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The possibility of using selected machine learning models (multi-
ple regression - MLR, random forest - RF, artificial neural network -
ANN) to estimate phys. parameters (compressibility coeff. Z, d. of the
gas mixt., heat of combustion of the mixt., H, content in the mixt.)
of natural gas describing its qual. was presented. The methodology
assumed the use of a limited amt. of input data, which were col-
lected at redn. and measurement stations, and used changes in gas
temp. as a result of the Joule-Thompson effect, occurring during
pressure redn. Models built on synthetic data show that the estima-
tion of parameters such as the compressibility factor Z and gas d.
can be very accurate.
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Przedstawiono mozliwo$¢ wykorzystania wybranych modeli uczenia
maszynowego do estymacji parametrow fizycznych gazu ziemnego,
opisujacych jego jakos¢, na podstawie ktorej nastepuje rozliczanie
sie zodbiorcami. Obecnie czesto stosowane na szeroka skale metody
wykorzystuja w tym celu zatozony sktad gazu ziemnego oraz réwnania
wirialne. Sg przez to opatrzone pewna niedoktadnoscia. Prezentowa-
ne rozwiazanie moze by¢ alternatywa. Metodologia zaktadata uzycie
ograniczonej liczby danych wejsciowych, ktére sa zbierane na stacjach
redukcyjno-pomiarowych oraz wykorzystywata zmiany temperatury
gazu w wyniku efektu Joule'a i Thompsona, zachodzacego podczas
redukcji ci$nienia. Modele stworzone na danych syntetycznych po-
kazuja, ze estymacja takich parametrow, jak wspotczynnik Scisliwosci
Z oraz gestosc gazu moze by¢ bardzo doktadna.

Stowa kluczowe: gaz ziemny, uczenie maszynowe, wodér, termody-
namika

Dodatek wodoru do mieszaniny gazu ziemnego jest jedna
z mozliwosci dekarbonizacji przemystu gazowniczego?.
W Polsce produkcja zielonego wodoru dla szeroko rozumia-
nej branzy energetycznej moze odbywac sie z wykorzysta-
niem morskich farm wiatrowych?. Jak pokazuja badania,
jego stezenie w zakresie do 8% mol. jest akceptowalne pod
katem bezpieczenstwa uzytkowania, systemow pomiaro-
wych oraz jakosci dostarczanego paliwa® .

Innowacyjne rozwiazania z dziedziny uczenia maszy-
nowego ML (machine-learning) coraz czgsciej znajduja

zastosowanie w przemysle naftowo-gazowniczym®7.
Weciaz rosnacy popyt na gaz ziemny oraz wymogi odnosnie
do bezpieczenstwa dostaw paliwa, sposobu rozliczania go
z odbiorcami, czy tez szeroko rozumianej zielonej trans-
formacji energetycznej stawiajg wiele wyzwan dla branzy.
W Polsce coraz wiecej odbiorcow korzysta z gazu po rega-
zyfikacji LNG, a w przysztosci prawdopodobnie rowniez
7 gazu ziemnego zawierajacego domieszki biogazu oraz
wodoru®. Jednym z kluczowych warunkéw technicznych
pozwalajacym na zastosowanie tego typu rozwigzania na
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szersza skale jest doktadne opomiarowanie parametréw
przesytanego paliwa. W literaturze naukowej coraz czgsciej
mozna znalez¢ artykuly opisujace zastosowanie uczenia
maszynowego i algorytmow sztucznej inteligencji umoz-
liwiajacych rozwiazanie problemow zwiazanych z tym
zagadnieniem.

Estymowane parametry sa niezbedne w opomiarowaniu
ilosci energii dostarczanej do odbiorcow. Zgodnie z obo-
wigzujgcym w Polsce prawem? ilo$¢ dostarczanego pali-
wa nie jest rozliczana w jednostkach objetosci, a w ilosci
energii. Z tego wzgledu kazdy operator sieci przesytowych
oraz dystrybucyjnych jest zobligowany do zainstalowania
odpowiedniej infrastruktury cyfrowej zdolnej do przeli-
czania tych wartosci. Standardowe rozwigzania szeroko
stosowane w polskiej branzy gazowniczej wykorzystuja
réwnania stanu oraz przyjmuja za zmienng wejsciowa do
obliczen zakladany sktad gazu ziemnego'?, ktory moze
odbiega¢ od rzeczywistego. Zatozenie to moze powodowaé
pewna niedoktadnos¢ wynikow pomiardw.

