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W ramach pracy podjeto problematyke uzupetniania brakujgcych danych charakteryzujgeych dziatanie weztéw
cieplnych, w sytuacji niedostepnosci doktadnych danych telemetrycznych. Kompletne zbiory danych wejsciowych sq
niezbedne do zasilenia modelu obliczeniowego sieci ciepfowniczej. Scharakteryzowano i poréwnano trzy metody
imputacji: imputacije $rednig, metode typu hot-deck oraz imputacje za pomocq regresii liniowej. Do oceny metod
wykorzystano rzeczywiste dane telemetryczne w ktorych w sposob |osowy wygenerowano luki. No|skuteczn|e|szo
w uzupetnianiu brakéw okazata sie metoda regres;ji liniowe;, osiqgajqc wskaznik dopasowania R? mocy weztéw
cieplnych na poziomie do 0,95 i natezenia przeptywu na poziomie do 0,86. W artykule wskazano zrédta poten-
cjalnie warto$ciowej wiedzy pomocniczej do wykorzystania w celu uzupe’fnionic brakujgcych danych.

Stowa kluczowe: sieci cieptownicze, modelowanie hydrauliczne, imputacja, brakujgce dane

This study addresses the issue of imputing missing data relating to the operation of district heating substations when
accurate telemetry data is unavailable. A complete set of input data is required to inform a mathematical model of
a district heating network. Three imputation methods were characterized and compared: mean imputation; the hot-deck
method; and imputation using linear regression. The methods were evaluated using actual telemetry data in which miss-
ing values were randomly induced. Linear regression proved to be the most effective method for filling the gaps, achiev-
ing R? scores of up to 0.95 for substation heat power and up to 0.86 for volumetric flow rate. The article identifies

sources of potentially valuable auxiliary knowledge that could be used to fill in missing data.
Keywords: district heating networks, hydraulic modelling, imputation, missing data

Wprowadzenie

Do wykonania obliczeA rozptywéw
wody i strat ci$nienia w sieci ciepfowniczej
konieczne jest dysponowanie pefnym zbio-
rem niezbednych danych wejsciowych [1].
Jedng z czeéci wymaganego zbioru
danych sq informacje na temat przeptywdw
i spadkéw temperatury w weztach ciepl-
nych, ktére mogg zosta¢ pozyskane na
podstawie archiwalnych danych z syste-
méw telemetrycznych. Przeszkodg w okre-
$leniu tych parametréw moze by¢ niepetne
pokrycie odbiorcéw ciepta systemami tele-
metrycznymi albo awarie lub btedy zwig-
zane z przetwarzaniem, transmisjq i archi-
wizacjg danych pomiarowych [2]. Tego
rodzaju problemy mogq prowadzié do
sytuacji, ze dla pewnej podgrupy weziéw
cieplnych nie istnieje zaden, nawet maty,
zbiér danych pozwalajgcych bezpoérednio
wyznaczy¢ parametry niezbedne do zasi-
lenia modelu cieplno-hydraulicznego sieci
cieptownicze;.

Wéweczas pojawia sie kwestia, w jaki
sposéb poradzié sobie z niekompletnociq
danych. Podstawy teorii danych brakujg-
cych i zasadnicze metody radzenia sobie
z tym problemem wywodzq sie m.in. z dzie-
dziny nauk spotecznych i pokrewnych, kté-
re czesto operujq na danych niepetnych,
np. ze wzgledu na unikanie z réznych przy-
czyn przez respondentéw odpowiedzi na
niektére pytania z kwestionariuszy [3] lub
prace na zasobach danych z zatozenia
niekompletnych, np. dlatego, ze trudno
bytoby je pozyskaé w catosci [4]. Braki
w danych sq jednak istotnym problemem
interdyscyplinarnym [2,5]. W zbiorach
danych pozyskiwanych z systeméw ener-
getycznych, w tym cieptowniczych, czesto
wystepujgcym przykiadem problemu zwig-
zanego z niekompletnoscig danych sq bra-
kujgce wartoéci w szeregach czasowych
danych pomiarowych. Wspétczesnie nie-
kompletnos¢ danych w ujeciu teoretycznym
opisuije sie jako skutek dziatania fenomenu
probabilistycznego, prowadzgcego do

wyodrebnienia sie w zbiorze danych
dwéch czesci: obserwowanej, na ktérg
sktadajq sie znane wartoéci zmiennych
i czedci nieobserwowanej, ztozonej ze
zmiennych o nieznanych wartosciach.

Systematyczne uzupetnienie danych
brakujgcych konkretnymi warto$ciami,
w taki sposéb, aby otrzymaé kompletny
zbiér danych, nazywa sig imputaciq [6, 7].
Wedtug [4] informacje wprowadzong
w fen sposdb, czyli imputowang na podsta-
wie innej pomocniczej wiedzy, nazywa sie
implantem statystycznym.

