Model neuronowy predykgiji
temperatury wewnetrznej w lokalach mieszkalnych
budynku wielorodzinnego
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Stosowane obecnie w cieptownictwie Inteligentne Systemy Grzewcze, ktérych obstuga odbywa sie za pomocq plat-
form SCADA (ang. Supervisory Control and Data Acquisition), sq zrédtem wielkiej ilosci danych pomiarowych. Bar-
dzo czesto informacje w nich zawarte sq tracone, poniewaz ich analiza stwarza problemy natury metodologiczne;.
W niniejszym artykule przedstawiono wyniki badan nad wykorzystaniem jednej z mefod eksploracji danych (ang.
Data Mining) do predyEcii temperatury powietrza w 31 lokalach mieszkalnych budynku wielorodzinnego. W tym
celu za pomocg Sztucznych Sieci Neuronowych (ang. Artificial Neural Networks — ANN) analizowano szeregi cza-
sowe femperatury wewnetrznej oraz dobowych sum temperatury wewnetrznej w trakcie jednego sezonu grzewcze-
go (pazdziernik-maij). Jakosé utworzonych neuronowych modeli predykciji oceniano na podstawie wartoéci wspét-
czynnikéw korelacii liniowej oraz ilorazu odchylen standardowych pomiedzy danymi rzeczywistymi i prognozowao-

nymi. Wykazano, ze zaproponowana metoda moze by¢ stosowana jako narzedzie wspomagajace naliczanie
optat za uzytkowanie sieci grzewczej w przypadku krétkotrwoc’?/ch awarii systemu monitoringu.

Stowa kluczowe: predykcja zapotrzebowania na ciepfo, meto
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Intelligent Heating Systems, operated by SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) that are used today in
heating systems are a source of great amount of measurement data. Very often information contained therein is lost
because data analysis creates problems of a methodological nature. This paper presents the results of research on
the use of data mining methods to predict air temperature in 31 F|oremises of a multi-family building. For this

purpose, the time series of indoor temperature and daily sums o

indoor temperature during one heating season

(October-Maﬁ) were analyzed using Artificial Neural Networks (ANN). The quc1|i?/ of neuron prediction models was

assessed on f

e basis of values of linear correlation coefficients and the quotient of standard deviations between

actual and predicted data. It has been shown that the rroposed method can be used as a tool to support the

calculation of heating fees in the case of short-term fai

ures of the monitoring system.

Keywords: heat demand prediction, methods of data mining, Artificial Neural Networks, Intelligent Heating Systems,
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Wprowadzenie

Obecnie w sektorze cieptownictwa
coraz czeiciej wdraza sie Inteligentne Sys-
temy Grzewcze. Podyktowane jest to
wzgledami ekonomicznymi (systematycz-
ny wzrost kosztéw ogrzewania paliwami
konwencjonalnymi) i ekologicznymi (ko-
nieczno$¢ ograniczenia emisji zanieczysz-
czen do atmosfery oraz ochrony zasobéw
paliw kopalnych) [13, 18, 20]. Nowocze-

sne rozwigzania pozwalajg na monitoring

i zarzgdzanie siecig cieptowniczg w réz-
nej skali, od pojedynczych budynkéw
jedno — i wielorodzinnych [3, 8], poprzez
cate osiedla i aglomeracje miejskie [5, 14].
Umozliwiajg racjonalne gospodarowanie
wyprodukowanym cieptem, ograniczenie
jego strat, naliczanie optat eksploatacyj-
nych zwigzanych z ogrzewaniem miesz-
kan i zuzyciem ciepfa na cele przygotowy-
wania cieptej wody uzytkowej oraz
oszczednoéé energii. Twércy projektu Inte-
ligentna Sie¢ Ciepfownicza, ktéry wdraza-

