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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Streszczenie

W pracy przeanalizowano mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do
prognozy parametrOw zwigzanych z funkcjonowaniem systemu cieplowniczego opartego
o gazowg elektrocieptowni¢ zasilang przez kotly wodne oraz agregaty kogeneracyjne.
Wykorzystujagc  autorskie  oprogramowanie  poddano ocenie ponad 12  tysiecy
wygenerowanych modeli sieci neuronowej o roznych konfiguracjach warstw, liczbie
neuronow, funkcjach aktywacji czy wspotczynnikach uczenia. Opracowano kryterium, ktére
kwalifikuje wybrany model do zastosowania w prognozowaniu: zapotrzebowania na ciepto
budynkéw przytaczonych do sieci cieplnej, wymaganej ilosci ciepta generowanej przez
elektrocieptlowni¢ jak réwniez jej zapotrzebowania na paliwo gazowe, ceny energii
elektrycznej oraz paliwa gazowego na gietdzie. Wykazano jaka architektura sieci neuronowe;j
osigga najmniejsza niedoktadno$¢ przy prognozowaniu wyzej wymienionych parametrow.
Opracowana aplikacja, w ramach pracy wdrozeniowej, zostala zaimplementowana
w przedsigbiorstwie zajmujacym si¢ wytwarzaniem i przesylaniem ciepta. Umozliwia ona
regulacje zrodet wytworczych w oparciu o predykcyjne zapotrzebowanie na ciepto
u odbiorcow koncowych przy uwzglednieniu kryterium ekonomicznego. Odnosi si¢ ono
w szczegblnosci do pracy uktadu kogeneracyjnego, ktorego uruchomienie bylo uzalezniane
od prognozowanej ceny energii elektrycznej 1 jej relacji do ceny paliwa gazowego.

Wykorzystujac wyniki badan sformutowano wnioski 1 praktyczne rekomendacje do
projektowania systeméw kontroli i nadzoru pracy kogeneracyjnych zréodel wytworczych
opartych o sztuczne sieci neuronowe.

Abstract

The study explores the potential application of artificial neural networks for forecasting
parameters related to the operation of a district heating system based on a gas—fired combined
heat and power (CHP) plant supplied by water boilers and cogeneration units. Using
proprietary software, over 12,000 generated neural network models were evaluated, featuring
various configurations of layers, numbers of neurons, activation functions, and learning rates.
A set of criteria was developed to qualify a given model for use in forecasting the following:
heat demand of buildings connected to the district heating network, the required amount of
heat generated by the CHP plant, the plant’s natural gas demand, and the market prices of
electricity and natural gas. The study identified which neural network architecture achieved
the lowest forecasting error for the aforementioned parameters. As part of an implementation
project, the developed application was deployed in a company specialising in the generation
and distribution of heat. The system enables control of generation sources based on predicted
heat demand from end users, while also taking into account economic criteria. This refers in
particular to the operation of the CHP plant, in which the start—up of engines was dependent
on the forecasted price of electricity and its relation to the price of gas fuel.

Based on the research results, conclusions and practical recommendations were
formulated for the design of control and monitoring systems for cogeneration generation
sources based on artificial neural networks.
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Lista skrotow

Czes¢ symboli niewystepujqcych w ponizszej liscie zostata opisana bezposrednio przy wzorach dla
uzyskania petnej czytelnosci.

API

CSv
FLOPS

FTP

GNU/Linux

IMGW
[oT

JSON
KOBIZE
KSE
MATLAB

MFLOPS
MPC

RB
SCADA

SQL

SVM
TB

TGE
WWwW

Application Programming Interface — interfejs programowania aplikacji
okreslajacy sposob komunikacji

Comma-—separated values

Floating Point Operations Per Second — operacje zmiennoprzecinkowe na
sekundeg

File Transfer Protocol

system operacyjny GNU z jadrem Linux

Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej

Internet of Things — Internet rzeczy

JavaScript Object Notation

Krajowy Osrodek Bilansowania i Zarzadzania Emisjami
Krajowy System Elektroenergetyczny

program komputerowy bedacy interaktywnym = $rodowiskiem do

wykonywania obliczen naukowych i inzynierskich

megaflops — milion operacji zmiennoprzecinkowych na sekunde
Model Predictive Control

Rynek Bilansujacy

Supervisory Control And Data Acquisition — system informatyczny
nadzorujacy przebieg procesu technologicznego lub produkcyjnego

Structured Query Language — strukturalny oraz deklaratywny jezyk zapytan
stosowany w bazach danych

Support Vector Machine — jeden z algorytmdéw uczenia maszynowego

terabajt, jednostka okreslajaca liczbe danych w informatyce réwna
10" bajtow

Towarowa Gietda Energii

World Wide Web
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

1. Wprowadzenie.

1.1. Problematyka wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w istniejagcym
systemie cieplowniczym.

Uczenie maszynowe to zagadnienie z obszaru sztucznej inteligencji, ktore
wykorzystuje zbudowane modele na bazie danych zrédtowych w celu:

* rozpoznawania obrazdéw 1 dzwigkoéw przez komputer,

* sterowania robotami oraz rdZznymi procesami,

» klasyfikacji uzytkownikéw w celu zwigkszenia efektywnos$ci kampanii reklamowych,
*  budowy systeméw wspomagania decyzji

* czy predykcji parametréw w okreslonym horyzoncie czasowym.

Na podstawie informacji zawartych w [1] zauwazalny jest znaczny wzrost danych cyfrowych
wytwarzanych na $wiecie. Poczawszy od 2 miliardow terabajtéow w 2010 r. do
123 miliardow TB w 2023 r. Prognozy wskazuja, ze w 2028 roku aktualna warto§¢ moze
zosta¢ podwojona. Taka ilo$¢ danych publikowanych w internecie czy rejestrowanych przez
instalacje przemystowe napg¢dzana jest dodatkowo przez rozwdj nowych technologii. Wigksza
ilo§¢ informacji zrodtowych daje znaczne mozliwosci do interpretacji czy optymalizacji
danego zjawiska. Jednak samo rozpowszechnienie technologii do rejestracji danych nie
byloby mozliwe bez rownoleglego postepu technologicznego w zakresie mocy obliczeniowe;j
komputerow. W latach 60. XX wieku zdolnos$ci obliczeniowe procesora wynosity okoto kilku
miliondéw operacji zmiennoprzecinkowych na sekunde (MFLOPS). Dzisiejsze laptopy maja
moc rzedu kilkuset tysieccy MFLOPS, natomiast superkomputery umozliwiajg
przeprowadzenie dziatan ponad miliard razy szybciej. Dzigki powszechnej dostepnosci
systemow komputerowych oraz ich implementacji z wykorzystaniem systeméw typu SCADA
zyskuja one popularno$¢ w sterowaniu systemami cieplowniczymi i elektroenergetycznymi.
Oprogramowanie wykorzystuje ré6zne metody komunikacji z czujnikami oraz regulatorami
znajdujacymi si¢ w weztach cieplnych, sieci cieplnej oraz w samym zrdédle, umozliwiaja ich
wykorzystanie jako dane wsadowe w procesie uczenia maszynowego. Jest to podejscie
zgodne z koncepcja odnoszaca si¢ do czwartej rewolucji przemystowej okreslanej mianem
Przemystu 4.0, w ktdrej automatyzacja, internet rzeczy czy przetwarzanie danych w chmurze
jest powszechnie stosowane.

Zgodnie z aktualng strategia energetyczna, opisang w [2], Polska dazy do osiggniecia przed
2040 r. neutralnos$ci klimatycznej. Osiggniecie tego celu bedzie mozliwe przez zwigkszenie
efektywnosci energetycznej procesow technologicznych przy rosngcym udziale odnawialnych
zrédet energii. Z tego powodu konieczna jest budowa instalacji wytworczych bazujacych na
energii stonecznej, wiatrowej czy paliwach gazowych (biogaz, biometan, wodor). Przektada
si¢ to na nowe wymagania po stronie zarzadcow systemow cieptowniczych w zakresie:
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* wickszej elastycznosci w produkcji ciepta, uwzgledniajacej chwilowa dostgpnosé
energii odnawialnej na rynku jak rowniez uwarunkowanie ekonomiczne,

* odbioru ciepta odpadowego z procesOw technologicznych od przylaczonych klientow,
* budowaniu magazynow cieplfa,

* kalkulacji taryf dla ciepta uwzgledniajacego roznorodno$¢ zrodel oraz wigksza
dynamike¢ w zakresie zmiennosci czynnikow ekonomicznych w trakcie jej stosowania,

* rozszerzenia dziatalnosci cieplowniczej o generacje¢ energii elektrycznej.

Ostatni punkt jest konsekwencja prognozowanego zwigkszenia zapotrzebowania na energie
elektryczng w Polsce o ponad 30 % do roku 2040 (od wartosci 173,5 TWh w 2022 r. do
230 TWh). Takie podejscie, ktore umozliwia generowanie dodatkowych §rodkow
finansowych  ze  sprzedazy  energii  elektrycznej do  Krajowego  Systemu
Elektroenergetycznego, wigze si¢ rowniez z wieloma wyzwaniami. Funkcjonujacy rynek staje
si¢ coraz bardziej dynamiczny i strategie dziatania przedsigbiorstw energetycznych oparte
ojeden typ urzadzenia do wytwarzania energii sg coraz rzadziej spotykane. Z kottami
opalanymi weglem kamiennym moga wspoipracowaé kotly opalane gazem ziemnym czy
agregaty kogeneracyjne lub pompy ciepta [3]. Kierujac takim ukladem dostgpnych jest wiecej
mozliwo$ci w zakresie wyboru zrodta, ktore bedzie najlepiej dopasowane do aktualnych
potrzeb. W tym celu konieczna jest ciggta analiza nastepujacych parametrow:

* ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujgcym,

* kosztu paliwa gazowego,

* wolumenu sprzedawanego ciepta oraz energii elektrycznej,

* wymaganej ilo$ci ciepta jaka nalezy dostarczy¢ do systemu cieplowniczego,
* planowanej generacji energii elektrycznej,

* sprawnosci poszczegolnych urzadzen czy ich dyspozycyjnosci.

Realizacja tego zadania z nalezytg starannos$cig, dokladno$cig i wymagang czgstotliwoscia
przez czlowieka, moze stwarza¢é wyzwanie. W tym celu opracowano algorytmy
wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe do wspomagania podejmowania decyzji. Oparte sa
one o zweryfikowane modele predykcji, ktore musza speilnia¢ okre§long granice
akceptowalnosci. Zostalty one wygenerowane na bazie danych archiwalnych dotyczacych
funkcjonowania systemu cieptowniczego zasilanego z elektrocieptowni, dla ktérej zrédtem
energii sg agregaty kogeneracyjne oraz kotly opalane gazem ziemnym. Opracowany system
analizuje w sposob ciagly parametry techniczne oraz ekonomiczne zwigzane z cenami paliwa
gazowego oraz energii elektrycznej, wprowadzajac w istniejacy system kontroli pracy zrodta
zaktualizowang strategi¢ dzialania. Jego dziatanie powinno przynie$¢ wymierne rezultaty
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zarowno pod katem efektywnosci energetycznej jak i w kwestii ekonomicznej prowadzenia
tego typu dziatalnosci gospodarcze;.

1.2. Teza i cel pracy.

Biorgc pod uwage tlo rozprawy nakreslone w punkcie 1.1, postawiono nastgpujaca
teze ,.Istnieje mozliwos¢ wykorzystania sztucznych sieci neuronowych na cele prognozy:
zapotrzebowania na cieplo, ceny energii elektrycznej oraz ceny paliwa gazowego,
z akceptowalng  doktadnoscig, dla istniejgcego systemu cieptowniczego zasilanego
z kogeneracyjnej elektrocieptowni gazowej.”

Na tej podstawie postawiono nastepujace zadania badawcze:

e opracowanie koncepcji rejestracji danych pomiarowych niezbednych do wytrenowania
modeli predykcji opartych o uczenie maszynowe w postaci sztucznych sieci
neuronowych,

e wygenerowanie réznych struktur (zwanych dalej réwniez architekturg) sztucznej sieci
neuronowej do rozwigzania tego samego problemu na podstawie zalozonych zakresow
jej konfiguracji,

e wykorzystanie zebranych danych pomiarowych na cele wytrenowania modelu
predykcji,

e analiza doktadnos$ci modeli predykcyjnych.

Realizacja powyzszych zadan ma na celu znalezienie odpowiedzi na nast¢pujace pytania
badawcze:

* czy sieci neuronowe mozna wykorzysta¢é do uniwersalnego prognozowania
parametréw funkcjonowania systemu cieptowniczego,

* jak struktura sieci neuronowej wplynie na doktadno$¢ prognozowania, a jednoczesnie
na czas wykonywania obliczen,

* czy mozliwe jest sterowanie Zrddlem ciepta w oparciu o prognozowane dane
wygenerowane przez sztuczne sieci neuronowe.

1.3. Zakres pracy.

Analiza dostgpnej literatury, zaprezentowana w punkcie 2.1, potwierdza
wykorzystywanie sztucznych sieci neuronowych w celu rozwigzywania problemow, ktore sa
zbyt skomplikowane dla metod opartych na regresji liniowej, drzewach decyzyjnych czy
metodach k-najblizszych sasiadow lub k—$rednich. Badacze implementuja je w wielu
zastosowaniach [4] eksperymentujac z r6zng strukturg sieci neuronowej. Wyniki ich prac oraz
uzyskiwana doktadno$¢ odnosi si¢ wylacznie do kilku losowo zdefiniowanych parametrow
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sieci. Brakuje publikacji, w ktérych zaprezentowany zostat przekrdj wygenerowanych modeli
na szerokg skal¢ wraz z oceng doktadnosci oraz kryterium ich kwalifikacji do zastosowania
w funkcjonujacym systemie. Z tego powodu zaproponowano autorskg metode ich wyboru
w zaleznos$ci od zastosowania. Motywacja do podjecia tej tematyki byly zmiany w aktach
prawnych z zakresu szeroko pojetej energetyki, ktére wymagaja od systemow cieptowniczych
1 elektroenergetycznych wiekszej elastycznosci w dziataniu. Wymaga to opracowania nowych
metod w zakresie sterowania pracy zrodltami wytworczymi, ktdére na biezgco analizujg
warunki techniczne 1 ekonomiczne pracy catego systemu i na tej podstawie podejmuja
decyzje.

Uwzgledniajac powyzsze, zakres pracy obejmuje opracowanie algorytmow pozwalajacych na
zgromadzenie odpowiednich danych zrédlowych do wytrenowania sztucznej sieci
neuronowej w celu prognozy:

* godzinowego zapotrzebowania na moc cieplng na cele centralnego ogrzewania oraz
cieptej wody uzytkowej dla kazdego budynku przytaczonego do sieci cieplne;,

* dobowego zapotrzebowania na moc cieplng i paliwo gazowe dla zrodta,

* parametrow meteorologicznych oraz ceny energii elektrycznej na Rynku
Bilansujagcym w ujeciu godzinowym,

* ceny paliwa gazowego na Towarowej Gietdzie Energii z kilkudniowym horyzontem.

Dla kazdego opisanego powyzej zagadnienia generowane zostang modele o rdznej
architekturze sieci neuronowej. Struktura oraz doktadnos$¢ kazdego z nich, bedzie uzalezniona
od zmiany parametréw wewnetrznych takich jak:

* liczby warstw sieci neuronowej w zakresie od 1 do 4,
* liczby neuronéw w kazdej warstwie w zakresie od 32 do 320,
* wyboru funkcji aktywacji neuronu z zakresu:

o ReLU,

o Leaky ReLU.

o ReLUS6,

o GELU,

o ELU,

* czestotliwosci aktualizacji wag sieci w trakcie procesu uczenia w zakresie od 32 do
256,

» zadanej szybkoS$ci uczenia w zakresie od 0,005 do 0,1.
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Kazdy wygenerowany model w kolejnym etapie przechodzi proces walidacyjny. Polega on na
ocenie doktadnosci predykcji w oparciu o opracowana metodologie¢ zawierajaca tzw.
kryterium akceptowalnos$ci. Okresla ona graniczng jakos$¢ predykcji, ktora kwalifikuje dang
architektur¢ do wykorzystania w rozwigzaniu konkretnego problemu. Z racji na wdrozeniowy
charakter pracy, zakres zostal rozszerzony o opis uktadu cieptowniczego jak i1 sposob
implementacji wynikéw rozprawy w funkcjonujagcym = systemie informatycznym
przedsigbiorstwa, zajmujacego si¢ wytwarzaniem oraz przesytaniem ciepta.

Prognozowane dane meteorologiczne
z IMGW na najblizsze 72 godzin

JEDNOKIERUNKOWE REKURENCYJNE
SIECI NEURONOWE SIECI NEURONOWE

Rys. 1.1. Schemat  opracowanego koncowego systemu do sterowania predykcyjnego
elektrocieptownia oraz kontraktowaniem zakupu paliwa gazowego 1 sprzedaza energii
elektrycznej w podziale na zastosowane typy sieci neuronowych.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Opracowany mechanizm umozliwia dynamiczng 1 elastyczng pracge calego systemu
cieplowniczego w zaleznosci od aktualnego zapotrzebowania na cieplo, cen paliw gazowych
i energii elektrycznej na gietdzie. Sposéb funkcjonowania algorytmu zostal zaprezentowany
na schematach w podziale na typ wykorzystywanych sieci neuronowych. W koncowym etapie
wszystkie wygenerowane prognozy uwzgledniane s3 w jednym koncowym algorytmie, ktory
odpowiada za:

* predykcyjne sterowanie obiektem,
* kontraktowanie zakupu paliwa gazowego i sprzedazy energii elektrycznej.

Jego schemat zostat przedstawiony na Rys. 1.1. W pierwszym zastosowaniu wykorzystana
zostala prognoza pogody udostgpniana z Instytutu Meteorologii i Gospodarki Wodnej na
najblizsze 72 godziny. Zalozono, ze taki horyzont prognozy wystarczy do zaplanowania pracy
urzadzen w elektrocieplowni. W drugim zastosowaniu podjeto probe jego wydluzenia
o dodatkowe 30 dni. Moze on by¢ wykorzystany do wyznaczenia produkcji ciepla w zrodle
iw konsekwencji zuzycia paliwa gazowego w calym miesigcu, w celu zakontraktowania
odpowiedniego wolumenu na rynku.

Na Rys. 1.2 przedstawiono algorytm wykorzystujacy jednokierunkowe sieci neuronowe do
prognozowania zapotrzebowania na ciepto u odbiorcow koncowych jak i w samym zrodle
oraz dobowe zapotrzebowanie na paliwo gazowe. Wykorzystuje on prognozy generowane
z jednego modutu jako Zrédlo danych wejsciowych do kolejnego. Strzatki koloru czerwonego
przedstawiaja kierunek przesylania informacji pomigdzy gléwnymi elementami. Kolorem
z6ttym zaznaczono dane pochodzace z IMGW, kolorem zielonym dane zbierane we wlasnym
zakresie, kolorem pomaranczowym opracowane modele sztucznej sieci neuronowej,
a kolorem niebieskim generowane prognozy okreslonych parametrow. Czarng linig
przerywang po obwodzie zaznaczono dane historyczne, natomiast linig ciagla dane aktualne.

Na Rys. 1.3 zaprezentowano zasad¢ dziatania opracowanego systemu w zakresie prognozy
ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym, ceny paliwa gazowego na Towarowej
Gieldzie Energii oraz rozszerzonej prognozy pogody. W tych zastosowaniach
wykorzystywane sg rekurencyjne sieci neuronowe. Kazdy z modutow jest powigzany jedynie
niektérymi wspdlnymi danymi Zrédlowymi, natomiast nie ma w nich szeregowych zaleznosci
tak jak w poprzednim schemacie.
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Rys. 1.2. Schemat opracowanego systemu do prognozy parametréw w systemie cieplowniczym
z wykorzystaniem jednokierunkowych sieci neuronowych stuzacych do prognozowania:
zapotrzebowania na ciepto przez odbiorcéw koncowych, zapotrzebowania na cieplo oraz
paliwo gazowe dla zrodta.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Historyczne
dane
meteorologiczne

Rys. 1.3. Schemat opracowanego systemu do prognozy parametrow wspierajacych system
cieplowniczy z wykorzystaniem rekurencyjnych sieci neuronowych stuzacych do
prognozowania: ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujagcym oraz ceny paliwa gazowego
na Towarowej Gieldzie Energii jak rowniez parametrow meteorologicznych w diuzszym
horyzoncie.

Dawid Czajor — rozprawa doktorska IISiIB PP 2025 16

16:1141204119



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

2. Przeglad stanu wiedzy.

2.1. Literatura poruszajagca zagadnienie wykorzystania uczenia maszynowego
w systemach cieplowniczych i elektroenergetycznych.

W 2014 r. K. Wojdyga [5] opublikowat artykut dot. predykcji zapotrzebowania na
ciepto w systemie cieptowniczym. Badania zostaly przeprowadzone na podstawie danych
z kampusu Politechniki Warszawskiej, dla ktérego ciepto dostarczane bylo siecig
cieplownicza. Informacje jakie zostaty wykorzystane do uczenia maszynowego pochodza z 16
weztow cieplnych regulowanych w funkcji temperatury zewngtrznej oraz uktadu do pomiaru
wykorzystania ciepta. Dane byly rejestrowane z interwalem 1-10 min, a nastgpnie usrednione
z interwatem godzinowym. Do prognozy wykorzystano parametry z gtdéwnego cieplomierza
na potrzeby catego kompleksu. Tak opracowane dane z okresu od 1995 do 2009 zostaly
przygotowane na potrzeby algorytmu, dla ktérego sygnalem wejSciowym byta temperatura
zewngtrzna a sygnalem wyjsciowym zapotrzebowanie na moc cieplng. Autor dodatkowo jako
sygnal wejsciowy dodaje historyczne zapotrzebowania na moc cieplng oraz wartos¢
temperatury zewngetrznej z nast¢pujacych przedziatdéw czasowych:

* godzing, dwie i trzy wczesniej tego samego dnia,
* godzing, dwie i trzy dnia wczesniejszego oraz
* godzing, dwie i trzy dwa dni wstecz.

W swoim tekscie wykorzystuje 48 godzinne okno czasowe do prognozowania
zapotrzebowania na cieplo w oparciu o prognoze pogody. Doktadnos¢ predykceji uzalezniona
byta od wielu czynnikow tj. warunkow atmosferycznych, cyklicznych zmian zwigzanych
z sezonowoscig dostaw ciepta, wptywu ludzkiego zachowania oraz akumulacji ciepta. Autor
wskazuje roéwniez na zjawisko bezwladno$ci cieplnej uktadu, ktéra powinna zostaé
uwzgledniona w takich analizach. Wg Wojdygi rownania analityczne nie sa wskazane do
wykorzystania przy budowaniu ztozonych modeli dla catych sieci cieplowniczych. Moga
okaza¢ si¢ one zbyt skomplikowane, bioragc pod uwage ilos¢ wspdtczynnikéw zwigzanych
zrdznymi charakterystykami obiektow. Autor zaznacza, ze predykcje zwigzane
z zapotrzebowaniem na moc elektryczng w porownaniu do predykcji mocy cielnej wykazuja
wyzszg doktadno$¢, poniewaz nie zalezg bezposrednio od warunkéw atmosferycznych. Po
wykonanych analizach stwierdzono, ze najlepsze efekty daje wykorzystanie 25 neurondw
w warstwie ukrytej. Autor nie testowat innych rozwigzan powielajacych liczbe warstw
ukrytych, jak rowniez nie analizowal zastosowania algorytmow wstecznej propagacji.
Prognozowano zapotrzebowanie na moc cieplng dla obiektu z 1, 2 1 3 godzinnym
wyprzedzeniem dla ktorego btad MAPE wyniost od 2,9 % do 4,7 %. Wojdyga podsumowuje,
ze wraz ze wzrostem horyzontu predykcji proporcjonalnie wzrasta btad prognozy. Biorac pod
uwage globalne zatozenia klimatyczne tj. redukcja emisji zanieczyszczen do atmosfery,
ograniczenie emisji dwutlenku wegla sugeruje, Ze rozwigzania oparte na kogeneracji begda
wiodace w osiggnigciu tego celu. Dodatkowo wykorzystujac akumulatory ciepta powinno si¢
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tak regulowa¢ uktadem aby produkowac energi¢ elektryczng w czasie w ktorym jej cena jest
najwyzsza. W roku publikacji artykutu autor wskazuje, ze ceny energii w Polsce s3 na
stabilnym poziomie i prognozuje, ze w przysztosci bedg one coraz bardziej zmienne.

Zastosowanie algorytméw moze by¢ réwniez wykorzystane do prognozowania czasu
dotarcia ,fali” ciepla z nowo uruchomionego kotla lub agregatu kogeneracyjnego.
W publikacji [6] autorzy wykorzystujac metody numeryczne analizujag zachowanie sieci
cieplnej oraz jej reakcj¢ na zwigkszong lub zmniejszong temperaturg zasilania sieci cieplnej
1w rezultacie zwigkszenie lub zmniejszenie przeptywu w danym wezle. Inni natomiast
wykorzystuja podobng metode do symulacji hydraulicznej sieci cieptowniczej i skupiaja si¢
na jej optymalizacji w artykule [7]. Dzigki modelowaniu przeptywow w sieci oraz wezlach
cieplnych mozna przeprowadzi¢ analizy zmiany ci$nienia dyspozycyjnego. Autorzy uzyskuja
btad nieprzekraczajacy 10 % prognozowanego przeptywu wody w wezle cieplnym
w stosunku do warto$ci rzeczywistej.

Inng mozliwo$¢ zastosowania algorytmdw uczenia maszynowego prezentuje [8].
W opublikowanym artykule podejmuje on probe optymalizacji pracy kotlow grzewczych.
Autor podkresla, ze wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w poréwnaniu
z klasycznymi metodami modelowania nieliniowych zalezno$ci daje lepsze rezultaty.
Dodatkowo podkresla, Ze monitorowanie procesdw z wykorzystaniem algorytméw opartych
na sieciach neuronowych jest potezniejszym narzedziem niz monitoring na podstawie
klasycznych rownan matematycznych. Do analizy zostaly wykorzystane dane z 65 kotlow
grzewczych z ponad 50 miast, ktore odzwierciedlajg szerokie spektrum zastosowan (od
przemystu przez budownictwa jedno— 1 wielomieszkaniowe po komercyjne zastosowania)
zarowno przy produkcji pary wodnej jak 1 goracej wody. Do analizy postuzono si¢
komercyjnym programem MATLAB. Jako sygnal wyjsciowy z algorytmu zostata wybrana
sprawno$¢ kotta, a na wejsciu wybrane zostaty:

* typ paliwa,

* typ kotta,

* okres eksploatacji,

* nominalna moc cieplna,

* obcigzenie cieplne oraz

* zawarto$¢ tlenu w spalinach.

Po testach przyjeto 10 neuronéw w jednej warstwie ukrytej oraz zdecydowano si¢ na
sigmoidalng funkcje aktywacji. Przy trenowaniu ustawiona liczbe epok na 100 i uzyskano
sredni bezwzgledny btad procentowy na poziomie 3,18 %. Po wytrenowaniu sieci autor
dokonat symulacji modelu przy zmianie kazdego z parametréw wejsciowych pozostawiajac
pozostale bez zmian w zakresie od -30 % do +30 %. Analiza wskazata, Zze najwigkszy wptyw
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na sprawno$¢ kotta maja zawarto§¢ tlenu w spalinach, nominalna moc cieplna oraz
rzeczywiste obcigzenie cieplne. Z podsumowania wynika, ze model dobrze prognozuje
zwigkszenie sprawno$ci kotta przy zmniejszeniu zawartosci tlenu w spalinach lub
zwigkszeniu obcigzenia cieplnego przy niezmiennej zawartosci tlenu. Autor podsumowuje, ze
dzigki algorytmom mozna uzyska¢ wyzsza sprawnosci kottow opalanych:

* gazem ziemnym:
o parowych 00,5 % — 1,0 %,
©o  wodnych 2,0 % — 3,5 %,
* olejem opatowym:
o parowych00,5% —1,5%
o oraz 1,5 % — 3,5 % dla kottéw wodnych.

Podobne zagadnienie dot. analizy efektywnosci energetycznej kotla parowego
przedstawil [9]. W analizowanych dwdch modelach sztucznej sieci neuronowe;,
zaprogramowal jako sygnaty wejsSciowe:

* obcigzenie cieplne kotta,

* zawartos$¢ tlenu w spalinach,

*  warto$¢ opalowa paliwa,

* temperature wody zasilajacej

* oraz zawarto$¢ czes$¢ palnych w popiele.

Na tej podstawie skonstruowane zostaty modele, ktore oprocz obowigzkowej warstwy
wejsciowej 1 wyjsciowej dodatkowo zawieraja dwie warstwy ukryte w swojej architekturze.
Pierwsza sktadajaca si¢ z siedmiu lub dziewigciu neurondéw natomiast druga z wylacznie
z dziewigciu. Wspotczynnik uczenia ustawiono na 0,05 natomiast jako sygnatl wyjSciowy
przypisano procentowa strat¢ kominowa. Najwyzsza doktadno$¢ modelu otrzymano dopiero
przy 783 iteracji a parametrem, ktory miat najwiekszy wplyw na minimalizowanie straty byt:

* nadmiar powietrza do spalania
* oraz temperatura spalin.

Model wskazal, ze zwigkszenie zawartosci tlenu w spalinach z 4 % na 6 % powoduje
zwigkszenie straty kominowej o 0,8 %. Rownoczesnie zwigkszenie zawartosci czesci palnych
w popiele w zakresie 0,8 % do 1,6 % zwigksza strate kominowa o ok. 1 %.

Kolejnym zastosowaniem algorytméw sztucznej sieci neuronowej jest ich
implementacja w analizie sprawnos$ci skraplacza turbiny parowej. Autor w swojej pracy [10]
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miat na celu okre$lenie momentu w ktorym skraplacz kotla bedzie wymagal czyszczenia.
Predykcja zbudowana zostata na podstawie danych z elektrowni z okresu niepelnych 12
miesigcy. Algorytm zaprojektowany zostal w oprogramowaniu MATLAB. Na podstawie
zgromadzonych danych autor na wej$ciu do algorytmu zaprogramowal 44 parametry, ktore
zwigzane byly ze:

* strumieniami wymienianego ciepta,

* natezeniem przeptywu wody cyrkulujace;j,

* poziomu wody w zbiorniku,

* zapotrzebowaniu na moc elektryczna,

* temperaturami oraz ciSnieniami panujgcymi w wymienniku.

Autor proponuje trzy typy modeli dla danych parametrow wejsciowych. Pierwszy
z nich prognozuje strumien wymienianego ciepla, drugi wspotczynnik przewodzenia ciepta
aostatni tzw. wspotczynnik czystosci (cleanliness factor). Otrzymane prognozy dla
przewidywanego strumienia ciepta nie odbiegaja od rzeczywistych warto$ci o wigcej niz
02 %, natomiast prognozy dla wspolczynnika wymiany ciepta oscyluja w granicach
15 — 20 % a dla wspotczynnika czystosci 6 — 12 %.

W opracowaniu [11] autorzy wykorzystuja sztuczne sieci neuronowe do predykcji
wykorzystania ciepta dla budynku pasywnego. Niestety w analizie nie wykorzystywane sg
dane rzeczywiste do nauki algorytmu uczenia maszynowego, a zostaja one wygenerowane
z symulatora danych (jest to autorskie rozwigzanie o nazwie ZID). Zawieraja one dane dla
budynku przy réznych temperaturach zewnetrznych oraz o réoznych konstrukcjach przegrod.
Badacze wykorzystali sie¢ neonowa do predykcji wykorzystania ciepta przez budynek
w kazdej godzinie. Testowane byty rozne architektury sieci neuronowej zawierajace 3, 4 lub 5
warstw ukrytych jak rowniez z r6zng liczbg neuronow. Autorzy zaoponowali rownanie, ktore
ma wyznaczac liczbe neuronéw w warstwie ukrytej. Odpowiada ono potowie sumy neuronéw
w warstwie wejsciowej 1 wyjsciowej oraz pierwiastka z ilosci danych do nauki algorytmu.

Zrédlem danych do trenowania byto 401 rekordow wygenerowanych za pomoca
symulacyjnego oprogramowania z ktérych 55 losowo wybranych probek zostato wzigtych do
testowania doktadnosci algorytmu. Uczenie trwalo okoto 6 minut i wymagato 690 epok. Po
przeprowadzonym procesie uczenia zrealizowano predykcje zapotrzebowania na energi¢ dla
budynku. Model zostal zwalidowany w oparciu o inne komercyjne oprogramowanie
i wykazywal wysoka dokladnos¢ (wspotczynnik determinacji wynidst 0,9991). Autorzy
zauwazaja, ze koszt takich komercyjnych oprogramowan opartych na opisywaniu fizycznych
zaleznosci pomiedzy temperaturg zewnetrzng, nastonecznieniem, konstrukcja przegrod
budowlanych jest wysoki.
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W swojej pracy T. Cholewa [12] przedstawit metode prognozowania zapotrzebowania
na potrzeby ogrzewania dla istniejacych jak i projektowanych budynkéw. Autorska metoda
pozwala uwzgledni¢ zmieniajgce si¢ warunki atmosferyczne jak i preferencje uzytkownikow
w zakresie komfortu cieplnego, przy jednoczesnym obnizeniu wykorzystania ciepta.
Zaimplementowane algorytmy w opracowanym regulatorze sterowania wezla cieplnego
wykorzystujag zardwno warto$¢ temperatury powietrza zewnetrznego, predkosci wiatru,
nastonecznienia lub zachmurzenia. Osiggni¢ta doktadnos$¢ prognozy przekraczata 85 %.

Kolejnym przyktadem zastosowania algorytmow sztucznej inteligencji proponuja
autorzy [13], ktérzy analizuja zapotrzebowania na moc elektryczng w sezonie letnim
w Tajlandii. Wedlug danych z artykulu 60 % catkowitego zapotrzebowania na moc
elektryczna w kraju wykorzystywane jest przez urzadzenia do klimatyzacji. W celu uzyskania
danych potrzebnych do analizy, opomiarowany zostal jeden z pokoi wydziatu inzynierii
uniwersytetu Chiang Mail w tym kraju. Zlokalizowany jest on na 6smym pigtrze po stronie
zachodniej przedmiotowego budynku. Calkowita powierzchnia pomieszczenia wynosita
65,7 m*. Autorzy zgromadzili dane z czujnikow, dla ktorych pomiary byly realizowane
w kilku wariantach:

» catkowicie wylgczona klimatyzacja,

* wlaczona klimatyzacja z zadang temperaturg powietrza w pomieszczeniu ustawiong
na:

o 25°C,
o 26°C
o oraz 27 °C.

Dane rejestrowano z minutowym interwalem dla kazdego wariantu przez cztery
tygodnie. W trakcie pomiaréw nie bylo zadnej aktywnosci ludzkiej lub innej powodujace;j
wpltyw ciepla utajonego na wartos¢ pomiaréw. Kalkulacja obcigzenia cieplnego odbyta si¢
metoda tradycyjng biorgc pod uwage strumienie wymienianego ciepta z kazdym
z sasiadujacych pomieszczen oraz otoczeniem. Autorzy wykorzystujac program MATLAB.
zaprojektowali sztuczng sie¢ neuronowg zawierajacy:

* jedng warstwe wejsciowa,
* jedng warstwe ukryta
* oraz jedng warstwe wejSciowa.

Na podstawie wlasnej analizy wywnioskowali, ze najbardziej czulymi parametrami
powiagzanymi z obcigzeniem cieplnym pomieszczenia sg:

* temperatura powietrza zewnetrznego,
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* temperatura powietrza w pomieszczeniu
* oraz natezenie promieniowania slonecznego.

To wilasnie te 3 parametry stanowily warstwe wejsciowa dla modelu, a w warstwie
wyjsciowej ustawiona zostata warto$¢ obcigzenia cieplnego. Autorzy eksperymentowali
zrdznymi architekturami sieci wprowadzajac dodatkowa warstwe ukryta lub zwickszajac
liczbe neuroné6w np. do 20 w warsie ukrytej oraz rézne funkcje aktywacji. Do nauki modelu
wykorzystano 11 520 rekordow a do weryfikacji 5 760. Dla tej analizy autorzy otrzymali
warto$¢ srednio—kwadratowg btedu ponizej 0,1.

Inne podej$cie z wykorzystaniem algorytmow zaproponowali [14]. W swojej pracy
szukaja rozwigzan majacych na celu zwickszenie efektywnos$ci energetycznej procesow
zwigzanych z wytwarzaniem pradu elektrycznego oraz ciepla. Na podstawie danych z dwoch
agregatow kogeneracyjnych eksploatowanego obiektu w pdinocnej czgsci Wioch, autorzy
probuja dopasowac inne rozwigzanie oparte na kogeneracji tj. mikro turbina gazowa wraz
z akumulatorem ciepta. Na podstawie zgromadzonych danych uruchomiono symulacje¢ pracy
alternatywnego zrddta pradu i ciepta. W zalezno$ci od wariantu pracy zrodla (priorytet pracy
w funkcji zapotrzebowania na prad lub ciepto) autorzy uzyskuja od 2 % do 6 % oszczednosci
energii pierwotne;j.

Witold Chmielnicki w swoim artykule [15] wykorzystal algorytm uczenia
maszynowego do regulacji pracy sitownika. Jest on sprz¢zony z zaworem regulacyjnym
odpowiadajagcym za kontrole przeptywu czynnika grzewczego na potrzeby podgrzewania
cieptej wody uzytkowej obiektu. W zaproponowanym modelu w warstwie wejsciowe]
zdefiniowane sa:

* temperatura czynnika grzewczego na zasilaniu oraz powrocie,

* temperatura ogrzewanego medium na wejSciu 1 wyjsciu z wymiennika ciepta,
* maksymalna temperatura ogrzewanego medium,

* pozycja zaworu regulacyjnego (jako sygnat zwrotny z sitownika).

Natomiast na wyjsciu wymagana pozycja pracy zaworu regulacyjnego. Po wytrenowaniu
modelu autor uzyskuje lepsza jakos$¢ regulacji temperatury cieptej wody uzytkowej
w porownaniu z regulatorem PID. Podsumowuje, Ze regulatory oparte na sieciach
neuronowych maja szersze zastosowanie niz ich klasyczne odpowiedniki i potrafig lepiej
kontrowa¢ uktad aby nie dopusci¢ do jego niestabilnej pracy.

Kolejng analize¢ dotyczaca predykcji zapotrzebowania na energi¢ elektryczng
przeprowadzili [16]. Do badania autorzy wykorzystali dane zgromadzone w czasie od
czerwca do grudnia 2018 r. z jednego z budynkéw komercyjnych w Malezji. Dane
rejestrowane byly z minutowym interwalem, a do modelowania zostalo wykorzystane
oprogramowanie Microsoft Azure Machine Learning Studio, wykorzystujace jezyk
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programowania R. Na potrzeby wytrenowania, a potem walidacji, podzielono zestaw
dostepnych rekordow w proporcji 70/30. Trenowanie modelu w zaleznosci od konfiguracji
sieci neuronowej trwato od niecatych pigciu do ponad sze$ciu i pdt godziny. Autorzy uzyskuja
bardzo duza rozpigtos¢ sredniej kwadratowej btedu (RMSE) przy predykcji zapotrzebowania
na energi¢ elektryczng, ktora oscyluje od 1 % do nawet 43 %.

W swojej pracy [17] autorzy probuja zaimplementowac algorytm sztucznej inteligencji
do predykcji zapotrzebowania na ciepto dla budynkéw zasilanych z sieci cieplowniczej. Do
analizy postuzyly dane z pigciu budynkow wielorodzinnych oraz pigciu budynkow
komercyjnych zlokalizowanych w Szwecji. Dane zostaly zgromadzone w okresie od potowy
lutego do poczatku kwietnia 2014 r. Do warstwy wejsciowej algorytmu wprowadzono:

* temperatur¢ zewngtrzna,

* historyczng warto$¢ obcigzenia cieplnego,
* zmienng odpowiadajacg aktualnej dacie

* oraz parametry dotyczace wezla cieplnego.

Dane dotyczace obcigzenia cieplnego na potrzeby centralnego ogrzewania oraz cieptej
wody uzytkowej byt rejestrowane przez jeden -cieptomierz dla kazdego budynku.
W wigkszosci przypadkow zaobserwowano szczytowe obcigzenie cieplne w godzinach
porannych pomigdzy 6 a 11. Natomiast w przypadku budynkéw wielorodzinnych
zaobserwowano drugi szczyt obcigzenia przypadajacy na godziny 18 —22. Dla budynkow
komercyjnych ten drugi wierzchotek zapotrzebowania na moc nie wystepuje lub jest bardzo
fagodny. Caly proces zwigzany 2z wuczeniem modelu zostat przeprowadzony
w oprogramowaniu MATLAB. Autorzy prognozuja zapotrzebowania na nast¢pne 24 godziny
1w zaleznosci od budynku uzyskuja bardzo dobre wartosci predykcji. Dla otrzymanych
prognoz btad NRMSE zawiera si¢ w przedziale od 0,06 do 0,32. Parametr NRMSE
definiowany jest jako btad RMSE podzielony przez $rednie obcigzenie cieplne dla budynku
(zgodnie z definicjg autorow tekstu).

W zakresie predykcji zapotrzebowania ciepla w sieci cieptowniczej podobna prace
opublikowali [18]. Autorzy na podstawie danych z systemu cieplowniczego Karlshamn
w Szwecji zgromadzili dane o zapotrzebowaniu na moc cieplng oraz temperaturze
zewnetrznej z jednego pelnego sezonu grzewczego. Testowali dwa podejscia:

* pierwsze to stworzenie modelu indywidualnego dla kazdego z budynkdw,

* a drugie to zunifikowany model na podstawie agregowanych danych o wszystkich
budynkach.

