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SKUTECZNOSC PROGNOZOWANIA ZUZYCIA
GAZU Z WYKORZYSTANIEM METOD REGRESJI
I1SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Na podstawie zgromadzonych danych takich jak: temperatura, sita wiatru oraz zu-
zycie gazu w ciggu dnia na przestrzeni dwoch lat okre§lono wptyw czynnikéw at-
mosferycznych na konsumpcje gazu za pomoca regresji wielorakiej, funkcji pote-
gowych oraz funkcji uzytkownika. Wyznaczono wptyw miesiaca oraz dnia ( para-
metr sztuczny) na konsumpcje gazu. Zbudowano modele regresji liniowe, potggo-
wej oraz sztuczne sieci neuronowe stuzace do okreslania zuzycia gazu. Starano si¢
wyznaczy¢ jak najlepszy model regresji i poréwnywano go do modeli sieci neuro-
nowych za pomocg MAPE ( $redni absolutny btad procentowy).

Stowa kluczowe: regresja liniowa, regresja potggowa, parametry sztuczne, sztucz-
ne sieci neuronowe, konsumpcja gazu

1 Wstep

Prognozowanie pracy sieci gazowej, ilo§ci magazynowanego i konsumo-
wanego gazu jest istotna w w procesie zrOwnowazonego rozwoju. Prognozowa-
nie zapewnia odpowiednie planowanie modernizacji sieci gazowych poniewaz
mozna przewidzie¢ w jakim okresie begdzie najwickszy pobdr czyli obciazenie
sieci 1 ttoczni. Podejmowanie decyzji zwigzane z rozwojem systemu dystrybucji
staje si¢ tatwiejsze i szybsze ze wzgledu na posiadane informacj¢ o wielkoSci
zuzycia w przyszto$ci. Dzigki informacja uzyskanym podczas analiz mozna
w tatwy sposob przewidzie¢ ilo$¢ potrzebnego gazu oraz zarzadza¢ system ma-
gazyndw gazu co jest istotne z punktu widzenia bezpieczenstwa energetycznego
kraju.
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2 Prognozowanie zuzycia gazu

Celem pracy jest prognozowanie zuzycia gazu dla 1 miesiagca na podstawie
zgromadzonych danych z 23 miesigcy takich jak: pobdr gazu, temperatura oto-
czenia i sita wiatru. Do prognozowania zuzycia gazu wykorzystane zostang
zmienne sztuczne takie jak dzien tygodnia oraz miesigc. Obliczenia zostaly wy-
konane na programach: Statystica i Gretl..

Mozna zauwazy¢ iz konsumpcja jest silnie zalezna od temperatury. W zi-
mie kiedy spada temperatura to nastgpuje wzrost konsumpcji gazu. (Rysunek 1).
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Rysunek 1 Zuzycie gazu w przeciagu dwoch lat w zaleznosci od temperatury i sity wiatru.
Figure 1 Gas consumption within two years depending on the temperature and wind strength.

2.1 Metody regresji
Regresja to metoda statystyczna polegajaca na badaniu zwigzkéw po-
miedzy danymi i przewidywaniu na tej podstawie nieznanych warto$ci przy
pomocy innych warto$ci[1].

Zatozenia[1-4]:
- Posta¢ modelu jest liniowa-Y=Bx+¢

gdzie:

- parametr
g- zdarzenie losowa
—Macierz x jest znana i nie jest losowa
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Rzad x=k k- liczba parametréw

T>k

gdzie:

k- liczba parametrow

T- liczba obserwacji

Gdy rzad macierzy X nie jest k, to wéwczas det (x'x)=0 i nie istnieje macierz
odwrotna, czyli nie da si¢ oszacowa¢ parametrow.

- Wartos$¢ oczekiwana sktadnika losowego réwna si¢ zero

- Wariancja sktadnia losowego jest stata i réwna si¢ 67

2.1.1 Regresja liniowa
Model liniowy ma nastepujaca wzor ogélny(1)[1-4]:
Posta¢:

Y=0Fp+B #«Xy + P xXat+. . +P=Xy +e lf_"l}

gdzie:

Y- zmienna badana ( ktérej warto$¢ jest objasniana przez model - endogeniczna)
Xj...Xk- zmienne za pomocg ktérych badamy Y

Ba. B1s Bz ... By - parametry modelu ( liczby)

e- sktadnik losowy

W modelu liniowym regresji badano wplyw temperatury i sity wiatru na
konsumpcje gazu (Tabela 1) a nast¢pnie wykorzystano parametry sztuczne (Ta-
bela 2) takie jak miesiac i dzien w celu poprawy jakosci modelu.

