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PREAMBULA

Badania te sa wynikiem przemystowego programu doktoranckiego, finansowanego przez
Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego (MNiSW) i realizowanego we wspolpracy z
TAUTON DYSTRYBUCJA S.A. i Akademia Gorniczo-Hutnicza, Wydzialem
Elektrotechniki, Automatyki, InformatyKki i Inzynierii Biomedycznej.



Streszczenie

Praca koncentruje si¢ na analizie metod predykcji zuzycia energii oraz prognozowania awarii
w konteks$cie automatyki budynkowej i systemow zarzadzania nieruchomo$ciami. Kluczowym
celem jest opracowanie modutowych, zestandaryzowanych rozwigzan technologicznych, ktore
usprawnig proces zarzadzania nieruchomosciami poprzez telesterowanie oraz automatyzacje
systemow komfortu cieplnego i zabezpieczen technicznych.

Praca przeprowadza dogtebng analiz¢ funkcjonalnosci systemow wspomagania decyzji oraz ich
zastosowania w kontek$cie zarzadzania rozproszonymi nieruchomos$ciami. Badania
eksperymentalne przeprowadzono na przykladach nieruchomosci z niehomogeniczng
infrastruktura techniczng, a wyniki podkreslaja optacalnos¢ stosowania zaawansowanych
metod predykcji. Opracowane modele maja za zadanie wspiera¢ decyzje zarzadcze w obszarze
przewidywania awarii oraz prognozowania zuzycia mediow, co ma na celu poprawe
efektywnosci operacyjnej i redukcje kosztéw utrzymania nieruchomosci.

Praca wnosi istotny wktad w rozwoj zarzadzania budynkami, zwlaszcza w kontekscie
heterogenicznych, rozproszonych nieruchomosci, proponujac holistyczne podejsécie
do zarzadzania predykcja 1 optymalizacja proceso6w technicznych oraz kosztowych
w nieruchomosciach komercyjnych.



Abstract

The study focuses on the analysis of energy consumption prediction and failure forecasting
methods in the context of building automation and property management systems. The main
objective of this research is to develop modular, standardized technological solutions that will
improve the property management process through telecontrol and automation of telecontrol
and automation of thermal comfort systems and technical security.

The study conducts an in-depth analysis of the functionality of decision support systems
and their application in the context of managing distributed real estate. Experimental research
was carried out on examples of real estate with homogeneous technical infrastructure, and the
results emphasize the profitability of using advanced prediction methods. The developed
models are designed to support management decisions in the area of predicting failures
and forecasting utility consumption, which is aimed at improving operational efficiency
and reducing property maintenance costs.

This study makes a significant contribution to the development of building management,
especially in the context of heterogeneous, dispersed real estate, by proposing a holistic
approach to prediction management and optimization of technical and cost processes
in commercial real estate.
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Lista skrotow

SWD, DSS - Systemy Wspomagania Decyzji, (Decision Support Systems)

Al — sztuczna inteligencja (Artificial intelligence)

ML — uczenie maszynowe (Machine Learning)

DBMS — Systemy Zarzadzani Informacijg (Database Menagement Systems)

Ul — Interfejs Uzytkownika (User Interface)

PCA — analiza gtéwnych sktadowych (Principal Component Analysis)

NLP — przetwarzanie j¢zyka naturalnego (Natural Language Processing)

loT — internet rzeczy (Internet of Things)

BMS - System Zarzadzania Budynkiem (Building Management System)

HVAC — ogrzewanie, wentylacja, klimatyzacja (Heating, Ventilation, Air Conditioning)
SOA - architektura zorientowana na ustugi (Service-Oriented Architecture)

GBM — model prognozowania szeregdéw czasowych (Gradient Boosting Machines)
SARIMA - model prognozowania szeregéw czasowych (Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average)

RF — algorytm uczenia maszynowego ,,las losowy” — (Random Forest)

DNN — glebokie sieci neuronowe (Deep Neural Networks)

RNN - rekurencyjne sieci neuronowe (Recurrent Neural Networks)

SGD - stochastyczny spadek gradientu (Stochastic Gradient Descent)

BPTT — propagacja wsteczna w czasie (Backpropagation Through Time)

LSTM — rekurencyjna sie¢ neuronowa (Long Short-Term Memory)

GRU - rekurencyjna sie¢ neuronowa (Gated Recurrent Units)

PI/PID — algorytmy wykorzystywane do sterowania systemami HVAC



Wprowadzenie

Opis problemu badawczego

Wilasciwe zarzadzanie nieruchomos$ciami jest kluczowe dla stabilnego i bezpiecznego
realizowania celow biznesowych przedsigbiorstw. W tym konteks$cie kluczowe znaczenie maja
sprawne monitorowanie stanu technicznego nieruchomosci, odpowiednie planowanie
I realizowanie przegladéow oraz eksploatacji infrastruktury, szybkie wykrywanie usterek,
kompleksowa diagnostyka, skuteczne reagowanie na awarie, zapewnienie odpowiedniego
poziomu bezpieczenstwa oraz organizacji ruchu.

Problem optymalnie kosztowego i energetycznego zarzadzania nieruchomos$ciami
wzrasta wraz z ilo$cig, roztozeniem terytorialnym nieruchomosci, ze zréznicowaniem ich
wielkosci 1 realizowanych funkcji oraz zastosowanych w budynkach urzadzen technicznych.
Z tego wzgledu konieczne jest zastosowanie nowoczesnych metod analizy, monitorowania,
diagnostyki oraz przygotowania rozwigzan, ktore umozliwig wybor efektywnych technicznie
I kosztowo dziatan utrzymaniowych (Vijayan et al., 2020; Durdyev et al., 2022).

Tematyka niniejszej pracy jest bezposrednio powigzana z aktualnymi potrzebami
przedsigbiorstwa TAURON Dystrybucja S.A., ktére pelni rolg operatora elektroenergetycznego
systemu dystrybucyjnego w poludniowej Polsce. Oprocz nieruchomos$ci zwigzanych z siecig
dystrybucyjna, spotka zarzadza blisko dwustoma nieruchomos$ciami komercyjnymi,
zrdznicowanymi pod wzgledem wielkosci i funkcji. Aby zapewni¢ efektywne zarzadzanie tymi
nieruchomosciami, TAURON Dystrybucja S.A.  wyodrebnit  specjalne  komorki
administracyjne. Ich dziatania w zakresie zarzgdzania nieruchomosciami mogg by¢ wspierane
przez nowoczesne metody optymalizacji procesow, oparte na wynikach najnowszych badan
naukowych.

TAURON Dystrybucja S.A., w celu minimalizacji kosztéw utrzymania nieruchomosci
niesieciowych, dazy do optymalizacji procesoOw zarzadczych, jednak istnieja obszary
wymagajace dalszego doskonalenia, ktore zwigzane sg z nastgpujgcymi niedoborami:

o brak wdrozenia narzedzi umozliwiajacych centralizacj¢ monitorowania systemow
automatyki i zabezpieczen oraz poprawe jakosci danych zarzadczych,

o brak standaryzacji wymagan dla systemow automatyki budynkowej i ochrony technicznej,

o brak systemowego podejscia do utrzymania budynkow, z uwzglednieniem identyfikacji
obszarow oszczednosci 1 zarzadzania zuzyciem energii.

Literatura opisuje szereg metod przewidywania zdarzen oraz zuzycia energii i awarii
urzadzen (Cheng et al., 2020; Pham et al., 2020; Wang, Lu and Feng, 2020; Bouabdallaoui
etal., 2021; Lei et al., 2021; Olu-Ajayi et al., 2022). Istnieje jednak potrzeba zbadania ich
zastosowania w heterogenicznych, rozproszonych nieruchomosciach o zrdznicowanych
parametrach technicznych 1 uzytkowych. Podczas gdy predykcja zuzycia energii jest relatywnie
dobrze opisana, budowa jednorodnego systemu predykcyjnego dla réznych, koherentnych
nieruchomosci pozostaje wcigz nie w pelni zdiagnozowana. W szczegdlnosci nie opracowano
jeszcze doglebnych badan dotyczacych optymalizacji kosztow utrzymania rozproszonych
terytorialnie oraz zabytkowych nieruchomos$ci, zwtaszcza w kontekscie wspotpracy narzedzi
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do telesterowania z administratorami, ktorzy zdalnie regulujg parametry komfortu cieplnego na
podstawie analiz potrzeb uzytkownikow (Brandi et al., 2020; Vijayan et al., 2020; Esrafilian-
Najafabadi and Haghighat, 2021; Gupta et al., 2021; Halhoul Merabet et al., 2021) oraz
w zakresie przewidywania awarii tzw. automatyki budynkowej i systemow zabezpieczenia
technicznego budynkow.

Istotnym zagadnieniem do zbadania jest rowniez potencjal redukcji zakresu danych
pozyskiwanych z budynkow do tych niezbednych dla przeprowadzania predykcji, bez utraty
ich doktadnosci. W kontekscie heterogenicznych zespotéw nieruchomosci, ktore roznig sie
wielkoscia, konstrukcja, przeznaczeniem, okresem uzytkowania czy etapem cyklu zycia, takie
zrdznicowanie techniczne, jak na przyktad przenikalno$¢ cieplna przegrdd czy stosowane
systemy automatyki budynkowej, stanowi wyzwanie dla implementacji uniwersalnych,
zestandaryzowanych metod predykcji.

Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest analiza mozliwosci zastosowania metod predykcji danych
do wspomagania zarzadzania rozproszonych, heterogenicznych zespotdéw nieruchomosci
komercyjnych, wyposazonych w systemy o réznorodnych parametrach technicznych
i eksploatacyjnych, zidentyfikowanie zakresu danych pozyskiwanych z budynkow
niezbednych dla przeprowadzania predykcji oraz opracowanie odpowiednich procedur
wdrozenia tych metod do sprawnego =zarzadzania obiektami oraz przewidywania
zapotrzebowania na energig, kosztow utrzymania i ryzyka awarii.

Dla zrealizowania celu pracy konieczne bylo wykonanie badan dotyczacych mozliwosci
I efektywnosci stosowania metod predykcji w podejmowaniu decyzji zarzadczych w zakresie:
o przewidywania awarii systemow automatyki budynkowej, w szczegdlnosci systemow

HVAC oraz systemow zabezpieczen technicznych budynkow,

o prognozowania zuzycia energii elektrycznej, zarowno dla pojedynczych nieruchomosci,
jak 1 catych ich zespotow,

O prognozowania zuzycia wody,

o przewidywania obcigzenia pragdowego opomiarowanych obwoddéw oraz innych
parametrow zwigzanych z poborem energii elektryczne;,

o prognozowania pogody dla nieruchomo$ci zlokalizowanych na obszarach
o specyficznych warunkach mikroklimatycznych.

Niniejsza praca doktorska realizowana jest w formule doktoratu wdrozeniowego.
Przeprowadzone badania stanowig probke, na ktorej organizacja badawcza oprze swoje wnioski
dotyczace mozliwosci, oplacalnosci oraz zakresu standaryzacji rozwigzah stosowanych
W zarzadzaniu nieruchomos$ciami komercyjnymi.

Badania te majg nie tylko charakter aplikacyjny, lecz takze stanowig wklad w rozwoj
wiedzy na temat zarzadzania nieruchomosciami komercyjnymi w konteks$cie inteligentnych
budynkéw. Wskazanie, jak nowoczesne narzedzia predykcyjne moga zintegrowal si¢
Z biezacymi procesami zarzadczymi w sposob przynoszacy korzysci ekonomiczne i operacyjne,
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jest waznym aspektem dalszego rozwoju metod zarzadzania obiektami komercyjnymi. Dzigki
takim badaniom mozliwe bedzie takze lepsze zrozumienie i opisanie wyzwan, jakie stoja przed
firmami zajmujacymi si¢ zarzadzaniem duzymi portfelami nieruchomosci, a takze
przyczynienie si¢ do stworzenia nowych standardow w tej dziedzinie, ktore moga zostac
szeroko zaimplementowane w przysztosci.

Teze pracy mozna sformulowaé nast¢pujgco: Zastosowanie metod predykcyjnych
W zarzqgdzaniu heterogenicznymi zespolami nieruchomosci komercyjnych zwieksza
efektywnosé procesow zarzgdzania, przyczynia sie do redukcji kosztow operacyjnych oraz
pozwala na lepsze przewidywanie i zarzgdzanie ryzykiem awarii.

Struktura pracy

Struktura pracy jest nastepujaca.

Rozdziat 1 opisuje niezbg¢dne dla realizacji celu podstawy teoretyczne w zakresie systemow
wspomagania decyzji odwotujac si¢ do najnowszych badan w tym zakresie.

Rozdziat 2 charakteryzuje zakres niezb¢dnych dla przeprowadzenia badan metod predykcji,
oceny wynikoéw przeprowadzonych badan w zakresie predykcji.

Rozdziat 3 przedstawia krotka charakterystyke systemow utrzymania komfortu cieplnego,
zabezpieczen technicznych budynkow stosowanych w réznych okresach czasu dla budynkow
lub zespotow budynkow. Przedstawia roéwniez czynniki wptywajgce na trudno$¢ optymalnego
kosztowo zarzadzania zespotami heterogenicznych nieruchomosci komercyjnych przyblizajac
jednoczenie na przyktadzie TAURON Dystrybucja S.A. powody powstawania zespolow
nieruchomosci heterogenicznych.

Rozdziat 4 opisuje wyniki prac w zakresie mozliwo$ci obnizenia kosztow utrzymania zespotow
heterogenicznych budynkow poprzez zastosowanie telesterowania weztami cieplnymi. Ponadto
przedstawia badania w zakresie wyboru najlepszej metody predykcji wielkosci okresowo
zmiennych oraz opisuje przygotowane narzedzie.

Na przyktadzie wybranej nieruchomosci rozdziat opisuje mozliwos¢ zastosowania narzgdzia
przygotowanego w postaci modutlu rozszerzajagcego System nadzorujacy lokalne systemy
zabezpieczenia technicznego budynkéw o funkcje predykcyjne, korzystajacego jednoczesnie
Z dostepnych w systemie zabezpieczenia technicznego budynku danych zwigzanych z jego
uzytkowaniem. Rozdziat przedstawia takze dobdr wyposazenia pomiarowego, ktére moze by¢
stosowane w kolejnych nieruchomosciach w celu prowadzenia badan predykcyjnych. Opisano
takze zakres danych niezbednych dla prowadzenia predykcji elementow systemu
zabezpieczenia technicznego budynku oraz poziomu, na ktorym optacalne jest dokonywanie
predykcji uszkodzen systemow zabezpieczenia technicznego budynku. Przedstawiono takze
wyniki przeprowadzonych badah w zakresie predykcji zuzycia mediow oraz predykcji
uszkodzen.

W rozdziale 5 zawarto podsumowanie i kierunki badan rozwojowych.
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1. Systemy wspomagania decyzji

1.1.  Celiznaczenie systemow wspomagania decyzji

W rozproszonych zespotach heterogenicznych nieruchomosci komercyjnych systemy
wspomagania decyzji odgrywaja kluczowa rolg¢ w integracji procesOw zarzadzania.
Wykorzystuja one centralng baze danych dotyczaca eksploatacji budynkéw, opartg
na rzeczywistych i1 szybko dostgpnych danych. Dzigki temu wspierajg nie tylko biezaca
diagnostyke zdarzen, ktére zachodza w zarzadzanych obiektach i systemach automatyki
budynkowej, lecz takze umozliwiajg optymalizacje proceséw utrzymania i monitorowania
nieruchomosci. Przydatno$¢ tych systemow jest niezastgpiona rowniez z punktu widzenia
ograniczania negatywnego wptywu budynkoéw na srodowisko naturalne (Aaltonen et al., 2013;
Y. Luetal., 2018; Alfalah and Zayed, 2020; Liang et al., 2024). Systemy wspomagania decyzji
odpowiadajg na prawne wymogi dotyczace redukcji zuzycia energii, co przektada si¢ na realne
korzys$ci w zakresie zrownowazonego zarzadzania energig (Sztubecka et al., 2020).

Z perspektywy ekonomicznej, wdrozenie systemdéw wspomagania decyzji prowadzi
do znacznego obnizenia kosztow operacyjnych poprzez optymalizacje zuzycia mediow
i efektywniejsze zarzadzanie infrastrukturg techniczng (Cheng et al., 2020). Natomiast z punktu
widzenia organizacji biznesowych, zapewniaja one ciagglos¢ funkcjonowania proceséw,
gwarantujac utrzymanie stabilnych warunkow pracy, co jest kluczowe dla niezaktoconej
dziatalnosci przedsigbiorstw.