Dodatek wodoru do sktadu mieszaniny gazu ziemnego
wplywa na jego parametry fizyczne, takie jak gestose, cie-
plo spalania i lepko$¢ dynamiczna'V. Ponadto jego udziat
powyzej 10% mol. stwarza istotne problemy w opomiaro-
waniu dostarczanej energii®. Kolejnym problemem tech-
nicznym zwigzanym z uzytkowaniem wodoru jest jego
wysoka dyfuzyjnos$¢ i mozliwos¢ przenikania przez mate-
rialy obecnie stosowane w tradycyjnym osprzecie stacji
redukcyjno-pomiarowych, jak i w samych gazociggach'?.
7 powodu zmniejszonej gestosci i lepkosci dynamicznej
wodoru transport gazu, ktdry go zawiera, cechuje si¢ innymi
parametrami niz gaz ziemny'?.

Warto zaznaczyé¢, ze dodatek wodoru do gazu ziemnego
powoduje zmniejszenie wspotczynnika Joule'a i Thomsona
w miare¢ zwigkszenia jego udzialu w mieszaninie. Wplywa
to na mniejszy spadek temperatury podczas izentalpowego
rozprezania gazu, ktére zachodzi podczas redukeji jego
cisnienia na stacjach redukcyjno-pomiarowych'¥. Zmiana
ta jest jednak mata w poréwnaniu z czystym gazem ziem-
nym!'V.

Istotnym problemem, na ktéry zwracano uwagg w publi-
kacjach naukowych, jest mozliwa niedoktadnos¢ opomiaro-
wania parametrow jakosciowych gazu ziemnego zawieraja-
cego w swoim sktadzie woddr. Niektore z nich oznaczane sg
na podstawie analizy réwnan wirialnych, takich jak AGAS,
SGERG 88 oraz GERG-2008 pod katem ich stosowalnosci,
w odniesieniu do udziatu wodoru w sktadzie mieszaniny
gazu ziemnego'.

Wykorzystanie algorytmoéw sztucznej inteligencji do
estymacji wybranych parametrow gazu ziemnego jest
badane od wielu lat'®. Wykorzystujac sztuczne sieci neu-
ronowe ANN (artificial neural network), mozna przewidy-
wa¢ z duza doktadnoscia'” m.in. wspdtezynnik scisliwosci
gazu Z.

Wiele publikacji wskazuje na mozliwos¢ przewidywania
parametrow jakosciowych gazu ziemnego w wybranych

punktach sieci za pomoca algorytmdw sztucznej inteligencji
na podstawie danych historycznych!®.

Innym podejsciem do estymacji parametrow fizycznych
gazu ziemnego za pomoca algorytmow sztucznej inteligen-
cji jest oparcie ich procesu trenowania na danych opisuja-
cych zjawisko Joule'a i Thompsona zachodzace na stacjach
redukcyjno-pomiarowych.

Kolejnym rozwigzaniem byto zaimplementowanie
zaawansowanych algorytmoéw, takich jak ANFIS-GA
i MLFFN, laczacych algorytmy sztucznej inteligencji oraz
algorytmy genetyczne. Estymowano nimi gestos¢ gazu
ziemnego i jego wspolczynnika $cisliwosci, przyjmujac za
dane wejsciowe odczyty ze stacji redukcyjno-pomiarowej
wyposazonej w chromatograf'®. Wyniki tej pracy wskazu-
ja na bardzo wysoka doktadnos¢ estymacji oraz pokazuja
korzysci ptyngce z wykorzystania tego typu rozwiazania.