ny jest w chwili obecnej w Warszawie,
szacujq jokiego rzedu korzysci ekonomicz-
ne sq z nim zwigzane. Uwazajq, ze mo-
dernizacja sieci pozwoli na oszczednosé
123 TJ rocznie z tytutu ograniczenia strat
ciepta przez przenikanie oraz 112 T) ze
wzgledu na wykorzystanie zrédet o wigk-
szej efektywnosci ekologicznej, co fqcznie
spowoduje redukcje emisji dwutlenku
wegla do atmosfery o 14500 ton [5].
Zarzqdzanie infeligentnymi systemami
odbywa sie za pomocq platform stuzgcych
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do monitoringu proceséw  technologicz-
nych i ich kontroli, popularnie nazywanych
SCADA (ang. Supervisory Control and
Data Acquisition) [7, 10, 12]. Do gtéwnych
zadah tych systeméw nalezg: pomiar
i rejestracja zadanych parametréw w cza-
sie rzeczywistym, wizudlizacja pracy syste-
mu, wybér i regulacja parametréw techno-
logicznych, sterowanie automatyczne,
zdalne sterowanie weztami technologicz-
nymi, alarmowanie o awariach i przekro-
czeniach parametréw  technologicznych
z jednoczesng instrukcjg dla operatora.

Analogicznie, jok w przypadku innych
automatycznych systeméw pomiarowych,
SCADA generujg olbrzymie zbiory da-
nych, a informocie, ktére sq w nich zawar-
te, niejednokrotnie nie sq odpowiednio
wykorzystywane.  Wynikéw  pomiaréw
wielkosci parametréw charakteryzujgcych
systemy grzewcze uzywa sie gléwnie
w celu naliczenia optat za pobér ciepta
i po jego dokonaniu sq one najczeiciej
usuwane z systemu, gdyz brakuje zaréw-
no miejsca do ich archiwizacji, jok narze-
dzi ich andlizy.

Andlize wielkich baz danych utatwiajq
metody eksploracji danych (ang. Data
Mining). Znajduja sie wéréd nich: analiza
skupien (ang. Cluster Analysis), sieci neu-
ronowe (ang. Artificial Neural Networks —
ANN), zbiory i logika rozmyta (ang.
Fuzzy Sets and Fuzzy Logic), metody bay-
esowskie (ang. Bayesian Methods), algo-
rytmy ewolucyjne (ang. Evolutionary Algo-
rithms) czy uczenie maszynowe (ang.
Machine Learning).

Metody eksploracji danych sq coraz
czeiciej stosowane do predykeiji wielkosci
poboru ciepta przez uzytkownikéw sieci
grzewczych. Uwaza sie, ze kluczowq role
w konstruowaniu modeli prognostycznych
odgrywa uwzglednienie dwéch zespotéw
czynnikéw wplywajacych na  wielko§¢
zapotrzebowania na ciepfo: klimatycz-
nych oraz okreélajacych zachowanie uzyt-
kownikéw [15]. Sposréd wymienionych
metod Data mining, w literaturze dotyczq-
cej cieptownictwa, najwiecej zastosowan
mozna znalezé z wykorzystaniem modeli
ANN [2, 19]. Cechujq je dobre rezultaty
prognozowania w przypadku duzych
zbioréw danych eksperymentalnych, ktére
mozna podzieli¢ na podzbiory uczqce
i testowe. Wyniki uzyskane za ich pomocg
stanowig niejednokrotnie materiat poréw-
nawczy z innymi metodami [15].

Dgzenie do wykorzystania ANN o jak
najprostszej strukturze sprawia, ze spo-
$réd wielu stosowanych sieci neuronowych
najpopularniejszymi sq MLP (ang. Multi-
Layer Perceptron). Mba i in. (2016) zasto-
sowali je do predykeji godzinowych war-

tosci temperatury i wilgomosci powietrza
wewngtrz budynku. Wykazali, Ze sq one
dobrym narzedziem do prognozowania
parametréw okreslajqcych komfort cieplny
lokali mieszkalnych, gdyz korelacja warto-
ici rzeczywistych i modelowanych byta na
wysokim poziomie (r>0,9).