Wspotczesne organizacje staja przed rosngcg liczbg wyzwan, wynikajacych
z dynamicznych zmian w otoczeniu biznesowym, rosngcej konkurencji oraz szybkiego rozwoju
technologicznego. W tym ztozonym kontekscie proces podejmowania decyzji staje si¢ coraz
bardziej skomplikowany, wymagajac nie tylko dostepu do aktualnych danych, ale réwniez ich
zaawansowanej analizy 1 szybkiej interpretacji. Systemy wspomagania decyzji (SWD) zostaly
opracowane z my$la o spetnieniu tych potrzeb, oferujac narzedzia umozliwiajace efektywne
zarzadzanie danymi, co w efekcie prowadzi do podejmowania lepszych decyzji biznesowych
(Arnott and Pervan, 2008).

Celem Systemoéw Wspomagania Decyzji (SWD) jest utatwienie procesu decyzyjnego
poprzez dostarczanie menedzerom, analitykom oraz innym uzytkownikom koncowym
kompleksowych zestawow danych, narzedzi do ich analizy oraz mechanizmoéw oceny r6znych
scenariuszy i alternatywnych rozwigzan (Power, Burstein and Sharda, 2011). Dzigki temu
proces podejmowania decyzji staje si¢ nie tylko szybszy, ale rowniez bardziej przemyslany,
oparty na rzetelnych i doktadnych informacjach.

Znaczenie systemOw wspomagania decyzji wykracza poza samg pomoc
W podejmowaniu decyzji. Przyczyniajg si¢ one do zwigkszenia efektywnos$ci operacyjnej
organizacji, podniesienia jako$ci oferowanych ustug i produktéw, a takze lepszego zrozumienia
potrzeb klientow oraz trendow rynkowych. Dzieki SWD organizacje moga nie tylko reagowac
na biezace wyzwania, ale rowniez przewidywac przyszte zmiany i adaptowac si¢ do nich
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W sposob proaktywny, co staje si¢ kluczowym elementem budowania przewagi konkurencyjnej
(Power, 2008).

Rozw6)] SWD zostal napedzony postgpami w dziedzinach takich jak sztuczna
inteligencja (Al), uczenie maszynowe (ML), analiza duzych zbiorow danych (big data)
oraz nowoczesne technologie informatyczne. Te innowacje sprawily, Ze systemy wspomagania
decyzji staly si¢ bardziej wydajne, elastyczne i dostgpne. Obecnie SWD sg w stanie przetwarzad
ogromne ilosci danych w czasie rzeczywistym, dostarczajac precyzyjnych i wartosciowych
informacji, co kilka lat temu bylo poza zasiggiem mozliwosci technologicznych (Razmak
and Aoun i. 2015).

Dodatkowo, SWD odgrywaja kluczowa role w promowaniu kultury organizacyjnej
opartej na danych, gdzie decyzje na wszystkich poziomach organizacji sg podejmowane na
podstawie analizy danych, a nie wylacznie intuicji, doswiadczenia czy tradycyjnych metod
zarzadzania (Chaudhuri et al., 2021). Zachecajac do analizy informacji i podejmowania decyzji
na podstawie faktow, systemy te wspierajg racjonalne i obiektywne podejscie do zarzadzania.
To z kolei pozwala podejmowac lepiej uzasadnione decyzje, ktore sa w stanie skuteczniej
odpowiada¢ na zmieniajace si¢ wymagania biznesowe oraz oczekiwania klientow (Power,

2008).

W obliczu szybko zmieniajacego si¢ otoczenia biznesowego, systemy wspomagania
decyzji staja si¢ nieocenionym narzedziem w rekach menedzerow, umozliwiajagcym
zwigkszenie efektywno$ci operacyjnej, poprawe konkurencyjnosci oraz optymalizacje
procesow decyzyjnych. Ich zdolno$¢ do transformacji zlozonych danych w przejrzyste
i klarowne informacje decyzyjne sprawia, ze stanowig one fundament nowoczesnego
zarzadzania i podejmowania decyzji (Soroudi and Amraee, 2013).

1.2. Historia rozwoju informatycznych systemow wspomagania decyzji

Historia rozwoju informatycznych systemow wspomagania decyzji (SWD) jest $cisle
powigzana z postgpami w dziedzinie technologii informacyjnych oraz zmieniajacymi si¢
potrzebami zarzadczymi w organizacjach. Poczatki tych systeméw mozna umiejscowié
w latach 60. 1 70. XX wieku, kiedy to rozpoczgto systematyczne badania nad mozliwosciami
wykorzystania komputerow do wspierania proceséw decyzyjnych w przedsigbiorstwach
(A Brief History of Decision Support Systems; Power, 2008).

Wczesne lata rozwoju SWD charakteryzowaty si¢ koncentracja na modelowaniu
danych 1 tworzeniu systeméw informacyjnych, ktore miaty za zadanie dostarcza¢ menedzerom
informacji potrzebnych do podejmowania decyzji. Pionierskimi pracami w tej dziedzinie byty
badania nad systemami informacji zarzadczej (Management Information Systems - MIS), ktore
skupiatly si¢ na automatyzacji zbierania i przetwarzania danych operacyjnych (Power, 2008).

Wraz z rozwojem technologii komputerowych i teorii systemow, w latach 70. pojawit
si¢ koncepcja Decision Support Systems (DSS) — Systeméw Wspomagania Decyzji. DSS byly
projektowane z mys$la o wsparciu menedzerow w analizowaniu danych 1 modelowaniu réznych
Scenariuszy decyzyjnych, co stanowito istotny krok naprzéd w stosunku do wczesniejszych
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MIS, ktoére przede wszystkim dostarczaly informacji bez narzedzi do ich glebszej analizy.
Pierwsze systemy DSS wykorzystywaty proste modele danych i algorytmy, ale juz wtedy
zauwazono ich potencjat w udoskonalaniu procesu decyzyjnego (Arnott and Pervan, 2008).

Lata 80. 1 90. przyniosty dalszy rozw6j SWD, napedzany przez postep w dziedzinie baz
danych, jezykéw zapytan oraz interfejsow uzytkownika. To wlasnie w tym okresie zacze¢to
eksplorowa¢ mozliwosci sztucznej inteligencji 1 systeméw ekspertowych jako komponentow
SWD, co umozliwito tworzenie coraz bardziej zaawansowanych 1 dostosowanych
do specyficznych potrzeb systemow wspomagania decyzji (A Brief History of Decision Support
Systems).

Wiek XXI otworzyt nowy rozdziat w historii SWD dzieki eksponencjalnemu wzrostowi
mozliwosci obliczeniowych, dostepu do duzych zbioréw danych (big data) oraz rozwojowi
zaawansowanych technik analizy danych, takich jak uczenie maszynowe (ang. machine
learning) i eksploracja danych (ang. data mining). Te nowe technologie znaczaco poszerzyty
mozliwosci SWD, przeksztatcajac je w potezne narzedzia zdolne do analizy skomplikowanych
zbioréw danych, przewidywania trendow i automatyzowania cze$ci procesow decyzyjnych.

Historia SWD jest wigc historig ciaglego postepu technologicznego i adaptacji
do rosngcych wymagan zarzadczych. Od prostych systemow raportujacych po zaawansowane
platformy analityczne wykorzystujace Al i uczenie maszynowe, SWD przeszty dluga droge,
stajac si¢ nieodzownym elementem wspolczesnych organizacji dazacych do efektywnego
i skutecznego podejmowania decyzji (Razmak and Aouni, 2015).

1.3. Klasyfikacja systeméw wspomagania decyzji

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ rézne podejscia do klasyfikacji SWD, ktore
zazwyczaj opieraja si¢ na takich kryteriach jak mechanizm dziatania, typ wykorzystywanych
danych, sposob interakcji z uzytkownikiem czy zakres zastosowan. Ponizej przedstawiono
syntez¢ najbardziej rozpowszechnionych typow SWD, w oparciu o wspoétczesne zrddla
naukowe (Robert H. Bonczek, 2014).

o Systemy ekspertowe (Expert Systems, ES): opieraja si¢ na wiedzy eksperckiej,
zakodowanej w formie regul if-then, ktore umozliwiajg systemowi wnioskowanie
w okreslonych dziedzinach wiedzy. Systemy ekspertowe symuluja procesy decyzyjne
ekspertow ludzkich poprzez aplikacje¢ ztozonych regut do dostepnych danych, umozliwiajac
podejmowanie decyzji w specjalistycznych obszarach, gdzie wiedza jest gleboko
strukturyzowana. Ich zastosowanie jest szczegélnie wartoSciowe w dziedzinach
wymagajacych szczegotowej, specjalistycznej wiedzy, jak medycyna czy inzynieria.

o Systemy oparte na danych (Data-driven DSS): charakteryzuja si¢ skupieniem
na gromadzeniu, przetwarzaniu i analizie duzych zbioréw danych w celu wsparcia procesu
decyzyjnego. Systemy oparte na danych umozliwiajg menedzerom dostep do wskaznikow
i trendow rynkowych, wspierajac podejmowanie decyzji strategicznych na podstawie
empirycznych danych.
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Inteligentne systemy wspomagania decyzji (Intelligent DSS): Integracja technologii
sztucznej inteligencji (Al) i uczenia maszynowego (ML) z tradycyjnymi systemami
wspomagania decyzji doprowadzita do powstania inteligentnych SWD.

Réznorodnos¢ typow SWD odzwierciedla ewolucje technologiczng oraz rosnace potrzeby
organizacji w zakresie wspomagania decyzji. Wybor odpowiedniego typu systemu zalezy
od specyfiki problemu decyzyjnego, dostgpnych danych oraz wymaganej glebokosci
analizy. Wspolczesne badania w dziedzinie SWD koncentrujg si¢ na integracji roznych
podejs¢ itechnologii w celu stworzenia hybrydowych systemow wspomagania decyzji,
ktore tacza zalety poszczegdlnych typow systemow, oferujac bardziej kompleksowe
I elastyczne narzedzia do podejmowania decyzji w organizacjach (Power and Power, 2004;
Gupta, Forgionne and Mora, 2007; Robert H. Bonczek, 2014).

1.4. Gléwne komponenty systemow wspomagania decyzji

W strukturze systemOw wspomagania decyzji (SWD) mozna wyrdzni¢ kilka

kluczowych komponentow, ktéore sg niezbedne do ich efektywnego funkcjonowania.
Te komponenty tworza zintegrowany system zdolny do przetwarzania danych, analizy
informacji 1 wspierania procesu decyzyjnego. Ponizej przedstawiono naukowo ujeta
charakterystyke glownych elementow SWD (Gupta, Forgionne and Mora, 2007).

Systemy Zarzadzania Informacja (Database Management Systems, DBMS): sg to zbiory
danych organizowane w sposob umozliwiajacy efektywne przechowywanie, wyszukiwanie
1 przetwarzanie informacji. Bazy danych stanowig fundament systemow wspomagania
decyzji, dostarczajac niezbednych danych wejsciowych do analizy. W kontekscie SWD,
bazy danych moga zawiera¢ zarowno dane historyczne, jak i biezace, pochodzace z r6znych
zrodet wewnetrznych i zewnetrznych. Zarzadzanie bazami danych obejmuje mechanizmy
zapewniajace integralnos¢, bezpieczenstwo 1 dostgpnos$¢ danych.

Modele decyzyjne (Decision Models): modele te sa formalnymi reprezentacjami procesow
decyzyjnych, stuzagcymi do symulacji r6znych scenariuszy i1 oceny potencjalnych wynikow
decyzji. Moga one przyjmowac form¢ matematyczna, statystyczna, heurystyczng czy oparta
na regutach.

Interfejs uzytkownika (User Interface, UI): interfejs uzytkownika w systemach
wspomagania decyzji jest punktem kontaktu miedzy systemem a jego uzytkownikami. Jego
zadaniem jest zapewnienie intuicyjnej 1 efektywnej interakcji, umozliwiajacej dostep
do danych, uruchamianie analiz i interpretacje wynikow.

Oprogramowanie analityczne (Analytical Software): to zestaw narzedzi i algorytmow
wykorzystywanych do przetwarzania danych, analizy statystycznej, eksploracji danych,
uczenia maszynowego oraz innych zaawansowanych analiz.

1.5. Metody i techniki wykorzystywane w systemach wspomagania decyzji

Rozw@j systemow wspomagania decyzji (SWD) jest $cisle powigzany z postepami w metodach
1 technikach analizy danych. Te nowoczesne podejscia umozliwiajg nie tylko efektywne
przetwarzanie duzych wolumendéw danych, ale takze wydobywanie z nich warto§ciowych
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informacji wspierajacych proces decyzyjny. Ponizej przedstawiono naukowe omoéwienie
najwazniejszych metod i technik stosowanych w SWD (Shim et al., 2002; Gupta, Forgionne
and Mora, 2007).

(@]

Sztuczna inteligencja (Artificial Intellligence) i uczenie maszynowe (Machine Learning):
Uczenie maszynowe stanowi kluczowy element nowoczesnych systemow wspomagania
decyzji. Sztuczna inteligencja pozwala na nadzorowang i nienadzorowang analiz¢ danych
i identyfikacje wzorcow, predykcje oraz klasyfikacje.
Analiza danych (Data Analytics): Obejmuje szereg technik statystycznych
I matematycznych stuzgcych do analizy zbiorow danych w celu wydobycia uzytecznych
informacji, wzorcéw 1 trendéw. Analiza danych jest kluczowym elementem SWD,
umozliwiajacym przeksztalcenie surowych danych w wiedzg, ktora moze by¢
wykorzystana w procesie decyzyjnym. Wsrod technik analizy danych wyrdznia si¢ migdzy
innymi eksploracje danych (data mining), analiz¢ skupien (cluster analysis) oraz analizg
gléwnych sktadowych (principal component analysis, PCA).
Modelowanie matematyczne: Jest to proces tworzenia matematycznych abstrakcji
rzeczywistych sytuacji, ktoére moga by¢ uzyte do symulacji r6znych scenariuszy i oceny ich
potencjalnych ~ wynikow.  Modelowanie = matematyczne w  SWD  pozwala
na przeprowadzanie zaawansowanych analiz warunkowych what-if oraz oceng ryzyka,
wspierajac tym samym procesy decyzyjne. Modele te moga by¢ stosowane w wielu
dziedzinach, w tym w finansach, logistyce oraz zarzadzaniu zasobami ludzkimi.
Systemy ekspertowe: Wykorzystuja wiedze ekspercka zakodowang w formie regut,
aby symulowa¢ ludzkie procesy decyzyjne w specyficznych dziedzinach. Systemy
ekspertowe sag w stanie wnioskowac na podstawie dostepnych danych i zaproponowanych
regut, oferujac rekomendacje lub decyzje w obszarach, gdzie wymagana jest gleboka,
specjalistyczna wiedza.
Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP): Technika ta pozwala na analizg i przetwarzanie
jezyka ludzkiego, umozliwiajagc maszynom rozumienie, interpretacj¢ i generowanie jezyka
naturalnego. W kontekscie systemow wspomagani decyzji NLP moze by¢
wykorzystywane do analizy nastrojow, ekstrakcji informacji z tekstow czy automatycznego
generowania raportow 1 podsumowan.
Wizualizacja danych: Narzedzia wizualizacji danych umozliwiajg graficzng prezentacje
ztozonych zbioréw danych, co utatwia ich interpretacj¢ i analiz¢. Wizualizacje takie
jak wykresy, grafy i mapy cieplne sa kluczowym komponentem interfejsow uzytkownika
w SWD, umozliwiajac szybka ocen¢ sytuacji decyzyjnej 1 ulatwiajac komunikacje
wynikow analiz.

Integracja tych metod i technik w ramach systemow wspomagania decyzji pozwala

na tworzenie zaawansowanych narzedzi analitycznych, ktore sg w stanie wspiera¢ organizacje
w podejmowaniu bardziej efektywnych decyzji w ztozonym i dynamicznie zmieniajagcym si¢
srodowisku biznesowym.