Imputacja moze zostaé przeprowadzo-
na réznymi metodami. Prawdopodobnie
najprostszq z nich jest imputacja $redniq.
Polega ona na zastgpieniu brakujgcych
danych wartosciq $redniq rozwazanego
parametru, wyznaczonq z zasobu danych
obserwowanych. Inng prostg metodq jest
imputacja hot-deck, polegajgca na zaste-
powaniu brakujgcych danych wartodciq
zaczerpnietq z zasobu danych obserwo-
wanych od obiektu ,podobnego” —
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Ldawcy” [3]. W zaleznoéci od potrzeb to
,podobieAstwo” moze zostaé zdefiniowa-
ne na rézne sposoby [4], np. za obiekt
podobny moze zosta¢ uznany ten, ktéry
charakteryzuje sie najblizszq wartosciq jed-
nej z obserwowanych zmiennych. Kolejng
metodq imputacii jest regresja. W ramach
tej metody buduje sie model regresii, np.
liniowej, na podstawie obserwowanej cze-
éci zasobu danych, a nastepnie stosuje sie
ten model do czesci nieobserwowane;.
Wprowadzajqc do tej deterministycznej
metody element losowosci, uzyskuije sie sto-
chastyczng imputacije regresyjnq [3].
Powyzsze metody opierajq sig na zafo-
Zeniu, ze cze$é nieobserwowana, ktéra
zostanie imputowana, zalezy od obserwo-
wanej czeéci zasobu danych. W przypad-
ku danych pomiarowych takie zatozenie
czesto jest uzasadnione, natomiast nie
zawsze zmienne imputowane da sig opisaé
bezposredniq zaleznoscig funkcyjng
wzgledem zmiennych obserwowanych [6].
W przypadku niemoznosci okreélenia takiej
bezposredniej zaleznosci funkcyjnej, moz-
liwg do zastosowania klasg metod sq meto-
dy opierajgce sie na modelowaniu hipote-
tycznego rozktadu prawdopodobierstwa
rozwazanych zmiennych nieobserwowa-
nych na podstawie parametréw zbioru
zmiennych obserwowanych [2,6].
Aplikacyjne zastosowanie metod impu-
tacji mozna ogdlnie podzieli¢ na imputacie
jednostkowq (pojedynczq), w ktérej kazda
brakujgca wartosé jest uzupetniana jedno-
krotnie oraz imputacje wielokrotng, w kidrej
kazda brakujgca wartoéé uzupetniana jest
kilkukrotnie, a dalsza analiza statystyczna
kolejnych wariantéw uzupetnionego zbioru
danych jest ostatecznie tgczona w jeden
koricowy wynik [7,8]. Dobre rezultaty moz-
na uzyskad, stosujgc metody oparte na
uczeniu maszynowym [9], przy czym tego
typu techniki wymagajq dysponowania
duzym zasobem danych obserwowanych,
aby odpowiednio wytrenowaé model.
Szerszy opis wyzej wymienionych oraz
innych metod imputacji mozna znalezé
w przeglgdach tematycznych, m.in. [10,11].
Na gruncie zagadnier zwigzanych
z dystrybucjq ciepta i pokrewnych, w litera-
turze naukowej obecne sq przyklady wyko-
rzystania metod imputacyjnych w celu
dopetnienia danych pomiarowych
(w postaci szeregéw czasowych) pocho-
dzgcych z cieptomierzy, (uzupetnienie
w ten sposéb interwatéw czasowych,
w ktérych wystgpit brak danych) [12-14].
W pracy [12] poréwnano wyniki imputacii
réznymi metodami brakujgcych danych
pomiarowych ze zbioru okoto 3000 cie-
plomierzy. Udziat brakujgcych obserwacii
w tym zbiorze wynosit okofo 0,3% wszyst-
kich rekordéw. W artykule [13] udziat bra-
kéw w zrédtowym zasobie danych byt

wiekszy i wynosit okoto 3,7%. W pracy
[14] w przypadku wartosci chwilowych naj-
lepiej sprawdzita sie metoda imputacji
oparta na $redniej ruchomej, a w przypad-
ku imputaciji wartoséci skumulowanych naj-
bardziej skuteczna okazata sie interpolacja
liniowa. W publikacii [2] zastosowano réz-
ne metody imputacji brakujgcych danych
z licznikéw energii elekirycznej i pokazano,
ze skuteczno$é imputacji malata wraz
z rosngcym udziatem brakéw. W pracy
[15] zademonstrowano wykorzystanie
imputacii wielokrotnej do uzupetnienia bra-
kéw w danych pomiarowych z licznikéw
energii elekirycznej. W artykule [16] przed-
stawiono przykfad podejscia mieszanego,
integrujacego rézne metody imputacji.

Definicja problemu

W powyzej wymienionych przyktadach
z literatury naukowej imputacja wykorzysty-
wana byfa gtéwnie do uzupetniania luk
w profilach czasowych danych z licznikéw.
Przedmiotem niniejszego artykutu bedzie
sytuacja, w kidrej dla pewnej grupy wezldw
cieplnych w ogdle nie sq dostepne godzi-
nowe dane telemetryczne pozwalajgce na
bezposrednie wyznaczenie przeptywdw
i spadkéw temperatury, stanowigcych nie-
zbedne dane wejiciowe dla modelu ciepl-
no-hydraulicznego sieci ciepfownicze;j.
W danym punkcie pracy sieci powyzsze
parametry w kazdym z weztéw cieplnych
zwigzane sq zaleznoéciami:

Q =pVc AT (1)
Q=¢Q,, (2)
gdzie:

Q — moc cieplna wezta [kW], p - gestosé
czynnika [kg/m?], V — przeptyw objetos-
ciowy czynnika przez wezet [m?/s],
c,- ciepto wiaéciwe czynnika [kl /(kg - °C)],
AT - spadek temperatury na wezle [°C],
@ — wspdtczynnik wykorzystania mocy
zaméwionej dla danegoweza -, Q,  —
moc zaméwiona wezla cieplnego [kW].

Znajqc dwie wartosci spoéréd: mocy,
strumienia przeptywu i spadku temperatury,
za pomocq wzoru (1) mozna obliczy¢ trze-
ci z parametrow.