Saijjadi i in. (2016) poréwnali szereg
modeli stworzonych z wykorzystaniem sieci
neuronowych, algorytméw ewolucyjnych
oraz uczenia maszynowego dla réznych
horyzontéw czasowych (1-24 godziny).
Na podstawie jednego sezonu grzewcze-
go 2009/2010 wykazano, ze najwyzszy
stopien dopasowania danych prognozo-
wanych do obserwowanych oraz zdolnoéé
generalizacji mozna ofrzymaé za pomocg
ELM (ang. Extreme Machine Learning).

Poréwnanie wynikéw modelowania
zapotrzebowania na ciepto z wykorzysta-
niem SVM (ang. Support Vector Machine),
nalezqcej do metod uczenia maszynowe-
go, z pozostatymi metodami Data Mining,
wskazuje, ze za pomocq Maszyny Wekto-
réw Noénych mozna uzyskaé lepsze rezul-
taty prognozowania, zwlaszcza w dtuz-
szej perspektywie czasowej [4].

Zadawalajgce wyniki predykcji ofrzy-
mywane sq réwniez za pomocq rozwig-
zan stanowigcych potgczenie kilku metod
Data mining. Shamshirband i in. (2015)
do prognozowania zapotrzebowania na
ciepto uzywali hybrydy sieci neuronowych
i logiki rozmytej; Profic i in. (2015) pofq-
czyli metode SVM z analizq falkowq (ang.
Wavelef); Chou i Bui (2015) metode SVR
(ang. Support Vector Regression) z ANN;
Ahn i in. (2017) logike rozmytq oraz sieci
neuronowe.

Celem pracy byfo stworzenie neurono-
wego modelu predykcji zmian temperatury
wewnetrznej w 31 lokalach mieszkalnych
budynku wielorodzinnego. Do badan
wykorzystano  zarchiwizowane szeregi
czasowe femperatury, pochodzqce z moni-
toringu systemu w sezonie grzewczym
(okres od pazdziernika do maja). Wyniki
badai mogq mie¢ szereg zastosowan
praktycznych: do przewidywania parame-
tréw dla systemu grzewczego na okreslony
horyzont czasowy, racjonalnej moderniza-
cji instalacji ogrzewania, optymalizacji
pracy sterownikéw kotfowych i uproszcze-
nia ich obstugi, poprawy sprawnosci i efek-
tywnosci proceséw wytwarzania ciepfa,
zmniejszenia emisji zanieczyszczen do
atmosfery, zmniejszenia kosztéw eksplo-
atacji oraz zwigkszenia trwatoéci urzadzen
oraz diagnostyki ukladu grzewczego.

Niniejsza praca stanowi kontynuacje
badah autoréw nad oceng indywidual-
nych cech zachowania mieszkarcéw pod-
czas eksploatacji instalacji cieptownicze.
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Metodyka badan

Analizom z wykorzystaniem sieci neu-
ronowych poddano szeregi czasowe tem-
peratury wewnetfrznej oraz dobowych sum
temperatury wewnetrznej w poszczegé|-
nych lokalach mieszkalnych budynku wie-
lorodzinnego. Zastosowano jedno- lub
dwuetapowy proces uczenia metodami ze
wsteczng propagacjq btedéw, gradientéw
sprzezonych i Quasi-Newtona (BFGS),
Levenberga-Marquardta i redukcje wag
metodg Weigenda w celu uniknigcia zja-
wiska nadmiernego dopasowania do
danych (ang. Overfitting). Polega ono na
tym, ze sie¢ doskonale dzicta na zbiorze
uczqcym, natomiast nie osigga zadowala-
jacych rezultatéw dla danych, kiére nie
braty udziatu w procesie uczenia.

