ap

FIZYKA BUDOWLI W TEORII I PRAKTYCE
TOM X, Nr 2 - 2018

Instytut
Fizyki
Budowli

ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH
W MODELOWANIU PREDKOSCI WIATRU JAKO JEDNEJ Z DETERMINANT
POBORU ENERGII W BUDYNKACH

Tomasz JASINSKI

Politechnika £édzka, Wydziat Organizacji i Zarzqdzania, Instytut Nauk Spotecznych i Zarzqdzania Technologiami, email: tomasz.jasinski@p.lodz.pl

Streszczenie: Celem pracy byta analiza mozliwosci
wykorzystania narzedzia z obszaru sztucznej inteligencji, jakim sa
sztuczne sieci neuronowe (ANN) w zagadnieniach zwiazanych
z prognozowaniem poboru energii elektrycznej w budynkach.
W wielu opracowaniach wykazano, ze gldownym zrédtem popytu na
energi¢ sa systemy klimatyzacji oraz systemy grzewcze (HVAC).
Z tego tez powodu jednym z podstawowych determinant
zapotrzebowania na energi¢ sa czynniki atmosferyczne, w tym
predko$¢ wiatru. W pracy oprocz badan literaturowych
przeprowadzono roéwniez badania empiryczne w obszarze
przewidywania  predko$ci  wiatru  przy uzyciu = ANN
wykorzystujacych dane archiwalne pochodzace ze stacji
meteorologicznej usytuowanej na lotnisku Lublinek w Lodzi.
Testom zostaty poddane sieci pracujace w oparciu o architekture
perceptronu wielowarstwowego (MLP), sieci realizujace regresje
uogoblniong (GRNN) oraz sieci o radialnych funkcjach bazowych
(RBF). Modelowanie obje¢to predkosci wiatru w latach 2008-2016.
Dane zostaly podzielone na trzy zbiory: uczacy, walidacyjny
i testowy. Takie podejscie umozliwito minimalizacj¢ ryzyka
przeuczenia ANN. Jednocze$nie uzycie jedynie najnowszych
informacji w charakterze danych testowych umozliwito
opracowanie modelu, ktory moze zosta¢ wykorzystany w praktyce
biznesowej. W pracy nie ograniczono si¢ do poszukiwania
optymalnego zbioru zmiennych objasniajacych jedynie wsrod
danych pozyskanych bezposrednio ze stacji meteorologicznej, lecz
analizie poddano takze zmienne wejsciowe powstale poprzez
zastosowanie narzedzi analizy technicznej.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, energia elektryczna,
prognozowanie, wiatr

1. WPROWADZENIE

Rozwoj przemystu, ktory mial miejsce w ciagu ostatniej
dekady, przyniost gwaltowny wzrosty zapotrzebowania na
energie, W tym na energi¢ elektryczna. Pociagneto
to za sobg procesy majace na celu zar6wno ograniczanie jej
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zuzycia, jak 1 poszukiwanie alternatywnych, szczegdlnie
odnawialnych, jej zrédet. Co prawda w wielu krajach
obserwuje si¢ obecnie spadek zapotrzebowania na energi¢
Zwigzany z postepujacym procesem deindustrializacji
wywotanym przenoszeniem produkcji do krajéw o nizszych
cenach czynnikéw wytworczych, w tym przede wszystkim
kosztach pracy, to jednak zmiany w jakoSci zycia
mieszkancOw bogatszej czegsci §wiata w znacznym stopniu
podnosza — szczegbélnie okresowo — zapotrzebowanie
na energi¢ elektryczng. Jest to zwigzane przede wszystkim
ze wzrostem w ostatnich latach popularnosci wszelkiego
rodzaju urzadzen zwiagzanych z technikg chlodniczg, przede
wszystkim klimatyzatorow. Brak w wielu elektrowniach
chlodzenia kominowego, a zatem uzywanie wodnego
chtodzenia powoduje w okresie letnim konieczno$é
ograniczenia ilosci generowanej przez nie energii. Jest
to rowniez widoczne na terenie Polski, gdzie przyktadowo
10 sierpnia 2015 roku konieczne okazato si¢ wprowadzenie
20 stopnia zasilania, a tym samym ograniczen w poborze
mocy przez firmy. Wydarzenia te zintensyfikowaty dyskusje
na temat stanu oraz perspektyw zmian krajowego systemu
generowania oraz dystrybucji energii, szczego6lnosci
w kontekscie inwestycji. Te z kolei sg $cisle zwigzane
z modelem funkcjonowania rynku energii (wiecej w [1]).

