na potrzeby c.o. lub ekspercki dobdr tegoz parametru.

W przypadku analizowanej sieci cieplowniczej ustalono temperature graniczng 7. ,. jako
12°C, ktora jest temperaturg graniczng dla wigkszosci wymiennikéw c.o. przylaczonych
do sieci. Warunki podzialu na sezony przedstawiono w tabeli 6.5, natomiast wykres
prezentujacy zapotrzebowanie na ciepto z zaznaczonymi obszarami poszczegdlnych sezondéw
oraz temperaturag zewnetrzna przedstawiony jest na rysunku 6.12. Przedstawione dane
z uwagi na anonimizacj¢ danych wrazliwych przeskalowane zostaty do zakresu [0,1]
wyznaczone parametry skalowania (parametry skalowania WSC) wykorzystane zostaly w
dalszej czgSci pracy do stworzenia wykresdw przedstawiajacych historyczne lub prognozowane
zapotrzebowanie na ciepto dla warszawskiej sieci cieplowniczej. Kolorem niebieskim
oznaczony jest obszar sezonu letniego, kolorem czerwonym obszar sezonu zimowego,

natomiast kolorem jasnoczerwonym obszar sezonu przejSciowego.

6.2.5 Lista bazowa uzytkownikow sieci

Gléwnym elementem systemu jest prognoza zapotrzebowania na ciepto dla catej sieci
rozumiana jako suma pomiarOw zuzycia ciepta przez wszystkich odbiorcéw sieci opisana w
rozdziale 3.1. Cecha charakterystyczng duzych sieci cieptowniczych, takich jak WSC, jest

zmienna w czasie liczba odbiorcéw wynikajaca w gléwnej mierze ze stopniowego przytaczania
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Rysunek 6.12: Zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci z podzialem na sezony.

nowych odbiorcéw do sieci, np. przytaczania nowo powstatych osiedli.
Z uwagi na zmienng w czasie liczb¢ odbiorcOw sieci stworzona zostala koncepcja listy

bazowej (definicja 7) ktéra pozwala na operowanie statg liczba odbiorcow.

Definicja 7. Lista bazowa jest to lista uzytkownikdw sieci cieptowniczej pokrywajaca
minimum 80 proc. wszystkich odbiorcéw sieci. Ponadto odbiorcy sieci przyporzadkowani do
listy bazowej sa to odbiorcy w sieci, dla ktérych dostgpna jest wymagana historia danych
pomiarowych. Dtugos¢ wymaganej historii danych pomiarowych jest zalezna od ogdlne;j
dostgpnosci danych pomiarowych, jednocze$nie nie moze to by¢ mniej niz jeden pelny rok

danych pomiarowych.

W Swietle wprowadzonej definicji listy bazowej pojecie zapotrzebowania na ciepto dla catej

sieci rozumie si¢ jako:

Definicja 8. Zapotrzebowanie na ciepto dla catej sieci jest to suma pomiaréw zuzycia ciepta

odbiorcéw z listy bazowej, w danym punkcie czasu t, wyznaczana wediug formuty 6.1.

zc(r) = ig(z) 6.1
i=
gdzie:
e 1 - ilos¢ odbiorcéw znajdujacych si¢ na liScie bazowe;,
e (); - konsumpcja ciepta przez odbiorcg i.
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6.2.6 Wyznaczanie listy bazowej

Zapotrzebowanie na ciepto dla calej sieci zgodnie z definicja 7 odnosi si¢ do odbiorcéw

przyporzadkowanych do listy bazowej, a przyporzadkowanie to moze si¢ odbywa¢ dwojako:

1. Eksperckie wyznaczenie odbiorcéw sieci, ktérzy spetniaja warunek przyporzadkowania

do listy bazwej,

2. Wyznaczenie odbiorcow do listy bazowej na podstawie dostgpnej historii danych

pomiarowych.

Prezentowany w niniejszej pracy system zawiera algorytm automatycznie
przyporzadkowujacy odbiorcéw do listy bazowej. Kryterium przyporzadkowania do listy
bazowej odnosi si¢ do zakresu danych historycznych, tj. odbiorcéw, dla ktérych dostgpna jest
historia danych pomiarowych w okresie nie krétszym niz sze$¢ miesigcy. Dla WSC stanowi to

okoto 83 proc. wszystkich odbiorcéw sieci zarejestrowanych w systemie bilingowym.

6.2.7 Agregacja danych oraz wyznaczanie zapotrzebowania na ciepto dla

calej sieci

Analizowane dane zawierajace pomiary z wymiennikOw ciepta zawieraja brakujace rekordy,
ktéore w przypadku analizy szeregdw czasowych wymagaja uzupelnienia, aby zachowaé

ciaglos¢ danych w czasie. Mozliwe Zrédta brakéw w danych to:

e zmienna liczba odbiorcéw w czasie, ktéra wynika z faktu, ze nie kazdy wezet cieplny

posiada historyczne dane pomiarowe dla petnego horyzontu danych treningowych;

e niedostgpnosci wszystkich wymaganych pomiaréw w momencie wyznaczania prognozy,

braki moga powstawa¢ w wyniku awarii lub serwisu czujnika;
e proces walidacji danych, podczas ktérego cz¢S¢ pomiaréw jest usunieta.

W  przypadku modelowania szeregdw czasowych z wykorzystaniem modeli
autoregresyjnych brakujace rekordy dziela zestaw danych na mniejsze zestawy, ktore
nalezy analizowaé osobno w wyniku niemozno$ci wyznaczenia cech opéZnionych. W zwiazku
z powyzszym, jezeli jest to mozliwe, wazne jest przeprowadzenie procesu uzupelniania
danych. Przykiad macierzy danych po procesie walidacji dla danych pomiarowych zuzycia

ciepla przedstawiony jest w rOwnaniu 6.2.
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2016 —08 —2801:00:00 0,02990 0,151 0,0200 0,0100
2016 —08 —2802:00:00 0,00999 0,0091 0,0199 0,0100
2016 —08 —2803:00:00 0,0099 0,0090 0,200 0,0099
2016 —08 —2804:00:00  NaN NaN  0,0099 0,0100
2016 —08 —2805:00:00 0,0099 NaN  NaN 0,0100
2016 —08 —2806:00:00 0,0099 NaN  NaN  NaN

2016 —08 —2807:00:00 0,0099 NaN 0,099 0,0100

(6.2)

Wyznaczajac zapotrzebowanie na ciepto dla caltej sieci wedlug réwnania 6.1 bez
uzupetiania brakujacych danych dla kazdego punktu w czasie zastosowana jest zmienna
liczba pomiaréw w zaleznosci od ich dostgpnosci. Procent dostgpnych pomiaréw w funkcji
czasu dla analizowane] sieci przedstawiony jest na wykresie 6.13, zauwazalne jest, ze
poziom brakujacych pomiaréw jest zmienny w czasie i niemozliwe jest zastosowanie stalego
wspotczynnika korekty, dodatkowo dla wybranych punktow w czasie dostgpno$¢ pomiar6w
jest nieakceptowalnie niska oraz wystepuja krétkie okresy zanizonej dostgpnosci na poziomie

80 proc.
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100
80 l u
60

40

Dostepnosé pomiaréw [%]

20

2 o

Q N (S ! Q S B 31 0
10"6.\, , 0 o 1&1 o 10\'1 o ’p\:\ 2 10"?,.0 10"%'0 10@.0 @X?’J

Czas

o)
2)

@
2)

Rysunek 6.13: Procent dostepnych pomiaréw zuzycia energii cieplnej w funkcji czasu.

Koniecznym jest wykonanie uzupelnienia lub przeskalowania brakujacych pomiaréw,
gdyz w przypadku pominigcia kroku uzupetniania brakujacych danych wyznaczone
zapotrzebowanie bedzie pomniejszone o brakujace pomiary, dajac nierzeczywista wartoS¢
poziomu zapotrzebowania na ciepto w sieci. Mozliwe sa dwie metody uzupelniania brakujacych

danych:
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1. Uzupetnienie brakujacych pomiaréw indywidualnie dla kazdego pomiaru/wezia
cieplnego. Przy takim podejSciu mozliwe metody to przyktadowo interpolacja
brakujacych danych z wykorzystaniem najblizszych dostgpnych pomiaréw, wyznaczenie
prognozy zapotrzebowania na ciepto dla danego wezla, a nastgpnie uzupeinienie
brakujacych danych wynikami prognozy, uzupelnienie brakujacych pomiaréw stalg

wartoscia, np. Srednia warto$¢ zuzycia ciepta dla danego sezonu.

2. Przeskalowanie brakujacych pomiaréw po przeprowadzonym dziataniu sumowania
zuzycia ciepta. W takim przypadku nalezy stworzyé/wyznaczyé wspotczynnik
przeskalowania, ktéry bedzie odpowiada¢ szacowanemu procentowi zapotrzebowania na

cieplo, ktdre nie jest uwzglednione w zestawie danych.

Z przedstawionych powyzej metod uzupetniania brakujacych danych, najprecyzyjniejsza
wydaje si¢ by¢ metoda wykorzystujaca prognozy zuzycia ciepta indywidualnie dla kazdego
odbiorcy. Jest to metoda najmniej efektywna z punktu widzenia funkcjonalnos$ci systemu w
warunkach rzeczywistych, ktéra wymaga uprzedniego stworzenia modeli prognostycznych dla
wszystkich indywidualnych odbiorcéw. Czas stworzenia modeli oraz uzupetninia brakujacych
pomiaréw dla macierzy danych zawierajacej przyktadowo dwa tygodnie danych pomiarowych
z rozdzielczoSciag godzinowa dla kilkunastu tysigcy wymiennikéw ciepta w zaleznosci od
dostepnych zasoboéw sprzetowych moze trwac nawet kilkaset godzin. Jest to nieakceptowalny
czas z punktu widzenia funkcjonowania catego systemu SWD, ktérego prezentowany system
prognostyczny jest integralnag czescia. Konieczne w takim przypadku jest wypracowanie

rozwiazania poSredniego, ktore bedzie wystarczajaco wydajne czasowo i precyzyjne.

6.2.8 Dynamiczne skalowanie brakujacych pomiarow

W celu poprawy efektywnosci procesu skalowania brakujacych pomiaréw zaproponowano
stworzenie wspoétczynnika pozwalajacego na przeprowadzenie dynamicznego skalowania
zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci oraz obszar6w sieci. Wspoiczynnik skalowania
dynamicznego dsc wyznaczany jest dla kazdego punkty w czasie zgodnie z réwnianiem 6.3.

Catkowite zapotrzebowanie na ciepto jest zatem obliczane wedle réwnania 6.4.
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nbtotal (t )
nbtotal_avaliable (Z)

dsc(t) = (6.3)

,gdzie
® nb;yq (1) to liczba weztéw bazowych,

® nbipral_avatiavle(t) to catkowita liczba weztéw znajdujacych sig na liscie bazowej, dla

ktérej dostgpne sa pomiary.

n=base
THD(r) =dsc(t)* Y h(t) (6.4)
i=1

gdzie
e base to liczba weztow bazowych,

e h;(t) jest zmierzonym zuzyciem ciepta, gdy brakujace wartosci uzupetniono wartoscia

Z€10.

Na wykresie 6.14 przedstawione jest zapotrzebowanie na ciepto w sieci przeskalowane
oraz nieprzeskalowane. Przyblizony fragment okresu przejSciowego oraz letniego pokazuje
skuteczno$¢ dziatania algorytmu réwniez w przypadku sezonu przejSciowego, gdzie skoki
poziomu zapotrzebowania na cieplo, w szczegdlnosci krotkie, kilkugodzinne niskie wartosci,
moga by¢ postrzegane jako brakujace dane.

Przeprowadzono dodatkowa analiz¢ w celu wyznaczenia btgdu skalowania. Z kompletnej
macierzy danych losowo wybrane rekordy przypisano jako brakujace wartosSci, tworzac w ten

sposob uszkodzong macierz, a nastgpnie oszacowano btad skalowania wedtug wzoru 6.5.

b — 100% & | THDNpumsv — THDyy
THDpyonmv

(6.5)
n

i=1

,gdzie

e THDyy to catkowite zapotrzebowanie na ciepto obliczone na podstawie uszkodzonej

macierzy obejmujacej dynamiczne skalowanie,
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Rysunek 6.14: Poréwnanie zapotrzebowania na ciepto w sieci przeskalowane oraz
nieprzeskalowane.

e THDy,,y to catkowite zapotrzebowanie na ciepto obliczone z pelnej, nieuszkodzonej

macierzy.

Na postawie powyzszej analizy oszacowano btad skalowania w przedziale 0,8 — 1 proc. dla
agregacji zapotrzebowania na ciepto dla warszawskiej sieci cieptowniczej. Finalnie, rekordy ze
wspotczynnikiem skalowania wyzszym niz 1,25 (sytuacja gdy brakuje ponad 20 % pomiaréw)
sa wykluczane z zestawu danych.

Idea dynamicznego skalowania zapotrzebowania na cieplo moze zosta¢ rowniez
wykorzystana w przypadku awarii sieci wymagajacej wylaczenia czeSci odbiorcow. W
takim przypadku mozliwe jest przeskalowanie catkowitego zapotrzebowania na ciepto do listy
bazowej pomniejszonej o liczbe wytaczonych weztow.

