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Streszczenie

Wzrost kosztow energii | globalne cele zrownowazonego rozwoju sprawiajg, ze zwiekszenie efektywnosci energetycznej staje sie priorytetem. Poster ten, prezentuje,
jJak zaawansowane modele prognozowania, oparte na uczeniu maszynowym (ML) 1 gtebokim uczeniu (DL), umozliwiajg optymalizacje pracy systemow
energetycznych 1 redukcje strat. Analiza obejmuje szerokie spektrum metod, od klasycznych modeli statystycznych, takich jak ARIMA | regresja, po nowoczesnhe
algorytmy sztucznej inteligencji, w tym sieci neuronowe (LSTM, CNN-LSTM) | transformery. Modele te sg dostosowywane do roznych horyzontow czasowych — od
prognoz bardzo krotkoterminowych, po dilugoterminowe. Przedstawione studia przypadkow demonstrujg praktyczne zastosowanie tych modeli w czterech kluczowych
obszarach: zarzgdzaniu energig w budynkach biurowych, optymalizacji produkcji w fabrykach, inteligentnym zarzadzaniu siecig energetyczng (Smart Grid) oraz
Integracji odnawialnych zrodet energii z prognozowaniem na poziomie indywidualnych odbiorcow.
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1. Zarzadzanie energig w budynku biurowym

Problem: Zapotrzebowanie na energie w duzych budynkach, takich jak biurowce, jest bardzo zmienne
| zalezy od wielu czynnikow, w tym od liczby osob, pory dnia, czy warunkdw pogodowych. Tradycyjne
metody planowania mogg byC uzupetnione o0 nowoczesne narzedzia analityczne, co pozwala lepiej
dostosowac prace systemow grzewczych i1 klimatyzacyjnych (HVAC) oraz ograniczyC zuzycie energii.
Zastosowany model: Sztuczne Sieci Neuronowe (ANN). Model ten wykorzystuje dane historyczne
O zuzyciu energii, harmonogramie dnia, temperaturze zewnetrznej |1 wilgotnosci, aby dynamicznie
dostosowywac sie do ztozonych wzorcow zuzycia.

Wynik: Model ANN znacznie przewyzszyt tradycyjne metody, takie jak regresja liniowa czy srednia
ruchoma, osiggajgc btad MAPE na poziomie 3,9%, co jest znaczgcg poprawg. W efekcie mozliwe jest
bardzie] precyzyjne prognozowanie zapotrzebowania na energie, co pomaga obnizy¢ koszty (Lee i In.
2018).

3. Inteligentne zarzadzanie siecig energetyczna (Smart Grid)

Problem: Rosngce witgczenie odnawialnych zrodet energii (OZE), takich jak wiatr czy stonce, do sieci
energetyczne] powoduje jej niestabilnosC | zwieksza ryzyko przecigzen, poniewaz ich produkcja jest
zmienna. Konieczne jest precyzyjne prognozowanie, aby bilansowac podaz | popyt.

Zastosowany model: Hybrydowy model gtebokiego uczenia CNN-LSTM oraz ConvLSTM. Modele te
tgczg konwolucyjne sieci neuronowe (CNN), ktore wyodrebniajg cechy przestrzenne, z sieciami LSTM,
ktore analizujg zaleznosci czasowe. Do prognozowania wykorzystano dane z elektrowni PV,
wzbogacone o dane pogodowe (np. temperatura, predkosc¢ wiatru, zachmurzenie).

Wynik: Modele hybrydowe znacznie przewyzszyly standardowe modele LSTM, uzyskujgc nizszg
wartosc btedu prognozy. Potwierdza to, ze integracja CNN z LSTM zwieksza doktadnosC prognoz, co
jest kluczowe dla stabilnosci sieci (Agga i in. 2021).
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2. Optymalizacja produkcji w fabryce

Problem: W przedsiebiorstwach o ciggtym cyklu produkcyjnym, takich jak kopalnie odkrywkowe,
Kluczowe Jest efektywne zarzadzanie energig w godzinach szczytowego obcigzenia. Brak
precyzyjnych prognoz moze prowadzi¢ do wysokich kosztow operacyjnych.

Zastosowany model: Model regresji kwantylowe] Fast Forest (FFQR). Algorytm ten umozliwia
doktadne przewidywanie zuzycia energii w roznych scenariuszach operacyjnych. Do jego dziatania
wykorzystano dane dotyczgce zuzycia energii, godzin pracy maszyn | wskaznikdw produkcyjnych.
Wynik: Model FFQR okazat sie wysoce skuteczny w prognozowaniu obcigzen szczytowych, co

pozwala na lepsze zarzgdzanie siecig energetyczng | minimalizacje kosztow operacyjnych (Laayati
1 in, 2022).

4. Integracja OZE | proghozowanie na poziomie indywidualnych

odbiorcow

Problem: Prognozowanie zuzycia energii ha poziomie pojedynczych gospodarstw domowych jest
pardzo trudne z powodu wysokie] zmiennosci | nieprzewidywalnosci wzorcow zachowan. Wzrost
popularnosci fotowoltalki na dachach (prosumenci) wymaga doktadnego przewidywania zarowno
orodukciji, jak | zuzycia energili w czasie rzeczywistym.

Zastosowany model: Sie¢ neuronowa LSTM. Model ten zostat wytrenowany na danych
z Inteligentnych licznikdw, rejestrujgcych zuzycie energii co 30 minut, co pozwala na doktadne
modelowanie wzorcow zuzycia.

Wynik: Model LSTM osiggnat lepsze wyniki niz inne testowane metody (np. sieci neuronowe BPNN
czy K-Nearest Neighbors), co potwierdza jego zdolnos¢ do uczenia sie skomplikowanych zaleznosci
czasowych w zuzyciu energii w gospodarstwach domowych. Dzieki temu mozliwe jest efektywne
zarzadzanie energig na poziomie prosumenckim (Kong i in. 2019).

Podsumowanie

Zaawansowane modele prognostyczne sg kluczowym narzedziem w kontekscie wspoétczesnych wyzwan energetycznych, takich jak rosngce koszty 1 globalne cele zrownowazonego rozwojul.
Ich zastosowanie umozliwia optymalizacje pracy systemow energetycznych | redukcje strat. Do prognozowania zuzycia energii elektryczne] wykorzystuje sie szerokie spektrum metod, od
klasycznych modeli statystycznych (jak ARIMA czy regresja), po howoczesne algorytmy sztucznej inteligencji, w tym uczenie maszynowe | gtebokie uczenie. Modele te sg dostosowywane do
roznych horyzontow czasowych — od bardzo krotkoterminowych po dtugoterminowe. Coraz czesciej stosuje sie rowniez modele hybrydowe, ktore tgczg zalety roznych podejsc¢. Praktyczng
wartos¢ tego podejscia demonstrujg cztery studia przypadkow, ktore prezentujg zastosowanie tych modeli w kluczowych obszarach: zarzgdzaniu energig w budynkach biurowych,
optymalizacji produkcji w fabrykach, inteligentnym zarzadzaniu siecig energetyczng (Smart Grid) oraz integracji odnawialnych zrodet energii z prognozowaniem na poziomie indywidualnych
odbiorcow. Wnioskiem jest, ze zaawansowane prognozowanie nie tylko wspiera oszczednosci finansowe | redukcje strat, ale takze jest niezbednym elementem planowania zrownowazonego

| stabilnego systemu energetvczneqo przvsziosci.
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