W warstwie wejsciowej i wyjsciowej
uzywano liniowej, natomiast w warstwach
ukrytych hiperbolicznej funkcji aktywacii
neurondw przy réznej liczbie epok (od 50
do 2000). Szereg czasowy podzielono na
zbiér uczacy (50% ogbdlnej iloéci obserwa-
cji), walidacyjny i testowy (odpowiednio
po 25%). Modelowania dokonano dla réz-
nej liczby wejs¢ (1-10), réznej architektury
sieci w zakresie liczby neuronéw w war-
stwie ukrytej (2-10) oraz réznego przesu-
niecia czasowego wielkosci wejéciowych
w stosunku do wielkoici prognozowane;j
(1-24). Dla celéw pracy przeanalizowano
dziesigtki wariantéw architektury sieci
SSN, dla szeregu wielkosci wejéciowych
i opdznien.

W pracy jako$¢é modeli oceniano na
podstawie wartosci ilorazu odchylen stan-
dardowych oraz wspétczynnika korelacji
liniowej Pearsona r. Nailepiej dopasowa-
ny model charakteryzowata najnizsza
wartos¢ & oraz najwyzsza wartosé r.

Ocene poprawnoéci doboru zmiennych
wejéciowych do modelu przeprowadzono
za pomocq kryterium informacyjnego Aka-
ike AIC (ang. Akaike Information Criterion)
na podstawie ztozonosci modelu okreslanej
liczbg estymowanych parametréw. Za naj-
bardziej optymalny model uwazano fen,
dla kiérego warto$¢ AIC byta najmniejsza.
Obliczano jq z zaleznosci:

SSE
AIC = N~In[N)+2~Lp, (1)

gdzie:

Lp — liczba estymowanych parametréw
modelu;

N - liczebnos¢ zbioru danych;

SSE — suma kwadratéw bledéw predyk-
qji.

W ciepfownictwie, do prognozowania
zapotrzebowania na cieplo, stosuje sie
umowng warto$¢ stopniodnia SD,[°C-d],
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ktéra jest réznicq miedzy éredniq temperatu-
rg powietrza wewnetrznego i zewnetrznego
w i — tej dobie sezonu grzewczego [11]:

SDi = Tws,. _Tzsi’ (2)
gdzie:
T,, — $rednia temperatura powietrza
wewnetrznego;
T, - érednia temperatura powietrza
zewnetrznego.

Przy prognozowaniu zapotrzebowa-
nia na paliwa (energie cieplna) wykorzy-
stuje sie sumy stopniodni dla catego okre-
sU ogrzewania:

n
SDsezon = E{SDI' (3)
gdzie:
SD,.,., — suma stopniodni dla sezonu

grzewczego z wielolecia;
n - liczba dni trwania sezonu grzew-
czego z wielolecia.

W niniejszej pracy, oprocz szeregow
czasowych temperatury wewnetrznej
w lokalach, poddano réwniez andlizie
szeregi dobowych sum temperatury
wewnetrznej, zaréwno w poszczegdlnych
mieszkaniach, jok i w calym budynku.
Sumy dobowe temperatury wewnetrznej
STk j Wyliczano z zaleznosci:

i=24

STk = Z] Tioki is (4)

gdzie:

Tk ji™ $rednia temperatura wewnetrzna,
w °C, w i-tej godzinie (i=1,2, ...,
24) w jtym dniv obserwacii,
n-tego lokalu mieszkalnego (i = 1,

2,..., 31).

Na podstawie obliczonych wartosci
ST,k j Wyznaczono szereg czasowy dobo-
wych  sum temperatury wewnetrznej

w obiekcie:
n=31

STobiekri = 21 Tlgk,' (5)
n=

Andlize szeregéw czasowych tempera-
tury wewnetrznej za pomocq sieci neurono-
wych przeprowadzono z wykorzystaniem
programu komputerowego STATISTICA.

