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Identyfikacja i symulacja rozktadu cisnienia
w sieciach gazowych
z wykorzystaniem addytywnego modelu regresji

Zofia Magdalena tabeda-Grudziak
Instytut Automatyki i Robotyki Politechniki Warszawskiej

W artykule przedstawiono identyfikacje i symulacje pracy sieci przesytowej gazu za pomocg modeli addytywnych w celu oszaco-
wania wartosci cisnienia w okreslonych punktach weztowych oraz zbadania zachowania sie sieci. Modele czastkowe odzwiercie-
dlajace funkcjonowanie okreslonych fragmentéw instalacji zostaty pozyskiwane z zastosowania technik eksploracji danych po-
miarowych. Do wyznaczenia parametrow modeli addytywnych zastosowano algorytm dopasowania wstecznego i nieparame-
tryczne techniki estymacji. Badania przeprowadzono dla wybranego fragmentu rzeczywistej sieci przesytowej gazu.

Stowa kluczowe: model addytywny, sieci przesytowe gazu, symulacja, przewidywanie ci$nienia, eksploracja danych

S ieci przesylowe stuzg do transportowania duzych ilosci
gazu pod wysokim ci$nieniem na znaczne odleglosci. Wy-
sokie koszty budowy rurociagéw gazu, ktére s3 prowadzone
przewaznie w ziemi oraz trudne warunki eksploatacji stawia-
ja coraz wicksze wymagania dotyczace dtugotrwatosci i wyso-
kiego stopnia bezawaryjnosci systeméw sterowania. Dlatego
tez metody poprawiajace jako$¢ nadzoru i monitorowania pro-
ceséw odgrywaja kluczows rol¢ w zadaniu zminimalizowania
wystepowania uszkodzen oraz ograniczenia ich skutkéw.

W sieciach przesylowych odbiorcy gazu sa precyzyjnie zlo-
kalizowani przez stacje redukcyjno-pomiarowe. Z czgéci tych
stacji mozna uzyskaé, przez réine systemy telemetrii, bardzo
doktadne dane dotyczace chwilowych poboréw gazu, z czasem
prébkowania rzegdu nawet kilku minut. To stwarza mozliwo$¢
budowy modeli czastkowych na podstawie danych pomiaro-
wych z sieci oraz wiedzy eksperckiej o jej strukeurze.

Podczas modelowania pracy sieci przesylowych nalezy
uwzglednia¢ zmiany, jakie zachodza w procesie przesylania.
Stad konieczne jest stosowanie modeli dynamicznych, gdyz
w przeciwnym przypadku prowadzitoby to do duzych bledéw.
Gaz ziemny jest gazem lepkim i $cisliwym, ktérego wszystkie
parametry fizykochemiczne silnie zalezg od warunkéw cisnie-
niowo-temperaturowych. Do opisu takiego medium koniecz-
ne jest zastosowanie skomplikowanych réwnari stanu, np. wi-
rialnych lub kubicznych réwnan stanu gazu (Berthelota, Be-
attie-Bridgemana, Penga-Robinsona, Redlica-Kwonga) [1, 2].
Dynamikg elementarnego odcinka rurociagu gazu mozna wy-
razi¢ réwniez za pomocg ukladu rézniczkowych réwnan czast-
kowych, ktére mozna wyprowadzi¢ z zasady zachowania masy
oraz zasady zachowania pedu i rozwiazywaé metodami jaw-
nymi (metoda DuForta-Frankela) oraz uwiklanymi (metoda
Crank-Nicholsona) [3]. Do analizy pracy fragmentéw syste-
mu przesytowego wykorzystywane byly takze techniki sztucz-
nej inteligendji [4, 5].

Ze wzgledu na rozbudowany i skomplikowany charakter
ukladu rurociagéw, a takze ztozony opis whasciwosci fizyko-
chemicznych samego gazu oraz uwzglednienie wielu zjawisk
zachodzacych podczas przeplywu gazu rurociagiem, opracowa-
nie modelu na podstawie réwnar fizycznych jest bardzo trud-
ne, a identyfikacja jego parametréw sprawia dodatkowe trud-
nosci. Ponadto zwigkszenie liczby wej$¢ procesu gwattownie

zwicksza naklady obliczeniowe w modelowaniu neuronowym
i liczbe regul w modelowaniu rozmytym.