Celem niniejszego opracowania jest przedstawienie
mozliwo$ci modelowania poboru energii w budynkach
za pomoca sztucznych sieci neuronowych (ANN -—
ang. Artificial Neural Networks) z uwzglednieniem
modelowania takich czynnikow atmosferycznych jak
np. predkos¢ wiatru. Praca przedstawia rézne aspekty
wykorzystanie ANN wraz z metodami optymalizacji ich
funkcjonowania opartymi o pozostale narzgdzia z obszaru
sztucznej inteligencji (Al —ang. Artificial Intelligence), takie
jak symulatory algorytméw genetycznych (GA —
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ang. Genetic Algorithms), czy strategii ewolucyjnych (ES —
ang. Evolutionary Strategies).

2. RAMY KOCEPTUALNE SZTUCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH

ANN stanowig probe stworzenia sztucznych komorek
nerwowych funkcjonujacych w sposob analogiczny do
modelu biologicznego. Definicje pojedynczej komorki
nerwowej prezentuje rys. 1. Sygnaly wejsciowe s3 mnozone
przez odpowiadajace im wagi, a nastgpnie tak powstate
iloczyny biorg udziat w operacji sumowania. Powstate tzw.
catkowite pobudzenie neuronu jest na kolejnym etapie
przeksztalcane za pomoca tzw. funkcji aktywacji,
a nastgpnie opuszcza komorke nerwowa stanowigc albo
odpowiedz sieci, albo sygnal wejSciowy kolejnych
neuronéw. Wspomniane wagi sa liczbami rzeczywistymi.
Wtasnie za ich pomoca komoérka nerwowa moze zyskiwac
»inteligencje”. Wagi w procesie nauki sieci ulegaja licznym

modyfikacjom, dzieki ktorym odpowiedz sieci jest
obarczona coraz to mniejszym blgdem. Budowa
pojedynczego neuronu jest powszechnie omawiana

w literaturze przedmiotu, m.in. w [2] i nie bedzie ona
przedmiotem dalszych rozwazah w niniejszym opracowaniu.
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Rys. 1. Schemat budowy sztucznego neuronu [3]
Fig. 1. A scheme of an artificial neuron [3]

Komoérki nerwowe mogg zostac ze sobg potaczone na wiele
réznych sposobow. W zalezno$ci od rodzaju tych potaczen
wprowadza si¢ podzial ANN na liczne podgrupy. W opraco-
waniu zostal potozony nacisk na jedne z najbardziej
popularnych rodzajow ANN - tak zwane sieci jedno-
kierunkowe wielowarstwowe, zwane roOwniez perceptronami
wielowarstwowymi (MLP — ang. MultiLayer Perceptron).
Budowa pozostatych rodzajow ANN jest powszechnie
dostepna w literaturze przedmiotu (miedzy innymi w [2]).

2.1. Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa

Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa jest zbudowana
Z neuronow pogrupowanych w tzw. warstwy. Jak sama
nazwa wskazuje sygnaty przeplywaja przez sie¢ w jednym
kierunku — od wejscia do wyjscia. Pierwsza z warstw —
wejsciowa — shuzy do pobrania danych i rozprowadzenia ich
wsérod dalszych struktur ANN. Neurony tej warstwy nie
biora czynnego udziatu w procesie uczenia. Ich wagi nie
ulegaja w trakcie treningu modyfikacjom. Nastepnie sygnatly
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sg kierowane do komoérek nerwowych zgrupowanych
W pierwszej warstwie ukrytej. Neurony tej warstwy potrafia
zdobywaé¢ wiedze poprzez zachodzace w nich zmiany
warto$ci wag sprzezonych z wejsciami tych komoérek. MLP
moga by¢ wyposazone w wigcej niz jedng warstwe ukryta.
W praktyce ich ilo§¢ najczeSciej nie przekracza dwoch,
a w wyjatkowych sytuacjach trzech. Za warstwami ukrytymi
znajduje si¢ ostatnia, pojedyncza warstwa wyjsciowa. Jej
neurony takze biorg aktywny udziat w procesie zdobywania
wiedzy.
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Rys. 2. Przyktad sieci jednokierunkowej wielowarstwowej
Fig. 2. An example of multilayer perceptron

Rys. 2 prezentuje przyktadowy MLP o czterech neuronach
w warstwie wejsciowej, pigciu w pojedynczej warstwie
ukrytej oraz pojedynczym neuronie w warstwie wyjsciowe;.
Sygnaty wejsciowe sieci stanowig zmienne objasniajace.
Dane pojawiajace si¢ na wyjSciach ANN to zmienne
objasniane.