W innych publikacjach przedstawiono rozwigzania, ktore
wykorzystywaly syntetyczne dane reprezentujace podsta-
wowe parametry gazu ziemnego, ktdre mozna mierzy¢ na
stacjach redukcyjno-pomiarowych. Postuzyty one do wytre-
nowania ANN, pozwalajacych precyzyjnie estymowaé
wspotezynnik Scisliwosci gazu Z. W pracy wskazano na
réznice w doktadnosci analiz, w zaleznosci od zatozonego
sktadu gazu ziemnego?. Ponadto stosujgc podobne podej-
Scie, wykorzystujace zjawisko Joule'a i Thompsona oraz
sztuczng inteligencje, mozna z powodzeniem przewidywaé
gestos$¢ gazu ziemnego??.

Celem pracy byto przedstawienie mozliwosci zastosowa-
nia algorytmdw sztucznej inteligencji do estymacji wybra-
nych parametréw fizycznych gazu ziemnego na podstawie
odezytow z podstawowych przyrzadoéw pomiarowych, ktore
sg najczesciej zainstalowane na stacjach redukcyjno-pomia-
rowych (zaréwno 1, jak i II stopnia)? oraz charakterystyki
zmiany temperatury gazu ziemnego podczas procesu reduk-
cji cisnienia przeptywajgcego gazu.

Cze$¢ badawcza

Metodyka badan

Przeglad literaturowy wskazuje na mozliwos¢ zasto-
sowania uczenia maszynowego do doktadnej estymacji
wspodlczynnika $cisliwosci gazu Z oraz innych wlasciwo-
Sci termodynamicznych gazu ziemnego, stosujac zarow-
no modele wytrenowane na danych przemystowych, jak
i syntetycznych.

Podczas badan skupiono si¢ na odwzorowaniu tego typu
rozwigzan, z uwzglednieniem charakterystyki polskiej
branzy gazowniczej. Dodatkowo sprawdzono, jak dodatek
wodoru do sktadu mieszaniny gazowej wplywa na doklad-
nos¢ estymacji wybranych parametrow fizycznych gazu
ziemnego za pomoca algorytmow uczenia maszynowego.

W pracy wzigto pod uwage kilka kluczowych parametréw
fizycznych gazu ziemnego. Pierwszym z nich byt wspot-
czynnik scisliwosci Z. Opisuje on odstepstwo zachowania
i parametrow mieszaniny gazu w zadanych warunkach od
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warunkow normalnych??. Moze byé on wyznaczany za
pomoca rownan wirialnych, takich jak szeroko stosowane
modele SGERG88, GERG2008 i AGA8*-2Y. Kolejnym
estymowanym parametrem byla gesto$¢ mieszaniny gazo-
wej, opisujaca mas¢ gazu w danej objetosci??. Nastepnym
parametrem byto ciepto spalania mieszaniny gazu ziemnego,
opisujace ilo$¢ energii, ktora mozna pozyskaé ze spalenia
1 m® mieszaniny?”. Ostatnim parametrem bylta zawartos¢
wodoru w skladzie mieszaniny gazu. Jego wartos¢ wahata
sie w przedziale 0—-10% mol.?.

Przygotowanie danych

Kolejnym krokiem w pracy badawczej byto przygotowa-
nie zbioru danych uczacych. Ze wzgledu na brak dostatecz-
nych danych przemystowych opisujacych charakterystyke
zmiany temperatury gazu ziemnego zawierajacego w swoim
sktadzie wodor, w procesie redukcji jego cisnienia na stacji
redukcyjno-pomiarowej wykorzystano dane syntetyczne.
W tym celu w sposob losowy z zachowaniem pewnych
zasad wyznaczono parametry odzwierciedlajace charakte-
rystyke pracy polskiej sieci przesytowej. Zasady losowego
generowania warunkow oraz poszczegolnych sktadnikow
mieszaniny gazu ziemnego przedstawialy si¢ nastepujaco:
(1) P, —przedziat 4,8-8,4 MPa; (1)) P,— przedziat 0,27-0,6
MPa; (iif) T, — przedzial 303-315 K; (iv) CH, — 85-92%
mol.; (v) C,H, — 0-5% mol.; (v/) N, — 0,1-14% mol., (vi))
H,—0,0-10% mol.; (viij) C,H,— dopetnienie do 100% mol.

