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Wrykorzystanie masy termicznej budynku przy sterowaniu jego
systemem ogrzewczym

Streszczenie

W pracy przedstawiono wyniki symulacji numerycznych zwiazanych z wykorzystaniem
efektywnej pojemnosci cieplnej budynku do zmniejszenia kosztu ogrzewania pomieszczen.
Uzyskanie wynikéw bylo mozliwe dzieki wykonaniu symulatora odzwierciedlajacego zacho-
wanie termiczne budynku. Przebadano zachowanie elementu grzejnego umieszczonego w
masywnej przegrodzie np. w podtodze. Analizie poddano typowe strategie sterowania wy-
korzystujace dwutaryfowe rozliczanie kosztéw energii elektrycznej. Wykazano ich wady i
zalety oraz zakres stosowania. W ramach pracy zaproponowano réwniez oryginalne pola-
czenia dwéch metod sztucznej inteligencji - sieci neuronowych i algorytméw uczacych sie ze
wzmocnieniem - do uczenia sie optymalnego sterowania systemem grzewczym zatopionym
w masywnej przegrodzie. Eksperymenty numeryczne doprowadzily do wskazania optymal-
nych parametréw konstrukej budynkéw, ktére pozwalaja najlepiej wykorzystaé tanie Zrédla
energii bez utraty komfortu przebywania w pomieszczeniach.

Effective Mass-Effect Control Using Heating System

Abstract

The results of the investigation of energy performance of massive building envelope
with a heating element placed in the massive floor has been shown in the paper. The origi-
nal, proposed control approach of floor heating system is based on the advanced artificial
intelligent methods. The results show that the floor heating system has good thermal sto-
rage performance, which can be used to a night-running model to obtain energy-saving
benefits efficient and economic running cost. The common control strategy has been also
tested and the advantages and disadvantages for polish climate condition has been shown.
The numerical investigation has brought to the optimal physical properties of the popular
building constructions which allow to effectively utilize two-tariff energy terms without
loosing inside thermal comfort.
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Zuzycie energii w budownictwie w calkowitym bilansie energetycznym Unii Euro-
pejskiej to obecnie ponad 40% [24]. Kolejne miejsca zajmuje transport 31% oraz
przemyst 28%. Zgodnie z ustaleniami Protokotu z Kyoto, Unia Europejska zobo-
wigzala sie do redukcji gazow cieplarnianych o 8% do roku 2012 w stosunku do
stanu z 1990 roku. W tym celu w 2002 r. powstala derektywa o wydajnosci ener-
getycznej, ktéra ma na celu ujednolicenie przepisow, we wszystkich krajach Unii,
dotyczacych certyfikacji energetycznej oraz ustalenia wymagan dla nowo wznoszo-
nych budynkéw. Derektywe oparto czesciowo na juz wtedy obowiazujacych normach
EN832 i EN13790. Co ciekawe, do tej pory nie wprowadzono wymagan dotyczacych
energochtoonnosci chtodzenia oraz o$wietlenia pomieszczen.

Budownictwo jest dziedzing, w ktorej stosunkowo najlatwiej zmniejszyé¢ zuzycie
energii i w zwigzku z tym emisje gazéw cieplarnianych do atmosfery. Nalezy jednak
pamietac, ze to nie tylko dbato$é o §rodowisko naturalne jest motorem tych dziatan.
Roéwnie wazny jest aspekt polityczny i ekonomiczny. Mniejsze zapotrzebowanie na
energie to réwniez mniejsze uzaleznienie od krajow bogatych w zloza naturalne oraz
zdecydowanie mniejsze koszty utrzymania gospodarstwa domowego dla uzytkownika
koncowego.

Proporcje zuzycia energii w budownictwie réznia sie¢ w zaleznosci od kraju i
warunkéw klimatycznych. Dla przyktadu, w Niemczech [25] w bilansie catkowitym
okolo 44% zuzywanej energii pierwotnej przypada na budownictwo, z czego 32% to
ogrzewanie pomieszczen, 5% to ogrzewanie cieplej wody uzytkowej, 2% to oswietle-
nie, a pozostale 5% przypada na zuzycie energii elektrycznej. Szacuje sie, ze okolo
80% zuzycia energii przez gospodarstwa domowe wynika ze zlej izolacji istniejacych
budynkéw oraz braku systemoéow odzysku ciepta z wentylacji.

Glownym kierunkiem rozwoju metod majacych na celu zmniejszenie energo-
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chlonnoéci budownictwa jest rozwdj pasywnych metod pozyskiwania energii sto-
necznej, zwiekszenie izolacyjnosci przegréd ze szczegbélnym uwzglednieniem szczel-
noéci powietrznej konstrukeji i stosowanie systemow wentylacji z odzyskiem ciepta.
Obecnie jestesmy $wiadkami tworzenia sie nowego standardu budownictwa, ktory
bardzo dokladnie precyzuje wymagania dla wymienionych wyzej elementow. Jest to
standard domu pasywnego [36, 98|, ktéry pozwala zmniejszy¢ zapotrzebowanie na
energie grzewcza do okolo 15KWh/m?/rok w stosunku do okoto 120kWh/m?/rok
w budynkach wznoszonych zgodnie z obecnie obowigzujacym prawem. Dodatkowa
zaleta tego typu budownictwa jest znaczna poprawa komfortu wewnatrz oraz brak
konieczno$ci montazu klimatyzacji lub znaczne zmniejszenie zapotrzebowania na
chtod [80].

Nieodlacznym elementem budownictwa pasywnego sg masywne elementy kon-
strukcyjne, ktore pozwalaja zmagazynowaé energie promieniowania stonecznego, po-
zyskana w sposob bierny, poprzez odpowiednio zaprojektowane przeszklenia [83]. Do-
bor liczby, lokalizacji i efektywnej pojemnosci takich magazynoéw energii w stosunku
do powierzchni przeszklefi nie jest zadaniem oczywistym [50]. Zbyt duze przeszklenia
powoduja przegrzewanie pomieszczen i niemoznosé efektywnego wykorzystania zy-
skéw od energii stonecznej. Jak pokazujg badania eksperymentalne, duze zdolnosci
akumulacyjne budynku znacznie redukuja wahania temperatury we wnetrzu [10], co
ma istotny wplyw na jego bilans energetyczny. Pojemno$¢ cieplna budynku jest za-
tem bardzo istotnym czynnikiem decydujacym o komforcie uzytkownikéw i wymaga
swiadomego uwzglednieia juz na etapie projektowania.

