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Streszczenie

System cieptowniczy oparty o elektrocieptownie zasilajaca miejska sie¢ cieptow-
niczg stanowi powszechng forme dystrybucji ciepta w duzych obszarach miejskich
w Polsce. Glownym elementem optymalizacji pracy systemu jest krotkoterminowe
planowanie produkcji energii w kogeneracji (do kilku dni naprzoéd), a podstawo-
wa dang wejsSciowa do tego procesu jest godzinowa prognoza zapotrzebowania
na ciepto. Dobowy profil obcigzenia cieplnego zmienia sie w zaleznosci od zmiany
parametrow pogodowych, charakteru poboru ciepta przez odbiorcéw, a takze na
skutek dynamiki sieci cieptowniczej pod wptywem zmiennych warunkéw eksplo-
atacyjnych.

W referacie przedstawiono wyniki obliczen z opracowanego modelu zapotrze-
bowania na ciepto, z wykorzystaniem metody uogélnionego modelu addytywnego
GAM. Opisano sposéb budowy modelu predykcyjnego i procedure jego adaptacji
w oparciu o zastosowanie przesuwnego okna czasowego z danymi uczagcymi model.
Przedstawione wyniki uzyskano na podstawie danych pochodzacych z rzeczywi-
stego systemu cieptowniczego, o szczytowym zapotrzebowaniu na poziomie oko-
to 200 MWt. Analizie poddano wptyw rozmiaru okna treningowego modelu (liczba
dob w przedziale od kilku do kilkunastu) na btad predykcji w horyzoncie doby na-
stepnej, podczas roznych okreséw sezonu grzewczego. W rezultacie otrzymano mo-
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del o $rednio-sezonowym btedzie okoto 8%. Wykazano, Ze zastosowanie adaptacji
z relatywnie krotkim oknem treningowym uczacym model moze istotnie zwiekszy¢
jego doktadno$¢ w okresach przejsciowych (kwiecien-maj), gdzie kluczowe warunki
wptywajgce na prace sieci zmieniajg sie dynamicznie i w trudny do przewidzenia
sposoéb.

Stowa kluczowe: predykcja zapotrzebowania na ciepto, uogélniony model
addytywny GAM, przesuwne okno czasowe

1. Wprowadzenie

System cieptowniczy oparty o elektrocieptownie zasilajgcq miejska siec cie-
ptownicza stanowi powszechng forme dystrybucji ciepta na obszarach miej-
skich w Polsce. Poziom produkcji energii elektrycznej w kogeneracyjnych
zrodiach ciepta zalezny jest w pewnym zakresie od biezacego obcigzenia
cieplnego sieci [1]. Jednocze$nie obserwowane s3g dynamiczne zmiany cen
energii elektrycznej na Rynku Dnia Nastepnego. Wymusza to aktywne po-
dejscie do kontroli i optymalizacji produkcji energii w skojarzeniu, zwtasz-
cza gdy elektrocieptownia wyposazona jest w kilka jednostek wytworczych
i akumulator ciepta. Gtdwnym elementem optymalizacji jest krétkotermino-
we planowanie produkcji (do kilku dni naprzdd), a podstawowa dang wej-
Sciowq jest godzinowa prognoza zapotrzebowania na ciepto [2]. W oparciu
o to planowany jest sposob pokrycia spodziewanego profilu zapotrzebowa-
nia, uwzgledniajacy aspekty technologiczne i ekonomiczne. Doktadna znajo-
mo$¢ godzinowego rozbioru ciepta w nastepnej dobie pozwala na sterowanie
elektrocieptownia w celu optymalizacji zysku netto, poprzez maksymaliza-
cje produkcji energii elektrycznej [3]. Niedoktadne przewidywanie profilu
zapotrzebowania na ciepto moze takze skutkowac koniecznos$ciag zatgczania
uktadéw rezerwowo-szczytowych, ktorych efektywnos$¢ energetyczna i Sro-
dowiskowa jest nizsza. Na godzinowe zapotrzebowanie na ciepto, poza da-
nymi pogodowymi, wptywa charakter poboru ciepta przez uzytkownikow
koncowych [4], a takze dynamika sieci cieptowniczej pod wptywem zmien-
nych warunkéw eksploatacyjnych, takich jak bezwtadnos$¢ cieplna budyn-
kow, straty ciepta i inercja sieci oraz czeste zmiany strumieni i temperatur
wody sieciowe;j.

