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Zastosowanie metody sztucznych sieci neuronowych do prognozowania
obciazenia sieci rurociggéw do transportu gazu ziemnego

Wstep

Transport gazu ziemnego od miejsca wydobycia do odbiorcy odby-
wa sig siecig rurociagdw, ktorych podstawowe parametry techniczne
okreslane sa na podstawie prognozowanego obcigzenia gazociagow,
zaleznego od zapotrzebowania na gaz przez odbiorcow. Przygotowa-
nie odpowiedniej prognozy zapotrzebowania na gaz jest realizowane
przy uwzglednieniu roznych czynnikéw oraz w oparciu o rézne mode-
le prognostyczne. Przeglad najczgsciej stosowanych metod i narzegdzi
prognozowania zapotrzebowania na gaz zamieszczono w pracy [Soldo,
2012].

Przygotowanie dobrej prognozy ilosci gazu, ktéry bedzie przesyla-
ny siecia rurociagdw moze przyczyni¢ si¢ do obnizenia kosztow jego
transportu. Przyjmujac, ze na ceng gazu sklada si¢ optata za paliwo
i oplata za transport mozna przypuszczac, ze rozwoj metod i technik
wydobywania gazu ziemnego w przyszlosci przyczyni si¢ do obnize-
nia ceny za paliwo, natomiast oplatg za transport mozna obnizy¢ tyl-
ko wtedy, gdy zmniejsza si¢ koszty transportu. Jedng ze sktadowych
kosztow transportu gazu jest zamawianie u producenta (wlasciciela) od-
powiedniej ilosci paliwa gazowego, ktora uzyskuje si¢ na przyktad za
pomoca prognozy. Znajomo$¢ prognozy moze byc¢ takze wykorzystana
do sterowania przeplywem gazu w sieci i odpowiedniego wykorzysta-
nia pojemnos$ci magazynowej sieci gazociagéw w celu wyréwnywania
chwilowych nieréwnomiernos$ci zuzycia gazu przez odbiorcow.

Celem niniejszej pracy jest opracowanie modelu z zastosowaniem
metody sztucznych sieci neuronowych (SSN) do prognozowania obcia-
zenia sieci rurociagéw, spowodowanego pobieraniem gazu z sieci przez
odbiorcow komunalnych oraz drobnego przemystu, usytuowanych
w jednym z polskich miast. Model bgdzie uwzglednial wptyw czyn-
nikéw pogodowych oraz kalendarzowych na wielko$§¢ obciazenia sieci
gazowej. Modelowanie bgdzie przeprowadzone na podstawie danych
rzeczywistych, przedstawiajacych obciazenie sieci gazowej w przykta-
dowym miescie w Polsce i rzeczywistych danych pogodowych. Przyje-
to, Ze obciazenie sieci gazowej (bgdace zmienna wyjsciowa iloSciowa)
zalezy od warto$ci 5 zmiennych wejsciowych, wérdd ktorych wydzielo-
no 3 zmienne wejsciowe ilosciowe (dzien miesiaca, godzina, tempera-
tura), oraz 2 zmienne wejsciowe jakosciowe (dzien tygodnia, miesiac).

Zmiennos$¢ obciazenia sieci gazowej w czasie

Przyktadowy wykres zmiennos$ci w czasie obciazenia sieci gazowej,
zasilajacej grupe 132 tys. odbiorcow jednego z polskich miast w kolej-
nych dniach w latach 2009 — 2011 przedstawiono na rys. 1. Dodatkowo
na zamieszczono tam wyniki w postaci $redniej dobowej temperatury
powietrza danego dnia.
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Rys. 1. Zmienno$¢ obciazenia sieci gazowej w kolejnych dniach 2009-2011 roku

Latwo zauwazy¢ okresowa zmienno$¢ obciazenia sieci gazowej,
zalezna od temperatury powietrza. Wysokie temperatury powietrza w
miesiacach letnich powoduja, ze mniejsze jest obciazenie sieci w tych
miesiacach, natomiast niskie temperatury powietrza wptywaja na wzrost
zapotrzebowania na gaz, ktdry na tym obszarze gtéwnie jest stosowany
do ogrzewania pomieszczen.