Wyniki badan

Model predykcji temperatury
wewnefrznej

Pierwszym efapem badan byta préba
ustalenia architektury sieci typu MLP do pro-
gnozowania temperatury w lokalach miesz-
kalnych. Moze ono znalezé zastosowanie
przy ndliczaniu optat za ogrzewanie
w przypadku krétkotrwatych awarii systemu
rejestrujqcego zuzycie ciepta w budynku.

www.informacjainstal.com.pl

Na podstawie kryterium AIC wykaza-
no, ze najbardziej optymalna sie¢ do pro-
gnozowania temperatury w lokalach
miata architekture MLP 4: 4-3-1 :1. War-
stwa wejsciowa skladata sie z czterech
neurondw, kiére obejmowaty temperature
przesunietq o 1, 2, 3, 4 godziny wstecz
liczone od wartoici prognozowanej. Na

podstawie przeprowadzonych badan
stwierdzono, ze ilos¢ wejé¢ do modelu
oraz liczba neuronéw w warstwie ukrytej
miaty niewielki wptyw na jako$é¢ predykdii
(r~0,97). Wyniki otrzymane dla wybrane-
go lokalu 3 przedstawiono w tabeli 1.

Do realizacji celu kolejnego etapu prac
— ustalenia wplywu sposobu uzytkowania

Tabela 1. Charakierystyka sieci neuronowych typu MLP do prognozowania temperatury wewnetrznej

w lokalu 3
Table 1. Characteristics of MLP neural networks for forecasting indoor temperature in apartment 3
Opis sieci i danych wejéciowych
Dane wejsciowe Suma Liczba ) . .
llogé okres’.lai.qc? lwadratow estymowan}/ch Kryterium WSpO{CZyTnIk lloraz odchylen
llos¢ | neuronow przesuniecie bledow parametrow 'AIC korelaciji standardowych
wejs¢ | wwarstwie | wstecz liczone SSE modelu r Pearsona g
ukrytej od wartfosci L,
prognozowanej
5 7 1,2,3,4,5 | 24466 50 1236922 | 0,9779 0,2090
5 6 1,2,3,4,5 | 23095 43 1263320 | 0,9792 0,2029
5 5 1,2,3,4,5 227,77 36 -12707,48 0,9795 0,2014
5 4 1,2,3,4,5 | 23074 29 1266517 | 0,9792 0,2028
4 ) 1,2,3,4 227,96 37 -12701,73 0,9791 0,2034
4 5 1,2,3,4 226,58 31 -12740,06 0,9796 0,2008
4 4 1,2,3,4 233,71 25 12617,83 | 0,9789 0,2041
4 2 1,2,3,4 234,98 13 -12618,35 0,9788 0,2047
3 5 1,2,3 260,42 26 -12146,47 0,9763 0,2159
3 4 1,2,3 239,20 21 -12525,09 0,9784 0,2066
3 3 1,2,3 232,69 16 -12654,73 0,9790 0,2036
2 4 1,2 243,33 17 -12458,90 0,9780 0,2084
2 3 1,2 238,09 13 -12561,29 0,9781 0,2079
2 2 1,2 238,71 9 12558,03 |  0,9770 0,2132
[ = il Fir
E . - L L
% I £ .
g L H 0
g T H _
3 Treea, ||E .
2 ' '
OpdEnéende w godzinach Cipdénlenle w godzinach,
- - .
;f- LY * . - . -
5 * s % . n B "
= Tt £ aart®?t
g wer |3 .t
i Lpogt
=
Opddnsende w godzinach Opddnbenie w podiinach
a " - !
I e, -
¥ *a oy Y
* e, 5 e
- seel, . 3 e
£ TN et
i : .
=
Opdinsenie w godzinach Opdinsende w godzinach
Rys. 1.

Wartosci wspétezynnikéw korelacii liniowej miedzy danymi obserwowanymi a prognozowanymi oraz
ilorazu odchylen dla poszczegélnych opéznien wartosci wejéciowyc
Fig. 1. Linear correlation coefficients between observed and predicted data, standard deviations quo-

tients for individual input delays
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lokali przez mieszkahcéw na mozliwosé
predykcji temperatury wewnetrznej -
wykorzystano SSN o architekturze MLP 2:
2-3-1:1. Dane wejiciowe stanowily warto-
éci temperatury w pomieszczeniu w godzi-
nie okreslonej opéznieniem w stosunku do
wartosci prognozowanej oraz temperatu-
ra je poprzedzajaca.