Do nauki algorytmu wykorzystywano réwniez prognozy pogody, ktére byly aktualizowane
z godzinowym interwatem. Autorzy prognozowali zapotrzebowanie na moc cieplng w oparciu
o prognoz¢ pogody na najblizsze 24 godziny. Testy wykazaly minimalng przewagge na korzys¢
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globalnego modelu, ktory charakteryzowat si¢ $rednim bezwzglednym btgdem procentowym
MAPE na poziomie 4,8 % w stosunku do indywidualnego podejscia z btedem 5,1 %.

Podobng analiz¢ zaprezentowali [19], ktora dotyczy predykcji zapotrzebowania na prad
elektryczny. Zgromadzono dane trzypietrowego budynku w Tajwanie o powierzchni
catkowitej 350 m’. Rekordy, ktore pierwotnie byly zapisywane z interwalem 1 minutowym
zostaty usrednione w celu uzyskania wartosci 15—minutowych. Na wejSciu modelu zostaty
wprowadzone trzy parametry:

* warto$¢ temperatury zewnetrznej,
e dzien tygodnia
* oraz godzina.

Caly algorytm zaprojektowany zostat w programie MATLAB. Uzyskana prognoza
wykorzystania energii dla budynku sprawdzita si¢ bardzo dobrze dla algorytméw sztucznej
inteligencji. Autorzy jednak proponujg zastosowanie rozwigzan hybrydowych, ktore tacza
zarbwno sieci neuronowe jak 1 inne metody (np. SVR, CART, LR, SARIMA).
Zaproponowany przez nich model nazwany SARIMA-MetaFA-LSSVR, ktory w zalezno$ci
od zastosowania, miatl wyzsza skutecznos$¢ od 3 % do nawet 72 % w poréwnaniu dla modelu
pojedynczego wykorzystujacego wylacznie sztuczne sieci neuronowe.

Zastosowanie sztucznej inteligencji zaproponowali oraz wdrozyli autorzy [20]
w swojej pracy. Na podstawie zgromadzonych danych dla systemu cieplowniczego
zlokalizowanego w Ljubljanie w Stowenii opracowali model do prognozy zapotrzebowania
na moc cieplng. Perspektywa analizy dla dla calego systemu grzewczego obejmowala
horyzont od 1 do 48 godzin. Pracujacy system cieptowniczy mial nominalne parametry pracy
118/80 st. C 1 zasilat ok. 65 tysigcy odbiorcoOw za posrednictwem sieci rurociggéow o dlugosci
270 km. Zgromadzone dane z prawie pigciu lat postuzyly jako wsad do wytrenowania
modelu. Zawieraly one m.in.:

* godzinowe zapotrzebowanie na moc cieplna na wyjsciu z cieptowni,
* zmierzong temperatur¢ powietrza zewnetrznego
* oraz archiwalng prognoz¢ pogody, ktora zawierata rowniez:
© nastonecznienie,
o wilgotno$¢ wzgledng powietrza zewngtrznego
o oraz predkos$¢ wiatru
Architektura modelu zawierata:

* jedng warstwe wejsciowa,
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* jedng warstwe ukryta z sigmoidalng funkcja aktywacji
* oraz jedng warstwe wyjSciowa.

Warstwa wyjSciowa zawierata 48 warto$ci zapotrzebowania na moc cieplng, ktdéra
odpowiada horyzontowi predykcji ustawionym na najblizsze 48 godzin. Model zostat
zaprojektowany w kilku wersjach réznigcych si¢ migdzy sobg liczbg neuronéw w warstwie
ukrytej (w zakresie od 2 do 4). Skonstruowany algorytm w oprogramowaniu MATLAB zostat
wyuczony w 200 epokach w czasie nieprzekraczajacym jednej minuty. Prognozy
zapotrzebowania na moc cieplng bazujace wylacznie na danych historycznych miaty blad ok.
5 %. Ich uzupetienie o dane meteorologiczne umozliwity zwigkszenie doktadnosci o kolejne
2 %. Autorzy wysuneli rowniez wniosek, ze wprowadzenie do sieci neuronowej informacji
o nastonecznieniu ma marginalny wptyw na prognoze zapotrzebowania na moc cieplng.

Bazujac na danych z systemu cieptowniczego w miescie Uppsala w Szwecji autorzy
[21] zbudowali model, ktory miat na celu predykcje¢ zapotrzebowania na moc cieplng oraz
temperature powrotu z sieci cieptowniczej. Idea bylo zwickszenie produkcji ciepta z turbiny
parowej przez maksymalne obnizenie temperatury powrotu z sieci. Na wejsciu model miat
zdefiniowane:

* obcigzenie cieplne dla 24, 48 1 72 godzin historycznych oraz 7 dni wstecz,
* $rednig moc cieplng z ostatnich 24 godzin,

* prognoze¢ temperatury powietrza zewnetrznego

* oraz dzien tygodnia reprezentowany w formie binarne;.

W warstwie ukrytej zastosowano 10 neuronéw. Autorzy mieli do dyspozycji dane
zard6wno po stronie odbiorcy ciepta (pomiar z wezta cieplnego) jak i1 po stronie zrédta (dane
z elektrocieptowni). Analizujgc predykcje zapotrzebowania na ciepto doszli do wniosku, ze
model zbudowany na podstawie danych z weztow cieplnych daje lepsze rezultaty. Ostateczny
rezultat po przeprowadzonych symulacjach z wykorzystaniem modeli sztucznych sieci
neuronowych umozliwit obnizenie temperatury zasilania sieci cieplowniczej w zakresie od
1,1 do 2,8 st. C. Przetozyloby si¢ to na obnizenie kosztow produkcji o ok. 1,2 % — 1,5 %.
Autorzy przy predykcji zapotrzebowania na ciepto osiagneli btad rzedu 11 % argumentujac,
ze wyzsza doktadno$¢ predykcji bylaby do osiagnigcia przy wigkszej ilosci danych do
trenowania modelu.

Podobny temat poruszyt w swoim artykule K. Lukaszewski [22], ktory wykorzystujac
sztuczne sieci neuronowe opisuje model do prognozowania zapotrzebowania na ciepto dla
horyzontu 1 do 4 godzin dla zespotu budynkow Politechniki Warszawskiej. Autor przedstawia
rozne analizy jak powinien zosta¢ opracowany model predykcji zapotrzebowania na ciepto,
ktéry uwzglednia warunki atmosferyczne czy straty ciepta na dystrybucji od zrodta do
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odbiorcy koncowego. Niestety nie dowiadujemy si¢ jak wygladat docelowy model sieci
neuronowej ani jakg mial doktadnos¢.

W pracy [23] autor szczegdtowo opisuje zaprojektowany model, ktorego celem byta
predykcja zapotrzebowania na ciepto dla pomieszczen w budynku. Zrédtem byto 250
obiektow zlokalizowanych na Cyprze, ktore byly opomiarowane pod katem zapotrzebowania
na moc cieplng. Dane zrodlowe zawieraly rowniez dobrze opisane parametry
charakterystyczne budynkow tj.:

* powierzchnia i liczba pomieszczen wraz z ich temperaturag wewnetrznag,
* powierzchnia oraz budowa $cian i okien,
* podpiwniczenie lub jego brak.
Na wejsciu do modelu zaproponowane zostaly nastepujace parametry:
* powierzchnia okien,
* powierzchnia §cian zewngetrznych,
* powierzchnia przegréd wewnetrznych,
* powierzchnia podtogi,
* podpiwniczenie (wyrazone jako sygnat binarny 0 lub 1),
* typ okien,
* konstrukcja Sciany
* oraz projektowana temperatura wewngtrzna.

W przypadku konstrukcji $cian i okien A. Kalogirou przypisuje w zaleznosci od
warto$ci wspdlczynnika przewodzenia ciepta odpowiednig kategori¢ dla elementu, ktora ma
warto$¢ w zakresie od 0 do 4 (gdzie 4 oznacza najnizszy wspotczynnik przewodzenia ciepta).
Autor przetestowat kilka réznych struktur modelu i ostatecznie proponuje zastosowanie
3 warstw ukrytych z roéznymi funkcjami aktywacji (gaussian, tanh oraz gaussian
complement). W kazdej warstwie ukrytej znajduje si¢ 10 neurondéw, a na wyjsciu
otrzymujemy jeden neuron odpowiadajacy za warto$¢ obcigzenia cieplnego wyrazong
w kcal/hr. Dane zrodtowe podzielone zostaty na dwie grupy:

* pierwsza zawierajgca pomieszczenia o powierzchni do 7 m?,
e adrugaod 7 do 100 m*

Dzigki takiemu podziatowi otrzymano dokladno$¢ modelu na poziomie 10 % dla pierwszej
grupy i 9 % dla drugie;j.
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Tematyk¢ planowania pracy kogeneracyjnej elektrocieptowni wspdtpracujacej
z akumulatorem ciepta podjeli rowniez P. Zymelka oraz M. Szega w swoim artykule [24].
Analizowany obiekt sktada si¢ z dwoch turbin gazowych o mocy elektrycznej 42,1 MW, (przy
sprawnosci 40,6 %). Calkowita ich moc cieplna wraz z dodatkowymi ukladami kottow
gazowo—olejowych wynosi 311,8 MW, Uklad wspoélpracuje z akumulatorem ciepla
o pojemnosci 12 000 m* o nominalnej pojemnosci cieplnej 575 MWh. Autorzy w pierwszej
czesci podjeli probe prognozowania cen energii elektrycznej na Rynku Dnia Nast¢gpnego.
Poréwnujg przy tym metody oparte na statystyce oraz uczeniu maszynowym. Na potrzeby
wytrenowania modelu zgromadzono dane w dwoéch wariantach 7 1 14 dni wstecz. Biad
w zakresie predykcji na podstawie danych z 7 ostatnich dni wynosit w zakresie od 8,32 % do
12,20 % a dla 14 dni od 7,00 % do 9,42 %. Najlepsza skutecznos$¢ osiggnety modele oparte
o0 geste sieci neuronowe oraz metode¢ statystyczna do prognozowania szeregéw czasowych
AUTO ARIMA. Dalsze symulacje zwigzane z okresleniem wymaganych parametrow pracy
elektrocieplowni potrzebne do zaplanowania produkcji zostaty opracowane z wykorzystaniem
oprogramowania EBSILON PROFESSIONAL. Zbudowany model ma za zadanie optymalnie
planowa¢ produkcje biorac pod uwage produkcje energii elektrycznej i cieplnej jak réwniez
zuzycie paliwa. Zapotrzebowanie na moc cieplng w analizowanym systemie cieptowniczym
waha si¢ od 30 MW, (dla temperatury zasilania 70 st. C i powrotu 50 st. C) w sezonie letnim
do 200 MW (dla temperatury zasilania 115 st. C i powrotu 60 st. C) w sezonie zimowym. Na
potrzeby predykcji zapotrzebowania na moc cieplng wykorzystano sztuczng siec neuronowa
oprogramowang w jezyku R. Podziatl danych na potrzeby wytrenowania modelu podzielono
w proporcjach 70/15/15 (trenowanie, sprawdzenie, testy), na ktore sktadaty sig:

* temperatura powietrza zewnetrznego,

* predkos¢ wiatru,

* wilgotno$¢ wzgledng powietrza

* 1zapotrzebowanie na moc cieplng z ostatnich 24 godzin dla obiektu.

Zastosowano sie¢ ztozong z pigciu warstw ukrytych w celu predykcji zapotrzebowania na
moc cieplng. Uzyskana doktadno$¢ modelu sieci neuronowej wyniosta 3,65 %.

Kolejny model matematyczny wykorzystany do planowania pracy urzadzen
w elektrocieplowni wykorzystuje parametry zewnetrzne funkcjonowania obiektu tj.:

* dyspozycyjnos¢ jednostek wytworczych,
* aktualng pojemnos$¢ cieplng akumulatora,
* wymagang moc cieplng na zasilaniu sieci cieptowniczej

* oraz parametry sieci cieplne;j.
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Nastepnie autorzy opracowali rdwnanie, ktoére ma optymalizowa¢ proces produkcji
elektrocieplowni z wykorzystaniem akumulatora ciepla. Rownanie, ktérego wynikiem jest
maksymalizacja przychodu z elektrocieptowni, ma w swoich zmiennych w horyzoncie
najblizszych 24 godzin:

* przychod ze sprzedazy energii elektryczne oraz cieplne;,
* premi¢ kogeneracyjna,
* Kkoszty:

o paliwa,

© ochrony srodowiska,

o potrzeb wlasnych

o oraz wynikajacy z uruchomienia i zatrzymania turbin.

W pierwszym etapie analizowana jest dopuszczalna zdolno$¢ produkceji energii cieplnej
1 elektrycznej na najblizsze 24 godziny. Nastepnie analizowany jest scenariusz pracy turbiny
oraz catej elektrocieptowni biorac pod uwage:

* poziom goracej wody w akumulatorze,

* maksymalng liczba tadowan 1 roztadowan akumulatora,

* wymagang moc cieplng dostarczang do sieci cieptownicze;j,
* maksymalng moc turbiny 1 kottow

* oraz maksymalng ilo$¢ zuzytego paliwa gazowego.

Poszukiwanie optymalnego rozwigzania odbywato si¢ poprzez zmian¢ odpowiedniego
parametru podczas pracy uktadu w kazdej godzinie dnia. Model zyskat duza doktadnosc,
ktora dla predyke;i:

* ceny energii elektrycznej wyniosta 2,07 %,
* 2,17 % dla produkcji energii cieplnej
* oraz 2,83 % dla zuzycia gazu w turbinach.

Ciekawego przegladu metod uczenia maszynowego dokonali autorzy w swojej pracy
[25] podkreslajac, ze w 2018 r. wykorzystanie energii na potrzeby budownictwa generowato
ok. 40 % globalnej emisji dwutlenku wegla. Tendencja ta ma si¢ wg nich w kolejnych latach
nasila¢. Mozliwo$¢ prognozowania zapotrzebowania na energi¢ umozliwi lepsze jej
zarzadzenie 1 optymalizacje produkcji. Na podstawie przeprowadzonych analiz, autorzy
zauwazyli, ze najczesciej wykorzystywanym horyzontem dla predykcji jest okres jednej
godziny lub krétszy (90 % analiz). Pozostate okresy dotycza dtuzszych okresoéw z taka uwaga,
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ze okres miesigczny byt bardzo rzadko wykorzystywany (raz na sto przypadkow). W artykule
poruszane jest zagadnienie prognozowania zuzycia paliwa gazowego na nastepny dzien.
Autorzy zastosowali metode klastrowania do okreslenia, ktory z modeli wykorzystujacych
sie¢ opartag na LSTM najlepiej sprawdzi si¢ w predykcji. Podejscie to zostato zweryfikowane
1 potwierdzono wzrost doktadnosci przy prognozowaniu z wykorzystaniem takiej metody. Jak
podkreslono w dalszej czesci artykutu, konieczne sg dalsze prace badawcze.

Inne zastosowanie klastrowania z wykorzystaniem metody k—$rednich oraz metody
hierarchicznej, wykorzystat w swojej rozprawie K. Bandurski [26]. W celu pogrupowania
gospodarstw domowych wg sposobu uzytkowania instalacji w budynku dokonat poréwnania
obu metod. Udowodnit, Ze obie uzyskuja podobne wyniki jak rowniez wskazal podzial na
4 grupy gospodarstw jako najbardziej racjonalny.

W artykule [27] autorzy réwniez zajmujg si¢ prognozowaniem zapotrzebowania na
ciepto dla 52 budynkow przytaczonych do sieci cieplowniczej zasilanych z wykorzystaniem
STTS (Short—term Thermal Storage) oraz BTES (Borehole Thermal Energy Storage).
Zakumulowana w ten sposob energia moze zosta¢ wykorzystywana, w zaleznosci od typu,
w roznym okresie czasu. Celem analizy jest prognozowanie zapotrzebowania na ciepto
w horyzoncie kilku najblizszych godzin. Autorzy zauwazaja, ze na zapotrzebowania na moc
cieplng najwigkszy wptyw maja:

* warunki atmosferyczne tj.:
© temperatura zewnetrzna,
© nastonecznienie
o oraz wilgotno$¢ wzgledna powietrza zewnetrznego.

Na potrzeby analizy zostaly wykorzystane rdznego typu algorytmy jak SVM, DT, LR oraz
ANN zawierajacg jedna warstwe ukryta ztozong z 10 neurondéw (jako funkcja aktywacji zostat
wybrany tangens sigmoidalny). Wnioski z analiz podkreslaja, ze wykorzystanie sztucznych
sieci neuronowych do prognozowania zapotrzebowania na ciepto dla zespotu budynkéw ma
wiekszg doktadno$¢ niz inne metody uczenia maszynowego. Nie zauwazono jednak znacznej
poprawy w prognozowaniu przy uwzglednieniu natgzenia promieniowania stonecznego oraz
czasu przebywania mieszkancow w lokalach (zatozono, ze w dniach od poniedziatku do
piatku w godzinach od 8 do 18 mieszkancy przebywaja w pracy). Autorzy zauwazaja, ze niski
wplyw na jako$¢ predykcji tych czynnikow moze by¢ spowodowany indywidualnymi
zachowaniami mieszkancOw oraz nieuwzglednieniem rzeczywistego ukierunkowania
przegrod szklanych w stosunku do zrodta promieniowania.

W kolejnym artykule [28] autorzy poszukuja metody automatyzujacej zarzadzanie
energig w sieci elektroenergetycznej. Zastosowane zostaly urzadzenia wykorzystujace internet
rzeczy oraz sztuczne sieci neuronowe. Analiza zostata zrealizowana na podstawie danych
z szesnastu o$miopigtrowych budynkéw mieszczacych 216 lokali. Zasilane sg one w 70 %
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z odnawialnych Zrédetl energii (pompy ciepta sprzezone ze zrodtem geotermalnym). Autorzy
prognozuja, ze w niedalekiej przysztosci sterowanie systemami energetycznymi w miescie
bedzie odbywalo si¢ wylacznie z wykorzystaniem sztucznej inteligencji co spowoduje wzrost
efektywnosci energetycznej oraz jako$ci zycia w miastach. Na potrzeby analiz réznych
scenariuszy zostala opracowana cyfrowa kopia calego osiedla wykorzystujac
oprogramowanie z rodziny AUTODESK. Dzigki takiemu podej$ciu mozliwe jest opracowanie
wielu symulacji pracy catego systemu energetycznego i1 jego reakcji na roézne zdarzenia
losowe. W budynkach zainstalowano szereg czujnikéw wykorzystujacych IoT, ktore w czasie
rzeczywistym przesylaja dane do systemu na temat chwilowego wykorzystania energii
elektrycznej na potrzeby o$wietlenia, ogrzewania, wentylacji i klimatyzacji oraz urzadzen
AGD. Model wymaga rowniez wprowadzenia do systemu informacji na temat konstrukcji
przegrod budowlanych (grubosci, wspotczynnika przewodzenia ciepta). Rdézne metody
w algorytmie przeanalizowaly zachowania mieszkancow wybierajac wariant zachowan
skutkujacy najmniejszym wykorzystaniem energii. Zostal on nastgpnie skopiowany na inne
lokale o podobnym charakterze i wykorzystaniu energii. Dzigki takiemu podejsciu obnizono
roczne zapotrzebowanie na energie dla calego budynku z 26,8 kWh/m*do 16,1 kWh/m*. Wg
autorow, tego typu algorytmy bedg mialy w przysziosci zdolno$¢ do podejmowania
autonomicznych decyzji 1 kontrolg¢ nad zatgczaniem i regulacja odbiornikéw w budynkach.

Podobne podejscie do prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczna na
najblizsze 24 godziny proponuja [29]. Autorzy analizujg r6zne konfiguracje sieci neuronowej
opartej o LSTM [30], GRU oraz K-clustering. Na podstawie zgromadzonych danych
z licznikow  energii  elektrycznej dokonano ich pogrupowania (z wykorzystaniem
K-—najblizszych sgsiadow) tworzac profile zuzycia podzielone na trzy grupy:

*  minimalne,
* $rednie
* oraz maksymalne zuzycie.

Do uczenia modelu wykorzystano dane testowe zawierajace 1, 3 lub 6 miesigcy archiwalnych
pomiardéw z catego 2010 roku. Zastosowano rozne konfiguracje struktury sieci neuronowej:

* od 16 do 128 neuronéw w warstwach ukrytych,
*  wspotczynniki uczenia od 0,001 do 0,01
» oraz liczba epok od 50 do 200.
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Opracowany model wykorzystuje w pierwszym etapie wybdr odpowiedniego profilu dla
odbiorcy aby w kolejnym uruchomi¢ predykcje z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowe;.
Autorzy dokonali podsumowania, z ktorego wynika, ze wykorzystanie modelu opartego o:

* rekurencyjne sieci neuronowe ma btad ok. 8 %,
* sieci neuronowe wykorzystujaca bramke:

o LSTM ma btad ok. 6 %,

©  GRU ma btad ok. 5 %.

W przypadku metod statystycznych wykorzystanych do prognozowania zapotrzebowania btad
predykcji wynosit ok. 18 %.

Bardzo podobnym zagadnieniem zaj¢li si¢ autorzy [31] przy probie prognozowania na
moc chtodnicza. Opracowane we wlasnym zakresie modele sztucznej sieci neuronowej,
zaprogramowane Ww programie MATLAB, zostaly zaimplementowane do analizy
12 budynkéw o catkowitej kubaturze 771 m’. Testowane byty rozne konfiguracje sieci od 1 do
10 warstw ukrytych natomiast jako funkcje aktywacji wykorzystano tangens sigmoidalny.
Autorzy uzyskali najmniejszy btad procentowy dla modelu SFS (Stochastic Fractal Search)
wynoszacy od 6% do 15% w porownaniu do pozostatych modeli tj. Grasshopper
Optimization Algorithm (GOA) oraz Firefly Algorithm (FA), ktore osiagnety wynik od 8 %
do 25 %.

Inne zastosowanie prezentuja autorzy w [32], ktorzy probuja zaimplementowad
algorytmy uczenia maszynowego do wyznaczania zawartosci wilgoci w przegrodach
budowlanych. Zgodnie z ich opinia, najlepszym urzadzeniem do przeprowadzenia tego typu
pomiardéw jest zastosowanie EIT (Electrical Impedance Tomography). Narzedzie to wymaga
jednak zastosowania odpowiedniego algorytmu odpowiedzialnego za konwersj¢
pomierzonych warto$ci na obraz wyjsciowy. W przykladowej analizie autorzy opracowali
metode¢ do przeksztalcenia 448 pomiarow w trojwymiarowe zdjecie zawierajace 7 765 pikseli.
Do analizy wykorzystano metody oparte na regresji liniowej, modelu Gausa—Newtona
z regularyzacjg Tikhonova oraz sztuczng sie¢ neuronowg. W przypadku sieci neuronowej
skonstruowano model, ktory w pierwszej warstwie zawierat 448 wejs¢, w kolejnej jedna
warstwe ukryta z 12 neuronami i na koncu warstwe wyjsciowg z jednym parametrem.
Funkcja aktywacji byl tangens hiperboliczny. Uczenie zostalo zrealizowane na podstawie
44 000 przyktadow podzielonych w proporcji 70/15/15. Wyniki otrzymane za pomoca
sztucznej sieci neuronowej maja dwukrotnie mniejszy btad tj. ok. 15 % w stosunku do innych
metod.

Podobng tematyka zajmuja si¢ autorzy [33]. Widza oni duzg mozliwosé
w zmniejszeniu emisji dwutlenku wegla oraz zwigkszeniu sprawnosci sieci cieplnych
wykorzystujac do optymalizacji sztuczne sieci neuronowe. Do analizy wykorzystane zostato
oprogramowanie ENERGYPLUS oraz TRANSYS. Autorzy wykorzystuje dane z dwoch
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projektow Sharing Cities oraz Remourban skierowanych do domow mieszkalnych. Dane
z pierwszego projektu zawieraja informacje o:

e dacie,
* temperaturze powietrza zewnetrznego,
* oraz zapotrzebowaniu na moc cieplna.

Dotycza one 95 doméw w Londynie z 3 ostatnich lat z 15—sto minutowg rejestracja
powyzszych parametrow. Drugim systemem zrodtowym jest Remourban, ktory gromadzi
dane z 30 budynkoéw z ostatniego roku z czestotliwoscia 1 min. Wszystkie dane zostaty
skonwertowane do interwalu 15. minutowego 1 zsumowane na potrzeby prognozy
catkowitego zapotrzebowania na ciepto. Zbudowany model charakteryzuje si¢ zadowalajaca
doktadno$cia wynoszaca 73 % w przypadku danych z projektu Remourban. Natomiast
w przypadku projektu Sharing Cities spada ona bardzo nisko do ok. 21 %. Taka mata
doktadno$¢ autorzy argumentuja bardzo matg liczbg dostgpnych parametrow do
wykorzystania w procesie uczenia w poroéwnaniu z danymi z projektu Remourban.
Dysponowat on informacjami o wilgotnosci wzglednej powietrza zewngtrznego jego
ci$nieniu, predkosci wiatru jak rowniez godziny wschodu i zachodu stonca.

W publikacji [34] autorzy wykorzystuja algorytm SVM do analizy parametréw
transformatoréw wysokiego napigcia i oceny ich prawidtowego funkcjonowania. Opracowana
metoda zostala wdrozona na podstawie danych zrodlowych o funkcjonowaniu 448 urzadzen
w  systemie elektroenergetycznym. Podobne  zastosowanie sieci neuronowych
w zabezpieczeniu mikro sieci elektroenergetycznej przez awariami zaproponowali [35].
Analizujgc parametry sieci mozliwe jest wczesniejsze odlaczenie lokalnego systemu
elektroenergetycznego 1 przejscie do pracy na tzw. wyspe energetyczng w celu zapewnienia
stabilnosci zasilania klientow.

Wykorzystanie uczenia maszynowego moze tez by¢ zastosowane w analizie
ekonomicznej funkcjonowania systemu elektroenergetycznego [36], [37]. Autorzy
podkreslaja, ze inteligentna sie¢ dystrybucji energii elektrycznej to obiecujaca technologia,
ktoéra przeksztalci tradycyjny przemyst energetyczny. Wzrost rozproszonych zrodel, takich jak
odnawialne Zrodta energii, magazyny energii 1 pojazdy elektryczne, znaczaco wptywa na sieci
energetyczne. Ponadto konsumenci sg coraz bardziej $wiadomi korzysci srodowiskowych
1 ekonomicznych wykorzystywania odnawialnych zrodet energii, ktéore w potaczeniu
Z magazynowaniem sprawiaja, ze ich zapotrzebowanie na energi¢ jest bardziej elastyczne, do
czego muszg dostosowywac si¢ producenci.
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2.2. Aktualne osiggnigcia programistyczne w zakresie uczenia maszynowego
1 sztucznych sieci neuronowych.

Pojecie uczenia maszynowego jest bardzo szerokie i obejmuje wiele metod, ktore
mozna pogrupowac¢ wg réznych parametréow [38]. Pierwsza grupa zwigzana jest z jawnym
reprezentowaniem metody dzialania algorytmu, ktorego posta¢ powinna by¢ czytelna
1 zrozumiata dla czlowieka. Zaliczamy do niej m.in. algorytmy indukcji drzew decyzyjnych
czy indukcyjne programowanie logiczne [39]. Druga grupa to tzw. metody
»hieprzezroczyste”, ktdre nie tworza jawnej reprezentacji wiedzy (tak zwane metody czarnej
skrzynki). Te rozwigzania posiadaja wewngtrzne zapisy, ktore nie s3 latwe (lub nawet
niemozliwe) do zinterpretowania przez czlowieka i zaliczajg si¢ do niej m.in. sztuczne sieci
neuronowe [40]. Inng formg podziatu moze by¢ sposéb trenowania danego modelu. Moze to
by¢ uczenie nadzorowane, w ktorym tzw. programista—nauczyciel wskazuje jakie dane
stanowig zrodlo wiedzy a jakie bgda informacje wyjsciowe. W przeciwienstwie do uczenia
nienadzorowanego, w ktorym dostarczane s3 wylacznie dane wejsciowe 1 oczekuje sie od
algorytmu znalezienia powigzan pomi¢dzy nimi.

Mnogos$¢ metod uczenia maszynowego, ktore nalezy stosowaé w zalezno$ci od postawionego
problemu powoduje czesto problem z jej odpowiednim wyborem, w przeciwienstwie do
sztucznych sieci neuronowych [41]. Ich uniwersalne zastosowanie sprawia, ze bardzo dobrze
beda sobie radzity z prostym jak i skomplikowanym problemem w zaleznosci od
zaprogramowanej  architektury. Metoda ta jest wzorowana na ludzkich komorkach
nerwowych, ktore charakteryzuja sie wysokim stopniem powigzania (rzedu 10' [42]).
Symulacja takiej liczby neuronow jest w aktualnych systemach komputerowych nie do
osiggniecia, w przeciwienstwie do kilkunastu tysigcy neurondéw, ktore beda mogly
rozwigzywac prostsze problemy.

Architektura sztucznej sieci neuronowej sktada si¢ z kilku elementéw, ktore pracuja
rownolegle i si¢ ze sobg komunikuja. Ich sila lezy w liczbie neurondw, liczby potaczen
miedzy nimi, zdefiniowang odpowiednig strukturg oraz dobranymi wagami w trakcie procesu
uczenia [43].

Do jej podstawowych elementow zaliczamy:

e warstwe wejSciowg, w ktérej nastgpuje wprowadzenie sygnatow zewnetrznych
(danych zar6wno na etapie uczenia a pdzniej na etapie predykcji),

e wagi, ktore odpowiadajg za aktywacje poszczegdlnych neurondw w sieci,

e funkcj¢ aktywacji odpowiedzialna za obliczanie pobudzenia danego neuronu na
podstawie wag 1 sygnatow wejsciowych,

e warstwe wyjsciowa z ktorej sygnaly sg wyprowadzane z sieci 1 mogg byc
wykorzystywane do dalszej analizy.
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Kazde stworzone polaczenie pomiedzy wyjsciem jednego neuronu jest powigzane z wejsciem
do kolejnego z waga przypisang w trakcie uczenia. Skonstruowany w ten sposob neuron jest
prezentowany najczesciej w sposob przedstawiony na Rys. 2.1.

wagi polaczer Junkcja akiywacji neuronu
I
x.l' *l’j x:" wz' /
x;- w;_ S
L

*z W

X, Wy

wejicia wyjfcie

schemcat budowy pojedynciege neuronu

Rys. 2.1. Schemat budowy pojedynczego sztucznego neuronu wykorzystywanego do budowy sieci
neuronowej. Zrodto: [44]

Ich potaczenie w calg sie¢ przedstawione jest w sposob schematyczny na Rys. 2.2. Aktualnie
mozemy wyr6ézni¢ dwa podstawowe sposoby taczenia poszczegdlnych neuronéw uzaleznione
od sposobu przeptywu sygnatu przez taka siec:

* jednokierunkowe sieci neuronowe [45], w ktorych przeptyw sygnatu realizowany jest
w jednym kierunku tj. od warstwy wejsciowej do wyjsciowe] za posrednictwem
warstw ukrytych oraz

* rekurencyjne sieci neuronowe, w ktérych przeplyw sygnatu moze by¢ realizowany
w dwoch kierunkach od warstwy wejsciowej przez warstwy ukryte do warstwy
wyjsciowej. Sa one rozszerzeniem jednokierunkowej sieci neuronowej i wymagaja
wiekszej mocy obliczeniowej. Wystepujace w nich sprzezenie zwrotne znacznie lepiej
radzi sobie zanaliza sekwencyjnych danych i umozliwia im ,,zapamig¢tywanie”
poprzednich informacji w celu ich wykorzystania do predykcji przysztych wartosci.
Doskonale radza sobie z analiza danych, ktére z biegiem czasu ewoluuja i w ktorych

informacja z kolejnego kroku moze wptyna¢ na warto$¢ z kroku poprzedniego o czym
pisali m.in. [46], [47], [48].
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Rys. 2.2. Schemat potaczen neuronéw pomiedzy warstwami sieci neuronowej. Zrédto: [49]

Do podstawowej jednostki sieci neuronowej naleza warstwy, ktdre moga mie¢ okreslone
wlasciwos$ci 1 sprawdzad si¢ najlepiej w konkretnym zastosowaniu (rozpoznawanie obrazéw
[50], analiza danych [51], rozpoznawanie komorek [52] lub kolorow [53] itp.). Wickszos¢
z nich moze by¢ dowolnie taczona tak aby zwickszy¢ (lub zmniejszy¢) doktadnosé prognozy
i posiada¢ dowolng liczbg neurondow [54].

Tabela 2.1. Typy warstw sztucznej sieci neuronowej dostepne w bibliotece TensorFlow / Keras.

Typy warstw sztucznej sieci neuronowej dostepne w bibliotece TensorFlow / Keras
Dense MaxPooling D LST™M
EinsumDense MaxPooling2D LSTM cell
Activation MaxPooling3D GRU
Embedding AveragePooling1 D GRU Cell
Masking AveragePooling2D SimpleRNN
Lambda AveragePooling3D TimeDistributed
Identity GlobalMaxPooling1 D ConvLSTM1D
ConvlD GlobalMaxPooling2D ConvLSTM2D
Conv2D GlobalMaxPooling3D ConvLSTM3D
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Typy warstw sztucznej sieci neuronowej dostepne w bibliotece TensorFlow / Keras

Conv3D GlobalAveragePooling1D Conv1DTranspose
SeparableConv1D GlobalAveragePooling2D Conv2DTranspose
SeparableConv2D GlobalAveragePooling3D Conv3DTranspose
DepthwiseConv1D Base RNN Stacked RNN cell
DepthwiseConv2D Simple RNN cell Bidirectional

Dodatkowo mozemy wyrdzni¢ rézne funkcje aktywacji, ktorych przyktadowe przebiegi
zostaty przedstawione na Rys. 2.3. Natomiast w Tabela 2.2 zaprezentowano mozliwosci ich
wyboru postugujac si¢ biblioteka TENSORFLOW / KERAS.

Tabela 2.2. Typy funkcji aktywacji sztucznej sieci neuronowej dostgpne w  bibliotece
TensorFlow / Keras.

Typy funkeji aktywacji sztucznej sieci neuronowej dostepne w bibliotece TensorFlow / Keras

relu silu exponential
sigmoid hard_silu leaky relu
softmax gelu relu6
softplus hard_sigmoid mish
softsign linear log

tanh selu elu
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Sigmoid ' Leaky ReLU
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Rys. 2.3. Zestawienie popularnych funkcji aktywacji wraz z ich graficznym odwzorowaniem.
Zrodto: [55]

Najbardziej popularng funkcjg aktywacji w roznego typu zastosowaniach jest ReLU [56]
(Rectified Linear Unit). Przyjmuje ona posta¢ liniowg dla warto$ci dodatnich a dla ujemnych
jest rdbwna zero. Jej popularno$¢ w gtdéwnej mierze polega na nieznacznych wymaganiach pod
katem mocy obliczeniowej komputera w przeciwienstwie do funkcji sigmoidalnej lub tanh,
w ktorej konieczne jest przeprowadzenie obliczen wyktadniczych [57].

Zbudowanie struktury sieci neuronowej wymaga rowniez zdefiniowania funkcji optymalizacji
czyli mechanizmu jaki bedzie odpowiedzialny za aktualizacje wag sieci po kazdej epoce. Ich
wybor jest uzalezniony od konkretnej aplikacji a zakres mozliwosci zostat zaprezentowany
w Tabela 2.3. Dla wybranej funkcji optymalizacji nalezy okresli¢ tzw. szybko$¢ uczenia.
Bardzo mata warto$¢ skutkuje dlugim procesem, ktéry moze utkng¢ w lokalnym minimum
funkcji. Zbyt duzy parametr przyspieszy proces uczenia ale jednoczesnie moze obnizy¢ jego
doktadnos¢. W takiej sytuacji algorytm moze nie by¢ w stanie uzyska¢ najmniejszej wartosci
funkcji straty przy wyszukiwaniu rozwigzania.

Tabela 2.3. Typy funkcji optymalizacji sztucznej sieci neuronowej dostepne w bibliotece
TensorFlow / Keras.

Typy funkcji optymalizacji sztucznej sieci neuronowej dostepne w bibliotece TensorFlow / Keras

SGD Adadelta Nadam

RMSprop Adagrad Ftrl

Adam Adamax Lion

AdamW Adafactor Loss Scale Optimizer
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Okreslenie wartosci funkcji straty wymaga wyliczenia btedu tj. rdznicy pomigdzy wartoscia
prognozowang a rzeczywista. Mozna zdefiniowac sposéb jej wyliczenia wybierajac do tego
odpowiedni mechanizm. W przypadku probleméw regresji liniowej mozemy najczescie]
spotkac si¢ z:

* $rednim btedem kwadratowym,

* $rednim btedem bezwzglednym,

* S$rednim procentowym btedem bezwzglednym,

* metoda HUBER

* 1innymi opisanymi szczegotowo w bibliotece TENSORFLOW/KERAS.

Dysponujac komputerem o ogromnej liczbie zasobow, mozliwe jest zbudowanie architektury
o bardzo duzej liczbie warstw i neuronow. Takie podej$cie mogloby sugerowac utworzenie
modelu sieci, ktéra z najlepszg mozliwa doktadnoscia rozwigze kazdy postawiony przed nig
problem. Jednak jak udowodniono w wielu publikacjach moze ono doprowadzi¢ do efektu
tzw. przeuczenia. Gtownymi jego przyczynami sa wg [58] zbytnio rozbudowana architektura
sieci lub zbyt dlugi proces uczenia. Jest to zjawisko, ktore powoduje, ze sie¢ zbytnio
dopasowuje si¢ do danych prezentowanych w trakcie procesu uczenia i bardzo stabo sobie
radzi z danymi do ktérych nigdy nie miata dostepu. Natomiast pojeciem odwrotnym jest
niedouczenie, w ktorym sie¢ nie potrafi rozwigza¢ przedstawionego problemu 1 jest
konsekwencjg zbyt matej liczby neurondéw lub parametréw zaplanowanych w takiej
architekturze.

Sam proces uczenia (trenowania) polega w duzym skrocie na:

* wylosowaniu wag dla kazdego potaczenia pomiedzy neuronami podczas inicjowania
struktury sieci,

* korekcji tych wag w kazdych kolejnych iteracjach na podstawie poréwnywania
rezultatu z warstwy wyjSciowej w stosunku do danych rzeczywistych
(przedstawianych w trakcie procesu uczenia).

Jest to etap najdluzszy przy pracy ze skomplikowanymi uktadami sieci neuronowych
1 wymaga najwiecej mocy obliczeniowej, o czym piszag [59]. W trakcie tego procesu
oprogramowanie bedzie dazyto do minimalizacji funkcji straty. Roznica ta moze miec
okreslong granic¢ przy ktorej proces ten si¢ zakonczy i nie beda losowane kolejne wagi.
Dzigki temu mozna znacznie skroci¢ proces trenowania jednak bez gwarancji, ze wyuczona
sie¢ bedzie w globalnym ujeciu ta najlepsza (o najmniejszej wartosci funkcji straty). Taki
parametr okre$lany jest mianem epoki, ktéry odpowiada przeanalizowaniu wszystkich
dostepnych danych wprowadzonych do modelu. Wartos¢ epoki ustawiona na 100 oznacza
zatem, ze algorytm bedzie 100 razy analizowal te same dane i probowat tak dopasowaé wagi
przy wszystkich potaczeniach neuronowych aby zminimalizowa¢ funkcje straty. Mozliwe jest
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tez wykorzystanie specjalnych funkcji zaimplementowanych w bibliotece TENSORFLOW,
ktoéra analizujac po kazdej epoce dokladnos¢ modelu potrafi sama zdecydowaé
o kontynuowaniu lub zakonczeniu trenowania. Jedng z takich funkcji jest EarlyStopping,
ktéra odpowiednio skonfigurowana zapisze model o najmniejszej warto$ci funkcji straty
przed osiagnieciem maksymalnej liczby epok.

Nalezy rowniez pamigta¢ o odpowiednim przygotowaniu danych zrodlowych przed
wprowadzeniem ich do modelu. W wielu publikacjach [58], [60], [61] podkreslana jest rola
normalizacji danych wejsciowych czyli ich odpowiedniego przeskalowania. Jak wskazuja
przywotani wczesniej autorzy, ,,normalizacja jest [...] konieczna”, poniewaz ,,w problemach
maszynowego uczenia [...] atrybuty [...] charakteryzuja si¢ zazwyczaj r6zna dynamika”.
,»Obecnos$¢ atrybutdéw o zrdznicowanym zakresie warto$ci utrudnia zbiezno$¢ procesu
uczenia, poniewaz sie¢ bardziej dostosowuje si¢ wowczas do zmian atrybutow o duzej
dynamice, cho¢ przeciez nie zawsze niosg one ze sobag najwiecej informacji”. Bez
zastosowania tej techniki modelowi grozi przeuczenie sieci, ktéra bedzie niezdolna do
uogoblniania wynikow dla nowych danych. Dodatkowo nalezy mie¢ na uwadze aby w zaden
sposob nie sugerowaé algorytmowi porzadku danych. W szczegdlnosci jezeli wykorzystujemy
te metode do rozwigzywania problemow zwigzanych z klasyfikacja. Obiekt o przyktadowym
indeksie numer 3 bedzie traktowany przez sie¢ jako bardziej istotny w przypadku innego
obiektu o indeksie numer 1. W takich sytuacjach nalezy zastosowa¢ rdézne techniki, ktére
temu przeciwdzialaja np. metoda gorgco—jedynkowa lub metoda ,,1 z n” (z ang. one—hot
encoding) opisana szczegdtowo w 5.1.