Innym czynnikiem, majacym wptyw na zmienno$¢ obciazenia sieci
jest zroznicowane zuzycie gazu przez odbiorcow w kolejnych godzi-
nach doby (Rys. 2). Mniejsze zapotrzebowanie na gaz przez odbiorcéw
jest obserwowane w godzinach nocnych niz w godzinach dziennych.
Okresy zwigkszonego, a nastgpnie mniejszego obciazenia sieci, powta-
rzane sa w kolejnych dniach oraz sezonach w kolejnych latach, dlatego
tez mozna probowac je przewidywac.
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Rys. 2. Zmienno$¢ obciazenia sieci gazowej w kolejnych godzinach doby

Projektowanie i trenowanie sztucznych sieci neuronowych

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) jest dobrym narzedziem generowa-
nia prognoz i moze by¢ cennym uzupehlieniem innych metod mate-
matycznego modelowania procesow. Budowa neuronu i dzialanie sieci
neuronowej oparte sa na dziataniu biologicznych komorek nerwowych.
Perceptron wielowarstwowy MLP, przedstawiony na rys. 3, jest jednym
z bardziej znanych modeli i szeroko stosowanym w praktyce [Daponte
i Grimaldi, 1998].
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Rys. 3. Przyktadowy schemat sieci MLP z jedng warstwa ukryta
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Poczatkiem dzialania sieci neuronowej (Rys. 3) jest pojawienie si¢
na jej wejsciu sygnatéw niosacych zadanie do rozwiazania. Z warstwy
wejsciowej sygnaly x; rozsytane sa do wszystkich neurondw warstwy
ukrytej Y. Kazdy neuron warstwy ukrytej posiada okreslong liczbe
wejse, a z kazdym wejsciem powiazana jest waga w,". Wewnatrz neu-
ronéw warstwy ukrytej, na podstawie informacji z neurondow warstwy
wejsciowej x; oraz wag w;, obliczana jest zagregowana warto$¢ wej-
$ciowa, ktora jest suma wazonych wej$é Zx,w;". Natomiast funkcje ak-
tywacji neuronow pozwalaja wyznaczy¢ warto$ci wyjsciowe neurondw
warstwy ukrytej y, oraz warto$ci wyj§ciowe neurondéw warstwy wyj-
Sciowej z;.

W pracy zastosowano tangensoidalng funkcje aktywacji dla neuro-
néw warstwy ukrytej natomiast dla neuronow warstwy wyjsciowej za-
stosowano funkcj¢ wyktadnicza. Wielkosci wag sygnatéw wejsciowych
neuronéw warstwy ukrytej w;" oraz sygnalow wejsciowych neuronow
warstwy wyjsciowej ij wyznaczano w procesie uczenia sieci meto-
da zmiennej metryki Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shanno (BFGS).
Proces uczenia sieci realizowano przy zastosowaniu dostgpnego zbioru
danych. Podczas uczenia na wej$cia sieci wprowadzano, losowo wybra-
ne, wartosci ze zbioru uczacego i obserwowano wartosci pojawiajace
si¢ na wyjsciu sieci. Jesli wartosci oszacowane przez sie¢ roznily sig
od warto$ci rzeczywistych zgromadzonych w zbiorze uczacym, to mo-
dyfikowano wagi w; neurondw. Zbior uczacy, liczacy 70% przypadkow
calego zbioru danych stosowano tylko do modyfikacji wag neurondow,
natomiast do biezacego monitorowania procesu uczenia stosowano
zbior testowy, ktory stanowit 20% przypadkéw zbioru danych. Pozo-
state 10% wynikow dostgpnego zbioru danych to zbior walidacyjny, za-
stosowany do oceny jakosci sieci po zakonczeniu procesu uczenia. Caty
proces uczenia powtarzano do momentu uzyskania warto$ci wyjscio-
wych z sieci porownywalnych z warto$ciami rzeczywistymi. Blad sieci
wyznaczano jako zagregowana miarg¢ rdéznic pomigdzy rzeczywistymi
warto§ciami wyjsciowymi i wartosciami obliczonymi za pomoca sieci.