1.6. Proces podejmowania decyzji wspomagany przez SWD

Proces decyzyjny w organizacjach mozna przedstawi¢ jako sekwencje etapow,

rozpoczynajac od identyfikacji problemu lub szansy, poprzez analiz¢ opcji i wybdr najlepszego
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rozwigzania, az po wdrozenie decyzji i jej oceng. Systemy wspomagania decyzji (SWD) petnig

kluczowa role¢ na kazdym z tych etapéw, umozliwiajagc bardziej efektywne i1 efektywne

zarzadzanie procesem decyzyjnym.

1.

Identyfikacja problemu: Na tym wstepnym etapie SWD moga pomo6c w gromadzeniu
I analizie danych w celu zrozumienia istoty problemu. Narzedzia analizy danych
i wizualizacji umozliwiajg identyfikacje anomalii, trendow i wzorcow, ktore moga
wskazywac na istotne problemy lub szanse.

Generowanie alternatyw: SWD wspierajg generowanie mozliwych rozwigzanh poprzez
zastosowanie modeli symulacyjnych, algorytmoéw optymalizacyjnych 1 technik
generowania idei. Systemy te moga réwniez wykorzysta¢ histori¢ wczesniejszych
decyzji i ich skutkow, aby zasugerowaé potencjalne alternatywy.

Analiza 1 ocena alternatyw: W tym kluczowym etapie SWD umozliwiaja zastosowanie
zaawansowanych metod analizy, takich jak analiza kosztow 1 korzysci, analiza ryzyka
oraz modelowanie scenariuszy. Narzg¢dzia te pomagaja oceni¢ mozliwe konsekwencje
kazdej alternatywy, wspierajac tym samym proces wyboru najlepszego rozwigzania.
Wybdr rozwigzania: Na podstawie analizy przeprowadzonej w poprzednim etapie,
SWD ufatwiaja podejmowanie decyzji przez prezentacje uporzadkowanych
i ocenionych opcji, zilustrowanych za pomocg intuicyjnych wizualizacji danych.
W niektorych przypadkach, systemy moga nawet automatycznie wybra¢ najlepsze
rozwigzanie na podstawie zdefiniowanych kryteriow i algorytmow.

Wdrozenie i ocena decyzji: Po podjeciu decyzji SWD moga wspiera¢ proces jej
implementacji oraz monitorowania i oceny efektow. Systemy analityczne pozwalaja
na sledzenie postepéw w realizacji planu i ocene, czy podjete decyzje przynosza
oczekiwane rezultaty.

1.7. Praktyczne zastosowania systemow wspomagania decyzji

Systemy wspomagania decyzji (SWD) sa wszechstronnymi narz¢dziami stosowanymi

w szerokim spektrum branz 1 dziedzin. Ich elastyczno$¢ 1 zdolno$¢ do adaptacji

do specyficznych potrzeb uzytkownikow sprawiajg, ze stanowig nieocenione wsparcie
w procesach decyzyjnych na réznych poziomach zarzadzania (Zhai et al., 2020). Ponizej

omoOwione zostang przyktadowe obszary, w ktorych SWD znalazly szerokie zastosowanie,
wraz z wyjasnieniem ich roli 1 korzysci wynikajacych z ich implementacji.

W  kontekScie zarzadzania przedsigbiorstwem, SWD odgrywaja kluczowa role

W wspieraniu decyzji strategicznych 1 operacyjnych. Systemy te s3 wykorzystywane

przyktadowo do:

o optymalizacji tancuchoéw dostaw: Poprzez analiz¢ danych dotyczacych zapasow, produkcji
i dystrybucji, SWD moga sugerowa¢ najbardziej efektywne strategie zarzadzania
tancuchem dostaw, redukujgc koszty i zwigkszajac efektywnos¢ operacyjng (Govindan,
Mina and Alavi, 2020),

o Zzarzadzania zasobami ludzkimi: SWD pomagaja w planowaniu zatrudnienia, ocenie
wydajnosci pracownikow oraz optymalizacji procesoOw rekrutacyjnych i szkoleniowych,
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co prowadzi do zwigkszenia produktywnosci i zaangazowania pracownikow (Leicht-
Deobald et al., 2022),

o planowania finansowego i1 budzetowania: Systemy te umozliwiaja tworzenie doktadnych
prognoz finansowych, analiz¢ kosztow 1 korzysci oraz monitorowanie realizacji budzetu,
co wspiera podejmowanie §wiadomych decyzji finansowych (Velasco et al., 2021).

W sektorze opieki zdrowotnej, SWD przynoszg liczne korzysci zard6wno pacjentom,
jak i placowkom medycznym (Sutton et al., 2020). Systemy te sg wykorzystywane migdzy
innymi do:

o analizy danych pacjentow: SWD umozliwiajg integracje i analize danych medycznych,
wspierajac diagnozowanie i planowanie leczenia, co moze prowadzi¢ do poprawy wynikow
zdrowotnych i zadowolenia pacjentdw,

o Zzarzadzania zasobami medycznymi: Systemy te pomagaja w optymalizacji wykorzystania
zasobow, takich jak personel medyczny, t6zka szpitalne i1 sprzet, co zwicksza efektywnosé
operacyjng placowek medycznych,

o oOptymalizacji procesow: SWD wspierajg zarzadzanie procesami wewngtrznymi, takimi jak
harmonogramowanie operacji, zarzadzanie przeplywem pacjentéw i logistyka zaopatrzenia,
co przyczynia si¢ do lepszej organizacji pracy i redukcji kosztow.

W sektorze finansowym: SWD s3 niezastapione w zarzadzaniu ryzykiem

I podejmowaniu decyzji inwestycyjnych. Przyktady zastosowan obejmuja (Hernandez-Nieves

et al., 2020; Sachan et al., 2020; Verma, 2022; Hasan et al., 2024):

o analize ryzyka kredytowego: SWD wykorzystuja zaawansowane algorytmy do oceny
zdolnos$ci kredytowej klientow, co pozwala na minimalizacj¢ ryzyka niewyptacalnosci
i optymalizacje portfela kredytowego,

o zarzadzanie portfelami inwestycyjnymi: Systemy te wspieraja decyzje inwestycyjne
poprzez analiz¢ trendow rynkowych, prognozowanie cen aktywow oraz ocen¢ ryzyka
I zwrotu, co pozwala na lepsze zarzadzanie portfelem inwestycyjnym,

o prognozowanie rynkow finansowych: SWD analizuja dane historyczne 1 biezace,
aby przewidywa¢ przyszte zmiany na rynkach finansowych, co umozliwia podejmowanie
bardziej trafnych decyzji inwestycyjnych,

o detekcje oszustw finansowych: Zaawansowane algorytmy SWD moga wykrywaé
nietypowe wzorce transakcji, co pozwala na szybsze i skuteczniejsze identyfikowanie
i zapobieganie oszustwom.

W zarzadzaniu kryzysowym: SWD wspieraja koordynacje i1 efektywnos¢ dziatan
ratunkowych (Kuziemski and Misuraca, 2020; Pegoraro, Alves Portela Santos and de Freitas
Rocha Loures, 2020; Sun, Bocchini and Davison, 2020). Przyktady zastosowan obejmuja:

o planowanie i1 koordynacj¢ dziatan ratunkowych: SWD umozliwiajg analiz¢ danych
Zréznych zrodet, co wspiera podejmowanie szybkich 1 trafnych decyzji w sytuacjach
kryzysowych,

o analiz¢ ryzyka: Systemy te pomagaja w ocenie ryzyka 1 przygotowaniu strategii
minimalizacji skutkéw kryzysow, takich jak katastrofy naturalne, awarie technologiczne
czy pandemie,
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o alokacje zasobow: SWD wspierajg optymalizacje alokacji zasobow, takich jak personel
ratunkowy, sprzgt i materialy, co zwigksza efektywno$¢ dziatan ratunkowych
I minimalizuje straty.

W dziedzinie ochrony $rodowiska, SWD sa wykorzystywane do monitorowania

I zarzadzania zasobami naturalnymi oraz oceny wpltywu dziatalnosci cztowieka na srodowisko

(Matthies, Giupponi and Ostendorf, 2007; Li, Zhao and Zheng, 2020; Barzehkar et al., 2021).

Przyktady zastosowan obejmuja:

O Mmonitorowanie i zarzgdzanie zasobami naturalnymi: SWD umozliwiajg analiz¢ danych
dotyczacych zasobow wodnych, lesnych i innych, co wspiera podejmowanie decyzji
dotyczacych ich ochrony i zréwnowazonego wykorzystania,

o prognozowanie zmian klimatycznych: Systemy te analizuja dane klimatyczne,
aby przewidywa¢ przyszle zmiany i wspiera¢ planowanie adaptacyjne oraz strategie
tagodzenia skutkow zmian klimatu,

o planowanie uzytkowania terenu: SWD wspieraja decyzje dotyczace zagospodarowania
przestrzennego, pomagajac w identyfikacji obszaréw narazonych na zagrozenia
srodowiskowe oraz w planowaniu dziatan ochronnych,

o oceng wplywu dzialan czlowieka: Systemy te analizuja dane dotyczace emisji
zanieczyszczen, zuzycia zasobow i innych aspektow dzialalnosci cztowieka, co wspiera
podejmowanie dziatan majacych na celu minimalizacj¢ negatywnego wplywu
na srodowisko.

Systemy wspomagania decyzji sg niezastgpionym narzedziem w wielu branzach
i dziedzinach. Dzigki zaawansowanym algorytmom, modelom matematycznym i zdolnosci
do analizy duzych zbiorow danych, SWD wspieraja podejmowanie bardziej §wiadomych
i efektywnych decyzji. Ich zastosowanie przyczynia si¢ do optymalizacji dziatan, minimalizacji
ryzyka oraz zwigkszenia efektywnosci operacyjnej, co ma kluczowe znaczenie
dla konkurencyjnos$ci i zrOwnowazonego rozwoju organizacji.

Ponizej podano przyktady przypadkdéw zastosowania systemow wspomagania decyzji
(SWD) w zréznicowanych sektorach gospodarki, ze szczegdlnym uwzglednieniem ich roli w
optymalizacji procesOw operacyjnych oraz wspieraniu zlozonych proceséw decyzyjnych.
Kazdy z omawianych przyktadow ukazuje, w jaki sposob wdrozenie SWD przyczynito si¢ do
zwigkszenia efektywnosci funkcjonowania organizacji poprzez zaawansowang analiz¢ danych
oraz optymalizacj¢ kluczowych procesow. Przyktady obejmuja optymalizacje¢ tancucha dostaw
w przedsiebiorstwie produkcyjnym, zarzadzanie danymi pacjentéw w placowkach medycznych
oraz analiz¢ ryzyka inwestycyjnego w sektorze finansowym. W kazdym z tych przypadkow,
zaawansowane modele analityczne 1 algorytmy wspomagajace decyzje przyczynily si¢ do
poprawy wynikow operacyjnych oraz strategicznych, co podkresla znaczenie SWD jako
narzedzi nieodzownych we wspodtczesnym zarzadzaniu organizacjami.

o Optymalizacja tancucha dostaw w przedsiebiorstwie produkcyjnym: SWD umozliwity
firmie produkcyjnej zidentyfikowanie stabych punktow w tancuchu dostaw, przyczyniajac
si¢ do znaczacej poprawy efektywnosci operacyjnej i redukcji kosztow. System analizowat
dane z roznych etapow procesu produkcyjnego, oferujac rekomendacje dotyczace
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zarzadzania zapasami, harmonogramowania produkcji i optymalizacji transportu (Biswas
and Samanta, 2016; Yazdani et al., 2017).

o Zarzadzanie danymi pacjentow w szpitalu: Wdrozenie SWD w szpitalu pozwolito na lepsza
koordynacj¢ opieki nad pacjentami oraz optymalizacj¢ procesdéw medycznych
I administracyjnych. System wspomagal personel medyczny w analizie historii chordb,
wynikow badan 1 danych demograficznych pacjentow, przyczyniajac si¢ do podniesienia
jakosci opieki zdrowotnej (Liberati et al., 2017).

o Analiza ryzyka inwestycyjnego w sektorze finansowym: Dzi¢ki zastosowaniu SWD firma
doradztwa finansowego mogta oferowa¢ swoim klientom bardziej precyzyjne analizy
ryzyka inwestycyjnego oraz rekomendacje dotyczace zarzadzania portfelami. System
wykorzystywat zaawansowane modele finansowe i1 algorytmy uczenia maszynowego
do analizy historycznych danych rynkowych i identyfikacji potencjalnych trendow
inwestycyjnych (Gottschlich and Hinz, 2014).

1.8. Przykladowy System Wspomagania Decyzji w przedsi¢biorstwie energetycznym

System Wspomagania Decyzji (SWD) w przedsigbiorstwie energetycznym ma na celu
optymalizacje zarzadzania zasobami serwisowymi, co jest kluczowe dla zapewnienia cigglosci
funkcjonowania infrastruktury energetycznej. Efektywne planowanie i alokacja zasobow,
takich jak zespoly serwisowe, sprzet techniczny czy pojazdy, stanowi centralny element
procesu, majacy bezposredni wplyw na minimalizacje przestojow operacyjnych
oraz maksymalizacje efektywnosci dziatan serwisowych. Przedsi¢biorstwa energetyczne,
ze wzgledu na swoja kluczowg role w dostarczaniu energii, muszg minimalizowa¢ ryzyko
awarii oraz szybko reagowa¢ na wszelkie nieprawidtowosci w dziataniu sieci i systemow
energetycznych.

SWD pozwala na integracj¢ danych historycznych, biezacych oraz prognostycznych,
coumozliwia przewidywanie przyszlego zapotrzebowania na uslugi serwisowe
oraz dynamiczne dostosowywanie dostgpnych zasobow do aktualnych potrzeb. Tym samym,
system wspiera nie tylko sam proces decyzyjny, ale takze zarzadzanie kosztami operacyjnymi
przedsigbiorstwa, zmniejszajac ryzyko nadmiernych wydatkéw na utrzymanie infrastruktury.
Do gléwnych funkcjonalnosci przyktadowego systemu mozemy zaliczy¢:

o Prognozowanie zapotrzebowania na ustugi serwisowe
System wykorzystuje zaawansowane modele prognostyczne oparte na danych
historycznych, ktore pozwalaja przewidzie¢ przyszte potrzeby w zakresie dzialan
serwisowych. Prognozy te sa niezbedne do zapewnienia odpowiedniej ilosci zasobow
serwisowych oraz optymalnego rozplanowania prac konserwacyjnych i naprawczych.

o Optymalizacja alokacji zasoboéw serwisowych
Kluczowa funkcja SWD jest optymalizacja alokacji dostepnych zasoboéw serwisowych
W odpowiedzi na przewidywane zapotrzebowanie. System bierze pod uwage aktualng
dostgpnos¢ zespotdw serwisowych, sprzetu i innych zasobow, oraz dynamicznie przydziela
je tam, gdzie sg najbardziej potrzebne, przy jednoczesnym minimalizowaniu kosztow
operacyjnych.

o Monitorowanie i raportowanie efektywnosci dziatan serwisowych
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System monitoruje realizowane dzialania serwisowe, zbierajac dane dotyczace alokacji
zasobow, czasu reakcji oraz kosztéw. Raportowanie tych informacji w czasie rzeczywistym
umozliwia biezace $ledzenie efektywnosci dziatan, identyfikacje obszarow wymagajacych
poprawy oraz dostosowywanie strategii zarzagdzania zasobami.

Przykladowy Pseudokod Systemu Wspomagania Decyzji dla przedsi¢biorstwa
energetycznego

Poczatkowa faza systemu obejmuje zatadowanie danych historycznych, aktualnych
zasobOéw oraz biezacych zgloszen serwisowych, ktére stanowig podstawe dla wszystkich
kolejnych proceséw decyzyjnych.