Ponadto przedstawiona powyzej idea dynamicznego skalowania brakujacych danych
pozwala na estymacj¢ zapotrzebowania na cieplo dla wszystkich odbiorcéw w sieci,
wowczas wykorzystywana jest informacja, np. z systemow bilingowych przedsigbiorstwa
zawierajaca dane o aktualnej, catkowitej liczbie aktywnych weztow cieplnych w sieci. Zaleta
przedstawionej metody jest mozliwoS¢ uwzglednienia odbiorcéw, ktérzy nie zostali jeszcze

wyposazeni w system telemetrii pod warunkiem, ze liczba tychze odbiorcéw stanowi maty
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odsetek wszystkich uzytkownikéw sieci. Nalezy mie¢ na uwadze, ze wraz z rozwojem, a
tym samym przytaczaniem nowych odbiorcéw do danej sieci cieptowniczej, wspdlczynnik
skalowania bedzie systematycznie wzrastal i w pewnym momencie moze przekroczyé
poziom akceptowalnie niskiego btedu skalowania. W takim przypadku nastepuje koniecznos¢
aktualizacji listy bazowej, co wiaze si¢ z rekalibracja modelu prognostycznego na podstawie

danych pomiarowych uzupetnionych o dane dla nowo uwzglgdnionych weztow cieplnych.

6.2.9 Inzynieria cech

Dane pomiarowe przedstawione w sekcji 6.2.1 stanowia cechy wejSciowe do modeli
prognostycznych, jednakze jak przedstawiono w sekcji 4.2.2 przydatne jest stworzenie
dodatkowych cech, ktére moga wptywa¢ na poprawg¢ modelu prognostycznego, stanowiac
dodatkowa, cenna informacj¢ dla modelu. W kontekscie zapotrzebowania na ciepto
takimi dodatkowymi cechami, ktére potencjalnie moga wyjasni¢ zachowanie odbiorcéw

odzwierciedlone w zmiennej zaleznej, tj. zapotrzebowaniu na ciepto sa:

e zmienne kalendaryczne - parametry zawierajace informacj¢ o aktualnej chwili w czasie,

np. dana godzina, dzien tygodnia, typ dnia itd.;

e transformacje cech pogodowych - stanowia kombinacj¢ cech tworzonych, aby poprawi¢
jako$¢ modelowania, np. nieliniowe transformacje cech oraz ekspercko stworzone cechy,
ktére wedtug badan lub wiedzy uzyskanej w wyniku analizy pracy sieci czy analizy

dostgpnych badan moga stanowi¢ dobra reprezentacj¢ zmiennej zaleznej;

e dane przesunigte w czasie — w przypadku szeregdw czasowych, mozliwa jest
implementacja modelu autoregresyjnego, ktory wyznacza aktualne wartoSci
prognozowane réwniez w oparciu o wartos$ci historyczne zmiennych zaréwno zaleznych,
jak i niezaleznych. W tym celu tworzone sa cechy, ktére sa przesunigte w czasie
wzgledem cech pierwotnych (danych surowych oraz ich transformac;ji).

Tworzone cechy oraz metodologia ich wyznaczania przedstawiona zostala w dalszej

czesci rozdziatu.
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Dane kalendaryczne

Giéwna sktadowa zapotrzebowania na cieplo, czyli zapotrzebowanie na ciepta wodg¢ uzytkowa
jest mocno zalezna od pory dnia. Analizujac zapotrzebowanie na cieptlo w sezonie letnim
zauwazalny jest powtarzalny dzienny schemat konsumpcji ciepta, w ktérym wystepuje
poranny 1 wieczorny szczyt zapotrzebowania na ciepto. Wykres 6.15 przedstawia natozone
na siebie dni dla dwdéch letnich miesigcy, lipiec oraz sierpien 2015 roku, gdzie zauwazalny

jest szczyt poranny w okolicach godziny 8.00 oraz szczyt wieczorny w okolicach godziny 21.00.

—— Dzienh roboczy
—— Weekend

Zapotrzebowanie na ciepto [-]

Godzina

Rysunek 6.15: Znormalizowany wykres dobowego zapotrzebowania na ciepto dla okresu
lipiec-sierpien 2015.

Z uwagi na powyzsza zalezno$¢ zapotrzebowania na ciepto od czasu, tworzone sa cechy
kalendaryczne, ktére reprezentuja w cechach wejsciowych czas. Utworzenie wspomnianych
cech pozwala na skuteczniejsze modelowanie zachowan, ktére sa powiazane z pora dnia,
tygodnia czy roku. Stworzone cechy kalendaryczne przedstawione zostaly w tabeli 6.6.
Cechy kalendaryczne: godzina, dzief, miesiac, pora dnia powstaja z wykorzystaniem metody
kodowania 1 z n (ang. one hot encoding), traktujac wskazane elementy daty jako kategorie.
Cecha cos_dzien zostala wyznaczona zgodnie z formuta 6.6, gdzie zmienna i odpowiada
numerowi porzadkowemu dnia roku. Wykres zmiennej dla pelnego roku przedstawiony jest

na wykresie 6.16

I*2%7T
366

cos_yday(i) = cos( ) (6.6)
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Rysunek 6.16: Wykres wartoSci zmiennej cos_ydzien na przestrzeni roku.

Tabela 6.6: Tworzone cechy kalendaryczne

Kategoria Stworzone cechy
godzinal, godzina2, godzina3, godzina4, godzina5, godzina6,
Godzina godzina7, godzina8, godzina9, godzinalO, godzinall, godzinal2,
godzinal3, godzinal4, godzinal$5, godzinal6, godzinal7, godzinal§,
godzinal9, godzina20, godzina21, godzina22, godzina23
Dzien ‘ dzienl, dzien2, dzien3, dzien4, dzien5, dzien6
.. miesiacl, miesiac2, miesiac3, miesiac4, miesiacS, miesiac6, miesiac7, miesiac8, miesiac9,
Miesiac .. ..
miesiacl0, miesiacll
Typ dnia ‘ dzien_roboczy, weekend, swieto
Dodatkowe ‘ cos_ydzien

Przyktadowo dla cechy kodujacej dzien tygodnia jako kategori¢ traktuje si¢ numer dnia
tygodnia ([1,2,3,4,5,6,7]), w takim przypadku wyr6znia si¢ siedem kategorii, ktére kodowane
wybrang metoda tworza sze$¢ cech o reprezentacji binarnej. Tworzone cechy kalendaryczne
przedstawione zostaly w tabeli 6.6, natomiast fragment macierzy danych zawierajacej wybrane
cechy kalendaryczne przedstawiony zostat w rownaniu 6.7. Cecha swiefo przyjmuje wartosS¢ 1

gdy dany krok odpowiada dniom wymienionych ponizej Swiat:

e Nowy Rok, Trzech Krdli,

Niedziela oraz Poniedziatek Wielkanocny,

Boze Cialo,

Swieto Pracy 1 maja oraz Swieto Konstytucji Trzeciego Maja,

Swieto Wojska Polskiego — 15 sierpnia,
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o Swieto Wszystkich Swietych — 1 listopada,
o Swieto Odzyskania Niepodlegtosci —11 listopada,
e Wigilia — 24 grudnia oraz Swigta Bozego Narodzenia 25-26 grudnia,

e Sylwester.

[ indeks godzinal godzina2 godzina3 ... dzienl dzien28 ]
2016 —01—-0101:00:00 1 0 0 1 0
2016 —08 —28 01:00:00 1 0 1 0 1
2016 —08 —28 02:00:00 0 1 0 0 1
2016 —08 —28 03:00: 00 0 0 1 0 1
2016 —08 —2904:00:00 0 0 0 0 0
2016 —12—-2407:00:00 0 0 0 0 0

(6.7)
Transformacje danych pogodowych

Zbior potencjalnych cech wejSciowych modelu rozszerzany jest réwniez o transformacje
cech pogodowych. Tworzone cechy wspomagaja modele liniowe w przypadku wystgpowania
nieliniowych zaleznoSci migdzy parametrami pogodowymi, a zmienng zalezna. Ponadto
tworzone sa cechy transformujagce pomiar kierunku wiatru do postaci mozliwej do
wykorzystania przez model. Finalnie tworzona jest dodatkowa cecha, temperatura odczuwalna,
ktéra wedle badan oraz wiedzy eksperckiej jest jednym z czynnikéw wplywajacych na
zachowanie konsumentéw w kontekscie zuzycia ciepta. Tworzone cechy oraz ich definicje
przedstawione zostaly w tabeli 6.7.

Finalnie tworzone sa réwniez cechy reprezentujace Srednia kroczaca cech pogodowych oraz

ich transformacji. Srednia kroczaca jest obliczana wedtug wzoru:

_ X(t)+x(t-1 hour)+x(t-2hours)

3 (6.8)

x_mean3(t)

gdzie: x(t) to zmierzona warto$¢ dla chwili t, x_mean3(t) to Srednia kroczaca cechy x
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Tabela 6.7: Transformacje danych pogodowych.

cecha ‘ opis
temperatura/\2 temperatura zewn&;trzna2
temperatura\3 temperatura zewn@trzna3
{\/temperatura zewnetrzna jezeli temperatura zewngtrzna > 0
temperatura_sqrt L
— \/ | temperatura zewnetrzna | jezeli temperatura zewnetrzna < 0
wiatr_sqrt v/predkos¢ wiatru
wiatr/\2 predkosé wiatru®
wiatr_temp predkos¢ wiatru-temperatura zewnetrzna
wiatr_kier _POLNOC udziat kierunku wiatru na osi péinocne;j
wiatr_kier_POLUDNIE udziatl kierunku wiatru na osi potudniowe;j
wiatr_kier_WSCHOD udziat kierunku wiatru na osi wschodniej
wiatr_kier_ZACHOD udziat kierunku wiatru na osi zachodniej

13.1240.6125 - temperatura zewnetrzna — 11.37 - predkosé wiatru®1©

temp_odczuwalna e
P +0.3965 - temperatura zewnetrzna - predkos¢ wiatru®16

Dane przesunigte w czasie: pogodowe oraz zapotrzebowania na ciepto

Powszechnie stosowane oraz wykazujace wysoka doktadnos¢ predykcji modele autoregresyjne
dla szeregéw czasowych wymagaja stworzenia cech reprezentujacych opdZniane w czasie
warto$cie zmiennej zaleznej, tj. zapotrzebowania na ciepto. Cechy te tworzone sa wedlug

rOéwnania:

xi(t) = x(t — 1) (6.9)

gdzie i to warto$¢ opdznienia cechy wyrazona w wielokrotnosci krokéw w czasie danych.
W procesie tworzenia cech op6znianych okre§lono maksymalne op6znienie cech, tj. ijqx =
50 godzin. Przykladowo dla parametru Zapotrzebowanie na ciepto fragment macierzy danych

przedstawiony zostal w réznianiu 6.10

90



indeks Cieplo Cieplo—1 Cieplo—2 Cieplo—3

2016 —08 —2801:00: 00 7398,29 NaN NaN NaN
2016 —08 —2802:00: 00 7464,02 7398,29 NaN NaN
2016 —08 —2803:00:00 7593,26 7464,02  7398,29 NaN
2016 —08 —2804:00:00 7876,65 7593,26  7464,02  7398,29 .. (6.10)

2016 —08 —2805:00:00 8523,44 7876,65  7593,26  7464,02
2016 —08 —2806:00:00 8569,89 8523,44  7876,65  7593,26
2016 —08 —2807:00:00 7943,67 8569,89  8523,44  7876,65

Dla cech pogodowych oraz ich transformacji réwniez stworzono cechy op6Znione zgodnie

z metodologia przedstawiong powyze;j.

6.2.10 Analiza autokorelacji zapotrzebowania na ciepto

Autokorelacja nazywamy korelacj¢ pomigdzy kolejnymi wartoSciami tej samej zmiennej.
Autokorelacja informuje nas o tym, na ile dane wartosSci sa istotnie zwigzane z obserwacjami
zaobserwowanymi wczesniej (o stalym przesunigciu czasowym). Analizowana zmienna,
tj. zapotrzebowanie na cieplo dla WSC, przebadana zostata pod katem wystgpowania
autokorelacji, wykorzystujac wspéitczynnik korelacji Pearsona. Wykres 6.17 przedstawia
uzyskane wartoSci wspoétczynnika korelacji zapotrzebowania na cieplo z jej opdZnionymi
wartoSciami. Lokalne maxima uzyskanych wynikéw oznaczone zostaly czerwonymi
krzyzykami 1 wynosza odpowiednio: 11, 24, 35 i 48 godzin. WartoSci opdZniane byly co
godzing do maksymalnie 49. godzin. Analiza wykazata istnienie autokorelacji dobowej (lokalne
maksimum dla 24 oraz 48 godzin op6Znienia) oraz autokorelacje dla potowy doby, gdzie lokalne
maximum to 11 godzin op6Znienia.

Przedstawiona analiza pozwala na pdZniejsze wykorzystanie wyznaczonych opdZnien

podczas selekcji cech dla modeli autoregresyjnych.
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Rysunek 6.17: Autokorelacja zapotrzebowania na ciepto dla WSC.

6.2.11 Podzial danych na zbiér uczacy i testowy

Dane przygotowane do trenowania modeli prognostycznych, tj. poddane procesowi walidacji,
uzupelniania danych 1 agregacji oraz zawierajace wszystkie dodatkowe cechy/parametry
stworzone w ramach procesu inzynieri cech sa dzielone na dwa zestawy danch: zbiér
uczacy/treningowy, oraz zbiodr testowy.

Uzyskany szereg czasowy dzielony jest tak,ze zbior testowy zawiera jeden pelny
reprezentatywny okres funkcjonowania sieci (dla sieci cieptowniczych zazwyczaj jest to
pelny rok, pokrywajac w ten sposdb wszystkie sezony: letni, grzewczy, przejSciowy migdzy
latem a zimg oraz przejSciowy miedzy zima a latem) zawierajacy najnowsze dane. W
przypadku dostepnej dlugiej historii danych mozliwe jest zwielokrotnienie liczby pelnych
reprezentatywnych okresow, tak aby zbidr testowy nie przekraczat 30 proc.wszystkich danych.

Zgodnie z powyzszym zatozeniem dla WSC zestaw dostgpnych danych zostat podzielony
na zbidr treningowy/uczacy oraz testowy zgodnie z nastgpujacymi granicznym krokiem

czasowym.
e dane dla okresu od 2015-06-01 do 2017-05-31 stanowia zbior danych treningowych,
e dane dla okresu od 2017-06-01 do 2018-05-01 stanowia zbi6r danych testowych.