Z powodu braku jednoznacznej reguly, utatwiajacej dobor optymal-
nej liczby neuronéw do ukrytej warstwy sieci MLP przy danej licznosci
zbioru danych wejSciowych, liczba ta zostata w pracy dobrana ekspe-
rymentalnie. Zaprojektowano i wytrenowano 9 ro6znych struktur sieci
MLP posiadajacych jedna warstwe wejsciowa, jedng warstwe wyjscio-
wa oraz jedna warstwe ukryta. Liczby neuronow w warstwie wejscio-
wej 1 wyjsciowej byty stale i wynosity odpowiednio 22 neurony dla
warstwy wejsciowej oraz 1 neuron dla warstwy wyjsciowej. Natomiast
liczbg neuronow warstwy ukrytej zmieniano w zakresie od 5 do 40.

Projektowanie i trenowanie sieci neuronowych wykonano w progra-
mie Statistica Automated Neural Network 8.0. Lacznie zaprojektowano
9 typow sieci MLP, rézniacych sig¢ liczba neuronéw w warstwie ukry-
tej, ktore trenowano na dwoch zbiorach danych wejsciowych o rdznej
licznosci.

W pierwszym przypadku zaprojektowano i wytrenowano sieci, wy-
korzystujac zbior liczacy 8760 danych, w postaci wielkosci godzinowe-
go obcigzenia sieci w kolejnych godzinach w 2009 roku.

Natomiast w drugim przypadku sieci trenowano na zbiorze o licz-
nosci 17520 danych opisujacych obciazenie sieci w kolejnych godzi-
nach w latach 2009-2010. Najlepszej jakosci, czyli charakteryzujace
si¢ najmniejszym btedem EN, sieci sprawdzono nast¢pnie w procesie
prognozowania obciazenia sieci w zaleznos$ci od temperatury powietrza
oraz godziny doby w 2011 roku. Dane z 2011 roku nie byly wczesniej
stosowane w procesie uczenia, testowania lub walidacji sieci.

Obliczenia wykonywano indywidualnie dla kazdego zbioru danych,
a wyniki w postaci bledu uczenia, zostaly zamieszczone na rys. 4.
Wzrost liczby neurondw w warstwie ukrytej sieci MLP wplywa na
zmniejszenie bledu sieci, niezaleznie od licznosci zbioru danych. Wy-
razne sa roznice pomigdzy warto$ciami bledu uczenia sieci o takiej sa-
mej liczbie neurondw, lecz trenowanych na zbiorach o rdznej licznosci
(8760 lub 17520 danych).

Przyjmujac taka sama liczbg neurondw, z zakresu od 5 do 30 neu-
ronéw w warstwie ukrytej, prawie dwa razy wigkszy jest btad uczenia
sieci, gdy trenowana byta na liczniejszym zbiorze danych. Dlatego tez
za najlepsza strukturg sieci uznano taka, dla ktorej dalszy wzrost licz-
by neuronéw warstwy ukrytej nie wplywa juz istotnie na zmniejszenie
biedu uczenia sieci. W przypadku sieci trenowanej na zbiorze 17520
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Rys. 4. Zaleznos$¢ bledu uczenia sieci EN od liczby neuronow w warstwie ukrytej

danych przyjeto, ze sie¢ o 36 neuronach bedzie najlepsza, natomiast
sie¢ z 25 neuronami okazala si¢ najlepsza w przypadku trenowania jej
na zbiorze o liczno$ci 8760 danych. W obydwu przypadkach btad sieci
jest mniejszy niz EN < 5%.