Powyzej przedstawiono spektrum mozliwosci konfiguracji architektury sieci
neuronowej jak i metod zwigzanych z przygotowaniem danych zrodtowych. Zakres ten zostat
opracowany na podstawie aktualnej wiedzy dotyczacej szeroko pojetego uczenia
maszynowego. Jednak postepujacy wzrost zainteresowania tg tematyka przeklada si¢ na
budowe nowych algorytmow. Kazda kolejna wersja jest bogatsza o funkcjonalnosci, ktore
z reguty wprowadzaja wigce] mozliwosci jak rowniez usprawniajg proces obliczeniowy.
Z tego powodu konieczna jest ich ciggla analiza 1 wdrazanie w projektowanych lub
istniejgcych aplikacjach.
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2.3. Oryginalno$¢ podjetej tematyki w konteks$cie przegladu aktualnego stanu wiedzy.

Zrealizowany przeglad literatury potwierdza szerokie zainteresowanie tematyka sieci
neuronowych w systemach energetycznych. Jednak w zadnej z przeanalizowanych publikacji
nie mozna si¢ doszuka¢ kompleksowej metody wykorzystujacej sztuczne sieci neuronowe do
prognozowania:

* zapotrzebowania na ciepto dla budynkoéw przylaczonych do sieci,
* strat ciepta na przesyle od zrodta do odbiorcow koncowych,

* zapotrzebowania na ciepto i paliwo gazowe dla zrodta,

* ceny energii elektrycznej oraz paliwa gazowego.

Rownoczes$nie zauwazono, ze wielu badaczy publikuje wyniki predykcji modeli
w analizowanych zastosowaniach ale bardzo rzadko opisuja jaka konkretna struktura zostata
wykorzystana. Analiza literatury wskazuje, ze w chwili obecnej nie ma jednej najlepszej
metodologii do zaplanowania architektury sieci neuronowej. W skrypcie [58] autorzy napisali,
ze ,,brak jest jednak jednoznacznych regul sugerujacych optymalne warto$ci parametréw, stad
konieczny jest indywidualny dobdr tych wielkosci do rozwigzanego problemu uczenia.”
W dalszej czeSci poswieconej ustaleniu odpowiednich parametréw przy konfiguracji sieci
mozemy przeczytaé: ,niestety, brak jest uniwersalnych wytycznych nieumozliwiajacych
dobor wielkosci [...] optymalnej dla danego problemu. Zazwyczaj stosuje si¢ wartosci
z przedziatu [...]” czy np. ,,metoda prob i bteddéw polegajaca na wielokrotnym uruchamianiu
procesu uczenia i obserwowania koncowych wartosci [...] moze by¢ dobrym $rodkiem do
okreslenia, czy architektura wykorzystanej sieci jest stosowna do rozmiaru ztozonos$ci”
zadanego problemu jak rdwniez ,architekturg, sieci neuronowej uzyskano metodg prob
1 bledow” [62]. Zatem doboér odpowiednich parametrow konfiguracyjnych architektury sieci
neuronowej moze by¢ kluczowy w celu uzyskania jej akceptowalnej doktadnosci.

Biorgc pod uwage powyzsze, interesujacym problemem badawczym jest przeanalizowanie
roznych architektur sztucznej sieci neuronowej 1 opracowanie metody ich oceny
w analizowanym zastosowaniu zwigzanym z funkcjonowaniem systemu cieptowniczego.
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3. Dane na temat analizowanego systemu elektroenergetycznego i cieplowniczego.
3.1. Opis systemu cieptowniczego.

Analizowany system cieptowniczy, w ktorym realizowane bg¢dzie wdrozenie sktada si¢
z gazowej elektrocieptowni o lacznej mocy cieplnej prawie 15 MW, oraz elektrycznej
3,6 MW.. Zrodlo zasila sie¢ cieplownicza, ktéora w caloéci wykonana jest z rur
preizolowanych o facznej dlugosci ponad 17 km. Znaczna jej cze$¢ stanowi uktad
pierscieniowy, co zostalo przedstawiona na Rys. 3.1. Pierwotnie uktad stanowit odrebne
lokalne gazowe kotlownie oznaczone symbolami K1-K7, ktére zasilaly pobliskie osiedla. Na
przestrzeni kilku lat system zostat zmodernizowany w celu ich likwidacji 1 potaczenia w jeden
wspolny system, ktory jest zasilany przez nowa elektrocieptownie.

_ Nowa
Kotiownia kogeneracyjna
K1 elektrocieplownia

(%]
S
~
~

Sie¢ cieptownicza magistralna

DN300/450 =1500 m

zainstalowana
moc cieplna

4.0 MW zasilany lokalny

system cieptowniczy
L=2000 m ierscieniowa sie¢ ciep#owniczaT

DN250/400

L=2000 m L=400 m

L=400m
0.4 MW
L=200m

Rys. 3.1. Uproszczony schemat sieci cieplowniczej tagczacej nowe zrodio energii (CHP gazowa —
oznaczona kolorem zielonym) z istniejacymi lokalnymi systemami cieptowniczymi zasilanych
wezesniej przez indywidualne kottownie gazowe. Zrédto grafiki: [63]

Wspomniana modernizacja obejmowala rowniez wezty cieplne, ktore zostaty odpowiednio
zmodyfikowane lub wymienione w celu utrzymania normatywnych parametrow pracy
instalacji w budynkach. Zmiana byla podyktowana korekta temperatur pracy systemu
cieplowniczego jak roéwniez ci$nienia dyspozycyjnego w danym miejscu przylaczenia
budynku do sieci. Laczna liczba wezlow przekracza 100 instalacji w tym jedno— jak
1 dwufunkcyjnych.

Poza zrealizowana modernizacja w zakresie hydraulicznym, zmiany dotyczyly réwniez
warstwy informatycznej. Zaréwno zrodlo ciepta jak 1 wszystkie, nowe 1 modernizowane,
wezly majg mozliwo$¢ zdalnej komunikacji z regulatorami odpowiadajagcymi za procesy
sterowania jak 1 urzadzeniami do pomiaru zuzytej energii cieplnej. Rozwigzanie to
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umozliwito opracowanie algorytmow wykorzystujacych te infrastrukture w celu
zgromadzenia odpowiednich danych na potrzeby uczenia maszynowego.

Wg danych opublikowanych przez dostawce ciepta [64] w 2024 roku, zrodto dostarczyto do
systemu cieptowniczego ponad 100 tys. GJ przy udziale ciepta z wysokosprawnej kogeneracji
przekraczajacym 81 %. Produkcja energii elektrycznej wigzala si¢ z emisja dwutlenku wegla
na poziomie 292 kg/MWh co jest wartoscia o 441 kg/MWh mniejsza od Sredniej emisji
w Polsce w roku 2023 (na podstawie raportu KOBIZE [65]).

3.2. Kontekst prawno—finansowy.

W ciggu ostatnich kilku lat odnotowano znaczny wzrost zainstalowanej mocy
elektrycznej z odnawialnych Zrédet energii. Na szczegdlng uwage zashuguje moc szczytowa
zainstalowana w panelach PV, ktora w 2019 roku oscylowata w granicach 1 GW 1 wzrosta
w 2024 roku do prawie 20 GW (Rys. 3.2). Podobny trend dotyczy mocy turbin wiatrowych
jednak juz nie w tak imponujacym tempie.

35000
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W Wiatr na lagdzie Hydroelektrownie W Biogaz Biomasa PV
Rys. 3.2. Struktura mocy zainstalowanej w OZE w Polsce. Zrédto: [66].

Powyzsze dziatania sa skutkiem przyjetych przepisow zwigzanych z szeroko pojeta
dekarbonizacja przemyshu i planem przej$cia od 2050 r. wylacznie na odnawialne zrodia
energii. Wg [67] zwickszona generacja energii przez OZE odbija si¢ pozytywnie, z punktu
widzenia odbiorcy, poprzez spadek ceny energii elektrycznej na rynku. Jednak ma to swoje
konsekwencje w rentownos$ci nowych instalacji wykorzystujacych panele PV czy turbiny
wiatrowe. Dla zrédel kogeneracyjnych wzrost generacji z niesterowalnych odnawialnych
zrodet stanowi rdwniez wyzwanie, ktore muszg uwzglednia¢ zwigkszajac elastycznos¢ pracy
przy utrzymywaniu stabilnej czestotliwos$ci systemu elektroenergetycznego.
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Handel energig elektryczng jest realizowany na tzw. Rynku Bilansujacym. Jest to wirtualne
miejsce bilansowania, w ktorym udziat biorg zaréwno:

*  wytworcy energii,

* operatorzy systemow dystrybucyjnych,

przedsigbiorstwa posiadajgce koncesj¢ na obrot energig elektryczng,
* uczestnicy gietdy energii.

Kazdy podmiot zobowigzany jest udokumentowaé, ze w danym okresie czasu (najczesciej
15—to minutowym):

* zakupit z rynku tyle energii ile odsprzedat klientom lub
* oddat na rynek tyle energii ile sam wyprodukowat.

Ceny energii elektrycznej sg uzaleznione w najwigkszym stopniu od jej dostepnego
wolumenu w handlu w okreslonym przedziale czasowym. O tym ile faktycznie energii zostato
wyprodukowanej i odebranej z systemu dowiadujemy si¢ dopiero po zakonczeniu danego
okresu. Oznacza to, ze podejmujac decyzj¢ o uruchomieniu generatora i produkcji energii na
Rynek Bilansujacy nie mamy doktadnej wiedzy po jakiej cenie tak naprawdg ja sprzedamy.
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Rys. 3.3. Ceny energii elektrycznej w okresie od 2015 do potowy 2025 r. Zrédto: opracowanie
wlasne.

Na Rys. 3.3. zaprezentowano godzinowe warto$ci ceny energii elektrycznej w latach od 2015
do 2024. Zaobserwowa¢ mozna znaczny jej wzrost od drugiej potowy 2021 r. co byto
skutkiem zmiany sytuacji geopolitycznej w FEuropie. Agresja Rosji na Ukraing, ktora
oficjalnie zostata rozpoczeta 24 lutego 2022 r., a nastgpnie catkowite wstrzymanie dostaw
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gazu ziemnego rurociggiem jamalskim do Polski, przelozylo si¢ na nigdy wcze$niej
nierejestrowane ceny paliwa gazowego oraz energii elektrycznej. Pomimo wprowadzania
roznych pakietow ostonowych dla wytwércow energii jak 1 odbiorcéw przez rzad polski,
poziom cen nie wrocit do tego sprzed wojny.

Wg danych z Towarowej Gieldy Energii na koniec grudnia 2024 r. cena energii elektrycznej
jaka mozna by zakontraktowaé na caly 2025 r wynosila 422,50 zl netto / MWh natomiast
gazu ziemnego 203 zt netto / MWh. Taka relacja cen nie pokryje kosztow pracy agregatu
kogeneracyjnego co zostatlo przedstawione szczegétowo w [68], w ktorym autorzy
wyznaczyli minimalny stosunek ceny energii elektrycznej do paliwa gazowego réwny 2,5.
W samym 2024 roku ceny energii elektrycznej przewyzszajace 500 zt netto / MWh stanowity
75 % i zdarzaly si¢ sytuacje w ktorych przekraczata ona 2 700 zt netto / MWh. Srednia cena
dla catego roku wynosita 413 zt netto / MWh a jej przebieg w 2024 r. zostal przedstawiony na
Rys. 3.4.
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Rys. 3.4. Ceny energii elektrycznej za MWh w 2024 r. na Rynku Bilansujgcym.

W przypadku gazu ziemnego $rednia cena w tym samym roku wynosita 167 zt netto / MWh
przy czym ponad 75 % stanowily wartosci wigksze od 186 zt netto / MWh. Zdarzaty si¢
chwilowe maksymalne ceny wynoszace 236 zt netto / MWh, co zostalo zaprezentowane na
Rys. 3.5.
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Rys. 3.5. Wykres prezentujacy cene paliwa gazowego na TGE w 2024 r.

Kolejny wykres prezentuje relacje ceny energii elektrycznej w stosunku do ceny paliwa
gazowego w 2024 roku. Wskaznik o warto$ci 2,5 1 wigcej zostat zarejestrowany przez 3 776

godzin, natomiast w 2023 roku byto takich godzin 4 734.
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Rys. 3.6. Wykres prezentujacy relacje ceny energii elektrycznej w stosunku do paliwa gazowego
w 2024 r. Linig czerwona zaznaczono minimalng warto$é¢ wskaznika okreslong na 2,5. Zrédto:

opracowanie wlasne.
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Pomimo opisanych trudno$ci i wahan zwigzanych z cenami energii elektrycznej, rozbudowa
elektrowni opartych o panele fotowoltaiczne czy turbiny wiatrowe byta kontynuowana. Jak
zaprezentowano na wykresie (Rys. 3.7) ich udziat w rynku systematycznie wzrastat.
Utrzymujac ten trend mozna prognozowaé, ze w najblizszych latach coraz wigcej energii
bedzie pochodzito z tego zrodia. Skutkiem moze by¢ nadpodaz energii w Krajowym Systemie
Elektroenergetycznym w stonecznych i wietrznych okresach, co przetozy si¢ na bardzo niska
jej cene w tym czasie. Natomiast w odwrotnym scenariuszu, w ktorym w ciggu dnia
pracujacego mamy duze zapotrzebowanie na energi¢, a nie ma odpowiednich warunkéw dla
pracy turbin wiatrowych czy paneli fotowoltaicznych, energia bedzie charakteryzowata sie
bardzo wysoka ceng. Taki scenariusz, ktorego zalazek widzimy juz w aktualnym systemie
elektroenergetycznym, bedzie wymuszal bardzo duza elastyczno$¢ w funkcjonowaniu
systemOw cieptowniczych polaczonych z kogeneracyjnym uktadem pradotwoérczym w celu
utrzymania zatozonych wspotczynnikéw rentownosci.
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Rys. 3.7. Wykres rzeczywistej iloSci wygenerowanej energii elektrycznej z PV w okresie od
grudnia 2021 do lipca 2024 r. Zrédto: opracowanie wiasne.

W odréznieniu od rynku elektroenergetycznego, funkcjonowanie systemu cieplowniczego nie
podlega az takim wahaniom. Przewaznie ich operatorzy dziataja lokalnie w granicach jedne;j
miejscowosci, a nie na terenie catego kraju. Dodatkowo jest to rynek, ktory jest regulowany
przez Urzad Regulacji Energetyki. Podmioty, ktére posiadaja moc zainstalowana lub moc
zamoOwiong u swoich odbiorcow powyzej 5 MW, zobowigzani s do skladania taryfy dla
ciepta, ktora podlega zatwierdzeniu. Mniejsi wytworcy ciepla musza opracowywac taryfy
zgodnie z Rozporzadzeniem w sprawie szczegotowych zasad ksztattowania i kalkulacji taryf
(tak jak kazdy inny przedsigbiorca dziatajacy na rynku ciepta) jednak nie sg zobowigzani do
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ich akceptacji przez urzad. Daje to pewien komfort w sytuacjach bardzo zmiennych kosztow
prowadzenia dzialalno$ci, gdyz umozliwia przekalkulowanie taryfy bez zbednej zwtloki
i wprowadzenie jej do stosowania. Taki mechanizm nie jest dostepny dla duzych podmiotéw,
o ktorych wspomniano wczesniej. Skutkuje to tym, ze w przypadku znacznych zmian
kosztow prowadzenia dzialalnosci zwigzanej z wytwarzaniem energii, przedsigbiorstwo nie
jest w stanie w krotkim czasie wprowadzi¢ do stosowania skorygowanych cen. Wplywa to
W sposOb znaczny na stabilno$¢ finansowa, poniewaz wytwoérca jest zobowigzany do
dostarczania ciepta po stawkach, ktore nie sg w stanie pokry¢ kosztow jego wytworzenia.

W artykule [69] autorzy sugeruja podjecie zmian legislacyjnych majacych na celu wigksza
elastycznos¢ w kreowaniu cen i stawek za cieplo. Nawiazujag w ten sposob do przepiséw,
w ktorych regulator kontroluje stawki juz po ich wprowadzeniu poréwnujac je z innymi
taryfami przedsicbiorstw dzialajacych na danym rynku. O problemie rentownos$ci cieptowni
oraz procesie taryfowania w Polsce pisali rowniez [68]. Podkreslajac, ze wyzwania jakie stoja
przed podmiotami dziatajacymi na rynku cieplowniczym beda wymagaty zwigkszenia ceny
ciepta w celu sfinansowania procesu transformacji energetyczne;.

3.3. Praca uktadu kogeneracyjnego.

Rynek energii elektrycznej wymaga coraz wigkszej elastycznosci od jego uczestnikow,
w szczegbdlnosci w kwestii generacji energii jak 1 odpowiedzialnosci za stabilno$¢ catego
systemu elektroenergetycznego. Praca uktadu kogeneracyjnego w oparciu o kryterium
ekonomiczne wymaga S$ledzenia cen energii elektrycznej oraz paliwa gazowego
1 dopasowywania harmonogramu pracy tych urzadzen w celu maksymalizacji efektywnosci
energetycznej 1 zysku [70]. W takim modelu funkcjonowania rynku, urzagdzenia wytworcze
oparte o gazowe agregaty kogeneracyjne wydaja si¢ by¢ bardzo dobrym wyborem. Wynika to
z faktu, Ze silnik moze by¢ bardzo szybko wilaczony do ruchu w zaleznosci od
zapotrzebowania. W momencie podjecia decyzji o generacji, uruchamiane sg odpowiednie
uklady pomocnicze systemu tj. wentylacja, chlodzenie, wstepne smarowanie i nastepuje
rozruch maszyny. Cata procedura nie przekracza tacznie okresu kilku minut, a jeszcze krocej
trwa jej odstawienie od pracy.

Rozwigzania oparte o kogeneracje gazowa napedzang przez gazowy silnik tlokowy
z zaptonem iskrowym charakteryzacja si¢ réwniez wysoka sprawnos$cig elektryczng oraz
cieplng co zostalo przedstawione w Tabela 3.1. W dostepnych katalogach producentow
urzadzen mozemy znalez¢ sprawnosci elektryczne w zakresie 40 — 41 % oraz cieplne na tym
samym lub minimalnie wyzszym poziomie. Daje to calkowita sprawno$¢ agregatu ok. 85 %,
przy zatozeniu wykorzystania catej dostgpnej energii cieplnej z chlodzenia urzadzenia.
Dostepne sa rowniez rozwigzania wykorzystujace wymiennik spaliny—woda umozliwiajacy
kondensacje spalin. Dzigki takiemu rozwigzaniu mozemy uzyska¢ dodatkowy wzrost
sprawnosci cieplnej oscylujacy w granicach 10 %. Wymaga to jednak wspotpracy z instalacja
o odpowiedniej temperaturze wody powrotnej [71].
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Tabela 3.1. Zestawienie sprawnosci agregatow kogeneracyjnych kilku popularnych producentow.

Typ Sprawnos¢ Sprawnos¢
silnika elektryczna [%] cieplna [%]
Jenbacher typ 4 do 44,0 do 50,5

(zakres mocy elektrycznej od 0,749 do 1,562 MW)

Jenbarcher typ 9 (moc elektryczna 10,606 MW) do 48,7 do 47,0
MTU (zakres mocy elektrycznej od 0,776 do 2,547 MW) do 44,0 do 43,9
CAT (zakres mocy od 0,1 do 4,5 MW) do 45,0 do 45,0
2G (zakres mocy od 0,02 do 4,5 MW) do 45,5 do 45,9

Dla typowego rozwigzania opartego o silnik gazowy praca uktadu oparta jest o temperatury
wynoszace ok. 90 st. C na zasilaniu oraz 70 st. C na powrocie, a generowana catkowita moc
cieplna jest uzalezniona od zadanego obcigzenia elektrycznego generatora.

3.4. Perspektywy.

W najnowszym raporcie URE [72] przedstawione zostaty wyniki badan ankietowych,
z ktorych w perspektywie najblizszych 10 — 15 lat planowane jest wycofanie z eksploatacji
zrodet wytworczych opartych na weglu kamiennym i zastgpienie ich zrodtami gazowymi oraz
energia z wiatru i stonca. Wspolpraca tych trzech technologii umozliwi stabilne
funkcjonowanie systemu elektroenergetycznego. Uruchamianie silnikow kogeneracyjnych na
zadanie  operatora  odpowiedzialnego za nadzor nad Krajowym = Systemem
Elektroenergetycznym 1 generacja odpowiedniej ilosci energii w celu utrzymania
czestotliwosci pracy sieci to zadanie, ktére idealnie wpisuje si¢ w mozliwosci agregatu
kogeneracyjnego. Lokalizacja takich wurzadzen w miejscu istniejagcych lub nowo
projektowanych cieplowni do kompleksowego zasilania w energi¢ cieplng oraz elektryczng
czesci lub catego miasta stanowi bardzo dobre rozwigzanie. W szczeg6lnos$ci wptynie ono
pozytywnie na ograniczenie strat przy przesytaniu energii elektrycznej oraz umozliwi lokalne
zagospodarowanie ciepta z tego procesu przy wspOlpracy z siecig cieptownicza.
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4. Algorytmy do zbierania danych na potrzeby zbudowania modelu sztucznej
sieci neuronowej.

4.1. Wykorzystywane narzedzia programistyczne.

System do predykcji zapotrzebowania na cieplo napisany zostat w jezyku
programowania Python z udziatem r6znych bibliotek. Jest to jezyk programowania wysokiego
poziomu, co oznacza wykorzystanie stow uzywanych w jezyku naturalnym w celu zapisania
zasad dziatania algorytmu [73]. W przeciwienstwie do jezyka niskiego poziomu, uzytkownik
nie musi zajmowaé si¢ operacjami na rejestrach procesora czy komorkach pamigci
komputera, a wykorzystuje abstrakcje programistyczne takie jak petle czy skomplikowane
struktury danych. Zostat on stworzony na poczatku lat 90. przez Guido van Rossum 1 jest
rozwijany na licencji otwartego oprogramowania [74]. Uzyskal popularnos¢ dzigki
czytelno$ci 1 klarownos$ci kodu zrodtowego, jak réwniez charakteryzuje si¢ przejrzystoscig
oraz zwigztoscig. Dzieki temu doczekat si¢ implementacji na wiele systemoéw operacyjnych
irozwoju bibliotek oraz moduldow utatwiajacych programowanie w réznych dziedzinach.
Dostepnych jest wiele programoéw, ktore wspieraja pisanie kodu Zrdédlowego. W niniejszej
rozprawie korzystano z Jupyter [75] oraz PyCharm [76].

Do pobierania danych ze stron internetowych 1 ich konwersji do struktury wymaganej przez
opracowang aplikacj¢, wykorzystano zestaw bibliotek REQUEST oraz BEAUTIFULSOUP.
Pierwsza z nich umozliwia automatyczne odpytanie domeny o jej zawarto$¢ przez komputer
bez uzycia przegladarki internetowej [77]. Na wyjsciu uzyskujemy kompletny kod HTML,
ktory moze by¢ analizowany przez kolejng biblioteke tj. BEAUTIFULSOUP [78]. Napisana
w jezyku Python, umozliwia przeszukiwanie kodu zréodtowego z wykorzystaniem znacznikow
w celu automatycznego zapisywania pozadanych informacji publikowanych na stronie
internetowe;.

Jedng z najbardziej popularnych bibliotek do analizy i przetwarzania danych jest PANDAS.
Aktualnie rozwijana jest na zasadzie otwartego oprogramowania od ponad 17 lat. Napisana
w jezyku programowania Python jest w szczegolnosci ukierunkowana na dziatania
manipulacyjne zwigzane z danymi numerycznymi oraz szeregami czasowymi [79]. Nazwa
pochodzi od wyrazenia ,,panel danych” popularnego w ekonometrii.

W celu zapisania danych do zewnetrznej lub lokalnej bazy wykorzysta¢ mozna popularng
bibliotek¢ SQLITE. To kompleksowe narzedzie do zarzadzania i tworzenia pliku z danymi
o maksymalnej wielkosci do 281 TB [80]. Jej zaleta jest bardzo wysoka wydajnosé
w poréwnaniu z rozwigzaniami opartymi na MySQL czy podobnymi. Zawdzigcza to
bezposredniemu dostgpowi do dysku, bez udzialu dodatkowych mechanizméw pomiedzy
uzytkownikiem a serwerem [81].

Zaawansowane obliczenia na znacznej ilo$ci danych z udzialem wielowymiarowych tabel
i macierzy mozliwe sg dzigki bibliotece NUMPY [82]. Nazwa pochodzi od ,,Numerical
Python” 1 jest rozwijana od 2005 r. na zasadzie otwartego oprogramowania. Charakteryzuje
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si¢ bardzo wysoka wydajnosécig przewyzszajaca w niektorych przypadkach takie programy
jak MATLAB czy R [83].

Biblioteka najczesciej wykorzystywang w niniejszej pracy jest TENSORFLOW, ktora zostata
stworzona przez Google Brain Team w listopadzie 2015 r. na bazie biblioteki KERAS. Jest to
otwarte oprogramowanie, ktére opracowano z mys$la o budowie sztucznych sieci
neuronowych oraz ich wykorzystaniu na cele predykcji [84]. Jej sercem jest modul
wykonawczy napisany w jezyku programowania C++, co gwarantuje uzyskiwanie wysokich
wydajnosci. Do komunikacji z uzytkownikiem wykorzystuje ona zaawansowane API
napisane w jezyku Python, ktore umozliwia tworzenie i konfiguracje sieci neuronowych [85].

Skrypty, ktore maja stuzy¢ integracji z systemem SCADA aktualnego wytworcy ciepta
1 energii elektrycznej w kogeneracji, napisano przy uzyciu jezyka Python, jak roéwniez PHP
oraz HTML. Pierwszy z nich stuzy do programowania stron internetowych oraz budowania
aplikacji przeznaczonych do publikowania w internecie. Pojawita si¢ na rynku juz w 1995
roku 1 pochodzi od stow ,,Personal Home Page” [86]. Obecnie jest dominujacym jezykiem
programowania stron internetowych i obejmuje okoto 75% wszystkich zarejestrowanych
domen [87]. Drugi odpowiada za odpowiednie sformatowanie tekstu tak aby wyswietlat si¢ na
stronie internetowej zgodnie z oczekiwaniami tworcy. Wykorzystujac odpowiednie znaczniki
takie jak <br>, <td></td>, <p></p>, <a></a> itd., przegladarka odpowiednio je interpretuje
wyswietlajac pozadanag struktur¢ danych. Stad tez pochodzi sama nazwa, ktora oznacza
»HyperText Markup Language” czyli hipertekstowy jezyk znacznikow. Jej pierwsza wersja
ogolnodostepna zostata opublikowana w 1991 r. i jest niezbedna do prawidlowego dziatania
stron internetowych [88].

Efektem dziatania systemu jest uruchomiana strona internetowa na prywatnym serwerze
WWW z wykorzystaniem systemu GNU Linux. Dostgp jest ograniczony dla zalogowanych
uzytkownikéw pod adresem https://dawid.czajor.com.pl/phd.

4.2. Opis danych zrodlowych.

Wykorzystanie algorytmdéw uczenia maszynowego musi by¢ oparte na odpowiedniej
ilosci danych zrodtowych. Beda one stuzyly do trenowania modelu sieci neuronowej, ktore
zostalo szczegdtowo opisane w punkcie 2.2 na stronie 38. Jest to proces, w ktorym algorytm
tak dobiera wagi przy kazdym polaczeniu wewnatrz sieci neuronowej, aby osiggnaé jak
najmniejsza roéznice¢ pomigdzy predykcja a warto$cig rzeczywista. Z tego powodu zostaty
opracowane algorytmy, ktore umozliwily zapis danych Zzrédtowych w lokalnej bazie danych.
Zaliczaja si¢ do nich:

* dane z licznikéw ciepta zainstalowanych w wezlach cieplnych rejestrowane
z interwatem 5—cio minutowym od grudnia 2020 r.,

* dane z elektrocieptowni rejestrowane z interwalem 15-to minutowym od marca
2022 r.,
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* dane meteorologiczne dla Bialogardu rejestrowane z interwalem godzinowym od
listopada 2019 r. ,

* informacje o zapotrzebowaniu i1 generacji energii elektrycznej w Polsce z interwatem
15—to minutowym od grudnia 2021 r.,

* ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujagcym z interwatem godzinowym od
stycznia 2015 r.,

* ceny paliwa gazowego na Towarowej Gietdzie Energii rejestrowane od czerwca
2019 r. z interwatem dobowym.

4.3. Dane z licznikow ciepta.

Wedtug stanu na grudzien 2024 r. w bazie danych znajduje si¢ ponad 14 300 000
rekordow. Do ich zapisywania wykorzystane jest potaczenie SQL gdzie trafiajg wszystkie
informacje z kazdego licznika podigczonego do systemu odczytowego dostawcy ciepla.
Zracji na duza liczbg rekordow, zaprogramowany algorytm odpytuje baze danych po
unikalnych adresach punktéw dostawy ciepla, a nastgpnie zapisuje je w postaci plikow CSV.
Przyspiesza to znacznie dost¢gp do informacji z licznikdw, co jest kluczowe z punktu ich
wykorzystania na potrzeby algorytméw trenowania sieci neuronowe;.

Rejestrowane przez algorytm dane zawieraja:

numer licznika,

temperature zasilania i powrotu po stronie sieci cieplnej,
przeplyw wody sieciowe;,

chwilowa moc cieplna,

stan licznika odzwierciedlajacy jego status (sprawny/uszkodzony),

temperatur¢ powietrza zewngtrznego mierzong przez czujnik regulatora
pogodowego wezla,

temperature zasilania 1 powrotu po stronie wtdérnej tj. instalacji wewngtrznej
budynku,

temperature zasilania instalacji cieptej wody uzytkowej (w przypadku gdy
zainstalowany wezel cieplny jest dwufunkcyjny),

krzywa grzewcza regulatora pogodowego,

zadang temperaturg w pomieszczeniach w funkcji komfortu oraz w trybie
zredukowanym,

maksymalny godzinowy pobdr mocy cieplnej zarejestrowany przez licznik,
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* tryb pracy wezta cieplnego (tryb komfortu lub oszczg¢dzania),
* data i godzina odczytu,
* lokalizacja wezta cieplnego (adres).

Do pobrania danych licznikowych stuzag funkcje opisane w gldwnym pliku
functions.ipynb. Odpowiadaja one w pierwszej kolejnosci za zebranie wszystkich
unikalnych adreséw budynkéw przylaczonych do sieci cieplnej. Jezeli na dysku lokalnym
znajduje si¢ plik CSV o nazwie odpowiadajacej lokalizacji danego budynku to system
przechodzi do sprawdzenia kolejnego adresu. Jezeli taki plik nie istnieje to uruchamiane
zostaje zapytanie do bazy SQL majace na celu pobranie wszystkich informacji dla danego
obiektu 1 wygenerowanie odpowiednio sformatowanego pliku. Dodatkowo, aby mozna bylo
wymusi¢ pobranie nowych danych pomimo istniejagcego pliku CSV, wprowadzono zmienng
odpowiadajaca za okreSlenie wersji systemu. Jest ona zaimplementowana w wielu
opracowanych w funkcjach, dzigki czemu zmiana jednego parametru spowoduje aktualizacje
wszystkich danych Zrédtowych.

4.4. Dane z elektrocieptowni.

Ten mechanizm ewoluowat na przestrzeni kilku miesiecy i wynikat z koniecznosci
dostosowania si¢ do zmian technologicznych jakie realizowane byly w systemie
informatycznym wytworcy ciepta. W pierwotnym schemacie udostgpniono mozliwosé
odczytu parametrow bezposrednio z bazy danych, do ktorej zapisywane byly wszystkie
parametry z licznikdéw, czujnikow i innych urzadzen zlokalizowanych w elektrocieplowni.
Odpowiedni algorytm pobieral te informacje i zapisywat do lokalnej bazy SQLITE.

Po zmianie systemu przez wytworcg, nie bylo mozliwosci utrzymania wczesniej
opracowanego algorytmu, a pozyskiwanie danych moglo si¢ odbywaé¢ wytacznie za pomoca
posredniego systemu z wykorzystaniem serwera WWW. W zwigzku z powyzszym
opracowano nowe algorytmy, ktore umozliwily funkcjonowanie mechanizmu pomimo
poczynionych zmian.

Wszelkie instrukcje odpowiadajace za funkcjonowanie mechanizmu zostaly zapisane w pliku
pro2000.py 1 s3 uruchamiane automatycznie z okreSlonym interwatem przez
oprogramowanie CRON systemu GNU Linux. Wg stanu na koniec marca 2025 r. w bazie
znajdowato si¢ ponad 200 tys. rekordow o parametrach elektrocieptowni.

Zapisywane dane dotycza:
* zadanej 1 aktualnej temperatury zasilania sieci cieplnej,
* temperatury powietrza zewnetrznego,
* chwilowej mocy cieplnej silnikéw kogeneracyjnych

* chwilowej mocy elektrycznej czynnej oraz biernej silnikow kogeneracyjnych,
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* chwilowej mocy cieplnej kotlow gazowych,

* zuzycia gazu przez zainstalowane urzadzenia,

* temperatury gazu oraz ci$nienia absolutnego w miejscu pomiaru przez gazomierze,
* przeplywu wody przez generatory oraz kotly,

e temperatury zasilania oraz powrotu wszystkich urzadzen wytwoérczych,

* mocy cieplnej rejestrowanej przez gldéwny cieptomierz na wyjsciu z obiektu wraz
z temperaturami i przeptywem wody,

e generacji mocy czynnej oraz biernej w punkcie potaczenia sieci dystrybucyjnej
wytworcy z operatorem elektroenergetycznym wraz z natezeniem pragdu w kazdej
z faz,

* temperatury spalin za wymiennikiem ciepta dla silnikéw kogeneracyjnych.

Opracowany skrypt wykorzystuje biblioteki jezyka Python tj. BEAUTIFULSOUP,
REQUESTS oraz JSON, ktére wspieraja wysytanie oraz odbieranie zapytan w formacie
HTML. Wg okreSlonego harmonogramu, system automatycznie odpytuje kilka stron
internetowych udostepnionych przez serwer wytworcy. Algorytm wyszukuje odpowiednich
zmiennych w przestanym pliku JSON, ktore odpowiadaja zdefiniowanym parametrom pracy
urzadzen. W efekcie koncowym uzyskiwana jest tablica danych w uktadzie zmienna:wartosé,
ktora jest zapisywana do lokalnej bazy danych SQLITE.

4.5. Dane meteorologiczne z Instytutu Meteorologii 1 Gospodarki Wodne;.

Dzigki wspolpracy z Instytutem Meteorologii 1 Gospodarki Wodnej oraz
przedsigbiorstwem, w ktorym nastgpilo wdrozenie pracy doktorskiej udostgpniony zostat
serwer FTP przez IMGW, na ktdéry automatycznie zostaja wgrywane prognozy pogody dla
Biatogardu. Aktualizacja odbywa si¢ z interwalem 12—to godzinnym tj. o 6:00 i 18:00.
Udostepniony plik jest w postaci dokumentu CSV, ktéry zawiera prognoz¢ na najblizsze 72
godziny od daty generacji. Na koniec kwietnia 2025 r. w bazie byto ponad 47 tys. rekordow.

Zapisywane dane zawieraja:
* temperatur¢ powietrza zewngtrznego mierzong 2 m nad poziomem gruntu,
* predkos¢ wiatru mierzona 10 m nad poziomem gruntu,
* kierunek wiatru mierzony 10 m nad poziomem gruntu,
* ci$nienie atmosferyczne,
* wilgotno$¢ wzgledng powietrza,

* wielko$¢ opadu atmosferycznego,
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* typ opadu,
* datg i godzine.

Skrypt co 15 minut taczy si¢ automatycznie z serwerem FTP nalezacym do IMGW
i przeszukuje liste dostgpnych dokumentéw z prognoza pogody. Najnowszy plik zostaje
pobrany z serwera i przekonwertowany tak aby mogt zosta¢ zapisany do lokalnej bazy
SQLITE. Nastepnie sformatowana zostaje odpowiednio data oraz nadane zostaja nagldwki
spojne z opracowang strukturg zbudowanego systemu. Wszystkie instrukcje zapisane sg
w pliku imgw. py.

4.6. Dane o funkcjonowaniu Krajowego Systemu Elektroenergetycznego.

Polskie Sieci Elektroenergetyczne udostepniajg na swoich stronach internetowych dane
techniczne funkcjonowania infrastruktury przesylowej na terenie catego kraju pod adresem
https://www.pse.pl. Mechanizm przechodzit kilka aktualizacji z racji na zmiany legislacyjne
po stronie operatora wynikajace m.in. z decyzji [89]. Publikowane dane dostgpne sa w czasie
rzeczywistym jak rowniez umozliwiaja pobranie 15-to minutowych parametréw
archiwalnych. Na koniec marca 2025 r. w bazie zarejestrowano ponad 1,3 miliona wpisow.

Zapisywane dane zawieraja:
* zapotrzebowanie na moc w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym,

* generacj¢ mocy elektrycznej dla:

[¢]

elektrowni cieplnych,
o elektrowni wodnych,
o elektrowni wiatrowych,
o elektrowni fotowoltaicznych,
o elektrowni innych odnawialnych,
* date i godzing,
* planowany i rzeczywisty przeplyw energii na potaczeniach migdzynarodowych ze:
o Szwecja,
o Niemcami,
o (Czechami,
o Slowacja,

o Ukraina,
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o Litwa,
* czestotliwos¢ pracy sieci.

Algorytm co okreslony czas pobiera ze strony PSE plik w formacie JSON zawierajacy
wszystkie wyzej opisane dane. Nastgpnie konwertuje zmienne pliku i formatuje je tak aby
mogly zostaé zapisane w lokalnej bazie SQLITE. Za caly proces odpowiadaja funkcje
read_generation() oraz save_generation().

4.7. Dane o cenach energii elektrycznej na Rynku Bilansujgcym.

Ceny energii elektrycznej sa odzwierciedleniem bilansu pomiedzy jej generacja
a zapotrzebowaniem. Analogicznie jak w poprzednim punkcie dane te publikowane sg na
stronie https://raporty.pse.pl. Na dzien 25.04.2025 r. zgromadzono prawie 90 tys. rekordow.

Zakres rejestrowanych danych:
* cenarozliczeniowa na Rynku Bilansujacym,
* warto$¢ energii niezbilansowanej,
* dataigodzina.

W aktualnej wersji strony PSE mozliwe jest wykorzystanie ogolnodostgpnego API, w celu
pobrania wyzej opisanych danych. W pierwotnej wersji takiej mozliwosci nie byto
1 algorytmy musiaty korzysta¢ z rozwigzan posrednich. Niezaleznie od sposobu pozyskania
informacji w kolejnym etapie nastgpuje formatowanie nagltowkoéw pliku JSON tak, aby
spetni¢ wymagania struktury bazy danych SQLITE. Instrukcje pierwotnie zapisane byly
w funkcji get_prices_pse(), a po zmianach wprowadzonych przez PSE w funkcji pod
nazwg get_prices_api_pse().

4.8. Dane o cenach paliwa gazowego na Towarowej Gieldzie Energii.

Na stronie Towarowej Gietdy Energii publikowane sg informacje na temat aktualnej
oraz archiwalnej ceny paliwa gazowego. Nie jest to ogolnodostepne API, dlatego opracowano
metode pobrania pliku CSV, ktéry zawiera wyzej opisane parametry. W bazie dostgpne jest
ponad 2 tys. rekordow, wg stanu na koniec marca 2025 r.

Zapisywane dane zawieraja:
* rzeczywistg ceng rozliczeniowa gazu,
* date.

Algorytm odpytuje strong¢ TGE.pl wg okreslonego interwatu, a nastepnie zapisuje otrzymany
plik w formacie JSON. W kolejnym etapie informacje sg konwertowane do odpowiedniego
formatu 1 zapisywane do lokalnej bazy SQLITE. Instrukcje zdefiniowane sg w funkcjach
get_gas_prices() oraz save_gas_prices() w pliku gas.py.
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5. Prognozowanie zapotrzebowania na cieplo u odbiorcy koncowego.
5.1. Opis mechanizmu.

Analizowany system cieptowniczy skfada si¢ ze 107—u budynkéw podiaczonych do
sieci cieplnej, ktora dziala na potrzeby centralnego ogrzewania oraz cieplej wody uzytkowe;.
Wylacznie 46 z nich posiada zdalng komunikacj¢ w cel przesytania parametrow pracy wezta
cieplnego do centralnego komputera rejestrujagcego. Pomimo niepelnych danych opracowano
metode, ktora wykorzystujac dostepne informacje moze prognozowaé zapotrzebowanie na
moc cieplng indywidualnie dla kazdego budynku. Umozliwia to symulowanie godzinowych
obcigzen cieplnych, na cele centralnego ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowej, po stronie
odbiorcéw w zadanym horyzoncie prognozy. Przektada si¢ to nastgpnie na zrodto informacji
dla kolejnego modelu prognozujacego produkcje ciepta w zrodle, zasilajgcym siec
cieptowniczg na potrzeby powyzszych odbiorcow, jak réwniez zuzycie paliwa gazowego
przez urzadzenia wytworcze.