W pracy przedstawiono alternatywna technike, ktéra prze-
zwycigza ograniczenia zwiazane z nieliniowym modelowaniem
wielowymiarowym. Sa to modele addytywne (ang. additive mo-
dels) [6], ktére postuzyly do identyfikacji i symulacji proce-
su zmian ci$nien w sieci gazociagowej. Skutecznos¢ skonstru-
owanych modeli zostata zweryfikowana na podstawie danych
testowych pochodzacych ze stanu normalnej eksploatacji ga-
zociagu. W przysztosci kontynuacja tych badari bedzie wyko-
rzystanie uzyskanych modeli dla potrzeb detekgji nieszczelno-
§ci instalacji gazociagowych.

Eksploracja danych

W instalacjach przemystowych, jakimi sa sieci gazociagowe,
dostepne sa wartoéci archiwizowanych zmiennych proceso-
wych. Dane te moga by¢ niekompletne, sprzeczne, niedoktad-
ne czy obarczone niepewnoscia. W zwiazku z tym powstato
zapotrzebowanie na nowe metody i narzedzia informatycz-
ne, ktére moga wspoméc czlowieka w odkrywaniu wiedzy
z danych. Jest to obszar zainteresowania nowej dziedziny na-
zywanej eksploracja danych (ang. data mining) [7]. Metody
odkrywania wiedzy z danych polegaja na analizie statystycz-
nej wynikéw pomiaréw parametréw istotnych z punkeu wi-
dzenia funkcjonowania rurociagu (ci$nienia, przeplywy, tem-
peratury), tak aby szybko i trafnie rozpozna¢ zmiany stanu
procesu w trakcie jego eksploatacji, oraz nie wymagaja istot-
nej wiedzy na temat rurociagu ani zjawisk w nim zachodza-
cych. W procesie odkrywania wiedzy wyrézniamy nast¢puja-
ce ogdlne etapy: zrozumienie uwarunkowarn badawczych, zro-
zumienie danych, przygotowanie danych, modelowanie, ewa-
luagja i wdrozenie [7].

Na wstepie procesu odkrywania wiedzy z danych nalezy
jasno sformulowa¢ cele i wymagania projektu w terminolo-
gii rozwazanego procesu. Poniewaz model procesu zmian ci-
$nienia w sieci gazowej powinien jak najlepiej odwzorowy-
waé przebieg rzeczywistych zmian stanu procesu, konieczne
jest okreslenie zbioru sygnatéw wejsciowych, oddziatujacych
na proces i wyjéciowych, bedacych wynikiem jego dzialania.
Optymalna struktura modelu powinna uwzgledniaé wszystkie
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sygnaly. Niestety nie jest mozliwe zmierzenie kazdego dziata-
jacego zaklGcenia, dlatego tez przygotowywany model bedzie
zawsze W pewnym stopniu uproszczeniem.

Aby baza danych byla przydatna do celéw eksploracji da-
nych, musi przej$¢ przez wstepna obrébke danych w formie
czyszczenia i przeksztalcania danych. Dlatego nalezy zweryfi-
kowa¢, czy wystepuja pola, kedre sa przestarzate lub zbedne,
rekordy z brakujacymi warto$ciami, dane znajdujace si¢ w for-
macie nieodpowiednim dla modeli eksploracji danych i war-
toéci niezgodne z zasadami lub zdrowym rozsadkiem. Kolej-
nym etapem jest zrozumienie danych i dokonanie wstgpne;j
analizy danych, majacej na celu odkrycie pierwszych zalezno-
$ci. Na koniec nalezy wybra¢ technike estymacji i predykeji
zastosowanego modelu, pamigtajac jednoczesnie o dostosowa-
niu parametréw modelu (kalibracja modelu) oraz ocenie wy-
nikéw symulacji na skalibrowanym modelu w odniesieniu do
postawionych wymagar. Jesli wyniki symulacji sa niezadowa-
lajace, nalezy powtarzaé powyzsze czynnosci az do momentu
uzyskania poprawnych wynikdw.

Addytywny model regresji

Metoda identyfikacji i symulacji oparta na addytywnym mo-
delu regresji jest nowym podejsciem w diagnostyce proceséw
przemystowych i zostata przedstawiona w licznych publika-
gjach [8, 9, 10, 11, 12]. Istot¢ metody oméwiono ponizej,
w odniesieniu do sieci gazociggowe;j.