3. MODELOWANIE POBORU ENERGII W
BUDYNKACH

Mozliwos$ci praktycznego uzycia ANN w celu modelowania
zagadnien zwigzanych z poborem energii w budynkach sa,
jak wskazuje literatura przedmiotu, niezwykle szerokie.

3.1. Prognozowanie zapotrzebowania na energie

Zapotrzebowanie na energi¢ w budynkach powigzane jest
z wieloma czynnikami. Jednym z gtéwnym jest pobdr pradu
przez systemy klimatyzacji oraz systemy grzewcze (HVAC
— ang. Heating, Ventilation and Air Conditioning). Nie
nalezy jednak zapominaé o poborze energii w pozostatych
celach, np. o$wietleniowych. Wérdd czynnikéw majacych
istotny wptyw na poboér energii wskazuje si¢ w literaturze
przedmiotu czynniki pogodowe (przede wszystkim
temperature, wiatr oraz wilgotno$¢ powietrza), konstrukcje
budynku (wiecej na ten temat mozna odnalez¢ w [4]) oraz
jego ksztalt, liczbe¢ mieszkancow i ich zwyczaje, stopief
wykorzystania urzadzen klasy RTV-AGD, a takze ich klase



energetyczng.[5][6][7] W literaturze przedmiotu mozna
odnalez¢ badania, w ktorych prognozy sa dokonywane
w rozbiciu na poszczegolne rodzaje popytu. Wigeej na temat
popytu na energi¢ cieplng znajduje si¢ migdzy innymi w [8].
R. Mena et al. dokonali prognozy zapotrzebowania na
energic dla budynku znajdujacego si¢ w kampusie
Uniwersytetu Almeria w Hiszpanii. Badania obejmowaty
dwa horyzonty prognozy — jeden o wielkosci pojedynczej
probki, drugi na sze$cdziesigt probek do przodu (dane
stanowily szeregi czasowe o interwale jednej minuty). [5]
W obu przypadkach prognozowanie miato zatem charakter
krotkoterminowy. Oznacza to konieczno$¢ uzycia danych
wejsciowych  modelu  dostosowanych do  krotkiego
horyzontu predykcji. Wigcej na temat ich doboru odnalez¢
mozna W: [9].

Rowniez badania autorstwa R. Kumar et al. potwierdzaja
mozliwo$¢ prognozy zapotrzebowania na energie z godzino-
wym wyprzedzeniem. Autorzy zastosowali podobnie jak
W [8] miedzy innymi dane pogodowe, uzupeiniajac je
informacjami o parametrach technicznych nieruchomosci,
takich jak np. powierzchnia pomieszczen. [10]

3.2.  Modelowanie solarnych systemow chlodniczo-

grzewczych

Zyskujacymi w ostatnim czasie na popularnosci sg systemy
klimatyzacji funkcjonujace w oparciu o energi¢ stoneczng.
Ich niezaprzeczalng zaletg jest pokrywanie si¢ szczytowego
zapotrzebowania na energi¢ z najwicksza jej dostgpnoscia.
Badania autorstwa S. Rosiek i F.J. Batlles [11] potwierdzity
mozliwo$¢ precyzyjnego okreslenia wydajnosci systemow
solarnego zasilania urzadzen klimatyzacyjnych i grzew-
czych za pomoca ANN. Autorzy za cel postawili sobie
stworzenie modelu prognostycznego bazujacego na
mozliwie niewielkiej liczbie zmiennych wej$ciowych. Jako
zmienne wyjSciowe zostaty zastosowane m.in. nast¢pujace
szeregi czasowe: (1) wspotczynnik wydajnosci zdefiniowany
jako iloraz ciepta pobranego przez parownik do ciepla
dostarczonego przez generator, (ii) wydajno$¢ systemu
obliczona jako iloraz zdolno$ci chtodzenia i uzytecznej
energii kolektorow.