Przedzialy zostaly dobrane w taki sposdb, aby w jak
najdoktadniejszym stopniu odwzorowa¢ warunki pracy
polskiego systemu gazowego, zgodnie z przyjetym pra-
wem w Polsce i standardami inzynieryjnymi oraz tak, aby
uwzgledni¢ w nich dodatek wodoru?* 29,

Dane wygenerowane mialy za zadanie jak najdokladniej
odwzorowaé warunki przemystowe pracy stacji redukeyj-
no-pomiarowych I stopnia, bedacych punktami pomiedzy
sieciami wysokiego i $redniego cisnienia, zasilanych gazem
o parametrach zblizonych do gazu ziemnego typu E, w kto-
rego skladzie moze wystepowac¢ wodor. Zatozono pewien
margines btedu dla wartosci cisnien oraz brak zastosowania
dodatkowego podgrzewania przeptywajgcego gazu. Dane
wygenerowane mialy jednostajny ciagly rozklad i zostaty
zapisane do pliku *.xslx w celu dalszego procesowania. Ich
objetos¢ wynosita 30 tys. wierszy, zawierajacych wyge-
nerowane udzialty molowe poszczegolnych sktadnikow

Table 1. Example values of data used for learning

Tabela 1. Przyktadowe dane stosowane do nauki modeli

gazu ziemnego, ciSnienie oraz temperature przed redukcja
i ci$nienie docelowe.

Obliczanie wspotczynnika scisliwosci Z
oraz wspoétczynnika Joule'ai Thompsona

W celu dopetnienia zbioru uczacego odpowiadajace-
go charakterystyce pracy stacji redukcyjno-pomiarowej,
za pomocg rownania stanu Penga i Robinsona obliczono
temperature po redukcji, na podstawie zjawiska Joule'a
i Thompsona. Do obliczen wykorzystano metode r6zniczko-
wa??. Dla kazdej probki wyznaczono rowniez gestos¢ gazu
oraz jego ciepto spalania. Przykladowe dane stosowane do
nauki modeli przedstawiono w tabeli 1.

Analiza danych uczacych

Po wygenerowaniu zbioru uczacego dane zostaly prze-
analizowane. W tym celu wykorzystano macierz korela-
¢cji oraz mape ciepla (heat map). Wynika z niej m.in., ze
najwickszy wplyw na zmiennos¢ ciepta spalania gazu ma
molowa zawartos¢ propanu w jego skladzie. Wspdtczynnik
scisliwosci gazu Z charakteryzuje si¢ wspotezynnikiem
korelacji A z cisnieniem po redukcji rownym 0,81,
a gestos¢ gazu wspotezynnikiem korelacji & z ciSnieniem
po redukcji wynoszacym 0,71. Molowa zawarto$¢ wodoru
w skladzie mieszaniny gazowej nie wykazuje znaczacych
korelacji z jakakolwiek zmienna.

Omawiajac podstawowe parametry statystyki wyge-
nerowanego zbioru uczacego, warto zwroci¢é uwage na
duze odchylenie standardowe ciepta spalania (68,21) oraz
temperatury po redukcji cis$nienia (24,43). Pokazuje to,
ze relatywnie mate zmiany w skladzie gazu ziemnego,
w przypadku ciepla spalania, maja znaczacy wptyw na
jego wartos¢. Zmienne te nie byly generowane, lecz obli-
czane.