Powyzszy podziatl dzieli zbiér danych na dwa petne lata danych treningowych oraz jeden petny

rok danych testowych.

6.2.12 Wyznaczenie najlepszego modelu dla calej sieci

Zakoniczony proces zbierania oraz przygotowania macierzy danych pozwala na tworzenie

1 testowanie réznych typéw oraz klas modeli prognostycznych. W niniejszym rozdziale
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przedstawiona zostata metodologia tworzenia modeli prognostycznych oraz wyboru modelu
przeznaczonego do implementacji w systemie. Model wyselekcjonowany do implementacji w
systemie ma za zadanie generacj¢ prognoz zapotrzebowania na ciepto zgodnie z konfiguracja w
systemie tak, aby mozliwe bylo funkcjonowanie systeméw optymalizacji.

Tak jak przedstawiono w rozdziale 3.3, na postawie dostgpnych badan naukowych
nie jest mozliwe jednoznaczne okreslenie typu oraz klasy najlepszego modelu opartego o
uczenie maszynowe prognozujacago zapotrzebowanie na ciepto. Prezentowane wyniki badan
odnosza si¢ do ciepta wprowadzanego do sieci przez Zrodla ciepta lub obejmuja prognozy
indywidualnych odbiorcéw. Badania nie obejmuja takze aspektu implementacji w systemi
rzeczywistym, ktory operuje w trybie online, co naktada dodatkowe kryteria doboru najlepszego
modelu prognostycznego.

Prognoza zapotrzebowania na ciepto jako zmienna wykorzystywana przez optymalizator
musi pokrywaé horyzont optymalizacji, ktéry wynosi od 24 godzin do 5 dni. Pierwsze
24 godziny sa kluczowe w kontekScie biezacej optymalizacji pracy sieci, rOwnie istotne
sa nastgpujace po nich godziny od 25. do 48. Prognozy w dalszej czgSci horyzontu
predykcji od 3. do 5. doby stanowia w znacznej mierze warto$¢ informacyjna dla operatoréw
sieci. W przypadku wykorzystywania modeli autoregresyjnych nalezy mie¢ na uwadze, ze
doktadnos¢ prognozy pogarsza si¢ wraz z dtugoscia horyzontu predykcji z uwagi na kumulacje
btedu prognozy. W zwiazku z powyzszym podczas etapu trenowania oraz doboru modelu
prognostycznego analizowana byta doktadnos¢ predykcji z podziatem na sezon oraz zakres

horyzontu predykcji, tj. dla kazdego sezonu analizowano doktadnos¢ predykcji dla:
e pierwszych 24. godzin horyzontu predykcji.
e od 25. do 48. godziny horyzontu predykc;ji,
e 0d 49. do 120. godziny horyzontu predykc;ji.

Z uwagi na powyzsze w czgSci analitycznej tworzenia systemu trenowane sa rézne modele
prognostyczne, a nastgpnie w oparciu o zdefiniowane kryteria doboru najlepszego modelu

wybierany jest model do implementacji w systemie SWD.

Kryteria doboru najlepszego modelu

1. Doktadno$¢ prognozy z rozréznieniem na sezon letni, przejSciowy oraz grzewczy, oraz

horyzonty predykc;ji.
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2. Efektywnos$¢ i czas trenowania modelu.

Ponizej przedstawtione zostata lista testowanych modeli prognostycznych:

e regresja grzbietowa z zmiennymi niezaleznymi (RR) - model z wykorzystaniem

autoregresji oraz bez autoregresji;

e model rozmyty dla sezonu przejsciowego (FUZZY). Funkcja rozmycia zalezna od

temperatury zewnetrznej;

e model rozmyty dla sezonu przejsciowego (FUZZY). Funkcja rozmycia zalezna od

temperatury zewnetrznej oraz nastonecznienia;
e sztuczna sie¢ neuronowa (SSN);
e sztuczna sie¢ neuronowa z autoregresyjnym wejsciem;

e modele czgsciowo liniowe, gdzie temperatura zewngtrzna jest podzielona na 3 zmienne

niezalezne;

e pofaczenie dwoch modeli: modelu prognozujacego zapotrzebowanie na cieplo na

potrzeby centralnego ogrzewania oraz modelu reszt;

e polaczenie modeli dla sezonu letniego: modelu dla dni roboczych oraz modelu dla dni

weekendowych;
e korekta sezonu przejSciowego poprzez dodanie modelu rezydudw;
e Las losowy [12];

e polaczenie modeli grup odbiorcow o podobnej charakterystyce konsumpcji ciepta

klastrowanych wg. metody PDC [23] lub DTW [3].
W rozprawie przedstawione zostang dwa modele:

e model ktory uzyskal najlepsza doktadno$¢ predykcji, tj. SSN (potacznie modelu z

autoregresja oraz bez autoregresji),

e model mniej wymagajacy obliczeniowo, ktéry uzyskal dobre doktadnosci predyckji dla
sezonu letniego oraz zimowego, tj. regresja grzbietowa (potacznie modelu z autoregresja

oraz bez autoregresji).
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Regresja grzbietowa (RR)

Model RR, ktérego zalozenia przedstawioe zostaty w sekcji 2.2 trenowany byt dla kazdego
sezonu osobno. Model ten wymaga uprzedniej standaryzacji danych, dlatego na podstawie

danych treningowych wyznaczone zostaly parametry standaryzacji. Standaryzowane dane

ZBIOR DOSTEPNYCH DANYCH

Podziat na dane
treningowe i testowe

h 4
DAME TRENINGOWE
i
DAME TESTOWE
Wyznacz parametry
standanyzadgji
STD_PARAMS

Standaryzuj
dane

b

STANDARYZOWAME
DAME TRENINGOWE L
STANDARYZOWAME

Podziel dane DAME TESTOWE
na sezony

v Podziel dane

N& Sezony
LATO ZIMA PREEJSCIOWY
LATO ZIMA | PRZEJ.
TREMLL
MODEL
Y S N
MODEL LATO - MCDEL ZIMA
: ! i |

Wyznace
prognozge

LATO ZIMA PRZEJSCIOWY

W
LATO | ZIMA |PRZEJ

Rysunek 6.18: Metodologia wyznaczania modelu regresji Ridge.

treningowe podzielone na sezony wykorzystane zostaly do trenowania modeli indywidualnie
dla kazdego sezonu. Z uwagi na bardzo duza liczbg¢ potencjalnych cech pogodowych

(192 potencjalne cechy wejSciowe) wykonana zostala selekcja cech wejSciowyc modelu
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z wykorzystaniem selekcji wstepujacej opisanej w sekcji 4.2.2. Hiperparametr modelu, tj.
parametr al fa(o) kontorlujacy stopien kary wybrany jest metoda siatki, opisanej w rozdziale
4.2.2, sposréd wartosci wekror[le — 10, 10]. Finalna wartosc parametru alfa wynosi le — 07
Algorytm podzialu danych, trenowania modelu oraz wyznaczania prognozy przedstawiony
zostal na wykresie 6.18. Zbiér dostgpnych danych podzielony zostat na zbiér danych
treningowych oraz testowych. Na podstawie zbioru danych treningowych wyznaczone zostaty
parametry konieczne do przeprowadzenia standaryzacji danych, a nastgpnie na postawie
wyznaczonych warto$ci wykonana zostata standaryzacja danych treningowych i testowych.

ZBIOR CECH POCZATKOWYCH:
dane kalendaryczne

SELEKCJA

WSTEPUJACA || ZBIOR POTENCJALNYCH CECH
CECH AUTOREGRESYJNYCH

i

SELEKCJA
WSTEPUJACA
CECH

ZBIOR CECH MODELU
dane kalendaryczne + wybrane cechy
autoregresyjne

ZBIOR POTENCJALNYCH CECH
POGODOWYCH

KONCOWY ZBIOR CECH:
dane kalendaryczne + wybrane cechy
~ autoregresyjne +

Rysunek 6.19: Metodologia selekcji cech modelu regresji grzbietowej z autoregresja.

Modele dla sezonu letniego oraz zimowego trenowane byly z wykorzystaniem
standaryzowanych danych treningowych dla danego sezonu, natomiast z uwagi na
nieakceptowalna dokladno$¢ prognozy modelu trenowanego dla sezonu przejSciowego w
sezonie tym wykorzystano model rozmyty opisany w dalszej czgSci rozdziatu.

Selekcja cech wejsciowych modelu z wykorzystaniem selekcji wstepujacej dla modelu
RR bez autoregresji polegata na dobraniu do cech kalendarycznych odpowiednich cech
pogodowych ich transformacji oraz opdzZnieri. Natomiast w przypadku modelu RR z
autoregresyjnym wejsciem selekcja cech wykonywana byta dwuetapowo. Algorytm selekcji
cech zobrazowany zostat na wykresie 6.19. W pierwszym etapie do cech poczatkowych
metoda selekcji wstgpujacej dobierane byly cech autoregresyjne, tj. opdZnienia zmiennej

prognozowanej. Nastepnie do cech poczatkowych oraz wybranych cech autoregresyjncyh
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metoda selekcji wstgpujacej dobierane byly cechy pogodowe, ich transformacje oraz
opdZznienia.
Wybrane cechy wejsciowe dla modeli RR przedstawione zostaly w tabeli 6.8. Wyniki

prognoz dla sezonu letniego oraz zimowego dla modelu z autoregresjq przedstawione zostaty w

tabeli 6.9, natomiast dla modelu bez autoregresji w tabeli 6.12.

Tabela 6.8: Cechy wejsciowe modeli RR

SEZON LETNI SEZON ZIMOWY
model RR model RR model RR model
bez autoregresji z autoregresja bez autoregresji RR z autoregresja
dzien 1, ..., dzien 6, dzien 1, ..., dzien 6, dzien 1, ..., dzien 6, dzien 1, ..., dzien 6,
Cechy godzinal, ..., godzina23, | godzinal, ..., godzina23, | godzinal, ..., godzina23, | godzinal, ..., godzina23,
kalendaryczne | miesiacl, ..., miesiac 11, | miesiacl, ..., miesigc 11, | miesiacl, ..., miesiac 11, | miesiacl, ..., miesiac 11,
weekend,Swieto weekend,Swigto weekend,Swieto weekend,Swieto
temperatura,
temperatura, temperatura-1,
temperatura-1,
temp_odczuwalna, wiatr_sqrt,
temperatura-438,
temp”3-1, naslonecznienie,
Cechy temperatura, naslonecznienie-1,
temp”3-2, naslonecznienie-2,
pogodowe temp_odczuwalna temperatura_sqrt,
temp_odczuwalna-1, temperatura_sqrt,
zachmurzenie-10,
temp_odczuwalna-2, naslonecznienie-4,
wilgotnosc-1
wilgotnosc kierunek_wiatru-5,
wilgotnosc-3
cieplo-1, cieplo-1,
Cechy
- cieplo-23, - cieplo-2,
autoregresyjne
cieplo-26 cieplo-21

Model rozmyty dla sezonu przejsciowego (FUZZY)

Z uwagi na bardzo staba doktadnos$¢ modeli RR w obszarze sezonu przejSciowego, prognoze
zapotrzebowania na cieplo w tymze okresie wyznaczono przez rozmywanie wynikOw prognozy
z wykorzystaniem modelu dla sezonu letniego oraz zimowego. Model ten wymaga stworzenia
optymalnej krzywej lub algorytmu funkcji rozmycia. Podstawowa funkcja rozmycia jest funkcja
zalezna od temperatury zewnetrznej, dla ktérej nalezy wyznaczy¢ optymalne wartosci graniczne
T, oraz T>, pomigdzy ktérymi nastgpuje rozmycie wynikdw prognoz. Zakres temperatur, dla
ktérych wyznaczane sa optymalne wartosci zalezy w duzej mierze od ustawien automatyki
wymiennikéw ciepta. Dla analizowanej sieci temperatura progowa jest ustalona w systemie

automatyki i waha si¢ od 10 °C do 16 °C, dlatego wartosci przejscia dobierane zostaty z zakresu
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Ty €< 8,14 > oraz T, €< 14,22 >. WartoSci optymalne wynosza 71 = 10,7, = 16, natomiast
funkcje rozmycia przedstawiono na rysunku 6.20.

Ostatecznie warto$¢ prognozy dla modelu rozmytego jest wyznaczana zgodnie z rGwnaniem

6.11.

Prognoza(t) = coef f_s(temp(t)) * Yarx lato
0 (temp(1)) *Yare o

—I—coeff_h(temp (t) ) * Yarx_zima

gdzie: coeff_s - wspoéiczynnik rozmycia dla modelu letniego, y,.x a0 - Wynik prognozy z
wykorzystaniem modelu letniego, coeff_h - wspoétczynnik rozmycia dla modelu zimowego,

Varx_zima - Wynik prognozy z wykorzystaniem modelu zimowego.

12

10

0.8

0.6
—— wspétczynnik rozmycia dla modelu letniego

wspotczynnik rozmycia dla modelu zimowego
0.4

0.2

Wspotczynnik rozmycia [-]

0.0

-0.2

5.0 7.5 10.0 12-5 15.0 17.5 20.0 225 25.0
Temperatura [ *C]

Rysunek 6.20: Funkcja rozmycia dla modelu rozmytego.

Yarx lato to model ARX wyznaczony dla sezonu letniego, oznacza to, ze dane z sezonu
letniego zostaty wykorzystane do dopasowania modelu. Analogicznie y,.x ;imq model ARX dla
sezonu zimowego zostal dopasowany z wykorzystaniem danych dla sezonu zimowego. Wyniki
doktadnosci prognoz dla sezonu przejSciowego z wykorzystaniiem modelu letniego i zimowego
z autoregresja przedstawiono w tabeli 6.9, natomiast z wykorzystaniem modeli bez autoregresji

w tabeli 6.12.
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Tabela 6.9: Doktadnos¢ prognoz dla calej sieci z wykorzystaniem modelu RR z autoregresja z

podziatem na sezony.

