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ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH
W PROCESIE ROZLICZEN MIESZKANCOW BUDYNKOW
WIELOLOKATOROWYCH

W pracy wykazano mozliwo$¢ zastosowania sztucznych sieci neuronowych (SSN) jako modelu pre-
dykcji miesigcznych rozbioréw c.w.u., alternatywnego dla typowych modeli statystycznych. Do pro-
gnozowania wykorzystano sie¢ MLP 0 bardzo prostej topologii, wynikajacej zarowno z liczby, jak
i struktury dostepnych danych. Sprawdzono réwniez, ktore z cech zawartych w arkuszu pomiarowym,
moga mie¢ realny wptyw na strukture, czy wielko§¢é poboréw cieptej wody uzytkowej. Oceny doko-
nano przy zastosowaniu narzedzi statystycznych. Celem stosowania nowych proceséw podejmowania
decyzji jest eliminacja btedow przy rozliczaniu mieszkancow budynkow wielorodzinnych. Zastoso-
wanie urzadzen pomiarowych poprawito jakos¢ realizowanych rozliczen, jednak nie wyeliminowato
wszystkich probleméw. Ujawniajg si¢ one szczegdlnie doniosle w przypadku uszkodzenia wodomie-
rzy lub braku mozliwosci odczytania jego wskazan.

1. WPROWADZENIE

Jednym z istotnych obowiazkow zarzadow jest rozliczenie kosztow zuzytej wody
we wspolnotach mieszkaniowych. Niestety rozliczenia mediow bywaja bardzo ktopo-
tliwe nie tylko matematycznie, ale i merytorycznie. Szczegodlnie skomplikowane jest
rozliczenie mediow zuzytych w czeSciach wspolnych nieruchomosci. Przewaznie
podziat tych kosztow jest oparty na réznicy wskazan migdzy licznikiem gltéwnym,
a sumg wskazan licznikéw indywidualnych. Moze to przysparza¢ dodatkowych trud-
nosci w przypadku brakoéw odczytéw z czesci lokali w budynku, spowodowanych
uszkodzeniem wodomierzy lub ograniczonym dostgpem do urzadzen pomiarowych.

* Politechnika Wroctawska, Wydziat Inzynierii Srodowiska, Katedra Klimatyzacji, Ogrzewnictwa,
Gazownictwa i  Ochrony  Powietrza, @ Wyb.  Wyspianskiego 27, 50-370  Wroctaw,
grzegorz.bartnicki@pwr.edu.pl.
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Problem ten zostaje czgsciowo rozwigzany, gdy odczytow urzadzen pomiarowych
mozemy dokonywac¢ zdalnie. Dodatkowo trzeba pamigta¢ o rézniej klasie doktadnosci
wodomierzy indywidualnych i wodomierza gtownego, ktora powoduje brak zgodnosci
wskaza¢ sumy indywidualnych urzadzen pomiarowych z wodomierzem gtoéwnym.
Oznacza to, ze nawet uszkodzenie pojedynczego urzadzenia pomiarowego moze pod-
wazy¢ fundamentalne zasady rozliczen, a to dalej moze prowadzi¢ do kwestionowania
prawidtowos$ci merytorycznej rozliczen.

Warto rowniez podkresli¢, ze regulacje prawne (np. prawo energetyczne) nie defi-
niujg nawet podstawowych zasad rozliczenia poszczegdlnych lokali mieszkalnych.
Wiadomo jedynie, ze reguly podziatu kosztow powinny by¢ okreslone w formie we-
wngtrznego regulaminu. Z tego wzgledu metody prognozowania miesi¢cznego zapO-
trzebowania na ciepta wodg stanowiag wazny aspekt przy rozliczaniu mieszkancow.
Nieprecyzyjne okreslenie tej wartosci moze mie¢ powazne skutki dla samego uzyt-
kownika lokalu, jak i dla catej wspolnoty.

Stosowa¢ mozna r6zne metody prognozowania jednak w tej pracy autorzy skupili
si¢ na metodach statystycznych, ktore sg obecnie najczgsciej stosowane przez zarzad-
cow osiedli mieszkaniowych tzn. medianie oraz $redniej i sztucznych sieciach neuro-
nowych. W pracy zostata podj¢ta proba znalezienia wewngtrznych zaleznosci i stwo-
rzenie modelu empirycznego wykorzystujacego sztuczne sieci neuronowe do
prognozowania miesiecznego zuzycia cieptej wody uzytkowej w poszczegélnych
mieszkaniach. Do przeprowadzenia analiz wykorzystano sie¢ perceptonu wielowar-
stowowego (MLP).

2. SIECI NEURONOWE

Istnieje wiele roznych typow i struktur sieci neuronowych, ktorych doktadny opis
znajduje sie np. w [1]. Praca koncentruje si¢ na sieci perceptronu wielowarstwowego
(MLP), ktora jest najczesciej opisywang i najchetniej wykorzystywang w zastosowa-
niach praktycznych architekturg neuronowa.