W literaturze znaleZ¢ mozna wiele metod rozwigzania problemu progno-
zowania zapotrzebowania na ciepto. Mosavi [5] podal przeglad w podziale
na rodzaje zastosowania, wraz z aktualnym stanem wiedzy w zakresie wy-
korzystywanych metod. Do modelowania zapotrzebowania na ciepto wyko-
rzystuje sie gtdbwnie metody analizy danych klimatycznych. Dotzdauer [6]
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opracowat model wyznaczania prognozowania mocy cieplnej przy uzyciu
regresji liniowej temperatury otoczenia. Baltputnis i in. [7] zbudowali mo-
del wykorzystujacy regresje wielokrotng, uzupetniong o korekte btedow
w zaleznosci od godziny doby. Metody autoregresji szeregdw czasowych
ARIMA mocy cieplnej i temperatury otoczenia zostaty zastosowane przez
Grosswindhagera [8] oraz Fanga [9]. Wojdyga [10] wykorzystat sztuczne
sieci neuronowe ANN do uczenia modelu na danych z kilku historycznych
sezondw grzewczych. Jako dane wejSciowe do modelu ANN zostata przyje-
ta temperatura otoczenia oraz moc cieplna w poprzedzajacych godzinach
i dniach. W ostatnich latach odnotowa¢ mozna wyraZny wzrost zaintereso-
wania metodami uczenia maszynowego, takimi jak Support Vector Machines
SVM, Random Forest, Gradient Boosting [11]-[13]. Wynika to miedzy inny-
mi z intensywnego rozwoju narzedzi informatycznych stosowanych w du-
zych instalacjach przemystowych, pojemnosci baz danych oraz dostepnosci
systemoOw akwizycji danych. Techniki uczenia maszynowego pozwalajg na
efektywne znajdowanie niejednoznacznych zalezno$ci w danych, poprzez
uwzglednienie wielu zmiennych poza danymi klimatycznymi, jak dane pro-
cesowe z sieci cieptowniczej czy dane kalendarzowe (dzien tygodnia, okresy
Swigteczne) [14].

Z punktu widzenia optymalizacji pracy elektrocieptowni wspotpracujace;j
z siecig cieptowniczg, model powinienien wykazywac¢ wysoka doktadnos¢
w horyzoncie doby nastepnej. Nalezy mie¢ na uwadze, ze modele, ktore do-
brze dopasowujg sie do zbioru uczgcego, mogqg wykazywac niskg doktadnos¢
nanowym zbiorze danych. Ponadto uczenie modelu na duzym zbiorze pozwa-
la znaleZ¢ skomplikowane zalezno$ci miedzy danymi w relacji do zmiennej
prognozowanej, jednakze profil zapotrzebowania moze sie szybko zmieniac,
poprzez zmiane nawykéw odbiorcéw ciepta, termomodernizacje budyn-
kéw, zmiane regulacji weztow cieplnych, czy nowe przytaczenia do sieci cie-
ptowniczej. Z tego powodu duza uwage przywigzuje sie do metod kalibracji,
w celu biezacego uczenia modelu do aktualnej specyfiki eksploatacji syste-
mu [15].