4. PROGNOZOWANIE CZYNNIKOW
ATMOSFERYCZNYCH

Jak zostalo to omoéwione w rozdziale 3.1 jednymi
z gtéwnych czynnikow okreslajacych zapotrzebowanie na
energi¢ sa temperatura oraz wiatr. RoOwniez i one staja si¢
przedmiotem modelowania za pomocg ANN.

4.1. Modelowanie predkosci wiatru

Przewidywaniu predkosci wiatru jest poswigcona miedzy
innymi praca [12], w ktorej autorzy za pomoca ANN
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dokonali godzinowej prognozy jego S$redniej predkoscei.
Uzyty model jako zmienne objasniajace wykorzystywat
czternascie opoznionych warto$ci predkosci  wiatru.
Uzyskany w badaniu btad $redniokwadratowy wyniost
dla zbioru testowego 1.341 m/s (z oczywistych wzgledow
byt on zauwazalnie mniejszy w przypadku zbioru uczacego,
dla ktérego jego wartos¢ wyniosta 1.288 m/s). Zastosowana
ANN miata budowe MLP o0 trzech warstwach. Testom
poddano ANN zawierajace 5, 10, 15, 20, 30 oraz 50
neuronéw w pojedynczej warstwie ukrytej. Najlepsza
okazata si¢ by¢ ANN o 15 omawianych komorkach
nerwowych uczona w czasie 2000 epok (jedna epoka
to prezentacja ANN wszystkich danych z danego zbioru —
w tym przypadku uczacego). [12]

Przyktadem udanego modelowania sity wiatru o charakterze
srednioterminowym jest praca S. Kalogirou et al. [13]
Horyzont predykcji wyniost jeden miesigc. Taka tez byta
czgstotliwos¢ uzytych szeregdw czasowych. Badania objely
dane pochodzace ze stacji pomiarowych umieszczonych na
wysokosci 2 oraz 7 m. Maksymalne rozbieznosci miedzy
warto$ciami  rzeczywistymi a prognozowanymi nie
przekraczaly 1.8%. Na podkreslenie zashuguje fakt, zZe
autorzy uzyli co prawda MLP o jednej warstwie ukrytej, to
jednak nie miata ona typowej budowy. Sktadata si¢ bowiem
z trzech osobnych sekcji komoérek nerwowych, z ktorych
kazda sekcja pracowata wykorzystujac inne funkcje
aktywacji (byty to odpowiednio: funkcja Gaussa, dopetnie-
nie funkcji Gaussa, tangens hiperboliczny). [13] Pewna
wada badan jest niewykorzystanie przez autoréw tzw. zbioru
walidacyjnego (ta nazwa w omawianym opracowaniu jest
okreslany zbior testowy spehlniajacy inne zadanie). Jego
uzycie pozwoliloby wyeliminowac ryzyko przeuczenia si¢
ANN w wyniku zbyt dlugotrwatego treningu.
Prognozowanie przy uzyciu ANN w oparciu o informacje
z wielu stacji pogodowych zostato zaprezentowane w pracy
M. Bilgili et al. [14] Autorzy wykorzystujac dane godzinowe
z o$miu stacji pomiarowych obliczyli dla kazdej z nich
srednie miesigczne wartosci predkosci wiatru. Wszystkie
stacje dokonywaly pomiardéw na tej samej wysokosci — 10
m. Kolejnym krokiem bylo wyznaczenie wspotczynnikow
korelacji migdzy danymi z poszczegélnych stacji. Ich
warto$¢ jest zwiazana bezposrednio z morfologiag terenu
miedzy stacjami oraz w ich okolicy. Jako zmienne
objasniajagce modelu wybrano informacje o sile wiatru
pochodzacej ze stacji o wysokich warto$ciach wspotczyn-
nikow korelacji ze stacja modelowang. W zalezno$ci od jej
wyboru ilo$¢ stacji dostarczajagcych zmienne wejSciowe
wabhata sie od dwoch do pieciu. Dodatkowo zbidr zmiennych
objasniajacych zostat rozszerzony o informacj¢ o numerze
miesigca, w ktorym zostaly odczytane wartosci predkosci
wiatru. Zastosowana zostata sie¢ typu MLP o dwoch
warstwach ukrytych. Ilo§¢ uzytych w nich komorek
nerwowych oscylowata w przedziatach od 6 do 12 oraz od 3
do 6 odpowiednio dla pierwszej i drugiej warstwy ukrytej.
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Neurony zostaty zbudowane na bazie logistycznej oraz
liniowej funkcji aktywacji. Poprawno$¢ modelu zostata
oszacowana za pomoca $redniego bezwzglednego biedu
procentowego, ktorego warto$¢ wyniosta 4.49% dla
najlepszego przypadku oraz 14.13% dla najgorszego. Nalezy
zauwazy¢, ze o ile otrzymane wyniki s3 wysoce
zadowalajace, to jednak podobnie jak w [13] autorzy nie
zastosowali w procesie treningu sieci zbioru walidacyjnego,
co moglto skutkowa¢ albo przeuczeniem ANN albo
spowodowanym checig jego uniknigcia zbyt krotkim
treningiem. Obie sytuacje 0znaczaja iz potencjat ANN mogt
nie zosta¢ w petni wykorzystany.