Dla potrzeb eksploracyjnej analizy danych z sieci gazocia-
gowej w pracy wykorzystano modele addytywne, w nastepu-
jacej postaci:

Y=a+zp:¢j(Xj)+s (1)

gdzie: Y jest sygnatem wyjsciowym procesu, X, X,,...X sa
sygnalami wejs'ciowymi procesu dla p>1, blad € jest niezalez-
ny od (X] X) E(e)=0, Var(e)=0? oraz ;s jednowy-
m1arowym1 funkqaml zmiennej X, nickoniecznie liniowy-
mi, szacowanymi na podstawie danych za pomoca niepara-
metrycznych technik estymacji, takich jak estymatory lokal-
nie wielomianowe (ang. locally polynomial smoothers) lub na-
turalne kubiczne funkcje sklejane (ang. natural cubic splines)
[6, 8]. Metody te majg pojedyncze parametry wygladzajace,
ktére kontroluja ,,gtadko$¢” estymatora funkeji regresji i zwy-
kle ich wartosci wybierane s przez optymalizacj¢ kryterium
uogdlnionej kroswalidacji (ang. generalized cross-validation)
(6, 8, 12]. Podkreslmy, ze nie zaktadamy, ze sygna}yX sa nie-
zalezne. W celu estymacji modelu addytywnego funkqe P sa
znajdowane za pomocg iteracyjnego algorytmu dopasowama
wstecznego (ang, backfitting algorithm) [6, 11], dla ktérego udo-
wodniono zbieznoé¢ do jednoznacznego rozwigzania [8, 11].

Model addytywny jest matematycznym modelem proce-
su, ktéry wiazac wielkosci fizyczne w procesie oraz czas moze
postuzy¢ do opisu zachowania si¢ procesu i moze nasladowaé
jego dziatanie. Stad w oparciu o skonstruowany addytywny
model regresji mozna obliczy¢ rozklad cisnient w sieci na pod-
stawie znanych, zmierzonych w rzeczywistej sieci wartosci do-
stgpnych zmiennych pomiarowych, a nastgpnie monitorowad
réznice (tzw. residua r=y— ym) miedzy warto$ciami cignienia y
zmierzonymi w rzeczywistej sieci a wartosciami ci$nienia y,_ es-
tymowanymi za pomocg modelu addytywnego. Dla wigkszo-

dane rreczywiste ¥
—— Froces * -
Model gl =
addylywry
identvfikacja Sl symulacja

Rys. 1. Schemat generowania residuéw z wykorzystaniem modelu ad-
dytywnego
Fig. 1. The diagram of residuals generates based on the additive model

$ci prawidlowych stanéw pracy sieci gazociagowej, przy zato-
zeniu prawdziwosci modelu, residua powinny by¢ bliskie badz
réwne zeru. Schemat przedstawiajacy generowanie residudéw
za pomoca modelu addytywnego przedstawiono na rys. 1.

Weryfikacja kalibracji modelu

Zastosowanie addytywnego modelu rozkladu ci$nienia w sieci
gazowej w symulacji pracy obiektu rzeczywistego wymaga jego
kalibracji. Poprawnie skalibrowany model ma zdolnosci pro-
gnostyczne pozwalajace uzyskaé dostatecznie zblizone odwzo-
rowanie zachowania rzeczywistego systemu w zmiennych wa-
runkach prowadzenia procesu. Stad celem kalibragji jest uzy-
skanie jak najmniejszych rozbieznosci miedzy wynikami sy-
mulagji a danymi pomiarowymi. Jednoczesnie nalezy pamie-
taé, iz modelowanie nie uwzglednia pewnych proceséw zacho-
dzacych w $wiecie rzeczywistym.

Weryfikacja kalibracji modelu stanowi procedure majaca
na celu sprawdzenie jakosci oszacowanego modelu, co spro-
wadza si¢ do okreslenia, z jakim bledem model nasladuje za-
chowanie si¢ rzeczywistego procesu. Dla danych pomiarowych
{Cx y[)} i gdzie x = {xtJ}P » rejestrowanych w trakeie eksplo-
atacji 1nstalaCJ1 gazociagowej przyjeto nastgpujace wskazniki
jako$ci modelowania:

o $redni kwadrat bledéw (ang. mean square error)

1¢ .
MSE=—3 (5, -3, )
r=1
o $redni modut bledéw (ang. mean-absolute deviation error)

1¢ .
MADE =—=%"|y, -, | 3)

t=1
o sredni bezwzgledny blad procentowy wyrazony w zakresie

pomiarowym warto$ci wyjscia (ang. mean-absolute percen-
tage error)