Energie mozemy magazynowac¢ w rézny sposob [26, 31|. Materialy magazynujace
energie mozna podzieli¢ na takie, ktére magazynuja ja w postaci ciepta wtasciwego
i te, ktére magazynuja w postaci ciepta utajonego, czyli ciepta przemiany fazowej.
Oprocz tego spotyka sie systemy magazynujace energie w postaci chemicznej np.
produkcja wodoru wykorzystywanego pdzniej w ogniwach paliwowych. Najtanhsze i
najbardziej popularne sa dwa pierwsze sposoby. Praktyczna realizacja sprowadza sie
do wykonania konstrukcji budynku z ciezkiego materiatlu np. betonu, peilnej cegly
ceramicznej czy bloczkéw silikatowych. Spotyka si¢ réwniez rozwiazania wykorzy-
stujace kamien, wode czy elementy metalowe. Kolejnym rozwigzaniem sa materialy
z domieszka organicznych lub nieorganicznych zwigzkéw chemicznych, ktére w trak-
cie zmiany stanu skupienia ze stalego na ciekly wykazuja bardzo duza pojemnosé
cieplng [33, 41].

Glowny kierunek zmniejszenia zuzycia energii to zatem budynki bardzo dobrze
izolowane, wyposazone w magazyny energii cieplnej w réznych postaciach. Trzeba
jednak zwréci¢é uwage, ze z punktu widzenia uzytkownika koncowego zmniejsze-
nie emisji gazéw cieplarnianych do atmosfery stoi zazwyczaj na drugim miejscu za
aspektem ekonomicznym. Inwestor, w zaleznosci od stopnia swojej swiadomosci eko-
logicznej, decyduje sie na rozwigzania grzewcze w swoim domu bioragc pod uwage
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glownie koszt instalacjii p6zniejsze obciazenia finansowe zwigzane z eksploatacja bu-
dynku. Jak widaé z przedstawionego zestawienia, ponad 80% kosztéow utrzymania
budynku wiaze si¢ z ogrzewaniem. Powstaje zatem pytanie, czy w budynku o du-
zej pojemnosci cieplnej i stosunkowo malym zapotrzebowaniu na energie sa jeszcze
sposoby na zmniejszenie kosztu ogrzewania pomieszczen.

Warto zwrocié uwage, ze istnieje kilka Zrodet taniszej energii. Jest to np. dwuta-
ryfowy system rozliczania energii elektrycznej, gdzie przez 10 godzin w ciggu doby
energia jest znaczaco tansza. Inne przyklady to energia odpadowa, powstajaca np. w
trakcie pracy hybrydowych instalacji wiatrowo - stonecznych, ktére umozliwiaja wy-
budowanie nawet domu samowystarczalnego w polskich warunkach klimatycznych
|88, 91]. Niniejsza praca ma na celu zbadanie, czy istnieje mozliwos¢ efektywnego wy-
korzystania tego typu Zrédet energii do obnizenia kosztu eksploatacyjnego budynku,
przy niekoniecznym obnizeniu caltkowitego zuzycia energii.

Motywacja do tych badan sa czesto pojawiajace si¢ w literaturze prace, dotycza-
ce zmniejszenia zapotrzebowania na maksymalng moc chlodnicza oraz zmniejszenia
zuzycia energii na ten cel dzieki efektywnemu wykorzystaniu masy termicznej bu-
dynku. Rezultaty tych prac pokazuja, ze oszczedno$ci finansowe roznig sie dosy¢
znaczaco w zaleznosdci od analizowanego przypadku [22, 76, 81, 49]. Wyniki prac
symulacyjnych [15] wskazuja, Ze oszczednosci finansowe moga siega¢ od 0 do 35%,
w zaleznodci od analizowanego systemu. Kolejna praca [4] pokazuje oszczednosci
wynikajace ze wstepnego chlodzenia budynku przed szczytem jego wykorzystania i
zwraca szczegblng uwage na problem masy termicznej wyposazenia, ktora znaczaco
wplywa na wyniki. W pracy przegladowej, dotyczacej optymalnej strategii sterowa-
nia systemami chlodniczymi [14], mozna znalezé wniosek, ze faktyczne oszczednosci
sa bardzo czule na stopiefi wykorzystania budynku, jego charakterystyke termicz-
ng, rodzaj systemu chtodniczego oraz warunki klimatyczne. Najwicksze oszczednosci
osiggnieto dla ciezkich konstrukcji i stosunkowo niskich temperatur zewnetrznych,
ktore umozliwialy nocne chiodzenie poprzez system wentylacyjny, ale bez wykorzy-
stania aktywnych elementéw chiodzacych. Wszystkie te prace zwracaly duza uwa-
ge na wciaz niewykorzystany potencjal, dotyczacy mozliwoséci zmniejszenia zuzycia
energii, ktory tkwi w bezwtadnosci cieplnej budynku i odpowiednim sterowaniu sys-
temami HVAC (ang. Heating, Ventilation and Air Conditionig).

W rzeczywistym budynku najtanszym i najbardziej efektywnym sposobem wyko-
rzystania magazynu, jaki stanowi masa budynku, jest wykonanie ogrzewania ptasz-
czyznowego. Element grzejny mozna umiesci¢ w masywnej podtodze lub w tynku
na $cianie lub suficie. Element grzejny moze by¢ wykonany z kabla grzejnego bez-
posrednio zamieniajacego energie elektryczna na ciepto lub tez rurek wypelnionych
woda i wtedy moze by¢ zasilany z dowolnego zrodla ciepla, chociaz w tym zastoso-
waniu najbardziej odpowiednia jest pompa ciepta [95, 96]. Powstaje jednak problem
optymalnego sterowania systemem grzewczym, ktory umozliwi okreslenie momentow
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wlaczenia i wylaczania instalacji w taki sposob, aby zminimalizowaé¢ koszt eksplo-
atacyjny, przy pozostaniu w zakresie optymalnego komfortu termicznego.

1.2 Metody zarzadzania energia w budynku

Problem zarzadzania energia w budynku jest Scisle powigzany z jakoscia zycia je-
go mieszkancéw. Na warunki komfortu sktadaja sie 3 podstawowe czynniki. Jest to
komfort termiczny, komfort wizualny i jako$¢ powietrza wewnetrznego |9, 8|. Kom-
fort termiczny przyjeto definiowa¢ poprzez indeks PMV (ang. Predictive Mean Vote)
[37], ktory jest obliczany z tzw. rownania Fangera [45]. Wskaznik ten pozwala okre-
§li¢ Srednie warunki, w ktorych wiekszoéé osob bedzie miata takie same odczucie
komfortu termicznego. Indeks PMV przyjmuje wartosci od —3 do +3, gdzie najniz-
sza warto$¢ oznacza bardzo zimno a najwyzsza bardzo goraco. Standard ASHRE
[9] przyjmuje, ze warto$é indeksu PMV na poziomie 0 +0.5 jest definiowany jako
komfortowe warunki termiczne.