Tabela 1 Podsumowanie regresji liniowej bez parametréw sztucznych.
Table 1 Summary linear regression without artificial parameters.

P(z)dsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Zapotrzebowanie m® R=,945 R?= 892 Popraw.
R*=,892
F(2,697)=2874,3 p<0,0000 Btad std. estymacji: 8795E2
N=700 b* Bt. std. b Bt std. t(697) p
W. wolny 6048820 106724,9 56,6768 0,000000
Temperatura [st. C] -0,937984 0,012603 -296427 3982,7 -74,4283 0,000000
Sita wiatru [m/s] 0,037325 0,012603 85557 28887,4 2,9617 0,003163

Ocena szacowania parametrow dla regresji liniowej bez parametréw sztucznych:

- Standardowy blad estymacji = 879500

- Rzeczywiste warto$ci Y réznig si¢ od teoretycznych przecietnie o 879500
co stanowi 23 % S$redniego Y.

- R”*2 =0,89 — wokoto 89,18% catkowitej zmienno$¢ Y zostala wyjasniona
przez oszacowany model.
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Model przyjmuje postac:

Y = 6048620 — 296427 = X; + 85557 + X, (2)
gdzie:

X - temperatura [C]

X,- sita wiatru [m/s]

Tabela 2 Podsumowanie regresji liniowej bez parametréw sztucznych.
Table 2 Summary linear regression without artificial parameters.

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Zapotrzebowanie m*

R=,969 R*=,939 Popraw. R?>=,939

F(8,691)=1336,1 p<0,0000 Blad std. estymacji: 6619E2
N=700 b* Bt. std. b Bt std. %(691) p
W. wolny 5340757 78950,8 67,6467 0,000000
Temperatura [st. C] -0,778101 0,016764 -245900 5298,0 -46,4138 0,000000
Styczen 0,192992 0,012420 1812827 116665,4 15,5387 0,000000
Luty 0,218133 0,013633 2128631 133040,8 15,9998 0,000000
Marzec 0,091487 0,011082 859359 104094,1 8,2556 0,000000
Lipiec 0,057332 0,010480 538535 98445,0 5,4704 0,000000
Sierpien 0,044398 0,010434 417045 98005,9 4,2553 0,000024
Pazdziernik -0,036217 0,010204 -340199 958494 -3,5493 0,000412
Listopad 0,037033 0,010957 353054 1044641 3,3797 0,000767

Ocena szacowania parametréw dla regresji liniowejz parametrami sztucznymi:

- Standardowy blad estymacji = 661900

- Rzeczywiste warto$ci Y réznig si¢ od teoretycznych przecietnie o 661900
co stanowi 18 % Sredniego Y.

- R =0,93 — wokoto 93,92% catkowitej zmienno$¢ Y zostala wyjasniona
przez oszacowany model.

Model przyjmuje postac:

Y =5340757 — 245500 + Xy + M xXo (3)
gdzie:

X- temperatura [C]

MX,- dany miesigc dla ktérego jest wykonywana prognoza.

2.1.2 Regresja potegowa
Model potggowy ma nastgpujgca wzor ogolny[1-4]:

Y= ﬁD*}djfL*}{gEE* pan }{_Ek

gdzie:

Y- zmienna badana ( ktérej warto$¢ jest objasniana przez model - endogeniczna)
Xj...Xk- zmienne za pomocg ktérych badamy Y

Bor By, Bz - B - parametry modelu ( liczby)

e- sktadnik losowy

4)
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Sprowadzamy do postaci liniowej przez logarytmowanie In(4)

In(Y) = In{B, * X_F" *KE“* ...*KE'L?I
In(Y) = In By + ByInX, + ByInX, + -+ B InXy,

n(Y)=Y
n¥, =X
Y =Py +B #X'y + Bz« X'+ . . +Pp+ X'y (5)

W modelu potegowym badano wptyw temperatury i sity wiatru na kon-
sumpcje gazu (Tabela 3) a nastgpnie wykorzystano parametry sztuczne (Tabela
4) takie jak miesigc i dzien w celu poprawy jako$ci modelu.

Tabela 3 Podsumowanie regresji potggowej bez parametréw sztucznych
Table 3 Summary of the power regression without artificial parameters.