#Inicjalizacja danych wejsciowych

historical data = load historical data() # Tadowanie danych historycznych dotyczacych usitug
serwisowych

current resources = load current resources () # &Ladowanie danych o dostepnych =zasobach
serwisowych

service requests = load service requests () # Zadowanie biezacych zgloszen serwisowych

System prognozuje zapotrzebowanie na ustugi serwisowe, korzystajac z modelu
prognostycznego, ktory analizuje dane historyczne i przewiduje przyszie potrzeby.

def forecast service demand(historical data):
# Uzycie modelu prognostycznego do przewidzenia zapotrzebowania
demand forecast = []
for data in historical data:
forecast = model.predict (data)
demand forecast.append (forecast)
return demand forecast
# Przewidywanie zapotrzebowania na ustugi serwisowe
demand forecast = forecast service demand(historical data)

Optymalizacja alokacji zasoboéw polega na dynamicznym przydzielaniu dostgpnych zasobdéw
do prognozowanego zapotrzebowania, z jednoczesnym minimalizowaniem kosztow

operacyjnych.

def optimize resource allocation(demand forecast, current resources):
# Inicjalizacja zmiennych
optimal allocation = []
total cost =0
for period in range(len(demand forecast)):
allocation = {}
for resource in current resources:
# Obliczanie optymalnej alokacji zasobdéw dla danego okresu
if resource.available >= demand forecast[period]:
allocation[resource.id] = demand forecast[period]
else:
allocation[resource.id] = resource.available
# Aktualizacja dostepnych zasobdw
resource.available -= allocation[resource.id]
optimal allocation.append(allocation)
total cost += calculate cost(allocation)
return optimal allocation, total cost

Optymalizacja alokacji zasobow serwisowych
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optimal allocation, total cost = optimize resource allocation(demand forecast,
current resources)

System monitoruje dziatania serwisowe i generuje raporty efektywnosci, ktore stuza do oceny
jakosci alokacji zasobdw oraz identyfikacji potencjalnych obszaréw do poprawy.

def monitor and report (optimal allocation):
# Inicjalizacja zmiennych monitorowania
efficiency report = []
for allocation in optimal allocation:
report = {}
for resource id, allocated in allocation.items():
report [resource id] = {
"allocated": allocated,
"efficiency": calculate efficiency(resource id, allocated)
}
efficiency report.append (report)
generate report (efficiency report)
monitor and report (optimal allocation)

System wykorzystuje szereg funkcji pomocniczych, ktore wspieraja gtowne operacje, takie jak
tadowanie danych, obliczanie kosztow czy efektywnosci dziatan.

def load historical data():
# Zatadowanie danych historycznych dotyczacych ustug serwisowych
def load current resources():
# Zatadowanie aktualnych zasobdéw serwisowych
def load service requests():
# Zatadowanie biezacych zgloszen serwisowych
def model.predict (data):
# Funkcja prognostyczna modelu
def calculate cost(allocation):
# Obliczanie catkowitych kosztédw alokacji zasobdw
def calculate efficiency(resource id, allocated):
# Obliczanie efektywnos$ci alokacji zasobdw
def generate report(efficiency report):
# Generowanie raportu z efektywnosci dziatan serwisowych

Przykladowy system wspomagania decyzji dla przedsigbiorstwa energetycznego
ukazuje, w jaki sposob mozna efektywnie zarzadza¢ zasobami serwisowymi, minimalizujac
koszty operacyjne i maksymalizujac efektywno$¢ dziatan serwisowych. Dzigki implementacji
zaawansowanych modeli prognostycznych oraz algorytmow optymalizacji, system taki moze
znaczgco zwiekszy¢ efektywno$¢ operacyjnag, zapewniajac rownoczesnie lepsza jakos¢ ustug
oraz szybsza reakcje na awarie. W perspektywie dlugoterminowej, zastosowanie SWD
przyczynia si¢ do lepszego zarzadzania zasobami, redukujac koszty oraz poprawiajac jakosé
obstugi klienta, co w konsekwencji zwigksza konkurencyjno$¢ przedsigbiorstwa na rynku
energetycznym.

1.9. Przyszlo$¢ systeméw wspomagania decyzji

Rozwdj systemOéw wspomagania decyzji (SWD) jest $ciSle zwigzany z postgpem
w dziedzinach technologii informacyjnych, sztucznej inteligencji (Al) i analizy danych. Wzrost
mozliwosci obliczeniowych, dostep do ogromnych zbiorow danych (big data) oraz postepy
W uczeniu maszynowym (ML) 1 przetwarzaniu jezyka naturalnego (NLP) otwierajag nowe
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perspektywy dla SWD (Turner et al., 2019; Ding et al., 2020; Tang and Liao, 2021; Nguyen

et al., 2022).

Wsréd najwazniejszych trendow, ktére beda ksztattowaé przysztos¢ SWD, nalezy
wyroznic:

o automatyzacj¢ i autonomiczne systemy decyzyjne: Rozwoj Al i ML umozliwia tworzenie
coraz bardziej autonomicznych SWD, ktore nie tylko wspieraja proces decyzyjny,
ale rowniez moga samodzielnie podejmowaé decyzje w okreslonych warunkach. Taka
automatyzacja otwiera droge do zastosowan w zarzadzaniu tancuchem dostaw, finansach
czy monitoringu bezpieczenstwa,

o personalizacje i adaptacyjne systemy wspomagania decyzji: Przyszte SWD beda
w wigkszym stopniu personalizowane i adaptacyjne, dzigki wykorzystaniu technik Al
do analizy preferencji uzytkownika 1 dostosowywania procesow decyzyjnych
do indywidualnych potrzeb. Taki indywidualizowany podej$cie moze znalez¢ zastosowanie
w edukacji, medycynie personalizowanej oraz w rekomendowanych systemach sprzedazy,

o integracj¢ z systemami loT (Internet of Things) i przetwarzanie w chmurze: Wzrost liczby
urzadzen podiaczonych do Internetu (10T) oraz rozwoj ustug chmurowych oferuje nowe
mozliwo$ci w zakresie zbierania i przetwarzania danych w czasie rzeczywistym. SWD beda
w stanie wykorzystywac¢ te dane do monitorowania, analizy i reagowania na zmieniajace
si¢ warunki w roznych $rodowiskach, od inteligentnych domoéw po smart cities,

o etyczne i spoteczne aspekty automatyzacji decyzji: Wraz z rosngcg autonomig SWD,
wzrasta rowniez znaczenie kwestii etycznych i spolecznych zwigzanych z automatyzacja
procesow decyzyjnych. Bedzie to wymaga¢ rozwoju standardéw etycznych i prawnych
regulujacych stosowanie Al 1 automatycznych systemow decyzyjnych, zwlaszcza
W obszarach o wysokiej stawce, takich jak medycyna, prawo czy bezpieczenstwo
publiczne, w tym bezpieczenstwo energetyczne.

Przyszto$¢ systemow wspomagania decyzji rysuje si¢ jako kluczowy element
transformacji cyfrowej organizacji, majacy istotny wplyw na sposob pracy i podejmowania
decyzji. SWD beda coraz bardziej integrowaé si¢ z codziennymi procesami biznesowymi,
oferujac wsparcie decyzyjne w czasie rzeczywistym 1 przyczyniajgc si¢ do zwigkszenia
efektywnosci, redukcji kosztow oraz poprawy jakosci podejmowanych decyz;i.

Automatyzacja rutynowych zadan dzigki SWD pozwoli pracownikom skupi¢ si¢
na bardziej strategicznych aspektach pracy, jednoczesnie podnoszac poziom zadowolenia
zZ pracy 1 efektywno$¢. Jednakze, rosnaca rola automatycznych systeméw decyzyjnych bedzie
rowniez wymagac od pracownikéw nowych umieje¢tnosci, w tym umiejetnosci analitycznych,
adaptacyjnych oraz zrozumienia dziatania zaawansowanych technologii.

Przyszto$¢ systeméw wspomagania decyzji zapowiada si¢ obiecujgco, oferujac
potencjat do rewolucjonizowania proceséw decyzyjnych w wielu dziedzinach i1 branzach.
Postep technologiczny, zwlaszcza w obszarach Al, ML 1 przetwarzania danych, otwiera nowe
mozliwo$ci dla rozwoju bardziej zaawansowanych, autonomicznych i personalizowanych
systemOow wspomagania decyzji. Jednakze, rosngca automatyzacja i wykorzystanie SWD niosa
ze soba réwniez wyzwania etyczne i spoleczne, wymagajace uwagi i odpowiedzialnego
podejscia zarowno ze strony tworcow technologii, jak 1 uzytkownikow. W odpowiedzi na te
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wyzwania, przysztos¢ SWD bedzie ksztatltowana nie tylko przez innowacje technologiczne,
ale rowniez przez rozwdj standardow etycznych i regulacji prawnych, ktdre zapewnig
odpowiedzialne i skuteczne wykorzystanie tych pot¢znych narzedzi.

Systemy wspomagania decyzji (SWD) stanowig istotne narzedzie w arsenale
nowoczesnych organizacji, umozliwiajac im efektywne przetwarzanie danych, analize
informacji 1 wspomaganie procesOw decyzyjnych. W dynamicznym 1 czgsto
nieprzewidywalnym $rodowisku biznesowym, zdolno$¢ do szybkiego reagowania
na zmieniajgce si¢ warunki 1 podejmowanie informowanych decyzji jest kluczowa
dla utrzymania konkurencyjnosci i osiggania celow strategicznych. SWD przyczyniajg si¢
do osiagnigcia tych celow poprzez zapewnienie dostepu do precyzyjnych, aktualizowanych
danych i zaawansowanych narzedzi analizy.

Podsumowanie

Budowa systemu wspomagania decyzji (SWD) opartego na analizie danych
i technikach uczenia maszynowego (ML) otwiera nowe mozliwosci standaryzacji analizy
i zarzadzania w zlozonym, niechomogenicznym $rodowisku technicznym, bedacym
w uzytkowaniu spotki TAURON Dystrybucja S.A. W szczegdlnosci, integracja tych
technologii staje si¢ kluczowa w kontek$cie zarzadzania rozproszonymi geograficznie
nieruchomos$ciami oraz ich réznorodnymi systemami automatyki budynkowej (BMS -
Building Management System), ktére odpowiadaja za zarzadzanie komfortem uzytkownikéw,
kontrole systeméw HVAC, a takze monitoring i optymalizacje zuzycia energii.

Wykorzystanie ML w ramach SWD umozliwi efektywna harmonizacj¢ zarzadzania
rozproszonymi lokalizacjami 1 ro6znorodnymi systemami technicznymi, ulatwiajac
prognozowanie zapotrzebowania na energi¢, wykrywanie awarii oraz zapewnienie ciggtosci
funkcjonowania Kkrytycznej infrastruktury. Co wigcej, zintegrowany system bedzie mogt
na biezaco dostosowywac¢ parametry automatyki budynkowej w celu optymalizacji kosztow
operacyjnych, jednocze$nie dbajac o komfort uzytkownikéw oraz zroéwnowazone
gospodarowanie energia.

Pomimo szerokiego zakresu badan nad systemami wspomagania decyzji, w literaturze
brakuje podejscia, ktore Ilaczyloby zarzadzanie energig, komfort uzytkownikow,
przewidywanie awarii oraz zapewnienie cigglosci dziatania w rozproszonym, heterogenicznym
srodowisku technicznym (Ding et al., 2020). Niniejsza praca ma szans¢ wypehic t¢ luke,
proponujac holistyczne rozwigzanie, ktore umozliwi spdjne zarzadzanie rozproszonymi
lokalizacjami 1 systemami automatyki budynkowej, znaczaco podnoszac efektywnosé
operacyjng i zarzadcza w przedsigbiorstwach takich jak TAURON Dystrybucja S.A.

Systemy  wspomagania decyzji (SWD) odgrywaja niepodwazalng role
we wspolczesnym zarzadzaniu, jednak ich skuteczne wdrozenie 1 uzytkowanie wymaga
doglebnego zrozumienia zar6wno potencjatu, jak i ograniczen tych systemow (Turner et al.,
2019). Kluczowym elementem jest integracja SWD z istniejagcymi procesami biznesowymi,
co wymaga rowniez odpowiedniego szkolenia pracownikdéw i zarzadzania zmiang. Tylko
wtedy organizacje mogg maksymalizowac korzysci ptynace z wykorzystania tych narzedzi.
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Waznym aspektem wspotczesnych SWD jest ich potencjat w zasilaniu danymi z modeli
zarzadzania predykcyjnego. Integracja predykcyjnych modeli zarzadzania z SWD pozwala na
bardziej precyzyjne i efektywne podejmowanie decyzji, poprzez analiz¢ duzych zbioréw
danych i przewidywanie przysztych trendow oraz wynikéw (Olaniyi, Okunleye and Olabaniji,
2023).

Ponadto, rosngca autonomia i ztozono$¢ SWD niesie ze sobg wyzwania etyczne
i regulacyjne, ktore wymagajg dalszych badan i dyskusji. Etyczne aspekty obejmujg kwestie
takie jak prywatnos$¢ danych, odpowiedzialnos$¢ za decyzje podejmowane przez autonomiczne
systemy oraz transparentno$¢ algorytmow (Braun et al., 2021). Regulacyjne wyzwania dotycza
tworzenia odpowiednich ram prawnych, ktore b¢da w stanie nadazaé za szybkim rozwojem
technologii SWD.

Podsumowujac, systemy wspomagania decyzji odgrywaja kluczowa role
W umozliwianiu organizacjom efektywnego i1 skutecznego reagowania na wyzwania
wspotczesnego §wiata. Ich cigglty rozwoj 1 adaptacja do zmieniajacych si¢ potrzeb biznesowych
1 technologicznych bedzie miata istotny wptyw na przysztos¢ zarzadzania i podejmowania
decyzji w organizacjach. W zwiazku z tym, dalsze badania nad SWD, ich zastosowaniami
i wptywem na praktyki zarzadcze, a takze ich integracja z modelami zarzadzania
predykcyjnego, stanowig wazne pole do eksploracji dla naukowcow i praktykow zarzadzania.

W rozdziale wykazano, ze systemy wspomagania decyzji SWD sg kluczowym
narzgdziem wspierajagcym procesy zarzadcze, integrujacym dane w czasie rzeczywistym oraz
umozliwiajgcym zaawansowang analiz¢ i optymalizacj¢ operacyjng. Ponadto przeprowadzono
kompleksowa analiz¢ roli tych systemow w zarzadzaniu nieruchomosciami komercyjnymi,
ze szczegblnym uwzglednieniem ich zastosowania w rozproszonych, heterogenicznych
srodowiskach technicznych. Przeanalizowano rowniez ich znaczenie w kontekscie
zrbwnowazonego zarzadzania energia, podkreslajac, ze systemy te odpowiadaja na rosnace
wymogi prawne dotyczace redukcji zuzycia energii 1 majg pozytywny wptyw na srodowisko
naturalne.

Rozdziat szczegotowo omawia takze ekonomiczne korzysci wynikajace z wdrozenia
SWD, wskazujac na ich role w obnizaniu kosztow operacyjnych dzigki optymalizacji zuzycia
zasobow oraz efektywnemu zarzgdzaniu infrastrukturg techniczna. Analiza wptywu SWD na
stabilno$¢ operacyjng organizacji wskazuje, ze systemy te zapewniaja niezaktocone warunki
funkcjonowania, co ma kluczowe znaczenie dla przedsigbiorstw.

Rozdzial obejmowal réwniez omodwienie wyzwan wspolczesnego $rodowiska
biznesowego oraz roli SWD w uproszczeniu procesOw decyzyjnych, zwlaszcza w dynamicznie
zmieniajgcych si¢ warunkach rynkowych. Podkreslono, ze rozw6)] SWD, wsparty postepem
W sztucznej inteligencji 1 analizie duzych zbioréw danych, znaczaco poprawia efektywnos¢
podejmowania decyzji, umozliwiajgc organizacjom zaro6wno reagowanie na biezace wyzwania,
jak 1 przewidywanie przysztych trendow.

Podsumowanie wskazuje na znaczenie SWD w promowaniu kultury organizacyjnej
opartej na danych, ktdra wspiera bardziej racjonalne i uzasadnione podejmowanie decyzji.
Rozdziat podkresla, ze SWD s3 fundamentem nowoczesnych strategii zarzadzania, ktore
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pozwalaja na zwigkszenie konkurencyjnos$ci oraz optymalizacje proceséw decyzyjnych
w organizacjach.