W niniejszej pracy skupiono sie na zastosowaniu metody GAM (Gener-
alized Additive Model) do opracowania modelu zapotrzebowania na ciepto
w miejskim systemie cieptowniczym zasilanym z elektrocieptowni gazowe;j.
Zapotrzebowanie na ciepto jest pokrywane m.in. przez dwie kogeneracyjne
turbiny gazowe, wyposazone w instalacje odzysku ciepta ze spalin w wod-
nym Kkotle odzysknicowym. Oméwiono sposéb budowy modelu oraz przy-
jeta metode jego kalibracji, polegajaca na zastosowaniu dynamicznie zmien-
nego okna czasowego z danymi uczacymi model, co pozwala na adaptacyjne
dostosowywanie sie do biezgcej specyfiki poboru ciepta przez sie¢. Przeana-
lizowano doktadno$¢ modelu, biorgc pod uwage rézne rozmiary okna tre-
ningowego uczgcego model.
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2. Model prognozowania zapotrzebowania na ciepto
przy uzyciu metody GAM

W uogo6lnionym modelu addytywnym GAM (ang. Generalized Additive Model),
zwigzek miedzy zmienng prognozowana jest wyrazony funkcjami wygtadza-
jacymi (ang. smoothing function) zgodnie z zaleznos$cia (1) [16]. Model opar-
ty jest na regresji nieparametrycznej i pozwala na znalezienie nieliniowych
zaleznoSci miedzy zmiennymi objasniajacymi. JednoczeSnie mozliwe jest
uwzglednienie wielu predyktorow. W przypadku modelowania zapotrze-
bowania na ciepto, liniowa lub wielomianowa aproksymacja temperatury
otoczenia okazuje sie czesto niedostatecznie doktadna.

N Y =P80+ filxy) + -+ f(xp) + € (1)
gdzie:

Y - Zmienna prognozowana,

B, - wyraz wolny,

Xy, -y X, — ZIMienne niezalezne,
fy - f, — funkcje wygtadzajace,
g - biad losowy,

p - liczba zmiennych niezaleznych (predyktorow).

Funkcja wygtadzajaca f sktada sie z funkcji bazowych b i odpowiadaja-
cym im wspoétczynnikow regresji 5, zgodnie ze wzorem (2). Funkcja bazo-
wa b, moze przyjmowac m.in. postac splinu liniowego, kubicznego, P-splinu
[16]. Dopasowanie modelu polega na znalezieniu wszystkich wspétczynni-
koéw, tak aby zminimalizowa¢ sume wyrazong wzorem (3) [17]. Pierwszy
sktadnik sumy mierzy doktadnos$¢ dopasowania do danych. Drugi sktadnik
kryterium, mierzacy krzywizne funkcji, jest nazywany karg za niegtadkos$¢
estymatora (ang. smoothing penalty parameter). Parametr ten pozwala na
unikniecie nadmiernego dopasowania do danych uczacych model i zmniej-
szenie stopnia swobody funkcji wygtadzajacych.

Opracowany model predykcyjny zasilany jest dwoma zmiennymi wejscio-
wymi (p = 2): x, - temperatura zewnetrzna dla miasta oraz x, - zmienna
reprezentujaca godzine doby, ktéra przyjmuje wartosci od 0 do 23. Pierw-
sza zmienna odzwierciedla poziom zmian mocy cieplnej pod wptywem
warunkéw atmosferycznych, a druga specyfike poboru ciepta w badanym
systemie cieptowniczym w skali doby (np. zachowanie odbiorcow ciepta
i zapotrzebowanie na ciepta wode uzytkowq).

I
FG) = pibi(x) (2)
i=1

N b
RSS(F,A) = ) = FY + 4 [ f(0%de 3)
i=1 a
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gdzie:

RSS - resztkowa suma kwadratéw odchylen,

a, b - przedziat, na ktorym sg okreslone wezty x, (i =0, 1, .., N),

A - wspotczynnik wygtadzenia.