Zadanie rozwazone w niniejszej pracy
polega na imputowaniu na podstawie innej
wiedzy pomocniczej (np. wiadomej czesci
danych pomiarowych, danych GIS lub
technicznych), wartoéci dwdch z trzech
powyzszych parametréw dla podzbioru
weztéw cieplnych, w ktérych nie jest znany
zaden z tych parametréw, w celu uzyska-
nia kompletnego zbioru danych wejscio-
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wych do zasilenia modelu sieci cieptowni-

czej. Odzwierciedla to przyktadowq

sytuacje, w ktérej w danym systemie cie-
pfowniczym pewna liczba weztéw
cieplnych jest objeta systemem telemetrii

i parametry tych weztéw potrzebne do

modelowania sieci cieptowniczej mozna

wyznaczy¢ bezposrednio z danych teleme-
trycznych, a pewna grupa weziéw nie jest
objeta systemem telemetrii i parametry tych
wezléw potrzebne do modelowania sieci
cieptowniczej, ktére nie mogq zostaé okre-

§lone bezposrednio z danych telemetrycz-

nych, muszq zostaé wyznaczone w inny

sposéb.

Gtéwnym celem pracy jest poréwnanie,
jak sprawdzajq sie w takim zastosowaniu
trzy metody oparte na imputacii: $redniq,
hot-deck i regresjq. W obliczeniach postu-
zono sie zasobem danych pochodzgcym
z fragmentu rzeczywistego systemu cie-
ptowniczego, obejmujgcego 42 wezly
cieplne. W5réd odbiorcéw ciepta znajdujg
sie budynki mieszkalne w zabudowie wie-
lo- i jednorodzinnej, obiekty ustugowe,
biurowe i przemysfowe. Zaséb danych
obejmuje kompletne dane z telemetrii
wszystkich weztéw cieplnych w rozdziel-
czodci godzinowej (moce, przeptywy
i spadki temperatur) z okresu od 1 stycznia
do 14 lutego 2024 r. W obliczeniach
wykorzystano réwniez pomocnicze zasoby
danych innego typu, wymaganych stosow-
nie do metody (np. dane GIS).

Powyzsze dane telemetryczne prze-
ksztatcono, pozyskujqc cztery zbiory
danych bazowych:

— trzy zbiory uérednione A_n10, A_O
i A_p10, odpowiadajgce uérednionym
parametrom weztéw cieplnych przy
temperaturach zewnetrznych bliskich
odpowiednio —10°C, 0°Ci +10°C;

- jeden zbiér B_O, odpowiadajgcy chwi-
lowym parametrom wezléw cieplnych
w jednym z kilkugodzinnych interwatéw
czasowych, gdy dziatanie sieci cie-
plowniczej bylo bardzo stabilne i zbli-
zone do stanu sfacjonarnego.
Wykorzystanie powyzszych zbioréw

danych bazowych (,A” - stany usrednione,

,B” - stan chwilowy, , quasi stacjonarny”)

ma na celu umozliwié¢ sprawdzenie skutecz-

noéci imputacii dla danych reprezentujg-
cych rézne stany sieci.

W powyzszych zbiorach danych bazo-
wych sztucznie wygenerowano braki na
poziomie 10, 20 lub 30 losowo wybranych
weztéw. Brakujgce dane imputowano kaz-
dq z rozwazanych metod: éredniq, hot-
-deck i regresjq, w oparciu o obserwowang
cze$¢ zbioru danych i, stosownie do anali-
zowanej metody, dane pomocnicze. Takie
podeiécie umozliwia sprawdzenie zaréwno
skutecznoéci poszczegdlnych metod, jak
i wplywu poziomu brakujgcych danych.
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Powyzszy cigg operaciji (indukcje bra-
kéw i nastepcze ich uzupetnienie implanta-
mi statystycznymi za pomocq trzech metod)
powtérzono dla kazdej kombinacji warian-
t6w (dane bazowe x poziom wyindukowa-
nych brakéw) po 1000 razy, aby umozli-
wié oceng rozproszenia uvzyskiwanych
wynikéw, powodowanego przez zréznico-
wanie obserwowanej czeéci zbioréw
danych na skutek losowej indukciji brakéw.
Takie podejécie umozliwia ogdlne wniosko-
wanie na temat odpornosci metody na nie-
reprezentatywno$é¢ prébki — obserwowanej
czeci zbioru danych.

W toku dalszych rozwazar sekwencja
losowej indukcii brakéw i nastepczego uzu-
petnienia implantami statystycznymi bedzie
nazywana iteracjq, a cze$¢ obserwowana
zasobu danych w ramach pojedynczej
iteraciji, stanowigca dopetnienie czeci nie-
obserwowanej, bedzie nazywana prébkg.
Losowo wyindukowana w danej iteracji
cze$é nieobserwowana zasobu danych
bedzie nazywana przeciwprébka.

Metody imputacji

Imputacja srednig

W ramach tej metody brakujgce dane
w czedci nieobserwowanej zasobu danych
(przeciwprébce) uzupetniano wartociami
$rednimi, wyznaczonymi na podstawie cze-
éci obserwowanej zasobu danych (prébki).
Z prébki wyznaczano sredniq warto$é @
oraz ATi przyjmowano je jako imputowane
@i ATw przeciwprébce weztéw cieplnych.
Imputowany strumieri przeptywu w prze-
ciwprébce obliczano jako wynikowy
z zaleznosci (1) i (2).

Na rysunkach 1, 2 i 3 przedstawiono
wyniki imputacii $rednig dla przykfadowej
iteracji. Widoczne jest, ze ten rodzaj impu-
tacji powoduje w zbiorze danych imputo-
wanych utrate zmiennosci parametréw
przejawiang w rzeczywistoéci. Naturalnie
najmniej trafna jest imputacja dla weztéw
cieplnych, dla ktérych w rzeczywistoéci
parametry przyjmujq wartosci skrajne.