Whioski przedstawione w rozdziale stanowig istotny przyczynek do budowy systemu
wspomagania decyzji, ktory bedzie uzupehniat istotng luke badawcza w obszarze zarzadzania
budynkami oraz infrastrukturg techniczna. Analiza literatury wykazala, ze istnieje potrzeba
opracowania bardziej zaawansowanych 1 zintegrowanych narze¢dzi, ktore nie tylko wspierajg
zarzadzanie rozproszonymi nieruchomo$ciami, ale takze umozliwiaja efektywne
monitorowanie, diagnozowanie 1 optymalizacj¢ procesOw funkcjonowania automatyki
budynkowej oraz procesOw powigzanych ze zuzyciem mediow. W toku prac zidentyfikowano,
ze wspoélczesne rozwigzania nie w petni odpowiadajg na potrzeby zarzadzania ztozonymi,
heterogenicznymi systemami infrastruktury, zwtaszcza w kontekscie przewidywania awarii jak
réwniez w kontekscie zrownowazonego zarzadzania mediami. Bedacy przedmiotem pracy
badawczej SWD opiera si¢ na technologiach sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego,
analizie duzych zbiorow danych, co pozwoli na podejmowanie decyzji opartych o fakty
i urealnione przewidywania, skutkujac obnizeniem kosztow utrzymania nieruchomosci oraz
szybszym usuwaniem uszkodzen i awarii, dla utrzymania ciggto$ci pracy budynkow. Budowa
takiego systemu nie tylko uzupeini luk¢ badawcza, ale takze przyczyni si¢ do rozwoju narzedzi
zarzadzania infrastrukturg techniczng budynkow zapewniajac organizacji nowe rozwigzania
oraz wnioski z budowy systemu.
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2. Konserwacja predykcyjna: koncepcje, metody i narzedzia

Prawidlowe funkcjonowanie zarzadzanych nieruchomosci jest kluczowe
dla zapewnienia stabilnej i bezpiecznej realizacji celow biznesowych przedsigbiorstw.
Uzytkownicy tych nieruchomosci oczekuja, ze warunki pracy beda dostosowane do ich potrzeb
1 utrzymywane w sposob stabilny, bez zaktocen zwigzanych z utratag komfortu pracy. Z tego
wzgledu szczegolnie istotne jest utrzymanie systemow zarzadzajacych komfortem termicznym
oraz bezpieczenstwem uzytkownikow w odpowiednim stanie technicznym. Wlasciwe
zarzadzanie tymi systemami znaczgco wplywa na cigglos¢ dziatania kluczowych procesow
operacyjnych. W tym kontekscie, predykcja uszkodzen w systemach zarzadzania komfortem
termicznym, systemach kontroli dostepu oraz systemach wspierajacych bezpieczenstwo staje
si¢ kluczowym zagadnieniem.

Predykcja uszkodzen w systemach technologicznych zostata szeroko zbadana i opisana
w literaturze w kontekscie proceséw produkcyjnych, jednak w mniejszym stopniu dotyczy
to zintegrowanych systemOw zarzadzania budynkami i ich podsystemami realizujagcymi
autonomiczne funkcje (Dalzochio et al., 2020; Zonta et al., 2020; Theissler et al., 2021;
van Dinter, Tekinerdogan and Catal, 2022; Nunes, Santos and Rocha, 2023). Wdrazanie
procesow predykeji uszkodzen w heterogenicznych zespotach budynkéw, obejmujacych
obiekty o roznorodnym przeznaczeniu (biurowe, magazynowe, warsztatowe itp.)
oraz wyposazonych w zrdéznicowane systemy automatyki budynkowej, stanowi wyzwanie.
Wynika to z potrzeby opracowania spojnego systemu gromadzenia danych z wielu
réznorodnych obiektow, co jest niezbgdne do efektywnej predykeji uszkodzen.

Dodatkowe trudno$ci we wdrozeniu produkcyjnym tego typu systeméw wynikaja
Z konieczno$ci  zaprojektowania rozwigzania, ktore bedzie uniwersalne 1 mozliwe
do zastosowania w réznych typach budynkdéw, rdznigcych si¢ pod wzgledem wielko$ci oraz
zastosowanych rozwigzan technicznych. Waznym aspektem, ktory nalezy uwzglednic, s takze
koszty wdrozenia oraz optacalno$¢ stosowania takiego rozwigzania jako narze¢dzia centralnego
do monitorowania rozproszonych terytorialnie nieruchomosci.

W literaturze istnieje wiele metod predykcji uszkodzen, ktére mogg by¢ zaadaptowane
do systemow automatyki budynkowej, co moze znaczaco podnie$s¢ niezawodno$¢ dziatania
tych systemow (Zonta et al., 2020). Jednak sposrod dostepnych metod nalezy dobrac¢ te, ktore
zapewnia najlepsze rezultaty w zakresie utrzymania ciggtosci funkcjonowania systemow przy
jednoczesnym optymalnym koszcie ich wdrozenia. Z tego wzgledu kluczowe jest precyzyjne
zidentyfikowanie zakresu systemow i komponentéw, ktore powinny by¢ objete predykcja
uszkodzen, zakresu danych niezbednych do ich efektywnego monitorowania oraz celow, jakie
ma spelnia¢ stosowanie takich rozwigzan w kontekscie cigglosci funkcjonowania
poszczegbdlnych podsystemow.
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2.1. Cechy i zastosowanie konserwacji predykcyjnej

Konserwacja predykcyjna (ang. predictive maintenance) to zaawansowana metoda
wykorzystujaca narzedzia i techniki analizy danych w celu identyfikacji anomalii, ktore moga
wystapi¢ podczas operacji i realizacji procesoOw biznesowych. Dzigki tej technice mozliwe jest
wykrywanie nieprawidlowosci na wczesnym etapie, co umozliwia ich naprawe przed
wystapieniem powaznych konsekwencji, ktore wymagatyby doraznej interwencji (Cinar et al.,
2020). Stosowanie konserwacji predykcyjnej prowadzi do redukcji liczby koniecznych
interwencji konserwacyjnych oraz minimalizuje potrzebe stosowania konserwacji reaktywne;.
Konserwacja reaktywna, polegajaca na naprawie problemow po ich wystgpieniu, generuje
wyzsze koszty operacyjne iprowadzi do przestojow. Wykorzystanie technik konserwacji
predykcyjnej, bazujacej na analizie danych historycznych oraz danych w czasie rzeczywistym,
pozwala na wczesne wykrywanie potencjalnych problemow, zanim te si¢ zmaterializuja,
co skutkuje oszczednoscig czasu i sSrodkéw finansowych.

Narzedzia informatyczne wykorzystywane w konserwacji predykcyjnej muszg spetniaé
okreslone warunki techniczne, aby mogly precyzyjnie przewidywac przyszie btedy i awarie.
Monitorowanie dziatan operacyjnych w czasie rzeczywistym umozliwia tym narzedziom
analize stanéw urzadzen i wykrywanie odchylen od pozadanych parametrow pracy. Algorytmy
maszynowe, analizujgc standardowe przebiegi operacji, stan techniczny urzadzen oraz przeszite
wydarzenia zwigzane z pomiarami i alarmami, s3 w stanie zidentyfikowa¢ anomalie, ktore
moga prowadzi¢ do problemow z funkcjonowaniem infrastruktury technicznej. Konserwacja
predykcyjna umozliwia zatem wykrycie potencjalnych bledow i awarii jeszcze przed
ich wystgpieniem, co pozwala unikngé¢ negatywnych skutkow dla systemow operacyjnych
(van Dinter, Tekinerdogan and Catal, 2022).

Wdrozenie konserwacji predykcyjnej w standardowych operacjach utrzymaniowych
wymaga podjecia szeregu decyzji i spetnienia okreslonych warunkow przez uzytkownikow
oraz organizacje, w celu zapewnienia maksymalnej efektywnosci wdrozonych metod
| osiagniecia pozadanych rezultatow, takich jak redukcja kosztow utrzymania infrastruktury.
Lokalne kontrolery i sterowniki, wykorzystywane do biezacego monitorowania parametrow
infrastruktury, wymagaja wstepnej analizy oraz konsultacji z przedstawicielami organizacji
biznesowej, co pozwala na pelne zrozumienie oczekiwanych efektow operacyjnych
I optymalizacje procesow utrzymaniowych (Dalzochio et al., 2020).

Skutecznos¢ modelu predykcyjnego opiera si¢ na analizie danych historycznych, takich
jak przestoje, alarmy 1 zapisy parametrow operacyjnych. W przypadku niektorych urzadzen
wspierajacych procesy biznesowe, zmieniajace si¢ technologie i zakup nowych maszyn moga
stanowi¢ wyzwanie dla algorytmow predykcyjnych, ktore moga mie¢ trudno$ci w rozrdznieniu
starych i nowych urzadzen. Z tego wzgledu budowa algorytmow predykcyjnych oraz wdrozenie
ztozonych rozwigzan w wielodomenowych 1 heterogenicznych $rodowiskach wymaga
szczegblne] uwagi 1 precyzyjnego planowania.

Aktualizacja inwentaryzacji technologicznej, obejmujacej szczegdtowe informacije
dotyczace kazdego elementu parku technologicznego, jest kluczowym krokiem w procesie
wdrazania konserwacji predykcyjnej. Pozwala to na rozréznienie migdzy réznymi typami
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i modelami urzadzen, co umozliwia dokladniejsze prognozowanie przysztych awarii. Dobor
odpowiednich technologii akwizycji danych, ktore sa niezbgdne do rozpoczgcia analizy
procesow i operacji w danym $srodowisku, jest warunkiem koniecznym skutecznego wdrozenia
systemow predykcyjnych.

Niektore przewidywane anomalie moga prowadzi¢ do wiekszych szkoéd niz inne,
a krytyczne awarie majg najwigkszy potencjat do generowania strat. Zdefiniowanie poziomow
ryzyka zwigzanych z takimi anomaliami pozwala na szybka reakcje na te o najwyzszym
priorytecie. Ze wzgledu na koszty petlnego wdrozenia narzgdzi konserwacji predykcyjne;j,
niemozliwe moze by¢ monitorowanie wszystkich operacji w czasie rzeczywistym. Dlatego
kluczowe jest przeprowadzenie oceny, ktdre operacje wymagaja predykcji anomalii, aby
procesy byly maksymalnie efektywne pod wzgledem kosztow i dziatania (Zonta et al., 2020;
Nunes, Santos and Rocha, 2023).

Szkolenie personelu odpowiedzialnego za modernizacj¢ sprzgtu oraz reagowanie
na przewidywane anomalie stanowi wazny element budowania petnej $wiadomosci operacyjne;j
oraz skutecznego zarzadzania zagrozeniami awariami. Komputerowe systemy zarzadzania
konserwacja, ktore rejestruja wykryte anomalie i1 opisujg sposob zapobiezenia awariom,
Sprawiaja, Ze procesy utrzymania operacyjnego staja si¢ bardziej efektywne i generujg znaczne
oszczednosci kosztowe w dlugim horyzoncie czasowym.

Konserwacja predykcyjna jest $cisle powigzana z konserwacja prewencyjng, cho¢ obie
te formy utrzymania majg rézne genezy i sg realizowane w odmienny sposéb. Konserwacja
predykcyjna odnosi si¢ do stanu sprzetu lub procesu, gdy urzadzenie jest w pelni sprawne,
a operacja przebiega bez zaktocen. Jej celem jest przewidywanie potencjalnych usterek
na podstawie biezacych danych operacyjnych i1 podejmowanie odpowiednich dziatan
zapobiegawczych. Z kolei konserwacja prewencyjna opiera si¢ na okreslonym cyklu zycia
urzadzen 1 jest przeprowadzana w przewidzianym horyzoncie czasowym, zwykle przed
spodziewang awaria, wynikajaca z uptywu zakladanego okresu eksploatacji.

W ramach konserwacji predykcyjnej decyzje dotyczace dzialan utrzymaniowych
podejmowane s3 na podstawie danych zebranych z operacji, ktore miaty miejsce. Reakcje
na potencjalne problemy sg inicjowane po wykryciu alertéw w wyniku ciggtego monitorowania
oraz spelieniu wczesniej zdefiniowanych kryteriow operacyjnych. Takie podejscie moze
prowadzi¢ do wymiany sprzetu, ktory nadal jest sprawny, lub do reakcji na problemy juz
istniejace, takie jak defekty, anomalie czy awarie. W zwigzku z tym konserwacja prewencyjna
czgsto wigze si¢ z przestojami operacyjnymi, poniewaz nie mozna jej przeprowadza¢ w trakcie
trwajacych proceséw, co skutkuje opdznieniami i stratami finansowymi.

Podsumowujac, nalezy podkresli¢, ze decyzja o wdrozeniu konserwacji predykcyjnej
jest zlozona. Z jednej strony, jej zastosowanie pozwala uniknaé kosztéw zwigzanych
Z ewentualnymi awariami i1 ich konsekwencjami, jednak z drugiej strony moze generowac
niepotrzebne koszty 1 przestoje w sytuacjach, gdy przewidywana awaria nie wystgpi lub
wystapi znacznie pozniej niz prognozowano. Z tego wzgledu kluczowym aspektem podczas
podejmowania decyzji o wdrozeniu konserwacji predykcyjnej jest wiasciwy dobor metod
I narzedzi technologicznych, ktore zapewniag optymalne rezultaty.
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2.2. Wytyczne dla konserwacji predykcyjnej

Konserwacja predykcyjna opiera si¢ na szeregu wymagan wstepnych, ktorych
spetnienie jest kluczowym warunkiem powodzenia wdrozen zaré6wno w procesach
biznesowych, jak 1 operacjach technicznych. Wymagania te obejmujg zasoby ludzkie, sprzet,
narzedzia i cze$ci, technologie, dane oraz procesy. Zasoby ludzkie odgrywajg centralng role
w realizacji konserwacji predykcyjnej, poniewaz to pracownicy sa odpowiedzialni
Zareagowanie na ostrzezenia generowane przez narzedzia monitorujace operacje.
Definiowanie i wdrazanie warunkow, ktore musza by¢ spelnione, aby systemy alarmowe mogty
generowac wlasciwe powiadomienia, jest zadaniem cztonkow organizacji, stanowigcym istotny
element budowy skutecznego ekosystemu konserwacji predykcyjnej.

Dane sg niezbednym komponentem procesu predykcji, poniewaz to one umozliwiaja
identyfikacj¢ 1 przewidywanie anomalii w systemie. Dane pochodzace z monitoringu operacji
1 urzadzen infrastruktury technicznej sa wykorzystywane do analizy, tworzenia wzorcoOw oraz
generowania alertow w przypadku wykrycia anomalii. Kluczowe znaczenie ma jakos$¢
I doktadnos¢ generowanych danych, gdyz wplywa ona na poprawno$¢ wynikéw analiz
predykcyjnych (Dalzochio et al., 2020; Theissler et al., 2021; Nunes, Santos and Rocha, 2023).
Zgromadzone duze wolumeny danych musza by¢ systematycznie weryfikowane pod katem
jakos$ci oraz odpowiednio normalizowane, aby zapewni¢ prawidlowe wyniki analiz. Sposob
zarzadzania danymi oraz procesy zwigzane z predykcja maja bezposredni wplyw na wydajnosé
konserwacji predykcyjnej, poniewaz szybkos$¢ 1 skuteczno$¢ reakcji na alerty sa kluczowe
dla efektywnosci systemu.

Narzedzia technologiczne, wraz z odpowiednimi algorytmami oraz poziomami zapasow
czesci zamiennych, umozliwiajg realizacj¢ konserwacji predykcyjnej zgodnie z zatozeniami
biznesowymi 1 technologicznymi. Narzedzia te mierza stan zasobow oraz pelnig funkcje
instrumentow do monitorowania i naprawy elementéw infrastruktury technicznej. Czgsci
zamienne oraz zapasowe urzadzenia sg istotnym elementem konserwacji predykcyjne;j,
aich odpowiedni poziom dostgpnosci jest warunkiem koniecznym dla prawidlowego
funkcjonowania procesu predykcyjnego. Zasoby te muszg dostarcza¢ wiarygodnych danych,
ktore umozliwig systemowi skuteczne wykrywanie anomalii i generowanie alertow przed
wystapieniem powaznych awarii. Najbardziej krytyczne operacje sa najlepszym obszarem
do zastosowania konserwacji predykcyjnej, poniewaz zwrot z inwestycji w tego typu
technologie nastgpuje najkrotszym czasie.

Technologie informatyczne odgrywaja kluczowa role we wdrazaniu proceséw
konserwacji predykcyjnej, poniewaz umozliwiajg usprawnienie zarzadzania wszystkimi
komponentami zaangazowanymi w proces decyzyjny. Dzigki technologiom informatycznym
mozliwy jest dostep do danych w czasie rzeczywistym, co eliminuje potrzebe recznego
przegladania i analizowania informacji. Rozwigzania technologiczne w zakresie konserwacji
predykcyjnej  pozwalaja na  przechwytywanie,  przechowywanie, analizowanie
oraz dostarczanie istotnych danych, ktore moga by¢ bezposrednio wykorzystywane
do podejmowania decyzji operacyjnych (Zonta et al., 2020).
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Wszystkie wymienione komponenty, ktore sktadajg si¢ na wymagania wstepne
konserwacji predykcyjnej, sa wzajemnie zalezne i glgboko ze sobg powigzane. Niewtasciwy
dobdr lub dopasowanie ktéregokolwiek z tych elementow moze narazi¢ caly system
predykcyjny na niepowodzenie.