Na rysunku 1 przedstawiono przyktad dopasowania mocy cieplnej me-
toda GAM w wybranym czasie, do temperatury otoczenia i zmiennej okre-
Slajacej godzine doby. Rysunek zawiera dwa wykresy, ktore obejmujg ksztatt
funkcji wygtadzajacych zaznaczonych liniami ciggltymi: f(x,) - addytywny
udziat temperatury zewnetrznej oraz f(x,) - addytywny udziat godziny doby
w mocy cieplnej. Zauwazy¢ mozna nieliniowy charakter dopasowanych
krzywych. Nalezy mie¢ na uwadze, ze przyblizanie punktow krzywymi typu
splin moze prowadzi¢ do btednych prognoz, gdy zmienna objasniajgca mo-
del wykroczy poza zakres z etapu kalibracji (np. gwattowne obnizenie tem-
peratury otoczenia w dobie nastepnej, podczas gdy w oknie treningowym
temperatura utrzymywata sie na relatywnie wysokim poziomie). Z tego po-
wodu krancowe wartosci sg dopasowywane funkcjg liniowg, aby nie nastapi-
ly punkty przegiecia. Widoczne jest to narys. 1, gdzie punkty odpowiadajace
najwyzszym i najnizszym wartosciom temperatury sa przyblizone funkcjami
liniowymi.

(a) (b)

401

mu:mr ,

40

Temperatura (°C) Godzina doby

Rys. 1. Wykresy przedstawiajgce addytywny wptyw zmiennych: x, — temperatura
otoczenia (a) oraz x, — godzina doby (b), na moc cieplna

2.1. Budowa i testowanie modelu

Model prognozowania zapotrzebowania na ciepto zostal zbudowany i prze-
testowany na danych historycznych, pochodzacych z eksploatacji rze-
czywistego systemu cieptowniczego. Model wykonano z wykorzystaniem
pakietu mgcv [18], ktéry zawiera biblioteki z implementacjag metody GAM
w $rodowisku programistycznym R. Estymacja zmiennej prognozowanej
opiera sie w tym pakiecie na wykorzystaniu iteracyjnych metod z uzyciem
algorytmu opartego na wygtadzonych funkcjach sklejanych typu kubiczne-
g0, Z jednoczesnym automatycznym wyborem parametrow wygtadzenia, jak
we wzorach (2) i (3). Uwzgledniono dane pogodowe w postaci temperatury
zewnetrznej, pochodzace od dostawcy prognozy pogody oraz moc cieplng
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catego systemu cieptowniczego. Analizowano dane z okresu eksploatacji
systemu w okresie grzewczym oraz przejsciowym (od poczatku grudnia do
konca maja).

Parametryzacje modelu w celu minimalizacji btedéw oraz ocene doktad-
nosci modelu w horyzoncie prognozowania przeprowadzono w oparciu
o statystyczng analize poréwnawczg wartos$ci prognozowanych z rzeczywi-
stymi, z wykorzystaniem pierwiastka Sredniokwadratowego btedu RMSE
oraz Sredniego btedu wzglednego MAPE, wyrazonych odpowiednio wzorami

(4)1(5).

1 . . 2
RMSE = Nz(Qpred,t - Qreal,t) (4)
t
1 . .
MAPE = _Z Qpred:t Qreal,t (5)
N T Qreal,t

gdzie:
Q:pred — prognozowana warto$¢ mocy cieplnej, MW,
Q... — faktyczna warto$¢ mocy cieplnej, MW,
t -indeks odpowiadajacy chwilowej, godzinowej wartosci,
N -sumaryczna liczba godzin w analizowanym okresie.

2.2. Adaptacja modelu z uzyciem przesuwnego okna czasowego

Opracowany model predykcyjny generuje prognozy profilu obcigzenia ciepl-
nego w podziale na godziny doby nastepnej, liczonej od pétnocy wiacznie.
Przyjety horyzont czasowy wynika z uwarunkowan zwigzanych z udziatem
w Rynku Dnia Nastepnego energii elektrycznej. Wytworca energii musi bo-
wiem zakontraktowa¢ spodziewany wolumen produkcji energii do godziny
12.00. Schemat dziatania modelu na osi czasu zilustrowano na rys. 2. Ada-
ptacja modelu sktada sie z nastepujacych po sobie krokow:

e kazdorazowo przed przeliczeniem prognoz mocy cieplnej model
jestautomatycznie kalibrowany w zakresie faktycznej produkcji cie-
pla, przy rzeczywistej temperaturze otoczenia, w oknie czasowym
obejmujacym okres poprzednich déb. Na tym etapie moc cieplna
jest estymowana zgodnie z rownaniem (1), uwzgledniajgc zmienne
objasniajace model GAM w postaci temperatury otoczenia i godziny
doby,

e wraz z nadej$ciem pliku z prognoza pogody o godz. 6.00, skalibro-
wany uprzednio model generuje godzinowe prognozy mocy cieplnej
dla zatozonego horyzontu czasowego obejmujgcego dobe nastepna.
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Przyjety sposdb kalibracji modelu prowadzi do biezacego dostosowy-
wania sie do charakteru poboru mocy cieplnej przez sie¢ cieptownicza. Na
rysunku 3 przedstawiono przyktadowy przebieg prognozowanej i rzeczy-
wistej mocy cieplnej w wybranym okresie. Zauwazy¢ mozna silng korelacje
mocy z temperaturg otoczenia. Widoczne sg okresy dobrego dopasowania,
jak i ré6znice przekraczajace wartos¢ 10 MW.
| |

woment ~ Horyzont prognozy
prognozy
Horyzont treningowy |

1 > Prognoza

w dniu
Doba | Doba | Doba | Doba | Doba | Doba | Doba (n)
n-4 n-3 n-2 n-1 n n+1 n+2
Moment | HOIyZont prognozy

prognozy

» Horyzont treningowy + : Prognoza

-~ .
> w dniu

(n+1)

Rys. 2. Schemat kalibracji modelu na podstawie przesuwnego okna czasowego
z danymi uczgcymi model
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Rys. 3. Przebieg prognozowanej i rzeczywistej mocy cieplnej w wybranym okresie
(przy zastosowaniu 15-dniowego okna uczgcego model)

2.3. Ocena doktadnosci modelu w zaleznosci
od rodzaju danych wejsciowych

W tabeli 1 przedstawiono wyniki analizy doktadno$ci modelu dla rozmiaru
okna treningowego wynoszacego 15 dni. Wskazniki obejmuja Sredniosezo-
nowe wartos$ci btedu MAPE i RMSE (za okres grudzien-maj). Analize prze-
prowadzono w oparciu o symulacje dziatania modelu w badanym okresie
(wyznaczanie godzinowych prognoz mocy cieplnej dla kazdej doby). Zbior-
cze wyniki przedstawiono w podziale na zbiér treningowy (ocena jakosSci
dopasowania do danych uczacych model), zbiér testowy z faktyczng tempe-
raturg otoczenia w dobie nastepnej, a takze zbior testowy z prognozowany-
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mi wartos$ciami temperatury otoczenia. Dzieki temu mozliwe jest zwymia-
rowanie doktadnosci modelu dla danych nie obarczonych btedem prognozy
temperatury. W analize uwzgledniono dwa modele wykorzystujace meto-
de GAM, zaleznie od rodzaju zmiennych wejsciowych. Pierwszy model za-
silany jest wylacznie temperaturg otoczenia, natomiast drugi uzupeiniono
dodatkowo o zmienng reprezentujacg godzine doby. W celu poréwnania
odniesienia modelu GAM do innej metody, uwzgledniono rowniez wariant
dopasowania mocy cieplnej do temperatury wielomianem drugiego stopnia
w oknie treningowym. Analiza tabeli wskazuje, ze modele GAM charaktery-
zujq sie wyzsza doktadnoScia.