. rzeczywiste
[ i

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
oLl

Rys. 1. Wartosci ¢ faktyczne i imputowane
w przykladowej iteracii

Fig. 1. Actual and imputed values of @ in an
exemplary iteration
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Rys. 2. Wartoéci strumienia przeptywu wody
faktyczne i imputowane w przykladowej iteracji
Fig. 2. Real and imputed values of volumetric flow
of the water in an exemplary iteration

——- prosta y=x
® nrwezta

30 4

: ® nr2

Rzeczywisty AT
~

Ve @ 7

s @ nrl

10 L+ T
10 20 30
Imputowany AT

Rys. 3. Wartoéci AT faktyczne i imputowane
w przyktadowej iteracii

Fig. 3. Actual and imputed values of AT

in an exemplary iteration

Kolejnym widocznym mankamentem
metody jest fo, ze zmienne imputowane nie
mogq przyjqaé wartoéci wykraczajgcych
poza zakres wyznaczony przez najmniej-
szq i najwigkszqg warto$¢ obserwowang
w prébce.

Na rysunku 4 dokonano skrétowego
przeglgdu skutecznosci imputacji mocy
weztéw $rednig. Wizualizowanym wskaz-
nikiem jest btqd wzgledny wyznaczenia
tqcznej mocy weztéw cieplnych, stanowig-
cy miare trafnoéci imputowania mocy
w catej grupie weziéw. Na osi poziomej
odwzorowano $rednig warto$é btedu
wzglednego w 1000 wykonanych itera-
cjach, na osi pionowej odchylenie standar-
dowe tego bfedu. Pozqgdanymi cechami sq:
$rednia btedu bliska zeru z jednoczesnym
niskim odchyleniem standardowym, co
oznaczafoby, ze przecietnie imputacja
sumarycznej mocy weztéw jest trafna, a ite-
racje, w ktérych implanty statystyczne
znacznie odbiegajq od wartoici faktycz-
nych, sq rzadkie.

Imputacja, oceniana w ten sposéb, naj-
skuteczniejsza okazata sie w wariantach
z najmniejszq liczbg luk.
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Rys. 4. Bigd wzgledny wyznaczenia fgcznej mocy
wezléw cieplnych

Fig. 4. Relative error of district heating substations
summary heat power

Dla kazdego zestawu danych bazo-
wych, wraz ze wzrostem liczby luk roénie
bezwzgledna wartos$é $redniego btedu
oraz odchylenie standardowe bfedu.
Najmniejszy (co do wartoici bezwzgled-
nej) éredni bfqd, wynoszqcy —1,9%, ofrzy-
mano w zbiorze danych A_p10 dla 10 luk.
Poréwnujgc wyniki miedzy zbiorami
danych bazowych, éredni btqd byt mniejszy
w przypadku reprezentacii usrednionych
stanéw systemu ciepfowniczego niz dla
danych bazowych odwzorowujqcych stan
chwilowy. Najwigkszy (co do wartosci
bezwzglednej) $redni btad, wynoszqcy
—7%, otrzymano w zbiorze danych bazo-
wych B_O, reprezentujgcym stan chwilowy,
dla 30 luk, co jest przy 30 lukach wynikiem
gorszym niz dla zbioréw danych bazo-
wych odpowiadajgcych stanom usrednio-
nym, dla kiérych sredni bigd byt nizszy.

Imputacja hot-deck

W ramach tej metody brakujgce dane
w przeciwprébce uzupetniano wartoéciami
pobranymi z najbardziej podobnych obiek-
téw w prébce. Przetestowano dwa warian-
ty metody. W pierwszym wariancie
wyznacznikiem podobierstwa byta moc
zaméwiona — za najlepszego donora dla
danego wezta z przeciwprébki uznawano
wezet z prébki o najblizszej mocy zamé-
wionej. W drugim wariancie wyznaczni-
kiem podobienstwa byto zuzycie ciepta
przez dany wezet w miesiecznym okresie.
Oba warianty metody wymagaijq wiec sko-
rzystania z pomocniczego zasobu danych.

Motywacja stojgca za powyzszymi
dwoma wersjami metody jest nastepujqca:
nie zawsze moc zaméwiona jest dobrana
adekwatnie do faktycznego profilu zapo-
trzebowania wezta cieplnego. Zuzycie cie-
pta w okresie miesiecznym jest wartoscig,
ktéra powinna by¢ znana i tatwo dostepna
jako dana pomocnicza nawet w przypadku
braku godzinowych danych telemetrycz-
nych, poniewaz na jej podstawie nastepuje
rozliczenie z odbiorcq ciepta.
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W obu wariantach od najbardziej
podobnego donora pobierano wartosé
mocy, a nastepnie na podstawie w ten spo-
séb zaimputowanej mocy wskazywano
donora do pobrania wartoéci przeptywu.
Imputowany AT w przeciwprdbce oblicza-
no jako wynikowy z zaleznoéci (1).

W kazdym wariancie warunkowanym
kombinacjq liczby luk i zbioru danych
bazowych skuteczniejsza okazywala sie
imputacja z wyznaczaniem donora opar-
tym na zuzyciu ciepfa niz na mocy zamé-
wionej. Wariant metody wykorzystujqcej
jako miare podobienstwa miesieczne zuzy-
cie ciepta przyjeto joko optymalng wersje
metody hot deck do dalszych analiz.

Na rysunkach 5, 6 i 7 przedstawiono
wyniki imputaciji hot-deck dla przyktadowe;j
iteracji. W poréwnaniu z imputacjq $rednig,
zaletq metody hot-deck jest zachowanie
w przeciwprébce wystepujqcej w rzeczywi-
stoéci zmiennosci parametréw. Tego typu
imputacja ograniczona jest jednak do
zamknietej listy wartoéci wystepujgcych
w prébce i, podobnie jak imputacja $red-
nig, nie umozliwia przyjecia wartosci
wykraczajgcych poza granice najmniejszej
i najwiekszej wartosci obserwowanej
w prébce.