Mechanizm wymaga zdefiniowania wszystkich obiektow przylaczonych do sieci
wprowadzajac nastepujace parametry:

» adres (stanowi wytacznie etykiete na potrzeby rejestracji danych w bazie, a nie zrodto
informacji do trenowania sieci neuronowej),

* dlugos¢ i szerokos¢ budynku,
* liczba pigter,
* typ budynku:
© 0 —wielorodzinny,
°o 1 —ushigowy,
© 2 —publiczny,
o 3 — szpitalny,
© 4 —jednorodzinny,
* roczne wykorzystanie ciepta na potrzeby c.o.,
* roczne wykorzystanie ciepla na potrzeby c.w.u.

Powyzsze informacje zostaly tak dobrane aby ich pozyskanie od podmiotu
zarzadzajacego obiektem nie sprawiato wigkszych trudnosci. W szczegdlno$ci mowa tutaj
o rocznym zapotrzebowaniu na ciepto, ktore z zasady jest rejestrowane przez administracje
budynku w celu rozliczenia mieszkancow. Okreslenie lokalizacji oraz jego typu nie stanowi
zazwyczaj komplikacji, w przeciwienstwie do wymiaréw budynkow. Z racji na rézne lata
budowy uzyskanie tych informacji z projektéow, ktore w wielu przypadkach s3
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zarchiwizowane, nie bytlo mozliwe. Jedng z alternatyw mogla by¢ ponowna weryfikacja
parametréw w terenie. Wymagataby ona jednak wykorzystania specjalistycznego sprzetu oraz
pochtonegtaby duzo czasu. Dodatkowo w znaczny sposdb utrudnitaby implementacje
opracowanej metody w systemach cieptowniczych zlokalizowanych w innych miastach.
Z tych powodow zdecydowano si¢ na wykorzystanie ogolnodostepnych internetowych map
w celu pozyskania wymaganych informacji. Stanowily one zroédto danych o dlugosci
1 szeroko$ci budynku, natomiast dzigki jej tréjwymiarowemu widokowi mozliwe byto
okreslenie liczby pieter.

Na Rys. 5.1 przedstawiono schemat funkcjonowania i zalezno$ci pomigdzy poszczegdlnymi
algorytmami. Odpowiadaja one za zebranie danych i wytrenowanie modelu, ktory
w kolejnym etapie postuzy do wygenerowania prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na
cele c.o. i c.w.u. dla kazdego budynku.

Prognozowane dane
meteorologiczne

Historyczne
dane
meteorologiczne

Rys. 5.1. Schemat opracowanego algorytmu do prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na cele
centralnego ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowej dla wszystkich budynkéw podtaczonych
do sieci cieplne;.

Rozpoczecie trenowania sztucznej sieci neuronowej musi zosta¢ poprzedzone
przygotowaniem danych. Odpowiada za to opracowana funkcja preprocess_data() w pliku
tensorflow_functions.ipynb. W pierwszej kolejnosci algorytm pobiera godzinowe
informacje o pogodzie, za co odpowiedzialna jest funkcja get_weather_forecast().
Zrédtem danych historycznych jest Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej. W zalezno$ci
od wymagan, opracowana funkcja moze przyjmowac rozne argumenty zdefiniowane jako:
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* full_weather=True — co oznacza calg dostepna histori¢ danych,

* 520d — co oznacza 520 dni wstecz od daty wywotania funkcji,

* year — co oznacza caly rok wstecz od daty wywolanie funkcji lub

* last_48h — co oznacza ostatnie 48 godzin od momentu wywolania funkcji.

Zakres danych jest wyznacznikiem liczby rekordow jakie beda brane pod uwage przy
trenowaniu modelu sieci neuronowej. W analizowanym systemie cieplowniczym
wykorzystywane s3 dane z ostatniego roku. Wynikato to z faktu, ze niektére budynki na
przestrzeni 2022 1 2023 roku przeszty znaczng korekte parametrow regulatora
odpowiadajacego za sterowanie centralnym ogrzewaniem oraz ciepta woda uzytkowa.
Zmiany te w sposob znaczny wplynety na temperatury pracy wezla i sposob regulacji, a ich
pozostawienie wprowadzitoby dodatkowy btad w trakcie procesu trenowania.

Dane jakie sg rejestrowane przez IMGW zawierajg informacje m.in. o kierunku i predkosci
wiatru oraz dacie 1 godzinie. Zapisane w ten sposob informacje, ktore sg czytelne dla
cztowieka, nie beda poprawnie interpretowane przez algorytm sieci neuronowej.
W przypadku daty i1 godziny, wraz z jej uplywem, do trenowania wprowadzane bylyby coraz
wieksze wartosci. Interpretowane byloby to jako wzrost istotnos$ci tego parametru wraz z jego
biegiem. Podobna sytuacja dotyczy drugiego zestawu parametrow. Wptyw wartosci predkosci
wiatru na zapotrzebowanie na energi¢ dla budynku jest zblizony, jesli nie taki sam, przy
kierunku 10 stopni i 350 stopni. Dlatego tez w tych przypadkach zastosowano konwersj¢
parametrow wykorzystujac:

e funkcje trygonometryczne do reprezentacji daty i godziny (Rys. 5.2) — jako sinus
i cosinus kata okreslonego przez:
o dat¢ wyrazong w formacie unix—timestamp (tj. liczba sekund od 1. stycznia
1970 1r.),
o wartosci liczby pi,
o liczbg sekund w ciagu jednego dnia oraz catego roku,

100 100 1 — ear sin
0.75 075 ¥ear cos
0.50 050
0.25 0.25
0.00 0.00
-0.25 -0.25
-0.50 -0.50

0751 Daysin -0.75 \\‘

~1.00 Day cos _1.00
po-gp  03:00 06:00 0900 12:00 15:00 18:00 21:00 Sep Oct
0e-Aug 2023
datetime datetime

Nov Dec

Rys. 5.2. Sposob reprezentacji tej samej daty i godziny za pomoca czterech funkcji
trygonometrycznych.
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e wektory do reprezentacji predkosci i kierunku wiatru (Rys. 5.3), ktore beda stanowily
iloczyn predkosci oraz warto$ci sinusa i cosinusa kata jego kierunku wyrazonego
w radianach.
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Rys. 5.3. Reprezentacja sily i kierunku wiatru przed (po lewej) i po konwersji (po prawe;j).

Po lewej stronie na Rys. 5.3 przedstawiono histogram zawierajacy sit¢ 1 kierunek wiatru
wyrazong odpowiednio w metrach na sekund¢ oraz stopniach. Sa to warto$ci
nieznormalizowane, ktorych bezposrednie wprowadzenie do algorytmu trenowania sieci
neuronowej moze spowodowac uzyskanie nizszej dokladnosci. Konwersja parametrow
wejsciowych na wektory, co zaprezentowano po prawej stronie na Rys. 5.3, umozliwi:

* pominigcie lub znaczne zmniejszenie wptywu kierunku wiatru, dla ktérego predkosé
jest bardzo mata (z racji na iloczyn pomiedzy predkoscig a kierunkiem),

* uzyskanie tozsamego wptywu parametru o podobnej predkosci wiatru na straty ciepta
przy roznych jego kierunkach,

* mozliwos¢ wyznaczenia odleglosci pomigdzy wektorami w celu oceny ich
podobienstwa (zblizonej predkosci i kierunku wiatru), co jest stosowane przy
metodyce budowy modeli jezykowych [90].

Po odpowiednim przekonwertowaniu danych pogodowych algorytm pobiera informacje
o budynkach jakie zostaly wczesniej zdefiniowane. Funkcja validate_building()
odpowiada za ich weryfikacje jak rowniez rozdzieleniu obiektow, ktore beda uczestniczyly
w trenowaniu sieci w zakresie centralnego ogrzewania lub cieptej wody uzytkowej. Algorytm
domyslnie przyjmuje, ze kazdy obiekt dodany do bazy danych bedzie dziatat w funkcji
zapotrzebowania na centralne ogrzewanie. Po pierwszej weryfikacji, funkcja pobiera dane
historyczne dla danego budynku 1 jednoczesnie konwertuje je do $rednich danych
godzinowych. Na tym etapie odrzucane s3a wszelkie odczyty, dla ktorych wykryto
nieprawidlowe wartos$ci.

Do tak przygotowanych danych algorytm agreguje kolejne informacje, ktore beda
wykorzystane w procesie uczenia. W pierwszej kolejnosci dodawana jest zmienna powigzana
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z rocznym wykorzystaniem ciepta przez budynek na cele centralnego ogrzewania oraz ciepte;j
wody uzytkowej. Dane te mogg zosta¢ uzupetnione na dwa sposoby:

* wykorzystanie rgcznie wprowadzonych danych z bazy o budynkach — jest to jedyne
rozwigzanie dla budynkoéw, ktore nie majg zarejestrowanych zadnych informacji
historycznych,

* wykorzystanie rzeczywistych danych otrzymywanych za pomoca zdalnej komunikacji
z licznikéw ciepla — rozwigzanie sugerowane przy budynkach, ktére sa w nie
wyposazone.

Na potrzeby niniejszej pracy zatozono, ze warto$¢ rocznego wykorzystania ciepla bedzie
swiadczyta o konstrukcji danego budynki i jego izolacyjnosci. Parametr ten jest dostepny
u zarzadcy danego budynku oraz spojny dla kazdego z nich, poniewaz opiera si¢ na danych
z licznika zainstalowanego w wezle cieplnym. Dla nowo wybudowanego obiektu mozna si¢
w pierwszym momencie poshuzy¢ danymi z charakterystyki energetycznej budynku,
a nastgpnie wykorzystywac rzeczywiste dane po uruchomieniu licznika ciepta.

W kolejnym kroku dodawana jest informacja o przeznaczeniu budynku zgodnie
z wczesnie] opisang numeracja. Jest ona konwertowana tak, aby nie sugerowac algorytmowi,
ze budynek o typie ,,4”, z racji na wigkszg wartos¢ parametru, jest bardziej istotny od
budynku o typie ,,0”. Z tego powodu funkcja builidng_type() ma zaimplementowang
metode tzw. gorgco—jedynkowsa (z ang. one—hot encoding) lub metodg ,,1 z n” , ktéra jest
powszechnie stosowana w tego typu aplikacjach o czym §wiadczg publikacje [91] lub [92].
Zamiast jej reprezentacji w postaci liczbowej jest on przekonwertowany do okreslen
stownych. Gdy budynek odpowiada danemu przeznaczeniu to otrzymuje parametr rowny 1,
a w pozostalych kategoriach zero, co zostato zaprezentowane na Rys. 5.4.

multi_family store public hospital single_family

0 1 0 0 o 0

Rys. 5.4. Przyktadowy sposob reprezentacji budynku wielorodzinnego (typ ,,0”) w danych
zroédtowych algorytmu trenujacego sie¢ neuronows.

W  nastgpnym etapie dodawane sg informacje o rzeczywistym godzinowym
zapotrzebowaniu na moc cieplng dla catego budynku w podziale na warto§¢ na cele c.o.
1 c.w.u (jezeli budynek posiada wezet dwufunkcyjny). Stanowig one kolejng kolumne w tabeli
danych zrédtowych do trenowania.

Wykorzystujac opisane mechanizmy i dane z kazdego z 46 budynkdéw, wygenerowane
zostaly pliki Zrédlowe na cele:

* prognozy zapotrzebowania na moc na cele cieptej] wody uzytkowej, ktore zawieraty
230 731 rekordow (na koniec 2024 r.),
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* prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na cele centralnego ogrzewania, gdzie
zgromadzonych zostato 314 397 rekordéw, w tym samym przedziale czasowym.

Tak przygotowane pliki zostajg nast¢pnie scalone w jeden dokument zawierajacy wszystkie
dostgpne informacje o budynkach. Zastaje on wczytany przez kolejny algorytm, ktory
konwertuje go do formatu odpowiedniego dla biblioteki TENSORFLOW. Odpowiedzialna
jest za to funkcja prepare_data_for_tensorflow(), ktéra ma za zadanie:

* podzielenie danych zrodlowych na dane do trenowania i walidacji, w proporcji
odpowiednio 80 do 20,

* okreslenie jakie cechy beda wprowadzone do wytrenowania sieci jako zrddto
informacji. W opracowanej aplikacji wykorzystano nast¢pujgce parametry:

o dhigos¢ budynku [m],

o szeroko$¢ budynku [m],

o liczba pigter [-],

o roczne wykorzystanie ciepta na potrzeby podgrzania cieptej wody uzytkowej [GJ],
© roczne wykorzystanie ciepla na potrzeby centralnego ogrzewania [GJ],
© temperatura powietrza zewnetrznego [st. CJ,

© ci$nienie atmosferyczne [hPa],

o wilgotnos¢ wzgledna [%],

o calkowita ilo$¢ opadéw [mm)],

o wektor predkosci i kierunku wiatru [m/s],

o datai godzina wyrazona w postaci 4 funkcji trygonometrycznych,

» okreslenie jakie parametry beda w warstwie wyjsciowej, ktora odpowiada za efekt
predykcji:

o chwilowa moc cieplna na potrzeby centralnego ogrzewania [kW]
© lub chwilowa moc cieplna na potrzeby cieptej wody uzytkowej [kW],

* zaimplementowanie do struktury warstw sieci neuronowej funkcji normalizujacej
dane.

Kolejna funkcja jest odpowiedzialna za zdefiniowanie struktury sieci neuronowej.
Pierwsza warstwa jest warstwg wejSciowa, ktorej wielko§¢ odpowiada liczbie
wprowadzanych parametréw. W przypadku trenowania sieci na potrzeby cieptej wody
uzytkowej czy centralnego ogrzewania jest ich 14. W kolejnym etapie tacza si¢ one
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z warstwami ukrytymi, ktére zdefiniowane s3 jako geste. Liczba neurondow w ostatniej
warstwie jest uzalezniona od tego ile parametrow ma by¢ prognozowanych przez algorytm.
W przypadku predykcji zapotrzebowanie na moc na cele c.o. lub c.w.u. ostatnia warstwa
bedzie zbudowana z pojedynczego neuronu.

Na podstawie dostepnej literatury poruszajacej tematyke sieci neuronowych [93], [94], [95],
[96], przyjeto ponizsze zakresy parametrow w oparciu o ktdre generowane byty modele:

* liczba warstw gestych od 1 do 4,

* liczba neuronow w kazdej warstwie, ktora byta wielokrotnos$cig liczby 32 w zakresie
od 32 do 320,

» funkcja aktywacji dla wszystkich warstw jednakowa z zakresu:

o ReLU (rectified linear unit — skorygowana jednostka liniowa, powszechnie
stosowana 1 opisywana przez wielu badaczy np. [97])
f (x)=max(0, x|

o Leaky ReLU (leaky rectified linear unit — niedyskretna skorygowana jednostka
liniowa, opisana przez A. Dubay, S. Singh, B. Chadhuri w swoim artykule [98])
f(x)=max|(ax,x)

o ReLU®6 (rectified linear unit — skorygowana jednostka liniowa z ograniczeniem
wyijscia z neuronu do wartosci 6 , ktory jest wykorzystywany np. przez autorow

[991)
f(x):min(max(O,x),G)

o GELU (gaussian error linear unit — jednostka liniowa bledu gaussowskiego)
flx]=xP(X<x|=x®(x) [100]

o ELU (exponential linear unit — wyktadnicza jednostka liniowa) [101]

x)=]X if x>0
a(exp(x)—l) if x<0

gdzie:
a — parametr szczegotowo opisany w [101] domyslnie przyjmowany jako 1,0,

* parametr batch_size (wielko$¢ partii, czyli liczba przeanalizowanych probek danych
zanim zaktualizowane zostang wszystkie wagi w sieci neuronowej, analizowany m.in.
przez [102]) przyjmujacy wartosci 32, 64, 128, 256,

* zmienna szybkos$ci uczenia (learning_rate), poruszana w wielu publikacjach [103],
[104] oraz ksigzkach [105], [106], przyjmujaca wartosci 0,1, 0,01, 0,001, 0,005,
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* funkcja optymalizacyjna Adam, ktdra na podstawie [107] jest metoda niewymagajaca
duzej mocy obliczeniowej 1 dobrze nadajaca si¢ do rozwigzywania probleméw
ztozonych z duzej ilosci danych.

Maksymalna liczba epok zostata ustawiona domys$lnie na warto$¢ 1 000 przy rownoczesnej
implementacji warunku wczesniejszego zatrzymania trenowania Sieci neuronowej
w przypadku braku postepéw. Mechanizm konczy proces w przypadku, gdy przez 10
kolejnych epok warto$¢ funkcji straty nie zmniejszy si¢ o co najmniej 0,01. Po jego
spelnieniu, uczenie zatrzymuje si¢ i zapisywane sa wagi dla epoki, w ktorej uzyskana zostala
najmniejsza strata wyliczona na podstawie danych walidacyjnych. Do tych obliczen
wykorzystywane moga byc¢:

1. $redni btad kwadratowy (Mean Squared Error),

n

MSE::TZ (yrz - ypred)2

i=1

gdzie:
n — liczba probek w kazdej epoce,
Y, — wartos$¢ rzeczywista,

Ypred — Warto$¢ prognozowana.

2. lub $redni blad bezwzgledny (Mean Absolute Error).

n

1
MAE:H_Z Y _ypred
i=1
gdzie:
n — liczba probek w kazdej epoce,
Y. — wartos$¢ rzeczywista,

Ypred — Wartos¢ prognozowana.

Pierwszy mierzy S$rednia kwadratowa roznice pomiedzy przewidywanymi warto$ciami
a rzeczywistymi danymi. Jego charakterystyka wyktadnicza wzmacnia dodatkowo duze biedy,
co skutkuje tym, ze wskaznik jest bardzo wrazliwy na nietypowe dane. Drugi natomiast
wylicza rdznice bezwzgledng pomigdzy prognoza a danymi rzeczywistymi. Z tego powodu
jest mniej wrazliwy na wszelkiego rodzaju pomiary, ktore znaczaco réznig si¢ od reszty
danych w zbiorze.

Poniewaz od algorytmu bedzie wymagana petna automatyzacja w zakresie pobierania nowych
danych z baz, trenowanie modeli sieci neuronowej oraz generowanie predykcji, dlatego

Dawid Czajor — rozprawa doktorska IISiIB PP 2025 63



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

zdecydowano si¢ na wykorzystanie innej funkcji straty tj. metody Huber (nazwa pochodzi
od szwajcarskiego statystyka Petera Hubera i zostala szczegdtowo opisana w publikacji
[108]). Jest to kombinacja dwoch powyzszych funkcji, ktora jest mniej wrazliwa niz MSE, ale
1 mniej oscylacyjna niz MAE.

1 2
E(yrz_ypred) dla Y™ ypred <6
HUBER= 1

81V ™ Y pred —562 dla pozostatych
gdzie:
) — wartos¢ dla ktorej funkcja straty Hubera zmienia si¢ z kwadratowej na liniowg

(domysInie przyjmowana jako 1,0),

n — liczba probek w kazdej epoce,
Y., — warto$¢ rzeczywista,

Ypred — Warto$¢ prognozowana.

Przy definiowaniu opcji generowanego modelu sieci mozliwe jest wprowadzenie jeszcze
jednego parametru, ktory bedzie rownolegle przeliczat jego doktadnos$¢ na podstawie danych
walidacyjnych. Jego wprowadzenie moze by¢ pomocne przy biezacej kontroli postepu
procesu trenowania sieci neuronowej. Rozni si¢ on od funkcji straty nastepujacymi aspektami:

* nie bierze udzialu w aktualizacji wag sieci,

* wyliczany jest na bazie wszystkich probek z epoki w przeciwienstwie do funkcji
straty, ktora jest przeliczana po okreslonej liczbie probek (wyznaczonej przez parametr
batch_size).

W punkcie 2.2 opisane zostaly tendencje zbytnio rozbudowanych sieci neuronowych do
lepszego ,,zapamigtywania” danych treningowych, ktore w konsekwencji skutkuja niska
jakoscig predykcji w przypadku nowych danych. Aby tego unikngé, przy zachowaniu
akceptowalnego poziomu dokladno$ci, warto wybra¢ wygenerowany model o jak
najmniejszej liczbie parametréw (warstw 1 neuronow). Takie podejscie bedzie zgodnie
z zasadq najmniejszego dziatania zaczerpnigtego z fizyki klasycznej i opracowane przez
Hamiltona w 1834 r. [109]. Jej definicje ,,mozna sformutowac [...] w sposob nastepujacy:
natura w swoich dziataniach zachowuje si¢ w sposob najprostszy” [110].

W oparciu o wyzej opisany zakres dostgpnych parametréw jak 1 przy wykorzystaniu
opracowanych metod oceny doktadnosci predykcji, wygenerowanych zostato:

* 1600 modeli dla centralnego ogrzewania,

* 1600 modeli dla cieptej wody uzytkowe;.
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Na Rys. 5.5 przedstawiono uniwersalng strukture sieci neuronowej, ktora w zaleznosci od
wewnetrznych wspotczynnikow, byla wykorzystywana do zapisania modeli. W kolejnym
rozdziale przedstawiono metod¢ ich oceny i wyboru architektury sieci neuronowej, ktora
najlepiej sprawdzita si¢ przy predykcji zapotrzebowania na moc cieplng na cele centralnego
ogrzewania lub cieplej wody uzytkowe;.

l d.hlgoscbudynhl[m]
szerokosé budynku [m],
3 ﬂoscplﬁnr[]
4, roczne zuzyeie ciepla [GI],
5. temperatura zewnetrzna [st. C],
6. ciénienie atmosferyczne [hPa],
7. wilgotnosé wzgledna [%],
8. catkowita ilogé opadéw [mm],
9. wektor predkosei 1 kierunku wiatru
0% X),
10. wektor predkosci 1 kierunku wiatru
03 ),
11. wartosé funkeji sin dla godziny
dniu

ZAPOTRZEBOWANIE|
NA MOC CIEPLNA NA
CELE GRZEWCZE W
DANEJ GODZINIE
(DLA CENTRALNEGO
OGRZEWANIA LUB
CIEPLE] WODY)

NORMALIZACIJA DANYCH

Rys. 5.5. Uniwersalna struktura sieci neuronowej wykorzystana do generowania modeli do
prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na cele centralnego ogrzewania oraz cieptej wody
uzytkowej dla budynku.

5.2. Akceptowalna niedoktadnos¢.

W niniejszej rozprawie przyjeto nastepujaca tezg: Istnieje mozliwosé wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych na cele prognozy: zapotrzebowania na cieplo, ceny energii
elektrycznej oraz ceny paliwa gazowego, z akceptowalng dokladnoscig, dla istniejgcego
systemu cieptowniczego zasilanego z kogeneracyjnej elektrocieptowni gazowej.

Dla tak sformulowanej tezy istotng kwestig jest okreslenie granicy, ktorej przekroczenie
odrzuci wygenerowany model. Z racji na wdrozeniowy charakter pracy, ktéory wymaga
implementacji jej wynikow w funkcjonujacym przedsiebiorstwie, zdecydowano si¢ nawigzaé
do przepisow prawnych regulujacy rynek cieplowniczy. W przypadku prognozy
zapotrzebowania na ciepto, kryterium akceptowalnej doktadnosci bedzie odnosito si¢ do
rozporzadzenia w sprawie szczegdtowych zasad ksztattowania i kalkulacji taryf oraz rozliczen
z tytulu zaopatrzenia w ciepto [111]. W paragrafie 42 opisane jest maksymalne ograniczenia
mocy cieplnej dostarczanej do wezla cieplnego, ktore jest dopuszczalne. W przypadku, gdy
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no$nikiem ciepta jest goraca woda wynosi ono 10 %. Oznacza to, ze obnizenie mocy cieplnej
dostarczanej do odbiorcy koncowego wicksze niz powyzsza warto$¢ bedzie skutkowato
naliczeniem bonifikaty, ktora stanowi dodatkowy koszt funkcjonowania przedsigbiorstwa.
Z tego tytulu zaproponowano, aby w przypadku prognozy zapotrzebowania na cieplo,
maksymalna warto$¢ niedoktadnos$ci nie przekraczata 10 %, co bedzie stanowito wyznacznik
akceptowalnej doktadnosci.

5.3. Walidacja.

Algorytmy wykorzystywane przy trenowaniu sieci, a nastgpnie ocenianiu ich postepoéw
w doktadnosci predykeji danych, maja swoje wewnetrzne mechanizmy do oceny. Jak zostato
opisane wczesniej, program na podstawie wartosci funkcji straty HUBER tak dobieral wagi
w kazdej iteracji aby minimalizowa¢ blad wyliczany w oparciu o dane walidacyjne.
Realizowal to na podstawie 20 % danych treningowych [112], pordwnujac rzeczywiste
zapotrzebowania na moc cieplng w danej godzinie w stosunku do prognozy tej mocy.

Takie postgpowanie sprawdza si¢ przy dobieraniu wag neuronéw w konkretnej strukturze
sieci. Jednak do kompleksowej oceny architektury sieci neuronowej w stosunku do problemu
z jakim ma sobie ona poradzi¢, zdecydowano si¢ na opracowanie wiasnej metody walidacji.
Polega ona na wygenerowaniu rocznego godzinowego zapotrzebowania na moc cieplng na
cele centralnego ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowej dla kazdego budynku. Nastgpnie
zsumowania wszystkich godzinowych warto$ci 1 poroOwnania z rocznym rzeczywistym
wykorzystaniem ciepta dla danego budynku w tym samym okresie (wWyznaczonym na
podstawie licznika ciepta w wezle).

Algorytm ten mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposob:

1. w zaleznosci od zapotrzebowania na c.o. lub c.w.u. wczytaj wezesniej wygenerowany
model sieci neuronowej (tj. nr ,,x” z 1 600),

2. pobierz dane charakterystyczne o budynkach przylaczonych do sieci,
3. wczytaj prognoze pogody dla catego roku,

4. wygeneruj godzinowe zapotrzebowanie na moc dla calego roku dla wszystkich
budynkow, a nastgpnie je zsumuj i przelicz na GJ,

5. zsumuj rzeczywiste wykorzystanie ciepta dla wszystkich budynkow,
6. wyznacz $redni blad procentowy (Mean Precentage Error) dla wszystkich warto$ci

okreslony rownaniem:

MPEZl—Z w.loo%

i=1 Jrz
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gdzie:
n — liczba budynkow,
Y., — roczne rzeczywiste wykorzystanie ciepta dla danego budynku ,

Yprea — TOCZNE prognozowane wykorzystanie ciepta dla danego budynku.

Model sieci, dla ktorej niedoktadno$¢ predykcji bedzie najmniejsza w stosunku do sumy
rzeczywistego wykorzystania ciepla dla wszystkich budynkéw, okreslony zostanie jako
najlepszy przy rozwigzaniu danego problemu. Analiz¢ wykonano w oparciu o dane pogodowe
dla roku, dla ktorego wprowadzone zostaly recznie dane o wykorzystaniu ciepta.

W Tabela 5.1 przedstawiono pierwszych pig¢ modeli, ktore charakteryzowaly si¢
najmniejszg niedoktadnoscig przy prognozie zapotrzebowania na moc cieplng na cele
centralnego ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowej. Nazwy modeli zaprezentowano
w drugiej kolumnie i sktadajg si¢ one z:

* dwoch poczatkowych cyfr, z ktorych pierwsza odpowiada za liczbe warstw, a druga za
wspotczynnik odpowiadajacy liczbie neurondéw w kazdej warstwie,

* nazwy funkcji aktywacji,
* parametru opisujacego wielkosci probek batch_size,
* zastosowanego wspodtczynnika uczenia.

Opisane powyzej pierwsze dwie cyfry sg efektem zastosowanych mechanizmow przy
programowaniu struktury sieci neuronowej. W celu ich lepszego zobrazowania, zostaty one
opisane w inny sposéb w kolumnie nr 3. Zawiera ona informacj¢ o liczbie warstw
oddzielonych mys$lnikiem wraz z liczbg neuronéw w kazdej z nich. Przyktadowo wartos¢
320-160 bedzie oznaczata, ze model jest zbudowany z dwdch warstw. W pierwszej bedzie
posiadat 320 neuronéw a w drugiej 160. Im bardziej rozbudowana architektura tym liczba
wag sieci wzrasta, a ich liczba ktora odpowiada liczbie potaczen pomiedzy neuronami, zostata
zaprezentowana w kolumnie nr 4. Jest to istotna informacja, ktéora umozliwi zastosowanie
zasady najmniejszego dziatania do wyboru architektury. Ostatnia kolumna to wartos¢
niedoktadnosci modelu po wygenerowaniu godzinowych danych dla wszystkich budynkow
przytaczonych do sieci dla danego roku.
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Tabela 5.1. Zestawienie pierwszych pigciu wygenerowanych modeli do prognozy zapotrzebowania na
moc cieplng na potrzeby centralnego ogrzewania dla budynku.

Nazwa modelu do prognozy Struktura sieci Niedokladnos$é
L. p. mocy cieplnej na cele c.o. neuronowej [-] Liczba wag sieci [-] | modelu [%]

1] 2] 3] [4] [5]

1 35 gelu2560.1 320-160 56 321,00 7,47

2 51elul280.1 64-32-16-8 3 713,00 7,96

3 2 5elu320.01 320 5121,00 8,03

4 51elu2560.01 64-32-16-8 3 713,00 8,31

5 35elu1280.01 320-160 56 321,00 8,32

Tabela 5.2. Zestawienie pierwszych pigciu wygenerowanych modeli do prognozy zapotrzebowania na
moc cieplng na cele podgrzania cieptej wody uzytkowej dla budynku.

Nazwa modelu do prognozy Struktura sieci Niedokladnos$é
L.p. | mocy cieplnej na cele c.w.u. neuronowej [-] liczba wag sieci [-] | modelu [%]

1] 12] 3] [4] [5]
1 5 5 leaky relu 32 0.1 320-160-80-40 72 321,00 5,09
2 5 2 leaky relu 64 0.1 128-64-32-16 12 801,00 5,34
3 4 5 leaky relu 128 0.1 320-160-80 69 121,00 5,98
4 5 1 leaky relu 32 0.005 64-32-16-8 3713,00 6,86
5 4 2 leaky relu 128 0.1 128-64-32 12 289,00 7,02

Struktura modelu na pierwszej pozycji do prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na cele
centralnego ogrzewania w stosunku do numeru 2. jest ponad 15-to krotnie bardziej
rozbudowana przy réznicy niedoktadnosci wynoszacej zaledwie 0,49 p.p. W tym przypadku
wybranie modelu nr 2, ktory bedzie charakteryzowat si¢ lepsza generalizacja oraz wigksza
szybko$cig dziatania, bedzie lepszym wyborem. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku
modeli do prognozowania zapotrzebowania na moc cieplng na cele cieptej wody uzytkowej
(Tabela 5.2). Model numer 2 ma ponad pigciokrotnie mniej neurondow przy niedokladnosci
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gorsze] zaledwie o 0,25p.p. W tym przypadku réwniez model numer 2 bedzie
charakteryzowat lepsza zdolno$cig do generalizacji przy nieduzym spadku doktadnosci.

Biorgc pod uwage zdefiniowany prog akceptowalnej doktadnosci, do prognozy
zapotrzebowania na moc na cele centralnego ogrzewania wybrano model 5 1 elu 128 0.1,
ktorego niedoktadno$¢ wyniosta 7,98 %. Model ten skonstruowano w oparciu o nastepujace
parametry:

* 64 neurony w pierwszej warstwie gestej z funkcja aktywacji ELU,
* 32 neurony w drugiej warstwie gestej z funkcjag aktywacji ELU,

* 16 neurondéw w trzeciej warstwie gestej z funkcja aktywacji ELU,
* 8 neurondéw w czwartej warstwie gestej z funkcjg aktywacji ELU,
* wielkos$¢ probek (batch_size) ustawiona na 128,

* szybko$¢ uczenia wynosita 0,1.

W  przypadku cieptej wody uzytkowej wybrano do dalszej analizy model
5 2 leaky relu 64 0.1, ktéry charakteryzowal si¢ niedoktadnoscig 5,34 % 1 zbudowany
jest z nastgpujacych parametrow:

* 128 neuronéw w pierwszej warstwie gestej z funkcjg aktywacji Leaky ReLU,
* 64 neurony w pierwszej warstwie gestej z funkcja aktywacji Leaky RelLU,

* 32 neurony w drugiej warstwie gestej z funkcja aktywacji Leaky ReL.U,

* 16 neurondéw w trzeciej warstwie gestej z funkcja aktywacji Leaky RelLU,

* 8 neurondéw w czwartej warstwie gestej z funkcjg aktywacji Leaky ReLU,

* wielkos¢ probek (batch_size) ustawiona na 64,

* szybko$¢ uczenia wynosita 0,1.

Zaproponowana metoda oceny odnosi si¢ do danych zréodlowych o wszystkich budynkach.
Jednak jak przedstawiono ponizej, ten sam model moze sprawdzac¢ si¢ lepiej lub gorzej wobec
konkretnego budynku, pomimo $redniej wypadajacej ponizej granicy akceptowalnej
niedoktadnosci. W Tabela 5.3 oraz Tabela 5.4 przedstawiono zestawienie trzech budynkow,
w stosunku do ktérych wybrane modele tj. 5 1 elu 128 0.1 0raz5 2 leaky relu 64 0.1
wykazywaty najlepsza i najgorsza doktadno$¢ predykcji.
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Tabela 5.3. Zestawienie jakoS$ci prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na cele centralnego
ogrzewania, wygenerowane na podstawie modelu 5 1 elu 128 0.1, dla trzech najlepszych
i najgorszych budynkéw przytaczonych do sieci cieplnej w roku 2023.

wykorzystanie ciepla na

Prognoza wykorzystania

potrzeby c.o. w roku | ciepla na cele c.0. w roku Niedokladnos$¢

L. p. Adres 2023 [GJ] 2023 [GJ] modelu [%]

1 |Lelewelal 382,0 382,0 0,00

2 | Ciszewskiego 3 232,0 232,0 0,00

3 | Plac Wolnosci 6-10 583,1 583,0 0,02
105 |Czeska 1 58,3 76,0 30,36
106 |Mickiewicza 3 1107,7 1592,0 43,72
107 | Apteka Olimpijska 1A 46,3 71,0 53,40

Tabela 5.4. Zestawienie jakoSci prognozy zapotrzebowania na moc cieplng na cele cieptej wody

uzytkowej, wygenerowane dla modelu

1 najgorszych budynkéw przytaczonych do sieci cieplnej w roku 2023.

5 2 leaky relu 64 0.1, dla trzech najlepszych

wykorzystanie ciepla na

Prognoza wykorzystania

potrzeby c.w.u. w roku ciepla na cele c.w.u. Niedokladnosé

L. p. Adres 2023 [GJ] w roku 2023 [GJ] modelu [%]
1 | Wojska Polskiego 62—65 300,0 300,0 0,00
2 | Malinowskiego 1 364,1 364,0 0,04
3 |Polna7 3448 345,0 0,07
43 |Kotobrzeska 33 251,6 213,0 15,33
44 | Kotobrzeska 43 152,5 95,0 37,71
45 |Dworzec PKP 102,0 48,0 52,94
Dawid Czajor — rozprawa doktorska IISiIB PP 2025 70



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Przyczyng znacznej niedokladnosci modelu przy prognozie na cele c.o. dla budynkow przy
ul. Czeskiej 1, ul. Mickiewicza 3 oraz ul. Olimpijskiej 1A, moze by¢ ich bledna klasyfikacja.
Domyslnie wszystkie maja przypisywany typ budynku wielorodzinnego jednak w tym
przypadku:

* pierwszy z nich to budynek jednorodzinny,
* drugi to budynek uzytecznos$ci publicznej,
* atrzeci typu ustugowego.

Niestety z racji na przewazajacg liczbe budynkow wielorodzinnych przylaczonych do sieci,
z ktorych mozna bylo pobra¢ dane na potrzeby wytrenowania modelu sieci neuronowe;j,
niemozliwe bylo wykorzystanie danych z innych typow budynkéw jako rzetelne zrodto
informacji.

Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku prognozy zapotrzebowania na ciepla wode
uzytkowg. Ostatnie dwie pozycje, ktoérych niedokladnos¢ przekracza 35 % to budynki
uzyteczno$ci publicznej. Rowniez i w tym przypadku nie ulega watpliwosci, ze sposob
korzystania z cieptej wody uzytkowej w tego typu obiektach znacznie rdézni si¢ od
budownictwa wielorodzinnego.

Opracowana metoda ma rowniez mozliwo$¢ oceny modelu w kolejnym etapie.
Postugujac si¢ rzeczywistymi danymi o rocznej sprzedazy ciepta przez przedsigbiorstwo
cieptownicze, mozna je porownac¢ z danymi wygenerowanymi przez model dla danego roku
dla wszystkich budynkéw. W tym przypadku nalezy zsumowa¢ warto$ci jakie bedg wynikaty
z wykorzystania ciepta na cele centralnego ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowe;.
Dodatkowo uzyskane wyniki zostalty pordwnane z prognoza wykorzystujaca metode naiwng
zaktadajaca takie same wykorzystanie ciepta w danym roku co w roku poprzednim [113].
Metoda ta ma pewne wady tj. brak mozliwosci jej wykorzystania przed zgromadzeniem
jakichkolwiek danych historycznych o systemie oraz zaklada statyczno$¢ ukladu
cieplowniczego (brak nowych klientow w catlym okresie analizy). Jest jednak szeroko
stosowana z racji na swojg prostote, szybkos¢ i niskie koszty implementacji o czym pisza
[114], [115], [116]. Na tej podstawie opracowano nastepujacy algorytm:

* oblicz blad MPE dla danego roku w oparciu o sprzedaz ciepta wygenerowang przez
sie¢ neuronowa w stosunku do danych rzeczywistych,

* oblicz blad MPE dla danego roku przyjmujac, ze dane prognozowane zostaly
wygenerowane z wykorzystaniem metody naiwnej zaktadajacej, iz sprzedaz ciepla
bedzie na poziomie z poprzedniego roku.
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Tabela 5.5. Zestawienie dokladnosci predykcji dla modelu 5 1 elu 128 0.1 dla c.o,
5 2 leaky relu 64 0.1 dla c.w.u. oraz metody naiwnej w okresie od stycznia 2021 r. do grudnia

2024 1.
Niedokladno$¢ przy
Rzeczywiste Prognozowane naiwnym zaloZeniu
wykorzystanie ciepla | wykorzystanie ciepla | Niedokladno$¢ takiego samego
przez wszystkie przez wszystkie modelu sieci wykorzystania ciepla
budynki na cele c.o. budynki na cele c.o. neuronowej jak w roku
Rok | Miesigc oraz c.w.u. [GJ] oraz c.w.u. [GJ] [%] poprzednim|[%]
1 13214 14 795 11,96 -12,07
2 12712 12 851 1,09 -19,32
3 11135 9818 -11,83 -7,48
4 8 496 7265 -14,49 -11,61
5 3527 2178 -38,25 14,89
6 1279 1161 -9,23 0,94
2021 7 1161 1219 5,0 10,42
8 1231 1304 5,93 2,68
9 2435 1332 -45,3 -49,49
10 6122 5244 -14,34 21,01
11 9260 9579 3,44 -10,31
12 13 661 14 567 6,63 -1,5
1-12 84 233 81313 -3,47 -8,4
2022 1 12 728 13 552 6,47 3,82
2 9701 10 348 6,67 31,04
3 10 595 10 103 -4,64 5,1
4 8070 6 638 -17,74 5,28
5 2622 1369 -47,79 34,52
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Niedokladno$¢ przy
Rzeczywiste Prognozowane naiwnym zalozeniu
wykorzystanie ciepla | wykorzystanie ciepla | Niedokladno$¢ takiego samego
przez wszystkie przez wszystkie modelu sieci wykorzystania ciepla
budynki na cele c.o. budynki na cele c.o. neuronowej jak w roku
Rok | Miesigc oraz c.w.u. [GJ] oraz c.w.u. [GJ] [%] poprzednim|[%]

6 1272 1190 -6,45 0,55

7 1305 1231 -5,67 -11,03

8 1220 1293 5,98 0,9

9 1501 1355 -9,73 62,23

10 6453 3901 -39,55 -5,13

11 8396 10 611 26,38 10,29

12 12 338 14 356 16,36 10,72

1-12 76 201 75 947 -0,33 10,54

2023 1 11192 12 667 13,18 13,72
2 10 828 11 004 1,63 -10,41

3 9797 9813 0,16 8,15

4 6556 6 620 0,98 23,09

5 3834 1429 -62,73 -31,61

6 1332 1191 -10,59 -4,5

7 1519 1202 -20,87 -14,09

8 1 404 1308 -6,84 -13,11

9 1411 1297 -8,08 6,38

10 6352 5098 -19,74 1,59

11 9436 10393 10,14 -11,02

12 12 883 13 144 2,03 -4,23
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Niedokladno$¢ przy
Rzeczywiste Prognozowane naiwnym zalozeniu
wykorzystanie ciepla | wykorzystanie ciepla | Niedokladno§é takiego samego
przez wszystkie przez wszystkie modelu sieci wykorzystania ciepla
budynki na cele c.o. budynki na cele c.o. neuronowej jak w roku
Rok | Miesigc oraz c.w.u. [GJ] oraz c.w.u. [GJ] [%] poprzednim|[%]

1-12 76 544 75 166 -1,8 -0,45

1 12971 12 236 -5,67 -13,72

2 9817 9972 1,58 10,3

3 8435 8616 2,15 16,15

4 6299 5665 -10,07 4,08

5 1559 1303 -16,42 145,93

6 1387 1251 -9,81 -3,97

2024 7 1354 1303 -3,77 12,19
8 1324 1333 0,68 6,04

9 1413 1341 -5,1 -0,14

10 6 549 5204 -20,54 -3,01

11 10 065 10 077 0,12 -6,25

12 10 998 12 200 10,93 17,14

1-12 72171 70 501 -2,31 6,06

Na podstawie danych z Tabela 5.5 mozna zauwazy¢, ze $Srednia niedoktadno$¢ modelu dla
catego roku (wiersz oznaczony jako 1-12) dla prognozy opartej na sieciach neuronowych, za
wyjatkiem roku 2023, jest mniejsza niz w przypadku prognozy opartej na modelu naiwnym
(metoda naiwna zostala szczegdtowo opisana na stronie 71). W 2023 roku réznica byta bardzo
niewielka wynoszaca 1,35 p.p. Metoda naiwna lepiej si¢ sprawdzita w tym przypadku,
poniewaz rdznica pomiedzy sprzedazg ciepta w 2022 a 2023 roku wynosita zaledwie 343 GJ.
W pozostatych przypadkach metoda oparta na sieciach neuronowych w latach 2021, 2022
oraz 2024 sprawdzata si¢ bardzo dobrze osiggajac doktadnos¢ predykceji lepsza od metody
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naiwnej o odpowiednio 4,93 p.p., 10,21 p.p. 1 3,75 p.p. Jest to obserwacja zbiezna
z publikacja [117].