LATO ZIMA PRZEJSCIOWY
horyzont predykcji score dane
dane treningowe | 5.29 2.80 8.5
MAPE [%]
dane_testowe 5.89 3.26 10.96
1-24 godziny
dane treningowe | 41.94 140.74 209.75
MAE [-]
dane_testowe 4891 144.78 192.53
dane treningowe | 5.86 2.98 14.16
MAPE [%]
dane_testowe 6.90 4.46 12.55
25-48 godzina
dane treningowe | 46.25 148.58 239.47
MAE [-]
dane_testowe 52.67 155.30 215.26
dane treningowe | 6.45 3.56 16.49
MAPE [%]
dane_testowe 7.58 4.54 13.77
49-120 godzina
dane treningowe | 50.44 155.77 269.87
MAE [-]
dane_testowe 58.16 168.17 231.17

Tabela 6.10: Doktadnos$¢ prognoz dla calej sieci z wykorzystaniem modelu RR z autoregresja z

podzialem na miesiace.

1-24 godziny

25-48 godzina

49-120 godzina

MAPE [%] MAE [-]

MAPE [%] MAE [-]

MAPE [%] MAE [-]

TR TS TR TS

TR TS TR TS

TR TS TR TS

Styczen 298 229 13517 121.66
Luty 325 1.85 12543 124.09
Marzec 481 346 1809 1814
Kwiecien | 7.86 12.78 233.45 266.29
Maj 1123 818 179.8 88.75
Czerwiec 6.06 659 5356 54.18
Lipiec 426 6.1 3292  47.13
Sierpien 555 659 39.72 4588
Wrzesien | 12.85 13.63 246.15 204.88
Pazdziernik | 487 9.57 17143 250.7
Listopad 32 34 13955 153.08
Grudzien | 2.74 273 140.61 14556

2.11 242 14351 128.82
231 1.9 128.64 128.46
5.17 394 188.27 202.27
858 15.01 253.87 296.48
1298 9.28 203.98 99.69
6.69 723 5874 595

452 63 3493 48.39
6.36 729 4537 51.05
28.16 16.13 304.6 241.46
521 10.04 184.15 264.47
346 3773 149.32 168.69
293 287 150.82 15222

2.19 242 147.88 128.82
2.38 1.9 131.67 128.46
5.67 394 197.07 20227
938 15.01 271.6 29648
14.69 9.28 220.58 99.69
7.12 723 61.84 595

4.51 63 3502 4839
7.65 729 5437 51.05
3455 16.13 381.58 241.46
5.17 10.04 190.43 264.47
3.64 373 156.51 168.69
312 287 163.89 15222

99



Tabela 6.11: Doktadno$¢ prognoz dla catej sieci z wykorzystaniem modelu RR bez autoregres;ji
z podzialem na miesiace.

parametr MAPE [%] MAE [-]
dane TR TS TR TS
Styczen 268 413 184.68 215.57
Luty 252 1.7 14041 109.01

Marzec 4.67 394 182.31 23498
Kwiecien | 11.08 21.7 306.94 431.61
Maj 1542 1635 53043 196.76
Czerwiec 733 7.66 64.12 60.58
Lipiec 488 692 3741 52.07
Sierpien 822 889 5776 60.44
Wrzesien | 14.35 27.37 166.78 579.24
Pazdziernik | 6.35 8.61 225.88 267.6
Listopad 396 3.62 17238 168.03
Grudzien 34 325 1744 17482

Tabela 6.12: Doktadnos¢ prognoz dla calej sieci z wykorzystaniem modelu RR bez autoregresji.

LATO ZIMA PRZEJSCIOWY
parametr dane
dane treningowe | 6.74 3.23 14.45
MAPE [%]
dane_testowe 7.24 343 19.43
dane treningowe | 53.35 162.89 320.97
MAE [-]
dane_testowe 55.03 174.24 391.80

Sztuczna sie¢ neuronowa (SNN)

Najlepsze rezultaty uzyskane zostaly dla glebokiej sztucznej sieci neuronowej. Zastosowano
SSN czterowarstwowe o liczbach neuronéw odpowiednio 400x450x400x1. Dla pierwszych
trzech warstw zastosowano funkcj¢ aktywacji RELU (Rectified Linear Unit). Dla ostatniej
warstwy wykorzystano aktywacje funkcja liniowa. Wizualizacja wykorzystanej SSN, gdzie
warstwy z wyjatkiem warstwy wyjsciowej zawieraja 20-krotnie mniej neuronéw, odpowiednio:

20x23x20x1 przedstawiona zostala na wykresie 6.21.
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Optymalne hiperparametry dla czterowarstwowej SSN wyselekcjonowano przy uzyciu

metody siatki z walidacja krzyzowa. Przetrenowano dwie sztuczne sieci neuronowe:

e SSN z cechami wejSciowymi zawierajacymi dane pogodowe, dane kalendaryczne oraz
ich op6znione wartosci (sztuczna sie¢ neuronowa skierowana (ang. Feed-Forward) bez

wejscia autoregresyjnego);

e SSN z dodatkowymi cechami wejSciowymi zawierajacymi opdZnione dane

zapotrzebowania na ciepto (autoregresyjna SSN z wejsciem autoregresyjnym).

W przeciwiefistwie do innych analizowanych modeli SSN nie uzywaja definicji sezonu,
a przedstawione SSN byly trenowane z wykorzystaniem danych dla catego roku, natomiast
pozostate modele tworzone byty dla poszczegdlnych sezonéw. Wprowadzona réznica w
trenowaniu SSN wynikata z faktu, iz lepsze wyniki uzyskano, jesli istniat jeden model SSN na
caty rok w poréwnaniu do sytuacji, gdzie istniaty modele SSN na kazdy sezon.

Wszystkie wagi sieci neuronowych zostaly zainicjowane zgodnie z inicjalizacja
Xaviera [43]. Architekturg sieci neuronowej uzyskano metoda préb i btedéw. Sie¢ zostata
zoptymalizowana przy uzyciu propagacji wstecznej z optymalizatorem szybkoSci uczenia
si¢ Adama i1 minimalizacji Sredniego procentowego bledu jako funkcji straty. Model dla
okreslonych cech wejsciowych prognozuje jedna cechg wyjsciowa — prognoze zapotrzebowania

na ciepto WSC dla danej godziny [43].

101



00

O 00 00

s€s¥efolePedebebepopepirae

299

PG

Rysunek 6.21: Wizualizacja zredukowanego modelu SSN dla modelu calej sieci.

Finalnie stworzono trzy modele czastkowe, ktére pozwalaja na wyznaczenie prognozy
zapotrzebowania na ciepto dla WSC w catym wymaganym horyzoncie predykcji dla dowolnego

okresu roku:

e model SSN z autoregresyjnym wejSciem w pierwszych 24 h (AR-SN);

e model SSN bez autoregresyjnego wejscia wykorzystywany w kolejnych godzinach, 25

h-120 h (SSN);

e model SSN bez autoregresyjnego wejscia wykorzystywany w kolejnych godzinach, 25

h—120 h, wykorzystywany tylko w dniach 15-30.09., (SSN 15-30.09.).

Okres 15-30.09. jest okresem, w ktérym nastgpuje uruchomienie wszystkich wymiennikéw
centralnego ogrzewania po sezonie letnim. Z uwagi na dziatanie systeméw automatyki
uruchamiajacych wymienniki centralnego ogrzewania jest to okres szczegdlnie wrazliwy
na zmiany warto$ci temperatury zewngtrznej, dlatego koniecznym okazato si¢ stworzenie
dedykowanego modelu dla wspomnianego okresu, w przypadku gdy nie wykorzystywano
danych autoregresyjnych.

Parametry trenowania poszczegélnych modeli przedstawione zostaly w tabeli 6.13,

natomiast wyniki dla modelu SSN z wykorzystaniem autoregresji w podziale na horyzont
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czasowy z podziatem na sezony przedstawione zostaty w tabeli 6.16, a z podzialem na miesiace

w tabeli 6.15. Wyniki wyznaczane byly iteracyjnie dla kazdej doby. Godzina startu prognozy

byla zmienna tak, aby zniwelowa¢ wptyw godziny prognozy na wynik predykcji.

Tabela 6.13: Parametry trenowania SSN.

model AR-SSN | model SSN | model SSN 15-30.09
liczba epok 7x10 2x8 9
optymalizator ADAM ADAM ADAM
wielko$¢ porcji danych (batch size) 168 168 168
inicjalizacja wag Xavier Xavier Xavier
rodzaj normalizacji danych wejSciowych MinMax Standaryzacja Standaryzacja

Zapotrzebowanie na cieplo [G]]

—— Wartosé rzeczywista
—— Prognoza model SSN z autoregresjg
—— Prognoza model SSN bez autoregresjg

02 03 04
Jul
°

06 o7

Zapotrzebowanie na ciepto [G]]

—— Wartos¢ rzeczywista
—— Prognoza model SSN z autoregresjg
—— Prognoza medel SSN bez autoregresja

10

11

Rysunek 6.22: Poréwnanie prognoz dla modelu SSN z autoregresja oraz bez autoregresji.

Wyniki doktadno$ci predykcji dla modelu SSN bez autoregresji z podzialem na sezony

przedstawione zostaly w tabeli 6.14, natomiast z podzialem na miesiace w tabeli 6.17.

Wyniki pokazuja, ze dla sezonu i miesigcy zimowych dokladnos$¢ predykcji jest wysoka oraz

poréwnywalna lub lepsza z wynikami przedstawianymi w literaturze opisanymi w rozdziale

103



3.3 zaréwno dla modelu z autoregresja, jak i modelu bez autoregresji. Sezon letni oraz sezon
przejSciowy réwniez uzyskuja dobra jakos¢ predykcji, natomiast z uwagi na brak dostgpnych
danych nie jest mozliwe poréwnanie doktadnosci prognoz modelu z innymi przedstawianymi
w literaturze. Wykresy wybranych prognoz zapotrzebowania na cieplo w sezonie zimowym
oraz letnim przedstawione zostaly na wykresie 6.22. Dla dnia z okresu sezonu zimowego
zauwazalny jest wyrazny spadek dokladnos$ci modelu SSN z autoregresja po pierwszej dobie
prognozy w poréwnaniu do wynikow modelu bez autoregresji. Natomiast model SSN bez
autoregresji w pierwszej dobie prezentuje mniejsza doktadno$¢ prognozy w poréwnaniu do
modelu SSN z autoregresja. Zjawisko to zostalo odzwierciedlone w wynikach doktadnosci
prognozy, gdzie dla sezonu zimowego doktadno$¢ predykcji z wykorzystaniem modelu
SSN z autoregresja dla pierwszej doby wynosi 3,08 proc. oraz 3,91 proc dla dalszej czesci
horyzontu w poréwnaniu do doktadnosci predykcji modelu SSN bez autoregresji na poziomie
3,26 proc.. Analogiczne wyniki uzyskano dla sezonu letniego i przejsciowego, gdzie dla
pierwszej doby doktadnos¢ modelu bez autoregresji wynosi 7,58 (sezon letni) oraz 9,58 (sezon
przejSciowy), natomiast model z autoregresja prezentuje doktadno$¢ 6,66 proc. (sezon letni)
i 8,41 proc. (sezon przejsciowy) dla pierwszej doby oraz 7,87 proc. (sezon letni) i 9,78 proc.
(sezon przejSciowy) dla doby kolejnej. Dlatego tez w przypadku wdrozenia modelu, model
W momencie wyznaczania prognozy zapotrzebowania na cieplo przez pierwsze 24 godziny
wykorzystywany jest model SSN z autoregresja, natomiast dla kolejnych godzin prognozy
wykorzystywany jest model SSN bez autoregresji. Uzyskane wyniki sa wystarczajace, aby
wykorzysta¢ model jako zmienna wyjSciowa optymalizatora sieci cieplowniczej.  Uzyskane
wyniki sa wystarczajace aby wykorzysta¢ model jako zmienng wyjSciowa optymalizatora sieci

cieplowniczej.
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Tabela 6.14: Doktadno$¢ prognoz dla calej sieci z wykorzystaniem modelu SSN bez

autoregresji.

LATO ZIMA PRZEJSCIOWY
parametr dane
dane treningowe | 6.74 2.95 9.03
MAPE [%]
dane_testowe 7.58 3.26 9.58
dane treningowe | 43.93 152.32 191.01
MAE [-]
dane_testowe 61.69 218.81 211.26

Tabela 6.15: DokladnoS¢ prognoz dla calej sieci z wykorzystaniem modelu SSN z autoregresja

z podziatem na miesiace. TR - zbiér danych treningowych. TS -

zbioér danych testowych.

1-24 godziny

25-48 godzina

49-120 godzina

‘ MAPE [%] ‘

MAE [-]

‘ MAPE [%] ‘

MAE [-]

MAPE [%] ‘

MAE [-]

‘TR‘TS‘TR‘TS‘TR‘TS‘TR‘TS‘

‘ MIESCIAC ‘
‘ Styczen ‘ 2.09
‘ Luty ‘ 2.86
‘ Marzec ‘ 3.35
‘ Kwiecien ‘ 5.25
‘ Maj ‘ 6.06
‘ Czerwiec ‘ 4.94
‘ Lipiec ‘ 3.6
‘ Sierpien ‘ 5.28
‘ Wrzesien ‘ 9.59
‘ Pazdziernik ‘ 3.69
‘ Listopad ‘ 3.1
|

Grudzien ‘ 2.81

2.83

222

4.62

10.18

8.36

6.47

6.03

8.08

8.04

7.08

3.73

2.81

139.83

157.08

143.39

167.39

100.25

41.82

272

36.44

113.35

138.83

141.85

144.46

158.91

147.1

231.87

188.55

88.13

53.01

43.83

55.47

139.49

196.51

166.61

146.45

2.69

3.46

3.64

5.72

6.66

5.14

3.7

5.56

11.54

4.07

3.57

3.49

33 17847 185 458 33

266 1907 17721 5.19 2.66
542 154.09 270.86 422 542
1094 180.38 200.18 6.27 10.94
9.12 108.61 9548 7.38 9.12
6.89 4326 56.66 537 6.89
639 279 459 378 6.39
861 3831 5959 583 8.6l
892 1383 158.63 1475 892
774 154779 21174 482 174
46 164.06 20586 4.74 4.6

357 180.14 18585 5.12  3.57

301.49

TR‘TS‘TR‘TS‘

289.21

173.89

192.3

115.2

44.66

28.62

40.25

184.11

189.25

221.63

270.17
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Tabela 6.16: Doktadnos¢ prognoz dla catej sieci z wykorzystaniem modelu SSN z autoregresja

z podziatlem na sezony.