Uczenie sieci polega na modyfikacji tzw. wspotczynnikéw wagowych (lub takze
struktury sieci) w odpowiedzi na zestaw danych trenujacych podawanych na wejscie
i wyjscie sieci. Sygnatl wyjsciowy z sieci, ktory jest rozwigzaniem stawianych jej za-
dan, jest porownywany do warto$ci oczekiwanej w celu okre§lenia bledu, ktory
w nastgpnych krokach uczenia jest minimalizowany do niezb¢dnego poziomu. Percep-
ton wielowarstwowy (MLP) jest siecig jednokierunkowa, w ktorej neurony pogrup0-
wane sg w trzy lub wiecej warstw (wejsciowej, ukrytych i wyjsciowej). Sygnaty wej-
sciowe sg przetwarzane przez wszystkie warstwy. Kazdy neuron jest
charakteryzowany przez tzw. funkcj¢ aktywacji. Moze to by¢ funkcja skokowa lub
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ciagla, taka jak tangens hiperboliczny, funkcja sigmoidalna, funkcja o symetrii pro-
mieniowej czy, po prostu funkcja liniowa.

Sieci neuronowe tego typu zostaly zastosowane z sukcesem w roznych zagadnie-
niach dotyczacych inzynierii srodowiska m.in.:

- prognozowaniu obciazenia sieci rurociggéw do transportu gazu ziemnego

- W prognozowaniu dobowego i godzinowego poboru wody w sieciach wodocia-

gowych
- w monitoringu, sterowaniu i eksploatacji systemow zaopatrzenia w wode
- predykcji mocy cieplnej systemu cieptowniczego

3. CHAREKTERYSTYKA BADANEGO SYSTEMU

Do prognozowania miesi¢gcznych poboréw wody przy uzyciu sztucznych sieci neu-
ronowych zostaty wykorzystane dane w postaci szeregdw czasowych pomiaréw mie-
sigcznego poboru wody na osiedlu budynkéw wielorodzinnych. Wspdlnota, z ktorej
pochodza pomiary sktada si¢ z 259 mieszkan. Kazdy z lokali opomiarowany zostat
przy pomocy wodomierzy mieszkaniowych skrzydetkowych jednostrumieniowych JS
0 g,=1,5m*h do pomiaru zuzycia wody zimnej i cieplej. Badania obejmowaty okres
od stycznia 2012 r. do grudnia 2013 r. Odczyty urzadzen pomiarowych dokonywane
byly raz w miesigcu. Dodatkowo zarzadca udostepnit informacje o powierzchni po-
szczegoblInych mieszkan i liczbie pokoi.

4. PROGNOZOWANIE MIESIECZNYCH POBOROW WODY

Prognozowanie miesiecznych zuzy¢ cieptej wody uzytkowej nalezy do zadan trud-
nych, gdyz w duzej mierze zalezy od czynnikoéw stochastycznych, takich jak przyzwy-
czajenia lub zachowania uzytkownikow instalacji. W tej publikacji przedstawiono
podejscie do prognozowania, bazujace na zastosowaniu ré6znych metod prognostycz-
nych dziatajacych na tych samych danych.

W przypadku sieci neuronowych trenowanych z nauczycielem waznym elementem
jest wybor cech prognostycznych uzytych jako sygnaty wejsciowej dla sieci neurono-
wej. Z tego powodu nalezato sprawdzi¢, ktore z cech zawartych w arkuszu pomiaro-
wym, mogg mie¢ realny wpltyw na strukturg, czy wielko§¢ poborow ciepltej wody
uzytkowej. Najlepszym sposobem potwierdzenia tego byto sprawdzenie zalezno$ci
pomigdzy wybranymi warto$ciami (wielko$ciag mieszkan, miesigcem, czy pora roku),
a zuzyciem cieptej wody uzytkowej. Jest to zdecydowanie szybszy sposob niz spraw-
dzanie sygnatow wyjsciowych dla wszystkich mozliwych kombinacji.
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Na rys. 1 przedstawiona zostata zmiennos$¢ przecietnego zuzycia wody w poszcze-
golnych miesigcach 2012 i 2013 roku. Na zatagczonym wykresie wida¢, ze brak jest
$cislej zaleznosci miedzy zuzyciem wody w poszczegdlnych miesigcach danego roku.
Pora roku, czy czas wakacyjny nie maja istotnego wptywu na przecietng wielko$¢
zuzycia W poszczegolnych miesigcach, cho¢ w obu sezonach sierpien charakteryzowat
si¢ ograniczonym zuzyciem c.w.u.
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Rys. 1. Zmienno$¢ zuzycia cieptej wody uzytkowej w poszczegdlnych miesigcach
w latach 2012-2013
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Na rys. 2 przedstawiona zostata zalezno$¢ miesiecznego zuzycia cieptej wody
uzytkowej od liczby pokoi w mieszkaniu, czyli posrednio wielkosci mieszkan. Za-
mieszczone wykresy wskazuja na wyrazny trend, widoczny w kolejnych latach dzia-
lania instalacji, ktory sugeruje, ze przecigtne zuzycie wody jest zalezne od wielko$ci
mieszkania. Dodatkowo przeprowadzono testy, ktorych celem byto potwierdzenie
istotnego statystycznego zréznicowania przecietnego zuzycia cieptej wody uzytkowej
w mieszkaniach wyr6znionych ze wzgledu na liczbe pokoi. Brak istotnej réznicy wy-
stepuje jedynie migdzy mieszkaniami 3 i 4-pokojowymi. Otrzymane wyniki daja pod-
stawe do wykorzystania tej zmiennej w procesie uczeniu sieci neuronowych.
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Rys. 2. Zmienno$¢ miesigcznego zuzycia cieptej wody uzytkowej w zaleznosci od liczy pokoi
w mieszkaniu w latach 2012-2013