W przypadku korzystania z funkcjonujacych juz stacji
pomiaru predkosci wiatru pewnym problemem moze okazaé
si¢ wysokosc¢, na ktorej usytuowane sa czujniki pomiarowe.
W  oczywisty sposob powinna ona korespondowaé
z wysokoscig budynku, a tym samym jego ekspozycja na
czynnik wiatru. W przypadku niskich budynkow zazwyczaj
nie stanowi to istotnego problemu, jednak w przypadku
budownictwa wysoko$ciowego pomiar dokonywany na
wysokosci kilku metrow moze nie by¢ reprezentatywny.
Instalowanie stacji pomiaru na wigkszej wysokosci byloby
rozwigzaniem optymalnym. Jesli jednak takie jej
umiejscowienie nie jest uzasadnione ze wzglgdow
ekonomicznych sugeruje si¢ dokonanie kilku pomiarow na
nizszych wysoko$ciach i stworzenie profilu pionowego
wiatru. [15]

4.2. Przewidywanie temperatury powietrza

Jak wskazujg badania ANN sprawdzaja si¢ w roli systemu
predykcyjnego  wartosci  temperatury. W  badaniach
opisanych w [16] autorzy zaprezentowali model MLP
uzywajacy w roli zmiennych objasniajacych szeregi czasowe
z roku 2009 w postaci: (i) temperatury powietrza, (ii) punktu
rosy, (iii) wilgotnosci, (iv) ci$nienia na poziomie morza, (V)
widocznosci, (vi) predkosci wiatru, (vii) predkosci wiatru
W porywach, (viii) wielkosci opadéow. Wyniki badan nie
tylko potwierdzity mozliwos¢ dokonania skutecznej
prognozy wartosci temperatury powietrza, lecz rowniez
wykazaty ze jej jakos¢ jest porownywalna, a czgsto nawet
wyzsza niz w przypadku tradycyjnych prognoz. Ten sam
rodzaj ANN zostat uzyty w badaniach Kumar Abhishek et
al. [17] Dodatkowo autorzy uzyli okoto 20% losowo
pobranych danych celem stworzenia tak zwanego zbioru
walidacyjnego, ktorego uzycie zapobiega sytuacji
przeuczenia si¢ ANN (wigcej na temat zasad podzialu
danych na zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy mozna
odnalez¢ miedzy innymi w [18]). Analogiczne podejscie
(25% danych tworzyto zbidér walidacyjny) zostato
zaprezentowane w [19]. Autorzy stworzyli precyzyjny
model prognostyczny funkcjonujacy na podstawie danych
godzinowych. Podobnie jak w poprzednio przywolanych
opracowaniach zostata uzyta architektura MLP.
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5. EMPIRYCZNE MODELOWANIE PREDKOSCI
WIATRU NA PRZYKLEADZIE DANYCH ZE
STACJI METEOROLOGICZNEJ LOTNISKA
LUBLINEK W LODZI