LATO ZIMA PRZEJSCIOWY
horyzont predykcji score dane
dane treningowe | 5.62 2.83 6.11
MAPE [%]
dane_testowe 6.66 3.08 8.41
1-24 godziny
dane treningowe | 35.13 145.21 129.98
MAE [-]
dane_testowe 49.50 169.41 151.92
dane treningowe | 5.81 3.36 6.95
MAPE [%]
dane_testowe 7.87 3.91 9.78
25-48 godzina
dane treningowe | 36.47 173.81 145.47
MAE [-]
dane_testowe 52.55 204.50 165.20
dane treningowe | 5.00 4.77 8.24
MAPE [%]
dane_testowe 7.94 5.39 10.45
49-120 godzina
dane treningowe | 37.83 253.04 170.08
MAE [-]
dane_testowe 55.83 282.76 187.17
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Tabela 6.17: Dokltadno$¢ prognoz dla calej sieci z wykorzystaniem modelu SSN bez
autoregresja z podzialem na miesiace.

MAPE [%] ‘ MAE [-]

TR‘TS‘TR‘TS

Styczen 2,11 3.7 14293 204.64
Luty 286 273 160.1 184.39
Marzec 3.64 479 157.77 265.61
Kwiecien | 5.82 12.21 193.63 240.87
Maj 8.62 1343 207.46 142.01
Czerwiec | 6.05 859 51.14 68.05
Lipiec 457 7.52 3418 543
Sierpien | 7.28 12.1 49.26 83.27
Wrzesien | 9.89 13.53 200.2 2555
Pazdziernik | 444 728 163.4 227.21

Listopad | 299 444 14191 20091

Grudzien | 295 295 15564 156.02

6.2.13 Wyznaczenie przedzialéw ufnosci dla modelu calej sieci

Zagadnienie przedzialow ufnoSci przedstawione w rozdziale pozwala na oszacowanie
niedoktadnosci modelu dla zadanego poziomu ufnosci 1 — . Warunkiem wyznaczania
przedsiatow ufnosci zgodnie z definicja 2.12 jest reprezentowanie przez bledy prognozy
rozktadu normalnego. W zwiazku z powyzszym dla uzyskanych btgdéw prognozy na zbiorze
testowym z podzialem na sezony wykonano test sprawdzajacy czy uzyskane bledy prognoz
pochodza z rozktadu normalnego [20]. Na podstawie uzyskanych wynikéw stwierdzono, ze
btedy prognoz nie reprezentuja rozktadu normalnego dla zadnego z analizowanych sezonéw. W
nastgpstwie do wykonanych testéw okreSlono alternatywna metod¢ wyznaczania przedziatow
ufnosci nie wymagajaca spetnienia warunku rozktadu normalnego dla bledéw prognoz, tj.:
wyznaczanie przedziatéw ufnosci na podstawie wartoSci kwantyli dla btedéw prognoz ze zbioru

testowego. By uzyskac przedziaty ufnosci dla poziomu ufnosci 90 proc. wyznaczono kwantyl
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0,05 oraz 0,95 dla btgdéw prognoz dla danych testowych, dla ktérych dane wejSciowe stanowity
historyczne warto$ci danych pogodowych, uzyskane warto$ci dla modelu SSN bez autoregresji

przedstawione sa w tabeli 6.19.

Tabela 6.18: Model SSN z autoregresja: kwantyle blgdéw prognoz dla zbioru danych testowych
w ujeciu godzinowym.

sezon LATO ZIMA PRZEJSCIOWY

godzina
horyzontu kwantyl | 0,05 0,95 0,05 095 0,05 0,95

predykcji
1 986 699 -3205 1412 -217.7 1672
2 -113.6  73.8 -335.0 1899 -3160  247.8
3 1180 920 -350.0 2692 -375.0  366.7
4 1235 93.0 -374.7 2700 -388.6  370.4
5 1240 93.0 -443.7 271.0 -389.0  375.0
6 1280 940 -475.0 272.0 -390.0  375.0
7 1300 950 -4942 273.0 -3950  380.0
8 -136.1 950 -496.0 274.0 -3950  385.0
9 -136.0  96.0 -500.7 275.0 -400.0  397.6
10 1380 960 -501.0 276.0 -400.0  437.7
11 1392 97.0 -501.0 2774 -401.0  460.0
12 1405 97.0 -502.0 2850 -402.0  482.8
13 -145.0 98.0 -502.0 290.0 -402.0  483.0
14 -1543 100.0 -503.0 295.0 -406.0  483.0
15 -155.0 101.0 -503.0 321.8 -408.0  483.0
16 -155.0 1020 -504.0 325.0 -410.0  483.0
17 -156.0 103.0 -506.0 325.0 -412.3  483.0
18 -156.0 1040 -508.0 325.0 -431.7  483.0
19 -156.0 1050 -515.0 325.0 -447.4  483.0
20 -157.0 1083 -520.0 326.0 -497.4  483.0
21 -157.0 109.0 -525.0 328.0 -500.0  483.0
22 -158.0 109.0 -530.0 330.0 -502.0  483.0
23 -158.0 110.0 -540.0 332.0 -505.0  483.0
24 -158.0 110.0 -554.8 3350 -505.0  483.0

W przypadku modelu SSN z autoregresja bledy prognoz sa analizowane indywidualnie

dla kazdej godziny horyzontu predykcji z uwagi na kumulowanie btedu predykcji, co zostato
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przedstawione w sekcji 6.2.12. Wyznaczone wartoSci kwantyli btgdéw zostaty skorygowane
tak, aby reprezentowaly tendencj¢ wzrostowa, ostateczne warto$ci przedstawione zostaly w

tabeli 6.18 oraz na wykresie 6.23 .

400

200

— LATO
— ZIMA
—— PRZEJSCIOWY |

Btad prognozy [G]]

—200

X

-400

—-600

5 10 15 20
Godzina horyzontu predykcji [-]

Rysunek 6.23: Kwantyle btedéw prognoz dla modelu SSN z autoregresja

Tabela 6.19: Model SSN bez autoregresji: kwantyle btedow prognoz dla zbioru danych
testowych.

SEZON

LATO ZIMA PRZEJSCIOWY

0,05 -160,22 -563,86 -548,69
KWANTYL ——

095 11520 334,25 498,6

Dla nowych predykcji dla danego sezonu warto$ci przedzialéw ufnosci wyznaczane sa
zgodnie z formulg 6.12. Wyznaczane w ten sposob przedziaty ufnosSci dla danego sezonu
zawsze, niezaleznie od wartosci danych wejSciowych, beda miaty stata szerokos$¢, ponadto
wyznaczane przedzialy ufnosci nie uwzgledniaja niepewnosSci zwiazanych z precyzja prognozy
pogody. Wyznaczone przedziatly ufnosci spetnig swoje zalozenia, w przypadku gdy model
utrzyma dokladno$¢ predykcji uzyskana na zbiorze danych testowych. Na wykresach
6.24 przedstawiono prognozy zapotrzebowania na ciepto wraz z przedzialami ufnosci.
Przedstawione dane pochodza z szeregdw czasowych przeskalowanych z wykorzystaniem

parametréw skalowania WSC.

<y*+q(sezon)o s : y* +q(sezon)o o5 > (6.12)

gdzie:
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e y* - warto$¢ prognozy,

o g(sezon)o os - kwantyl rzedu 0,05 btedéw prognoz dla danych testowych dla wskazanego

sezonu,

e g(sezon)o gs -kwantyl rzedu 0,95 bledéw prognoz dla danych testowych dla wskazanego

s€zonu.
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Rysunek 6.24: Wykresy znormalizowanej prognozy zapotrzebowania na ciepto wraz

przedziatami ufnosci.
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6.2.14 Wyznaczenie najlepszego modleu dla obszarow sieci

By zwigkszy¢ intuicje dyspozytorow sieci w obszarze poziomu zapotrzebowania na ciepto
w roznych obszarach sieci, a tym samym poprawi¢ kontrolg sieci opracowano dodatkowe
modele zapotrzebowania na ciepto w obszarach sieci. Sie¢ cieplownicza zostata geograficznie
podzielona na 55 obszardw, ktére przedstawione zostaly na rysunku 6.25. Wielko$¢ obszaru,
rozumiana jako liczba odbiorcéw przyporzadkowana do danego obszaru jest zmienna i
r6znorodna, i zostala przedstawiona w tabeli 6.20.

Modele zapotrzebowania na cieplo dla obszar6w sieci zostaly opracowane z

Rysunek 6.25: Podziat WSC na obszary.

wykorzystaniem do$§wiadczenia z modelowania catkowitego zapotrzebowania na cieplo
(sekcja 6.2.12), co oznacza, ze zastosowano model autoregresyjnej regresji grzbietowej dla
sezonu zimowego 1 sezonu letniego oraz modeli rozmytych dla sezonu przejSciowego. Model

sztucznej sieci neuronowej zostat pominigty ze wzgledu na czasochtonne trenowanie modelu,
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tj. 1 godzing na model i poréwnywalne wyniki uzyskane we wstepnej analizie.

Tabela 6.20: Wielko$¢ obszaréw sieci.

OBSZAR ILOS? OBSZAR ILOS? OBSZAR ILOS? OBSZAR ILOS?
WEZL.OW WEZL.OW WEZL.OW WEZL.OW

1 292 16 334 31 21 46 102

2 34 17 297 32 198 47 225

3 217 18 317 33 62 48 425

4 250 19 206 34 138 49 647
5 13 20 223 35 162 50 225

6 53 22 476 36 281 51 356

7 37 23 781 37 147 52 457

8 699 24 69 38 226 53 125

9 321 25 475 39 625 54 162
10 276 26 179 40 598 55 204
11 357 27 212 42 473

12 322 28 379 43 701

13 54 29 377 44 224

14 157 30 416 45 362

15 129

Indywidualne modele dla obszaréw sktadaja si¢ z trzech submodeli dla kazdego sezonu, tj:

e model ridge regression dla sezonu letniego (model z autoregresja oraz model bez

autoregresji);
e model ridge regression dla sezonu zimowego (model z autoregresja oraz model bez

autoregresji);

e model dla sezonu przejSciowego i model rozmycia wynikow prognoz z wykorzystaniem

modelu letniego oraz zimowego za pomoca funkcji rozmycia.

Dla sezonu przejsciowego funkcja rozmycia jest identyczna z modelem dla calej sieci
przedstawionym w rozdziale 6.2.12. Zmienne wejSciowe modeli wybrierano idywidualnie dla

kazdego obszaru z wykorzystaniem selekcji wstgpujacej. Ponadto uwzgledniono dodatkowa
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zmienna wejSciowa: wynik prognozy zapotrzebowania na cieplo dla calej sieci, ktora

zawiera informacj¢ o referencyjnym poziomie zapotrzebowania na ciepto.
{ Zbidr danych pogodowych dia miasta Warszawa
Historycane zapotrzebowanie na ciepto dla cate] sieci

model dia catej sieci

b4

Prognoza zapotrzebowania na ciepto dla catej sieci

Zhior danych pogodowych dla daelnic miasta Warszawa

Historyczne zapotrzebowanie na ciepto dla obszaru

model dla obszaru

\—> Prognoza zapotrzebowania na ciepto dia obszan

Rysunek 6.26: Metodologia wyznaczania zapotrzebowania na ciepto dla obszaru sieci.

Ide¢ wyznaczania progozy zapotrzebowania na ciepto dla obszaréw przedstawiono na
rysunku 6.26. W pierwszym etapie wyznaczana jest prognoza dla calej sieci na podstawie
danych pogodowych dla miasta Warszawa, nastgpnie uzyskany wynik prognozy oraz dane
pogodowe dla dzielnicy przyporzadkowanej do danego obszaru stanowia warto$ci wejSciowe
do modelu prognostycznego wyznaczajacego prognoz¢ zapotrzebowania na ciepto dla danego
obszaru. Do trenowania modeli wykorzystano dane z okresu lipiec 2015-lipiec 2017. Finalnie
liczba weztéw cieplnych przyporzadkowanych do danego obszaru nie jest identyczna dla
ré6znych obszaréw i1 waha si¢ od dziesiatek do setek weztow cieplnych, ogdlny wynik, tj.
wspotczynnik MAPE dla kazdego sezonu obliczono jako:

yrsbtoans . MAE;
MAEjezon = == : :

liczba,
Zizl obszarow n;

(6.13)

gdzie: liczba,pgyqry to liczba obszaréw, dla ktérych tworzone sa modele; n to liczba podstacji
przyporzadkowanych do danego obszaru, MAE; to MAE itego obszaru. Srednie wyniki

dla sezonu przedstawione zostaly w tabeli 6.21, natomiast wyniki dla zbioru testowego
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indywidualnie dla kazdego obszaru z podziatem na sezony przedstawione zostaly w tabeli
6.22. Dla zobrazowania uzyskanych wynikéw histogram wynikéw dla parametru MAPE 1-24

godziny [%] z podziatlem na sezony przedstawiony jest na rysunku 6.27

Wyniki dokfadnosci modeli dla obszaréw sa zréznicowane 1 w duzej mierze wynikaja z
wielkosci weztéw cieplnych przyporzadkowanych do danego obszaru. Najlepsze doktadnosci
prognoz uzyskiwane sa dla sezonu zimowego z uwagi na wigksze, mocno skorelowane
z temperaturg zewnetrzng zapotrzebowanie na ciepto. Natomiast w sezonie letnim jako$¢
pomiaréw opisana w rozdziale 6.2.2 wywiera duzo wigkszy wpltyw na mozliwosci
prognostyczne modelu. Ponadto w przypadku matej liczby weztow przyporzadkowanych
do obszar6w indywidualne, nieskorelowane z temperatura lub zmiennymi kalendarycznymi,
zachowania klientéw maja wigkszy wptyw na chwilowa wartos¢ zapotrzebowania na ciepto dla
danego obszaru. W sezonie przejSciowycm wystepuja okresy bardzo stabej jakosci progozy,
wynikajace z uruchamiania wymiennikéw c.o. ktdre nie sa bezposrednio przewidywalne przez
pogode, a w konsekwencji przez model. Wykresy potaczonych 24. godzinnych prognoz dla
obszaréw réznych wielko$ciowo (obszar 48: 425 odbiocéw, obszar 54: 162 odbiorcéw, obszar
18: 317, odbiorcow ,obszar 7: 37 odbiorcow) przedstawione zostaty na wykresach: 6.29 - sezon

letni, 6.28 - sezon zimowy oraz 6.30 - sezon przejSciowy.