Skuteczna konserwacja predykcyjna wymaga przetwarzania duzych zbioréw danych,
asamo przetwarzanie takich ilosci danych jest wyzwaniem zaréwno pod wzgledem
technicznym, jak 1 kosztowym. Zgromadzone dane muszg by¢ przechowywane i analizowane
za pomocg zaawansowanych narzedzi, takich jak systemy oparte na architekturze
zorientowanej na ustugi (SOA, Service-Oriented Architecture), aby nadawaé sens operacjom
I zapobiegaé przestojom w procesach biznesowych. Bazy danych, ktore sa wykorzystywane
do przechowywania duzych ilosci danych, muszg by¢ skalowalne, aby sprosta¢ wymogom
zwigzanym z ich regularnym generowaniem. Skalowanie takich baz danych wymaga
zastosowania inteligentnych algorytmow, ktore beda w stanie przetwarzac te dane i dostarczac
wiarygodne wyniki.

Konserwacja predykcyjna znajduje swoje zastosowanie przede wszystkim w operacjach
krytycznych dla organizacji, ktére maja bezposredni wpltyw na dziatalno$¢ biznesowa.
W przypadku urzadzen i operacji, ktére nie majg krytycznego znaczenia dla organizacji,
wdrazanie konserwacji predykcyjnej moze by¢ nieoptacalne, ze wzgledu na zbyt wysokie
koszty w poroéwnaniu do oczekiwanych efektow. Nalezy rowniez wzigé pod uwage grupy
urzadzen i procesOw, w ktorych awarii nie da si¢ efektywnie przewidzie¢, a zastosowanie
konserwacji predykcyjnej nie przyniesie wymiernych korzysci ekonomicznych.

2.3. Potencjalne zrodla danych w konserwacji predykcyjnej

Skuteczna konserwacja predykcyjna wymaga dostarczenia odpowiedniej ilosci 1 jako$ci
danych. W tym celu niezbe¢dne jest stosowanie odpowiednich urzadzen i technologii.

Wykorzystanie urzadzen Internetu Rzeczy (IoT) w konserwacji predykcyjnej znaczaco
poprawia jako$¢ danych oraz precyzj¢ wynikow uzyskiwanych z algorytmow predykcyjnych.
Urzadzenia IoT czgsto sa wyposazone w wbudowane funkcje analityczne 1 pomiarowe,
co umozliwia dostarczanie wigkszej ilosci informacji z monitorowanych operacji 1 urzadzen
do analizy. Wbudowane czujniki oraz sensory majg zdolnos¢ rejestrowania fizycznych dziatan
maszyn 1 przeksztatcania ich na dane cyfrowe, co pozwala na skuteczniejszg 1 doktadniejsza
analiz¢ procesow operacyjnych (Kanawaday and Sane, 2017; Compare, Baraldi and Zio, 2020).

Analiza drgan maszyn jest mozliwa zaréwno dzigki przeno$nym analizatorom, jak
i wbudowanym czujnikom, ktére dostarczaja dane w czasie rzeczywistym. Czujniki drgan
sg powszechnie stosowane w urzadzeniach, ktore zawieraja szybkoobrotowe elementy
wirujace, takie jak tozyska czy waly. Zuzycie i awarie tych elementéw prowadza do zmian
W charakterystyce drgan, ktére moga by¢ analizowane pod katem wykrywania
nieprawidlowosci. Analiza wzorcow drgan i ich poréwnanie z innymi znanymi wzorcami
pozwala na identyfikacje probleméw eksploatacyjnych, a takze zrodet alarméw i awarii.

31



Wykryte alerty mogg wskazywac¢ na istniejace problemy, takie jak luzne elementy, wygiete
waty, niewspotosiowos¢ czy niewywazone watki (Compare, Baraldi and Zio, 2020).

Termografia podczerwieni jest technologia umozliwiajaca monitorowanie temperatur
sprzetu za pomocg kamer na podczerwien. Zuzyte lub wadliwe podzespoly zazwyczaj emituja
ciepto wyzsze niz normalne, co pozwala na szybkie zidentyfikowanie tzw. punktéw cieplnych.
Identyfikacja tych punktéw umozliwia podjecie dzialan naprawczych, zanim dojdzie
do uszkodzen powodujacych dtugie przestoje w pracy maszyn (Hashemian, 2011).

Akustyczne monitorowanie sprzgtu jest kolejng technikg wykorzystywang
do wykrywania problemow technicznych. Analiza dzwiekéw emitowanych przez urzgdzenia
pozwala na identyfikacje pogarszajacych si¢ lub uszkodzonych ruchomych czesci, ktore
generuja dzwieki roznigce si¢ od dzwigkdw generowanych przez nowe elementy. Porownanie
danych akustycznych umozliwia zidentyfikowanie komponentow emitujacych nietypowe
dzwieki, co z kolei umozliwia podj¢cie niezbgdnych dziatan zaradczych (Romanssini et al.,
2023).

Urzadzenia infrastruktury technicznej, ktore wykorzystuja olej do chlodzenia
I smarowania, rOwniez wymagaja monitorowania. Analiza oleju pozwala na ocen¢ aktualnego
stanu maszyn poprzez okreslenie takich parametrow, jak lepkos$¢ oleju, kwasowos$¢
lub zasadowos¢, obecno$¢ czastek statych, metali wynikajacych z zuzycia cze$ci
lub zanieczyszczen, takich jak woda. Regularne monitorowanie tych parametrow umozliwia
wezesne wykrycie zmian, ktore moga prowadzi¢ do problemoéw technicznych, a takze
generowanie ostrzezen wskazujacych na potrzebe podjecia dzialan konserwacyjnych
(Hashemian, 2011).

Czujniki wykorzystywane do monitorowania sprzetu i operacji gromadza ogromne
ilosci danych dotyczacych wybranych parametrow technicznych urzadzen. Dane te sa
przechowywane w dedykowanych bazach danych, ktore musza by¢ odpowiednio zarzadzane
i analizowane przy pomocy zaawansowanych algorytméw. Dane o wysokiej jako$ci stanowig
podstawe do skutecznej predykcji zdarzen, co umozliwia identyfikacj¢ potencjalnych
problemow 1 podejmowanie dziatah naprawczych zanim wystapig powazne awarie. Dzieki
wdrozeniu modeli analizy danych mozliwe jest efektywne przewidywanie zdarzen,
CO przyczynia si¢ do zwigkszenia niezawodnosci infrastruktury technicznej (Compare, Baraldi
and Zio, 2020).

2.4. Zalety konserwacji predykcyjnej

Prawidlowe stosowanie konserwacji predykcyjnej niesie ze sobg liczne korzysci,
zardwno dla pracownikow operacyjnych, jak 1 calych organizacji. Przede wszystkim, jednym
Z najwazniejszych efektow wdrozenia konserwacji predykcyjnej jest znaczne obnizenie
kosztow operacyjnych, ktore wynikaja z redukcji przestojéw spowodowanych awariami oraz
koniecznoscig przeprowadzania doraznych napraw. Mniejsze liczby nieplanowanych
przestojow maja bezposredni wptyw na wzrost efektywnosci ekonomicznej przedsiebiorstwa,
co pozwala na bardziej efektywnie wykorzystanie zasobow.
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Regularna konserwacja predykcyjna umozliwia takze wydluzenie zywotnosci
systemOw 1 maszyn, poniewaz procesy monitorowania i analizy danych pozwalaja na wczesne
wykrycie potencjalnych probleméw oraz zapobieganie ich eskalacji. Dzigki zastosowaniu
zaawansowanej analizy danych, czas potrzebny na konserwacje systeméw moze by¢ doktadnie
obliczony, co zwigksza efektywno§¢ planowania dzialan utrzymaniowych. Procesy
produkcyjne mozna tatwiej zintegrowac¢ z harmonogramem konserwacji, co skutkuje ich lepsza
koordynacjg i w efekcie, wzrostem wydajnosci globalnej organizacji (Compare, Baraldi
and Zio, 2020).

Konserwacja predykcyjna wplywa rowniez pozytywnie na wydajnos¢ systemow w skali
calej organizacji. Skutecznie wdrozone procesy predykcyjne, oparte na precyzyjnej analizie
danych, umozliwiaja identyfikacje obszaréw o potencjalnie wysokim ryzyku awarii.
W rezultacie mozliwe jest skoncentrowanie zasobéw utrzymaniowych tam, gdzie beda one
najbardziej efektywne. Analiza przeprowadzona na poziomie calych domen organizacyjnych
wskazuje, w ktorych procesach istnieje mozliwos$¢ dalszej optymalizacji poprzez redukcje
nieplanowanych przestojow i awarii (Paolanti et al., 2018).

Zespoty odpowiedzialne za utrzymanie techniczne moga takze odczu¢ bezposrednie
korzys$ci wynikajace z wdrozenia konserwacji predykcyjnej. Dzigki analizie zebranych danych
narzedzia predykcyjne umozliwiajg skuteczniejsza alokacj¢ zasobow, zaréwno ludzkich, jak
I materialnych, co zwigksza produktywnos$¢ zespotéw utrzymaniowych. Ponadto, nowoczesne
systemy konserwacji predykcyjnej przedstawiaja wyniki w sposéb intuicyjny i przejrzysty,
co pozwala technikom na szybsze diagnozowanie probleméw oraz skrocenie czasu reakcji.
Zredukowana potrzeba recznego diagnozowania i analizy sprawia, ze pracownicy moga skupic¢
si¢ na bardziej ztozonych zadaniach, co dodatkowo podnosi ich wydajnos¢.

Reasumujac, konserwacja predykcyjna nie tylko poprawia efektywno$¢ operacyjna
przedsigbiorstw, ale rowniez przyczynia si¢ do lepszego wykorzystania zasobow, co przektada
si¢ na dtugofalowe korzysci finansowe oraz wigksza stabilno$¢ operacyjng organizacji.

2.5. Wady i problemy w procesach konserwacji predykcyjnej

Proces analizy 1 wdrozenia harmonogramu konserwacji predykcyjnej jest
skomplikowany 1 czasochtonny, wymagajacy precyzyjnego planowania oraz zaangazowania
znacznych zasobow. Jednym z kluczowych wyzwan jest konieczno$¢ odpowiedniego
przeszkolenia personelu w obstudze zaawansowanych narzedzi informatycznych, co wiaze si¢
ze wzrostem kosztow utrzymania w krotkim okresie (Yan et al., 2017). Szkolenia te maja
na celu przygotowanie pracownikow do postugiwania si¢ ztozonymi algorytmami analizy
danych oraz systemami monitoringu, ktore stanowig podstawe skutecznego wdrozenia
predykcyjnych metod konserwacji.

Dodatkowg trudnos¢ stanowi brak kompatybilnosci niektorych urzadzen z narzedziami
przeznaczonymi do konserwacji predykcyjnej. W takich przypadkach implementacja tego
rodzaju rozwigzan moze by¢ utrudniona lub wrecz niemozliwa, co ogranicza ich potencjalne
zastosowanie w catej infrastrukturze technicznej organizacji.
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Nalezy rowniez podkresli¢, ze nie wszystkie operacje 1 urzadzenia s3 odpowiednimi
kandydatami do wdrozenia konserwacji predykcyjnej. Wprowadzenie tej technologii jest
zazwyczaj optacalne jedynie w przypadku systemow z wieloma punktami pomiarowymi, gdzie
analiza danych przynosi wymierne korzy$ci w zakresie monitorowania stanu technicznego.
Celem konserwacji predykcyjnej jest utrzymanie mozliwie niskiego wskaznika awarii oraz
zapewnienie maksymalnej niezawodnos$ci operacji i zasobow, jednakze jej efektywnos$¢ zalezy

od kosztow utrzymania, ktore muszg pozosta¢ na niskim poziomie w dtugim okresie (Li, Wang
and Wang, 2017).

W przypadku niektérych organizacji, koszty zwigzane z wdrozeniem konserwacji
predykcyjnej, nawet w dluzszym horyzoncie czasowym, moga przewyzsza¢ korzysci
wynikajace z poprawy $wiadomoS$ci sytuacyjnej oraz zwigkszonej kontroli nad stanem
technicznym infrastruktury. W takich przypadkach koszty zwigzane z wdrozeniem
I utrzymaniem zaawansowanych narze¢dzi analitycznych moga nie uzasadnia¢ inwestycji,

CO stanowi istotne ograniczenie w kontekscie powszechnego wdrozenia tej technologii (Sezer
et al., 2018).

2.6. Stosowane modele i metody predykcji

Modele analizy danych wykorzystuja dostepne zbiory informacji do tworzenia
wzorcow, ktore nastgpnie pordwnujg z innymi istniejagcymi wzorcami w celu identyfikacji
odchylen. Zidentyfikowane réznice moga by¢ sygnatem, ze istnieje ryzyko awarii,
co uruchamia alerty. Kluczowym czynnikiem wplywajacym na skuteczno$¢ takich systemow
sa dane o wysokiej jakos$ci, ktore zostaty znormalizowane i cechujg si¢ doktadnoscia, poniewaz
to one zapewniaja wiarygodno$¢ wynikéw uzyskanych w wyniku analizy. Zastosowanie
algorytmow analizy danych, w szczeg6lno$ci w polaczeniu z uczeniem maszynowym i réznymi
modelami danych, znaczaco zwigksza prawdopodobienstwo, ze system bedzie w stanie
dostarczy¢ prawidlowe informacje na temat biezacych operacji oraz stanu utrzymania.

Wspolczesne modele predykcyjne stanowig fundamentalne narzedzie w dziedzinie
analizy danych, umozliwiajgc prognozowanie przysztych zdarzen i trendow z wysoka precyzja.
Wraz z rosnacg iloscig dostgpnych danych oraz postgpem technologicznym, coraz wigkszego
znaczenia nabierajg zaawansowane metody prognostyczne, ktore znajduja zastosowanie
W wielu obszarach nauki i przemystu. W niniejszym rozdziale zostana omowione wybrane
metody i modele predykcyjne, takie jak Gradient Boosting Machines (GBM), sieci neuronowe,
modele SARIMA, model Holta-Wintersa oraz Facebook Prophet.

Dobér odpowiedniej metody predykcyjnej jest $cisle uzalezniony od charakterystyki
danych, ktore podlegaja analizie. Rozne typy danych wymagaja zastosowania odmiennych
podejs¢ modelowych, aby uzyska¢ optymalne wyniki prognozowania. Kluczowe jest
zrozumienie struktury danych, obecnosci trendow, sezonowosci, a takze ewentualnych
nieliniowosci czy zaleznosci pomigdzy zmiennymi.

W przypadku szeregoéw czasowych charakteryzujacych si¢ wyraznymi wzorcami
sezonowymi i trendami, ogélnie efektywne okazuja si¢ modele statystyczne, takie jak SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) oraz model Holta-Wintersa. Modele
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te s3 zdolne do uchwycenia zaleznos$ci czasowych oraz sezonowych w danych, co umozliwia
precyzyjne prognozowanie przysztych wartosci na podstawie historycznych obserwacji.

Dla danych zawierajacych ztozone wzorce, nieregularno$ci czy nietypowe zdarzenia,
coraz czg$ciej wykorzystywane sg nowoczesne narzedzia takie jak Facebook Prophet. Metoda
ta zostala zaprojektowana z mys$la o tatwym modelowaniu szeregéw czasowych
Z uwzglednieniem czynnikoéw takich jak sezonowos$¢, §wigta czy inne zmienne zewngtrzne,
oferujac jednoczesnie prostote uzycia i interpretacji wynikow.