Predykcja miesiecznego zuzycia c.w.u. dla konkretnego mieszkania odbyla si¢
przy zastosowaniu sieci MLP. Eksperyment numeryczny przeprowadzono dla danych
obejmujacych okres dwoch lat. Rok 2012 postuzyt w uczeniu sieci, a rok 2013 jedynie
do testowania poszczegdlnych rozwigzan. Wielko$¢ mieszkania zakodowano w posta-
ci 2 bitow (00 — mieszkania 1-pokojowe, 01 — mieszkania 2-pokojowe, 10- mieszkania
3-pokojowe, 11- mieszkania 4-pokojowe). Uczenie sieci odbywato si¢ poprzez mini-
malizacje roznicy migdzy warto$ciami historycznymi zuzycia c.w.u., a ich predykcja.
Sygnatem wejSciowe dla obu sieci MLP byty historyczne miesi¢czne zuzycia (odpo-
wiednio 5 i 11 miesiecy roku) i liczba pokoi w poszczegdlnych mieszkaniach, a wyj-
$ciem kazdej z nich jest przewidywane obcigzenie w nastepnym miesigcu.

Wybér zbioréow uczacego (70% ogolnej liczby obserwacji), walidacyjnego 1 testo-
wego (odpowiednio po 15% liczby obserwacji), zostat przeprowadzony w taki sp0osob,
aby zapewni¢ w kazdym z nich dane z catego zakresu analizowanego szeregu €zaso-
wego. W analizie wykorzystano jednoetapowy proces uczenia oraz rézne funkcje
aktywacji w warstwach wejsciowej 1 wyjsciowej (liniowa, logistyczna, tangens hiper-
boliczny, wyktadnicza i sinusoidalna).

Na rys. 3 i rys. 4 przedstawiono analize jakoSciowg modelu prognostycznego,
dzigki ktérej mozna zauwazy¢, ze przydatnos¢ sieci MLP uczonej na dtuzszym okre-
sie czasu do prognozowania miesiecznego zuzycia ¢.w.u. byta mniejsza niz w sieciach
preceptonowych uczonych na 5 miesigcach.
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Rys. 3. Analiza jako$ciowa modelu prognostycznego opartego na sieci MLP 15-5-1
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Rys. 4. Analiza jako$ciowa modelu prognostycznego opartego na sieci MLP 10-4-1

Wszystkie wyniki prognoz dla poszczegdlnych miesigcy byly porownywane z war-
tosciami rzeczywistymi dotyczacymi danych historycznych. Przy oznaczeniu ZW(m)
1 ZM’(m) obcigzenia odpowiednio rzeczywistego i estymowanego w grudniu 2013 r.
zdefiniowano $redni wzgledny btagd (MAPE):
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Powyzszy btad okre$lony zostat dla danych weryfikujacych (testujacych) nie
uczestniczacych w procesie uczenia, czyli dla grudnia w 2013r.

W Tabela 1 i Tabela 2 przedstawiono wyniki poréwnania metod prognozowania
opartych na sieci neuronowej z metodami statystycznymi opartymi na $redniej i me-
dianie. W pierwszej tabeli we wszystkich metodach wykorzystano dane z okresu 11
miesigcy poprzedzajacych prognozowang wartos¢. Najgorsze efekty uzyskano wyko-
rzystujac mediang, gdzie rowniez zostal oszacowany maksymalny btad bezwzgledny.
Najlepsze wyniki charakteryzujag metode wykorzystujaca sie¢ MLP. Wzgledny $red-
niokwadratowy btad prognozy dla sieci neuronowej wynosi 30,5%. W Tabela 2 po-
mimo tego, ze prognozowanie odbywalo si¢ na podstawie krotszego okresu (5 miesie-
cy) to uzyskane wyniki byly bardziej zadowalajace. We wszystkich przypadkach
zaobserwowano zmniejszenie $redniego bledu prognozy, natomiast maksymalny
bezwzgledny blad byt we wszystkich przypadkach wickszy.