Nauka modeli uczenia maszynowego

W celu estymacji wspdtczynnika Scisliwosci Z, gesto-
Sci, wartosci opalowej oraz udziatu molowego wodoru
w sktadzie mieszaniny gazu ziemnego wytrenowano wiele
popularnych algorytmow uczenia maszynowego, takich
jak regresja wieloraka MLR (multiple regression)? %,
las losowy RF (random fores))®® oraz sztuczna sie¢ neu-
ronowa ANN3Y. Nastepnie przeprowadzono walidacje
wynikow okreslonych przez te algorytmy z danymi testo-

PM | PM CH, | CH, H, | Gestosc, | Cisplo
Pa Pa % mol. % mol. % mol. % mol. % mol. kg/mol | ° %\ ] /moi ’
308,46 7.93 0,33 208,56 9,26 85,77 1,47 1,53 1,97 0,0038 825,95 0,87
307.43 6,08 0,28 222,83 8,79 86,41 0,54 3,06 1,19 0,0030 848,94 0,89
305,20 4,82 0,27 240,72 8,56 86,93 1,84 0,18 2,50 0,0025 813,40 0,92
307,46 5,98 0,27 225,04 8,70 88,50 1,23 0,91 0,67 0,0028 828.83 0,90
308,72 6,04 0,27 224,49 9,61 86,00 0,97 2,51 0,92 0,0029 838.81 0,89
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wymi i walidacyjnymi, okreslono dokladnos¢ estymacji
za pomocg opisania sredniego procentowego btedu bez-
wzglednego MAPE (mean absolute percentage error) oraz
wspotczynnika korelacji Pearsona (#%). Na koniec porow-
nano wyniki doktadnos$ci przewidywania poszczegdlnych
algorytméw. Kazdorazowo zbior danych byt w sposob
losowy dzielony na zbior uczacy (70%), testowy (20%)
i walidacyjny (10%)%.

7 uwagi na to, ze na wigkszosci stacji redukcyjno-pomia-
rowych mierzone sg tylko 4 podstawowe parametry, takie
jak cisnienie i temperatura przed i po redukcji cisnienia, to
w celu rozszerzenia zbioru uczgcego zastosowano tzw. stac-
king. Modele z kolejnych krokéw badan przed rozpocze-
ciem nauki estymowaly za pomocg wytrenowanych modeli
z krokéw poprzednich ich wartosci wyjsciowe i dopisywaty
do zbioru uczacego uzywanego w danej iteracji.

Algorytm opisujacy dziatanie programu mozna przed-
stawi¢ w nastepujacy sposob:

Dla kazdego modelu z listy [MLR, RF, ANN]:
Zataduj dane reprezentujace wartosci mierzone na
stacjach redukcyjno-pomiarowych [7,7,,P,P,] jako
zmienne wejsciowe
Whytrenuj oraz dokonaj walidacji modelu do estymacji
wspdlczynnika Scisliwosci Z
Wybierz najdoktadniejszy model
Jesli wspdtczynnik Z2> 0,9 i MAPE < 1,5 dla wali-
dacji najlepszego modelu, to przewiduj wspolczynnik
Scisliwosci Z dla kazdego zestawu danych za pomocag
najlepszego modelu i dopisuj go do zbioru uczacego.
Jesli wspotezynnik < 0,9 i MAPE > 1,5 dla walidacji
najlepszego algorytmu, to poinformuj uzytkownika
o koniecznosci dostosowania modelu i przerwij program

LR, L, 5> 2

1.

w

Zataduj zaktualizowany zbiér uczacy, zawierajacy
oprocz danych uzytych do nauki w kroku poprzednim,
przewidziany wspotczynnik $cisliwosci gazu 2
Wytrenuj oraz dokonaj walidacji algorytmu do esty-
macji gestosci gazu

Wybierz najlepszy model

Jesli wspotezynnik 2> 0,9 i MAPE < 1,5 dla wali-
dacji najlepszego modelu, to przewiduj gestosé
gazu dla kazdego zestawu danych za pomoca
najlepszego modelu i dopisuj go do zbioru ucza-
cego. Jesli wspdtczynnik A< 0,9 i MAPE > 1,5
dla walidacji najlepszego modelu, to poinformuj
uzytkownika o koniecznosci dostosowania modelu
i przerwij program

T,P,T,P,Z, — gestos¢

Przewidziana warto$é¢ Z

Zataduj zaktualizowany zbior uczacy, zawierajacy
oprocz danych uzytych do nauki w kroku poprzed-
nim przewidziang gestoscia gazu

Wytrenuj oraz dokonaj walidacji algorytmu do
estymacji wartosci ciepla spalania gazu

10.