Komfort wizualny jest determinowany przez poziom iluminacji mierzony w lu-
xach oraz ol$nienie, pochodzace bezposrednio od storica. Jako$¢é powietrza wewnetrz-
nego jest determinowana przez poziom stezenia dwutlenku wegla (CO2), lotnych
zwiazkow organicznych (VOC), czastek statych czy tlenkow azotu (NOx). Wszyst-
kie te substancje dostaja si¢ do pomieszczeri wraz ludZzmi, wyposazeniem wnetrz
czy wprost z zanieczyszczonym powietrzem zewnetrznym. Niewydajna wentylacja
powoduje zawsze zle samopoczucie osdb przebywajacych wewnatrz, a najczestsze
objawy to boéle glowy, reakcje alergiczne, znuzenie i problemy z btonami §luzowymi.
Weszystkie te objawy opisuje sie w literaturze jako Syndrom Chorego Budynku [82],
ktory najczesciej dodatkowo wiaze sie jeszcze z szybka korozja konstrukeji budynku,
zwigzang z wykraplaniem wilgoci w przegrodach i rozwojem réznego rodzaju grzy-
bow. Z kolei nadmierne zwickszanie wentylacji powoduje przesuszenie powietrza oraz
duze zuzycie energii. Stad coraz czesciej wykonuje sie wentylacje ze zmienna wydaj-
noscia, gdzie strumien powietrza jest uzalezniony od aktualnego stezenia dwutlenku
wegla lub innych zanieczyszczen [39, 17]. Jak pokazuja badanie eksperymentalne,
tego typu rozwiazania pozwalaja zaoszczedzi¢ bardzo duze ilosci energii [87, 99).

Jak widaé komfort zycia mieszkancéw stoi w sprzecznodci z niskim zuzyciem ener-

gii. Wyrafinowane systemy zarzadzania energia w budynku maja zatem nastepujace
cele dzialania:

e Zapewnienie komfortu - nauczenie sie akceptowalnego zakresu komfortu na
podstawie preferencji uzytkownikéw i zagwarantowanie jego wysokiego pozio-
mu oraz szybkiej adaptacji do zmian.

e Oszczedno$é energii - racjonalne dostosowanie strategii oszczednosci do wa-
runkéw komfortu.
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¢ Dobra jakos$é powietrza wewnetrznego - zapewnienie systemu wentylacji
opartego na kontroli stezenia CO2 czy VOC.

Trzeba tez podkresli¢, ze realizacja optymalnego zarzadzania energia w budynku
jest bardzo trudna. Wynika to przede wszystkim ze zmiennych zachowan uzytkow-
nika. Moze on np. podwyzszy¢ zadana temperature, co spowoduje natychmiastowe
uruchomienie instalacji grzewczej, ktéra bedzie pracowaé az do momentu uzyskania
zadane) wartoSci. Moze to tez by¢ wlaczenie czy tez wylaczenie o$wietlenia. Kolejny
problem to uzywanie zaston lub rolet, ktére moga byé¢ dowolnie zmieniane w za-
leznoéci od nastroju. Kompleksowe zarzadzanie energia w budynku wymaga zatem
koordynacji wielu podsystemo6w sterujacych poszczegdlnymi elementami w budynku.

Optymalne dzialanie kazdego podsystemu mozna réwniez oprze¢ o wiedze eks-
percka. Oczywiscie zatrudnienie wielu osob, ktore beda na biezaco sprawdzaé po-
prawnos¢ optymalnego dzialania poszczegdlnych podsysteméw w budynku byloby
trudne, drogie i mogloby powodowaé konflikty pomiedzy poszczegélnymi podsys-
temami. Z tego wzgledu stosuje sie réznego rodzaju zaawansowane techniki, ktore
maja za zadanie optymalizacje dzialania wszystkich elementéw odpowiedzialnych
za zuzycie energii. Oprécz tradycyjnych metod sterowania, ktére wymagaja modelu
matematycznego budynku, coraz czeSciej stosuje sie réwniez metody zaczerpniete
ze sztucznej inteligencji takie jak logika rozmyta, sieci neuronowe, algorytmy gene-
tyczne czy uczenie ze wzmocnieniem. W tej pracy skupimy sie na analizie literatury
zwiazanej gléwnie z systemaimi grzewczymi.

Standardowym podejéciem do sterowania systemami grzewczymi jest termostat,
ktory zalacza sie, gdy temperatura zadana w pomieszczeniu jest wyzsza od aktualnej
[64]. Najczesciej termostat ma réwniez ustawiona histereze, ktéra zapobiega bardzo
czestym zmianom stanéw. Czesto tego typu system sterowania w tradycyjnych sys-
temach grzewczych nie daje strategii optymalnej i ma problemy z utrzymaniem
doktadnie zadanej temperatury, a fluktuacje wokét zadanej temperatury powoduja
nieco wieksze zuzycie energii. Z tego powodu czesto tradycyjny termostat zastepuje
sie sterownikiem PID [29]. Jednak przy zle ustawionych parametrach (a konkretnie
wzmocnieniu, dobieranym do$wiadczalnie) caly system moze staé¢ sie niestabilny i
starty energetyczne moga by¢ jeszcze wicksze.

Z tych powoddéw zaczeto szukaé¢ kolejnych rozwiazan tego problemu. Jedng z
pierwszych $ciezek poszukiwari bylo sterowanie adaptacyjne [20] i predykeyjne, kto-
re niestety wymagaja modelu matematycznego budynku. Sterowanie predykcyjne
jest szczegoblnie interesujace, poniewaz musi zawiera¢ w sobie przewidywane dane
dotyczace np. zyskow od stonica, obecnosci uzytkownikow itd. |56, 21]. W literaturze
mozna znalez¢ udane zastosowania tego typu metod zaimplementowanych do zmniej-
szenia przegrzewow letnich, dzieki zastosowaniu nocnego chlodzenia [61, 79, 75].
Niestety, modele matematyczne budynkéow pozwalajace symulowaé ich zachowania
termiczne sa czesto nieliniowe i dodatkowo rézne dla kazdego budynku, a ich opra-



1.2 Metody zarzadzania energia w budynku 15

cowanie bardzo czasochlonne.