Analizujgc poszczegolne miesigce widac tez pewng zalezno$¢ pomiedzy znacznym spadkiem
doktadnosci prognozy, a rozpoczeciem i zakonczeniem sezonu grzewczego. Majg one miejsca
najczesciej w maju oraz na przetomie wrzesnia i pazdziernika. Zmiane trybu pracy systemu
cieplowniczego z zimowego na letni, model sieci neuronowej prognozuje bioragc pod uwage
wylacznie:

* parametry powietrza zewnetrznego,
* datg i czas,
* wymiary charakterystyczne budynku.

W obecnym stanie prawnym funkcjonowania systemow cieplowniczych to wtasciciel danego
budynku, ktory jest przylaczony do sieci, decyduje o momencie uruchomienia lub
zakonczenia ogrzewania. Jest on po czeSci uzalezniony od panujagcych warunkow
atmosferycznych i ich prognoz, jednak uwzglednia réwniez aspekt spoteczno — ekonomiczny.
Opracowany algorytm nie uwzglednia ostatniej kwestii z racji na trudnosci w zdefiniowaniu
odpowiednich parametrow oraz pozyskania danych wejsciowych. Przetozylo si¢ to
bezposrednio na spadek doktadnosci w tych miesigcach.

5.4. Wnioski 1 analizy.

Wykorzystujac sieci neuronowe do prognozy zapotrzebowania na ciepto na cele
centralnego ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowej mozliwe jest ich prognozowanie ze
srednig niedoktadnos$cia ponizej 6,7 %. Opracowana metoda umozliwia realizacj¢ tego celu
pomimo ograniczen wynikajacych z:

1. doktadno$ci wymiarow analizowanych budynkow, ktore opieraty si¢ na pomiarach
wykonanych z map internetowych,

2. braku danych o konstrukcji przegrod zewnetrznych budynku,

3. braku danych o doktadnej wysokosci budynku, do modelu wprowadzana byta
wytacznie informacja o liczbie pigter,

4. braku danych o ewentualnym podpiwniczeniu budynku,

5. braku mozliwosci wprowadzenia do budynku informacji o tym czy jest on
wolnostojacy czy w zabudowie szeregowej,

6. braku danych o innym typie budynku niz wielorodzinny, ktére moglyby postuzy¢ do
wytrenowania modelu,
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7. braku informacji na temat rozpoczgcia 1 zakonczenia sezonu grzewczego, ktory
aktualnie jest skutkiem decyzji administracyjnej, a nie wprost uzalezniony od
warunkéw pogodowych,

8. wprowadzenia do modelu wylgcznie danych z ostatniego rok, co wynikato ze zmiany
sposobu regulacji weztow cieplnych we wczes$niejszym okresie.

Opracowana metoda wykorzystuje do prognozowania jednokierunkowe sieci neuronowe,
a nie rozwigzanie oparte o prognozowanie szeregow czasowych [118]. Oznacza to, ze podajac
informacje o budynku oraz warunki pogodowe w danej godzinie w roku, mozliwe jest
uzyskanie warto$ci obcigzenia cieplnego przez budynek na cele c.o. oraz c.w.u. Jest to metoda
o tyle lepsza od szeregdw czasowych, ze nie wymaga wprowadzania historycznych danych
o budynku w celu wykonania predykcji. Ma to swoje dalsze konsekwencje w postaci
mozliwosci:

* natychmiastowego dodania nowego obiektu do systemu cieplowniczego bez

wczesniejszego zgromadzenia danych pomiarowych i przeprowadzenie analizy jego
wplywu na prace sieci cieplnej,

* analizy godzinowego obcigzenia cieplnego dla danego budynku (oraz zamowionej
mocy cieplnej w systemie cieplowniczym), majac do dyspozycji jedynie informacje
o rocznym wykorzystaniu ciepla.
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5.5. Wdrozenie.

Wytrenowany model stuzy do predykeji godzinowego zapotrzebowania na moc cieplng
na cele podgrzania cieptej wody uzytkowej jak 1 centralnego ogrzewania dla kazdego
budynku zdefiniowanego w bazie danych. Taka informacja w potaczeniu z aktualnie
stosowang przez przedsigbiorstwo taryfg dla ciepta, moze postuzy¢ do analizy finansowej
przychoddw ze sprzedazy ciepta w czasie rzeczywistym.

20 M Lacznie B Centralne ogrzewanie B Ciepta woda uzytkowa

T

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Godzina [h]
Rys. 5.6. Godzinowa prognozowana sprzedaz ciepta w systemie cieplowniczym 10. lutego 2025 r.

w podziale na ciepla wod¢ uzytkowa, centralne ogrzewanie oraz warto$¢ taczna,
wygenerowana za pomocg sztucznej sieci neuronowej.

18
1
1
1

N A O

ilo$¢ ciepta [GJ]
[N
o

o N B O

Prognozowane warto$ci sprzedanej energii cieplnej dla przyktadowego dnia zostaty
przedstawione na Rys. 5.6. Wartosci te publikowane sg na stronie internetowej aplikacji pod
adresem https://dawid.czajor.com.pl/phd jak réwniez moga by¢ udostgpniane w dowolne;j

formie na wybrany adres e—mail osoby odpowiedzialnej za sprawy ekonomiczno—finansowe
przedsigbiorstwa.
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6. Prognozowanie zapotrzebowania na cieplo w zrodle.
6.1. Opis mechanizmu.

Wykorzystujac dane o zapotrzebowaniu na moc cieplng dla wszystkich budynkow
przylaczonych do sieci cieplnej, konieczne jest zbudowanie narzedzia do prognozy
zapotrzebowania na ciepto w zrddle. Informacja ta jest kluczowa do sterowania jego praca
oraz w celu opracowania kolejnego mechanizmu do prognozy zuzycia paliwa gazowego przez
urzadzenia wytworcze. Niniejszy algorytm jest przyktadem funkcji, w ktorej dane do
wytrenowania sieci neuronowej s3 wygenerowane przez inny model sieci opisany w punkcie
nr 5. W tym zastosowaniu prognozowane zapotrzebowanie na moc cieplng u odbiorcéw
koncowych w polaczeniu z rzeczywistymi danymi z elektrocieptowni beda Zroédlem danych
do wytrenowania modelu sieci neuronowe;.

Dane z elektrocieptowni sa zapisywane z interwatem pigtnastominutowym i rejestrowane od
31 grudnia 2022 r. Zawieraja one wiele informacji o pracy elektrocieptowni (szczegdtowo
opisanych w punkcie 4.4) z ktérych wykorzystano wylgcznie:

* moc cieplng rejestrowang przez gldwny cieplomierz na wyjsciu ze zrodta,
* warto$¢ temperatury powietrza zewngtrznego.

W przypadku temperatury zewnetrznej zostaly one usrednione, a dla mocy cieplnej po stronie
zrodta 1 odbiorcow, przeliczone na jednostki ciepta 1 zsumowane do wartosci dobowych. Taki
zabieg mial na celu uproszczenie modelu, ktory w przypadku analizy godzinowej musialtby
bra¢ pod uwage bezwladnos¢ sieci cieplne;.

W analizowanym systemie cieptowniczym zwigkszenie mocy cieplnej zrodlta jest
konsekwencja zwickszenia jego zapotrzebowania przez odbiorcow (jest to przyktad regulacji
nadaznej). Moze si¢ zatem zdarzy¢ sytuacja, w ktorej odbiorcy poprzez zwigkszenie
przeptywu czynnika grzewczego przez wezet cieplny pobieraja w danej jednostce czasu
wiecej ciepla (zakumulowanej w sieci cieplnej) niz wynika to z chwilowej generacji w zrédle.
Taka sytuacja jest konsekwencja sposobu regulacji urzadzen wytworczych, ktory
charakteryzuje si¢ bardzo duzymi statymi czasowymi odpowiadajagcymi za zwigkszenie lub
zmniejszenie  parametréw  technologicznych  elektrocieptowni.  Sposob  dzialania
opracowanego mechanizmu do prognozy zapotrzebowania na moc cieplng dla zrodta zostat
przedstawiony na Rys. 6.1.
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Prognozowane dane
meteorologiczne

r-----------

Historyczne
sredniodobowe
pomiary
temperatury

[st. C]

Rys. 6.1. Schemat opracowanego algorytmu do prognozy zapotrzebowania na ciepto w zrodle.

Zgromadzone dane przechodza weryfikacje¢ pod katem wykrycia potencjalnych bledow
1 zostajg skierowane do funkcji odpowiadajacej za zbudowanie modelu sieci neuronowej. Tak
jak w poprzednim rozdziale przyj¢to identyczny zakres parametrow do konfiguracji r6znych
jej struktur tj.:

* liczba warstw,

* liczba neuronow,

* typ funkcji aktywacji,
* liczba probek,

*  wspoélczynnik uczenia.

Do oceny modelu w trakcie procesu uczenia zostala wykorzystana funkcja straty HUBER
(analogicznie jak w przypadku modeli do prognozy zapotrzebowania na moc cieplng
u odbiorcy koncowego). Na Rys. 6.2 przedstawiono graf opisujgcy uniwersalng strukturg
sieci, na podstawie ktorej generowane byly modele. Catkowita ich liczba wyniosta 1 600
wersji.
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Rys. 6.2. Uniwersalna struktura sieci neuronowej wykorzystana do generowania modeli do

prognozy zapotrzebowania na ciepto w zrddle.

6.2. Akceptowalna niedoktadnosc.

Akceptowalna niedoktadnos$¢ dla tego rozwigzania bgdzie odnosita si¢ do dwoch warunkow:

pierwszy zwigzany z wyprodukowaniem odpowiedniej ilosci energii cieplnej
dostarczonej do systemu cieptowniczego i sprzedanej odbiorcy koncowemu, dla
ktérego kryterium niedoktadno$ci opisane w poprzednim punkcie nie moze
przekroczy¢ 10 %,

drugi bedzie zwigzany z iloscig zuzytego gazu co wynika bezposrednio z wymaganej
(prognozowane;j) ilosci ciepta produkowanego w zrodle. Mechanizm ten dokladnie
bedzie opisany w kolejnym rozdziale dotyczacym prognozowania zapotrzebowania na
paliwo gazowe, jednak na potrzeby walidacji niniejszego modelu przyjeto a priori
granice niedoktadno$ci wynoszaca 10 %.

6.3. Walidacja.

Zgodnie z metodologia opisang w punkcie 5.3, opracowano mechanizm walidacji

wygenerowanych modeli w oparciu o nast¢pujace reguty:

1. weczytaj pierwszy wygenerowany model sieci neuronowej (tj. nr ,,x”” z 1600),

2. pobierz dane o temperaturze zewngtrznej z IMGW i przekonwertuj je na wartosci
sredniodobowe,

3. pobierz dane z wszystkich budynkéw przytaczonych do sieci w zakresie
zapotrzebowania na moc cieplng, a nastepnie wygeneruj prognoze produkcji ciepta
w zrodle,

4. pobierz rzeczywiste dane o produkcji ciepta w zrédle 1 porownaj je z wartoscia
prognozowang wykorzystujac sredni blad procentowy okreslony rownaniem:
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MPEZl—z w.loo%

ni=1 Y
gdzie:
n —  liczba dni z ktérych dostgpne sg pomiary w bazie danych,
Y. —  dobowa rzeczywista produkcja ciepta w zrddle,
Ypea —  dobowa prognozowana produkcja ciepta w zrodle.

Analizowany problem jest z kategorii mato skomplikowanych, poniewaz na wejsciu do
sieci neuronowej mamy dwie zmienne a na wyjsciu jedng. Ma to swoje odzwierciedlenie
w doktadnos$ci prognozy zapotrzebowania na ciepto w zrddle, ktéra dla wiekszosci modeli
niezaleznie od jej struktury, osiggata bardzo podobne wartosci. Model, ktéry sklasyfikowany
zostal na pierwszym miejscu charakteryzuje si¢ niedoktadnoscig o wartosci 6,23 % tak jak
kolejne 1275 pozycji, ktoérych niedoktadnos¢ nie przekracza 7,00 %. W Tabela 6.1
przedstawiono pierwszych 10 architektur, ktére mialy najmniejszg niedoktadnos¢.
Uwzgledniajac opisang wczesniej zasade najmniejszego dziatania [110] zaprezentowano
dodatkowo model, ktéry zblizony jest dokladno$cig do pierwszych dziesieciu miejsc ale
charakteryzuje si¢ najprostszg strukturg sieci neuronowe;j.

Tabela 6.1. Zestawienie pierwszych dziesigciu modeli do prognozowania zapotrzebowania na moc
cieplng w zrédle wraz z modelem o najmniejszej licznie wag sieci.

L. p. Nazwa modelu Liczba wag sieci [-] Niedokladno$¢ modelu [%]
1 55elu320.005 68 481 6,23
2 4 4 gelu 32 0.005 41985 6,24
3 52 gelu 64 0.005 11265 6,24
4 52 gelu320.01 11265 6,24
5 52elu640.01 11 265 6,24
6 32 gelu 64 0.001 8705 6,25
7 53 gelu 32 0.01 24961 6,25
8 5 4 gelu 64 0.005 44 033 6,26
9 4 4 gelu 64 0.005 41985 6,26
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L. p. Nazwa modelu Liczba wag sieci [-] Niedokladno$¢ modelu [%]
10 4 5elu320.001 65 281 6,26
75 2 1elul280.1 257 6,31

Dodatkowy model 2 1 elu 128 0.1 charakteryzuje si¢ niedokladnosciag o 0,08 p.p.
mniejszg od modelu na pierwszym miejscu tj. 5 5 elu 32 0.005, pomimo 266 razy
mniejszej liczbie neuronow. W tym przypadku model nr 75 bedzie charakteryzowat si¢ lepsza
zdolnos$cia do generalizacji przy pomijalnym spadku doktadnosci predykc;ji.

Model sklasyfikowany na pierwszym miejscu o doktadnosci 6,23 % charakteryzowat sie:
* pierwsza warstwg gesta zawierajacg 320 neurondéw z funkcja aktywacji ELU,
» drugg warstwa gesta zawierajacg 160 neurondw z funkcja aktywacji ELU,
* trzecig warstwg gestg zawierajacg 80 neuronow z funkcjg aktywacji ELU,
* czwartg warstwa gesta zawierajaca 40 neuronow z funkcja aktywacji ELU,
» wielkoscig probek (batch_size) ustawiong na 32,
* szybkos$cig uczenia roéwng 0,005,
* liczbg wag wynoszaca 68 481.

Wybrany do dalszego wykorzystania model 2 1 elu 128 0.1 o niedokladnosci rownej
6,31 % skonstruowany jest w nastgpujacy sposob:

* posiada jedng warstwe gesta z 64 neuronami z funkcja aktywacji ELU,
* wielko$¢ probek (batch_size) ustawiona na 128,

* szybko$¢ uczenia wynosita 0,1,

* liczba wag sieci do przeliczenia wynosita 257.

Wybrany model postuzyt do wygenerowania zapotrzebowania na ciepto dla zrodta w kilku
dniach lutego 2025 r. Zostato to przedstawione w Tabela 6.2, w ktorej dokonano poréwnania
z rzeczywistg ilo$cig wyprodukowanego ciepta w zrédle. Niedoktadno$¢ zostata wyznaczona
jako $redni blad procentowy odniesiony do wartosci rzeczywistej.
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Tabela 6.2. Prognoza zapotrzebowania na ciepto dla zréodla z wykorzystaniem modelu
2 1 elu 128 0.1 dla kilku dni lutego 2025 r.

Prognoza produkeji ciepla Rzeczywista produkcja ciepla
Data w zrédle [GJ] w zrodle [GJ] Niedokladnosé [%]
2025-02-01 472 467 1,07
2025-02-02 487 473 2,96
2025-02-03 503 479 5,01
2025-02-04 506 503 0,60
2025-02-05 481 502 -4,18
2025-02-06 439 471 -6,79
2025-02-07 467 477 -2,10
2025-02-08 499 529 -5,67
2025-02-09 532 535 -0,56
2025-02-10 585 576 1,56
2025-02-11 612 588 4,08
2025-02-12 569 609 -6,57
2025-02-13 527 577 -8,67
2025-02-14 557 562 -0,89

Dodatkowo opracowano mechanizm poréwnujacy niedoktadno$¢ modelu wykorzystujacego
sieci neuronowe w stosunku do metody naiwnej. Zaktada ona zapotrzebowanie na ciepto
w zrédle rowne rzeczywistemu wykorzystaniu ciepta w poprzedniej dobie. Wyniki dla
przyktadowego okresu od 01.02.2025 r. do 14.02.2025 r. zaprezentowano w Tabela 6.3.
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Tabela 6.3. Porbwnanie prognozy zapotrzebowania na ciepto w zrodle dla modelu
2 1 elu 128 0.1 z metoda naiwng dla kilku dni lutego 2025 r.
Prognoza | Naiwna prognoza
produkcji | zapotrzebowania Rzeczywista Niedokladnosé
cieplaw [ na cieplo w Zrédle [ produkcja ciepla | Niedokladno$¢ | naiwnej prognozy
Data zrodle [GJ] [GJ] w zrodle [GJ] modelu [%] [%]
2025-02-01 472 393 467 1,07 -15,85
2025-02-02 487 467 473 2,96 -1,27
2025-02-03 503 473 479 5,01 -1,25
2025-02-04 506 479 503 0,60 -4,77
2025-02-05 481 503 502 -4,18 0,20
2025-02-06 439 502 471 -6,79 6,58
2025-02-07 467 471 477 -2,10 -1,26
2025-02-08 499 477 529 -5,67 -9,83
2025-02-09 532 529 535 -0,56 -1,12
2025-02-10 585 535 576 1,56 -7,12
2025-02-11 612 576 588 4,08 -2,04
2025-02-12 569 588 609 -6,57 -3,45
2025-02-13 527 609 577 -8,67 5,55
2025-02-14 557 577 562 -0,89 2,67

6.4. Wnioski i analizy.

Wykorzystujac sieci neuronowe mozna prognozowac zapotrzebowanie na cieplo
w elektrocieplowni, w ktorej zrodtem ciepla sg kotlty gazowej oraz agregaty kogeneracyjne ze
srednig doktadnoscig powyzej 93,0 %. Opracowana metoda umozliwia realizacje¢ tego celu
pomimo nastgpujacych ograniczen:

e 7zroédlem danych o wykorzystaniu ciepta przez odbioréw koncowych sa wartosci
wygenerowane przez sie¢ neuronowa,
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* 7z racji na realizowang prognoze¢ w ujeciu dobowym usredniana jest wartos$¢
temperatury zewnetrznej,

* nie ma wprowadzanych do modelu Zadnych informacji o parametrach technicznych
1 eksploatacyjnych sieci cieptownicze;.

Pomimo powyzszych limitow i bardzo uproszczonego modelu sieci neuronowej, osiggnieta
doktadnos¢ jest satysfakcjonujaca. Brak danych o parametrach technicznych sieci moze by¢
jednym z powodow, dla ktorych model powinien by¢ ponownie wytrenowany po jej
modernizacji lub wybudowaniu nowego przylacza.

Opracowane rozwigzanie oparte jest o geste jednokierunkowe sieci neuronowe, a nie
prognozowanie szeregow czasowych. Dzigki takiemu podejsciu, znajac wymagang ilo$¢
ciepta jakie nalezy dostarczy¢ do odbiorcéw oraz wartos¢ $redniej dobowej temperatury
zewngtrznej, mozliwe jest wyznaczenie obcigzenia cieplnego zrodta. Nie ma koniecznos$ci
wprowadzania historycznych danych o jego pracy. Metoda wykorzystujaca podejscie naiwne,
réwniez daje satysfakcjonujace wyniki. Warunkiem ich osiggnigcia jest zalozenie, zZe
codzienna praca ukladu nie rézni si¢ w sposdb znaczacy od poprzedniej doby. Przy
niewielkich wahaniach temperatury mozna osiggna¢ doktadnos$¢ predykcji powyzej 90 %.
Natomiast mogg zdarzy¢ si¢ dni, w ktorych rejestrowana jest gwaltowna zmiana parametrow
powietrza zewnetrznego lub zmiana zachowan uzytkownikow wynikajacych z konkretnego
dnia tygodnia. Przektada si¢ to na zwigkszenie niedokladnosci prognozy i przekroczenie
akceptowalnego 10 % progu.

6.5. Wdrozenie.

Opracowany model sieci neuronowej stuzy do prognozowania zapotrzebowania na
moc cieplng w zrddle, ktora jest kluczowa od strony sterowania elektrocieptownia.
Wykorzystuje do tego dane o ilosci ciepta jaka pobiorg odbiorcy przytaczeni do sieci cieplne;j
oraz warto$ci temperatury zewnetrznej. Obliczone przez algorytm wartosci prezentowane sg
na stronie internetowej https://dawid.czajor.com.pl/phd i dotycza kazdego dnia w zatozonym
horyzoncie czasowym. Zostaly one wykorzystane do napisania algorytmu, ktéory w oparciu
o ilo$¢ ciepta jaka nalezy wyprodukowaé planuje czas pracy agregatow kogeneracyjnych.
Mechanizm ten zaktada scenariusz dziatania silnikow w priorytecie produkcji energii cieplnej
1 jest codziennie aktualizowany. Harmonogram pracy wysylany jest w spos6b automatyczny
na podany adres e-mail operatora zajmujacego si¢ nadzorem nad obiektem. Przykladowa
tre$¢ zostata zaprezentowana na Rys. 6.3. Roéwnocze$nie informacja ta moze by¢
wprowadzona do istniejacego systemu informatycznego przedsigbiorstwa z wykorzystaniem
serwera bazy danych SQL. Taka implementacja umozliwia automatyczne uruchamianie oraz
wylaczanie jednostek kogeneracyjnych w zaleznosci od warunkéw techniczno—
ekonomicznych.
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Subject: Harmonogram pracy silnikdw z 12-04-2024 na nastepne 2 dni.

Harmonogram pracy silnikéw kogeneracyjnych.

‘ Data |Zadana moc silnikow ‘Czas pracy 1. silnika ‘Czas pracy 2. silnika ‘Czas pracy 3. silnika

2024-04-13(1100 kw 24 h 0 min 24 h 0 min 19 h 50 min
12024-04-14|1100 kW 24 h 0 min 24 h 0 min 113 h 50 min
Wiodomosc wysfana automatycznie. Prosimy na nig nie odpowiadac.

Rys. 6.3. Fragment wiadomosci e-mail wystanej na adres operatora przez algorytm sterujacy
z podaniem warto$ci mocy generatora oraz czasu pracy poszczegolnych jednostek.

Powyzsze dane moga by¢ tez podstawa do zastosowania sterowania predykcyjnego
zrédlem ciepta. Zaklada ono zmiang¢ nastaw urzadzen wytworczych zanim jeszcze
temperatura na wyjsciu ze zrddla spadnie ponizej zalozonego minimum. Takie podejscie
umozliwitoby wyptaszczenie szczytowego poboru uzaleznionego od zapotrzebowania na
ciepto na podgrzanie wody uzytkowej. Wykorzystujac naturalny akumulator jakim moze by¢
sie¢ cieplownicza mozliwe byloby wczesniejsze stopniowe zwickszenie generowanej mocy.
Idea ta w sposob uproszczony zostata przedstawiona na Rys. 6.4. Mialoby to pozytywny
wpltyw zaréwno na sprawnos¢ cieplng urzadzen grzewczych jak i ograniczenie maksymalnego
godzinowego poboru paliwa gazowego.

= Rzeczywista moc cieplna zrédta [MW]
== Prognozowana srednia dobowa moc cieplna zrédta [MW]

Roznica [MW] roztadowanie
10
akumulatora
ciepta
8
=
= .
sy akumulacja ciepta
= ﬁ w sieci cieptowniczej
G
8 2
=
0
-2
01 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Godzina [h]
Rys. 6.4. Godzinowe obcigzenie cieplne zrodta w dniu 14.02.2025 r. Zrédlo: opracowanie wiasne.
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7. Prognozowanie zapotrzebowania na paliwo gazowe dla zrodla.
7.1. Opis mechanizmu.

Praca elektrocieptowni wymaga odpowiedniego planowania wytwarzania energii
cieplnej dostarczanej do systemu cieptowniczego oraz energii elektrycznej wprowadzanej do
sieci elektroenergetycznej. Oba te czynniki maja bezposredni wpltyw na zuzycie paliwa
gazowego. W przypadku dostawy ciepta jest on przede wszystkim zwigzany z temperaturg
zewngtrzna, natomiast w przypadku produkcji energii elektrycznej jest powigzany ze strategia
pracy uktadu kogeneracyjnego (poruszang m.in. w artykule [119]), ktéra moze zaleze¢ od:

* aktualnej ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym,

* podpisanego kontraktu na okreslong wielko$¢ produkcji z podmiotem kupujacym
energi¢ elektryczna,

* dostawy energii do witasnej sieci dystrybucyjnej lokalnym odbiorcom w zalezno$ci od
ich zapotrzebowania.

Reczna analiza zuzycia gazu musi uwzgledniaé szereg czynnikow, ktora kalkulowataby
prognozowang warto§¢ w zalezno$ci od wyzej przyjetego scenariusza pracy uktadu
kogeneracyjnego. W przypadku wiekszych systemow cieplowniczych bytaby ona trudna do
zrealizowania. Dodatkowo obowigzujace regulacje rynku gazu moga wymuszac zastosowanie
oprogramowania do prognozy zapotrzebowania na paliwo w zaleznosci od przyjetego
wariantu pracy systemu. Pierwszy zaktada podpisanie umowy na stala cen¢ dostawy gazu
w danym roku, natomiast drugi umozliwia kontraktowanie zakupu na gieldzie z dnia na dzien.

Wariant pierwszy jest bezpieczniejszy, poniewaz nie jest narazony na wahania cen w trakcie
roku. Jest on zalecany przy pracy obiektéw zajmujacych si¢ wylacznie wytwarzaniem ciepta,
ktore podlegaja pod taryfowanie przez Urzad Regulacji Energetyki (art. 45 Prawa
Energetycznego [120]). W tego typu postepowaniach konieczne jest zaplanowanie wszystkich
kosztow na caly najblizszy rok i na tej podstawie skalkulowanie stawek za ciepto.

Drugi mechanizm daje wigksza elastyczno$¢ ale przy podwyzszonym ryzyku prowadzenia
dziatalnosci gospodarczej. Mozliwe jest wygenerowanie wigkszego przychodu z tytulu
sprzedazy energii elektrycznej do Krajowego Systemu Elektroenergetycznego. Moze to by¢
realizowane poprzez analiz¢ stosunku ceny pradu do gazu i wybidrcze uruchamianie
agregatow kogeneracyjnych w okreslonych godzinach dnia. Minusem tej strategii jest
wrazliwos¢ na ceny paliwa gazowego, ktora w przypadku konieczno$ci produkowania energii
cieplnej z gazu, moze wplynacé negatywnie na wynik finansowy przedsigbiorstwa [68].

Interesujagcym rozwigzaniem w przypadku elektrocieptowni moze by¢ stosowanie modelu
hybrydowego. Zaktada on zakupienie odpowiedniej iloSci gazu na potrzeby wytwarzania
ciepta i kontraktowanie dodatkowe gazu na potrzeby produkcji energii elektrycznej ad hoc na
nastgpny dzien. Wariant ten zagwarantuje stabilno$¢ produkcji ciepta przy obowiazku jego
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taryfowania przez URE, w ktorym konieczne jest zaplanowanie wszystkich kosztow.
Natomiast w przypadku produkcji energii elektrycznej umozliwi elastyczne podejscie do
generacji, ktore bedzie powigzane z aktualnymi warunkami ekonomicznymi.

Niezaleznie od wybranej strategii nie ulega watpliwosci, Ze wyznaczanie zuzycia gazu
zardbwno w perspektywie dtugo— jak 1 krotkoterminowej jest kluczowe z punktu dziatalnosci
energetycznej, o czym pisali m.in. [121], [122]. Z tego powodu opracowano mechanizm,
ktory wykorzystujac sztuczne sieci neuronowe, jest w stanie wyznaczy¢ te wartosci, a sposob
jego dziatania zostat przedstawiony na Rys. 7.1.

Prognozowane dane
meteorologiczne

Historyczne
Sredniodobowe
pomiary
temperatury

[st. C]

Rys. 7.1. Schemat opracowanego algorytmu do prognozy zapotrzebowania na ciepto w zrodle.

Zrédlem danych do wytrenowania modelu sa zgromadzone w bazie informacje o pracy
istniejacej elektrocieptowni (szczegdtowo opisane w punkcie 4.4, zawierajace ponad 18 tys.
rekordow wg stanu na 22.01.2025 r.). Prognoza zuzycia gazu raportowana jest do sprzedawcy
paliwa w ujeciu dobowym. W zwigzku z powyzszym dane wejsciowe jak i wyjSciowe musza
by¢ w identyczny sposob sformatowane.

Algorytm w pierwszej kolejnosci pobiera dane zapisane w bazie SQLITE i konwertuje je do
odpowiedniego formatu. Nastepnie filtruje dane pod katem poprawnosci wartos$ci i przekazuje
do funkcji odpowiedzialnej za zbudowanie modelu sieci neuronowej. Analogicznie jak
w poprzednich punktach, dotyczacych prognozy danych wykorzystujacych jednokierunkowe
sieci neuronowe, przyjeto te same parametry do konfiguracji sieci tj.:

* liczba warstw,
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e liczba neuronow,

* typ funkcji aktywacji,
* liczba probek,

*  wspolczynnik uczenia,

* mechanizm HUBER jako funkcja do oceny doboru wag sieci w trakcie procesu
uczenia.

Do wytrenowania modelu wykorzystywana jest informacja o dobowej produkcji ciepta oraz
energii elektrycznej przez elektrocieplowni¢ oraz warto$¢ temperatury powietrza
zewnetrznego (zgodnie z Rys. 7.2).

L. dobowa produkeja ciepla przez
wszystkic urzadzenia

w elektrocieptowni [GI], dobowe zuzycie paliwa
2. dobowa produkcja energii gazowego dla
elektrycznej przez agregaty elektrocieplowni
3. érednia dobowa wartodé
temperatury zewngtrznej [st. CJ.

| NORMALIZACJA DANYCH |

Rys. 7.2. Uniwersalna struktura sieci neuronowej wykorzystana do generowania modeli do
prognozy zapotrzebowania na paliwo gazowe w zrodle.

Laczna liczba modeli jaka zostata wygenerowana wynosi 1 600 wersji.
7.2. Akceptowalna niedoktadnosc.

Akceptowalna niedokladno$¢ tego rozwigzania bedzie zwigzana z regulacjami
prawnymi dotyczacymi nominacji dobowych realizowanych przez operatora dostarczajacego
paliwo gazowe w tzw.:

* Instrukcjach Ruchu i Eksploatacji Sieci Przesytowej (IRIESP Gaz—System S.A.)
[123],

* Instrukcjach Ruchu i Eksploatacji Sieci Dystrybucyjnej (IRIESD PSG Sp. z o. 0.)
[124].

Okre$laja one maksymalng réznicg pomigdzy warto$cig prognozowang zuzycia gazu
arzeczywistym zuzyciem na poziomie 10 %. Przekroczenie tej wartoSci wigze si¢
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z naliczeniem dodatkowej optaty stanowiacej 1 % z iloczynu prognozowanego zuzycia gazu
powyzej granicznego limitu oraz jego S$redniej ceny obowigzujacej w  miesigcu
poprzedzajacym zarejestrowane przekroczenie. Oplata zostaje naliczana dla kazdego dnia
w ktérym prognozowana ilo$¢ zuzytego gazu odbiegta od wartosci rzeczywistej o wiecej niz
10 %.

7.3. Walidacja.

Zgodnie z przyjeta wczesniej metoda walidacyjng dla prognoz opartych na
jednokierunkowych sieciach neuronowych, niniejsza zostala zrealizowana na podobnych
zasadach tj.:

1. wczytaj pierwszy wygenerowany model sieci neuronowej (tj. nr ,,x” z 1 600),

2. pobierz dane o temperaturze zewnetrznej z IMGW i przekonwertuj je na wartosci
sredniodobowe,

3. pobierz dobowe dane o produkcji ciepta w elektrocieptowni [GJ],
4. pobierz dobowe dane o generacji energii elektrycznej w elektrocieptowni [MWh],

5. pobierz rzeczywiste dane o zuzyciu paliwa gazowego w zrodle i pordéwnaj je
z wartoscig prognozowang wykorzystujac S$redni biad procentowy okreslony

roOwnaniem:
MPEZl—Z w.loo%
i=1 Jrz
gdzie:
n — liczba dni z ktorych dostepne sg pomiary w bazie danych,
Y., — dobowe rzeczywiste zuzycie paliwa gazowego w zrodle,

Yprea — dobowe prognozowane zuzycie paliwa gazowego w zrodle.

Analizowane zastosowanie jest, pod wzgledem skomplikowania, bardzo zblizone do
problemu prognozy zapotrzebowania na ciepto w zrédle. Z tego powodu ponad 1 200
wygenerowanych modeli ma niedoktadnos$¢ na poziomie nieprzekraczajacym 5 %. W Tabela
7.1 zaprezentowano pierwszych 10 architektur, ktore charakteryzowaly si¢ najmniejsza
niedoktadnoscia.
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Tabela 7.1. Zestawienie pierwszych dziesieciu modeli do prognozowania zapotrzebowania na paliwo
gazowe w zrddle wraz z modelem o najmniejszej licznie wag sieci.

Struktura sieci
L. p. Nazwa modelu [-] neuronowej [-] Liczba wag sieci [-] Niedokladno$é modelu [%]
1 5 5 relu 256 0.001 320-160-80-40 68 801 1,47
2 5 5 relu 128 0.001 320-160-80-40 68 801 1,61
3 3 4 leaky relu 256 0.01 256-128 34 049 1,76
4 5 5 relu 32 0.001 320-160-80-40 68 801 1,82
5 5 4 relu 64 0.001 256-128-64-32 44 289 1,83
6 4 5 relu 64 0.005 320-160-80 65 601 1,87
7 4 1 relu 32 0.01 64-32-16 2 881 1,97
8 | 53 leaky relu 256 0.001 192-96-48-24 25153 1,97
9 4 3 relu 128 0.001 192-96-48 24 001 1,99
10 52 relu 32 0.01 128-64-32-16 11393 2,00
52 21 gelu 64 0.1 64 321 2,24

Analogicznie jak w poprzednich przypadkach wykorzystang zasade najmniejszego dziatania
i wybrano do dalszej implementacji model sklasyfikowany na miejscu 52. Jego dokladnos¢
jest 0 0,77 p.p. gorsza od pierwszego modelu w zestawieniu, jednak rdownocze$nie wymaga
ponad 200—krotnie mniejszej liczby polaczen pomiedzy neuronami. Charakteryzuje si¢ on
nastepujaca budowa:

* jedna warstwa gesta zawierajaca 64 neurony z funkcja aktywacji GELU,
* wielko$¢ probek ustawiona na 64,
* szybko$¢ uczenia wynosita 0,1,

* liczba wag sieci do przeliczenia wynosita 321.
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Wybrany model postuzyl do wygenerowania zapotrzebowania na paliwo gazowe dla zrédta

w dwoéch pierwszych tygodniach lutego 2025 r.

Ilos¢ ciepta jaka musiala zostaé

wyprodukowana przez elektrocieptowni¢ zostala wyznaczona na podstawie poprzedniego
modelu sieci neuronowej. Natomiast ilo§¢ energii elektrycznej jaka planowana byta do
wyprodukowania, zostala wyznaczona jako Srednia z dwoch poprzedzajacych dni. Wyniki
zostaty przedstawione w Tabela 7.2, w ktorej dokonano poréwnania z rzeczywistg iloscig
zuzytego gazu w zrddle. Niedoktadnos$¢ zostata wyznaczona jako Sredni btad procentowy

odniesiony do warto$ci rzeczywistej.

Tabela 7.2. Prognoza zapotrzebowania na paliwo gazowe dla zrodta z wykorzystaniem modelu
2 1 gelu 64 0.1 dlakilku przyktadowych dni w lutym 2025 r.

Prognozowane zuzycie gazu

Rzeczywiste zuzycie gazu

Data [MWh] [MWh] Niedokladnosé [%]
2025-02-01 194 197,6 -1,82
2025-02-02 207 198 4,55
2025-02-03 222 210.4 5.51
2025-02-04 224 220 1,82
2025-02-05 198 219,6 -9,84
2025-02-06 205 213 -3,76
2025-02-07 207 199,3 3,86
2025-02-08 218 218,1 -0,05
2025-02-09 217 220,1 -1,41
2025-02-10 232 238,7 -2,81
2025-02-11 261 265,6 -1,73
2025-02-12 245 260,3 -5,88
2025-02-13 254 260,6 -2,53
2025-02-14 232 229.8 0,96
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W  Tabela

7.3

przedstawiono

porownanie

niedokladnosci

wybranego

modelu

2 1 gelu 64 0.1 w oparciu 0 naiwng metod¢ prognozy zapotrzebowania na paliwo gazowe
w okresie od 01.02.2025 r. do 21.02.2025 r. Zaktada ona, iz zuzycie gazu w aktualnej dobie
bedzie identyczne jak w dniu poprzednim.

Tabela 7.3. Poréwnanie prognozy zapotrzebowania na paliwo gazowe w zrodle dla modelu
2 1 gelu 64 0.1 zmetodg naiwng dla kilku dni lutego 2025 r.

Prognozowane | Naiwna prognoza | Rzeczywiste Niedokladnos$é
zuzycie gazu zuzycia gazu Zuzycie gazu Niedokladno$é naiwnej
Data [MWh] [MWh] [MWh] modelu [%] prognozy [%]
2025-02-01 194 190,2 197,6 -1,82 -3,74
2025-02-02 207 197,6 198 4,55 -0,20
2025-02-03 222 198 210,4 5,51 -5,89
2025-02-04 224 210,4 220 1,82 -4,36
2025-02-05 213 220 219,6 -3,01 0,18
2025-02-06 205 219,6 213 -3,76 3,10
2025-02-07 207 213 199,3 3,86 6,87
2025-02-08 218 199,3 218,1 -0,05 -8,62
2025-02-09 217 218,1 220,1 -1,41 -0,91
2025-02-10 232 220,1 238,7 -2,81 -7,79
2025-02-11 261 238,7 265,6 -1,73 -10,13
2025-02-12 245 265,6 260,3 -5,88 2,04
2025-02-13 254 260,3 260,6 -2,53 -0,12
2025-02-14 232 260,6 229,8 0,96 13,40
2025-02-15 232 229,8 2274 2,02 1,06
2025-02-16 254 2274 245,1 3,63 -7,22
2025-02-17 247 245,1 2433 1,52 0,74
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Prognozowane | Naiwna prognoza | Rzeczywiste Niedokladnos$é
zuzycie gazu zuzycia gazu zuzycie gazu Niedokladnos¢ naiwnej
Data [MWh] [MWh] [MWh] modelu [%] prognozy [%]
2025-02-18 223 2433 224.8 -0,80 8,23
2025-02-19 236 224.8 231,8 1,81 -3,02
2025-02-20 228 231,8 234,8 -2,90 -1,28
2025-02-21 193 234,8 201,6 -4,27 16,47

7.4. Wnioski 1 analizy.

Wykorzystujac sieci neuronowe mozna prognozowac zapotrzebowanie na paliwo
gazowej w elektrocieplowni, w ktorej zrodtem ciepta sa kotly gazowe oraz agregaty
kogeneracyjne ze $rednig niedoktadnoscia ponizej 3,0 %. Opracowana metoda daje taka
mozliwo$¢ pomimo nastgpujacych ograniczen:

1. prognozowane zapotrzebowanie na cieplo w elektrocieptowni jest wygenerowane
z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej, ktorej srednia niedoktadno$¢ wynosi
ok. 7,0 %,

2. prognozowana ilo§¢ energii elektrycznej wyprodukowanej przez
kogeneracyjne okreslona zostata jako $rednia z dwoch poprzedzajacych dni,

agregaty

3. brak danych o rzeczywistej sprawnosci urzadzen w dniu wyznaczania prognozy.

Pomimo powyzszych, nawet nieskomplikowana struktura sieci neuronowej zawierajaca jedng
warstwe z 64 neuronami moze wykazywac $rednig niedoktadno$¢ na podstawie wszystkich
dostepnych danych na poziomie 2,24 %, co klasyfikuje ten model do dalszego stosowania
w oparciu o kryterium akceptowalnej doktadnosci.

Opracowany mechanizm wykorzystuje jednokierunkowe sieci neuronowe, dzigki czemu
mozliwe jest wygenerowanie zapotrzebowania na paliwo gazowe podajac dane o:

* zapotrzebowaniu na ciepto wraz z ilo$ciag planowanej energii elektrycznej do
wyprodukowania,

* temperaturze powietrza zewnetrznego.