We wszystkich lokalach wraz ze wzro-
stem wielkosci opéznienia spadata war-
tos¢ wspdtczynnika korelacji liniowej r
miedzy wielkosciami obserwowanymi
a prognozowanymi, natomiast wyraznie
rosta warto$¢ ilorazu odchylen, co wska-
zuje na pogorszenie jakosci modelu pro-
gnostycznego (rys. 1).

W przypadku lokali numer 1, 2, 9,13,
14, 18 i 24, ktére tgcznie stanowig
25,81% wszystkich mieszkan w budynku,
wykazano, ze istnieje mozliwo$¢ progno-
zowania  temperatury  wewnetrznej
z 24-godzinnym horyzontem czasowym.
W 12,90% mieszkan (lokale nr 12, 19, 26
oraz 27) prognozowano temperature
z perspektywq 8 godzinng. Jako$é modelu
predykcji temperatury w lokalach miesz-
kalnych uznawano za dobrg, gdy wartosé
wspdfczynnika korelacji zawierata sie
w przedziale od 0,85 do 0,95 oraz ilora-
zu odchylen w zakresie od 0,1 do 0,4.
Przyjecie nizszego kryterium oceny (r e
[0,80; 0,85)) oraz & e (0,40, 0,60]) spra-
wifo, ze az w 87,10% badanych lokali
mieszkalnych predykcja byta mozliwa na
24 godziny do przodu (tab. 2).

W lokalach 5 6 ANN umozliwicjq pre-
dykcje temperatury jedynie w bardzo krét-
kim horyzoncie czasowym (1, 2 godziny).
Na podstawie przeprowadzonej wizii lokal-

Tabela 2. Zestawienie mozliwoici prognoz ex
ante w godzinach dla temperatury wewnetrznej
z zastosowaniem ANN o architekiurze MLP 2:
2-3-1:1

Table 2. Summary of ex ante forecasting possi-
bilities in hours for indoor temperature using MLP
2: 2-3-1: 1 architecture

Czas . Procent

prognozy Numer lokalu LICZb?’ lokali
ex ar.wfe lokali w budynku

w godzinach 4
1 5 1 3,23
2 6 1 3,23
4 21,31 2 6,45
7 8,10 2 6,45

8 12,19, 26, 27 4 12,90
9 11, 23,29 3 9,68
10 3,16,20 3 9,68
1 7 1 3,23
12 15 1 3,23
13 30 1 3,23
17 25,28 2 6,45
20 22 1 3,23
22 4 1 3,23

1,2,9,13,14
24 ! ’] 8,, 21’ ! 8 25,81

nej, stwierdzono, ze ich mieszkaricy stosujq
w urzqdzenia klimatyzacyjne (tab. 2).

Model predykeji sum dobowych
temperatury wewnetrznej

Predykcji sum dobowych temperatury
wewnetrznej za pomocg ANN dokonano
andlogicznie, jak w przypadku prognozo-
wania temperatury w poszczegc'>|nych
lokalach. Rezultaty ustalania architektury
sieci typu MLP dla przyktadowego lokalu
nr 3 przedstawiono w tfabeli 3. Andliza
wielkosci kryterium AIC wskazata, ze naj-
lepszg ANN do prognozowania sum
dobowych temperatury wewnetrznej byla
sie¢ o architekturze MLP 2: 2-2-1 :1,
w kiérej wejscia stanowily temperatury o 1
i 2 godziny poprzedzajqce warto$é pro-
gnozowang.

Na podstawie przeprowadzonych
badan stwierdzono, ze warto$é kryterium
AIC roénie wprost proporcjonalnie do licz-
by neuronéw w warstwie ukrytej oraz ilo-
ici wejé¢, co jest gtéwnie wynikiem wzro-
stu ztozonoéci modelu, okreslonej liczbg
estymowanych parametréw.