Tabela 6.21: Ogélne wyniki modeli dla obszaréw sieci.

sezon opis 1-24 godz. | 25-72 godz. | 1-24 godz. | 25-72 godz.
OBSZARY SIECI INDYWIDUALNI ODBIORCY
MAE [G]] 9.2 12.6 0.037 0.045
Zimowy
Srednia warto$¢ [GJ] 136.7 136.7 0.05-0.99 0.05- 0.99
MAE [G]] 7.1 8.2 0.04 0.047
przejsciowy
Srednia warto$¢ [GJ] 71.8 71.8 0.1-0.49 0.1-0.49
MAE [G]] 1.63 1.84 0.008 0.01
letni
Srednia warto$¢ [GJ] 19.8 19.8 0-0.15 0-0.15
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Tabela 6.22: Indywidualne wyniki modeli dla obszaréw sieci.

MAPE | MAPE MAPE | MAPE
OBSZAR SEZON OBSZAR SEZON
1-24h | 25-72h 1-24h | 25-72h
LATO 7.99 8.48 LATO 6.07 7.42
1 PRZEJSCIOWY | 12.75 14.87 30 PRZEJSCIOWY | 15.27 23.96
ZIMA 6.33 9.65 ZIMA 5.48 8.01
LATO 21.48 20.63 LATO 36.34 40.41
2 PRZEJSCIOWY | 194 21.86 31 PRZEISCIOWY | 32.15 51.21
ZIMA 6.99 8.86 ZIMA 10.09 16.72
LATO 7.42 8.45 LATO 76.24 | 197.63
3 PRZEJSCIOWY | 14.96 14.68 32 PRZEJSCIOWY | 17.54 17.44
ZIMA 5.1 6.15 ZIMA 6.17 8.85
LATO 7.07 8.98 LATO 28.35 29.3
4 PRZEJSCIOWY | 13.13 16.29 33 PRZEJSCIOWY | 20.14 23.49
ZIMA 4.17 52 ZIMA 10.24 13.1
LATO 124.61 | 96.76 LATO 9.15 10.07
5 PRZEJSCIOWY | 48.18 46.02 34 PRZEJSCIOWY | 12.09 13.82
ZIMA 8.08 9.81 ZIMA 6.29 9.56
LATO 11.05 12.83 LATO 11.5 12.28
6 PRZEJSCIOWY | 24.25 18.42 35 PRZEJSCIOWY | 10.63 12.43
ZIMA 5.61 7.53 ZIMA 3.93 4.73
LATO 57.21 | 148.76 LATO 11.0 11.98
7 PRZEJSCIOWY | 27.51 18.32 36 PRZEJSCIOWY | 11.76 13.46
ZIMA 5.37 6.62 ZIMA 5.37 6.62
LATO 6.6 7.46 LATO 11.25 13.42
8 PRZEJSCIOWY | 12.6 14.92 37 PRZEJSCIOWY | 11.92 12.63
ZIMA 5.44 8.17 ZIMA 6.77 8.24
LATO 6.62 791 LATO 11.55 13.37
9 PRZEJSCIOWY | 1547 19.14 38 PRZEJSCIOWY | 11.85 14.58
ZIMA 6.6 10.0 ZIMA 5.58 6.52
LATO 7.55 8.63 LATO 7.54 8.08
10 PRZEJSCIOWY | 11.31 12.62 39 PRZEJSCIOWY | 11.18 11.27
ZIMA 3.75 4.51 ZIMA 4.23 5.21
LATO 12.27 13.46 LATO 8.48 9.57
11 PRZEJSCIOWY | 12.69 13.88 40 PRZEJSCIOWY | 10.53 11.25
ZIMA 6.9 7.82 ZIMA 4.6 5.48
LATO 9.05 11.06 LATO 10.23 11.55
12 PRZEJSCIOWY | 19.15 15.16 41 PRZEJSCIOWY | 11.27 12.16
ZIMA 3.84 6.57 ZIMA 4.81 6.89
LATO 30.64 32.13 LATO 6.85 7.82
13 PRZEJSCIOWY | 17.39 20.34 42 PRZEJSCIOWY | 11.25 12.35
ZIMA 8.8 14.76 ZIMA 5.35 9.17
LATO 12.62 13.94 LATO 8.38 9.1
14 PRZEJSCIOWY | 12.5 13.88 43 PRZEJSCIOWY | 1245 11.8
ZIMA 8.34 10.02 ZIMA 6.53 7.4
LATO 11.67 12.69 LATO 19.18 19.24
15 PRZEJSCIOWY | 13.32 14.42 44 PRZEJISCIOWY | 17.93 23.95
ZIMA 7.88 11.91 ZIMA 4.52 5.45
LATO 797 10.52 LATO 6.6 7.88
16 PRZEJSCIOWY | 12.02 13.68 45 PRZEJSCIOWY | 14.55 18.24
ZIMA 7.76 10.92 ZIMA 5.8 9.46
LATO 7.6 9.35 LATO 9.27 10.98
17 PRZEJSCIOWY | 13.43 13.83 46 PRZEJSCIOWY | 13.76 15.98
ZIMA 7.1 9.72 ZIMA 6.48 11.74
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Czestosc wystepowanie [-]

WYNIKI DLA SEZONU ZIMOWEGO

WYNIKI DLA SEZONU LETNIEGO

MAPE | MAPE MAPE | MAPE
OBSZAR SEZON OBSZAR SEZON
1-24h | 25-72h 1-24h | 25-72h
LATO 14.97 10.69 LATO 11.47 11.49
19 PRZEJSCIOWY | 13.06 14.61 47 PRZEJSCIOWY | 13.41 14.96
ZIMA 7.64 11.49 ZIMA 5.94 8.85
LATO 7.18 7.83 LATO 7.93 9.34
20 PRZEJSCIOWY | 15.89 16.96 48 PRZEJSCIOWY | 14.39 16.42
ZIMA 7.72 9.96 ZIMA 8.02 9.75
LATO 8.14 8.96 LATO 7.06 8.38
21 PRZEJSCIOWY | 13.49 13.47 49 PRZEJSCIOWY | 14.39 15.63
ZIMA 4.61 6.68 ZIMA 7.84 10.37
LATO 7.23 8.5 LATO 15.84 17.06
22 PRZEJSCIOWY | 15.94 18.33 50 PRZEJSCIOWY | 14.35 14.63
ZIMA 9.89 14.68 ZIMA 6.84 7.88
LATO 7.29 8.4 LATO 9.86 11.8
23 PRZEJSCIOWY | 15.32 16.4 51 PRZEJSCIOWY | 13.16 14.4
ZIMA 7.35 9.45 ZIMA 9.99 11.66
LATO 61.07 59.37 LATO 9.73 11.34
24 PRZEJSCIOWY | 47.56 50.29 52 PRZEJSCIOWY | 13.11 13.45
ZIMA 13.16 13.13 ZIMA 10.04 11.83
LATO 9.98 12.15 LATO 20.98 21.63
26 PRZEJSCIOWY | 10.94 13.16 53 PRZEJSCIOWY | 18.29 19.83
ZIMA 5.35 8.04 ZIMA 11.0 13.96
LATO 10.92 12.08 LATO 20,98 21,63
27 PRZEJSCIOWY | 12.45 12.92 54 PRZEJSCIOWY | 18,29 19,83
ZIMA 6.07 9.65 ZIMA 11 13,96
LATO 12,76 12,62
55 PRZEJSCIOWY | 15,34 16,96
ZIMA 5,88 5,61

30

WYNIKI DLA SEZONU PRZEDJSCIOWEGO

8
MAPE 1-24h

10

Czestosc wystepowanie [-]

20

40
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80

100
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Rysunek 6.27: Histogram wynikéw doktadnosci prognozy dla obszaréw.
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Rysunek 6.29: Wykresy prognozy zapotrzebowania na ciepto dla wybranych obszaréw dla

sezonu letniego.
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sezonu przejsciowego.
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Rozdzial 7

Wyniki wdrozenia w systemie SWD

Modele prognostyczne zapotrzebowania na cieplo dla calej sieci oraz jej obszaréw zostaly
wdrozone w systemie SWD pod koniec 2018. roku, w dalszej czgSci rozdziatu zaprezentowane
zostang wyniki, jakie uzyskal model w okresie styczen 2019 — luty 2021. Wykres
zapotrzebowania na ciepto przeskalowany z wykorzystaniem parametréw skalowania WSC

oraz temperatura zewnetrzna dla analizowanego okresu przedstawiony zostat na rysunku 7.1.
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Rysunek 7.1: Zapotrzebowanie na cieplto dla calej sieci w okresie styczen 2019- luty 2021.

Okres ten charakteryzowal si¢ zréznicowanymi warunkami pogodowymi: fagodna zima
w sezonie 2019/2020 oraz mocnymi utrzymujacymi si¢ mrozami w sezonie 2020/2021.
Zauwazalne jest, ze wartoSci przeskalowanego zapotrzebowania na ciepto przekraczaja

warto$¢ 1, co oznacza, ze rzeczywista warto$¢ zapotrzebowania na ciepto w przedstawianym
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okresie wdrozenia przekroczyta maksymalng warto$¢ wystgpujaca w danych treningowych, na

podstawie ktérych trenowano model oraz wyznaczono parametry skalowania WSC.

7.1 Wyznaczanie prognozy zapotrzebowania na cieplo w

systemie SWD

Przedstawiona w rozdziale 6.2.12 kombinacja skierowanej SSN z autoregresyjnym wejsSciem
i skierowanej SSN bez autoregresyjnego wejScia zostala zaimplementowana w systemie
wspomagania decyzji dla warszawskiej sieci cieptowniczej w celu wyznaczania prognozy
zapotrzebowania na ciepto. Wyznaczenie prognozy zapotrzebowania na cieplo przebiega

nastepujaco:

1. Pobranie z bazy danych najnowszej dostgpnej historii pomiarOw zapotrzebowania na
cieplo dla cieptomierzy znajdujacych w liScie bazowej cieptomierzy opisanej w sekcji

6.2.5.
2. Pobranie danych pogodowych:
e dla doby wstecz do obecnej chwili (godziny wyznaczania prognozy) pobierane sa
rzeczywiste, historyczne wartosci danych pogodowych;
e od obecnej chwili (godziny wyznaczania prognozy) do konca horyzontu predykcji
pobierana jest prognoza pogody.

3. Walidacja danych z weztéw cieplnych wedle algorytmu opisanego w sekcji 6.2.2

4. Agregacja oraz uzupelnianie brakujacych pomiaréw wedle metody opisanej w sekcji
6.2.7. W przypadku gdy liczba dostgpnych pomiaréw jest ponizej dopuszczalnego
poziomu (75 proc.), wartoSci dla tychze krokéw czasowych sa uzupelnianie przez
wyznaczenie prognozy zapotrzebowania na ciepto dla danej godziny z wykorzystaniem

dostgpnych danych historycznych.
5. Wyznaczenie prognozy oraz przedziatéw ufnos$ci. Wynik prognozy zawiera:

e prognozowang wartoS$¢ zapotrzebowania na ciepto;

e przedzialy ufnosci uwzgledniajace niepewno$¢ wyniku wynikajaca z jako$ci

modelu prognostycznego.
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Rysunek 7.2: Wyznaczanie prognozy w systemie SWD.

Algorytm wyznaczania prognozy jest uruchamiany automatycznie o okreslonej godzinie
lub aktywowany manualnie decyzja uzytkownika systemu. Odczyty pomiaréw zuzycia
ciepta sa importowane do systemu raz dziennie o okreslonej godzinie, dlatego czgsto przy
obliczaniu prognozy wystepuje przerwa czasowa migdzy ostatnimi dostgpnymi pomiarami
zuzycia ciepla oraz punktem czasowym, w ktorym ustawiony jest poczatek prognozy. By
pominaé ten problem, brakujace pomiary zuzycia ciepta sa wypelniane przez wyznaczanie
prognozy zapotrzebowania na ciepto z horyzontem wstecznym dla brakujacego okresu czasu
z wykorzystaniem autoregresyjnej SSN z wejSciem autoregresyjnym i historycznymi danymi
pogodowymi jako danymi wejSciowymi.