B rzeczywiste
0 imputowane

0.0 0.1 02 0.3 0.4

Rys. 5. Wartosci ¢ faktyczne i imputowane
w przykladowej iteracji

Fig. 5. Actual and imputed values of @ in an
exemplary iteration
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Rys. 6. Wartoéci strumienia przeptywu wody
faktyczne i imputowane w przyktadowej iteracji
Fig. 6. Actual and imputed values of volumetric
flow of the water in an exemplary iteration
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Rys. 7. Wartosci AT faktyczne i imputowane
w przykladowej iteracii

Fig. 7. Actual and imputed values of AT

in an exemplary iteration

Na rysunku 8 przedstawiono skrétowy
przeglad skuteczno$ci imputacji mocy
metodq hot-deck, wizualizujgc $redni
w 1000 iteracjach btqd wyznaczenia
sumarycznej mocy wezldéw cieplnych i jego
odchylenie standardowe.

—-= dane A 0

007 { g -=-- dane A_nl0
- - dane A p10
.\ — daneB_0
.
006 . ® 10k
N @ 20luk
= LN AN ® 30k
i ~ .,
] ~ \
# 005 ~. Y
o ~ s
~
< N LN
5 -~ N
2 oos N
5

EO)

—0.07  —0.06 -0.05 -0.08 —0.03

WX Gimp [EQrecz ~1)

-002 -0.01

Rys. 8. Blad wzgledny wyznaczenia fgcznej mocy
weztéw cieplnych

Fig. 8. Relative error of district heating substations
summary heat power

Ponownie najtrafniejsze wyniki uzyska-
no dla wariantéw z najmniejszym udziatem
luk. Przy 10 lukach, $redni btqd, w zalezno-
éci od zbioru danych bazowych, waha sie
od —1% do —1,7%. W kazdym zestawie
danych bazowych, wraz ze zwigkszeniem
liczby luk, zwieksza sie¢ warto$é bez-
wzgledna bfedu i jego odchylenia standar-
dowego. Przecigtie najblizsza rzeczywi-
stodci jest imputacja przeprowadzona na
zbiorze danych reprezentujgcym chwilowy
stan systemu cieptowniczego, ale w poréw-
naniu ze zbiorami danych opisujgcymi
uérednione stany systemu ciepfowniczego,
zwykle wieksze jest odchylenie standardo-
we bfedu, co nalezy interpretowaé jako
wigksze ryzyko przeprowadzenia nietrafnej
imputacji w przypadku niereprezentatywnej
prébki. W zbiorze danych B_O sredni
btad wynosi —1%, —2,2% i —5,1% odpo-
wiednio dla 10, 20 i 30 luk, tak wiec
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warto$¢ bezwzgledna bledu jest dla kazdej
liczby luk mniejsza niz w innych zbiorach
danych reprezentujqgcych stany usrednione
systemu cieptowniczego. Jednoczesénie jed-
nak w zbiorze B_O dla kazdej liczby luk
wartoéci odchylenia standardowego sqg
wieksze niz w innych zbiorach danych
bazowych, siegajqc poziomu 7,1% dla
30 luk, co jest najwyzszq wartoicig otrzy-
mang w ramach metody hot-deck.

Imputacja regresjq

W ramach tej metody brakujgce dane
w przeciwprébce uzupetniano w oparciu
o model liniowej regresji wielorakiej wyzna-
czony na podstawie danych z prébki.
Do prébki dopasowywano osobny model
regresji liniowej opisujgcy moc weztéw
cieplnych i osobny model opisujqcy stru-
mien przeptywu. Imputowany AT w prze-
ciwprébce obliczano jako wynikowy
z zaleznosci (1).

Zasadniczq kwestig jest decyzja, na
jakich zmiennych powinny opiera¢ sie
modele regresii liniowej. W tym celu prze-
prowadzono prébe, majqgcq na celu okre-
$lenie, ktére zmienne mogq okazad sie fraf-
nymi predyktorami w ramach regresji.
W 100 iteracjach sprawdzono trafnoéé
imputacii regresjq opartq na jednej, dwdéch
lub trzech zmiennych. Wykorzystano kata-
log zmiennych z pomocniczych zasobdw
danych, mozliwych do pozyskania w reali-
stycznych scenariuszach:

- podstawowe informacje charakteryzujg-
ce odbiorce ciepta: moc zamdéwiona,
miesieczne zuzycie ciepla, liczba funkdii
wezla cieplnego;

- informacje mozliwe do pozyskania
z baz danych GIS: liczba kondygnadii
budynku, funkcja ogdlna/dominujgca/
szczegStowa budynku;

- informacie mozliwe do pozyskania
z dokumentacji technicznej weztéw
cieplnych: $rednica przylgcza, model
ciepfomierza, model zaworu regulacyj-
nego, model sterownika, model wymien-
nika ciepfa c.o.

W zaleznoéci od charakteru zmien-
nych, byly one uwzgledniane w modelu
regresji bezposrednio (zmienne liczbowe)
lub po przekodowaniu na wartosci liczbo-
we (zmienne kategoryczne). Sposéréd
powyzszych zmiennych najlepszymi poje-
dynczymi predyktorami okazaly sie, jak
pokazano na rysunku 9, miesigczne zuzy-
cie ciepfa, moc zaméwiona i érednica przy-
tgcza.