Ze wzgledu na ograniczong objetoéé
pracy nie zamieszczono wynikéw predyk-
cji dobowych sum temperatury w poszcze-
gélnych lokalach dla réznych opéznien
z wykorzystaniem MLP 2: 2-2-1 :1. Jako
dane wejiciowe przyjeto sumy dobowe
temperatury w 31 mieszkaniach w dobie
okreslonej opéznieniem w stosunku do
wartoéci prognozowanej oraz w dobie jg
poprzedzajagcej. Wykonano obliczenia
dla prognoz od 1 do 6 dni. Uzyskano
zadowalajgce prognozy (r € [0,80; 0,85)

i & € (0,40,0,60]) na jedng dobe do przo-
du dla wszystkich lokali z wyjatkiem miesz-
kania numer 5.

Z punkiu widzenia prognozowania
zapotrzebowania na energie znacznie
istotniejsza jest predykcja sum temperatury
wewnetrznej we wszystkich lokalach miesz-
kalnych tgcznie. Dla zarzadcy/eksploata-
tora lokalnych zrédet ciepta stanowi wazne
zrédto informacji oraz ogélny poglad na
wielko$¢  zapotrzebowania na ciepto
budynku. Prognozy dokonano z wykorzy-
staniem sieci perceptronowych MLP 2:
2-3-1 :1 oraz sieci o radialnych funkcjach
bazowych RBF 2: 2-9-1 :1 (tab. 4).

Model predykeyiny, oparty zaréwno na
sieci perceptronowej, jok i radialnych funk-
cjach bazowych, charakteryzowat sie zado-
walajgeg jakoscig (>0,8) jedynie dla hory-
zontu czasowego jednego dnia. Wspét-
czynniki korelacji w przypadku prognoz od
2 do 3 dni do przodu wynosity 0,6 i 0,7,
natomiast dla okresu od 4-6 dni nie uzyska-
no modeli MLP oraz RBF o wystarczajqgco

Tabela 4. Zestawienie wynikéw prognozowania
dobowych sum temperatury we wszystkich loka-
lach mieszkalnych

Table 4. Summary of forecasting daily tempera-
ture results in all residential premises

Liczba dni MLP 2 :2-3-1 :1 RBF 2: 2-9-1 :1
prognozy R e R :

1 0,82524 | 0,56378 |0,83620| 0,57700

0,65750 | 0,76350 |0,73890| 0,69860

0,60254 | 0,70234 |0,66240| 0,75950

0,40632 | 0,88966 |0,19930| 1,19780

0,30718 | 0,95234

0,85038

0,49190
0,53960

0,90900

ol | MW N

0,54216 0,84220

Tabela 3. Sieci neuronowe typu MLP do prognozowania dobowych sum temperatury wewnetrznej

w lokalu 3

Table 3. MLP neural networks for forecasting daily indoor temperature in appartment 3

Opis sieci i danych wejéciowych
Dane wejsciowe Suma Liczba )
- ||ogé, okre.élai.qce Prze | lovadratow estymowan}/ch Kryterium Wspélczyp_nlk lloraz odchylen
llo$¢ | neuronéw | suniecie wstecz bledéw parametrow AIC korelacii standardowych
wejs¢ | w warstwie | liczone w dobach SSE modelu r Pearsona 3
ukrytej od warfosci L
prognozowanej
5 7 1,2,3,4,5 22242,66 50 933,87 0,889270 0,458535
5 6 1,2,3,45 | 25971,28 43 960,99 | 0874379 | 0,494057
5 5 1,2,3,4,5 24356,17 36 935,76 0,880422 0,479828
5 4 1,2,3,4,5 | 2161440 29 900,86 | 0,893342 0,449802
4 6 1,2,3,4 23170,30 37 929,02 0,893021 0,468307
4 5 1,2,3,4 22065,24 31 908,47 0,889866 0,456267
4 4 1,2,3,4 | 21142,69 25 889,00 | 0,896481 0,443648
4 3 1,2,3,4 21074,76 19 876,43 0,895351 0,446615
4 2 1,2,3,4 22018,77 13 872,10 0,889994 0,456254
3 5 1,2,3 19927 ,44 26 880,64 0,900912 0,434176
3 4 1,2,3 22093,68 21 888,70 0,889617 0,456920
3 3 1,2,3 20988,63 16 869,72 0,895950 0,445602
2 4 1,2 20592,93 17 86839 | 0,897305 0,441454
2 3 1,2 22292,88 13 874,27 0,889137 0,458039
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dobrej zdolnoéci prognozowania (od r=0,1
do r=0,5) dobowych sum temperatury we
wszystkich lokalach mieszkalnych tgcznie.