Przykladem takiej sytuacji jest przypadek, gdy odczyty pomiaréw sa importowane o
p6tnocy, a prognoze do celéw optymalizacji nalezy rozpoczaé o 7. rano, w takim przypadku do
obliczenia zuzycia ciepta od péinocy do 7. rano stosuje si¢ autoregresyjna SSN z autoregresja
z wykorzystaniem historycznych danych pogodowych i w konsekwencji przez nastgpne 17
godzin z wykorzystaniem prognozy pogody (oba horyzonty predykcji tacznie wynosza 24

godziny), nastgpnie model jest przetaczany na SSN bez autoregresji. Schemat doboru zZrédet
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danych wejSciowych i zastosowanych modeli prognostycznych przedstawiono na rysunku 7.2.
Opisany schemat implementacji modelu okazuje si¢ odporny na braki danych dotyczacych

zuzycia ciepta i zapewnia najlepsza dostgpna jakoS¢ prognozy.

7.2  Wyniki prognoz modelu dla catej sieci

W tej sekcji przedstawiona zostanie analiza doktadnoSci prognoz zapotrzebowania na ciepto
dla catej sieci wyznaczanych w systemie SWD dla okresu styczeri 2019- luty 2021. W
tym okresie temperatura zewngtrzna dwukrotnie przekroczyta zakres, na podstawie ktérego
trenowany byt model, tj. 18 stycznia 2021 wystapita temperatura ponizej -18,6C, natomiast 26 1
30 czerwca 2019 roku wystapita temperatura powyzej 36,7 C. SWD wyznaczyt 3320 prognoz
zapotrzebowania na cieplo w analizowanym okresie: 809 prognoz w okresie sezonu letniego,
1432 prognozy w okresie sezonu zimowego oraz 976 prognoz w okresie sezonu przejsciowego.

Prognoza w systemie SWD wyznaczana jest automatycznie w momencie aktualizacji
prognozy pogody, ktéra wystepuje trzy razy w ciagu doby oraz na zadanie uzytkownikéw
systemoéw dla dowolnej godziny. Przedstawiona w tym rozdziale analiza uwzglednia
pojedyncza prognoze dla kazdego dnia. Jest to prognoza wyznaczana w godzinach porannych,
ktéra stanowi warto$¢ wejsciowa do algorytmu optymalizacji.

Jako$¢ modelu prognostycznego przedstawionego w sekcji 6.2.12 dotyczy prognoz
wyznaczanych na podstawie rzeczywistych danych pogodowych, dlatego aby ocenié jako$¢
prognoz modelu w okresie wdrozenia w stosunku do jakoSci modelu dla danch testowych
wyznaczone zostaty wsteczie prognozy zapotrzebowania na ciepto dla analizowanego okresu
z wykrzystaniem rzeczywistych danych pogodowych.

Prognozy z wykorzystaniem rzeczywistych danych pogodowych wyznaczone zostaly tak,
aby godzina rozpoczgcia prognozy pokrywala si¢ z godzina rozpoczgcia automatycznych
prognoz wyznaczonych z wykorzystaniem prognozy pogody. Uzyskane wyniki wyznaczone
indywidualnie dla 2019 oraz 2020 roku, mierzone za pomoca wspotczynnika MAPE

przedstawione zostaly w tabeli 7.1.
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Tabela 7.1: Wspétczynnik MAPE dla prognoz zapotrzebowania na ciepto po wdrozeniu w
SWD.

Dane wejsciowe:  rzeczywiste dane pogodowe prognoza pogody

1-24 godzina 25-72 godzina 1-24 godzina 25-72 godzina

WYNIKI ROK SEZON
LATO 6.18 7.78 8.91 10.4
osq, OV ZIMA 3.17 3.92 3.22 4.24
najlepszych PRZEJSCIOWY 7.04 8.13 8.88 11.61
dni LATO 5.34 7.01 6.41 7.91
2020 ZIMA 2.62 4 3.25 4.64
PRZEJSCIOWY 7.62 8.62 9.43 10.35
LATO 7.65 8.91 9.74 11.23
2019 ZIMA 3.91 47 3.95 4.69
wszystkie
o PRZEJSCIOWY 7.74 9.33 9.64 12.7
LATO 6.13 8.13 727 8.8
2020 ZIMA 2.87 421 3.54 5.03
PRZEJSCIOWY 8.48 10.31 10.48 11.73

Wyniki sa poréwnywalne z wynikami uzyskanymi dla zbioru danych testowych i
potwierdzaja jakoS¢ stworzonego modelu prognostycznego. Szczegdlnie istotne jest uzyskanie
analogicznej (rok 2020) oraz lepszej (rok 2019) doktadnoSci prognoz w okresie sezonu
przejSciowego tj., nie przekraczajacej Sredniego bledu MAPE na poziomie 8,5 proc. dla
pierwszych 24. godzin horyzontu predykcji oraz 10,5 proc. dla okresu od 25. do 72. godziny
horyzontu predykcji. Wyniki dla sezonu zimowego réwniez prezentuja wysoka doktadnosé
prognoz nie przekraczajaca 4 proc. blgdu MAPE dla pierwszych 24. godzin horyzontu
predykcji oraz 5 proc. dla okresu od 25. do 72. godziny horyzontu predykcji. Dla sezonu
letniego uzyskane wyniki sa wyzsze w porOwnaniu ze zbiorem danych testowych, gdzie
doktadnos¢ prognoz dla pierwszych 24. godzin horyzontu predykcji jest gorsza w stosunku do
wynikéw uzyskanych na zbiorze danych testowych o 1 punkt procentowy w 2020 roku oraz 2
punkty procentowe w roku 2019. Jednakze wynik ten nie wptywa istotnie na funkcjonowanie
algorytmu optymalizacji oraz systemu SWD z uwagi na fakt, iz w sezonie letnim dostarczane

jest wytacznie cieplo na potrzeby cieptej wody uzytkowe;.
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Prognozy wyznaczane na podstawie prognozy pogody w poréwnaniu do wynikéw
wyznaczonych na podstawie rzeczywistych wartoSci prezentuja poréwnywalne wartosci
wspélczynnika MAPE dla sezonu zimowego, gdzie réznice w doktadnos$ci prognoz dla
pierwszych 24. godzin horyzontu predykcji wynosza 0,04 p.p. dla roku 2019 oraz 0,67 p.p. dla
roku 2020. Wigksze réznice obserwowane sa w sezonie letnim oraz przejSciowym. W okresie
sezonu letniego réznice wynosza 2,09 p.p. (2019 rok) oraz 1,11 p.p. (2020 rok), natomiast w
okresie sezonu przejsciowego 2,90 p.p. (2019 rok) oraz 2,0 p.p. (2020 rok). Przedstawione
réznice dokladnosci prognoz sa zalezne od jakosci dostarczanych prognoz pogody, co
oznacza, iz sa poza obszarem wplywu samego modelu, w szczegélnosci w przypadku sezonu
przejSciowego precyzyjna prognoza pogody moze znaczaco wptywac na jako$¢ generowanych
prognoz z uwagi na zalezno$¢ pracy od temperatury zewngtrznej wymiennikow centralnego
ogrzewania. Zaprezentowane réznice sa akceptowalne i zadowalajace z punktu widzenia

dwuletniej pracy systemu SWD oraz algorytmu optymalizacji.

e Dane wejsciowe: rzeczywista pogoda
.
0.35 Dane wejsciowe: prognoza pogody

o
N
o

Wspétczynnik MAPE [%]
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Rysunek 7.3: Wykres btedow prognoz. Styczen 2019-Luty 2021.

Wartosci wspotczynnika MAPE indywidualnie dla kazdej wyznaczonej prognozy
przedstawione zostaly na wykresie 7.3 1 pokazuja, ze obserwacje odstajace nie sa zalezne od
niepewnosci prognozy pogody, gdyz czgsto wystepuja dla tej samej daty generacji prognozy,
niezaleznie od danych wejsciowych: historycznych wartosci pogody lub prognozy pogody.

Wyniki doktadnosci prognoz z podzialem na lata i miesiace, przedstawione w tabeli 7.4,
pokazuja, ze wzrost bledu prognozy w stosunku do zbioru testowego osiaga najwigksze skoki
dla miesigcy maj oraz wrzesien, sa to miesiace zaliczane do sezonu przejSciowego. Przebieg

rzeczywistego zapotrzebowania na cieplo oraz prognozy dla tych miesigcy przedstawione
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sg na rysunku 7.6, pionowa linia oznacza moment rozpoczgcia prognozy. Zauwazalne jest
bardzo dobre odwzorowanie dynamiki zmian zapotrzebowania na cieplo, natomiast najwigksze
wyzwanie stanowi okres w drugiej polowie wrzesnia, gdy uruchamiane sa wymienniki
ciepla oraz okres w drugiej polowie maja, gdy nastepuje catkowite wylaczenie centralnego
ogrzewania. Pozostate miesiace zaliczajace si¢ w wigkszoS$ci dni do sezonu przejsciowego, tj.
kwiecien oraz pazdziernik przedstawione na wykresach celnie prognozuja zarowno dynamike

zmian, jak i wartoSci zapotrzebowania na ciepto.
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Rysunek 7.4: Prognoza zapotrzebowania na ciepto dla horyzontu 24 godzin. Styczen 2020 oraz
2021.

Wysoka doktadnos¢ prognozy obserwuje si¢ dla miesigcy zimowych: styczen, luty,
listopad oraz grudzien, gdzie wspéiczynnik MAPE oscyluje w okolicach 3 proc.. Przebiegi
rzeczywistych oraz prognozowanych wartoSci przedstawione zostaly na wykresach 7.8 1 7.9.
Uwage zwracaja wyniki prognoz wyznaczanych na podstawie prognozy pogody. Zauwazalne
jest pogorszenie prognozy w okresie styczen—luty 2021 roku (MAPE 4,09 proc.) w stosunku do
wynikéw uzyskiwanych dla tych samych miesigcy z lat poprzednich, zarowno w poréwnaniu

ze zbiorem danych testowych, jak i wynikéw z okresu wdrozenia dla 2019 oraz 2020 roku.
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Prognozy dla stycznia 2020 oraz 2021 roku przedstawiony zostat na wykresie 7.4, ktory
zawiera 24 godzinne prognozy oraz rzeczywiste zapotrzebowanie na cieplo, gdzie pionowe
zielone linie oznaczaja moment rozpoczgcia prognozy. Analizujac wykresy, zauwazalne jest,
ze model prognozowal znacznie wigksze zapotrzebowanie na ciepto niz wystepowalo w
rzeczywistosci. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage, ze profil zapotrzebowania na ciepto rézni si¢ od
profilu z tego samego miesiaca lat poprzednich: wyrazne dwa wzrosty i spadki zapotrzebowania
w cyklu dobowym zastgpione zostaly jednym znacznym spadkiem oraz drugim o mniejszej
wartoSci. Taka zmiana profilu zmiennej prognozowanej, odzwierciedlajaca zmiang zachowania
odbiorcéw ciepta, moze by¢ przyczyna pogorszonych wynikéw prognoz, w stosunku do
precyzyjnej prognozy (MAPE ponizej 4 proc.) w latach poprzednich. Przedstawiona zmiana
zachowania odbiorcéw w 2021 roku moze wynika¢ z wystepujacych w tym czasie restrykcji
zwigzanych z pandemia COVID-19 [19] takich jak: nauczanie zdalne, brak wydarzen
masowych, zamknigcie restauracji, zintensyfikowana praca zdalna itp.

Sezon letni dla miesigcy wakacyjnych, tj. lipiec—sierpien uzyskuje stabilne wyniki, 24.
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Rysunek 7.5: Prognoza zapotrzebowania na ciepto dla horyzontu 24 godzin. Czerwiec 2019
rok.

godzinna prognoza, gdzie wspétczynnik MAPE nie przekracza 5 proc. przedstawione zostaly
na wykresie 7.10. W sezonie letnim wyrdznia si¢ miesigc czerwiec 2019 roku, gdzie Sredni btad
prognozy MAPE przekracza 10 proc.. 24.godzinne prognozy przedstawione sa na wykresie ??.
Zauwazalny jest znaczny spadek poziomu zapotrzebowania na ciepto oraz obnizona warto$¢

szczytow zapotrzebowania.
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Tabela 7.2: Wyniki prognoz zapotrzebowania na ciepto po wdrozeniu w SWD z podzialem na
lata 1 miesiace

MAPE [%]
Dane wejSciowe: rzeczywista pogoda Dane wejSciowe: prognoza pogody
1-24 godzina 25-72 godzina 1-24 godzina 25-72 godzina
1 2.63 2.7 2.85 2.97
2 3.2 3.65 3.74 4.39
3 6.01 7.88 4.98 6.32
4 7.83 8.77 9.26 12.05
5 8.77 14.33 12.68 17.99
6 7.64 10.41 12.35 11.44
2019
7 4.95 7.16 5.87 11.7
8 4.73 5.69 6.7 8.27
9 15.04 12.85 15.59 14.16
10 7.1 7.34 9.13 11.67
11 3.35 3.59 3.94 5.99
12 4.63 5.58 4.81 5.28
1 2.17 4.66 2.44 4.69
2 2.7 4.03 3.1 4.47
3 3.91 4.63 543 6.86
4 7.22 7.81 8.37 11.11
5 11.31 12.19 13.17 13.64
6 6.53 8.88 7.64 8.77
2020
7 4.97 6.07 5.03 6.9
8 3.42 5.87 5.47 7.04
9 11.04 17.89 13.73 16.05
10 7.18 7.48 9.51 9.77
11 3.39 4.05 4.31 5.13
12 2.88 3.75 33 4.26
1 2.76 4.4 3.65 543
2021
2 2.89 3.81 4.09 4.95
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Rysunek 7.8: Prognoza zapotrzebowania na ciepto dla horyzontu 24 godzin. Luty, marzec,

listopad, grudzien 2019 roku.
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2019 oraz 2020 roku.
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7.3 Efektywnosé przedzialow ufnosci

EfektywnoS¢ przedziatéw ufnosci wyznaczanych w rozdziale 6.2.13 oceniano na podstawie
parametru prawdopodobienistwa pokrycia przedzialu prognozy (ang. Prediction Interval
Coverage Probability) (PICP), ktory okresla procent czasu, w ktérym przedzial ufnosci zawierat

rzeczywista warto$¢ prognozy oraz jest wyznaczany zgodznie z formula 7.1.