Sterowanie adaptacyjne ma mozliwo$¢ samoregulacji i adaptacji do zmieniaja-
cych sie warunkéw Srodowiska wewnetrznego. W niektérych pracach mozna znalezé
stwierdzenia, ze sterowanie adaptacyjne w polaczeniu z logika rozmyta to najbar-
dziej obiecujacy typ sterowania, potencjalnie mogacy spetni¢ duza role w praktyce
[20, 61]. Inna popularna metoda to estymacja parametryczna, a najczesciej uzywana
metoda jest metoda najmniejszych kwadratow. Przyktadowe rozwiazanie przedsta-
wione w pracy [20] polega na estymacji wzmocnienia i stalej czasowej regulatora
PI, ktory steruje ogrzewaniem, wentylacja i klimatyzacja w budynku. Niestety, algo-
rytm przestaje poprawnie dziala¢, gdy nie jestedmy w stanie doktadnie modelowaé
obciazen termicznych w budynku. Kolejnym problemem jest nieliniowe zachowanie
sie sitownikéw w instalacji. Stad duze problemy w aplikacji praktycznej tego typu
rozwigzan.

Ze wspomnianych wyzej powod6éw optymalne sterowanie systemami odpowie-
dzialnymi za zuzycie energii w budynku jest procesem zlozonym, a optymalna stra-
tegia dzialania nie jest oczywista. Podstawowe metody opisane wyzej, ktorych za-
daniem jest znalezienie strategii bliskiej optymalnej, maja nastepujace wady:

e wymagany jest model matematyczny budynku,

e wziecie pod uwage wszystkich uwarunkowarn architektonicznych komplikuje
proces minimalizacji funkcji kosztu eksploatacji budynku, a nawet jesli uda sie
znalez¢ minimum, to czesto wynik jest trudny do wykorzystania w praktyce,

e potrzeba estymacji parametrow czulych na drobne zmiany (szum)w czasie rze-
czywistym, moze powodowaé¢ w praktyce falszywe wyniki,

e metody wymienione wyzej nie daja sobie rady z zapewnieniem komfortu we-
wnatrz pomieszczen. Wynika to gtéwnie z nieliniowo$ci niektérych elementéw
instalacji HVAC odpowiedzialnych za wartosé indeksu PMV,

e brak wykorzystania metod algorytmow uczacych sie.

Bardziej rozbudowane techniki wykorzystywane do zarzadzania energia w budyn-
ku siegaja do metod tzw. slabej sztucznej inteligencji. Sa to przede wszystkim sieci
neuronowe, algorytmy genetyczne, logika rozmyta i rézne konfiguracje wspotpracy
tych metod. Jednym z ciekawszych rozwiazan jest adaptacyjne sterowanie rozmyte
|27, 16, 84], ktore radzi sobie z nieliniowa zaleznoscia obliczania indeksu PMV i
op6znienia czasowego. Z kolei sieci neuronowe zostaly zastosowane z sukcesem do
sterowania systemem grzewczym ze zmiennym przeptywem i temperatura czynnika
grzewczego [48]. Wiele sukceséw zwiazanych z zastosowaniem sieci neuronowych od-
notowuje sie réwniez w Japonii, gdzie z powodzeniem stosuje sie je do sterowania
klimatyzatorami czy tez wentylatorami [3].
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Szczegolnie interesujaca praca [6] przedstawia propozycje systemu sterowania
instalacja grzewcza za pomocy kilku sieci neuronowych, ktére miedzy innymi prze-
widuja naslonecznienie i temperature zewnetrzng w kolejnym kroku decyzyjnym.
Jest to nowo$¢ w stosunku do poprzednich prac, w ktérych wszedzie wspomina-
no o mozliwym zdecydowanym poprawieniu wynikéw pod warunkiem posiadania
modulu krotkoterminowego prognozowania parametréw pogody. Autorzy wykonali
symulacje, a potem zweryfikowali praktycznie wyniki. System sterowal ogrzewaniem
elektrycznym i mogl tylko wiaczy¢ lub wylaczyé¢ ogrzewanie. Dla domu pasywne-
go o duzej pojemnosci cieplnej otrzymali zmniejszenie zuzycia energii o ok. 7.5%
dla klimatu Grecji. Tak dobry wynik wynikal ze zdecydowanie lepszego dopasowa-
nia systemu grzewczego do potrzeb budynku. Dzieki szacowaniu sktadnikéw bilansu
cieplnego budynku w kolejnych krokach dziatania, uktad nauczony stalej czasowe;j
budynku byl w stanie z wyprzedzeniem wylaczy¢ ogrzewanie, nie dopuszczajac do
przegrzewOw. Zachowanie budynku pasywnego i energooszczednego w polskich wa-
runkach klimatycznych bedzie przedmiotem prac eksperymentalnych.

W kolejnej pracy |7] ci sami autorzy zastosowali podobny, ale odpowiednio roz-
budowany system sterowania do ogrzewania wodnego, podlaczonego np. do pieca
gazowego. W takim systemie regulacji podlega réwniez moc przekazywana i tem-
peratura czynnika. Uzyskano zmniejszenie zuzycia energii w granicach 13% do 17%
dla klimatu Grecji. Autorzy szacuja, ze dla klimatu p6tnocnej Europy oszczednosci
powinny siega¢ 15%.

Zupelnie nowa dziedzing sztucznej inteligencji jest uczenie si¢ ze wzmocnieniem.
Jest ona z powodzeniem stosowana do wielu zadan wymagajacych ciaglego dosko-
nalenia strategii dzialania w nieznanym $rodowisku. Umozliwia adaptacje do zmian.
Tego typu metody zostaly zastosowane do sterowania pompa ciepla, systemem wen-
tylacji oraz kontroli otwarcia okien [23]. Celem dzialania bylo utrzymanie komfor-
tu wewnetrznego przy minimalnym zuzyciu energii. Badania obejmowaly zar6wno
ogrzewanie jak i chlodzenie budynku. Wynik poréwnano do typowego sterowania
wlacz/wylacz oraz do algorytmu fuzzy-PD. Algorytm uczacy sie ze wzmocnieniem
osiagnal nie gorsze wyniki niz dwa algorytmy wykorzystane do poréwnania.

Kolejna praca 5] testuje polaczenie systemu uczacego sie ze wzmocnieniem razem
z kontrolerem PI. Gléwnym celem byla poprawa sterowania wezownicg, ktorej model
matematyczny jest nieliniowy. Okazalo sie, ze agent uczacy sie ze wzmocnieniem
uczy sie modyfikowa¢ wyjécie sterownika PI wtedy, gdy sterownik PI nie jest w
stanie spetni¢ zalozonego celu sterowania.