W sytuacjach, gdy dane sg wielowymiarowe 1 wystepuja w nich nieliniowe zaleznos$ci
pomiedzy zmiennymi, zastosowanie znajduja metody uczenia maszynowego, takie jak Gradient
Boosting Machines (GBM) oraz sieci neuronowe. GBM to pote¢zne narzg¢dzie, ktére laczy
prostote drzew decyzyjnych z mechanizmem wzmacniania, co pozwala na budow¢ modeli
0 wysokiej skutecznos$ci zarowno w zadaniach regresji, jak i1 klasyfikacji. Sieci neuronowe,
inspirowane strukturg ludzkiego moézgu, sg zdolne do modelowania skomplikowanych,
nieliniowych relacji w danych, co czyni je niezastgpionymi w dziedzinach takich jak
przetwarzanie obrazoéw, rozpoznawanie mowy czy analiza duzych zbioréw danych. Wybor
odpowiedniej metody predykcyjnej powinien by¢ dokonywany z uwzglednieniem specyfiki
danych oraz celéw analizy. Czynniki takie jak rozmiar i jako$¢ zbioru danych, obecnosé
brakujacych wartodci, struktura zmiennych czy oczekiwana interpretowalno$¢ modelu
odgrywaja kluczowg rol¢ w procesie decyzyjnym. Nie bez znaczenia sg rOwniez wymagania
obliczeniowe oraz dostepnos$¢ zasobow sprzgtowych i programistycznych.

W dalszej czgéci rozdziatu dokonana zostanie szczegdtowa analiza wymienionych
metod i modeli predykcyjnych. Oméwione zostang ich podstawy teoretyczne, zastosowania
praktyczne oraz kryteria wyboru w konteks$cie r6znych typow danych. Pozwoli to na §wiadome
i efektywne wykorzystanie odpowiednich narzedzi prognostycznych w zalezno$ci od specyfiki
problemu badawczego.

2.7. Charakterystyka algorytméw klasy GBM

Aby zapewni¢ wysoka doktadno$¢ predykcji, stosuje si¢ uogdlnione modele
wzmacniajace (GBM) w polaczeniu z algorytmami uczenia maszynowego. Modele
te wielokrotnie dopasowuja si¢ do drzew decyzyjnych, co pozwala na lepsze odwzorowanie
zaleznosci w danych. Algorytmy uczenia maszynowego w tych modelach bazujg na technikach
uczenia nadzorowanego, gdzie zmienne docelowe sa przewidywane na podstawie zestawu
zmiennych niezaleznych (predyktoréw). Modele uczenia nadzorowanego, takie jak drzewa
decyzyjne i losowy las decyzyjny, wykorzystuja techniki wzmacniania gradientowego, ktore
umozliwiajg tworzenie doktadnych modeli predykcyjnych (Natekin and Knoll, 2013).

Uogo6lnione modele wzmacniajagce moga by¢ efektywnie stosowane nawet w przypadku
duzych zbiorow danych oraz licznych zmiennych srodowiskowych. Wzmacnianie gradientowe
pozwala na modyfikacje tzw. "stabych uczniow" (stabo dziatajacych modeli), aby z czasem
stali si¢ bardziej efektywni. W procesie wzmacniania, klasyfikatory stabych modeli sg
stopniowo doskonalone, co prowadzi do powstania bardziej precyzyjnych hipotez. Poczatkowo
stabe modele, ktore przewiduja wyniki nieco lepiej niz losowe typowanie, s3 wzmacniane w
miare filtrowania obserwacji, a bardziej zlozone obserwacje sa rozwigzywane przez kolejne
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,,stabe modele". Ten proces jest powtarzany wielokrotnie, co prowadzi do usprawnienia
predykcji (Ridgeway, 2024).

Pojedynczy model predykcyjny moze by¢ wdrazany w wielu systemach uczenia
maszynowego, takich jak modele penalizowane, maszyny wektorow no$nych, regresja liniowa
czy klasyfikator Bayesa. Modele losowych laséw i workéw (bagging) wykorzystuja ideg
zespotow modeli, gdzie kazdy model generuje swoje prognozy, a wynik koncowy jest srednig
z prognoz wszystkich modeli w zespole. Wzmacnianie opiera si¢ na kluczowej idei dodawania
kolejnych modeli do zespotu w okreslonej kolejnosci, gdzie stabsze modele sg stopniowo
trenowane, aby poprawia¢ btedy (Bentéjac, Csérgé and Martinez-Mufioz, 2021).

Strategia ta oferuje wiele korzysci, takich jak niski koszt obliczeniowy, szybka budowa
modeli, zwickszona dokladno$¢ predykeji oraz unikanie nadmiernego dopasowania
(overfittingu). Modele wzmacniane, tworzone w sekwencji, wykorzystuja informacje
Z poprzednich iteracji drzew decyzyjnych, aby tworzy¢ bardziej precyzyjne modele. Algorytm
ten mozna uogdlni¢ przy pomocy wartosci x (cechy) oraz y (odpowiedzi), gdzie:

1. Dopasowuje si¢ pierwsze drzewo decyzyjne: Fy,) = V,

2. Nastepne drzewo dopasowuje si¢ do reszt bledow z Fi: hy) = ¥y - Fi),
3. Dodaje si¢ nowe drzewo do modelu: Fy() = Fix) + hy(x),

4. Kolejne drzewo jest dopasowane do reszt Fy: hy) = ¥ = Fy(y),

5. Proces ten jest kontynuowany, az do spetnienia warunku zatrzymania.

W ten sposob, z kazdym kolejnym modelem, system staje si¢ coraz bardziej precyzyjny,
co pozwala na budowanie doktadnych modeli predykcyjnych, ktéore moga by¢ skutecznie
stosowane w roéznych dziedzinach (Bentéjac, Csorgé and Martinez-Mufioz, 2021).

Opadanie gradientowe koncentruje si¢ na minimalizacji btedu $redniokwadratowego
(MSE) poprzez wzmacnianie gradientu. Czasami proces ten odnosi si¢ rowniez do innych
funkcji straty, takich jak $redni blad bezwzgledny, w zaleznosci od specyfiki problemu.
W przypadkach, gdzie minimalizacja btgdow predykcji jest kluczowa, zastosowanie znajduja
algorytmy wzmacniania gradientu. Zejscie gradientowe jest powszechnie stosowane
W rozwigzywaniu  szerokiego zakresu problemoéw  optymalizacyjnych, prowadzac
do znalezienia optymalnych rozwigzan.

Wedtug literatury (CAO et al.,, 2013), adaptacyjne wzmacnianie (AdaBoost) jest
jednym z najbardziej efektywnych algorytméw wzmacniania. AdaBoost wykorzystuje ,,stabych
uczniow”, zwanych drzewami decyzyjnymi, ktore sg zredukowane do prostych podziatow,
zwanych "pniami decyzyjnymi". Pomimo swojej prostoty, AdaBoost tworzy doktadne reguly
predykcyjne, faczac niedoskonale i umiarkowanie doktadne reguly przewidywania. Algorytm
przypisuje wagi obserwacjom, co pozwala odrozni¢ tatwe przypadki od tych trudniejszych
do sklasyfikowania. Trudniejsze obserwacje sa przydzielane nowym stabym uczniom.
Algorytm stopniowo buduje model, wazac przewidywania stabych uczniow zgodnie z ich
doktadnoscia (Schapire, 2013).

W pierwszej fazie AdaBoost buduje modele poprzez trenowanie na zestawach danych,
a nastegpnie tworzy kolejne modele, ktore koryguja bledy wczesniejszych modeli. Algorytm
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osigga coraz bardziej precyzyjne przewidywania z kazdym kolejnym modelem, az do momentu
osiggnigcia optymalnej liczby modeli lub maksymalnej doktadnosci (Schapire, 2013).
AdaBoost stat si¢ podstawa wielu nowoczesnych technik wzmacniania, takich jak maszyny
do zwickszania gradientu stochastycznego.

AdaBoost zwigksza wydajno$¢ drzew decyzyjnych w klasyfikacji problemow
binarnych. Freund i Schapire (Freund and Schapire, 1997) opracowali jego wariant nazwany
AdaBoost.M1, ktory pierwotnie byt przeznaczony do klasyfikacji dyskretnej, a nie regresji, stad
tez okreslenie "dyskretny AdaBoost". Algorytm ten zostal pdzniej uogolniony w postaci
algorytméw ARCing, ktéore obejmujg wazong minimalizacje bledow w kazdym kroku
oraz ponowne wazenie danych wejsciowych i klasyfikatorow.

Friedman (Friedman, 2002) wprowadzit dalsze udoskonalenie w postaci Gradient
Boosting Machines (GBM)), ktére przeksztatcity si¢ w popularne obecnie maszyny predykcyjne
ze wzmocnionym gradientem. Gléwnym celem GBM jest minimalizacja funkcji straty poprzez
etapowe dodawanie ,,stabych uczniow”. W algorytmach uczenia maszynowego, ,,staby uczen”
(ang. weak learner) to model, ktéry osigga wyniki tylko nieznacznie lepsze od losowego
zgadywania. Innymi stowy, jest to model o stosunkowo niskiej doktadnosci predykeji, ale nadal
majacy pewng warto$¢ w przewidywaniu wynikow.

Stabi uczniowie s3 kluczowym elementem w algorytmach zespotowych, takich jak
boosting, gdzie wiele takich stabych modeli jest taczonych w jeden silny model. Chociaz
pojedynczy staby uczen nie jest bardzo skuteczny, to algorytm wzmacniania stopniowo
poprawia jego wyniki poprzez iteracyjne budowanie kolejnych modeli, ktore koryguja bledy
poprzednich.

Przyktadem stabego ucznia moze by¢ proste drzewo decyzyjne o malej liczbie weztow,
czgsto zwane "pniem decyzyjnym" (decision stump), ktdre samo w sobie nie jest szczegdlnie
doktadne, ale w polaczeniu z innymi modelami moze tworzy¢ silny, precyzyjny system
predykcji. Kazdy nowy staby model jest dodawany do algorytmu, co pozwala poprawiaé
doktadno$¢ modeli predykcyjnych na przestrzeni kolejnych etapdéw. Tego rodzaju etapowe
modele addytywne pozwalajg na zamrozenie wczeSniejszych uczniow i stopniowe dodawanie
kolejnych, co poprawia doktadno$¢ przewidywan. Modele te mogg obstugiwaé zaro6wno
problemy klasyfikacji wieloklasowej, jak 1 regresji, rozszerzajac techniki klasyfikacji binarnej
na bardziej ztoZzone problemy.

Podczas przygotowywania danych dla algorytmu AdaBoost, kluczowe jest zapewnienie
wysokiej jakosci danych oraz usunigcie wartosci odstajacych, ktoére moga negatywnie wplynaé
na proces klasyfikacji. AdaBoost nieustannie koryguje bledne klasyfikacje, dlatego warto$ci
odstajace powinny by¢ eliminowane, aby unikng¢ nadmiernej koncentracji na ich poprawie
(CAQOcetal., 2013). Réwniez zaszumione dane mogg stanowi¢ problem i powinny by¢ usunigte,
aby algorytm dziatat zgodnie z zatozeniami.

Wzmacnianie gradientowe opiera si¢ na trzech kluczowych elementach: funkcji straty,
ktora jest najczesciej rézniczkowalna 1 definiowana w zaleznos$ci od problemu; strukturze
ogoblnej, ktéora nie wprowadza nowych algorytmdéw, oraz stabych uczniach, najczgsciej
W postaci drzew decyzyjnych. Funkcja straty ukazuje rdéznice migdzy warto$ciami
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rzeczywistymi a przewidywanymi, a drzewa decyzyjne poprawiajag proces uczenia,
upraszczajac iteracje i zmniejszajac liczbe potrzebnych do uzyskania optymalnych wynikow.

Wzmacniane gradientowo drzewa regresji generuja rzeczywiste wartosci predykceji
poprzez sumowanie wynikéw i dodawanie kolejnych modeli. Procedura ta dziata zachtannie,
a stabi uczniowie sg ograniczeni przez liczbg weztow drzew lub lisci. Proces dodawania drzew
odbywa si¢ etapami, przy jednoczesnym minimalizowaniu funkcji straty. Kazde drzewo jest
modyfikowane, aby kierowa¢ model w stron¢ optymalnych rozwigzan, co skutkuje
doktadniejszymi predykcjami.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

XGBoost, rozszerzenie algorytmu wzmacniania gradientowego, jest zaawansowang
implementacja stworzong z mys$lg o maksymalizacji wydajnosci 1 precyzji predykcyjnej
W szerokim zakresie zastosowan modelowania predykcyjnego. Uznawany za jeden
Z najbardziej efektywnych 1 wszechstronnych algorytméw w dziedzinie uczenia maszynowego
(Nielsen, 2016), XGBoost jest szczegdlnie ceniony za swoje zdolnosci do szybkiego
przetwarzania duzych ilosci danych oraz za radzenie sobie z zadaniami, gdzie standardowe
metody czgsto zawodza.

XGBoost, co jest skrotem od eXtreme Gradient Boosting, to zaawansowana
implementacja algorytmu wzmacniania gradientowego (Gradient Boosting Machine, GBM),
ktory jest szeroko stosowany w réznych zadaniach uczenia maszynowego ze wzgledu na swoja
wydajnos¢ i efektywnos¢ (Chen and Guestrin, 2016). W odréznieniu od tradycyjnego GBM,
XGBoost wprowadza szereg optymalizacji obliczeniowych 1 funkcjonalnych, ktore znaczaco
zwigkszaja jego skutecznos$¢ 1 skalowalno$¢.

Podstawowym budulcem modelu XGBoost sa drzewa decyzyjne. Algorytm buduje
model predykcyjny poprzez iteracyjne dodawanie drzew, gdzie kazde kolejne drzewo jest
uczone, aby minimalizowaé reszty (btedy predykcji) generowane przez zbidr drzew
utworzonych w poprzednich iteracjach. Proces ten jest realizowany przez minimalizacje
zregularyzowanej funkcji straty, co jest kluczowym aspektem redukcji przeuczenia.

XGBoost wykorzystuje gradientowy algorytm wzmacniania do optymalizacji ogdlnej
funkcji straty, ktora jest sumg strat predykcyjnych na poszczegélnych obserwacjach
oraz termindéw regularyzacyjnych. Regularyzacja jest realizowana zaréwno przez L1 (regresja
Lasso), jak 1 L2 (regresja Ridge), ktore sa dodawane do funkcji straty, zwiekszajac zdolnos¢
modelu do generalizacji na niewidzianych danych. Optymalizacja tej funkcji wykorzystuje
druga pochodng straty (metoda Newton-Raphson), co pozwala na bardziej precyzyjne i szybkie
znalezienie minimum funkcji (Chen and Guestrin, 2016).

W tradycyjnych algorytmach drzew decyzyjnych, wybodr najlepszego punktu podziatu
odbywa si¢ poprzez analize wszystkich mozliwych miejsc rozdzielenia danych. XGBoost
wprowadzil innowacyjne podejscie, wykorzystujac kwantylowe przyblizenie histogramu
(Quantile Sketch Approximation), co umozliwia efektywne znajdowanie optymalnych punktow
podzialu nawet w bardzo duzych zestawach danych. Dzigki temu metoda ta redukuje
zapotrzebowanie na zasoby obliczeniowe i pamigciowe w poréwnaniu z pelnym przegladem
wszystkich opcji.
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XGBoost zostatl takze zoptymalizowany do pracy zarowno na wielu rdzeniach CPU,
jak i na GPU, co pozwala na rownolegle tworzenie wielu drzew decyzyjnych jednoczesnie.
To réwnolegte przetwarzanie znaczaco skraca czas potrzebny na budowe modelu, co ma
kluczowe znaczenie w zastosowaniach, gdzie czas jest istotnym ograniczeniem.

XGBoost stanowi jedno z najbardziej efektywnych narzedzi w dziedzinie uczenia
maszynowego, oferujagce wyjatkowa mieszanke szybkosci, efektywnosci oraz skutecznosci
predykcyjnej, zdolng do radzenia sobie z szerokim zakresem zastosowan predykcyjnych
w praktycznych i badawczych kontekstach.