11. Wybierz najlepszy model

12. Jesli wspotczynnik 2> 0,9 i MAPE < 1,5 dla walidacji
najlepszego modelu, to przewiduj ciepto spalania dla
kazdego zestawu danych za pomoca najlepszego mode-
lu i dopisuj go do zbioru uczacego. Jesli wspolezyn-
nik < 0,9 i MAPE > 1,5 dla walidacji najlepszego
modelu, to poinformuj uzytkownika o koniecznosci
dostosowania modelu i przerwij program

I,P,T,P,Z

est

gestos¢,  — cieplo spalania

t

13. Zataduj zaktualizowany zbidr uczacy, zawierajacy
oprocz danych uzytych do nauki w kroku poprzednim,
przewidziane cieplo spalania gazu

Wytrenuj oraz dokonaj walidacji algorytmu do estyma-
cji udziatlu molowego wodoru w sktadzie mieszaniny

gazu
T.,P,T,P,Z

1?7227 2 Test

14.

gestos¢_, cieplo spalania  — % mol. H,

15. Przedstaw wyniki estymacji w formie graficznej i tabe-
larycznej oraz zapisz najlepsze modele dla kazdego
typu zmiennej estymowane;j.

Liczba warstw i neuronéw w sztucznych sieciach neu-
ronowych zostata dobrana metoda prob i bledow. Jako
optymalizator (optimizer) sieci wykorzystano algorytm
Adam, jako funkcje btedu (loss function) btad s$rednio
kwadratowy MSE (mean square error), funkcje aktywacji
neuronéw w warstwach ukrytych ReLu (rectified linear
units), a w warstwie wynikowej funkcje liniowa.

Wyniki badan i ich oméwienie

Do oceny doktadnosci estymacji wybranych parametrow
gazu ziemnego postuzono si¢ dwoma obliczanymi zmienny-
mi: wspdlczynnikiem korelacji Pearsona (/%) oraz $rednim
bezwzglednym bledem procentowym (MAPE). Sa to para-
metry szeroko wykorzystywane do tego typu zadan®* 39,

Przewidywanie wspolczynnika $cisliwoscei Z charaktery-
zowalo si¢ wysokim wspdtczynnikiem korelacji (& = 0,99),
jak pokazano na rys. 1, oraz niskim $rednim bezwzglednym

089 050 091

Rzeczywista wartosé Z

Fig. 1. Compressibility factor of natural gas Z, real vs. predicted; R? - 0.99, model ANN

Rys. 1. Wspotczynnik Scisliwosci gazu Z rzeczywisty vs. przewidziany; R? - 0,99, model
ANN
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Fig. 2. Natural gas density, real vs. predicted; R? - 0.99, model ANN
Rys. 2. Gestos¢ gazu rzeczywista vs. przewidziana; R?- 0,99, model ANN
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Fig. 3. Calorific value, real vs. predicted; R? - 0.92, model ANN
Rys. 3. Ciepto spalania rzeczywiste vs. przewidziane; R? - 0,92, model ANN
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Fig. 4. Hydrogen content in natural gas mix, real vs predicted; R? - 0.74, model RF
Rys. 4. Zawartos¢ wodoru w sktadzie gazu rzeczywista vs przewidziana; R? - 0,74, model RF

Table 2. Results of prediction accuracy for each of the predicted parameters of natural gas
Tabela 2. Wyniki doktadnosci predykcji poszczegblnych parametréow gazu ziemnego

bledem procentowym (MAPE = 0,08)
dla najlepszego modelu, jakim jest
ANN. Model byt szkolony przez 50
epok, a architektura sieci opierala si¢
na 3 warstwach ukrytych, z ktérych
kazda zawierata po 32 neurony. Na
wykresach przedstawiono graficznie
wyniki uzyskane przez algorytmy
uczenia maszynowego, czyli wartosci
estymowane dla poszczegdlnych wia-
$ciwosci gazu ziemnego oraz wartosci
rzeczywiste, ktorych uzyto do ich
walidacji (czeé¢ z wygenerowanego
zbioru danych, ktora nie byta uzyta do
tworzenia modelu). Celem prezentacji
graficznej tych wynikéw bylto czgsceio-
we sprawdzenie doktadnosci estymacji.