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze w literaturze wcigz bardzo malo przykla-
dow aktywnego wykorzystania efektywnej pojemnosci cieplnej budynku do obnizenia
kosztow ogrzewania. Mimo wielu prob wykorzystania metod sztucznej inteligencji do
zarzadzania energia w budynku, brak jest badan dotyczacych znajdowania optymal-
nej strategii sterowania elementami grzejnymi umieszczonymi w ciezkiej konstrukeji
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budynku. Trzeba podkresli¢, ze niniejszy problem dotyczy olbrzymiej rzeszy uzyt-
kownikow, ktorzy na codzieri korzystaja z dwutaryfowego rozliczania energii elek-
trycznej. Dlatego ta praca ma shluzy¢ préobie znalezienia odpowiedzi na pytanie w
jakich budynkach tego typu ogrzewanie przyczyni sie do najwiekszych oszczednosei
w kosztach eksploatacyjnych oraz jakie sa optymalne parametry jego stosowania.

Jako wklad wlasny do analizowanych zagadniefi mozna zaliczy¢ zastosowanie
oryginalnego potaczenia dwodch réznych metod sztucznej inteligencji do sterowania
systemem ogrzewania zainstalowanym w masywnych przegrodach budynku oraz zna-
lezienie optymalnych parametréw ich dziatania. Po za tym, w ramach pracy powstat
symulator odzwierciedlajacy zachowanie termiczne pomieszczenia, dzieki czemu by-
to mozliwe przetestowanie wyzej wspomnianych metod oraz powszechnie uzywanych
strategii nadazno-programowalnych. Wykazano ich faktyczna wydajnos$é oraz wady
i zalety dla polskich warunkéw klimatycznych.

1.3 Teza i cel pracy

Cel pracy:

e Analiza mozliwosci jakie daje ogrzewanie plaszczyznowe w domu energoosz-
czednym do celow wykorzystania tariszej taryfy energii elektryczne;j.

e Zbadanie wplywu pojemnoéci cieplnej konstrukcji budynku na zapotrzebowa-
nie energii w sezonie grzewczym.

e Zbadanie wplywu na koszt ogrzewania pomieszczenia i temperatur wewnetrz-
nych powszechnie stosowanych strategii nadazno-programowalnych dla roz-
nych wariantéw wykonania budynku.

e Zbadanie wplywu ogrzewania plaszczyznowego na komfort termiczny w po-
mieszczeniu.

e Wskazanie optymalnych parametréw grubosci betonowej wylewki, w ktorej
jest zainstalowane ogrzewanie oraz optymalnej mocy, dla ktérej wykorzystanie
tanszej taryfy jest najwieksze.

e Proba zastosowania metod sztucznej inteligencji w celu optymalnego stero-
wania instalacjg grzewcza minimalizujacego koszt ogrzewania budynku przy
pozostaniu w akceptowalnym zakresie komfortu termicznego.

Tezy pracy:

¢ Efektywna pojemnosé cieplna budynku ma znaczacy wplyw na zuzycie energii
W sezonie grzewczym;
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e Efektywna pojemnosé cieplna budynku pozwala stabilizowaé¢ temperatury we-
wnetrzne budynku;

o Efektywna pojemnosé cieplna budynku pozwala obnizyé¢ koszty ogrzewania
budynku poprzez wykorzystanie tanszych lub odpadowych Zrédetl energii;

e Wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do sterowania systemem grzew-
czym zlokalizowanym w ogrzewaniu podlogowym pozwala na dalsze obnizenie
kosztéw energii przeznaczonej na cele grzewcze;

1.4 Przeglad zawartosci

W rozdziale drugim przedstawiono szczeg6ly algortmu sztucznych sieci neuronowych
wykorzystanych do krétkoterminowego prognozowania parametréw zmiennych po-
gody. Nastepnie zostanie przedstawiony algorytm tworzacy strategie sterujaca dzia-
laniem inteligentnego termostatu. W rozdziale czwartym opisano model matema-
tyczny budynku wykorzystany w badaniach symulacyjnych niniejszej pracy. Kolejny
rozdzial to wyniki eksperymentéw numerycznych z podzialem na rézne konstruk-
cje budynku i rozne strategie sterowania. Na koniec podsumowano caloSc pracy i
przedstawiono jej bibliografie.



Rozdzial 2

Krétkoterminowe prognozowanie
przebiegéw zmiennych pogodowych
przy wykorzystaniu metod sztuczne]
inteligencji

2.1 Wprowadzenie

Krotkoterminowe prognozowanie parametréw pogodowych ma olbrzymie znaczenie
dla optymalnego zarzadzania energia w budynkach samowystarczalnych energetycz-
nie. W literaturze mozna znalez¢é bardzo wiele prob efektywnego przewidywania
parametréw pogody. Uzywano do tego celu miedzy innymi modeli statystycznych
ARMA, metod Monte-Carlo oraz metod sztucznej inteligencji [70, 71| takich jak re-
kurencyjne sieci neuronowe, sieci samoorganizujace sie (SOM)[65] i inne. W niniej-
szej pracy postanowiono wykorzysta¢ architekture perceptronu wielowarstwowego
uczonego zaawansowanym algorytmem zapewniajacym szybka zbieznosé (opisanym
dalej). Przy wyborze metody brano pod uwage réwniez szybkosé nauki jako istot-
ny czynnik w autonomicznym systemie decyzyjnym. Idea badan polega na wyko-
rzystaniu lokalnych, historycznych danych meteorologicznych do krotkoterminowe-
go prognozowania przysztych parametréw pogody, bezposrednio odpowiedzialnych
za bilans energetyczny budynku. Ten rodzaj wiedzy ma szanse zdecydowanie po-
prawié¢ sterowanie systemem grzewczo/chlodniczym wykorzystujacym bezwladnosé
termiczng budynku. W niniejszej pracy skupiono sie przede wszystkim na bardzo
krotkim okresie przewidywania, ktéry ma szanse wplyna¢ na podjecie decyzji po-
dejmowanej przez sterownik systemu grzewczego. Rozpatrywany horyzont czasowy
siega maksymalnie kilku godzin.

Warto dodaé¢, ze omawiana metoda moze pozwoli¢ réwniez na przewidywanie
zyskow pochodzacych od urzadzeni pozyskujacych energie ze Zrédel odnawialnych
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takich jak turbiny wiatrowe, ogniwa fotowoltaiczne czy kolektory stoneczne, co be-
dzie mialo bardzo istotne znaczenie dla stworzenia domu samowystarczalnego w
polskich warunkach klimatycznych [88].