Tabela 1. Podsumowanie jako$ci metod prognozowania na podstawie 11 historycznych miesiecy

Metoda Sredni wzgledny | Sredni miesiecz- Sredni bez- Maksymalny
prognostyczna blad prognozy, ny pobor wody w wzgledny blad bezwzgledny blad
% (MAPE) mieszkaniach, m? prognozy, m? prognozy, m?
MLP (15-5-1) 30,5 2,66 0,51 4,96
Srednia 38,8 2,52 0,57 5,05
Mediana 40,7 2,38 0,70 5,22

Tabela 2. Podsumowanie jakosci metod prognozowania na podstawie 5 historycznych miesigcy

Metoda Sredni wzgledny | Sredni miesiecz- Sredni bez- Maksymalny
prognostyczna blad prognozy, ny_ pobér -wody w wzgledny blad bezwzgledny blad
% (MAPE) mieszkaniach, m? prognozy, m? prognozy, m?
MLP (10-4-1) 29,4 2,57 0,62 7,70
Srednia 33,0 2,37 0,61 5,22
Mediana 374 2,22 0,74 5,25

W celu pelniejszego spojrzenia na zjawisko na rys. 5 zamieszczono wartosci

otrzymane po odczycie wodomierzy mieszkaniowych, jak rowniez wyniki predykcji
z kilku losowo wybranych mieszkan. Na zalaczonym wykresie mozna zauwazy¢, ze
w duzej cze$ci analizowanych lokali mieszkalnych z wysokim prawdopodobienstwem
mozemy wyznaczy¢ wartos¢ oczekiwang jednak na koncowy wynik wpltyw majg war-
tosci odstajace. W mieszkaniu 104 wartos¢ predykeji jest o 60% mniejsza od wartosci
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odczytanej. Prawdopodobnie w tym lokalu wystapity czynniki, ktore powoduja, ze
zadna z zastosowanych metod nie poradzita sobie z oszacowaniem realnego zuzycia
cieptej wody uzytkowej.
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Rys. 5. Miesigczne zuzycie cieptej wody uzytkowej w poszczegolnych mieszkaniach
w grudniu 2013 r.

5. PROGNOZOWANIE MIESIECZNYCH POBOROW WODY

Analiza otrzymanych wynikdéw prognozowania miesi¢cznych poboréw c.w.u. wy-
kazata wzglednie dobra jakos¢ predykcji za pomocg neuronowych sieci perceptrono-
wych, jednak poréwnywalng z klasycznymi metodami opartymi na $redniej. Przy
czym klasyczne metody statystyczne sa szybkie i proste w aplikacji oraz dajg zrozu-
miaty opis zjawiska prognozowanego. Natomiast sztuczne sieci neuronowe pozwalaja
na osiggniecie doktadniejszej prognozy, jednak duzym problemem jest niestabilno$é
ich wlasno$ci generalizacyjnych, wynikajacych po czes$ci ze zjawiska przeuczenia
sieci. Jako$¢ prognoz otrzymanych przez zastosowanie sieci perceptronowej byly
zadowalajace, niezaleznie od przyjetego okresu uczenia Sieci

W analizowanym modelu przyjeto, ze zapotrzebowanie na ciepta wode uzytkowa
w istotny sposob zalezy od przyzwyczajen uzytkownikdéw przy korzystaniu z instalacji
i struktury analizowanego mieszkania, a nie ma duzego zwiazku z porg roku, czy mie-
sigcem ktory poddajemy analizie. W celu poprawy predykcji sieci neuronowych ko-
nieczne jest dalsze poszukiwanie czynnikow mogacych mie¢ wptyw na zuzycie c.w.u.
i dotaczenie ich do modelu.

Praca wspolfinansowana W ramach badan statutowych S40-012.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN ACCOUNTING FOR THE COST OF

HOT WATER CONSUMPTION IN MULTI-FAMILY BUILDING

In this paper the possibilities of using artifical neural networks (ANN) as an alternative to conven-

tional methematical models are displayed. It is a tool which can be a quick and accurate way to predict
and forecast the number of variables. In this content analyses of monthly water consumption time series
with implementation of neural networks were artificial presented.It has been demonstrated that the opti-
mal structures of perceptron networks are not of a complex nature, so the process of their education or re-
education does not require long-lasting computations for example monthly water consumption. The pur-
pose of the application of new decision-making process is the elimination of errors in accounting for the
residents of multi-family buildings.