1 Y 1 jezelid(x) <y; < g(x
PICPy() 4(x) = 5 Y hi gdzie hi = / (%) <3: < ) (7.1)
i=1 0 w przeciwnym razie

gdzie:
e d(x),g(x) - dolna oraz gérna granica przedziatu ufnosci,
e y; - warto$¢ rzeczywista zmiennej prognozowanej,
e N - wielko$¢ analizowanego zbioru danych.

Wartosci PICP dla prognoz wyznaczonych na podstawie rzeczywistych danych
pogodowych przedstawiono w tabeli 7.3. W miejscu tym nalezy przypomnieé, ze prognozy
dla pierwszych 24. godzin horyzontu predykcji wyznaczane sa na podstawie modelu SSN z

autoregresja natomiast kolejne godziny od 25. do 72. na podstawie SSN bez autoregresji.

Tabela 7.3: Efektywnos$¢ przedziatéw ufnosci.

godziny horyzontu predykcji
1-24 25-72

PICP [%] PICP [%]

2019 LATO 85.8 82
ZIMA 91.8 90.5
PRZEJSCIOWY | 882 89
LATO 84.3 79.3

2020 ZIMA 96.6 95.5

PRZEJSCIOWY | 884 89.4
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Warto$¢ oczekiwana parametru PICP wynosi 90proc., poniewaz dla takiego poziomu
ufnosci wyznaczone zostaty wartoSci przedziatéw. Dla sezonu zimowego uzyskano zaktadany
poziom ufnosci przedzialéw, najnizsza jego warto$¢ wynosi 90,5 proc. dla roku 2019 oraz
obszaru od 25. do 72. godziny horyzontu predykcji. Sezon przejSciowy uzyskuje wartosci
maksymalnie o 1,8 p.p. nizsze od oczekiwanej. Najmniejsza efektywnoScia przedziatow
ufnosci charakteryzuje si¢ sezon letni, gdzie PICP plasuje si¢ Srednio w obszarze 85 proc.,
co daje wynik o 5 p.p nizszy od oczekiwanego. Uzyskana efektywnos$¢ przedziatéw ufnosci
stanowi potwierdzenie dobrej jakosci modelu predykcyjnego, w szczegdlnosci w okresie sezonu

zimowego oraz przejsciowego.

7.4 Model dla obszaroéow sieci

Prognozy dla obszaréw w systemie SWD wyznaczane byty analogicznie jak prognoza dla catej
sieci codziennie w godzinach porannych. Wyniki prognoz z podziatem na sezony dla okresu
lipiec 2019— luty 2021 przedstawione zostaly w tabeli 7.4, natomiast rozktad wynikéw prognoz

przedstawiony zostat na wykresie 7.11.

LATO PRZEJSCIOWY

| i
8

15 20 25 30 35

Rysunek 7.11: Wykres rozktadéw wynikéw prognoz dla obszar6w z podzialem na sezony.

Najlepsza dokladnos$¢ pogody w sezonie zimowym wystepuje dla obszaru o numerze 36,
gdzie MAPE wynosi 6,3 proc., ponad potowa obszaréw (36 obszaréw z 55) uzyskuje dla
sezonu zimowego Srednig doktadnos$¢ prognozy w horyzoncie 24. godzin ponizej 10 proc.,
jednoczesnie cztery obszary (obszar 5,33,44,55) uzyskuja doktadnos¢ prognozy powyzej 25

proc. .
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W sezonie letnim, najlepsze wyniki otrzymywane sa dla obszaru o numerze 30, gdzie

MAPE wynosi 8.9 proc., mediana wspétczynnika MAPE wynosi natomiast 17,30 proc., dla

7 obszar6w (Obszar 2, 7, 13, 26, 28, 33, 44) uzyskuje wyniki powyzej 25 proc.. Wyniki

dla sezonu przejsciowego, z uwagi na wykorzystywany model rozmyty stanowia pochodna

wynikéw dla sezonu letniego oraz zimowego. Najlepsze wyniki prognozy uzyskane zostaty dla

obszaru 48 z warto$cia MAPE 13,9 proc., mediana wartosci parametru MAPE wynosi 16,3

proc., a 5 obszar6w (obszar 2, 5, 31, 33, 34) prezentuje wynik MAPE powyzej 25 proc..

Tabela 7.4: Wyniki prognoz zapotrzebowania na ciepto po wdrozeniu w SWD z podzialem na

lata 1 miesiace.

MAPE

LATO ‘ ZIMA ‘ PRZEJSCIOWY

MAPE
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|
|
1] 28 76
\7‘ 251 159
F‘ 148 125
\7\ 173 85
F‘ 128 369
‘76‘ 165 94
F‘ 315 98
‘78‘ 11 80
\79‘ 126 81
\To‘ 25 167
E‘ 92 97
\E\ 151 131
\Ta‘ 296 139
\E‘ 209 89
\E‘ 202 80
‘TG‘ 179 96
\Tﬂ 127 100
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B‘ 161 116
\70‘ 120 119
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Uzyskane wyniki w $§wietle modelu zapotrzebowania na ciepto dla catej sieci sa

satysfakcjonujace, wybrane obszary, takie jak obszar 2, 7, 33 oraz 44 uzyskujace skrajne

wyniki wymagaja ponownej rekalibracji z uzyciem wigkszej ilosci danych treningowych, gdyz
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mozliwe jest, ze nastagpita istotna zmiana zachowania odbiorcéw wplywajaca na pogorszenie
predykcji modelu, w szczegdlnosci w przypadku obszaréw 2, 7 oraz 33 dla ktérych liczba

weziéw cieplnych przyporzadkowanych do danego obszaru jest mniejsza niz 70.

7.5 Ogoélne wnioski z wdrozenia

Wyniki uzyskane w trakcie ponad 2-letniej pracy, ktorej wyniki przedstawiono w niniejszej

pracy, nad systemem SPROG pozwalaja na sformutowanie nastgpujacych wnioskéw:

e stworzony model prognostyczny dla zadanego horyzontu predykcji jest w stanie

generowac prognozy zapotrzebowania na ciepto dla warszawskiej sieci cieptowniczej;

e model po wdrozeniu uzyskuje dokladno$¢ prognoz poréwnywalna z wynikami
uzyskanymi dla danych ze zbioru testowego, tj. btad MAPE ponizej 4 proc. dla sezonu
zimowego, ponizej 8,5 proc. dla sezonu przejsciowego oraz ponizej 7,65 proc. dla sezonu

letniego;

e dokladnos¢ predykcji modelu zapotrzebowania na ciepto dla calej sieci cieptowniczej
dla okresu wdrozenia dla pierwszych 24 godzin horyzontu predykcji jest istotnie lepsza
od wynikéw prezentowanych w literaturze Swiatowej, gdzie dla okresu grzewczego
prezentowana doktadnosé predykcji liczona wspétczynnikiem MAPE wynosi od 4,76
proc. do 11,7 proc., natomiast prezentowany w niniejszej pracy model uzyskuje dla
sezonu grzewczego wyniki ponizej 4 proc. bledu MAPE. Z uwagi na brak wynikéw dla
pozostatych okreséw roku, tj. sezonu letniego oraz przejSciowego porownanie wynikéw

nie jest mozliwe;

e stworzone dodatkowe modele prognostyczne sa w stanie generowal prognozy

zapotrzebowania na ciepto dla obszaréw warszawskiej sieci cieptowniczej;

e generowane prognozy zapotrzebowania na ciepto dla obszaréw WSC dla wigkszoSci

obszar6w sieci osiagaja akceptowalna doktadnosS¢ predykcji.
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Rozdziatl 8

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono system generujacy prognozy zapotrzebowania na ciepto
dla warszawskiej sieci cieptowniczej. System prognozuje zapotrzebowanie na ciepto dla catlej
sieci oraz jej zdefiniowanych obszaréw dla zadanego horyzontu predykcji. Wynik prognozy
zawiera rowniez przedzialy ufnosci prognozy dla poziomu ufnosci réwnego 90 proc.. Prognozy
generowane sa na podstawie modeli prognostycznych, ktére stworzono z wykorzystaniem
technik uczenia maszynowego. W rozprawie przedstawiono metody prognozowania szeregow
czasowych oraz metodologi¢ budowania systeméw opartych o techniki uczenia maszynowego.

Prezentowany system prognostyczny, w przeciwienstwie do rozwiazan opisywanych w
Swiatowej literaturze naukowej, bazuje na danych pomiarowych indywidualnych odbiorcéw
ciepta, tj. danych pomiarowych z weztéw cieplnych przytaczonych do warszawskiej sieci
cieptowniczej. Rozwiazanie to pozwala na skuteczniejsze planowanie oraz eksploatacje
systemu cieptowniczego, oraz transformacj¢ w kierunku systemu cieplowniczego czwartej
generacji. Opracowano algorytmy pozwalajace na wykorzystanie danych pomiarowych:
algorytm walidacji danych, algorytm agregacji danych i algorytm dynamicznego uzupetniania
brakujacych danych. Z uwagi na fakt, iz aktualna liczba uzytkownikéw systemu jest zmienna
w czasie przedstawiono koncepcj¢ listy bazowej, ktéra pozwala na operowanie stalg liczba
odbiorcéw w procesie generowania prognoz zapotrzebowania na ciepto i jednocze$nie
umozliwia skalowanie wynikow prognoz na zmienng liczbe aktualnych uzytkownikow
systemu. Na tej podstawie uwaza si¢, ze potwierdzono teze glowna pracy i mozliwe jest
stworzenie systemu realizujacego prognozy zapotrzebowania na ciepto dla warszawskiej
sieci cieplowniczej na podstawie danych pomiarowych z systemu telemetrii oraz danych

pogodowych. Stwierdza si¢ rowniez, ze stworzone modele prognostyczne, czyli kombinacja
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sztucznej sieci neuronowej z autoregresyjnym wejSciem wykorzystywanej dla pierwszych 24.
godzin horyzontu predykcji oraz sztucznej sieci neuronowej bez autoregresyjnego wejscia
wykorzystywanej dla kolejnych godzin horyzontu predykcji wykazuja zadowalajace wyniki
doktadnosci predykcji, ktére sa poréwnywalne lub lepsze z wynikami prezentowanymi
w Swiatowej literaturze naukowej i potwierdzaja druga tez¢ poboczng pracy. Wysoka
jako$¢ prezentowanych modeli prognostycznych ma szczegdlnie istotne znaczenie w
kontekscie wykorzystywania wynikéw prognozy w algorytmach optymalizujacych prace sieci
cieptowniczej, gdyz pozwalaja na precyzyjne prognozowanie potrzeb odbiorcéw ciepta, a tym
samym mozliwe jest optymalne definiowanie pracy wytwércow ciepta tak, aby zaspokoié
potrzeby konsumentoéw ciepta przy minimalnych stratach operacyjnych sieci cieptowniczej.

WartosScia dodang prezentowana w niniejszej pracy sa prognozy zapotrzebowania na ciepto
dla obszaréw warszawskiej sieci cieplowniczej, ktére stanowia dodatkowa informacj¢ dla
operatoréw sieci. Modele prognostyczne dla obszaréw sieci stworzone zostaty na podstawie
regresji grzbietowej, natomiast jakoS¢ generowanych prognoz dla wigkszosci obszaréw jest
poréwnywalna z jakoSciami prognoz wyznaczanych dla catej sieci, a na tej podstawie uwaza
si¢, ze potwierdzono pierwsza tez¢ poboczna pracy.

Wysoka jako$¢ generowanych prognoz pozwolila na wdrozenie systemu prognozowania
w Systemie Wsparcia Decyzji (SWD). Generowane prognozy stanowia zmienng wejSciowq
algorytmu optymalizacji bedacego podstawa funkcjonowania SWD. W rozdziale si6dmym
przedstawiono analiz¢ danych z wdrozenia systemu oraz dwuletniej pracy, ktéra potwierdza
skutecznoS$¢ prezentowanego rozwigzania zaroOwno w obszarze jakosci generowanych prognoz,

jak 1 w obszarze skutecznoS$ci wyznaczonych przedzialéw ufnoSci prognoz.
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Dodatek A

Wkilad o0s6b trzecich w rozwaj systemu

prognostycznego

W zataczniku przedstawiono wktad oséb trzecich w rozwdéj systemu prognostycznego:

e Mgr inz. Artur Bielecki wspieral autorke systemu podczas tworzenia finalnego modelu
prognozujacego zapotrzebowanie na ciepto dla calej sieci oraz przy implementacji
wspomnianego modelu w systemi SWD. Pan mgr inz. Artur Bielecki wykonat
trenowanie oraz optymalizacje wartoSci hiperparametrow sztucznej sieci neuronowej

wykorzystywanej w module prognostycznym.

e Mgr inz. Michal Guzek oraz Mgr inz. Jakub Bialek stanowili wsparcie w
obszarze wykorzystania prognoz generowanych przez system SPROG w algorytmie

optymalizujacym prace warszawskiej sieci cieptowniczej.

e Mgr inz. Rafal Brzozowski oraz mgr inz. Rafal Serafin jako pracownicy Veolia
Energia Warszawa S.A. stanowili pomoc w obszarze zbierania danych pomiarowych z
warszawskiej sieci cieptowniczej. Ponadto mgr inz. Rafal Brzozowski oraz mgr inz. Rafat
Serafin wspierali autorke systemu wiedza z zakresu funkcjonowania warszawskiej sieci

cieptownicze;.

e Dr inz. Konrad Wojdan jako dyrektor dziatu badawczo-rozwojowego w firmie Transition
Technologies Science S.A. koordynowal proces powstawania systemu SPROG oraz
stuzyt merytorycznym wsparciem w obszarze budowania oraz implementacji systemow

opartych o techniki uczenia maszynowego.
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