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Ln (Zaopatrzenie[m3])
R=,939 R*=,8808 Popraw. R’=,8805
F(2,697)=2574,7 p<0,0000 Blad std. estymacji: ,26750

N=700 b* BL. std. b BL. std. (697) P
W. wolny 148,2051 1,909542 77,6129 0,000000
In(Temp. [st. K]) -0,923599 0,013173 23,6798 0,337729 70,1150 0,000000
In(wiatr [m/s]) 0,089524 0,013173 0,1896 0,027893 6,7962 0,000000

Ocena szacowania parametréow dla regresji potggowej bez parametrow
sztucznych
- Standardowy biad estymacji = 0,26750.
- Rzeczywiste zlogarytmowane Y r6znig si¢ od teoretycznych zlogarytmo-
wanych o 0,24 , co stanowi 1,8 % $redniego zlogarytmowanego Y.
-R"2 = 0,88 — wokolo 88% catkowitej zmienno$¢ zlogarytmowanego Y zostala
wyjasniona przez oszacowany model.

Model przyjmuje postac:

In(Y) = 148,2051 — 23,6789InX; + 0,1896InX, (6)
gdzie:

X;- temperatura [K]

X,- sita wiatru [m/s]

Ocena szacowania parametrow dla regresji potggowej z zmienymi sztucz-
nymi (Tabela 4):
- Standardowy blad estymacji = 0,17812;
- Rzeczywiste zlogarytmowane Y r6znig si¢ od teoretycznych zlogarytmo-
wanych o 0,17 co stanowi 1,2 % $redniego zlogarytmowanego Y;
-  R™2 = 0,94 — wokoto 94% catkowitej zmienno$¢ zlogarytmowanego Y
zostata wyjasniona przez oszacowany model.
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Model przyjmuje postac:

In(Y) = 87,3700 — 12,9399InX, + M¥, (7)

gdzie:

X;- temperatura [K]

MX,- dany miesiac dla ktérego jest wykonywana prognoz
Tabela 4 Podsumowanie regresji potggowej z parametrami sztucznymi.
Table 4 Summary of the power regression with artificial parameters.

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Ln(Zaopatrzenie[m3])

R=,974 R%= ,948 Popraw. R’= ,947

F(9,690)=1388,4 p<0,0000 Btad std. estymacji: ,17812
N=700 b* Bt. std. b Bt std. t(690) p
W. wolny 87,3700 2,670057 32,7221 0,000000
In(Temp. [stp. K]) -0,504704 0,018375 -12,9399 0,471120 -27,4663 0,000000
Styczen 0,359376 0,013902 0,9778 0,037825 25,8510 0,000000
Luty 0,330110 0,015531 0,9331 0,043901 21,2547 0,000000
Marzec 0,307551 0,011951 0,8368 0,032518 25,7340 0,000000
Kwiecien 0,190109 0,010059 0,5250 0,027777 18,9002 0,000000
Lipiec 0,037802 0,009436 0,1029 0,025673 4,0063 0,000068
Pazdziernik 0,147741 0,010433 0,4020 0,028386 14,1612 0,000000
Listopad 0,271417 0,011741 0,7495 0,032423 23,1171 0,000000
Grudzien 0,238392 0,010833 0,8958 0,040708 22,0055 0,000000

2.2 Sztuczne sieci neuronowe

W sktad sztucznej sieci neuronowej wchodzi sztuczny neuron czyli podsta-
wowy element budujacy sztuczna sie¢ neuronowg (Rysunek 2). Jest on “prze-
twornikiem” ktory na wejsciu przyjmuje sygnalty wejsciowe i mnozy je poprzez
odpowiednie warto§ci wag w zaleznosci od istotnosci danego sygnatu na war-
to$¢ wyjsciowa. Sygnaly po przemnozeniu przez wagi sa sumowane i korygo-
wane w bloku sumujacym. Stuzy to do wyznaczania pobudzenia neuronu. Sy-
gnaly pobudzone kierowane s3 do nie liniowej funkcji aktywacji w celu wygene-
rowania na wyjsciu odpowiedniego sygnatu [5].

Uczenie sieci neuronowych jest wtedy stosowane gdy nie mamy infor-
macji na temat powiazan wystepujacych pomiedzy wszystkimi wejsciami a wyj-
sciami. Uczenie polega na dobieraniu wag przy ktérych sie¢ da najlepsze roz-
wigzanie. Wyrdznia si¢ uczenie z nauczyciele oraz bez nauczyciela.