2.2 Model neuronu

Inspiracja dla tworcéw modelu matematycznego sztucznych sieci neuronowych by-
ly procesy zachodzace w moézgu czlowieka. W 1942 r McCulloch i Pitts opracowali
model komoérki nerwowej, ktorego idea przetrwala lata i stanowi do dzisiaj podsta-
wowe ogniwo wiekszosci uzywanych modeli. Tworcy sztucznych sieci neuronowych
postanowili, ze kazdy neuron bedzie charakteryzowal si¢ nastepujacymi cechami.

e Do kazdego neuronu dociera pewna liczba sygnaléw, ktore sa albo danymi
wejsciowymi calej sieci, albo wartosciami wynikowymi innych neuronéw.

e Kazdy sygnal dociera do neuronu z pewna waga.
e Kazdy neuron posiada wartos¢ progowa.

e W neuronie jest obliczana wazona suma wszystkich sygnalow wejsciowych, a
nastepnie jest odejmowana od niej wartos¢ progowa. Ta suma jest uwazana za
pobudzenie neuronu.

e Kazdy neuron posiada funkcje aktywacji, ktéra decyduje o wartosci sygnaltu
na jego wyjsciu.

M @—» e g

vm

Rysunek 2.1: Model neuronu

W zapisie bardziej formalnym wyglada to nastepujaco. Nazwijmy wektor x =
[T1, 23, ...., zx]|T wektorem sygnalow wejsciowych, natomiast wektor

W’i = [VV’ila W’i?a ceeey WZN]
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wektorem wag i-tego neuronu. Wartos¢ W, niech bedzie progiem i-tego neuronu.
Wtedy sygnal wyjsciowy sumatora p; bedzie wygladat nastepujaco:

N
My = Z Wijaj + Wi
j=1
Tak skonstruowany sygnal sumatora jest podawany na cze$¢ neuronu zawiera-
jaca funkcje aktywacji f(p;). Funkcja aktywacji musi spelnia¢ dwa bardzo istotne
warunki:

e cigglos¢ w swojej dziedzinie,
e rozniczkowalnosé.

Daleka od spelnienia powyzszych wymagan jest funkcja skokowa, ktéra jest naj-
blizsza biologicznemu wzorcowi i byla uzywana w modelu McCullocla-Pittsa. Ten
typ funkcji jest stosowany np. w klasyfikatorach wektorowych, gdzie sygnal wyjscio-
wy powinien przyjmowaé jedna z dwoch dyskretnych wartosci. Jednak do uczenia
takiego systemu mozna jedynie zastosowac¢ algorytm typu Widrowa-Hoffa. To po-
dejscie jest bardzo powolne i malo efektywne. Duzo lepsze wyniki daja algorytmy
gradientowe, ktore wymagaja od funkcji aktywacji neuronu spetnienia powyzszych
warunkow. Dlatego w dalszej czeéci niniejszej pracy beda stosowane tylko funkcje
ciagle 1 rozniczkowalne.

Podstawowe funkcje aktywacji stosowane obecnie to funkcje sigmotidalne. Sa
one przyblizeniem funkcji skokowej. Jezeli wartosci funkcji sa z zakresu [0, 1], to
funkcje taka nazywamy unipolarng, natomiast dla dowolnych wartosci z przedziatu
[—1, 1] funkcja bipolarng. Funkcja sigmoidalna unipolarna jest najczesciej przed-
stawlana w ponizszej postaci:

1
Jul) = 7 + exp(—Bui)

i jej pochodna:

P _ 1)1~ (o)

Natomiast funkcja sigmoidalna bipolarna wyglada nastepujaco:

folps) = tgh(Bu)

Jednak czeSciej stosuje sie numeryczny odpowiednik tej funkeji postaci:

2
folbi) = 73 cop(— )




2.3 Definicja funkcji celu 22

ktorej pochodna wynosi:

26 fu(z)(1 = fulx))

Powyzsza reprezentacja tangensa hiperbolicznego jest latwiejsza w obliczeniach,
ale moze powodowa¢ minimalne btedy numeryczne. Mimo to stosuje sie ja dosy¢ po-

dfel)
d

X

wszechnie ze wzgledu na przyspieszenie algorytmoéw uczacych. Jest ona znakomitym
rozwigzaniem dla sieci neuronowych, w ktorych najwazniejsza jest szybko$¢ dzia-
lania, a nie dokladny ksztalt funkcji aktywacji. W dalszych obliczeniach zostanie

przyjete = 2.

funkcja funkcja funkcfa
sigmoidalna sigmoidaina linlowa
unipolarna bipolarna

A+l

1]

-1

Rysunek 2.2: Najczesciej stosowane funkcje przejsé

Innym rodzajem funkcji aktywacji jest funkcja liniowa. Jest ona oczywiscie
ciagla i rozniczkowalna. Stosuje sie ja zazwyczaj w sieciach jednokierunkowych w
warstwie wyjsciowej, poniewaz w przeciwienstwie do funkcji rozpatrywanych powy-
zej nie wprowadza ograniczen na warto$¢ wyjsciowa neuronu. Jest to bardzo istotne
szczegblnie przy zadaniu predykeji, poniewaz w trakcie konstruowania sieci nalezy
zapewni¢, by uczony system byl w stanie odwzorowaé cala przeciwdziedzine progno-
zowanej funkcji.

2.3 Definicja funkcji celu

Sposoby traktowania uczenia sztucznych sieci neuronowych ze wzgledu na cel nauki
mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze metody.

e Uczenie bez nauczyciela (bez nadzoru) - cel uczenia nie jest okreslony przez
konkretne przyktady, a jedynie przez informacje czy podjeta przez system ak-
cja daje wyniki pozytywne, w sensie pozadanego zachowania systemu czy tez
negatywne. Ten typ uczenia jest inaczej nazwany uczeniem z krytykiem i jest
bardzo podobny do wykorzystywanego w niniejszej pracy uczenia ze wzmoc-
nieniem. Jednak tutaj podejmowane przez system akcje sa to np. zmiany war-
tosci wag. Takie podejscie w uczeniu sieci neuronowych jest znacznie bardziej
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uniwersalne w zastosowaniu, gdyz nie wymaga obecnosci sygnaléw zadanych
na wyjsciu calego systemu uczacego. Niestety, wada tego podejscia jest duze
skomplikowanie jego praktycznej realizacji.

e Uczenie z nauczycielem (z nadzorem) - nauczyciel podpowiada sieci wy-
magang odpowiedz na zadany sygnal wejsciowy.