Wartos$¢ btedu RMSE maleje od 7,52 MW do 4,79 MW dla 15-dniowego
zbioru treningowego. Dla zbiorow testowych wartosci te sg wieksze. Btad
RMSE osigga wartos¢ 8,83 MW, a btgd MAPE wzrasta do wartosci 10,36%
w przypadku stosowania wielomianu drugiego stopnia (przy uzyciu pro-
gnozowanej temperatury w horyzoncie predykcji). Wyrazny spadek warto-
Sci btedu MAPE jest widoczny, gdy zastosowano metody bazujace na GAM.
Uwzglednienie zmiennej temperatury pozwala na obnizenie warto$ci MAPE
do 10,32%, a dla kombinacji dwdch zmiennych temperatury i godziny doby,
do wartosci 8,14%. Uwzglednienie zmiennej z godzing doby umozliwia
uchwycenie dodatkowego czynnika, ktéry wptywa na chwilowa moc ciepl-
na. Przykladowo w maju podczas godzin wieczornych temperatura oto-
czenia spada, za$ w ciggu dnia dynamicznie ro$nie, wptywajac na znaczne
zmniejszenie zapotrzebowania na ciepto. Istotnym aspektem jest rowniez
fakt, ze pobor ciepta przez uzytkownikéw koncowych na potrzeby cieptej
wody uzytkowej zalezy w gtdwnej mierze od godziny doby (piki wieczorne
i poranne). Na rysunku 4 przedstawiono wykres rozrzutu mocy cieplnej od
godziny i temperatury otoczenia w dwdch wybranych przedziatach czasu.
Analiza wykresu z rys. 4 wskazuje, Ze w miesigcach przejsciowych wzrasta
nieliniowy wptyw temperatury otoczenia na moc, a takze zwieksza sie r6zni-
ca generowanej mocy miedzy godzinami potudniowymi a nocnymi.

Tabela 1. Doktadnos¢ wynikéw modeli dla rozmiaru okna treningowego wynoszgcego
15 dni: wielomian 2. stopnia i GAM z jedng zmienng wejsciowa (temperatura otoczenia),
GAM z dwoma zmiennymi wejsciowymi (temperatura otoczenia oraz godzina doby)

Wielomian GAM GAM
2. stopnia (Temperatura) (Temperatura +
Rodzaj zbioru (Tempertura) p Godzina doby)

RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
[MW] | [%] | [MW] | [%] | [MW] | [%]

Zbior treningowy - 15 dni 7,52 8,24 7,29 7,98 4,79 5,52

Zbior testowy (faktyczna
pogoda) - doba nastepna

Zbioér testowy (prognozowana
pogoda) - doba nastepna

8,34 9,83 8,26 7,68 6,10 7,42

8,83 10,36 | 8,75 | 10,32 | 6,75 8,14
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Rys. 4. Zaleznos$¢ mocy cieplnej w funkcji temperatury otoczenia
i godziny doby w grudniu (a) oraz w maju (b)

3. Analiza wplywu rozmiaru okna treningowego
na dokltadnosé¢é modelu

W niniejszym rozdziale przedstawiono analize wptywu rozmiaru przesuw-
nego okna czasowego z danymi uczacymi model na jego doktadno$¢ w ho-
ryzoncie doby nastepnej. Symulacje dziatania modelu przeprowadzono przy
wykorzystaniu faktycznej i prognozowanej temperatury otoczenia. Analize
przeprowadzono dla kazdego miesigca z analizowanego okresu, obliczajac
Sredniomiesieczny btagd RMSE dla réznych rozmiaréw okien treningowych
(od 5 do 28 dob).

Wyniki analizy przedstawiono na ponizszych wykresach, na ktérych za-
prezentowano rezultaty dla miesiecy z okresu grzewczego (grudzien, sty-
czen, luty, marzec) - rys. 5, a takze przejSciowego (kwiecien, maj) - rys. 6.
Widoczne jest, Zze warto$ci RMSE przyjmuja wieksze wartosci dla progno-
zowanych danych pogodowych z uwagi na wystepowanie dodatkowego
zrodia btedu w modelu w postaci btedu prognoz temperatury otoczenia.
Warto zauwazy¢, ze w miesigcach takich jak kwiecien i maj zastosowanie
relatywnie krétkiego okna czasowego (6-8 dni) prowadzi do najwyzszej
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doktadnoSci. W okresach typowo zimowych optymalny rozmiar okna wy-
nosi 12-14 dni.