Celem badania empirycznego byto stworzenie modelu ANN
prognozujacego predko$é wiatru z pétgodzinnym wyprze-
dzeniem. Dane meteorologiczne pochodzity ze stacji
pomiarowej zlokalizowanej na terenie lotniska Lublinek
w Lodzi i obejmowaty zakres czasowy od 1 stycznia 2008
roku do 11 sierpnia 2016 roku (interwal 30 minutowy).
Podczas symulacji wykorzystano miedzy innymi zmienne
wejSciowe powstale poprzez wykorzystanie narzedzi
zaadaptowanych z analizy technicznej. Wigzato si¢ to
z koniecznos$cig uzycia opdznionych wartosci zmiennych
wejsciowych. Niezbednym byto zatem zredukowanie ilosci
danych wprowadzanych do symulatora o 48 prébek
wymaganych do stworzenia wspomnianych zmiennych
objasniajacych. Powstate dane zostaly podzielone na trzy
zbiory — uczacy (70%), walidacyjny (15%) oraz testowy
(15%). Dobér zmiennych wejsciowych modeli w wysokim
stopniu przeprowadzony zostal w sposob doswiadczalny
W oparciu zarowno o badania literaturowe jak i 20-letnie
doswiadczenie autora w budowie i optymalizacji ANN.
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Rys. 3. Histogram btgdu procentowego dla prognozy danych
ze zbioru testowego — model nr 1 (MLP 10-11-1)

Fig. 3. Percentage error histogram of the prediction for data from
the test set — the model no. 1 (MLP 10-11-1)

Rys. 3 przedstawia histogram btedu procentowego prognozy
predkosci wiatru o horyzoncie 30 minut dokonanej dla
danych ze zbioru testowego przez MLP o architekturze 10-
11-1 (liczba neuronéw kolejno w warstwach: wejsciowe;,
ukrytej, wyjsciowej). Neurony warstwy ukrytej zostaly
zbudowane przy uzyciu funkcji aktywacji w postaci
tangensa hiperbolicznego. Pojedynczy neuron wyjSciowy
wyposazony byl w funkcje wykladniczg. Jako zmiennych
objasniajacych uzyto sze$ciu opdznionych wartosci szeregu
czasowego (o interwale 30 minut) zawierajacego predkosé



wiatru, wartosci opdznionej o 30 minut temperatury
powietrza, kierunku wiatru (sprzed 30 minut) reprezento-
wanego jako liczby od 1do 16 (17 w przypadku wiatru
zmiennego oraz 0 przy jego braku), numeru dnia roku oraz
wartosci liczbowej (zmiennoprzecinkowej) reprezentujacej
godzing 1 minut¢ (0 — godzina 0:00, 1 — godzina 24:00).
Uzyskane wyniki wskazuja, ze zdecydowanie najbardziej
liczny jest przedziat btedu prognozy od -5% do 0%. Na
kolejnych miejscach znajduja si¢ kolejno przedzialy biedu
od 0% do 5% oraz od -10% do -5%. Mozna zatem przyjac,
ze blad zwigzany ze znacznag liczba prognoz miesci si¢
w przedziale od -10% do 5%, co w przypadku sredniej
warto$ci wiatru wynoszacej dla zbioru testowego 3.13 m/s
oznacza niedoktadno$¢ w przedziale od -0.31 m/s do 0.16
m/s. Niestety w przypadku znacznej ilosci prognoz btad

dochodzi do wartosci +/- 25%, a to oznacza juz
niedoktadnos$¢ prognozy siegajacg nawet 0.78 m/s.
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Rys. 4. Histogram btgdu procentowego dla prognozy danych
ze zbioru testowego — model nr 2 (MLP 10-11-1)

Fig. 4. Percentage error histogram of the prediction for data from
the test set — the model no. 2 (MLP 10-11-1)

Dalsza optymalizacj¢ modelu udato si¢ osiagnaé poprzez
modyfikacje zbioru zmiennych objasniajacych. Oprocz — tak
jak poprzednio — sze$ciu opoznionych warto$ci predkosci
wiatru oraz wartosci liczbowej reprezentujacej godzing
i minute zastosowano zmiang ci$nienia miedzy 30, a 60
minutami przed prognozowang chwilg, $rednig wartosé
predkosci wiatru w ciggu 24 godzin poprzedzajacych
moment prognozy oraz $rednig predkos¢ wiatru w ciaggu
ostatnich 3 godzin. Nowe zbiory danych wejsciowych
podobnie jak w poprzednio opisanym modelu zawieraly
dziesig¢ zmiennych. Uzyskany rozktad btedu procentowego
przedstawia rys. 4.

W stosunku do poprzedniego modelu zmniejszeniu ulegta
liczba prognoz obarczonych bledem wickszym niz 25%.
Szczegoblnie jest to widoczne w przypadku niedoszacowania
przez ANN rzeczywistej predko$ci wiatru. Liczba prognoz o
najwyzszej precyzji pozostata na zblizonym poziomie.
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W badaniach testom poddano liczne zbiory zmiennych
wejsciowych bazujace na innych, niz opisane, wskaznikach
wywodzacych si¢ z analizy technicznej. W szczeg6lnosci
uzyte zostaty oscylatory majace za zadanie okreslenie tempa
zmian zmiennych wejsciowych. Nie spowodowaly one
jednak podwyzszenia jakosci predykcji.