W niniejszej pracy uczenie systemu predykcyjnego bedzie odbywaé sie z wedlug
schematu uczenia pod nadzorem.

W uczeniu pod nadzorem kazdemu wektorowi wej$ciowemu:

SC(]{J) = ['Tl(j>7 xQ(j)v cery 'TN(])]T

towarzyszy zadany wektor wyjéciowy:

d(k) = [d1(j), d2(§), e, dar(j)]*

Wszystkie dane uczace sa podawane do systemu w postaci pary liczb (x(j),d(7))
przy czym j = 1,2...,p, jest liczba przykladow uczacych. Jesli zatem zalozymy, ze
sygnal y(7) jest odpowiedzia sieci na pobudzenie z(7), to btad uczenia e(j) dla kazde;
pary uczacej (z(j),d(j)) mozna zdefiniowaé nastepujaco:

Celem uczenia z nauczycielem jest minimalizacja odpowiednio zdefiniowanej funk-
¢ji celu. Umozliwia to, oczywiscie w sensie statystycznym, dopasowanie odpowiedzi
sieci y(j) do wartosci podawanych przez nauczyciela d(j). Najczesciej spotykana
w literaturze funkcja celu jest blad sredniokwadratowy réznicy odpowiedzi sieci i
wartosci zadanej:

B=23 Y ) =533 ) - dli)y?

gdzie: M - liczba neuronéw ukrytych, a p - liczba par uczacych.

Taka definicja funkcji celu umozliwia, przy zalozeniu ciaglosci funkcji aktywa-
cji, zastosowanie do nauki sieci bardzo efektywnych algorytmow gradientowych. Do
aktualizacji wag wykorzystuje sie wtedy informacje o gradiencie funkcji celu zdefi-
niowanym nastepujaco:

OE OF O 11

F=|l— = -
v [3W1’3W2’

Doktadny spos6b nauki sieci neuronowych zastosowany w czesci eksperymental-
nej niniejszej pracy jest opisany ponizej.
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2.4 Architektura sieci

Jednym z najwazniejszych zadan, postawionych przed konstruktorem sytemu ucza-
cego, jest dobér odpowiedniej architektury sieci neuronowej. Musi by¢ ona odpo-
wiednio dopasowana do rozpatrywanego problemu. Innymi stowy nalezy zastanowic
sie nad:

a) liczbg warstw sieci,

b) liczba neuronéw w kazdej z nich,

c¢) funkcji aktywacji poszczeg6lnych neuronow,
d) sposobem i algorytmem uczenia,

e) metodzie doboru wag poczatkowych.

Topologia sieci byla przedmiotem badan wielu autoréw, ale pewne podsumowa-
nie tych dzialan mozna znalez¢ w pracy |66] oraz |77]. Okazuje sie, ze do wiekszo$ci
zastosowan wystarcza architektura trzywarstwowa: warstwa wejsciowa, ukryta i wyj-
Sciowa. Wynika to z faktu, ze dzialanie sieci opiera si¢ na odpowiednim sktadaniu
funkcji aktywacji neuronéw. Wiadomo, ze kazda funkcja moze byé wyrazona jako
kombinacja liniowa lokalnych impulséw, natomiast sam impuls moze powstaé z su-
perpozycji dwoch funkcji przesunictych wzgledem siebie. Jedli zatem zlozyliby$my
ze sobg dwie funkcje sigmoidalne, to odpowiednio manipulujac ich przesunieciem
wzgledem siebie mozemy utworzy¢ dowolny impuls o zadanej szerokosci i stromosci
narastania. Podobnie dzieje si¢ dla funkcji 3 - wymiarowej z tym, ze tworzymy za-
miast pojedynczego impulsu garb, ktory w wyniku manipulacji wagami zmienia swoj
ksztalt. Oczywiscie, przy wielu neuronach ukrytych wystepuje naktadanie omawia-
nych funkeji, dzieki czemu mozemy uzyskaé¢ dowolny szukany przebieg. W literaturze
istnieja |77] dowody formalne powyzszych uwag znane pod postacia twierdzenia
Kolmogorowa. Méwi ono, ze dowolna funkcja ciaggla przeksztalcajaca N - wymia-
rowy zbiér danych wejsciowych w M - wymiarowy wektor wyjsciowy d, moze by¢é
aproksymowana przez sie¢ neuronowa z jedna warstwa ukryta z (2N + 1) neuro-
nami. Niestety, problemy zaczynaja sie, jezeli zadana funkcja posiada nieciaglosci.
Wtedy najczesciej jest konieczne wprowadzenie drugiej warstwy ukrytej. Moze to
powodowaé nastepujace komplikacje w trakcie uczenia [66]:

1. zwiekszenie niestabilnosci gradientu,
2. duza liczba miniméw lokalnych,

3. znaczne wydluzenie czasu nauki.
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wejscie warstwa ukryta warstwa wyjéciowa

Rysunek 2.3: Architektura sieci neuronowe;

Teoria Kolmogorowa podaje, niestety, tylko ogbdlne zalecenia co do architektury,
ktora moze si¢ znacznie rézni¢ w konkretnych zastosowaniach. Zazwyczaj nie znamy
doktadnej specyfiki rozpatrywanego problemu i nie mozemy sieci uczy¢ w nieskori-
czono$¢. Dodanie warstwy ukrytej lub zwickszenie liczby neuronéw ukrytych moze z
kolei powodowa¢ przeuczenie lub niedouczenie sieci (ten problem zostal dalej opisany
szerzej) . Dlatego w badaniach eksperymentalnych poszukuje sie optymalnej liczby
neuron6w ukrytych, wykonujac obliczenia dla réznych ich wartosci, a to powoduje,
ze badania sa bardzo czasochlonne.

2.5 Algorytm wstecznej propagacji btedu

Algorytm wstecznej propagacji btedu (ang. BackPropagation - BP) zostal wpro-
wadzony przez Werbosa w 1974r i ponownie odkryty przez Rumelharta w 1986r. Od
tamtej pory sieci neuronowe zaczely budzi¢ olbrzymie zainteresowanie wielu badaczy
ze wzgledu na to, ze po raz pierwszy zostal zaprezentowany efektywny i prosty algo-
rytm uczenia wielowarstwowych, jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowych.