Najlepszq kombinacjg zmiennych do
imputacji mocy okazat sig zbiér predykto-
réw ztozony z miesigcznego zuzycia ciepla
i liczby kondygnacji budynku, dla kiérego
w 100 testowych iteracjach érednie R?

wyniosto 0,92.
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Rys. 9. Najlepsze pojedyncze predyktory wéréd
sprawdzonych zmiennych

Fig. 9. The best single predictors among the variables
considered

Naijlepsze wyniki imputacii przeptywu
w testowych iteracjach osiggnieto dla kom-
binacji predyktoréw: miesieczne zuzycie
ciepta i model sterownika; $rednie R?
wyniosto 0,96. Uzupetnienie powyzszych
predyktoréw o dodatkowq frzeciq zmienng
nie prowadzito do istotnej poprawy wyni-
kéw. Powyze| przytoczone wartoséci R
zostaly policzone w przeciwprébce, stano-
wiq wiec miare trafnoéci imputacii, a nie
dopasowania modelu regresji do prébki.
(W testowych iteracjach wystepowaty kom-
binacje zmiennych dajgce wyzsze R?
w prébce, nie przekladajqce sig na lepsze
R? w przeciwprébce, co nalezy interpreto-
waé jako nadmiernie dopasowane, za
mafo ogdlne modele regres;i).

Na rysunkach 10, 11 i 12 przedstawio-
no wyniki imputacji regresjq dla przyktado-
wej iteracji. W poréwnaniu z wczesniej
omawianymi metodami, imputowane war-
tosci byly przecietnie najbardziej zgodne
z warto$ciami faktycznymi. Zaletq tej meto-
dy jest zaréwno wystepowanie w przeciw-
prébce zmiennosci imputowanych wartosci,
jak i mozliwoéé imputowania wartosci nie-
wystepujgcych w prébce, w tym wartoéci
spoza zakresu wyznaczanego przez mak-
simum i minimum obecne w prébce.

Powyzsza zaleta pocigga jednak za
sobg pewng wade. Mianowicie, moze
zostaé imputowana kombinacja mocy
i przeptywu, ktéra wynikowo prowadzi do
wyznaczenia z zaleznosci (1) niefizycznej
wartoéci AT. Zobrazowano to na rysunku 13,
gdzie widocznych jest kilka wynikowych
wartosci AT znacznie ponizej lub powyzej
wartosci spodziewanych dla analizowane-
go stanu systemu ciepfowniczego. Aby
unikngé niefizycznych wartoéci AT, posfu-
zono sie nastepujgcq metodqg korekty.
Do wartoéci AT w prébce dopasowywano
rozklad Weibulla. Na dopasowanej gesto-
$ci tego rozktadu okreslano graniczne tem-
peratury jako punkty wyznaczajqgce dolne
i gérne 2,5% dystrybuanty. Jedli imputowa-
ne AT wykraczaly poza wyzej okreélone
wartoéci graniczne, wykonywano korekte,
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Rys. 10. Wartoici @ faktyczne i imputowane
w przykladowej iteracii

Fig. 10. Actual and imputed values of ¢ in an
exemplary iteration
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Rys. 11. Wartosci przeptywu faktyczne i imputowane
w przykladowej iteracji

Fig. 11. Actual and imputed values of volumetric
flow in an exemplary iteration
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Rys. 12. Wartosci AT faktyczne i imputowane
w przykladowej iteracji

Fig. 12. Actual and imputed values of AT

in an exemplary iteration

przyjmujqc za imputowane AT odpowied-
nie wartosci graniczne (maksymalng lub
minimalng). Wykonujqc korekte AT,
korygowano réwniez imputowany prze-
plyw, aby zachowaé zgodnos¢ tych para-
metréw z imputowang mocq. Tego rodzaju
korekta prowadzita do bardziej trafnej
imputaciji AT.
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Rys. 13. Imputowane wartosci AT

z korektq i bez korekty w przykfadowej iteracii
Fig. 13. Imputed values of AT with and without
the correction in an exemplary iteration
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Rys. 14. Bigd wzgledny wyznaczenia fgcznej mocy
wezléw cieplnych

Fig. 14. Relative error of district heating substations
summary heat power

Na rysunku 14 przedstawiono skrétowo
przeglad skuteczno$ci imputacji mocy
regresjq, wizualizujqc $redni w 1000 itera-
cjach btgd wyznaczenia sumarycznej mocy
wezléw cieplnych i jego odchylenie stan-
dardowe. Ponownie najtrafniejsze wyniki
uzyskano dla wariantéw z najmniejszym
udziatem luk. W kazdym ze zbioréw
danych bazowych najmniejszy co do war-
tosci bezwzglednej btqd $redni i najmniej-
sze odchylenie standardowe bfedu otrzy-
mano dla 10 luk. Naijtrafniejsza byta impu-
tacja dla zbioru danych bazowych A_O,
w ktérym éredni bfqd nie przekroczyt 0,1%
nawet dla 30 luk. Dla kazdej liczby luk
w zbiorze danych bazowych A_O odchyle-
nie standardowe btedu jest mniejsze niz
w pozostatych zbiorach danych.