1 ¢ -
MAPE =1y 1270 L1099, )
no (.yt,max _.J/t,min)
o wariancja bledéw (ang. variance error)
1 =
VAR == (y,-3,) (5)
n r=1

gdzie y oznacza wartoé¢ zmiennej wyjéciowej procesu, j, ozna-
cza estymowang warto$¢ zmiennej wyjsciowej procesu, y, ..
1 ¥, max 0Z02czaj3 odpowiednio najmnicjsza i najwicksza war-
to$¢ zmiennej wyjsciowej procesu, , oznacza $rednig wartosé
estymowanej zmiennej wyjéciowej procesu oraz 7 jest liczno-
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$cig proby. Dane pomiarowe wykorzystywane podczas wery-
fikacji powinny pochodzi¢ z niezaleznej proby testowej, tzn.
z okresu odmiennego od uzytego podczas kalibracji.

Przykiad — addytywny model gazociagu

Badania przeprowadzono dla fragmentu rzeczywistej sieci prze-
sylowej gazu znajdujacej si¢ na duzym obszarze Polski. Wyty-
powany fragment sieci sklada si¢ z rurociagu gtéwnego wraz
z odnogami, ktére sa zakoriczone osiemnastoma stacjami re-
dukeyjno-pomiarowymi. W pracy podje¢to prébe oszacowania
modeli procesu zmian cinieni w sieci gazociggowej dla szesciu
stacji poboru gazu, odpowiednio w miejscowosciach: Radzy-
min, Trojany, Niegéw, Drogoszewo, Rybno, Leszczydét. Frag-
ment schematu instalacji przedstawiono na rys. 2.

10 &) DNIOD; L=tiSm

RADZYMIN

A Dy DNESH

NTEGOT o pucy s PROGOSZERO.
10 34 TN2S0) L=S8s6m 10 51 DHESW L=3E246n

Tab. 1. Zmienne uzyte w modelowaniu
Tab. 1. Variables used in the modelling

Cisnienie Stacja poboru gazu
Pwe_WolkaRadz Wolka Radzyminska
Pwe_Radzymin Radzymin
Pwe_Trojany Trojany
Pwe_Niegow Niegow
Pwe_Drogoszewo Drogoszewo
Pwe_Rybno Rybno
Pwe_Leszczydol Leszczydot
Pwe_Branszczyk Brariszczyk

Dla tak przygotowanych danych, za pomoca czastkowych
modeli addytywnych obliczany jest rozklad ci$nien w sie-
ci na podstawie znanych, zmie-
rzonych w rzeczywistej sieci war-
tosci ci$nienia w sasiednich sta-
cjach poboru. Po uwzglednie-

ID 95 DHBOL L=37n

10 1t TW2S0) L=2701M C

L=19528n
WOLEA RADZYMINSEA

TROJJIK 0 1 THED L=119n

ID 7y DM250) L=g42m

1D € DN2E0) L=SE2n

niu brakéw sygnatowych (w sta-
¢jach Wyszkéw i Porgba pomiar
ci$nienia nie byt realizowany),
do budowy modeli czastkowych

[od ID 13) DNES0) L=7300m ID 1S DH250y L=10286m 1D 17 DN25M L=12926n 10 1% IN2S0; L=2058m B k . k 7 h
10111 DNDO L=1406n TETE BRANSZCZYE POREBA Wykorzystano zmienne, Ktoryc
LESZCZYDOL k d . b. 1
D 12 DHESD L=3n D 16 DHIO0, L=g%n O 16) DNBO) L=37n wykKaz przedstawiono w tab. 1.
WYSZKOW

Rys. 2. Fragment schematu instalacji sieci gazowej
Fig. 2. The fragment of schematic diagram of gas network

Eksploracyjna analiza danych

Identyfikacje i symulacje modeli przeprowadzono przy uzy-
ciu programu R-project [13], przeznaczonego do zaawanso-
wanych obliczen statystycznych. Poniewaz model procesu do
poprawnego dzialania wymaga uprzedniego nauczenia, tzn.
dostarczenia wiedzy o prawidlowym dzialaniu procesu, wy-
brano z bazy danych zbidér uczacy, na podstawie ktérego sza-
cowane beda modele czastkowe i zbidr testowy, na podstawie
ktérego weryfikowana bedzie jako$¢ i zdolno$¢ predykeji osza-
cowanych modeli. Kryterium doboru danych byta jak najwick-
sza zmienno$¢ sygnatéw wejéciowych i wyjsciowego, reprezen-
tujaca najbardziej skrajne stany.