Podsumowanie i wnioski

Inteligentne systemy stuzqce do monito-
ringu pracy kofowni sq zrédtem olbrzy-
miej ilosci danych pomiarowych w postaci
szeregéw czasowych. Stosowanie metod
eksploracji danych (ang. Data mining)
moze ulatwi¢ ich analize i zracjonalizowaé
metody naliczania optat za zuzycie ciepta.

W niniejszej pracy do prognozowania
temperatury wewnetrznej oraz dobowych
sum femperatury wewnefrznej w lokalach
mieszkalnych budynku wielorodzinnego
zaproponowano wykorzystanie Sztucz-
nych Sieci Neuronowych (ang. Artificial
Neural Networks — ANN). Analizowane
dane pochodzity z jednego sezonu grzew-
czego (okres od pazdziernika do majal).

Przeprowadzone badania pozwolity na
stwierdzenie, ze proste sieci perceptronowe
MLP (ang. Multi-Layer Perceptron) o poje-
dynczej warstwie ukrytej mogq by¢ z powo-
dzeniem sfosowane jako narzedzie do pre-
dykcji wewnetrznej temperatury powietrza
w lokalach mieszkalnych budynku wieloro-
dzinnego. Prognozy dokonywano na pod-
stawie znajomosci wielkosci temperatury
wewnetrznej w 1-24 godzinach wstecz,
liczonych od wartoéci prognozowanej.

Wykazano, ze najbardziej optymalng
strukturq neuronowq do prognozowania
temperatury w lokalach jest sie¢ o archi-
tekturze MLP 4: 4-3-1 :1, w ktérej wejicia
stanowita temperatura przesunigta o 1-4
godzin wstecz w stosunku do wartoéci pro-
gnozowanej. W przypadku dobowych
sum temperatury wewnetrznej no]lepsze
rezultaty predykcii otrzymano dla architek-
tury MLP 2: 2-2-1 :1, gdzie warstwa wej-
$ciowa obejmowata wartosci temperatury
w 1 i 2 godzinach przed prognozg.

W 87,10% lokali budynku wieloro-
dzinnego otrzymano zadawalajgce pro-
gnozy (r e [0,80; 0,85) i & e (0,40,0,60])
w 24-godzinnym horyzoncie czasowym.

Predykcja sum dobowych temperatury
wewnetrznej we wszystkich lokalach roz-

patrywanych tgcznie, istolna w prognozo-
waniu  zapotrzebowania na energie,
dostarczyla dostatecznie dobrych wyni-
kéw jedynie w perspektywie jednego dnia.
Zaréwno sieci typu MLP, jok i RBF (ang.
Radial Basis Function) nie umozliwity stwo-
rzenia modelu dostatecznej jakosci dla
okresu od 2 do 6 dhni.

Wyniki uzyskane w niniejszej pracy
mogaq znalez¢ zastosowanie do uzupetnia-
nia szeregébw czasowych temperatury
wewnetrznej w przypadku krétkotrwatych
awarii systemu monitoringu, co moze sta-
nowié narzedzie wspomagajace w proce-
sie naliczania opfat za uzytkowanie sieci
grzewczej. Planuje sie prowadzenie dal-
szych badan w zakresie predykeii wielko-
éci poboru ciepta z uwzglednieniem tem-
peratury zewnetrznej w celu usprawnienia
pracy lokalnej kottowni.
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