Poréwnanie metod imputacji

W tabeli 1 przedstawiono 5 wariantéw
prowadzqcych do najskuteczniejszej impu-
tacji, ocenianej wedle wskaznika ilustrujg-
cego trafno$é przewidywania sumarycznej
mocy weztdw cieplnych w 1000 iteracjach.
W tabeli 2 przedstawiono 5 wariantéw
prowadzgcych do najmniej skutecznej
imputaciji. Wartosci liczbowe w obu tabe-
lach odpowiadajq skrajnym przypadkom
zobrazowanym na rysunkach 4, 8 i 14.
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Wyniki zostaty posortowane wedtug
wartosci $redniej btedu wzglednego.
Najlepsze wyniki (najmniejszy co do
wartoéci bezwzglednej éredni biqd) otrzy-
mano z wykorzystaniem metody regresji,
dla liczby luk wynoszqgcej 10 lub 20.
Najwieksze co do wartosci bezwzglednej
btedy wystqpity w przypadku liczby luk
wynoszqcej 30, przy wykorzystaniu impu-
tacii $redniq lub hot-deck. Najmniej trafne
warianty imputaciji, zestawione w tabeli 2,
charakteryzujq sie wiekszymi warto$ciami
odchylenia standardowego btedu niz
warianty najbardziej trafne przedstawione
w tabeli 1, co nalezy interpretowaé jako
wigksze ryzyko przeprowadzenia nietrafnej
imputacji w przypadku niereprezentatywnej

prébki.

Tabela 1. Bigd wzgledny wyznaczenia tgcznej mocy
weztéw cieplnych — 5 najbardziej trafnych warian-
téw imputacji

Table 1. Relative error of district heating substations
summary heat power — 5 most accurate imputation
scenarios

Sredni | Odchylenie
tp.| Metode | 020 i waglodny | “dove
[%] | btedu [%]
1 | regresja A0 10 -0,01 0,9
2 | regresja A0 20 0,02 1,5
3 | regresja B_O 20 0,05 3,2
4 | regresja | A_p10 | 10 -0,1 1,2
5 | regresia | A_n10 10 0,1 1,3

Tabela 2. Btgd wzgledny wyznaczenia fgcznej mocy
weztéw cieplnych — 5 najmniej trafnych wariantéw
imputaciji

Table 2. Relative error of district heating substations
summary heat power — 5 least accurate imputation
scenarios

Sredni | Odchylenie
Lp.[Metoda o | [wagodny | “dowe
[%] btedu [%]
1 |hot-deck| A_p10 | 30 74 6,9
2 | érednia B_O 30 -7,0 10,8
3 | érednia | A_O 30 -6,9 10,5
4 |hot-deck| A_O 30 -6,7 5,6
5 | érednia | A_p10 | 30 -5,8 10,5

Na rysunkach 15 i 16 zwizualizowano
trafnos¢ imputacji mocy réznymi metodami
w 1000 iteracjach dla kazdego z warian-
téw. Ze wzgledu na rozstep pomigdzy mini-
malnymi i maksymalnymi faktycznymi
mocami, wskaznik R? obliczono na podsta-
wie wartoci bezwymiarowej ¢ zdefiniowa-
nej réwnaniem (2). Widoczne jest, ze moc
imputowana jest najtrafniej (najwieksza
érednia i najmniejsze odchylenie standardo-
we wskaznika R?) z wykorzystaniem regre-
sii, zaréwno w przypadku zbioréw danych
reprezentujqcych stany systemu ciepfowni-
czego uérednione, jak i chwilowe, przy
czym lepiej wypada imputacja dla stanéw
uérednionych — obserwowane sq wyzsze
$rednie wartosci wskaznika R? dla zbioru
A_0 niz dla zbioru B_O.
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Rys. 15. Wskaznik R2 imputacji @ w zbiorze danych
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Fig. 15. R? score of @ imputation in A_O dataset
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Rys. 17. Wskaznik R2 imputacii strumienia przeptywu
wody w zbiorze danych bazowych A_0

Fig. 17. R? score of water volumetric flow imputation
in A_O dataset
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Rys. 16. Wskaznik R? imputacji ¢ w zbiorze danych
bazowych B_O

Fig. 16. R? score of ¢ imputation in B_O dataset

Wsréd rozwazonych metod wyniki
imputacji regresjg najmniej zmieniajqg si¢
wraz ze wzrostem udziatu brakéw
w danych. Doktadne wartoici liczbowe
przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Wskaznik R? imputacji ¢
Table 3. R? score of ¢ imputation

Sredni wskaznik R?
Metoda Li;::ll:a imputaciji ¢ [-]
Dane bazowe | Dane bazowe
A0 B_O
regresja 10 0,95 0,57
regresja 20 0,95 0,59
regresja 30 0,92 0,43
hot-deck 10 0,74 0,21
hot-deck 20 0,68 0,26
hot-deck 30 0,36 0,07
$rednia 10 -0,18 -0,20
$rednia 20 -0, 1 -0, 1
$rednia 30 -0,13 -0,13

Podobnie, jak przedstawiono na rysun-
kach 17 i 18, metoda regresji okazata sie
najskuteczniejsza (najwigksza $rednia i naj-
mniejsze odchylenie standardowe wskazni-
ka R? w 1000 iteracjach) w imputacii prze-
ptywéw. Dokfadne wartoéci liczbowe
przedstawiono w tabeli 4.
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Rys. 18. Wskaznik R2 imputacii strumienia przeptywu
wody w zbiorze danych bazowych B_O

Fig. 18. R? score of water volumetric flow imputation
in B_O dataset

Tabela 4. Wskaznik R? imputacii strumienia przeply-
wu wody
Table 4. R? score of water volumetric flow imputation

Sredni wskaznik R? imputacii
Liczba strumienia przeptywu [-]
Metoda luk
u Dane bazowe | Dane bazowe

A_O B_O
regresja 10 0,85 0,81
regresja 20 0,86 0,81
regresja 30 0,85 0,77
hot-deck 10 0,60 0,21
hot-deck 20 0,61 0,33
hot-deck 30 0,60 0,39
$rednia 10 0,51 0,45
$rednia 20 0,56 0,51
$rednia 30 0,55 0,52

Najgorzej (najmniejsza érednia i naj-
wigksze odchylenie standardowe wskazni-
ka RZ w 1000 iteracjach) wypadta imputa-
cja dla AT, ktéry w metodzie hot-deck
i regresji jest zalezny od trafno$ci imputacii
mocy i przeplywu. Nawarstwiajgce sig roz-
bieznosci tych dwdch zmiennych wzgle-
dem wartosci faktycznych kumulujq sie przy
okredlaniu AT. Nalezy przy tym nadmienié,
ze cho¢ imputacja AT byta najmniej trafna
i w przeciwprébkach pojawialy sie wartosci
znacznie odbiegajgce od faktycznych,
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w przypadku przypisania do bfedéw okre-
$lenia AT wag zwigzanych z przeptywami
w weztach, obserwowano znacznie lepszq
trafnosé. Oznacza to trafniejszq imputacje
AT dla wezléw o wiekszym wplywie na sie¢
cieptowniczq.