Celem uczenia sieci jest znalezienie optymalnych wag tak, aby okre$lone pobu-
dzenie sieci powodowalo ustawienie wartosci wyjs$é z minimalnym bledem w stosun-
ku do wartosci referencyjnych. Poniewaz wczesniej zalozono ciaglosé funkcji celu, to
mozna zastosowaé metode gradientowa aktualizacji wag, ktora wyraza sie ponizszym
wzorem:

W(k+1)=W(k)+ AW
gdzie:

AW = np(W)
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a 1 jest wspolczynnikiem uczenia, natomiast p(W) jest kierunkiem w wielowymia-
rowej przestrzeni W, a k odpowiada kolejnym cyklom uczacym. W literaturze [7§]
mozna znalez¢é nastepujacy sposob postepowania w celu aktualizacji wag we wszyst-
kich warstwach sieci.

. Analiza sieci w kierunku od wejscia do wyjscia z pobudzeniem wektorem wej-

Sciowym .

. Wynik (wartos$é¢ sygnaléw wyjéciowych kazdej z warstw oraz wektor pochod-

nych funkcji aktywacji wszystkich neuronéw) jest wykorzystywany dalej.
Analiza sieci od wyjscia do wejscia.

e Zmiana funkcji aktywacji na ich pochodne
e Na wejécie (byle wyjdcie) sieci nalezy podaé¢ roznice miedzy wartoscia

otrzymang w poprzednim punkcie a wartoscia zadang.

Modyfikacja wag na podstawie wynikéw z punktéw poprzednich i odpowied-
nich wzoréw (sa przedstawione dalej).

Opisany proces powtarza si¢ dla wszystkich wzorcéw uczacych do momentu
spelnienia warunkéw zatrzymania algorytmu:

e norma gradientu spadnie ponizej ustalonej wartosci ¢,

e utalona liczba epok uczenia zostanie wykonana.

Ponizej zostana przedstawione wzory, wedlug ktorych nastepuje modyfikacja wag
dla przypadku jednej pary uczacej (z,d) i aktualizacji wag po kazdym jej podaniu.
Opisany wyzej proces wyraza sie nastepujacymi przeksztalceniami [78]:

B =

[N R

k=1 1=0

S W) — il = £ SUAS WRASS W) — P
k=1  i=0 j=0

przy czym:

N - liczba wejsé sieci,

K - liczba neuronéw w warstwie ukrytej,

M - liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej,

Wi; - kolejne wagi polaczen miedzy warstwa wejsciowa a ukryta,

Wi - kolejne wagi potaczen miedzy warstwa ukryta a wyjsSciowa,
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e indeksy przy wagach oznaczaja numer warstwy 2 - wyjsciowa, 1- ukryta,

e wektor wejsciowy zawiera sygnal staly (tzw. bias) z = [1, z1, T9, ..., zn]7 -

Poszukiwany gradient otrzymuje sie przez rozniczkowanie powyzszej zaleznosci.
Dla warstwy wyjéciowej zaleznosé ta przyjmuje postacé:

OE df (ul®
g’) = & = Wi— di)L@))Uj
gdzie: u§2) = Zf:o Wi(f)vj. Jezeli wprowadzimy dodatkowa zmienng wyrazong jako:
df ()
67 = (i — )= =
du'?

7

to sktadnik gradientu wzgledem warstwy wyjsciowej mozna zapisa¢ nastepujaco:

e _ 9E _ o
Yooewl)
ij

Uy

Okreslenie gradientu dla warstwy ukrytej wyglada nieco bardziej skomplikowa-
nie:

M

oF dy  dv;
vy = = Wi—di)———
Toowl) ;( Vi, aw !
czyli:
OE df W) @ df ()
PEET Z@l = di) == Wi M i
oW —1 du,, du,
Wprowadzajac oznaczenia:
df (w”)
0 = (s = d) =5
‘ duf)

M )
2@ 4 ()
50 = 37 5@y A
> o

otrzymuje nastepujace wyrazenie wyznaczajace sktadowa gradientu wzgledem wag
neuronéw warstwy ukrytej:

(1) aE

7wl ’

(3
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W podstawowej wersji algorytmu BackPropagation kierunek zmiany wartosci
wag p(WW) jest zgodny z kierunkiem ujemnego gradientu. Zatem réwnanie uaktual-
niania wektora wag przybiera postac:

W(k+1)=W(k)+ AW

AW =gV E(W)

W literaturze |66, 77| wymienia sie kilka powaznych wad tej metody.

e Brak pewnosci znalezienia rozwiazania optymalnego. Wynika to z faktu, ze
gradient jest lokalnym wskaznikiem kierunku zmiany przebiegu funkcji. Z tego
powodu istnieje duze prawdopodobienistwo utkniecia w minimum lokalnym.

e Wolna zbieznos¢ metody, czyli dlugi czas nauki.
e Duza wrazliwo$¢ na wagi poczatkowe.

e Duza wrazliwo$¢ na wielko$¢ wspolczynnika uczenia . Mate 1 powoduje znacz-
ne spowolnienie uczenia, z kolei duze u moze powodowaé oscylacje.

7 tych tez powodow coraz czeéciej algorytm wstecznej propagacji bledu w kla-
sycznej postaci zostaje zastepowany przez swoje modyfikacje.

2.6 Algorytm gradientéw sprzezonych z regularyza-
cja

W trakcie badan eksperymentalnych nad krotkoterminowym przewidywaniem para-
metréw pogody wykonano bardzo wiele testéw z roznymi algorytmami i w rezultacie
najlepszym i najbardziej efektywnym okazal si¢ algorytm opierajacy sie na metodzie
gradientow sprzezonych z regularyzacja (ang. Scaled Conjugate Gradient SCG).
Bardzo pomocna w wyborze zbioru algorytméw do testow byla praca Moller’a [67],
ktory jest pomystodawca niniejszego algorytmu. Zostato tam poréwnane ze soba kil-
ka najbardziej popularnych algorytmoéw takich jak BackPropagation (BP), Conju-
gate Gradient with Line search (CGL), Brodyen-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)
oraz wspomniany juz Scaled Conjugate Gradient (SCG). Po przetestowaniu wszyst-
kich wymienionych algorytméw dobre i zdecydowanie lepsze od konkurentéw, wyniki
uczenia dal algorytm SCG. Ponizej zostang przedstawione najwazniejsze zalozenia
tego algorytmu.
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Omawiany algorytm wywodzi si¢ ze zwykle] metody gradientéw sprzezonych
laczac w sobie jednoczesne wyznaczanie kierunku p i optymalnego kroku w tym kie-
runku. Punktem wyjsécia do dalszych rozwazan jest kwadratowe rozwiniecie Taylora
funkcji celu w kierunku pg z krokiem 7, ktéra mozna zapisa¢ w postaci:
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