Wyniki

W dalszej czes$ci pracy zostang zaprezentowane wyniki prognoz ob-
cigzenia sieci gazowej, uzyskane za pomoca sieci MLP 22-25-1 lub
MLP 22-36-1, posiadajacych odpowiednio 25 lub 36 neuronéw w war-
stwie ukrytej oraz 22 neurony w warstwie wejsciowej i 1 neuron w war-
stwie wyjsciowej. Sieci trenowane byly na zbiorze liczacym 8760 lub
17520 danych wejsciowych.

Wielko$¢ $redniego wzglednego bledu predykeji obciazenia sieci
w kolejnych miesiacach roku 2009 pokazano na rys. 5. Pordwnanie
wynikow z wykazato, ze wigksze wartosci wzglgdnego sredniego mie-
sigcznego bledu predykcji sa charakterystyczne dla sieci MLP 22-36-1
trenowanej na zbiorze 17520 danych. Ponadto, wigksze rdéznice pomig-
dzy warto$ciami obciazenia sieci, uzyskanymi za pomoca sieci oraz rze-
czywistymi wystepuja w miesiacach o wyzszych temperaturach powie-
trza (od IV do VIII). Natomiast mniejszy $rednioroczny blad predykcji
oraz mniejsze zroznicowanie wielkosci sredniego miesigcznego bledu
predykcji w zaleznosci od miesiaca roku charakteryzuje sie¢ MLP 22-
25-1. Srednioroczny wzgledny btad prognozy obciazenia sieci gazowej,
przewidywanego przez sie¢ MLP 22-36-1 wynosi okoto 8%, natomiast
dla sieci MLP 22-25-1 wynosi okoto 6%.
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Przyktad praktycznego zastosowania wytrenowanej sieci SSN do
przewidywania obciazenia sieci gazowej w danym miescie dla warun-
kow innych niz te, dla ktorych trenowano sieci MLP 22-25-1 oraz MLP
22-36-1 przedstawiono na rys. 6. Wyniki zamieszczono w postaci QO
(rzeczywiste) — rzeczywistego obciazenia sieci gazowej w kolejnych
godzinach w miesiacu styczniu 2011 roku oraz Q(SSN) — wielkosci
przewidywane przez sie¢ neuronowa SSN o 25 lub 36 neuronach w war-
stwie ukrytej i trenowanych wezesniej na zbiorach liczacych 8760 (dane
z 2009 roku) lub 17520 (dane z lat 2009-2010) danych wej$ciowych.

Doktadne poréwnanie rzeczywistego obciazenia sieci gazowej w ko-
lejnych godzinach doby oraz przewidywanego przez 3 typy sieci SSN
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Rys. 6. Wyniki predykcji obciazenia sieci gazowej, uzyskane za pomoca SSN

o roznej strukturze oraz trenowanych na zbiorach o réznej licznosci: MLP 22-36-1

(zbior 17520), MLP 22-25-1 (zbior 17520) lub MLP 22-25-1 (zbiér 8760);
wyniki uzyskane dla stycznia 2011

w przyktadowym dniu stycznia oraz sierpnia 2011 roku przedstawiono
narys. 7. Mozna zauwazy¢, ze w przypadku przygotowywania progno-
zy dla sezonu zimowego (Rys. 7b), gdy strumienie gazu sa wigksze niz
w okresie letnim, sie¢ MLP 22-25-1 trenowana na zbiorze 8760 danych,
nie potrafi poprawnie przewidywaé wielko$ci obciazenia sieci dla in-
nych danych wejsciowych niz te, ktore stosowano w procesie uczenia.
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Rys. 7. Wyniki predykceji obciazenia sieci gazowej, uzyskane za pomoca trzech sieci

SSN o réznej strukturze oraz trenowanych na réznych zbiorach: MLP 22-36-1 (17520

danych), MLP 22-25-1 (17520 danych) lub MLP 22-25-1 (8760 danych); a) wyniki dla
8.08.2011; b) wyniki dla 2.01.2011

Natomiast poprawne sa prognozy uzyskiwane dla dni letnich (Rys. 7a),
w ktorych obserwuje si¢ mate obciazenie sieci gazowej. Ponadto nie
stwierdzono zaleznos$ci pomigdzy jako$cia prognozy, a godzina doby.
Sieci SSN, niezaleznie od struktury oraz licznosci zbioru danych stoso-
wanych w procesie uczenia, potrafia poprawnie odzwierciedla¢ dobowa
zmienno$¢ obcigzenia sieci.