Uczenie z nauczycielem polega na podawaniu wzorcowych sygnaléw na
wejsciu I oczekiwanych sygnaléw na wyjsciu. Sie¢ dobiera sobie automatycznie
wagi w celu nauczenia si¢ funkcji opisujacej powiazania sygnaléw wejsciowych
z sygnatem wyjsciowym. Uczenie bez nauczyciela polega na odbieraniu sygna-
16w na wejsciu i1 na tej podstawie wyznaczania wyjscia. Proces ten odbywa si¢
bez wag wzorcowych. [5,7-13]
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WEISCIA WAGI BLOK SUMUJACY BLOK AKTYWACII WYJSCIE

uia —— W1_|_.

U2 ———— w2— ¢ |

Un Wn

Rysunek 2 Modle sztucznego neuronu (Na podstawie [6])
Figure 2 Model of artificial neuron. (According to [6] )

gdzie:

ui—wejscia — to dendryty, lub $cislej sygnaty przez nie dchodzace,
wi—wagi — sg odpowiednikami synaps,

>-blok sumacyjny — odpowiednik jadra,

f(2)-blok aktywacji — to odpowiednik wzgérka aksonu,
y—wyjscie — to odpowiednik aksonu

2.2.1 Parametry uczenia

Na podstawie parametréw (Tabela 5) przeprowadzono uczenie dla
sztucznej sieci neuronowej bez parametréw sztucznych i uzyskano R"2=0,982 a
dla sztucznej sieci neuronowej z parametrami sztucznymi R*2=0,984.

Tabela 5 Parametry symulacji
Table 5 Simulation parameters

Nazwa parametru Wartosé
Liczba warstw ukrytych 3
Funkcja btgdow Suma kwadratéw
Funkcje aktywacji — neurony ukryte wyktadnicza, logistyczna
Funkcja aktywacji- neurony wyjsciowe wyktadnicza, logistyczna
Redukcja wag- warstwy ukrytej Min.-0,0001, maks.-0,001
Redukcja wag- warstwy wyjsciowej Min.-0,0001, maks.-0,001

2.3 Wyniki

Na podstawie uzyskanych wynikéw dla regresji (Tabela 1-4) i z wykorzy-
staniem nauczonej sieci neuronowej wedtug ustalonych parametréw (Tabela 5)
przeprowadzamy prognoz¢ dla 1 miesiagca (Rysunek 3).
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Rysunek 3 Prognoza komsupcji gazu z wykorzystaniem wszystkich metod.
Figure 3 Forecast gas consumption using all metods

3  Whnioski

Biad MPAE ($redni absolutny biad procentowy ) byl najmniejszy dla regre-
sji liniowej w przypadku nie wykorzystywania zmiennych sztucznych i wynidst
(tabela 6). Z kolei dla regresji potegowej wynosit on 16,1% a dla sieci neurono-
wych 10,7%. Dodanie zmiennych sztucznych pogorszyto jako§¢ modelu w przy-
padku regresji liniowej do warto$ci 17,1% natomiast poprawilo w przypadku
regresji potegowej i sztucznych sieci neuronowych. Wérdd wszystkich modeli
najlepszym okazywalo si¢ sztuczne sieci neuronowe z zmiennymi sztucznymi.
Podczas zmiennych sztucznych okazato si¢ ze w przypadku regresji liniowej jak
i potegowej tygodnia nie sg istotne jak rowniez silg wiatru oraz niektére miesig-
ce.

Tabela 6 Porowananie modeli
Table 6 Comparison modles

Regresja Liniowa Regresja Potggowa SSN
Parametr Bez zmiennych Z zmiennymi Bez zmien- Z zmiennymi Bez Z zmiennymi
sztucznych sztucznymi. nych sztucz- sztucznymi. zmiennych sztucznymi.
nych sztucznych
MAPE 7,89 17,1 16,1% 9.61 10,6 7,28
[%]
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PREDICTION OF GAS CONSUMPTION EFFICIENCY USING
REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Summary

Based on the collected data, such as temperature, wind power and gas consumption during
the day for over two years determine the effects of weathering on gas consumption by using multi-
ple regression, power functions and user functions. We determine the impact of the month and day
(artificial parameter) to consume gas. We build models of linear regression-in, power series and
artificial neural networks for determining gas consumption. We are trying to determine how best
regression model and compare it to the neural network models using MAPE (mean absolute per-
centage error).

Keywords: linear regression, exponential regression, the parameters of artificial neural networks,
gas consumption
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