Zebrane w obicekcie surowe dane poddano wstepnej ob-
rébee. Eksploracyjna analiza danych wykazala istnienie bra-
kujacych danych oraz obserwacji odstajacych. Rekordy z ta-
kimi danymi pominieto podczas analizy. Operacja ta nie do-
prowadzita do analizy obciazonego zbioru danych ani utraty
informacji o zachowaniu si¢ procesu.

W przypadku analizy danych pomiarowych pojawia sie pro-
blem uwzgledniania szuméw pomiarowych, ktére moga pro-
wadzi¢ do blednych interpretacji zjawisk zachodzacych w ba-
danym procesie. Aby wyeliminowa¢ takie sygnaly, zastosowa-
no filtr FIR (ang. finite impulse response filter) lub alternatyw-
nie filter ARMA (ang. autoregressive moving average filter). Po
wnikliwej analizie wywnioskowano, ze do prawidlowego za-
modelowania dynamiki sieci wystarczy zastosowal filtry rze-
du drugiego. Zwigkszenie rzedu filtru nie skutkowalo znacz-
na poprawa wynikéw modelowania w stosunku do wzrostu
ztozonosci modelu.

Ponizej zaprezentowano mo-
dele zmian ci$niefi w sieci dla
wybranych punktéw poboru, odpowiednio dla Radzymina,
Drogoszewa i Leszczydotu:
Pwe_Radzymin, = ¢, (Pwe_Radzymin, )
+ ¢, (Pwe_Radzymin, , )+ ¢, (Pwe_WolkaRadz_ ) (©6)
+ ¢, (Pwe_WolkaRadz, ,) +¢,,

Pwe_Drogoszewo, = 9, (Pwe_Niegow, ,)
+ 1, (Pwe_Niegow, ,)+ 3, (Pwe_Rybno, ;) @)
+ 1y ,(Pwe_Rybno, ,)+¢,,

Pwe_Leszczydol, = j, (Pwe_Trojany, )

+ %, (Pwe_Trojany, , )+ x,(Pwe_Rybno, ,)
+ x4 (Pwe_Rybno, ,) + % (Pwe_Drogoszewo, ,) (10)

+ s (Pwe_Drogoszewo, ,) +¢,,

gdzie @ 5o @ W oo Wy X oo X 53 jednowymiarowymi funk-
cjami poszczegélnych sygnatéw oraz ¢, dla #=3,...7 sa nieza-
leznymi zakléceniami losowymi.

Na podstawie modeli (6)-(8) mozna wyznaczy¢ residua
rt=Pwet—/I\’wet, ktére sa przyblizeniem bledéw &, .

Wyniki modelowania

W celu estymacji modeli addytywnych (6) - (8) wybrano al-
gorytm dopasowania wstecznego z naturalng kubiczng funk-
cja sklejang z parametrem wygladzajacym df = 4, utozsamia-
nym z liczba stopni swobody [6, 12]. Na podstawie danych
uczacych i testowych, pochodzacych ze stanu zdatnosci proce-
su, otrzymano estymowane wartoéci ci$nienia gazu (predykcja
Pwe_) wraz z rzeczywistymi warto$ciami ci$nienia gazu danymi
z procesu (Pwe_), ktdrych wykresy przedstawiono na rys. 3-8.

Przebiegi wynikéw modelowania niemalze idealnie nada-
Zaja za rzeczywistym procesem.
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Rys. 3.