Na poprawe doktadno$ci moglyby mie¢ wplyw rzeczywiste warto§ci planowanej energii
elektrycznej do wygenerowania niz postugiwanie si¢ Srednig warto$cig na podstawie dwoch
poprzedzajacych dni. Taka funkcjonalno$¢ jest wdrozona 1 moze zosta¢ wykorzystana przez
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eksploatujacego system energetyczny. Wprowadzenie do modelu informacji o aktualnym
stanie technicznym urzadzen réwniez mogtoby si¢ przyczyni¢ do zwigkszenia doktadnosci.

Opracowane poréwnanie prognozy w oparciu o metode¢ naiwng daje w pewnych zakresach
satysfakcjonujgce wyniki. Jednak zmiana sposobu pracy zrodia np. poprzez zmiang ilosci
planowanej energii elektrycznej w stosunku do dnia poprzedniego, skutkuje znacznym
btedem, ktory wykracza poza akceptowalng 10—cio procentowa niedoktadnos¢ (np. 16,47 %
w dniu 21-02-2025 r.). Z tego powodu wykorzystanie sieci neuronowych, ktore generuja
dokladniejsze prognozy jest mechanizmem zalecanym przy tego typu zastosowaniu.

7.5. Wdrozenie.

Opracowany model sieci neuronowej stuzy do prognozowania zapotrzebowania na
paliwo gazowe dla Zrédla opartego na kottach gazowych oraz silnikach kogeneracyjnych.
Wykorzystujac informacje¢ o ilosci ciepla jaka nalezy wytworzy¢ w zrddle, w powigzaniu
z planowang generacja energii elektrycznej oraz prognozowang temperatura powietrza
zewngtrznego, mozna wyznaczy¢ jego zapotrzebowanie. W opracowanym rozwigzaniu
informacja ta trafia w sposob automatyczny do podmiotu odpowiedzialnego za nominacje
wolumenu gazu u dostawcy paliwa.

Dostepna prognoza pogody z IMGW, na ktorej oparte sg algorytmy, umozliwia wylacznie
analize danych meteorologicznych na najblizsze 72 h. Z tego powodu opracowano model,
ktéry ma na celu rozszerzy¢ okno prognozy pogody na dodatkowe 744 godziny. Model ten
zostanie opisany szczegdlowo w punkcie nr 8. Wykorzystujac juz w tym miejscu generowane
dane o prognozie pogody o dodatkowe dni, mozliwe jest prognozowanie zuzycia gazu na
dluzszy okres niz najblizsze 72 godziny. Na Rys. 7.3 zaprezentowano zrzut ekranu
z przyktadowej wiadomosci elektronicznej wysytanej automatycznie, zawierajacej arkusz
kalkulacyjny z prognoza zapotrzebowania na gaz na najblizsze 10 dni (Rys. 7.4).

Subject EC Bialogard - prognoza zapotrzebowania na paliwo gazowe - wersja 3.0 28-04-2024.

Dzieri dobry,

w zalaczeniu przesylam prognoze zapotrzebowania na paliwo gazowe dla EC Bialogard z 28-04-2024 na najblizsze 10 dni.
Wersja algorytmu 3.0

> @J 1 attachment: ec_bialogard_gas_predictions_3_28-04-2024.xlsx 50 KB & Save v

Rys. 7.3. Tres¢ wiadomosci e-mail wysytana na adres podmiotu dostarczajacego paliwo gazowe
przez opracowany algorytm.
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Prognozowane zuzycie gazu [MWh]
2024-04-28 170
2024-04-29 162
2024-04-30 159
2024-05-01 168
2024-05-02 172
2024-05-03 166
2024-05-04 163
2024-05-05 159
2024-05-06 154
2024-05-07 151
2024-05-08 147

Rys. 7.4. Zalacznik do wysytanej wiadomosci e—mail zawierajacy prognozowane zuzycie gazu dla
zrédta na najblizsze 10 dni od daty generacji.
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8. Rozszerzona prognozy pogody.
8.1. Opis mechanizmu.
Opisane wczesniej mechanizmy do prognozy zapotrzebowania na:
* moc cieplng na cele centralnego ogrzewania dla odbiorcy koncowego,
* moc cieplng na cele cieptej wody uzytkowej dla odbiorcy koncowego,
* moc cieplng w zrédle opartym o kotlty gazowe oraz silniki kogeneracyjne,
* paliwo gazowe do produkcji prognozowane;j ilosci ciepta w elektrocieptowni,

opieraja si¢ na prognozie pogody udostepnionej z Instytutu Meteorologii i Gospodarki
Wodnej. Informacje te sa pobierane w sposdb automatyczny na podstawie zawartej umowy
pomiedzy powyzszym podmiotem a obiektem, w ktérym nastgpito wdrozenie. Otrzymywane
dane to prognoza na najblizsze 72 godziny dla miasta Bialogard z lokalizacja
elektrocieplowni przy ul. Stowinskiej 1. Konsekwencja tak krotkiej prognozy pogody jest
fakt, ze wszystkie opisane wczesniej mechanizmy majg z gory narzucony limit okna
predykcyjnego na najblizsze 3 dni. Taki horyzont dla planowania pracy oraz biezacego
sterowania zrddta ciepta moze by¢ wystarczajacy. Jednak w celu podejmowania decyzji
zakupowych zwigzanych z kontraktowaniem paliwa gazowego lub sprzedazy energii
elektrycznej do Krajowego Systemu Elektroenergetycznego jest zdecydowanie za krotki.
W zwigzku z powyzszym podj¢to probe opracowania modelu do prognozy wszystkich
parametrow jakie sa publikowane przez IMGW na kolejne 744 godziny (ich zestawienie
zostato zaprezentowane w punkcie 4.5), natomiast ide¢ jego funkcjonowania przedstawiono
na Rys. 8.1.

Res 1ot

Frograza pegedy >

Temperatura [°C]

Rys. 8.1. Wykres prezentujacy idee rozszerzonej prognozy pogody o kolejne 744 godziny dla
temperatury powietrza zewnetrznego.

Opisywany mechanizm zostat zbudowany w oparciu o rekurencyjne sieci neuronowe. Tego
typu struktura jest dedykowana do zastosowan, w ktorych istnieja wewnetrzne powigzania
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(albo zaktadamy ich istnienie) pomigdzy prognozowanymi parametrami [125].
W szczeg6lnoscei, jezeli dane z poprzedniego kroku w szeregu czasowym moga wptyna¢ na
warto$ci w analizowanym momencie. Maja one jednak bardzo duze zapotrzebowanie na moc
obliczeniowa w trakcie trenowania danego modelu. Dodatkowo musza by¢ dostepne
wczesniejsze rzeczywiste dane, aby tego typu sie¢ nauczyta si¢ trendu 1 ,zrozumiata”
w pewnym stopniu zachodzace relacje pomiedzy parametrami. Z tego powodu we
wczesniejszych zastosowaniach nie zdecydowano si¢ na ich wykorzystanie. Wynikato to
przede wszystkim z faktu, ze zalozone modelowanie dotyczylo wszystkich budynkéw
przylaczonych do sieci cieplowniczej. Takze i takich, ktore nie posiadaty zadnych danych
historycznych i z tego powodu nie mogly udzieli¢ informacji na cele wytrenowania modelu.

W przypadku prognozowania danych pogodowych dostepnych jest w lokalnej bazie, wg stanu
na dzien 07.03.2025 r., 46 528 godzinowych rekordéw (co odpowiada okresowi ponad 5 lat).
Taki zbiér informacji moze postuzy¢ do wygenerowania modelu, ktory bedzie prognozowat
dane meteorologiczne na kolejne 744 h biorgc wylacznie pod uwage dane historyczne.

Algorytm w pierwszej kolejnosci pobiera wszystkie dane z bazy dotyczacej pogody tj.:
* date i1 godzing,
* temperatur¢ powietrza zewnetrznego,
* predkos¢ i kierunek wiatru,
* ci$nienie atmosferyczne,
* wilgotno$¢ wzgledna,
* typ i wielkos$¢ opadu atmosferycznego.
Nastgpnie realizowana jest normalizacja danych z ich konwersja dotyczaca:
* predkosci i kierunku wiatru,
* daty i godziny,

na warto$ci funkcji trygonometrycznych opisanych w punkcie nr 5 . W kolejnym etapie, za
ktéry odpowiada funkcja gas_weather_electricity_prediction(), dane sa odpowiednio
przygotowywane do wytrenowania modelu. Funkcja ta ma za zadanie ustawi¢ je
w odpowiednio zdefiniowany szereg, ktory uzalezniony jest od tego ile danych wejsciowych
ma by¢ wykorzystanych do prognozowania kolejnych 744 godzin. Funkcjonalny schemat
algorytmu zostat przedstawiony na Rys. 8.2.
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Historyczne
dane
meteorologiczne

]
L]
]
1
]
zIMGW  §

Rys. 8.2. Schemat opracowanego algorytmu do rozszerzonej prognozy danych meteorologicznych.

W tym zastosowaniu zatozono ponizsze parametry:

zakres godzinowych danych historycznych do modelu jest wielokrotnoscig okna
prognozy tj. 744 godzin oraz liczby miesi¢cy wstecz od jednego do dwunastu (przy
zatozeniu, ze maksymalna liczna godzin w roku wynosi 8760),

liczba neuronéw w jednej warstwie typu LSTM (Long Short-Term Memory)
przyjmujaca wartosci 12, 24, 32, 64, 128, 256, 512,

funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na tangens hiperboliczny,
szybko$¢ uczenia ustawiona domyslnie na 0,001,

parametr probek (batch_size) przyjmujacy wartosci 12, 24, 32, 64, 128, 256.

Dla przyktadu, jezeli algorytm bedzie miat wytrenowaé model, ktéry na wejSciu ma
wprowadzone 8 760 godzin danych historycznych to bedzie on dziatal nastepujaco:

poczawszy od najstarszych danych zaczynajac od godziny 0, przeanalizuje pierwsze
8 760 godzin danych i zestawi je z kolejnymi 744 godzinami,

nastepnie ,,przesunie si¢” o +744 godzin i zaczynajac od tego miejsca przeanalizuje
ponownie 8 760 godzin i zestawie je z kolejnymi 744 godzinami,

powyzszy proces bedzie realizowany do momentu, w ktorym mozliwe bedzie
zestawienie pelnego zaprogramowanego okresu danych wsadowych z horyzontem
prognozy.

Tak przekonwertowane dane zostaja przekazane do funkcji trenujacej rekurencyjng sie
neuronowg. Ma ona za zadanie tak dopasowaé wagi w sieci neuronowej, aby jak najlepiej
prognozowac wszystkie parametry meteorologiczne na kolejne 744 godzin. Analogicznie jak
w poprzednich przypadkach na Rys. 8.3 przedstawiono graf prezentujacy uniwersalng
rekurencyjng struktur¢ sieci neuronowej, wykorzystujaca warstwe LSTM w réznych
konfiguracjach.
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Rys. 8.3. Uniwersalna struktura rekurencyjnej sieci neuronowej wykorzystana do generowania
modeli do rozszerzonej prognozy pogody.

Wyzej opisane parametry konfiguracyjne roznych sieci neuronowych pozwolity na
wygenerowania 504 modeli.

8.2. Akceptowalna niedoktadnos¢.

Akceptowalna niedoktadnos$¢ w tym zastosowaniu bedzie odnosita si¢ do doktadnosci
osigganej przez Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej. W Tabela 8.1 zaprezentowano
doktadnos$ci prognozy pogody dostarczanej przez IMGW, ktora poprawia si¢ wg §wiatowych
statystyk [126], [127]. Srednia jej sprawdzalno$¢, w oparciu o parametr temperatury
powietrza zewnetrznego dla najblizszych 24 godzin dla wszystkich stacji meteorologicznych
na terenie Polski w 2023 roku, wynosita 77,84 %. Natomiast dla dtuzszego horyzontu ta
warto$¢ spada do 60,66 %, co przeklada si¢ na niedoktadno$¢ wynoszaca 39,34 %. Z tego
powodu zalozono, ze wygenerowany model bedzie moght zyska¢ akceptacje jezeli jego
walidacja w zatozonym okresie predykcji zyska lepsza doktadno$¢ niz ta uzyskiwana przez
IMGW.

Tabela 8.1. Procentowa sprawdzalnos¢ za 2023 — $rednia dla wszystkich polskich stacji
synoptycznych. Zrédto: dane udostgpnione przez IMGW.

Ci$nienie
atmosferyczne | Temperatura Predkosé Kierunek wiatru | Zachmurzenie
Miesiac [%] [%] wiatru [%] [%] [%]
styczen 98,7 86,3 85,9 89,5 82,0
luty 97,5 82,0 82,3 86,8 74,7
marzec 98,2 77,4 84,7 86,4 74,1
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Ci$nienie
atmosferyczne | Temperatura Predkos$¢ Kierunek wiatru | Zachmurzenie

Miesiac [%] [%] wiatru [%] [%] [%]
kwiecien 99,6 82,4 87,4 83,5 68,5
maj 99,9 74,5 88,9 82,3 68,8
czerwiec 99,5 68,4 88,1 77,4 61,6
lipiec 98,9 69,1 87,9 73,8 57,8
sierpien 99,8 72,4 92,1 85,1 64,8
wrzesien 99,1 72,5 86,6 76,3 61,1
pazdziernik 99,1 81,8 79,8 86,6 71,3
listopad 97,9 84,4 83,4 87,3 72,9
grudzien 98,5 83,0 81,1 89,3 80,7
Srednia 98,9 77,8 85,7 83,7 69,9

8.3. Walidacja.

Opracowany zestaw funkcji napisany w jezyku Python wygenerowal roznie
skonfigurowane modele sieci neuronowej. Pomimo wykorzystywania maszyny obliczeniowej
wyposazonej w karty graficzne, czas trenowania modelu w zaleznosci od jego
skomplikowania, wahat si¢ od 30 minut do jednej godziny. Bioragc pod uwagg pewne
ograniczenia dostepu do jednorazowego ciaglego uzytkowania maszyny obliczeniowej,
catkowity czas po$wigcony na wygenerowanie wszystkich modeli wynosit 21 dni.

Powyzsza informacja potwierdza, ze sieci rekurencyjne sa bardzo wymagajace pod wzgledem
mocy obliczeniowej. Dla poréwnania liczba wag w wykorzystywanych wczesniej
jednokierunkowych sieciach neuronowych nie przekraczala 100 tysiecy, natomiast
w przypadku rekurencyjnych sieci neuronowych przewyzszyty 4,5 miliona potaczen. Pomimo
tego, ze w drugim przypadku zdecydowano si¢ na zastosowanie jednej warstwy typu LSTM,
a dla sieci jednokierunkowych generowany byty architektury zawierajace nawet 4 warstwy.
Z tego powodu pewne analizy réznych funkcji aktywacji oraz wspotczynnika szybkosci
uczenia, jakie byly rozwazane w jednokierunkowych sieciach neuronowych, w tym
zastosowaniu zostaly ograniczone do wartoSci domys$lne; oferowanej przez biblioteke
TENSORFLOW.
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Opracowany algorytm walidacji modelu do prognozowania szeregéw czasowych rézni si¢ od
rozwigzania opartego o jednokierunkowe sieci neuronowe. W tym rozwigzaniu konieczne jest
wprowadzenie do wytrenowanego modelu odpowiednich danych do warstwy wejsciowej,
wygenerowanie prognozy i w kolejnym etapie porownanie jej z warto§ciami rzeczywistymi.
Przy czym nalezy mie¢ na uwadze, ze efektem prognozy nie jest pojedyncza warto$¢ danego
parametru, a cigg 744 nastepujacych po sobie wartosci, ktore zawierajg informacje o:

temperaturze zewngtrznej powietrza,
predkosci 1 kierunku wiatru,
ci$nienia atmosferycznego,
wilgotnos$ci wzglednej powietrza,
typu 1 wielkosci opadu,

daty 1 godziny.

W tym zastosowaniu zdecydowano si¢ na wybranie temperatury powietrza zewnetrznego jako
wyznacznika jakos$ci predykcji, z racji na najwigksza zmiennos¢ tego parametru w ciggu roku.
Zaimplementowany w jezyku programowania algorytm walidujagcy mozna zapisaé
W nastepujacy sposob:

1.
2.

wczytaj pierwszy wygenerowany model sieci neuronowej (tj. nr ,,x” z 504),

okresl dla jakiej liczby godzinowych danych wejsciowych wytrenowany zostat model
(zakres od 744 do 8 760 ze skokiem co 744),

. pobierz dane historyczne dane z IMGW,

wprowadz do modelu sieci neuronowej historyczne dane wszystkich parametrow
meteorologicznych (np. dla parametru okreslonego w punkcie nr 2 réwnego 8 760
godzin bedzie to okres od 04.11.2019 r. do 04.11.2020 1.),

. wygeneruj prognoz¢ wszystkich parametrow dla kolejnych 744 godzin (dla przyktadu

z punktu nr 4 bedzie to okres od 05.11.2020 r. do 05.12.2020 1.),

poréwnaj warto$¢ prognozowanej temperatury zewnetrznej dla 744 godzin
z warto$ciami rzeczywistymi w tym okresie wykorzystujac $redni blad procentowy
okreslony rownaniem:

_1_ N ‘yprog_yrz|. o
MPE—n ; T 100%
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

gdzie:

n — liczba analizowanych godzin prognozy narastajaco w kazdej kolejnej iteracji
(wielokrotno$¢ 744),

Y. — godzinowa rzeczywista wartos¢ temperatury powietrza zewnetrznego,

Yprea — godzinowa prognozowana warto$¢ temperatury powietrza zewnetrznego.

przejdz do kolejnej iteracji przesuwajac wprowadzane historyczne dane do modelu
sieci neuronowej w liczbie okre§lonej w punkcie nr 2 powigkszonej o +744 godzin
1 wygeneruj prognozowane dane meteorologiczne na kolejne 744 godzin,

wyznacz na nowo blad MPE w stosunku do wartos$ci prognozowanej i rzeczywistej
temperatury powietrza zewne¢trznego uwzgledniajac blad z poprzedniej iteracji,

zakoncz petle gdy data prognozy parametréw nie bedzie miata pokrycia w wartosciach
rzeczywistych zapisanych w bazie.

Dla tak skonstruowanej funkcji wyznaczone zostaly wartosci niedoktadnosci 504. modeli,
ktore czeSciowo zostaty zaprezentowane w Tabela 8.2. Wykorzystujagc opracowang metode
oceniono niedoktadnos$¢ wygenerowanych modeli w zakresie od 30,71 % do 43,68 %.

Postugujac si¢ wezesniej opisang zasadq najmniejszego dziatania jako najlepsze rozwigzanie
do analizowanego problemu, oznaczone na miejscu czwartym w Tabela 8.2, wybrano
nastepujacg strukture sieci neuronowe;j:

do prognozy parametréw na najblizsze 744 godziny nalezy wprowadzi¢ do modelu
informacje o poprzednich 7 440 godzinach dla wszystkich danych meteorologicznych,

liczba neuronéw w warstwie LSTM wynoszaca 64,

wielkos¢ probek (batch_size) ustawiona na 12,

funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na tangens hiperboliczny,
szybko$¢ uczenia si¢ ustawiona domyslnie na 0,001,

liczba wag sieci odpowiadajaca liczbie potgczen rowna 502 800.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Tabela 8.2. Zestawienie pierwszych dziesigciu modeli do rozszerzonej prognozy pogody na kolejne
744 godziny wraz z modelem na $rodkowym oraz ostatnim miejscu w zestawieniu.

Liczba Liczba Liczba
godzin godzin | neuronow Liczba
historycznych | prognozy | w warstwie | Parametr | wag sieci | Niedokladnos¢
L.p Nazwa modelu [h] [h] LSTM [-] | batch [-] [-1 modelu [%]
1 7440 744 128 24 7440 744 128 24| 1030928 30,71
2 7440_744 128 12 7440 744 128 12| 1030928 30,82
3 7440 _744 128 32 7440 744 128 32| 1030928 30,83
4 7440 744 64 12 7440 744 64 12| 502800 30,84
5 7440 744 256 64 7440 744 256 64| 2 185488 30,88
6 8184 744 128 24 8184 744 128 24| 1030928 31,00
7 7440_744 256 _12 7440 744 256 12| 2 185488 31,04
8 8184 744 64 24 8184 744 64 24| 502800 31,07
9 8184 744 128 12 8184 744 128 12| 1030928 31,09
10 7440 744 256 24 7440 744 256 24| 2185488 31,12
252 | 4464 744 12 128 4464 744 12 128 97 824 37,36
504 744 744 12 128 744 744 12 128 97 824 43,68
8.4. Wyniki 1 analizy.
Wykorzystujac  rekurencyjne sieci neuronowe mozna prognozowaé dane

meteorologiczne na podstawie parametréw historycznych na najblizsze 744 godziny ze
srednig doktadnoscia, wyliczong dla temperatury powietrza zewngtrznego, oscylujaca
w granicach 70 %. Ponad polowa z wygenerowanych modeli (386 z 504) spelnita okreslone
kryterium akceptowalnej doktadnosci wynoszacej 60,66 %. Pierwszych 200 modeli
posortowanych wg doktadno$ci prognozy zawiera na wejsciu ponad 5 208 godzin danych
historycznych co przektada si¢ na minimalng warto§¢ 7—u miesigcy.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

= Temperatura [st. C] = CisSnienie atmosferyczne [hP3]
Wilgotnosé wzgledna [%] = Wielko$¢ opadu [mm]
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Rys. 8.4. Zestawienie prognozowanych parametrow meteorologicznych na najblizsze 744 godziny
tj. temperatury powietrza zewnetrznego, cisnienia atmosferycznego, wilgotnosci wzglednej
oraz ilo$ci opadu atmosferycznego.

Na Rys. 8.4 zaprezentowano wygenerowane wykresy prognozy w okresie od 21. marca do
20. kwietnia 2025 r. zawierajace przebieg wartosci:

* temperatury powietrza zewngtrznego,

* ci$nienia atmosferycznego,

* wilgotnosci wzgledne;,

» calkowitej ilosci opadu atmosferycznego.

W przypadku temperatury powietrza zewng¢trznego oraz wilgotnosci wzglednej mozna
zaobserwowa¢ dobowe wahania warto$ci zwigzane z aktywnoscig stonca. W przypadku
ci$nienia atmosferycznego jest to warto$¢ podlegajaca niewielkim wahaniom, natomiast
w przypadku ilosci opadu jest to funkcja stata. Dla pordwnania, wygenerowane zostaty
wykresy dla warto$ci rzeczywistych w tym samym okresie (Rys. 8.5). Wida¢ jednoznacznie,
ze wartosci charakteryzuja si¢ wigkszg dynamika zmian niz te wynikajace z wygenerowanej
wczesniej prognozy.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

= Temperatura [st. C] = CiSnienie atmosferyczne [hP3]
Wilgotnos¢ wzgledna [%] == Wielko$¢ opadu [mm]
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Rys. 8.5. Zestawienie rzeczywistych dostgpnych parametrow meteorologicznych w okresie od 21.
marca do 20 kwietnia 2025 r.

Jednak pomimo wyzej opisanych ograniczen, wygenerowana w ten sposob rozszerzona
prognoza pogody umozliwia jej wykorzystanie w modelach sieci neuronowej opracowanych
do prognozy:

* zapotrzebowania na moc cieplng na cele centralnego ogrzewania i cieptej wody
uzytkowej dla odbiorcy koncowego,

* zapotrzebowania na moc cieplng w zrddle ciepta,
* zapotrzebowania na paliwo gazowe w ujeciu dobowym,

z akceptowalng dla tego rozwigzania doktadnoscia.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

8.5. Wdrozenie.

Opracowany model moze stanowi¢ osobng funkcjonalno$¢ dajaca informacje
o prognozie pogody w dluzszym horyzoncie. Jednak w zrealizowanej aplikacji zintegrowanej
z systemem sterowania elektrocieptlownig jest wykorzystywany w gtownej mierze jako zroédto
danych do pozostaltych modeli opracowanych w niniejszej rozprawie.

Warto$¢ temperatury powietrza zewnetrznego jest prezentowana operatorowi w celach
informacyjnych za posrednictwem aplikacji opublikowane;j na stronie
https://dawid.czajor.com.pl/phd/ w postaci wykresu zaprezentowanego na Rys. 8.6.
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Rys. 8.6. Skumulowany wykres prezentujacy warto$¢ temperatury powietrza zewngtrznego dla
danych pozyskanych z IMGW oraz wiasnej predykcji w ostatnich trzydziestu dniach.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

9. Prognoza ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym.
9.1. Opis mechanizmu.
Planowanie pracy elektrocieptowni zwigzane jest przede wszystkim z okresleniem:
* wymaganej ilo$ci ciepta do wyprodukowania
e oraz wygenerowanej energii elektryczne;j.
W przypadku drugiego parametru moze on by¢ realizowany na kilka sposobow:

1. wykorzystujac wlasng sie¢ dystrybucyjna i generujac taka ilos¢ energii jaka potrzebuja
przytaczeni klienci,

2. wykorzystujac wilasng sie¢ dystrybucyjng oraz przylacze do Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego i generujac wigksza ilo$¢ energii niz wymagaja przylaczeni
klienci, eksportujac jej nadwyzki na Rynek Bilansujacy,

3. wykorzystujac wylacznie przytacze do Krajowego Systemu Elektroenergetycznego
1 generujac catg energi¢ na Rynek Bilansujacy.

W pierwszym przypadku generowany przychdd uzalezniony jest od stawek wynikajacych
z zatwierdzonych cen przez Urzad Regulacji Energetyki oraz na podstawie zawartych umow
z klientami. Natomiast drugi i trzeci wariant umozliwia uzyskanie przychodu od podmiotu,
ktory bedzie skupowal wygenerowang na Rynek Bilansujgcy energie elektryczng. Zakup
moze by¢ realizowany na podstawie statej stawki w okresie trwania umowy lub w oparciu
o stawki na Towarowej Gieldzie Energii. Stala stawka jest rozwigzaniem bezpiecznym oraz
dedykowanym dla podmiotow, ktore z roznych powodow sg zobowigzane do cigglej generacji
energii (np. praca w priorytecie obcigzenia cieplnego na potrzeby grzewcze sieci cieplnej).
Wigkszy przychod mozna jednak wygenerowaé analizujac ceny na TGE oraz uruchamianie
generacji w tych godzinach, ktore maja najwyzsza stawke za MWh energii elektryczne;.

Takie podej$cie wymaga jednak zaimplementowania odpowiednich algorytmoéw sterowania,
ktore w okresie odstawienia agregatu kogeneracyjnego uruchomig kotty gazowe w celu
zapewnienia odpowiednich parametréw pracy systemu cieplowniczego. Dodatkowo nalezy
mie¢ na uwadze, ze generacja energii elektrycznej na Rynek Bilansujacy wigze si¢ z ryzykiem
cenowym sprzedazy energii. Rzeczywista cena energii w kazdej godzinie na rynku jest
pochodng pomiedzy zapotrzebowaniem a jej zuzyciem w ujeciu catego Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego. Na koniec kazdej godziny analizowana jest ilo$¢ energii jaka zostala
wprowadzona do systemu oraz jej zuzycie i w konsekwencji publikowana jest cena za MWh.
Takie rozwigzanie skutkuje tym, ze wytwoérca nie ma wiedzy po jakiej cenie bedzie
sprzedawal energie¢ w danej godzinie. Dodatkowo coraz wicksza generacja ze zrddet
odnawialnych w godzinach potudniowych, wplywa w znaczny sposéb na jej ceng. Nawet
w miesigcu styczniu 2024 r., zarejestrowano warto$ci ujemne pomimo relatywnie
niewielkiego nastonecznienia w tym miesigcu, co zostato zaprezentowane na Rys. 9.1.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Cena [z MWh]

Data [-]

Rys. 9.1. Wykres ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujgcym w styczniu 2024 r.

W czerwcu 2024 roku odnotowano 4 dni z cenami ujemnymi. Natomiast juz w marcu 2025
roku odnotowano ich 12 co zostalo przedstawione na Rys. 9.2.
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Rys. 9.2. Wykres ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym w marcu 2025 r.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Biorgc pod uwage powyzsze, w celu zapewnienia elastycznosci ukladu i1 generowania
wigkszego przychodu z tytulu sprzedazy energii elektrycznej na Rynek Bilansujacy,
konieczne jest opracowanie metody, ktéra bedzie prognozowata godzinowe ceny energii
elektrycznej. Zrealizowane narzedzie wykorzystuje przy tym dane jakie sa zapisywane
w lokalnej bazie, zgromadzone w oparciu o wczesniej skonstruowane algorytmy. Dotycza one
wielu parametrow technicznych zwigzanych z przeptywem energii na terenie Polski oraz
panstw osciennych, jak réwniez samej ceny megawatogodziny. Taki zakres informacji jest
wystarczajacy, aby wykorzystujac rekurencyjne sieci neuronowe, prognozowacé cen¢ energii
elektrycznej w okreslonym horyzoncie czasu. Przedmiotowe zagadnienie jest zblizone, pod
wzgledem programistycznym, do rozszerzonej prognozy pogody. Algorytm w pierwszej
kolejnosci pobiera dane dotyczace:

* ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym,
* generacji energii elektrycznej z elektrowni:

© wodnych,

© wiatrowych,

o fotowoltaicznych,

© cieplnych,

* lacznej generacji oraz zapotrzebowania na energic w Krajowym Systemie
Elektroenergetycznym.

Dane s3 taczone w celu utworzenia jednej wspolnej tablicy, ktora w kolejnym etapie
przechodzi przez proces normalizacji danych. Schemat funkcjonowania mechanizmu zostat
przedstawiony na Rys. 9.3. Na dzien 15.03.2025 r. w bazie zarejestrowanych jest ponad
I,3mln rekordow dotyczacych parametrow technicznych funkcjonowania KSE
(rejestrowanych od dnia 17.12.2021 r.) oraz prawie 90 tys. pozycji zwigzanych z ceng energii
elektrycznej na Rynku Bilansujacym (rejestrowanymi od 01.01.2015 r.).
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Rys. 9.3. Schemat opracowanego algorytmu do prognozy ceny energii elektrycznej na Rynku

Bilansujacym.

W opisywanym algorytmie zastosowane zostaly ponizsze parametry do wielowariantowej
generacji modeli:

zakres danych historycznych wprowadzanych do modelu obejmuje:

© 60 godzin,

© 48 godzin,

o 24 godziny,

° 12 godzin,

© 1 godzing,

horyzont prognozy jest zdefiniowany identycznie jak zakres danych wejsciowych,

liczba neuronéw w jednej warstwie typu LSTM przyjmujaca wartosci 12, 24, 32, 64,
128, 256, 512,

funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na tangens hiperboliczny,
szybko$¢ uczenia ustawiona domyslnie na 0,001,

parametr probek (batch_size) przyjmujacy wartosci 12, 24, 32,64, 128, 256.

W zalezno$ci od wybranego zakresu danych historycznych oraz okresu prognozy, algorytm
faczy odpowiednio rekordy aby przygotowa¢ je do trenowania. Proces ten przebiega
analogicznie jak w przypadku metody dla rozszerzonej prognozy pogody z ta rdznica, ze
zakres danych bedzie ograniczony od dnia 17.12.2021 r. tj. od momentu, w ktorym dostepne
sa dane o parametrach technicznych w KSE oraz cenach energii na RB. Na Rys. 9.4
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

przedstawiono graf ze strukturg uniwersalnej rekurencyjnej sieci neuronowej do prognozy
ceny energii elektrycznej.

1. prognozowana cena energii
elektryczne) w okreslonym
horyzoncie czasowym

Rys. 9.4. Uniwersalna struktura rekurencyjnej sieci neuronowej wykorzystana do generowania
modeli do prognozy ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym.

1. historyezne godzinowe dane KSE
dotyczace:
1. generacji energii elektryczne) z
elektrowni:
1. wodnych,
2. wiatrowych,
3. fotowoltaicznych,
4. cieplnych,

NORMALIZACIA DANYCH

Na podstawie tak skonfigurowanego algorytmu wygenerowanych zostato 833 modeli.
9.2. Akceptowalna niedoktadnos$¢.

W poprzednich przyktadach akceptowalng niedoktadno$¢ zdefiniowano na podstawie
obowigzujacych  przepiséw  funkcjonowania rynku  cieplowniczego. Zaktadano,
ze przekroczenie jakiekolwiek prognozowanego parametru o warto$¢ wigksza niz wynika to
z odpowiednich przepisow Prawa Energetycznego badz uchwalanych na jej podstawie
rozporzadzen, skutkuje odpowiedzialnoscig finansowa. Jednak w przypadku ceny energii
elektrycznej na Rynku Bilansujagcym, akceptowalnos¢ jest bardziej kwestig decyzji finansowej
danego przedsigbiorstwa. Granic¢ mozna okresli¢ wykorzystujac stosunek poziomu kosztow
prowadzenia dzialalnosci gospodarczej do sprzedazy energii elektrycznej po prognozowanej
cenie. Jednak w zalezno$ci od przedsigbiorstwa moze ona by¢ kwestig bardzo indywidualng.
Z tego powodu zaproponowano aby akceptowalna niedoktadno$¢ nawigzywata do modelu
naiwnej prognozy ceny energii elektrycznej. Jest ona dla kazdego przedsiebiorstwa warto$cia
identyczng, poniewaz dotyczy cen na Rynku Bilansujacym. Metoda polega na zatozeniu,
ze prognozowana cena jest w danej godzinie identyczna jak ta wystgepujaca w poprzedniej
dobie. Jezeli wygenerowany model sztucznej sieci neuronowej uzyska lepsza doktadnos¢ niz
»podejscie naiwne” to bedzie on mogh uzyskaé akceptacje. Granica zostanie wyznaczona
W oparciu o rownianie na $redni biad procentowy:

_1_ N |yprog_yrz|' 0
MPE=: ; S 100%
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

gdzie:

n —  liczba godzinowych rekordéw ceny energii elektrycznej zapisanych w bazie
(wg stanu na 24.03.2025 r. wynosi ona 11 973),

Y., —  rzeczywista cena energii elektrycznej w danej godzinie [zZ/MWh],

Ypea —  nalwna” cena energii elektrycznej] odpowiadajaca wartoSci rzeczywiste]

24 godziny wstecz [zZt/MWh].

Na podstawie powyzszych zatozen wyznaczono granice doktadnosci dla wszystkich danych
wraz z podziatem na poszczegdlne lata zaprezentowna w Tabela 9.1.

Tabela 9.1. Akceptowalna niedoktadno$¢ generowanych modeli do prognozy ceny energii
elektrycznej oparta na poréwnaniu do metody naiwnej.

Zakres danych zrodlowych Prog akceptowalnosci modelu [%)]
rok 2022 i wcze$niej brak dostepnych danych
rok 2023 26,04
rok 2024 27,52
rok 2025 (do 23 marca) 22,04
wszystkie dostepne 26,26

W tym zastosowaniu jako granice akceptowalnosci nalezy przyja¢ wartos¢ 26,26 %,
wyznaczong w oparciu o metod¢ naiwng.

9.3. Walidacja.

Wykorzystujac dostepng maszyne obliczeniowsg, czas generacji wszystkich modeli nie
przekroczyl tacznie 7 dni. Byl to wynik trzykrotnie krétszy w stosunku do zastosowania
opisanego przy rozszerzonej prognozie pogody. Wynikal on z faktu, ze zakres danych
wejsciowych w opisywanym zastosowaniu wynosit maksymalnie 60 dni w poroéwnaniu do
poprzedniego, ktory wynosit 365 dni.

Napisana funkcja, w celu okreslenia doktadnos$ci wygenerowanych modeli, miata nastepujaca
postac:

1. weczytaj pierwszy wygenerowany model sieci neuronowej (tj. nr ,,x” z 833),

2. okresl dla jakiej liczby godzinowych danych wejsciowych oraz wyjsciowych zostat
wytrenowany model,
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

3. pobierz dane historyczne dotyczace ceny energii elektrycznej oraz parametréw
technicznych Krajowego Systemu Elektroenergetycznego,

4. wprowadz do modelu historyczne dane w liczbie odpowiadajacej danym wejsciowym
w trakcie procesu trenowania,

5. wygeneruj prognoze ceny energii elektrycznej dla zdefiniowanego horyzontu
okreslonego w punkcie nr 2,

6. poréwnaj wartosci prognozowane z wartosciami rzeczywistymi w tym okresie,
postugujac si¢ srednim bledem procentowym okreslonym réwnaniem:

MPEZl—Z w.loo%

ni=i Y
gdzie:
n — liczba analizowanych godzin prognozy narastajagco w kazdej kolejnej iteracji,
Y., — godzinowa rzeczywista warto$¢ ceny energii elektrycznej na Rynku

Bilansujacym,
Yprea — godzinowa prognozowana cena energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym.

7. dodatkowo wyznacz btad MPE dla wartosci prognozowanych w pierwszej godzinie
horyzontu prognozy,

8. przejdz do kolejnej iteracji przesuwajac wprowadzone dane historyczne o okres
odpowiadajacy horyzontowi prognozy w przysztos¢,

9. wyznacz na nowo btad MPE porownujac wartosci prognozowane i rzeczywiste
uwzgledniajac btad z poprzedniej iteracji,

10. zakoncz petle gdy data prognozy ceny energii elektrycznej wybiegnie w przysztosé
tak, ze nie bedzie mozliwosci jej pordwnania z warto$cig rzeczywista,

11. przejdz do kolejnego modelu (tj. ,,x” + 1 z 833).

Wykorzystujac wyzej opisang funkcje oceniono 833 modele, ktorych czgs¢ zaprezentowano
w Tabela 9.2.
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Tabela 9.2. Zestawienie przyktadowych modeli do prognozy ceny energii elektrycznej na Rynku

Bilansujacym.
52 $. |z
S § 5 =| g5 = Niedokladnosé
& E| B8x| 225 = modelu w Niedokladnosé
é 2 :" § s g 5‘1 g Liczba pierwszej modelu w calym
Nazwa modelu 3 § § §” @ z — s wag sieci godzinie okresie prognozy
L. p. [-] = A= 3 £ [-] prognozy [%] [%e]
1 | 24 1 256 128 24 1 256 128| 2185488 4,56 4,56
2 24 1 256 32 24 1 256 32| 2185488 4,81 4,81
3 | 241512 128 24 1 512 128 | 4887 824 4,87 4,87
4 24 1 64 24 24 1 64 24| 502800 4,88 4,88
162 | 24 12 24 24 24 12 24 24 189 360 11,75 22,75
163 | 24 12 256 64 24 12 256 64| 2185488 11,1 22,78
164 | 48 12 24 24 48 12 24 24 189 360 9,97 22,92
220 | 24 24 128 32 24 24 128 32| 1030928 21,23 25,76
221 | 12 24 256 64 12 24 256 64| 2185488 13,93 25,78
422 | 48 48 128 128 48 48 128 128| 1030928 27,63 31,31
423 | 60_48 128 24 60 48 128 24| 1030928 32,19 31,32
529 | 24 60 12 256 24 60 12 256 97 824 37,80 33,08
530 | 48 60 512 12 48 60 512 12| 4887 824 23,44 33,08
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832 | 12 60 64 32 12 60 64 32 502 800 26,41 43,12

833 | 1248 12 64 12| 48 12| 64| 97824 19,73 43,30

Pierwsze cztery modele o najmniejszej niedoktadno$ci dotycza prognozy ceny energii
elektrycznej na najblizsza godzing przy wykorzystaniu ostatnich 24 godzin. Postugujac si¢
zasadq najmniejszego dziatania, sugerowanym modelem do wyboru powinien by¢ ten
opisany na pozycji numer 4 tj. 24_1_64_24, ktory osigga niedoktadno$¢ na poziomie 4,88 %.
Jednak z punktu planowania pracy elektocieptowni, horyzont prognozy najblizszej godziny
moze si¢ okaza¢ za krotki w celu podjecia shusznej decyzji o zalgczeniu silnikéw
kogeneracyjnych. Urzadzenia te, pomimo duzej elastycznosci pracy, maja swoje ograniczenia
dotyczace liczby uruchomien w ciggu doby oraz rekomendowanego ciaggtego czasu pracy po
uruchomieniu. Z tego powodu zdecydowano si¢ na implementacj¢ w aplikacji wdrozeniowe;j
modelu, ktory bedzie prognozowal cene¢ energii elektrycznej z horyzontem 12 godzinnym.
Analiza wygenerowanych modeli wskazuje, ze wraz ze zwigkszeniem zakresu prognozy
parametru do warto$ci maksymalnej tj. 60 godzin, doktadnos$¢ predykcji spada 1 w skrajnych
przypadkach moze przekroczy¢ 43 %. Z tego powodu horyzont 12 godzinny moze by¢
kompromisem pomigdzy doktadnoscig predykcji oraz funkcjonalnoscig algorytmu. W tym
przypadku zdecydowano o wykorzystaniu modelu 48_12_24 24. Ma on niedokladno$¢ dla
catego horyzontu predykcji gorsza o 0,17 p.p., w stosunku do modelu znajdujacego si¢
0 2 pozycje wyzej w zestawieniu, jednak jego doktadnos¢ dla pierwszej godziny predykcji
jest 01,78 p.p. lepsza. Dla wybranej architektury rekurencyjnej sieci neuronowej
wygenerowano prognoz¢ ceny energii oznaczong kolorem niebieskim wraz z warto$ciami
rzeczywistymi (Rys. 9.5).
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Rys. 9.5. Warto$¢ rzeczywiste] 1 prognozowanej ceny energii elektrycznej dla okresu
od 30.04.2025 . do 01.05.2025 .
Ma ona nastepujaca konfiguracje:
* 48 godzin danych historycznych na wejsciu do modelu,
* liczba neuronéw w jednej warstwie LSTM wynoszaca 24,
* wielkos$¢ probek analizowanych jednoczesnie przy kazdej epoce ustawiona na 24,
* funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na tangens hiperboliczny,
* szybko$¢ uczenia ustawiona domyslnie na 0,001,
* liczba wag odpowiadajaca liczbie polaczen pomiedzy neuronami réwna 189 360.