Tabela 2. Zestawienie miar statystycznych w podziale na miesigce

. MAPE [%] Btad RMSE
- Moc cieplna Temperatura
Miesigc [MW] °C] Okno | Okno | prognozy tem-
7dni | 12dni | peratury [°C]
Grudzien 118,05 +/- 16,28 0,72 +/- 3,34 6,19 5,62 1,07
Styczen 121,69 +/- 15,03 0,11 +/-2,76 6,23 6,02 1,21
Luty 108,24 +/- 17,43 1,49 +/- 3,35 6,8 6,18 0,88
Marzec 96,69 +/- 21,64 2,31+/-5,21 8,59 8,84 1,57
Kwiecien 62,49 +/- 20,29 7,46 +/- 6,84 10,58 | 11,24 1,68
Maj 42,70 +/- 8,93 10,06 +/- 5,43 9,23 10,32 1,60
(a) (b) (c)
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Rys. 5. Zaleznos¢ btedu RMSE w zaleznosci od rozmiaru okna treningowego
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Rys. 6. Zaleznos$¢ btedu RMSE w zaleznosci od rozmiaru okna treningowego
w miesigcach (a) marzec, (b) kwiecien, (c) maj
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W tabeli 2 przedstawiono zbiorcze wyniki btedu MAPE, wyrazajacego
btad procentowy w ujeciu miesiecznym, dla dwoch wybranych rozmiaréw
okien. Tabele uzupeiiono réwniez o statystyczny rozktad mocy cieplnej
i temperatury zewnetrznej (warto$¢ srednia i odchylenie standardowe),
a takze btad RMSE prognozy temperatury. Model osigga nizszg doktadnos¢
w marcu, kwietniu i maju, z uwagi na zwiekszony btad prognozy pogody,
a takze ze wzgledu na wieksze oscylacje mocy cieplnej i temperatury oto-
czenia na przestrzeni doby, co powoduje dodatkowe trudnosci w predykcji.

4. Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono wyniki modelowania zapotrzebowania
na ciepto w systemie cieptowniczym zasilanym z elektrocieptowni z wyko-
rzystaniem metody uogélnionego modelu addytywnego GAM. Doktadna
predykcja umozliwia efektywne planowanie produkcji energii w kogenera-
cji, z uwzglednieniem wspotpracy Zrddia ciepta z siecig cieptownicza. Przed-
stawiono metode adaptacji modelu w oparciu o dane uczace model w prze-
suwnym oknie czasowym. Dzieki temu model na biezaco dopasowuje sie do
aktualnego profilu poboru ciepta i specyfiki pracy sieci cieptowniczej. Prze-
prowadzono symulacje dziatania modelu, sprawdzajac jego doktadnos$¢ w za-
leznosci od rozmiaru okna treningowego. Wykazano, ze w okresach przej-
Sciowych, gdzie wystepuja znaczne wahania temperatur otoczenia i mocy
cieplnej w skali doby, zmniejszenie rozmiaru okna treningowego do 7-8 dni
umozliwia zminimalizowanie btedu predykcji w horyzoncie doby nastepne;j.
Uwzglednienie dodatkowej zmiennej charakteryzujacej godzine doby jako
zmiennej wejsciowej w modelu GAM pozwolito na istotne zwiekszenie jego
doktadnoéci. Sredniosezonowy btad obliczen z wykorzystaniem opracowa-
nego modelu nie przekroczyt wartosci 8%.

Nalezy mie¢ na uwadze, ze opracowany model oprocz swojej doktadnosci
wynikajgcej z metody prognostycznej, obarczony jest takze btedem progno-
zy pogody, nieznajomoscig poboru ciepta na potrzeby cieptej wody uzytko-
wej w sezonie grzewczym, niepewnoscig pomiaru mocy cieplnej oddawane;j
do sieci cieptowniczej. Opracowany model prognozowania zapotrzebowania
na ciepto moze znalez¢ zastosowanie podczas optymalizacji produkcji ener-
gii w kogeneracyjnych jednostkach wytwdrczych.
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