t
Przebieg ci$nienia pomierzonego i modelowanego w Radzyminie
dla proby uczacej

t
Rys. 7. Przebieg cisnienia pomierzonego i modelowanego w Leszczy-

dole dla préby uczacej

Fig. 3. The process of pressure measured and modelled in Radzymin for Fig. 7. The process of pressure measured and modelled in Leszczydol
the learning sample for the learning sample
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Rys. 4. Przebieg cisnienia pomierzonego i modelowanego w Radzyminie Rys. 8. Przebieg cisnienia pomierzonego i modelowanego w Leszczy-
dla préby testowej dole dla proby testowe;j
Fig. 4. The process of pressure measured and modelled in Radzymin for Fig. 8. The process of pressure measured and modelled in Leszczydol
the training sample for the training sample
predyke ja Pwe_Drogoszewo
& = Pws_Drogoszewo
Wyniki jakosci modelowania
W celu dokonania oceny pracy zaproponowanych modeli ob-
Y = 5 t = liczono wartosci miar dopasowania (4) - (7), a takze minimal-
0 20000 AL LoLErs BOCOD
R R . ) ne i maksymalne wartosci otrzymanych residuéw. Wyniki zo-
ys. 5. Przebieg cisnienia pomierzonego i modelowanego w Drogosze- .
wie dla proby uczacej staly przedstawione w tab. 2.
Fig.5. The process of pressure measured and modelled in Drogoszewo
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— Pwe_Drogoszewo

for the learning sample

predyke ja Pwe_lrogoszewn

Rys. 6.

Fig. 6.
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Przebieg cisnienia pomierzonego i modelowanego w Drogosze-

wie dla préby testowej
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The process of pressure measured and modelled in Drogoszewo
for the training sample

Tab. 2. Wskazniki jakosci dopasowania dla poszczegdlnych modeli

addytywnych

Tab. 2. Criteria of the individual additive models fitting

Préba uczaca Préba testowa

Miara

Radz. | Drog. | Leszcz. | Radz. | Drog. | Leszcz.
MSE 2e-06 1e-06 1e-06 1le-06 2e-06 1le-06
MADE 9e-04 8e-04 0,001 0,001 0,002 0,001
ol | 0045 | 0,047 | 0066 | 0,116 | 0,173 | 0212
VAR le-06 1e-06 le-06 1e-06 1le-06 1e-06
Mir. 20,02 | -001 | -001 | -005 | -0,01 | -0,008
resiauum
M‘.ig' 0,022 0,01 0,007 0,027 0,02 0,012
resiauum
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Podsumowanie

Dokladno$¢ identyfikacji i symulacji, a w konsekwencji po-
prawne dzialanie systemu monitorujacego w duzym stopniu
zalezy od poprawnego wyboru struktury modelu i tym samym
jest jednym z wazniejszych problemdéw zwigzanych z modelo-
waniem nieliniowych systeméw dynamicznych.

W pracy zaprezentowano efektywne rozwiazanie umozliwia-
jace modelowanie i przewidywanie rozktadu ci$nienia w $cisle
okreslonym wezle sieci gazociagowej za pomoca addytywne-
go modelu regresji. Jest to nowe podejécie w diagnostyce pro-
ceséw przemystowych, ktére omija problemy wymiarowosci,
redukujac oryginalny wymiar zagadnienia. Podstawowa zale-
ta modelu addytywnego jest mozliwo$¢ uchwycenia trudno
wyczuwalnych zalezno$ci oraz modelowanie proceséw z nie-
liniowosciami o trudnej do okreslenia postaci, dzigki zastoso-
waniu nieparametrycznego estymatora. Ponadto zastosowany
algorytm estymacji modelu jest zbiezny do jednoznacznego
rozwiazania i nie wymaga duzych nakladéw obliczeniowych.

Otrzymane wyniki badani sa zadowalajace, gdyz zaprezen-
towane metody pozwolity na skonstruowanie modeli dobrze
odzwierciedlajacych dynamike procesu, co pozwoli w dalszym
etapie badan na ich wykorzystanie w celach detekgji uszkodzen.

Podziekowania

Przedstawione badania zostaly czgéciowo przeprowadzone
w ramach projektu rozwojowego pt. Badania nad systemami
detekcji i lokalizacji nieszczelnosci rurociggéw, nr O R00 0013
06 oraz grantu promotorskiego KBN pt. Zastosowanie addy-
tywnego modelu regresji do generacji residudw dla potrzeb detek-
¢ji uszkodzen, nr N N514 238337.
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The identification and simulation of pressure
decomposition in gas network using additive
regression model

In this paper identification and simulation methods to pre-
dict pressure values at determinated nodes and to analyse
the operation of gas network is presented. The proposed me-
thod is based on additive models and knowledge discovery
data application. The backfitting algorithm with nonparame-
tric smoothness techniques has been used for estimating the
additive model. The results of modeling has been presented.
All research has been carried out based on the part of long
range gas pipelines. Received results are satisfactory because
the proposed method is very suitable for the multivariate dy-
namical process fitting in the analyzed structures.

Keywords: additive model, gas pipelines, simulation, pressu-
re prediction, data mining
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