Wykorzystujac tak skonfigurowany model uzyskujemy niedoktadno$¢ dla pierwszej godziny
prognozy ceny energii elektrycznej 9,97 %, a dla calego horyzontu 22,92 %. Decyzje
o uruchomieniu lub wylaczeniu danego agregatu kogeneracyjnego nalezy podjaé, analizujac
oba parametry. Pierwszy daje odpowiedZz na pytanie o oplacalnos$ci tej operacji natomiast
drugi jak dlugo przewidywane jest utrzymywanie takiego poziomu cen i czy wypehiony
zostanie warunek minimalnej pracy urzadzenia po jego uruchomieniu. Wybrany model
48_12 24 24 prognozuje cen¢ energii elektrycznej w perspektywie najblizszych 12 godzin
1 spetnia on warunek akceptowalnej doktadnosci.
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9.4. Wyniki i analizy.

Dysponujac odpowiednig strukturg rekurencyjnej sieci neuronowej oraz iloscig danych
do jej wytrenowania, mozna prognozowac cen¢ energii elektrycznej na Rynku Bilansujgcym.
Doktadno$¢ tego mechanizmu jest $cisle powigzana z horyzontem prognozy. Im jest on
dhuzszy, tym dokladno$¢ maleje. Zakres uzyskanych wynikéw dla catego okresu prognozy
wynosi od 4,56 % (dla 1 godziny w przysztos¢) do 43,30 % (dla 48 godzin) oraz 43,12 %
(dla 60 godzin). Bioragc pod uwage fakt, ze algorytm dos¢ dobrze sobie radzi z prognoza na
najblizsze kilka godzin zaproponowano podej$cie hybrydowe, w ktdorym prezentowana jest
doktadno$¢ modelu dla najblizszej godziny prognozy oraz dla catego horyzontu predykcji.
Takie podej$cie umozliwia podjecie decyzji o uruchomieniu silnika na podstawie
krotkoterminowej prognozy, przy jednoczesnej podpowiedzi z prognozy dlugoterminowe;j
o szacunkowym czasie pracy urzadzenia do jego wylaczenia. Przyjeta zasada akceptowane]
niedoktadno$ci przy tym zastosowaniu oznacza, ze prognozy wykorzystujagce model sieci
neuronowej dla horyzontu predykcji wynoszacej 1, 12 raz 24 godziny go spelniaja.
W przypadku dtuzszego zakresu model uzyskuje gorsza doktadnos¢ w stosunku do metody
naiwnej. Mozliwe zatem byloby stosowanie metody mieszanej tj. dla okna prognozy do 24
godzin polegajacej na modelach sieci neuronowych, natomiast w dtuzszej perspektywie na
metodzie naiwne;.

Wraz z rosnaca dynamika ksztattowania si¢ ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym,
stosowanie tego typu mechanizméw ma jak najbardziej uzasadnienie. Rosngcy udziat energii
z OZE bedzie si¢ przyczynial do znacznych dysproporcji pomigdzy cenami w okresie
intensywnego nastonecznienia w godzinach poludniowych oraz bezwietrznymi wieczorami.
Ciggla analiza tych zjawisk oraz podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym
o uruchamianiu generacji z wilasnych uktadéw kogeneracyjnych, umozliwi wypracowanie
zaktadanych wskaznikow finansowych.

9.5. Wdrozenie.

Wybrany model na podstawie ktorego realizowana jest prognoza ceny energii
elektrycznej na najblizsze 12 godzin, uruchamiany jest automatycznie co 15 minut.
Odpowiada za to wbudowany w system Linux mechanizm CRON, ktory wywotuje funkcje
generate_ee_prices_forecast(). Jako zmienne przyjmuje ona wszystkie wymagane
parametry do skonstruowania wybranej struktury sieci neuronowej. Na tej podstawie
generowane jest zestawienie prognozowanych cen energii elektrycznej (Rys. 9.6).

Prezentowane w ten sposob dane umozliwiaja podjecie decyzji przez operatora obiektu
zwigzanej z ewentualnym uruchomieniem produkcji energii elektrycznej. Réwnocze$nie
prognoza ta jest wykorzystywana przez kolejne funkcje, ktore moga w sposob automatyczny
wysylta¢ zadania uruchomienia generacji.
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real prices|predicted prices | error
2025-03-27 20:00:00] 54929 5706 388 Prognoza ceny energil elekiryczne)
2025-03-27 21:00:00) 47090 1835 268 - e
2025-03-27 22:00:00] 33987 3374 073
2023-03-27 23:00:00] 42074 352.0 1634
2025-03-28 00:00:00| 480.84 3784 2130 o
20250328 01:00:00] 469.97 1378 6.85
2025-03-28 02:00:00] 470.01 460.1 211 30
2025-03-28 03:00:00| 463 96 4707 145
2025-03-28 04:00:00| 482.00 465.1 351 500
2025-03-28 05:00:00| 57284 518.1 036 ~
20250328 06:00:00| 66365 3676 1447 150
2025-03-28 07:00:00| 666.32 590.0 1145
2025-03-28 08:00:00] 55830 6124 9.69 0
2025-03-28 09:00:00] NaN 570.0 NaN \
2025-03-28 10:00:00] NaN 519.1 NaN el |
2025.03.28 11:00:00] NaN 4817 NaN
2025-03-28 12:00:00] NaN 4617 NaN 200 w0 G s w0  mes  l® B
2025-03-28 13:00:00) NaN 4622 NaN

Rys. 9.6. Prognoza ceny energii elektrycznej dla modelu 48_12_24_24 na Rynku Bilansujagcym
w formie tabelarycznej (po lewej) oraz wykresu (po prawej) dla losowo wybranego dnia,
publikowane na stronie internetowej aplikacji.

W zwigzku z ciagla postepujaca rozbudowa odnawialnych zrodet energii, konieczne jest
okresowe trenowanie modelu na podstawie nowych danych zrodlowych. Zagwarantuje to
utrzymanie akceptowalnego poziomu doktadnosci dla wybranego modelu i przelozy si¢ na
realizacj¢ zaktadanych przychodow ze sprzedazy energii elektryczne;.
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10. Prognoza ceny paliwa gazowego.
10.1. Opis mechanizmu.

Opracowany w poprzednim punkcie algorytm do prognozy ceny energii elektrycznej
na Rynku Bilansujacym, musi by¢ skorelowany z ceng paliwa gazowego stosowanego do
napedu urzadzen wytwoérczych w elektrocieptowni. Informacja o cenie po jakiej
wyprodukowana energia bedzie sprzedawana bez doktadnej wiedzy o koszcie paliwa
uniemozliwia ekonomiczne podejscie do tego typu dziatalnos$ci gospodarczej. Mechanizm
zakupu gazu moze by¢ realizowany w dwoch wariantach:

1. zawarta jest umowa z dostawca na stalg cene¢ przez dany okres czasu (np. rok
kalendarzowy lub sezon grzewczy),

2. zawarta jest umowa z dostawcg na zmienng ceng, ktéra oparta jest na wartosciach
publikowanych na Towarowej Gieldzie Energii.

Pierwszy model zapewnia bezpieczenstwo pracy pod wzgledem ekonomicznym i nie jest
narazony na wahania cen, ktére w zaleznos$ci od sytuacji geopolitycznej moga w skrajnych
sytuacjach przesadzi¢ o niewyplacalnosci danego podmiotu gospodarczego. Wybdr tego
rozwigzania bylby konieczny przy podjetej wczesniej decyzji o podpisaniu umowy na stalg
ceng¢ sprzedazy energii elektrycznej na Rynek Bilansujacy. Drugi bardziej ryzykowny jednak
dajacy wicksze mozliwosci w zakresie generacji dodatkowego zysku, przy odpowiedniej
relacji ceny energii elektrycznej do paliwa gazowego [68]. Wymaga jednak posiadania
zaplecza technicznego do prognozy tego typu parametru jak réwniez odpowiednio
przemyslanej strategii funkcjonowania samego zrddla ciepta, ktéra w sytuacjach
nieoptacalno$ci uruchomienia agregatéw kogeneracyjnych ma w swojej dyspozycji kotty
gazowe, bedace w stanie przejac¢ catkowite obcigzenie cieplne.
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Rys. 11.1. Wykres ceny paliwa gazowego na Towarowe]j Gieldzie Energii w okresie od 2019 do
2024 .

Cena gazu przez wiele lat byta bardzo stabilnym parametrem, ktora przekroczyta nigdy
wczesniej nieobserwowane wartosci w 2022 r. (Rys. 11.1). Konsekwencja tej sytuacji byta
rozpoczeta wojna pomiedzy Rosja a Ukraing pod koniec 2021 r. Pomimo wzglednej
stabilizacji w 2024 r. wida¢ trend wzrostowy, ktory w pierwszym kwartale 2025 r. ksztaltowat
si¢ na poziomie okoto 200 zt netto / MWh, co stanowilo prawie trzykrotng warto$¢ przed
wybuchem wojny. Sytuacja ta w sposob jednoznaczny pokazata jak silnie powigzany jest ten
parametr z sytuacjg polityczng na §wiecie.

Do lokalnej bazy danych zapisywana jest rzeczywista cena po jakiej mozna bylo zakupic¢ gaz
na TGE. Nie zostal zdefiniowany zaden dodatkowy parametr, ktory mogtby odzwierciedli¢
sytuacje geopolityczng oraz nastroje na $wiatowym rynku paliw. Z tego powodu
zaproponowane zostaly modyfikacje danych zrédtowych, do wytrenowania modelu. Ich
zastosowanie moze skutkowa¢ zarowno zwigkszeniem lub obnizeniem dokladnos$ci predykce;ji
w stosunku do oryginalnych danych zrodlowych, co zostanie sprawdzone w ramach
opracowanego mechanizmu do walidacji. Zaproponowane warianty ksztattujg si¢ nastepujaco:

1. podstawowy zaklada wykorzystanie wytgcznie historycznych danych o cenie gazu i na
tej podstawie wyznaczenie jej predykcji w przysziosci,

2. pierwsza modyfikacja uzupelnia podstawowe dane o informacje zaczerpnigte
z funkcjonowania Krajowego Systemu Energetycznego tj. o cen¢ energii elektryczne;,
ilosci jej generacji oraz zapotrzebowaniu. Analiza danych wykazata, ze istnieje pewna
korelacja pomiedzy ceng a tymi parametrami co przedstawia Rys. 11.2,
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Rys. 11.2. Wykres prezentujacy cen¢ paliwa gazowego na TGE wraz z ceng energii elektrycznej
na Rynku Bilansujacym w okresie 2019-2024 r.

3. ostatnia modyfikacja, na wzor poprzedniej, uzupetnia dane podstawowe o prognoze
pogody wszystkich parametréw meteorologicznych jakie sa pozyskane z Instytutu
Meteorologii i Gospodarki Wodnej. To podejscie ma stanowi¢ pewien eksperyment
i sprawdzenie jaki bedzie efekt koncowy predykcji. W szczegdlnosci, ze nie
zaobserwowano korelacji pomig¢dzy parametrami meteorologicznymi, a ceng paliwa
gazowego co przedstawia Rys. 11.3.
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Rys. 11.3. Wykres prezentujgcy cen¢ paliwa gazowego na TGE wraz parametrami
meteorologicznymi pozyskanymi z IMGW w okresie od 2019-2024 r.

Analogicznie jak w przypadku prognozy ceny energii elektrycznej, opisywane rozwigzanie
jest przyktadem prognozowania szeregéw czasowych i1 wykorzystania rekurencyjnej sieci
neuronowej. Rdznica polega na tym, ze zaplanowano sprawdzenie modelu pod katem
zardwno rdoznej struktury wewnatrz sieci neuronowej jak rowniez biorgc pod uwage rézne
warianty danych wejSciowych. W zaleznosci od podjetego wyboru, zaprezentowano
schematycznie jak bedzie funkcjonowal mechanizm zaréwno na etapie uczenia jak
1 pozniejszej predykeji (Rys. 11.4).
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W opisywanym algorytmie zastosowano nastgpujace parametry konfiguracyjne rekurencyjne;j
sieci neuronowe;j:

» zakres danych historycznych obejmuje 90, 60, 30, 14, 7, 2 dni,
* horyzont prognozy obejmuje 90, 60, 30, 14, 7, 2, 1 dni,

* liczba neuronéw w jednej warstwie LSTM przyjmujaca wartosci 32, 64, 128, 256,
512,

* funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na tangens hiperboliczny,
* szybko$¢ uczenia ustawiona domyslnie na 0,001,

» wielkos$¢ partii (batch_size) przyjmujacy wartosci 2, 6, 12, 32, 64, 128, 256.

'...—..—..—..—..—..—..—..—..—..—..—..— © ¢ @mmm ¢ o mm ¢ o @m0 o @mm ¢ o @m ¢ o @ ¢ o G ¢ o @ oo @ oo mmm oo mmm s mmmo
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Rys. 11.4. Schemat opracowanego algorytmu do prognozy ceny energii elektrycznej na Rynku
Bilansujacym.
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W oparciu o dany zakres danych historycznych oraz wybrany wariant danych zrédtowych
modelu, opracowany algorytm laczy odpowiednie informacje, ktére nastepnie przechodza
przez proces normalizacji. Efektem koncowym jest prognoza ceny paliwa gazowego
w okreslonym horyzoncie w przysztosci, zgodnie z opracowanym grafem (Rys. 11.5).

. WARIANT PODSTAWOWY:
1. cena paliwa gazowego;
2. WARIANT ROZSZERZONY 1:
1. cena paliwa gazowego;
2. cena energii elektrycznej na
3 Ll l?llansuj:?_cym, .. 1. prognozowana cena energii
. generacja energii elektrycznej i : .
o ; ) paliwa gazowego w zakresie
| e [ <1;2;7:14:30;60;90>
. WARIANT ROZSZERZONY 2:
1. cena paliwa gazowego;
2. dane meteorologiczne z IMGW;
4. ZAKRES DANYCH
WEISCIOWYCH
<2;7;14:30;60;90>

Rys. 11.5. Uniwersalna struktura rekurencyjnej sieci neuronowej wykorzystana do generowania
modeli do prognozy ceny paliwa gazowego na Towarowej Gieldzie Energii.

=

[
NORMALIZACIJA DANYCH

W oparciu o instrukcje zapisane w Rys. 11.5 zdefiniowanych zostato 4 410 modeli, ktorych
wygenerowanie zaj¢to maszynie obliczeniowej wyposazone] w karty graficzne 7 dni.

10.2. Akceptowalna niedoktadnos¢.

Bazujac na definicji sformutowanej w poprzednim punkcie dotyczacym prognozy ceny
energii elektrycznej, opracowano tabele prezentujacg wyliczenia progu akceptowalnej
doktadnosci dla wygenerowanych modeli sieci neuronowej. Opierajg si¢ one na tym samym
»haiwnym” mechanizmie, Ze prognozowana cena gazu na nastepny dzien jest identyczna jak
w dniu poprzednim. Do wyznaczenia granicy akceptowalnosci wykorzystany zostat $redni
btad procentowy okreslony réwnaniem:

MPEZl—Z w.loo%

n i=1 y rz

gdzie:

n —  liczba dobowych rekordow ceny paliwa gazowego zapisanych w bazie (wg stanu
na 26.03.2025 r. wynosi ona 2 100),

Y. —  dobowa rzeczywista cena paliwa gazowego [zt/MWh],

Ypea —  haiwna” cena paliwa gazowego odpowiadajaca wartosci z poprzedniej doby
[zZMWh].
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Tabela 10.1. Zestawienie zdefiniowanych progow akceptowanej niedoktadnosci dla modeli
prognozujacych cen¢ paliwa gazowego.

Zakres danych Zrédlowych Prog akceptowalnej niedokladnosci modelu [%]
rok 2018 i wezesdniej brak dostepnych danych
rok 2019 4,90
rok 2020 3,46
rok 2021 4,00
rok 2022 6,41
rok 2023 4,05
rok 2024 2,09
rok 2025 (do 25 marca) 2,12
wszystkie dostepne 4,78

Wykorzystujac  opracowane  kryterium akceptowalnosci danego modelu, ktorego
niedoktadno$¢ dla catego okresu predykcji nie moze przekroczy¢ wartosci 4,78 %,
zakwalifikowa¢ mozna pierwszych 957 modeli. Znajduja si¢ w tym zbiorze rdzne
konfiguracje rekurencyjnej sieci neuronowej. Dotyczg ona zaréwno kwestii liczby neuronéw,
zakresu wprowadzanych danych historycznych czy zastosowanego wariantu. Jednak zaden
znich nie przekracza 14-to dniowego horyzontu prognozy. Oznacza to, zZe zaden
z wygenerowanych modeli o horyzoncie predykcji wynoszacym 30, 60 lub 90 nie spetnia
powyzszego kryterium akceptowalnej niedoktadno$ci. Analogicznie jak w przypadku
prognozy ceny energii elektrycznej sugeruje si¢ zastosowanie metody mieszanej. Polega ona
na wykorzystaniu metody opartej na sztucznych sieciach neuronowych w horyzoncie
krétkoterminowym (tj. do 14 dni), a na metodzie naiwnej w dtuzszej perspektywie.

10.3. Walidacja.

Funkcja weryfikujaca doktadno$¢ modeli ma zapisane nastepujace instrukcje
postepowania:

1. weczytaj pierwszy wygenerowany model sieci neuronowej (tj. nr ,,x”” z 4410),

2. okresl dla jakiej liczby godzinowych danych wejsciowych oraz wyjsciowych zostat
wytrenowany model,
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3. pobierz dane historyczne dotyczace ceny paliwa gazowego,

4. pobierz dane historyczne w zakresie danych elektroenergetycznych z PSE
(w przypadku wariantu nr 1) lub w zakresie danych meteorologicznych z IMGW
(w przypadku wariantu nr 2),

5. wprowadz do modelu historyczne dane w zakresie odpowiadajacym danym
wejsciowym w trakcie procesu trenowania,

6. wygeneruj prognoze ceny paliwa gazowego dla zdefiniowanego horyzontu
okreslonego w punkcie nr 2,

7. pordwnaj warto$ci prognozowane z warto§ciami rzeczywistymi w tym okresie,

postugujac sie srednim bigdem procentowym okreslonym rownaniem:

MPEZl—z M-IOO%

i=1 Jrz

gdzie:
n — liczba analizowanych godzin prognozy narastajaco w kazdej kolejnej iteracji,
Y., — godzinowa rzeczywista wartos¢ ceny paliwa gazowego na Towarowej Gieldzie

Energii,
Yored — godzinowa prognozowana cena paliwa gazowego na TGE.

8. dodatkowo wyznacz $redni blad procentowy dla wartosci prognozowanych
w pierwszym dniu horyzontu prognozy,

9. przejdz do kolejnej iteracji przesuwajac wprowadzone dane historyczne o okres
odpowiadajacy horyzontowi predykcji,

10. wyznacz na nowo $redni biad procentowy poréwnujac wartosci prognozowane
1 rzeczywiste uwzgledniajac blad z poprzednie;j iteracji,

11. zakoncz petle gdy data prognozy ceny paliwa gazowego wbiegnie na tyle
w przysztos¢, ze nie bedzie mozliwosci jej poréwnania z warto$cig rzeczywista,

12. przejdz do kolejnego modelu (tj. ,,x” + 1 z 4410).

Na podstawie tak opisanej funkcji walidacji oceniono wszystkie modele, z ktorych czes$¢
zaprezentowano w Tabela 10.2.
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Tabela 10.2. Zestawienie przykladowych wygenerowanych modeli do prognozowania ceny paliwa

gazowego.
=T =
= Z = =
o— S 8
S| gz| E9 | 2
=gl E=| 3 - Niedokladnos¢ | Niedokladno$é
‘5 '§ 2 s E : E g Liczba modelu w modelu w calym
Nazwa 'g = § E, gn @ ﬁ s wag sieci | pierwszym dniu | okresie prognozy
Lp.| modelu[] || 2Z|=S3| 52| & [1 | prognozy [%] [%]
1 301 64 12 30 1 64 12 502 800 1,29 1,29
2 1301128 12| 1 30 1 128 12| 1030928 1,37 1,37
3 30 1 128 2 1 30 1 128 2| 1030928 1,44 1,44
4 13016425 | 1 30 1 64 256 502 800 1,49 1,49
5 21322 1 2 1 32 2 251 024 1,54 1,54
6 (30164128 1 30 1 64 128 502 800 1,56 1,56
7 30 1 64 64 1 30 1 64 64 502 800 1,56 1,56
8 21326 1 2 1 32 6 251024 1,60 1,60
9 213232 1 2 1 32 32 251024 1,60 1,60
10 |14 1 512 256| 1 14 1 512 256| 4887 824 1,60 1,60
267 [ 90 7 256 32| 2 90 7 256 32| 2185488 3,08 3,11
268 | 90 7 64 12 2 90 7 64 12 502 800 2,78 3,12
1960 | 30 7 512 2 0 30 7 512 2| 4887824 5,88 6,95
1961 |60 14 128 12| 0 60 14 128 12| 1030928 7,74 6,96
4408 |30 90 256 64| 2 30 90 256 64| 2185488 45,51 64,50
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=T o
T == =
o = S = 2
o — ) ]
T o o= L ‘5 NS ) . . . .
s § S| 8% = Niedokladnos¢ | Niedokladnos¢
E ﬁ % s a : E GE’ Liczba modelu w modelu w calym
Nazwa 'g 38 § gn @ 5 s wag sieci | pierwszym dniu | okresie prognozy
Lp. | modelu|] |=| ==& 3= | & -] prognozy [%] [%]
4409 | 30 90 256 2| 2 30 90 256 2| 2185488 44,68 65,79
4410 |30 90 256 32| 2 30 90 256 32| 2185488 46,78 67,60

Na pierwszych dziesigciu miejscach znajduja si¢ modele, ktére prognozuja cen¢ paliwa
gazowego na jeden dzien w przyszto$¢ w oparciu o wariant rozszerzony nr 1. Uzyskaty one
najlepsze oceny w zakresie od 1,29 % do 1,60 %. Na dziesigtym miejscu znajduje si¢ model
o najbardziej rozbudowanej strukturze tj. 512 neurondw w warstwie LSTM oraz parametrze
batch_size o warto$ci 256, co odpowiada ponad 4 milionom polaczen w sieci neuronowe;.
Interesujace jest to, ze pomimo maksymalnych parametréw architektury, model ten nie
wykazal lepszej doktadnos$ci w poréwnaniu z inng mniej skomplikowang strukturg. Jest to
dowod na przyjeta zasade najmniejszego dziatania, w ktorej do rozwigzania dowolnego
problemu prostsza architektura sieci neuronowej moze osiggac lepsze rezultaty.

Wariant rozszerzony numer 2 wystgpit dopiero na 28. miejscu z niedoktadnosciag wynoszaca
1,70 %. Pojawia on si¢ coraz czesciej w kolejnych pozycjach w roznych konfiguracjach sieci,
jednak wcigz z jednodniowym horyzontem prognozy. Dopiero na miejscu 91. sklasyfikowany
zostat model o nazwie 2_2_32_2 wykorzystany do prognozy na dwa nastepne dni. Zaraz za
nim znajduje si¢ model 2 2 32 12 o takim samym oknie prognozy o strukturze
i niedoktadnosci gorszej o 0,01 p.p. Wraz ze zwigkszeniem horyzontu prognozy
niedoktadno$¢ modeli ro$nie 1 w skrajnych przypadkach dla predykcji na 90 kolejnych dni
z wykorzystaniem 30 historycznych, ich blad w calym okresie przekracza 67 %.
W zdecydowanej wigkszosci modele oparte o dane rozszerzone z Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego jak réwniez o dane meteorologiczne z IMGW nieznacznie lepiej sobie
radzg z prognoza ceny paliwa gazowego. Modele oparte o sam wariant podstawowy mozemy
znalez¢ dopiero na miejscu 272 1 dalszych.

Biorac pod uwage powyzsze, w aplikacji wdrozeniowej zdecydowano si¢ na wybranie
modelu 2_1 32 2, ktéry prognozuje cen¢ paliwa gazowego wylacznie na nastgpny dzien
bioragc pod uwage dwa dni historyczne. Charakteryzuje si¢ on niedoktadno$cig na poziomie
1,54 % 1 nastgpujacymi parametrami sieci:

* dane zrodlowe oparte sa na wariancie nr 1 tzn. oprécz danych historycznych ceny
paliwa gazowego wprowadzone sg do modelu rowniez informacje o cenie energii
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elektrycznej wraz z parametrami technicznymi funkcjonowania Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego,

* 32 neurony w jednej warstwie LSTM,

* wielko$¢ partii (batch_size) wynoszacy 2,

* szybko$¢ uczenia ustawiona domyslnie na 0,001,

* funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na tangens hiperboliczny,

* liczba wag odpowiadajaca liczbie potaczen pomi¢dzy neuronami réwna 251 024.
Decyzja o wyborze modelu do prognozowania na 1 dzien wynika z nastepujacych zatozen:

* uruchamianie silnika gazowego do produkcji energii elektrycznej uzaleznione jest od
relacji ceny energii elektrycznej w stosunku do ceny gazu,

* prognoza ceny energii elektrycznej jest realizowana z wykorzystaniem opracowanego
wczesniej modelu o 12—to godzinnym horyzoncie predykcji,

* istnieje mozliwo$¢ kontraktowania gazu z jednodniowym wyprzedzeniem.

W tego typu zastosowaniu watpliwe wydaje si¢ prognozowanie w dluzszym horyzoncie,
poniewaz jest ono powigzane bezposrednio z biezaca eksploatacjg uktadu kogeneracyjnego.
Natomiast w przypadku checi zakupu wigkszej iloSci gazu na najblizszy kwartal w celu
zabezpieczenia produkcji ciepta oraz energii elektrycznej z elektrocieptowni, model
wykorzystujacy jednodniowe okno predykcyjne nie bedzie miat praktycznego zastosowania.
Dla tak zdefiniowanego zagadnienia konieczne bg¢dzie wykorzystania modelu o dluzszym
horyzoncie. Na tej podstawie wygenerowano trzy prognozy dla zakresu 30, 60 oraz 90 dni,
ktore zostaly poréwnane z danymi historycznymi. Dla prognozy 30-to dniowej wybrany
zostat model 90_30_512_64 wykorzystujacy prawie 5 milionéw potaczen neuronowych
sklasyfikowany na 3 168 miejscu. Opiera on si¢ wytacznie na danych historycznych paliwa
gazowego (wariant podstawowy) 1 osigga niedoktadnos$¢ dla calego horyzontu prognozy
15,02 % (Rys. 11.6).
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== Prognoza ceny paliwa gazowego Rzeczywista cena paliwa gazowego
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Rys. 11.6. Prognoza ceny paliwa gazowego wygenerowana przy uzyciu modelu 90_30_512_64
wraz z rzeczywistg ceng w tym samym okresie.

Dla prognozy 60—cio dniowej wybrany zostal model 2_660_32_128 z liczbg neuronéw réwna
251 024 znajdujacy si¢ na miejscu 3 255. Wykorzystuje on wariant nr 1 tj. cena paliwa
gazowego rozszerzona o ceny energii elektrycznej. Niedoktadnos¢ dla catego okresu
prognozy jest rowna 16,18 % (Rys. 11.7).
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Rys. 11.7. Prognoza ceny paliwa gazowego wygenerowana przy uzyciu modelu 2_60_32_128
wraz z rzeczywistg ceng w tym samym okresie.

Natomiast 90—cio dniowa prognoza ceny gazu wykorzystuje model 2_90_64_256 oraz
wariant nr 1. Model sklasyfikowany jest na miejscu 3 445 i posiada 502 800 wag sieci
neuronowej przy niedoktadnosci roéwnej 19,49 % (Rys. 11.8).
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Rys. 11.8. Prognoza ceny paliwa gazowego wygenerowana przy uzyciu modelu 2_90_64_256

wraz z rzeczywistg ceng w tym samym okresie.

10.4. Wyniki 1 analizy.

Wykorzystujac rekurencyjne sieci neuronowe mozna prognozowac ceny paliwa
gazowego z akceptowalng dokladno$cig przy ograniczonym horyzoncie prognozy do kilku
dni. Najlepsze rezultaty uzyskaty modele, ktore wykorzystuja wariant rozszerzony danych
wejsciowych nr 1 oraz nr 2. W przypadku wariantu nr 2 ciekawe jest to, ze nawet brak
zauwazalnej dla czlowieka korelacji pomiedzy ceng paliwa gazowego a danymi
meteorologicznymi z IMGW, skutkowato zwigkszeniem dokladnos$ci modelu w stosunku do
wariantu podstawowego. Metoda ta jak najbardziej moze by¢ wykorzystana do
krotkoterminowego kontraktowania gazu oraz planowania pracy jednostek kogeneracyjnych.

Wraz ze wzrostem horyzontu prognozy na 30, 60 czy 90 dni, kazdy z wygenerowanych
modeli przekraczat akceptowalny prog niedoktadnosci. Jak zostalo przedstawione na
Rys. 11.6, Rys. 11.7, Rys. 11.8, modele w dtuzszym horyzoncie prognozuja ceng w sposob
bardzo stabilny, nieumiejacy przewidzie¢ tygodniowych wahan ceny paliwa rzedu kilkunastu
ztotych za megawatogodzing. Taki mechanizm nie bedzie satysfakcjonujacym narzgdziem do
ksztaltowania polityki zakupu gazu dla catego zakladu elektrocieptlowniczego. W takiej
sytuacji przyjecie do analizy ceny z ostatniej doby dla dtuzszego horyzontu prognozy, moze
by¢ obarczone mniejszym btedem jak réwniez mniej wymagajace pod wzgledem:

* akwizycji danych historycznych,

* opracowaniu odpowiedniego oprogramowania,
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* dostegpu do znacznych mocy obliczeniowych.

Mozliwe, ze wprowadzenie do modelu dodatkowych parametrow opisujacych sytuacje
geopolityczng, $wiatowe nastroje na gietdach papierow wartosciowych czy poziom
wypetienia magazynow gazu w europie, zwigkszyloby doktadno$¢ prognozy w dhuzszym
horyzoncie czasowym.

10.5. Wdrozenie.

Opisany mechanizm prognozy ceny paliwa gazowego w  perspektywie
krétkoterminowej stanowi zrédto danych do algorytmu decydujacego o pracy uktadow
kogeneracyjnych. Kluczowa jest relacja tego parametru w stosunku do prognozowanej ceny
energii elektrycznej na najblizsze 12 godzin. Jednak pomimo tego sama prognoza ceny paliwa
gazowego jest prezentowana w opracowanym systemie informatycznym w sekcji danych
dotyczacych zrodta (Rys. 11.9).

Dane aktualne

\Aktualizacja 2025-03-27 23:00:03
Prognozowana cena gazu zZiemnego 192 28 [zt MWh]

Rys. 11.9. Prognoza ceny paliwa gazowego wygenerowana dla modelu 2_1_32_2 i prezentowana
na stronie internetowej aplikacji.

Jak zostato uzasadnione w punkcie poprzednim, w aplikacji wykorzystano model o nazwie
2 1 32 2, ktéory wykorzystuje rozszerzone dane wejsciowe w wariancie pierwszym. Za
odpowiednie sformatowanie danych oraz ich zapisanie w lokalnej bazie odpowiada funkcja
generate_gas_prices_forecast(), ktora jako zmienne moze przyjmowaé wszystkie
kluczowe parametry modelu.
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11. Opis wdrozenia algorytmow uczenia maszynowego z wykorzystaniem sieci
neuronowych w istniejagcym systemie cieplowniczym.

11.1. Dane o aktualnym systemie informatycznym w przedsi¢biorstwie.

Istniejacy system informatyczny stosowany przez przedsigbiorstwo, w ktorym
realizowane jest wdrozenie, jest stosowany do kompleksowego sterowania wszystkimi
procesami w elektrocieptowni. Rejestruje on w czasie rzeczywistym parametry pracy
urzadzen wytworczych oraz weztow cieplnych. Umozliwia wizualizacje oraz archiwizacje
zgromadzonych danych w celu biezacej kontroli pracy uktadu jak i analizy historycznej
w przypadku wystgpienia anomalii. Wykorzystuje do tego protokoty komunikacyjne
zaimplementowane w sterownikach:

* silnikow kogeneracyjnych,

» uktadow pomocniczych przy kogeneracji,

* stabilizacji cisnienia w sieci cieptownicze;,

* palnikow gazowych kotléw wodnych,

* cis$nienia dyspozycyjnego na wyjsciu ze zrdodta,

* pracy weztdw cieplnych przylaczonych do sieci (ze zdalng komunikacja),

* rejestrator6w urzadzen pomiarowych zainstalowanych w elektrocieptowni
1 w wezlach cieplnych,

* ukladu automatyki zarzadzajacej procesami uruchamiania i zatrzymywania silnikow
oraz kotlow gazowych, dla ktorych sygnat zmiany trybu pracy jest wymuszany przez
operatora.

Wszystkie zbierane informacje trafiajg do serwerdw pracujacych w trybie redundantnym za
posrednictwem wewngtrznej sieci telekomunikacyjnej, zlokalizowanych na terenie
elektrocieptowni. Komunikacja z nimi jest ograniczona z racji na bardzo rygorystyczne
podejsécie do bezpieczenstwa pracy tego typu obiektu oraz zamkniety kod oprogramowania
elektrocieplowni. Aktualnie nie jest mozliwa ingerencja w algorytmy sterujace procesami
technologicznymi majaca na celu zdalne zataczanie silnikow kogeneracyjnych oraz kottow
gazowych wraz z regulacja ich mocy. Ten zakres wymaga zmian informatycznych po stronie
przedsigbiorcy 1 nie jest objety zakresem niniejszej rozprawy. Z tego powodu uruchomiono
opracowang aplikacje na zewnetrznym serwerze WWW. Publikuje ona wymagane parametry
pracy zrodta wygenerowane z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej, tak aby operator
mogt na tej podstawie realizowaé sterowanie. Dodatkowo jest on informowany za pomoca
wiadomosci tekstowych na telefon komorkowy oraz poprzez wiadomos¢ e—mail o wymaganej
zmianie parametréw pracy zrodla.
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11.2. Wymagania sprzgtowe.

W ramach niniejsze] rozprawy wygenerowanych zostalo 12 147 modeli sieci
neuronowych, ktore zostaly poddane ocenie. Taka ilo$¢ przetworzonych danych wymagata
zastosowania maszyny roboczej o duzych mozliwosciach obliczeniowych. Dzigki srodkom
przyznanym przez Ministerstwo Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego z programu ,,Doktorat
Wdrozeniowy” nr umowy DWD/5/0017/2021, mozliwe byto sfinansowanie takiego
urzadzenia. Udostgpniony komputer wykorzystywal osiem kart graficznych NVIDIA A100
(6912 rdzeni CUDA , 19.5 TFLOPS w FP32, 156 TFLOPS w Tensor Float 32, pamig¢ karty
80 GB), limit 8 rdzeni CPU i pamigci operacyjnej RAM 256 GB. Konfiguracja i dostep do
urzadzenia odbywala si¢ za pomoca protokotu SSH z wykorzystaniem $rodowiska CONDA.
Czas wymagany do przeliczenia wszystkich modeli, nawet z wykorzystaniem kart
graficznych (GPU), zajal kilka tygodni przy zajeciu powierzchni dysku ponad 117 GB
(rozpigtos¢ pomigdzy najmniejszym a najwiekszym modelem w zakresie od 87 KB do 57 312
KB).

Opracowany system, ktory wykorzystuje wybrane modele do prognozowania
i sterowania procesami elektrocieptowni zostal uruchomiony na osobnym komputerze.
Stanowi on wlasno$¢ prywatna, na ktéra sktada sie laptop o nastgpujacych parametrach:

* procesor Intel Core 15-2430M @ 2,4 GHz,
* pamig¢ operacyjna 8 GB,
* dysk SSD o pojemnosci 256 GB,
* zainstalowany system Debian GNU/Linux w wersji 12.
Zainstalowano na nim nast¢pujace oprogramowanie:
* Python w wersji 3.9.2 wraz z najwazniejszymi bibliotekami:
o Beautifulsoup4 w wersji 4.12.2,
© Pandas w wersji 1.5.3,
© Numpy w wersji 1.24.2,
o Tensorflow w wersji 2.15.0,
o Matplotlib w wersji 3.7.1,
o Keras w wersji 2.15.0,
* Jupyter—notebook w wersji 6.2.0,
* Nginx w wersji 1.22.1,

* PHP w wersji 8.2.20.
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Wykorzystujac powyzsze urzadzenie opracowane zostalty moduly oprogramowania,
ktére odpowiadaja za biezaca aktualizacje danych, wysylanie sygnaléw sterujacych
i publikowanie prognoz na serwerze. Calkowita liczba wierszy w opracowanej aplikacji
wdrozeniowej napisanej w jezyku programowania Python wynosi 12 225.

11.3. Moduty oprogramowania.

Podstawowymi mechanizmami dziatajagcymi w tle s3 nastepujace algorytmy
uruchamiane automatycznie przez harmonogram zadan systemu GNU/Linux:

* co pig¢tnascie minut nastepuje wywotanie wszystkich funkcji stuzacych do zbierania
danych,

* rowniez co 15 minut ale poczawszy od pigtej minuty kazdej godziny, rozpoczyna
dzialanie funkcja konwertujaca zapisane w lokalnej bazie danych informacje
z poprzedniego punktu, do dokumentéw w formacie JSON lub CSV. Umozliwia ona
szybszy dostep do znacznej liczby rekordow bez nadmiernego obcigzania procesora
1 moze by¢ udostepniona na serwerze WWW,

* 7z takim samym interwatem ale poczawszy od dziesiagtej minuty kazdej godziny,
aktywowane sa funkcje odpowiadajace za wygenerowanie prognoz:

© zapotrzebowania na ciepto,

o zapotrzebowania na paliwo gazowe w zrodle,

o rozszerzonych danych meteorologicznych,

© ceny energii elektrycznej oraz paliwa gazowego,

oraz ich przeslanie wyzej na strong¢ internetowa http://dawid.czajor.com.pl/phd. Za te
dzialania  odpowiadaja  instrukcje zawarte w  plikach forecast.ipynb oraz
heat_load_prediction.ipynb.

Prezentacja powyzszych danych w aplikacji jest podzielona na nastgpujace sekcje:

* dane aktualne (Rys. 11.1) — parametry techniczne elektrocieptowni wraz z informacja
0 rzeczywistej oraz prognozowanej cenie paliwa gazowego w kolejnym dniu,
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Dane aktualne
Alktualizacja |2D25—03—31 23:45:02
Prognozowana cena gazu ziemnego 184.09 [ztMWh]
Jutrzejsza rzeczywista cena gazu ziemnego (18385 [zEMWh]
Dzisiejsza rozliczeniowa cena gazu ziemnego (18437 [zEMWh]
Generacja Wartosé
Moc elektryczna GPZ 0.74 MW
Moc cieplna 4.870 MW
Parametry EC Wartos¢
Zadana temperatura zasilania 789°C
Rzeczywista temperatura zasilania 75.5°C
Rzeczywista temperatura powrotu 44 4 °C
Natezenie przeplywu 1384 m>h
Temperatura zewnetrzna 2.1°C
Parametry urzadzein Wartosé
Silnik nr 1 - moc czynna 0 kWe
Silnik nr 2 - moc czynna 1202 kWe
Silnik nr 3 - moc czynna 0 kWe
Silnik nr 1 - moc cieplna 0 MWt
Silnik nr 2 - moc cieplna 1.28 MWt
Silnik nr 3 - moc cieplna 0 MWt
Silnik nr 1 - zuzycie gazu 0m*/h
Silnik nr 2 - zuzycie gazu 277.38 m3/h
Silnik nr 3 - zuzycie gazu 0 m*h
Silnik nr 1 - temperatura spalin 209°C
Silnik nr 2 - temperatura spalin 133.8°C
Silnik nr 3 - temperatura spalin 16.9 °C
Kociol nr 1 - moc cieplna 3.87 MWt
Kociol nr 2 - moc cieplna 0 MWt
Kociot nr 3 - moc cieplna 0 MWt
Kociol nr 1 - zuzycie gazu 407.94 m3/h
|Kocio% nr 2 - zuZycie gazu |0 mh
|Koci0} ar 3 - zuZycie gazu |0 m3/h

Rys. 11.1. Aktualne dane elektrocieptowni prezentowane na stronie internetowe;j aplikacji.

* dane prognozowane (Tabela 11.1) — na ktore sktadaja sig:
o dobowa sprzedaz ciepta przez odbiorcow koncowych,
o dobowa prognoza oraz rzeczywista produkcja ciepta w Zrddle,
o dobowa prognoza oraz rzeczywiste zuzycie paliwa gazowego,

o godzinowa prognoza oraz rzeczywista warto$¢ ceny energii elektryczne;.
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Tabela 11.1. Prognozowane dane elektrocieptowni prezentowane na stronie internetowej aplikacji.