Tabela 4. Wskaznik R? imputacji AT - z bledami
wazonymi strumieniem przeptywu

Table 4. R? score of AT imputation — with errors
weighted by volumetric flow

Sredni wskaznik R? imputacii
Metoda Li;:zbo AT[]
uk | Dane bazowe | Dane bazowe
A_O B_O
regresja 10 0,97 0,91
regresja 20 0,98 0,93
regresja 30 0,98 0,92
hot-deck 10 0,91 0,83
hot-deck 20 0,86 0,79
hot-deck 30 0,78 0,73
$rednia 10 0,64 0,62
$rednia 20 0,69 0,68
$rednia 30 0,69 0,69
Podsumowanie

Sposéréd rozwazonych metod imputacii
najlepiej sprawdzita sie metoda oparta na
regresji liniowej, osiggajqc wskaznik dopa-
sowania R mocy weztéw cieplnych na
poziomie do 0,95 i natezenia przeptywu
na poziomie do 0,86. Zaletq metody jest
odzwierciedlenie w zbiorze imputowanym
zmiennoéci, ktéra charakteryzuje dane fak-
tyczne. Jednoczeénie metoda ta umozliwia
imputowanie wartoéci wykraczajgcych
poza katalog tych obserwowanych
w prébce. Korzystne w przypadku imputacii
regresjq jest wykonywanie dodatkowej
korekty AT, opartej na warfoéciach granicz-
nych wyznaczonych z dopasowanego do
prébki rozktadu Weibulla, aby unikngé
imputowania nierealistycznych wartosci.
Metoda imputacji regresjq okazata sie réw-
niez, w poréwnaniu do pozostatych,
stosunkowo odporna na wzrost udziatu
brakéw w danych. Stosunkowo niskie,
w pordwnaniu z innymi metodami, wartosci
odchylenia standardowego analizowanych
wskaznikéw, sugerujq rzadkie wystepowa-
nie mafo trafnych iteracji, a zatem $wiadczq
réwniez o relatywnej odpornosci na niere-
prezentatywnosé prébek. Dla imputacii
regresjq odchylenie standardowe btedu
wzglednego wyznaczenia sumarycznej
mocy wezléw cieplnych wyniosfo w grupie
5 najlepszych wariantéw imputacji od
0,9% do 3,2%, podczas gdy dla 5 najgor-
szych wariantéw, opierajgcych sie na
innych metodach, odchylenie standardowe
wyniosto od 5,6% do 10,8%.

Najlepszq grupg predyktoréw dla
imputacji przy pomocy regresji liniowej
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okazaty sie: dla mocy — miesieczne zuzycie
ciepta i liczba kondygnacji budynku
(R? $rednio na poziomie 0,92), a dla prze-
plywéw — miesieczne zuzycie ciepta
i model sterownika (R? érednio na poziomie
0,96). Jest to obserwacja utatwiajgca iden-
tyfikacje potencialnie cennej wiedzy pomoc-
niczej (do uzupetniania brakéw w danych
weijéciowych modelu sieci ciepfowniczej)
w innych realistycznie dostepnych zasobach
danych, m.in. danych rozliczeniowych,
bazach GIS i dokumentacji techniczne;.

Metody imputacii $redniqg i hot deck
sprawdzily sie gorzej od imputacji opartej
na regresji (wskaznik dopasowania R?
mocy wezléw na poziomie ponizej zera dla
imputacji $redniq i do 0,74 dla metody
hot-deck oraz R? dla natezenia przeptywu
odpowiednio na poziomie do 0,56 i do
0,61), jednak w niektérych sytuacjach (uzu-
petnianie zbioréw danych uérednionych,
gdy wystepuje niewiele luk) metoda
hot-deck moze okaza¢ sie atrakcyjna, ze
wzgledu na fatwiejszq jej implementacie niz
imputacji opartej na regresji. W $wietle
wczesniej przedstawionych wynikéw,
w przypadku metody hot-deck trafniejsze
jest wyznaczanie adekwatnego ,donora”
w oparciu o miesigczne zuzycie ciepta, nie
o0 moc zamdwiong.

Metody przedstawione w niniejszym
artykule moggq stanowi¢ przydatne narze-
dzie do uzyskania petnego zbioru danych
wejéciowych dotyczgcych wezléw ciepl-
nych, niezbednych do wykonania obliczeri
rozptywéw wody i strat ci$nienia w sieci
cieptowniczej, w sytuacji braku godzino-
wych danych telemetrycznych z pewnej
czesci odbioréw ciepla.

Przedstawione wyniki wskazujg réw-
niez na zgodnq z intuicjq zasade, ze traf-
niejsze sq przewidywania oparte na pef-
niejszych danych. Podkresla to istotnosé
i warto$é wnoszong przez niezawodne
i pokrywajqce mozliwie duzg czeé¢ odbior-
céw ciepla systemy telemetryczne.
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