Sie¢ o tych samych hiperparame-
trach (hyperparameters) zastosowa-
no do nauki i przewidywania gestosci
oraz ciepta spalania gazu. Obydwa
oszacowania charakteryzowaty sig
wysokim stopniem doktadnosci,
a wspotezynniki korelacji Pearsona
R wynosity odpowiednio 0,991 0,92,
jak pokazano narys. 2 i3. MAPE dla
gestosci byt wyzszy i wynidst 1,34,
natomiast dla ciepla spalania 0,43.

Model RF wykazat najwicksza
doktadno$¢ predykeji szacowania
zawartosci wodoru w mieszaninie
gazowej sposrod wszystkich trzech
testowanych modeli. Dokladnos¢
nie byta jednak tak wysoka, jak
w przypadku wczesniejszych para-
metrow, gdyz wspotezynnik korelacji
Pearsona A* wynidst 0,74, co pokaza-
no narys. 4, a MAPE 21,8.

W tabeli 2 przedstawiono zbiorczo

wyniki pracy.
Podsumowanie

W trakcie badan stworzono zbior
danych uczacych, wygenerowany
losowo w sposdb kontrolowany, tak

Najlepszy model Zmienna estymowana Liczba zmiennych uzytych do estymacji | Wspotczynnik korelacji Pearsona 2 | MAPE
ANN wspotezynnik Scisliwosei 2 4 0.99 0,08
ANN gestosé 5 0,99 1,34
ANN ciepto spalania 6 0,92 0,43
RF udzial mqlowy wod'oru 7 0.74 218

w skladzie mieszaniny gazu
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aby odzwierciedlal warunki przemystowe oraz wytrenowano
i poréwnano rézne modele uczenia maszynowego (ML).
Zastosowano uczenie nadzorowane, tzn. takie, w ktorym
algorytmy podczas nauki dostosowywaly swoje parametry
w celu zminimalizowania btedu pomiedzy zmienna estymo-
wang, bedaca wynikiem koncowym algorytmu (predicted
value) na podstawie zmiennych opisujacych (input value),
a rzeczywistg warto$cig zmiennej opisywanej (target value)”.

Estymacja wspotczynnika $cisliwosci Z gazu zawiera-
jacego w swoim skladzie wodor za pomoca danych repre-
zentujacych odczyty z podstawowych przyrzadéw pomia-
rowych zainstalowanych na stacjach redukcyjno-pomiaro-
wych oraz odpowiedniego algorytmu uczenia maszynowego
byta bardzo doktadna. Doktadnos¢ predykcji byta zblizona
do wynikéw uzyskanych w pracach o podobnej tematyce,
stosujgcych podobne algorytmy uczenia maszynowego®),
pomimo rozpatrywania mniejszej liczby zmiennych ucza-
cych. Nalezy jednak podkresli¢, ze w badaniu w skladzie
gazu ziemnego uwzgledniono rowniez dodatek wodoru.

Sztuczna sie¢ neuronowa okazata si¢ by¢ najdoktadniej-
szym algorytmem do predykcji wspolezynnika scisliwosci
gazu Z, gestosci gazu oraz ciepla spalania.

Udziat molowy wodoru w skladzie mieszaniny gazu
ziemnego byt najdoktadniej przewidywany przez algorytm
RF. Wysoki blad MAPE oraz stosunkowo niski wspdtczyn-
nik korelacji Pearsona R pomigdzy danymi rzeczywistymi
a przewidzianymi pokazuje, ze sposob okreslania udzia-
tu molowego wodoru zaprezentowany w pracy wymaga
dopracowania, gdyz wyniki nie sa uzyteczne.
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