Wszystkie testowane modele ujawnity problem z przewi-
dywaniem wiatru o wysokich wartosciach, zdecydowanie
wykraczajacych poza $rednie. Na rys. 5 zaprezentowano
wykres rozrzutu dla drugiego z opisanych modeli. Widoczne
sa dwa punkty reprezentujace wiatr o predkosci powyzej 35
m/s. Sytuacje te nie zostaty prawidtowo przewidziane przez
ANN. Przedstawione modele sieci funkcjonuja poprawnie
przy typowych warunkach wiatrowych, natomiast sytuacje
ekstremalne nie sa prognozowane z oczekiwang precyzja (co
szczegolnie widoczne jest na rys. 5 —dwa punkty w prawym,
dolnym rogu nieposiadajace swoich ,,odpowiednikow”
w lewym, gornym rogu wykresu). Moze to wynika¢ z wielu
powodow, lecz przede wszystkim nalezy zwroci¢ uwage ze
w zbiorze danych uczacych tak ekstremalne wartosci
predkosci wiatru wystepuja sporadycznie, a co za tym idzie
nie istnieje wystarczajaca liczba wzorcow umozliwiajaca
poprawg nauk¢ ANN w tym zakresie. Problem zatem wydaje
si¢ wynika¢ nie z wysokiej predkosci wiatru, co z rzadkosci
tego zjawiska.
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Rys. 5. Wykres rozrzutu — model nr 2 (MLP 10-11-1)
Fig. 5. Scatter diagram — the model no. 2 (MLP 10-11-1)

6. WNIOSKI

Przeprowadzone badania, zarowno o charakterze literatu-
rowym, jak i empirycznym, potwierdzilty mozliwosé
dokonania prognozy predkosci wiatru za pomoca ANN
z wysoka precyzja. Jak wykazaly symulacje przeprowa-
dzone przez autora na podstawie danych meteorologicznych
pochodzacych ze stacji pomiarowej zlokalizowanej na
terenie lotniska Lublinek w Lodzi wykorzystanie wybranych
wskaznikow pochodzacych z analizy technicznej (ktorej
pierwotnym celem jest analizowanie zmian cen na rynkach
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finansowych) przyczynia si¢ do poprawy jakosci prognoz.
W szczegolnosci przydatne okazaty sie by¢ proste srednie
ruchome. Jednoczesnie zostaly potwierdzone omawiane
w literaturze przedmiotu problemy z przewidywaniem
skrajnych wartosci predkosci wiatru. Przy predkosciach
przekraczajacych 35 m/s prognozy posiadaly nieakcepto-
walny poziom precyzji.

ANN stanowig takze precyzyjne narzedzie przewidujace
zapotrzebowania na energi¢ w budynkach. Jako zrodto
danych moga zosta¢ uzyte prognozy meteorologiczne
uzyskane za pomocg ANN. Kompleksowy system
modelujacy pobor energii elektrycznej w budynkach moze
by¢ zbudowany z kilku wspotpracujacych ze soba sieci
Zarowno badania wlasne autora, jak i analiza literatury
przedmiotu potwierdzity potencjal tkwigcy w sieciach
o architekturze MLP. Uzyskane przez nie wyniki byty
nieznacznie lepsze niz w przypadku sieci typu RBF oraz
GRNN. Dalszej optymalizacji prognoz nalezy poszukiwa¢ w
obszarze modyfikacji zbioru zmiennych objasniajacych,
szczegolnie poprzez zastosowanie kolejnych zmiennych
wskaznikowych.

APPLICATION OF NEURAL NETWORKS IN MODELING
WIND SPEED AS A DETERMINANT OF ENERGY
CONSUMPTION IN BUILDINGS

Summary:  The paper presents possibilities to use ANN as a
model predicting both — demand for energy in buildings and
meteorological parameters affecting that demand such as wind
speed. Empirical studies included wind speed forecasts using
weather data from a meteorological station located at Lublinek
Airport in Lodz. Numerous ANN types such as MLP, RBF and
GRNN were tested during simulations.
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