Prognoza Sprzedaz | Prognoza
produkcji | Rzeczywista e . p g . Rzeczywiste . .
. . Roznica | ciepla do zuzycia .. Roéznica
Data ciepla produkcja . zuzycie gazu
rédle | ciepla [GJ] [%] | odbiorcow | gazu [MWh] %]
W P [GJ] [MWh]
[GJ]

1] 2] [3] [4] [5] [6] (7] 8]
2025-03-25 320 339 -5,60 229 145 159,2 -8,92
2025-03-26 338 326 3,68 247 152 148,7 2,22
2025-03-27 337 353 -4,53 248 164 172,2 -4,76
2025-03-28 327 317 3,15 239 147 149,5 -1,67
2025-03-29 330 306 7,84 239 148 145,5 1,72
2025-03-30 328 320 2,50 237 146 146,8 -0,54
2025-03-31 359 335 7,16 278 160 155,3 3,03
2025-04-01 352 347 1,44 261 157 157,1 -0,06

236 108,5
2025-04-02 321 (do godz. 17:00) 36,02 225 132 (do godz. 17:00) 21,66
2025-04-03 302 - - 205 118 - -
2025-04-04 328 - - 232 136 - -
2025-04-05 355 - - 261 151 - -
2025-04-06 349 - - 254 148 - -
2025-04-07 348 - - 255 147 - -

Dane dotyczace prognozowanej produkcji ciepta moga by¢ wyznacznikiem dla operatora
w zakresie sterowania mocg cieplng urzadzen wytworczych, jak rowniez umozliwi¢
raportowanie zuzycia paliwa gazowego w ujeciu dobowym.
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11.4. Moduty wykonawcze.

Na podstawie generowanych prognoz opracowanych zostato kilka mechanizmow, ktore
maja na celu automatyzowac proces zarzadzania elektrocieptownig kogeneracyjna tj.:

1. codzienne raportowanie prognozowanego zapotrzebowania na paliwo gazowe
przesytane na adres poczty elektronicznej dostawcy gazu,

2. codzienne raportowanie do operatora w zakresie czasu pracy uktadu kogeneracyjnego
w celu wyprodukowania prognozowanej ilosci ciepla (tryb pracy w priorytecie
produkcji ciepta),

3. cogodzinne raportowanie do operatora w zakresie pracy ukladu kogeneracyjnego przy
satysfakcjonujacej relacji ceny energii elektrycznej w stosunku do ceny paliwa
gazowego (tryb pracy w priorytecie produkcji energii elektrycznej).

Pierwsze dwa moduty zostaly opisane w czgSci wdrozeniowej punktow dotyczacych
prognozowania zapotrzebowania na ciepto oraz paliwa gazowego w zrodle. Trzeci modut jest
przykladem sterowania opartego gtownie na produkcji energii elektrycznej. Wymaga on
ustalenia kryterium pracy w tym trybie tj. minimalnego wskaznika relacji prognozowanej
ceny energii elektrycznej w stosunku do prognozowanej ceny paliwa gazowego.
W opracowanym systemie wskaznik ten ustalono na warto$¢ 2,5. W zaleznos$ci od wartosci,
algorytm sprawdza czy w danej godzinie prognozy relacja jest wigksza czy mniejsza. Wicksza
warto$¢ jest rOwnoznaczna z wyslaniem sygnatu do zataczenia silnikow gazowych, mniejsza
do ich zatrzymania. Powyzsza informacja przekazywana jest operatorowi w formie graficznej
(Rys. 11.2) oraz za pomoca wiadomosci na telefon jak réwniez z wykorzystaniem poczty
elektronicznej. Zawiera ona informacje¢ na jak dtugo oraz ile generatoréw nalezy uruchomic.
Maksymalny czas pracy tych urzadzen bedzie limitowany iloScig ciepta jaka nalezy
dostarczy¢ do uktadu cieptowniczego, co wynika z prognozy zapotrzebowania na ciepto dla
zrodta.
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Rys. 11.2. Zaplanowany harmonogram pracy silnikow kogeneracyjnych wygenerowany przez
opracowany system.

Kolumny w kolorze zielonym przedstawiaja godziny, w ktérych powinna by¢ realizowana
produkcja energii elektrycznej. Natomiast kolorem z6ttym zaznaczono godziny, w ktorych
relacja cen stanowi 85 % zatozonego wskaznika. Praca w tych godzinach pozostaje do decyzji
operatora. Opracowany automatyczny mechanizm bedzie komunikowat zadanie pracy uktadu
kogeneracyjnego wytacznie w okresach zaznaczonych kolorem zielonym.

Dla tak zdefiniowanych zatozen uruchomiony zostat algorytm, ktdry przeanalizowat pierwszy
kwartat 2025 roku. Wykorzystujac prognozowane ceny energii elektrycznej w stosunku do
prognozowanej ceny paliwa gazowego, okreslit godziny w ktorych nalezalo pracowac
uktadem kogeneracyjnym. Dane te zostaly zsumowane w ujeciu miesigcznym i poroOwnane
z warto$ciami rzeczywistymi, co zostato przedstawione w Tabela 11.2.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

Tabela 11.2. Poréwnanie rzeczywistego czasu pracy ukladu kogeneracyjnego z

harrnonogramem wygenerowanym przez system.

zaplanowanym

Teoretyczny czas pracy Udzial

Rzeczywisty czas ukladu kogeneracyjnego Réznica procentowy

pracy ukladu przy wykorzystaniu (31-12D ([4]/12]*100)
Miesiac i rok | kogeneracyjnego [h] | opracowanego narzedzia [h] [h] [%o]
(1] 2] 3] [4] 5]
styczen 2025 794 1187 393 49
luty 2025 772 1159 387 50
marzec 2025 774 1224 450 58
Lacznie 2252 3570 1318 59

Efektem dziatania algorytmu, jest prognozowana czestsza praca silnikow gazowych o ponad
1 300 godzin w catym analizowanym okresie. Stanowi to prawie 60 % rzeczywistego czasu
ich pracy. Tak duzy wolumen bedzie miat pozytywny wplyw zaré6wno na wynik finansowy
przedsigbiorstwa, jak rowniez zwigkszenie udzialu ciepta z kogeneracji w systemie
cieplowniczym.

11.5. Uproszczona analiza finansowa.

W celu zaprezentowania wpltywu dodatkowych godzin pracy silnikow gazowych na
wynik finansowy przedsigbiorstwa, konieczne jest podjecie nastgpujacych zatozen:

* koszt zakupu gazu przyjeto w kwocie 241 z/MWh. Sktada si¢ na nig $rednia cena
gazu na Towarowe]j Gieldzie Energii w pierwszym kwartale 2025 r. (219 zZ/MWh)

powiekszona o 10 % marze¢ przedsiebiorstwa dostarczajacego paliwo,

* przychéd ze sprzedazy energii cieplnej bedzie rozliczony wg Srednich kwot
obowigzujacych dla zrédet opalanych paliwem gazowym w 2024 r. (wg raportu
Prezesa URE [128]) tj. 144,18 zl/GJ co odpowiada wartosci 519,05 zZt/MWh,

* przychéd ze sprzedazy energii elektrycznej bedzie przeliczany na podstawie
rzeczywistych cen na Rynku Bilansujagcym obowigzujacych w godzinach, w ktorych
algorytm podjat decyzje o uruchomieniu generacji,

* koszt serwisu agregatow kogeneracyjnych bedzie odniesiony do godziny pracy
jednostki i ustalony zostat na kwotg 50 zt/h.
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e praca silnikow wysterowana byla na maksymalng warto$¢ generowanej mocy
elektrycznej, a ogdlna sprawnos¢ uktadu wynosita 85 %.

W Tabela 11.3 przedstawiono uproszczony wynik finansowy przedsiebiorstwa przed
wdrozeniem algorytmu. Elektrocieptownia pracowata przez caty okres w podstawie jednym
silnikiem gazowym, natomiast w okreslonych godzinach uruchamiane byty recznie przez
operatora dodatkowe agregaty. Brakujaca ilo$¢ ciepla, w celu utrzymania odpowiednich
parametrOw pracy sieci cieplowniczej byla generowana w kottach gazowych. W tym
scenariuszu wynik finansowy przedsigbiorstwa wyniost niewiele ponad 1 milion ztotych.

Tabela 11.3. Uproszczony wynik finansowy przedsigbiorstwa przed wdrozeniem algorytmu.

Rzeczywisty czas Przychéd ze
pracy ukladu Koszt sprzedazy Wynik
Miesigc | kogeneracyjnego | serwisu | Koszt paliwa | Przychod energii finansowy [z1]
i rok [h] [zH] gazowego [zl] | zciepla [zl] | elektrycznej [zl] (6+5-4-3)
1 2] 3] [4] [5] [6] (7]
styczen
2025 794 39700 574 062 494 551 461 155 341 944
luty 2025 772 38 600 558 156 480 848 517 858 401 950
marzec
2025 774 38 700 559 602 482 094 377 093 260 884
Lacznie 2252 112 600 1628 196 1402 681 1356 106 1017 990

Zaktadajac prace uktadu w oparciu o algorytm, mozliwe byto wygenerowanie wigkszej ilosci
energii cieplnej oraz elektrycznej przy niezmiennych kosztach statych obstugi catego obiektu.
W tym scenariuszu elektrocieplownia rowniez pracowala w podstawie jednym silnikiem
gazowym, natomiast w okreslonych przez algorytm godzinach byly uruchamiane dodatkowe
agregaty. Dla takiego rozwigzania wynik finansowy byt wigkszy o ponad 620 tys. ztotych

i umozliwit wprowadzenie do sieci cieplnej dodatkowo prawie 5 700 GJ ciepta. Wyniki
zostaly zaprezentowane w Tabela 11.4.
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Tabela 11.4. Uproszczony wynik finansowy przedsigbiorstwa po wdrozeniu algorytmu.

Teoretyczny czas pracy
ukladu kogeneracyjnego Koszt Przychéd ze Wynik
przy wykorzystaniu Koszt paliwa sprzedazy finansowy
Miesigc | opracowanego narzedzia | serwisu | gazowego | Przychod energii [z}]
i rok [h] [zh] [zh] z ciepla [z}] | elektrycznej [zl] | (6+5-4-3)
(1] 2] 131 [4] [5] [6] [7]
styczeh
2025 1187 59 350 858 201 739 335 735350 557 134
luty
2025 1159 57950 837957 721 895 795 444 621 432
marzec
2025 1224 61 200 884 952 762 381 646 577 462 805
Lacznie 3570 178500 | 2581110 | 2223610 2177371 1 641 371

Jak zostalo przedstawione powyzej, stosowanie algorytmu wplyneto pozytywnie zar6wno na
kwestie finansowe dziatalno$ci gospodarczej jak i zwigkszenie udzialu ciepta z kogeneracji.
Moze to przyczyni¢ si¢ dodatkowo do uzyskania lub utrzymania statusu sieci efektywnej
energetycznie.

Tabela 11.5. Poréwnanie ceny sprzedazy energii elektrycznej na Rynek Bilansujacy z wykorzystaniem
sterowania rgcznego oraz automatycznego.

Cena sprzedazy energii elektrycznej netto na Rynku Bilansujacym Roznica
iesi zZt/MWh
Mieslae [ ] (3-2)/2+100
i rok
sterowanie reczne sterowanie automatyczne [%]
1] 2] 3] [4]
styczen 2025 484 516 6,66
luty 2025 559 572 2,31
marzec 2025 406 440 8,43
Srednia 483 509 5,38
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Sprowadzajac powyzsze wyliczenia do jednego wspodlnego mianownika jakim jest cena
energii elektrycznej wyrazona z zlotych za megawatogodzing, przedstawiono ich warto$ci
w kolumnie 2 oraz 3 w Tabela 11.5. Roéznica na korzys¢ sterowania z wykorzystaniem
algorytmu w catym kwartale 2025 roku wynosita 5,38 %. Wynikata ona z tego, ze algorytm
trafnie przewidzial wysokie ceny energii elektrycznej (powyzej zalozonego wspolczynnika
relacji do ceny paliwa gazowego) 1 wygenerowal sygnal zadania pracy uktadu
kogeneracyjnego.

11.6. Wizualizacja prognozy parametrow.

Modele sieci neuronowej, ktore zostalty wybrane na podstawie opracowanej metody
walidacyjnej, wdrozono do stosowania w aplikacji od 1. marca 2025 r. Algorytmy na biezaco
odczytuja parametry pracy zrodta, warunki meteorologiczne oraz uwarunkowania
ekonomiczne. Na tej podstawie prognozuja parametry, ktore przedstawione zostaty na
wykresach:

* rzeczywistej i prognozowanej generacji ciepta w zrodle Rys. 11.10,
* rzeczywistego 1 prognozowanego zuzycia paliwa gazowego w zrodle Rys. 11.10,

* rzeczywistej 1 prognozowanej ceny paliwa gazowego na Towarowej Gietdzie Energii
Rys. 11.11,

* rzeczywistej 1 prognozowanej ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujagcym Rys.
11.12.

W przypadku niektdrych rysunkéw brakuje prognozowanych wartosci na wykresach. Jest to
konsekwencja btedéw komunikacyjnych pomigdzy serwerem danych w elektrocieptowni lub
awarig ushugi dostarczajacej informacje o parametrach pracy Krajowego Systemu
Elektroenergetycznego.
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- Rzeczywista generacja ciepta w zrédle [GJ]

== Prognoza generacji ciepta w zrédle [GJ]

= Prognoza zuzycia paliwa gazowego w zrédle [MWNh]
Rzeczywiste zuzycie gazu w zrodle [MWh]

Warto$¢ parametru [-]

Data [-]

Rys. 11.10. Poréwnanie prognozowanej i rzeczywistej produkcji ciepta oraz zuzycia paliwa
gazowego w zrddle.

- RzeCzywista cena paliwa gazowego [zZ/MWh]
Prognozowana cena paliwa gazowego na najblizszy dzieh [zZ/MWh]

Ceny paliwa gazowego [z/MWh]
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Rys. 11.11. Poréwnanie prognozowanej i rzeczywistej ceny paliwa gazowego na Towarowej
Gieldzie Energii.
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== Prognozowana cena energii elektrycznej [z{/ MWNh]
Rzeczywista cena energii elektrycznej [z{/MWh]

1500

1000 | |

500

-500

Cena energii elektrycznej [z/MWh]

-1000

Data [-]

Rys. 11.12. Porownanie rzeczywistej i prognozowanej ceny energii elektrycznej na Rynku
Bilansujacym.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

12. Podsumowanie, wnioski i uwagi koncowe.
12.1. Weryfikacja postawionej tezy.

W niniejszej rozprawie przedstawiono mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych w systemie cieptowniczym, na ktory sktada si¢ zrodlo ciepta wykorzystujace
gazowe silniki kogeneracyjne, kotly wodne oraz sie¢ cieplna wraz z przylaczonymi
odbiorcami. Zaprezentowano podejscie holistyczne dla calego systemu prognozujac
zapotrzebowania na moc cieplng poczawszy od odbiorcow koncowych, przez zrédlo ciepta,
a konczac na zapotrzebowaniu na paliwo gazowe. Dodatkowo podj¢to probe wyznaczania
ceny energii elektrycznej oraz paliwa gazowego na Rynku Bilansujacym oraz Towarowej
Gieldzie Energii.

Poczynione dziatania mialy na celu udowodnienie przyjetej tezy: Istnieje mozliwosé
wykorzystania sztucznych sieci neuronowych na cele prognozy: zapotrzebowania na cieplo,
ceny energii elektrycznej oraz ceny paliwa gazowego, z akceptowalng doktadnosciq, dla
istniejgcego systemu cieptowniczego zasilanego z kogeneracyjnej elektrocieptowni gazowej.

Caly proces przebiegal z uwzglednieniem okreslonych wczesniej zadan badawczych:
* opracowania koncepcji rejestracji danych pomiarowych,
* stworzenia architektury sztucznej sieci neuronowe;j,
* wykorzystania zebranych danych pomiarowych na cele wytrenowania modelu
predykc;ji,
+ analizy doktadnos$ci modeli predykcyjnych.

W kazdym z elementow systemu okreslone zostaty réwniez granice akceptowalnosci, ktore
kwalifikowaly wygenerowane architektury do ich zastosowania w konkretnym rozwigzaniu.
Zaprezentowano mozliwosci uzyskania danych dotyczacych funkcjonowania rynku
energetycznego w Polsce 1 ich wykorzystanie w procesie trenowania sieci neuronowej.
Réwnoczesnie wygenerowane zostaty rozne struktury sieci neuronowej, ktore miaty postuzy¢
rozwigzaniu danego problemu. Zakres zmiennych w ich tworzeniu uwzgledniat kilka
podstawowych parametrow tj.:

* liczbe warstw,

* liczbg sztucznych neuronow,

* typ funkcji aktywacji,

* czestotliwos¢ aktualizacji wag,

* szybko$¢ uczenia.
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Kazdy z 12 147 modeli zostal oceniony na podstawie przyjetej metody walidacyjnej
i przyjetego kryterium kwalifikacji. Opracowana metoda uwzgledniala zar6wno regulacje
prawne dotyczace funkcjonowania systemow cieptowniczych i elektroenergetycznych, jak
rowniez wykorzystywata tzw. podejscie naiwne. Polega ono na przyjeciu historycznej
wartos$ci rzeczywistej jako prognozowanej. Niezaleznie od poruszanego zagadnienia mozliwe
bylo wykorzystanie co najmniej kilku architektur sieci neuronowej, ktore potrafity
prognozowac dany parametr z akceptowalng doktadnoscia.

Efektem koncowym bylo wdrozenie autorskiego systemu do wspomagania procesu
decyzyjnego w zakresie pracy ukladu kogeneracyjnego jak i automatycznego raportowania
parametréw eksploatacyjnych systemu. Wybrane modele sieci neuronowej zostaty
zaimplementowane w aplikacji napisanej w jezyku Python i umozliwialy generowanie
prognoz dla istniejgcego systemu cieplowniczego. Na tej podstawie zasymulowano prace
uktadu kogeneracyjnego z wykorzystaniem algorytmu, ktory w analizowanym okresie
przyczynitby sie¢ do wygenerowania wigkszego przychodu z tytutu sprzedazy energii cieplnej
oraz elektrycznej w poréwnaniu do rzeczywistosci.

Na postawione w punkcie 1.2 pytania badawcze mozna odpowiedzie¢ nastepujaco:

» tak, sieci neuronowe mozna wykorzysta¢ do prognozowania parametrow parametrow
funkcjonowania systemu cieplowniczego, w tym:

o zapotrzebowania na ciepto po stronie odbiorcow,

© wymaganej generacji na cieplo w zrodle,

o zapotrzebowania na paliwo gazowe do urzadzen wytworczych,

© prognozowania ceny energii elektrycznej oraz paliwa gazowego na rynku energii,

* struktura sieci neuronowej ma duzy wptyw na doktadno$¢ prognozowania oraz czas
wykonywania obliczen. Przedstawiono, ze przy rozwigzywaniu nieskomplikowanych
problemoéw rozbudowana jej struktura nie przynosi poprawy doktadnosci predykcji.
Zaproponowano stosowanie metody polegajacej na wykorzystywaniu jak najmniej
skomplikowanych modeli. Wptywa to zar6wno na uniknigcie zjawiska przeuczenia
sieci neuronowej jak rowniez na przyspieszenie procesu trenowania,

* tak, mozliwe jest sterowanie zrddlem ciepta w oparciu o prognozowane dane
wygenerowane przez sztuczne sieci neuronowe. Opracowana aplikacja generuje
sygnaly, na ktérych mozna oprze¢ zaréwno rozkazy zatgczania poszczegodlnych
urzagdzen wytworczych uwzgledniajgc aktualne parametry techniczne 1 warunki
ekonomiczne. Rownoczesnie umozliwia zadawanie odpowiedniej mocy kottow
1 silnikéw gazowych, wynikajacych z aktualnych potrzeb odbiorcow. Do pelnej
implementacji konieczna jest modyfikacja istniejagcego systemu kontroli i nadzoru
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pracy elektrocieptowni w celu zastosowania nowych procedur automatycznego
sterowania zrodiem.

Majac na uwadze powyzsze udowodniono, ze mozna wykorzystywac sieci neuronowe
w systemie cieptowniczym. Metoda ta posiada bardzo duze mozliwosci, ktore wraz
z aktualizacjg bibliotek programistycznych oraz ewolucji systemow komputerowych, beda
zyskiwaly szersze zainteresowanie oraz wigksza czgstotliwos¢ wdrozen w automatyzacji
procesOw sterowania elektrocieptownia.

12.2. Dyskusja wynikow pracy.

Opracowana metoda umozliwia kompleksowe prognozowanie parametréw zwigzanych
z funkcjonowaniem systemu cieplowniczego zasilanego z elektrocieptowni opartej o kotty
wodne oraz agregaty kogeneracyjne opalane gazem ziemnym. W Tabela 12.1 przedstawiono
osiggane dokladnosci wybranych modeli do prognozowania parametréw w opracowanych
zastosowaniach. Zestawiono je ze zdefiniowanymi progami akceptowalnej doktadnosci.
W kazdym z nich udato si¢ spetni¢ warunek minimalnej doktadnosci. Udowodniono réwniez,
ze wykorzystanie sieci neuronowych moze by¢ bardziej precyzyjne i uwzgledniaé o wiele
wiecej czynnikow zewnetrznych w porownaniu do tzw. metody naiwnej. Osiggnigcie takich
wynikow bylo mozliwe pomimo ograniczen wynikajacych z:

* doktadnos$ci pomiaréw budynkéw, ktore opieraly si¢ na pomiarach wykonanych przy
uzyciu map internetowych,

* braku danych o podpiwniczeniu budynku oraz informacji czy jest on w zabudowie
szeregowej czy wielorodzinne;,

* braku informacji o konstrukcji przegrod zewngtrznych jak rowniez stosunku
przeszklen do powierzchni $cian,

* nieuwzglednionego wptywu typu budynku na zuzycie energii.

Tabela 12.1. Zestawienie doktadnosci opracowanych metod do prognozowania parametrow
w systemie cieptowniczym.

Minimalna Osiagnieta
L. p. Zastosowanie akceptowalna | dokladnos¢ [%]
dokladnosé [%]

1 |Prognozowanie zapotrzebowania na ciepto u odbiorcy koncowego 90,00 92,02
na cele centralnego ogrzewania

2 | Prognozowanie zapotrzebowania na ciepto u odbiorcy koncowego 90,00 94,66
na cele cieplej wody uzytkowej
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Minimalna Osiagnieta
L. p. Zastosowanie akceptowalna | dokladnos¢ [%]
dokladnosé [%]

3 |Prognozowanie zapotrzebowania na ciepto w zrodle 90,00 93,69
4 | Prognozowanie zapotrzebowania na paliwo gazowe dla zrodta 90,00 97,76
5 |Rozszerzona prognozy pogody 60,66 69,16
6 |Prognoza ceny energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym na 73,74 77,08

najblizsze 12 godzin

7 | Prognoza ceny paliwa gazowego na najblizszy dzien 95,22 98,46

W  przypadku prognozy ceny paliwa gazowego udowodniono, ze prognozowanie
krétkoterminowe (kilkudniowe) moze by¢ satysfakcjonujgce z punktu eksploatacji zrodta
ciepta. W dlugoterminowym horyzoncie (kilkadziesigt dni) stwierdzono, ze doktadnos¢
prognozy przekracza akceptowalny prog.

W Tabela 12.2 zaprezentowano strukture kazdego modelu sztucznej sieci neuronowej, ktora
zostata wybrana do wygenerowania prognoz w danym przypadku. Oprécz nazwy modelu,
w ostatniej kolumnie opisana zostala kazda jej warstwa wraz z podstawowymi parametrami
konfiguracyjnymi.

Tabela 12.2. Zestawienie modeli sieci neuronowej, ktore zostaly wybrane do prognozy
w analizowanym zastosowaniu.

L. p. Zastosowanie Wybrany model Struktura
1 | Prognozowanie S1elul280.1 * 64 neurondw w pierwszej warstwie gestej
zapotrzebowania na z funkcja aktywacji ELU,

ciepto u odbiorcy

! * 32 neurony w drugiej warstwie gestej z funkcja
koncowego na cele

aktywacji ELU,

centralnego

ogrzewania * 16 neurondéw w trzeciej warstwie gestej
z funkcja aktywacji ELU,

* 8 neurondéw w czwartej warstwie gestej
z funkcja aktywacji ELU,

* wielko$¢ probek (batch_size) ustawiona na 128,

*  szybko$¢ uczenia wynosita 0,1.
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L.p Zastosowanie Wybrany model Struktura
2 | Prognozowanie 5 2 leaky relu 64 0.1 128 neuronow w pierwszej warstwie gestej
zapotrzebowania na z funkcja aktywacji Leaky ReLU,
lileP{O v odb1orcyl 64 neurondéw w pierwszej warstwie gestej
oncowego na cele z funkcja aktywacji Leaky ReLU,
cieptej wody
uzytkowej 32 neurony w drugiej warstwie gestej z funkcja
aktywacji Leaky ReLU,
16 neurondéw w trzeciej warstwie gestej
z funkcja aktywacji Leaky ReLU,
8 neurondw w czwartej warstwie gestej
z funkcja aktywacji Leaky ReLU,
wielko$¢ probek (batch_size) ustawiona na 64,
szybkos¢ uczenia wynosita 0,1.
3 |Prognozowanie 2 1elul280.1 posiada jedna warstwe gesta z 64 neuronami
zapotrzebowania na z funkcja aktywacji ELU,
cieplo w Zrédle wielko$¢ probek (batch_size) ustawiona na 128,
szybkos¢ uczenia wynosita 0,1
liczba wag sieci do przeliczenia wynosita 257.
4 | Prognozowanie 21 gelu 64 0.1 jedna warstwa gesta zawierajaca 64 neurony
zapotrzebowania na z funkcja aktywacji GELU,
I,) a}lWO gazowe dla wielko$¢ probek ustawiona na 64,
zrodta
szybkos¢ uczenia wynosita 0,1,
liczba wag sieci do przeliczenia wynosita 321.
5 |Rozszerzona 7440 744 64 12 do prognozy parametrow na najblizsze 744
prognozy pogody godziny nalezy wprowadzi¢ do modelu

informacje¢ o poprzednich 7440 godzinach dla
wszystkich danych meteorologicznych,

liczba neuronéw w warstwie LSTM wynoszgca
64,

wielko$¢ probek (batch_size) ustawiony na 12,

funkcja aktywacji ustawiona domyslnie na
tangens hiperboliczny,

szybkos¢ uczenia si¢ ustawiona domyslnie na
0,001,

liczba wag sieci odpowiadajaca liczbie potaczen
rowna 502 800.
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

L. p. Zastosowanie Wybrany model Struktura
6 |Prognoza ceny energii 48 12 24 24 * 48 godzin danych historycznych na wejsciu do
elektrycznej na Rynku modelu,
Bllaqsujqcym na 12 *  liczba neuronéw w jednej warstwie LSTM
godzin
wynoszaca 24,
*  wielko$¢ probek analizowanych jednoczesnie
przy kazdej epoce ustawiona na 24,
»  funkcja aktywacji ustawiona domy$lnie na
tangens hiperboliczny,
*  szybkos¢ uczenia ustawiona domyslnie na
0,001,
* liczba wag odpowiadajaca liczbie polaczen
pomiedzy neuronami réwna 189 360.
7 |Prognoza ceny paliwa 21322 * dane zrodlowe oparte sg na wariancie nr 1 tzn.
gazowego na oprocz danych historycznych ceny paliwa
najblizszy dzien gazowego wprowadzone sg do modelu réwniez

informacje o cenie energii elektrycznej wraz
z parametrami technicznymi funkcjonowania
Krajowego Systemu Elektroenergetycznego,

* 32 neurony w jednej warstwie LSTM,
*  wielko$¢ partii (batch_size) wynoszacy 2,

*  szybko$¢ uczenia ustawiona domyslnie na
0,001,

»  funkcja aktywacji ustawiona domy$lnie na
tangens hiperboliczny,

* liczba wag odpowiadajaca liczbie potaczen
pomiedzy neuronami réwna 251 024.

W pracy poruszono rowniez aspekt ekonomiczny stosowania tego typu rozwigzania. Jak
wykazano, praca silnikow kogeneracyjnych w trybie automatycznym tj. uruchamianych
bezposrednio przez opracowany algorytm, moze skutkowac zwiekszeniem przychodu dla
przedsigbiorstwa. Wynika to z faktu generowania energii elektrycznej na Rynek Bilansujacy
w godzinach o relatywnie wyzszej cenie od wartosci $redniej dla catlego miesigca. Dla
przeanalizowanego pierwszego kwartatu 2025 roku, $rednia cena sprzedazy energii byta
wieksza o 5,38 % (w zakresie od 2,31 % dla lutego do 8,43 % dla marca) w poréwnaniu do
sterowania recznego. Polegalo ono na planowaniu pracy ukladu kogeneracyjnego
jednorazowo na poczatku kazdego dnia, w przeciwienstwie do rozwigzania automatycznego,
ktore analizowato ceny na rynku w sposob ciagly co 15 minut.
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Bardzo istotnie jest odpowiednie przygotowanie danych zrodtowych, ktoére sa kluczowe
z punktu osiggniecia zamierzonego celu predykcyjnego. Nawet przy dobrze dobranej
strukturze sieci neuronowej, btad w danych wejsciowych moze mie¢ duzy wptyw na caly
proces. Mowa jest tutaj zar6wno o niewiarygodnosci danych np. wskutek uszkodzenia
czujnika jak réwniez btedow po stronie komunikacyjnych z regulatorem. Istotny jest réwniez
sposOb prezentowania danych dla mechanizmu trenujgcego sie¢ neuronowgq. Nalezy unikaé
sytuacji, w ktorych sugeruje si¢ algorytmowi istotno$¢ jednych parametrow w stosunku do
innych, nawet jesli taka zalezno$¢ rzeczywiscie istnieje. Przeanalizowane architektury sieci
neuronowych wykazywaly bardzo duze zdolnosci do rozwigzywania postawionych
problemow. Stwierdzono jednak, ze nie zawsze wigksza liczba parametrow byla
rébwnoznaczna z osiggni¢ciem lepszej doktadnosci. Rozbudowana przesadnie sie¢ zbyt
dokladnie dopasowywata si¢ do danych treningowych i1 nie potrafita, z akceptowalna
doktadnoscia, prognozowa¢ wynikéw dla nieznanych danych.

Informacja dotyczaca prognozy energii cieplnej jaka nalezy wyprodukowaé w zrodle moze
by¢ tez wykorzystana do sterowania urzadzeniami wytwoérczymi. W klasycznym uktadzie
sterowania obiektem, automatyka dziata w uktadzie nadgznym z regulatorem ze sprz¢zeniem
zwrotnym. Regulator koryguje odchyltke od zadanego parametru dopiero po jej wystapieniu.
Dysponujac informacja o prognozowanym zapotrzebowaniu na moc cieplng mozna
wykorzysta¢ sterowanie predykcyjne (MPC — Model Predictive Control), ktore jest metoda
sterowania systemami dynamicznymi w uktadach regulacji automatycznej. Wszak rozwoj
tych algorytmow byl juz opracowany na poczatku lat 70. XX wieku, to dopiero wdrozenie
w przedsigbiorstwach cyfryzacji ukltadow pomiarowych oraz coraz tatwiejszy dostep do
znacznych mocy obliczeniowych, umozliwia wdrozenie tego typu sterowania do uktadow
cieptowniczych.

Niniejsza praca uzupeinia analize przeprowadzong przez [5], w ktorej autor do
prognozy zapotrzebowania na ciepto dla 16 budynkéw na terenie kampusu Politechniki
Warszawskiej wykorzystat dane z gtownego cieptomierza na potrzeby catego kompleksu. Jak
wykazano, mozliwe jest prognozowanie zapotrzebowania na ciepto na cele centralnego
ogrzewania oraz cieptej wody uzytkowej dla kazdego budynku indywidualnie, a nastepnie
opracowanie modelu, ktéry bedzie prognozowat catkowite zapotrzebowanie na ciepto. Takie
podejscie generuje wigksza ilos¢ danych o systemie cieptowniczym, ktére moga by¢
przedmiotem dalszych analiz.

Opracowane w niniejszej pracy modele stluzace do prognozy zapotrzebowania na ciepto dla
budynkéw moglyby by¢ Zrédlem informacji w opracowaniu [11], w ktorym autor do
predykcji ciepla wykorzystal symulator danych. W tym samym artykule poruszana jest
kwestia wysokiego kosztu oprogramowania do walidacji modelu sieci neuronowej. Jak
wykazano, mozliwe jest wykorzystanie otwartego jezyka programowania do opracowania
metody oceny jakosci predykcji.
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Wyniki pracy moga uzupehi¢ wnioski publikacji [17], [18], w ktérych autorzy buduja modele
sztucznej sieci neuronowej wylacznie w oparciu o dane z budynkéw, ktore sa wyposazone
wmoduty do =zdalnej komunikacji. Jak udowodniono, mozna zbudowa¢ model
o akceptowalnej doktadnosci na podstawie 40 % odbiorcow przylaczonych do sieci
1 prognozowac zapotrzebowanie dla pozostaltej liczby budynkow.

Prognozowanie ceny energii elektrycznej podjeli réwniez w swoim artykule [24]. Zajmowali
si¢ oni predykcja na najblizsze 24 godziny. Ich analiz¢ mozna uzupetni¢ uzyskanymi
wynikami 1 mozliwos$cig prognozy ceny energii elektrycznej z godzinowym horyzontem.
Dzigki temu mozliwe jest wygenerowanie wigkszego zysku ze sprzedazy energii elektrycznej
na Rynek Bilansujacy w stosunku do Rynku Dnia Nastepnego.

W artykule [28] autorzy wykorzystuja sztuczne sieci neuronowe do prognozowania
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng zuzywang na potrzeby klimatyzacji, wentylacji oraz
ogrzewania budynkow. Opracowany w publikacji model, wymaga zdefiniowania grubosci
przegrdd zewnetrznych oraz wspdtczynnikow przenikania ciepta w celu uzyskania prognozy.
Jak zostalo udowodnione w niniejszej rozprawie, mozliwe jest wykorzystanie rocznego
zuzycia energii dla danego budynku jako substytut parametru okreslajacego konstrukcje
przegrody budowlane;.

Podobne wnioski zwigzane z mozliwoscig zwigkszenia efektywnosci energetycznej sieci
cieptowniczej przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych sformutowali autorzy
publikacji [33]. Wyniki ich analizy, do ktorej wykorzystali komercyjne oprogramowanie
TRANSY'S, moga by¢ uzupelnione o wnioski z niniejszej rozprawy, w ktorej skorzystano
z og6lnodostepnych bibliotek programistycznych do opracowania modeli predykcyjnych
zwigzanych z funkcjonowaniem systeméw cieplowniczych.

12.3. Wnioski.

Systemy sterowania zrédtami wytwérczymi oparte na sztucznych sieciach
neuronowych beda coraz cze$ciej implementowane w istniejacych oraz nowych obiektach
dostarczajacych ciepto do sieci cieptowniczych. Z tego powodu przy projektowaniu tego typu
rozwigzan warto wzig¢ pod uwage nastepujace wnioski z niniejszej pracy:

* przy prognozowaniu parametrow zwigzanych z funkcjonowaniem systemu
cieptowniczego zasilanego z gazowej elektrocieptlowni, przy zachowaniu
akceptowalnej doktadnosci, wystarczy wykorzystanie sieci neuronowej z maksymalng
liczbg warstw rowng 5 i rozktadem liczby neurondéw w kazdej z nich w liczbie od 8 do
maksymalnie 128,

* do wytrenowania modelu prognozujacego godzinowe zapotrzebowanie na moc cieplng
budynku przytaczonego do sieci cieplnej, na cele centralnego ogrzewania oraz cieplej
wody uzytkowej, wystarczy wprowadzi¢ dane z ostatniego roku aby uzyskac prognoze
z akceptowalng doktadnoscia,
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» akceptowalna dokladno$¢ modeli prognozujacych zapotrzebowanie na ciepto oraz
paliwo gazowe, zgodnie z opracowang metoda, musi wynosi¢ co najmniej 90 %
w celu unikniecia konsekwencji finansowych prowadzenia dziatalnosci cieptowniczej,

* model generujacy dane o zapotrzebowaniu na moc cieplng na cele centralnego
ogrzewania oraz ciepla wode uzytkowa dla budynku, powinien by¢ wytrenowany na
danych Zrédlowych z co najmniej 40 % wszystkich obiektow przytaczonych do sieci
cieplnej w celu osiggnigcia akceptowalnej doktadnosci,

* modele prognozujace cene energii elektrycznej oraz paliwa gazowego, wytrenowane
na parametrach wejsciowych uwzgledniajacych wylacznie dane techniczne
1 handlowe, nie s3 w stanie uzyska¢ akceptowalnej doktadno$ci w horyzoncie
prognozy dluzszym niz:

© 12 godzin dla energii elektrycznej,
© 1 dzien dla paliwa gazowego.
12.4. Propozycje dalszych prac.

W niniejszej pracy zatozono pewne parametry wejsciowe do struktury sieci
neuronowej, ktore byly uwzgledniane przy trenowaniu sieci. Mozliwe, ze c¢zg$¢ z nich nie
stanowita duzego wktadu do zwigkszenia doktadnos$ci prognozy, a jedynie ,,cyfrowy balast”.
Z tego powodu warto bytoby doktadnie przeanalizowa¢ wptyw poszczegolnych parametrow
na doktadnos$¢ predykeji 1 w przypadku ich niewielkiego udziatu, zdecydowac si¢ na ich
pomini¢cie. Skutkiem moze by¢ obnizenie wymagan co do mocy obliczeniowej komputera
przy niezmiennej jakosci prognozy.

Wymaga podkre§lenia, ze do budowy konkretnych architektur sieci neuronowych
wykorzystano wylgcznie kilka typéw warstw, pomimo ich bardzo duzego wyboru. Mozliwe
byloby zatem sprawdzenie jaki wptyw na doktadnos$¢ prognozy miatoby wprowadzenie
jeszcze wigkszego zroznicowania w tym zakresie.

Nalezy rowniez zatozy¢, ze wybrane parametry do trenowania sieci moglyby by¢
rozbudowane o dodatkowe sygnaly, ktore wplynelyby pozytywnie na doktadno$¢ predykcji.
Przyktadem moze by¢ prognoza ceny paliwa gazowego, ktora w dtuzszym horyzoncie nie
spelnia wymaganego progu akceptowalno$ci. Mozliwe, ze wprowadzenie do warstwy
wejsciowe] dodatkowych parametrow opisujacych sytuacje geopolityczng na $wiecie lub
nastrojow inwestorskich na $wiatowych gietdach, przetozyloby si¢ na wzrost doktadnosci.
Zatozenie to wynika z przeprowadzonego eksperymentu w opisywanym zastosowaniu. Jak
zostalo udowodnione, nawet wprowadzenie danych o parametrach meteorologicznych do
modelu prognozujacego ceng paliwa gazowego, moze mie¢ pozytywny wptyw na doktadnos¢.

W trakcie niniejszej pracy Polskie Sieci Elektroenergetyczne, ktore odpowiedzialne sa za
funkcjonowanie Krajowego Systemu Elektroenergetycznego, opracowaty nowy interfejs do

Dawid Czajor — rozprawa doktorska IISiIB PP 2025 156



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w istniejacym systemie cieptowniczym.

przekazywania danych technicznych. Wersja aplikacji, dostgpna na koniec kwietnia 2025 r.,
umozliwia pobranie wigkszej liczby parametréw w stosunku do poprzedniej. W zwigzku
z powyzszym mozliwe byloby zweryfikowanie jaki wptyw na dokladnos¢ predykeji ceny
energii elektrycznej bedzie miato wprowadzenie nowych informacji o funkcjonowaniu KSE.

Nieodzownym elementem funkcjonowania systemow cieptowniczych sg regulacje prawne
opisane w Prawie Energetycznych oraz wydanych na jego podstawie rozporzadzeniach.
Definiuja one maksymalne dopuszczalne odchytki od tabeli regulacyjnej okreslajacej
temperatury zasilania sieci cieplnej. W przypadku opisywanego systemu cieptowniczego,
rezim utrzymywania zadanej temperatury zasilania przy pracy w priorytecie produkcji energii
elektrycznej, moze by¢ trudny do utrzymania. Nadmiar chwilowej generowanej energii
cieplnej wskutek atrakcyjnych warunkéw ekonomicznych na Rynku Bilansujagcym, wymusza
szybka regulacj¢ pozostalych zrodel wytworczych, w celu utrzymania zadanej temperatury
zasilania. Rozsadne w takich sytuacjach wydaje si¢ dopuszczenie przez ustawodawce
wiekszych wahan temperatury sieci cieplnej przy gwarancji utrzymania stabilnej pracy uktadu
oraz zapewnieniu komfortu cieplnego odbiorcéw.

Opisane w niniejszej rozprawie mechanizmy, wydaja si¢ by¢ kluczowe z pozycji sterowania
elektrocieplownia w dzisiejszym porzadku prawno—ekonomicznym. Jednak inne mozliwos$ci
ich implementacji pozostaja w sferze wyobrazni osoby odpowiedzialnej za funkcjonowanie
takiego obiektu. Przy wykorzystaniu odpowiednich $rodkéw technicznych oraz
programistycznych, mozliwe jest wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do analizy
wystagpienia usterki urzadzen wytworczych czy wptywu akumulacji ciepta w sieci cieplnej na
zapotrzebowanie mocy w calym uktadzie.

Niezaleznie od zastosowania nalezy pamigtaé, ze w przeciwienstwie do klasycznej teorii
sterowania, regulator predykcyjny bedzie wykorzystywat dane historyczne jako zrodto swojej
wiedzy o danym procesie. Z tego powodu rozwoj sztucznych sieci neuronowych
wykorzystywanych do sterowania w systemie cieptowniczym musi i§¢ w parze z rozwojem
technik stuzacych do rzetelnej weryfikacji danych zrédtowych.
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