Na rys. 8 przedstawiono wielko$¢ miesigcznego sredniego wzgled-
nego bledu predykcji dla trzech sieci SSN rozniacych sig strukturg lub

Rys. 8. Porownanie $rednich miesigcznych wzglgdnych bledow predykeji godzinowe-
go obciazenia sieci gazowej uzyskanych przez 3 typy sieci MLP; dane dla 2011 roku

liczno$cia zbioru danych stosowanych w procesie uczenia. Roznice po-
migdzy warto$ciami $redniego miesigeznego btedu predykceji w kolej-
nych miesiacach roku sg szczegolnie wyrazne w przypadku sieci MLP
22-25-1.

W miesiacach zimowych (od pazdziernika do kwietnia) wielkosci ob-
cigzenia sieci gazowej, prognozowane przez sie¢ MLP 22-25-1 sa nawet
dwukrotnie mniejsze od wielko$ci rzeczywistych. Fakt wystgpowania
tak duzych réznic pomigdzy danymi rzeczywistymi oraz uzyskanymi
za pomoca sieci w miesigcach zimowych mozna wyjasni¢ tym, ze rézne
byty $rednie temperatury powietrza w okresie zimowym w 2009 oraz
2011 roku. Sie¢ MLP 22-25-1 trenowana byta na zbiorze 8760 danych,
ktore obejmowaty dane wejsciowe zarejestrowane tylko w 2009 roku.
Srednia temperatura powietrza w miesiacu styczniu 2009 roku wynosi-
fa (-5°C), natomiast $rednia temperatura w analogicznym okresie 2011
roku wynosita (+3°C).

Na podstawie danych na rys. 8 mozna przypuszczaé, ze na jako$¢
przygotowywanej prognozy wigkszy wplyw ma liczno$¢ zbioru danych
stosowanych w procesie uczenia sieci SSN niz jej struktura, czyli np.
wigksza liczba neurondw w warstwie ukryte;j.

Whioski

Poréwnanie wynikow wszystkich prognoz, uzyskanych za pomoca
sieci Q(SSN) oraz rzeczywistych Q(rzeczywiste) wielkosci obciazenia
sieci gazowej przyktadowego miasta w 2011 roku wykazato, ze:

1. Sieci MLP 22-25-1 oraz MLP 22-36-1 trenowane na zbiorach o rdznej
licznos$ci roznily si¢ blgdem uczenia sieci. Najwigkszy btad uczenia
sieci (okoto 13%) odpowiada sieci MLP 22-25-1 trenowanej na zbio-
rze 17520 danych, natomiast najmniejszy btad uczenia sieci (okoto
3%) charakteryzuje sie¢ MLP 22-25-1, trenowana na zbiorze 8760
danych. Jesli jednak sieci MLP zostana zastosowane do przygotowa-
nia prognozy dla innych danych wejsciowych (np. dla 2011 roku) to
zaobserwowano, ze sieci MLP 22-25-1 lub MLP 22-36-1 trenowane
na zbiorze 17520 danych maja wigksza zdolno$¢ przewidywania po-
prawnych wielkosci (najmniejszy btad predykcji) niz sie¢ MLP 22-
25-1 trenowana na zbiorze o liczno$ci 8760 danych.

2. Najmniejszy btad prognozy obciazenia sieci rurociagéw gazowych,
uzyskano dla sieci neuronowej zawierajacej 36 neurondw w warstwie
ukrytej i trenowanej na zbiorze 17520 danych. Sredni btad predykcji
sieci MLP 22-36-1 dla nowego zbioru danych wejsciowych (dane z
2011 roku) wynosi okoto 8%. Sie¢ ta moze by¢ z powodzeniem sto-
sowana w dalszych badaniach.
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