Do zalet algorytmu XGBoost mozemy zaliczy¢ (Uzir et al., 2016):

o Wysoka Skuteczno$¢ w Redukcji Przeuczenia: XGBoost wdraza regularyzacj¢ zaréwno L1,
jak 1 L2, ktore pomagaja kontrolowaé ztozono$¢ modelu, zapobiegajac tym samym jego
nadmiernemu dopasowaniu do danych treningowych. Dzigki temu modele sa bardziej
generalizowalne i lepiej sprawdzajg si¢ na nowych, niewidocznych wcze$niej danych,

o Optymalizacj¢ Przetwarzania: Algorytm korzysta =z zaawansowanych technik
jak przyblizone drzewa decyzyjne oparte na histogramach, co umozliwia efektywniejsze
i szybsze sortowanie oraz agregacje danych podczas treningu. Ta metoda pozwala
na radzenie sobie z bardzo duzymi zbiorami danych i jest kluczowym elementem, ktory
wptywa na popularno§¢ XGBoost w przemysle i naukach o danych,

o Zaawansowane Funkcje Obstugi Danych: XGBoost efektywnie radzi sobie z brakujacymi
warto$ciami i réznorodnos$cig typow danych, co czyni go niezwykle uzytecznym w realnych
scenariuszach biznesowych, gdzie dane rzadko sg idealnie czyste lub kompletnie
strukturyzowane,

o Skalowalno$¢ 1 Wsparcie dla Roéznych Platform: XGBoost moze by¢ stosowany
na pojedynczych maszynach oraz w rozproszonych §rodowiskach obliczeniowych takich
jak Hadoop 1 Spark. Mozliwos$¢ pracy na platformach GPU i1 CPU pozwala na dalsze
zwigkszenie szybko$ci przetwarzania, czynigc XGBoost atrakcyjnym wyborem
dla aplikacji wymagajacych intensywnych obliczen,

o Zaawansowane Metody Optymalizacji Modelu: XGBoost oferuje réznorodne metody
dla walidacji krzyzowej oraz dostosowania parametrow, co pozwala na szczegdlowe
dopasowanie modelu do specyficznych potrzeb projektéw. Uzytkownicy mogg rowniez
definiowa¢ wiasne funkcje celu, co jest kluczowe w aplikacjach wymagajacych
specjalistycznych i niestandardowych kryteriow oceny.

XGBoost znajduje zastosowanie w bardzo szerokim spektrum dziedzin, od detekcji oszustw
finansowych, przez analiz¢ sentymentu, prognozowanie sprzedazy, az po zaawansowane
systemy rekomendacyjne. Jego zdolnos¢ do efektywnego uczenia si¢ z nieliniowych wzorcow
1 ztozonych zalezno$ci w danych sprawia, ze jest chetnie wybierany przez naukowcoéw
i praktykoéw na catym $wiecie (Nielsen, 2016).

XGBoost jest réwniez niezwykle popularny w srodowiskach akademickich i konkursach
danych, takich jak Kaggle, gdzie jego efektywno$¢ w rozwigzywaniu ztozonych probleméw
predykcyjnych zostata wielokrotnie potwierdzona. Ponadto, jego otwarta architektura
I aktywna spoteczno$¢ uzytkownikow przyczyniaja si¢ do ciaglego rozwoju i ulepszania
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algorytmu, co zapewnia jego aktualno$c¢ 1 przydatnos¢ w dynamicznie zmieniajgcym si¢ Swiecie
danych i technologii.

LightGBM

LightGBM, czyli Light Gradient Boosting Machine, to zaawansowany algorytm
wzmacniania gradientowego zaprojektowany przez Microsoft. Zostal stworzony w celu
zwickszenia wydajnosci 1 efektywno$ci pamigciowej w poréwnaniu do tradycyjnych
algorytmow Gradient Boosting, takich jak XGBoost. LightGBM wykorzystuje innowacyjne
techniki do przetwarzania duzych zbioréw danych z wysoka predkoscia, co sprawia, ze jest
atrakcyjny dla szerokiego spektrum zastosowan przemystowych i badawczych (Ke et al., 2017).

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) rowniez opiera si¢ na technice
wzmacniania gradientowego, ale wyrdznia si¢ nowatorskim podej$ciem do budowy drzew
decyzyjnych, co znaczaco zwieksza jego wydajnos$¢, szczegolnie w przypadku duzych zbiorow
danych o licznych cechach. Dwie kluczowe innowacje, ktore odrozniaja LightGBM
od tradycyjnych metod, to Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) oraz Exclusive Feature
Bundling (EFB). GOSS umozliwia bardziej efektywne zarzadzanie probkowaniem, podczas
gdy EFB optymalizuje przetwarzanie cech, co pozwala na skuteczne radzenie sobie z duza
liczba zmiennych i szybsze przetwarzanie duzych zbioréw danych (Ke et al., 2017).

Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) to technika probkowania danych, ktora
pozwala na zachowanie skutecznosci algorytmu przy znacznie zredukowanej objetosci danych.
Tradycyjne metody wzmacniania gradientowego moga by¢ niewydajne, poniewaz wymagaja
iteracyjnego przetwarzania wszystkich danych w kazdej rundzie. GOSS zmienia t¢ dynamike
przez inteligentne probkowanie danych. W tym podejsciu, obserwacje z najwigkszymi
gradientami, ktore sg trudniejsze do przewidzenia i ktore maja wigkszy wplyw na aktualizacje
modelu, sg zachowywane z wigkszym prawdopodobienstwem. Jednoczesnie, losowy podzbidr
obserwacji z mniejszymi gradientami jest rOwniez zachowywany, ale z mniejszg waga.
To pozwala na redukcj¢ obcigzenia obliczeniowego bez istotnej utraty informacji, co przektada
si¢ na szybsze i bardziej efektywne treningi (Song et al., 2021).

W zbiorach danych o wysokiej wymiarowo$ci, wiele cech moze by¢ rzadko
wystepujacych lub nawet wzajemnie wykluczajacych si¢, co stanowi wyzwanie
dla tradycyjnych algorytmow. EFB radzi sobie z tym problemem, agregujac wspotwystepujace
cechy w ,,pakiety”, co zmniejsza wymiarowos¢ danych bez znaczacej utraty uzytecznos$ci
informacji. Pakiety sa tworzone w sposob, ktory minimalizuje informacje o kolizjach cech,
dzigki czemu dane sg bardziej zwigzte, a drzewa decyzyjne moga by¢ budowane szybcie;.

Podczas gdy standardowe algorytmy GBM budujg drzewa poziomowo (level-wise),
LightGBM uzywa podejscia opartego na lisciach (leaf-wise). W podejsciu leaf-wise, algorytm
rozszerza drzewo decyzyjne przez dodawanie lisci na podstawie zmniejszenia funkcji straty,
co pozwala na bardziej precyzyjne dopasowanie do ztozonych wzorcow w danych. Ta metoda
jest szczegllnie efektywna w przypadku danych asymetrycznych 1 nierOwnomiernie
roztozonych, ale moze wymaga¢ dodatkowej regulacji, aby unikna¢ przeuczenia.
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LightGBM oferuje szeroki zestaw parametrow konfiguracyjnych, ktore umozliwiaja
uzytkownikom dostosowanie dziatania algorytmu do specyficznych wymagan ich danych
I zastosowan. Mozliwo$¢ dostosowania takich elementow jak glebokos$¢ drzewa, szybkos¢
uczenia si¢ 1 funkcje straty umozliwia optymalizacje modeli pod katem doktadnos$ci, czasu
treningu, 1 unikania przeuczenia. Dostgpne sa takze funkcje umozliwiajace obsluge
kategorialnych cech bez koniecznosci ich wcze$niejszego przetwarzania, co dodatkowo
zwigksza uzyteczno$¢ algorytmu.

Jedng z najwigkszych zalet LightGBM jest jego zdolno$¢ do efektywnego radzenia
sobie z duzymi zbiorami danych, ktore zawierajg szeroki zakres cech. Technologia EFB
pozwala na zmniejszenie liczby cech przez ich grupowanie, co jest kluczowe w przypadku
zbiorow danych z duza iloscig rzadko wystepujacych lub rozrzuconych cech.

Cho¢ LightGBM stosuje podejscie leaf-wise, ktore moze teoretycznie prowadzié
do wiekszego ryzyka przeuczenia, algorytm oferuje funkcje takie jak regularyzacja L1 i L2
oraz mechanizmy kontroli gltgbokosci drzewa 1 minimalnego spadku straty, ktore pomagaja
W zachowaniu og6lnej zdolnos$ci modelu do generalizacji na nieznanych danych.

LightGBM moze by¢ wuzywany w  S$rodowiskach  jednomaszynowych
oraz rozproszonych, wykorzystujac architektury wielordzeniowe oraz klastry obliczeniowe
do dalszego przyspieszenia przetwarzania danych. Mozliwo$¢ rownolegtego budowania drzew
i rozproszonego przetwarzania danych jest kluczowa dla zastosowan, ktére wymagaja
skalowalnosci i szybkosci.

LightGBM, dzigki swojej wyjatkowej wydajnosci 1 efektywnosci, znalazt szerokie
zastosowanie w wielu dziedzinach przemyshlu i1 nauki. Jego zdolno$¢ do szybkiego
i efektywnego przetwarzania duzych zbiorow danych z kompleksowymi wzorcami sprawia,
ze jest preferowanym wyborem w réznych zastosowaniach analizy predykcyjne;.

LightGBM jest szczegodlnie skuteczny w kilku ponizszych kluczowych obszarach.

e W branzy finansowej, gdzie szybkos$¢ i doktadno$¢ sa kluczowe, LightGBM jest
uzywany do budowania modeli detekcji oszustw. Jego zdolno$¢ do przetwarzania
duzych ilosdci transakcji w czasie rzeczywistym oraz efektywne radzenie sobie z
niespOjnymi i rozproszonymi danymi pozwala na szybkie identyfikowanie
potencjalnych oszustw, minimalizujac fatszywe alarmy 1 optymalizujac procesy
weryfikacyjne (Wang, Li and Zhao, 2022).

e LightGBM znajduje zastosowanie w prognozowaniu popytu, co jest szczeg6lnie
wazne w sektorach takich jak handel detaliczny, produkcja i logistyka. Dzigki
szybkiemu przetwarzaniu danych i zdolnosci do modelowania ztozonych zaleznos$ci
migdzy cechami, algorytm pozwala firmom na lepsze planowanie zapasow i
optymalizacje tancuchow dostaw, co przeklada si¢ na znaczace oszczednosci i
lepsza efektywnos$¢ operacyjng.

e W branzy e-commerce i mediach, gdzie personalizacja i odpowiednie dopasowanie
tresci do preferencji uzytkownika sg kluczowe, LightGBM jest wykorzystywany do
tworzenia zaawansowanych systeméw rekomendacji. Dzigki swojej zdolnosci do
szybkiego uczenia si¢ na duzych zbiorach danych, LightGBM moze efektywnie
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analizowa¢ wzorce zakupow 1 preferencji uzytkownikow, dostarczajac trafne
rekomendacje w czasie rzeczywistym (Liang et al., 2019).

e LightGBM jest rowniez stosowany w analizie sentymentu i innych aplikacjach NLP,
gdzie jest potrzebna szybka i skuteczna klasyfikacja tekstow na podstawie ich tresci
emocjonalnej lub innych cech. Algorytm ten, dzigki swojej wydajnosci, radzi sobie
z analiza duzych zbioréw danych tekstowych, co jest nicocenione w monitorowaniu
mediéw spoteczno$ciowych, analizach rynkowych czy w obszarze obstugi klienta
(Lin, 2020).

e Chociaz LightGBM nie jest tradycyjnie kojarzony z przetwarzaniem obrazow, jego
zdolnosci do szybkiego przetwarzania i analizy duzych ilo$ci cech czynig go
przydatnym narze¢dziem takze w tej dziedzinie. Moze by¢ stosowany do wstepnej
selekcji cech lub klasyfikacji w potaczeniu z glebokimi sieciami neuronowymi,
gdzie moze stuzy¢ do wstepnych klasyfikacji lub jako cze$¢ hybrydowego systemu
przetwarzania obrazow (Gao et al., 2019).

e W badaniach medycznych i bioinformatyce, gdzie analiza duzych ilosci danych
genetycznych i Klinicznych jest konieczna, LightGBM pozwala na szybkie
identyfikowanie wzorcow i potencjalnych biomarkerow chorob. Jego zdolnos¢ do
efektywnego modelowania zlozonych zalezno$ci miedzy cechami pozwala na

lepsze zrozumienie mechanizméw chorob i potencjalne $ciezki leczenia (Wang,
Zhang and Zhao, 2017).

LightGBM oferuje szeroki zakres zastosowan dzigki swojej wysokiej wydajnosci,
efektywnosci 1 zdolno$ci do radzenia sobie z duzymi i ztozonymi zbiorami danych. Jego
elastycznos$¢ 1 moc obliczeniowa sprawiaja, ze jest doskonatym narzedziem do rozwigzywania
wielu zaawansowanych probleméw analizy danych.

Random Forest

Random Forest (RF) to jeden z najpopularniejszych algorytméw uczenia maszynowego,
szczegblnie skuteczny w zadaniach klasyfikacji 1 regresji. Zostal wprowadzony przez Leo
Breimana w 2001 roku i jest rozwinigciem klasycznego algorytmu drzew decyzyjnych (Rigatti,
2017). Jego gltowng zaleta jest zdolno$¢ do radzenia sobie z duzg liczbg zmiennych
wejsciowych, przy jednoczesnym minimalizowaniu problemu nadmiernego dopasowania
(overfitting). Dzigki wykorzystaniu zespotu wielu drzew decyzyjnych (tzw. lasu), RF osiaga
wigksza stabilno$¢ 1 dokladnos¢ predykcji niz pojedyncze drzewa decyzyjne, co czyni
go dobrym narzgdziem do analizy danych w zarzadzaniu nieruchomos$ciami komercyjnymi,
gdzie dane sg cz¢sto ztozone 1 zréznicowane.

Podstawowe zasady dziatania algorytmu RF

Algorytm Random Forest dziata na zasadzie "zespolowego uczenia" (ensemble learning),
w ktérym wiele stabszych modeli, jakimi sg drzewa decyzyjne, wspdtpracuje, by stworzy¢
silniejszy model predykcyjny. Proces uczenia Random Forest opiera si¢ na dwoch kluczowych
technikach: losowym wyborze probek danych oraz losowym wyborze zmiennych. Dzigki tym
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technikom RF zwigksza rdznorodnos¢ drzew w lesie, co prowadzi do bardziej stabilnych
I precyzyjnych prognoz (Biau and Scornet, 2016).

1. Bagging (Bootstrap Aggregating):

Kazde drzewo w lesie jest trenowane na innym losowym podzestawie danych. Ten proces
nazywany jest probkowaniem ze zamiang (bootstrap sampling). Pozwala to na stworzenie
roznorodnych drzew, co zmniejsza ryzyko nadmiernego dopasowania modelu do jednej probki

danych.

2. Losowy wybor cech:

Podczas konstrukeji kazdego drzewa, dla kazdej decyzji o podziale (tzw. node), algorytm
losowo wybiera podzestaw cech, na podstawie ktorych wybiera najlepszy podzial.
To ograniczenie réznorodnos$ci cech uzywanych przez kazde drzewo zwigksza odpornos¢ lasu
na szumy 1 kolinearne cechy, a takze zwigksza 0gdlng zdolno$¢ uogodlniania modelu.

3. Agregacja wynikow:

Po wygenerowaniu wielu drzew decyzyjnych, algorytm Random Forest dokonuje agregacji
ich wynikow. W zadaniach klasyfikacyjnych stosuje si¢ gtosowanie wigkszosciowe (kazde
drzewo glosuje na swoja klasg, a wynik koncowy to klasa, ktora uzyskata najwigcej gtosow),
natomiast w regresji obliczana jest srednia predykcji wszystkich drzew.

Zastosowanie Random Forest w zarzadzaniu nieruchomos$ciami komercyjnymi

W kontekscie zarzadzania nieruchomosciami komercyjnymi, gdzie dane pochodza z wielu
réznorodnych Zrddel, takich jak systemy automatyki budynkowej (BMS), systemy HVAC,
monitoring zuzycia energii czy systemy zabezpieczen technicznych, algorytm Random Forest
moze odgrywac kluczows rolg w predykcji wielu zjawisk (Biau and Scornet, 2016).

1. Prognozowanie zuzycia energii:

Random Forest moze by¢ uzywany do przewidywania zuzycia energii na podstawie danych
historycznych oraz informacji z sensorow dotyczacych aktualnych warunkéw srodowiskowych
(np. temperatura zewnetrzna, wilgotnos$¢) oraz danych operacyjnych (np. liczba uzytkownikow,
harmonogramy pracy). Dzigki zdolnosci RF do radzenia sobie z duza liczba cech oraz danych
o zroznicowanej skali, algorytm ten moze skutecznie przewidywaé przyszie potrzeby
energetyczne w nieruchomosciach o roznych funkcjach (Oshiro, Perez and Baranauskas, 2012).

2. Predykcja awarii systemow technicznych:

Systemy takie jak HVAC, ktére sg kluczowe dla komfortu termicznego, mogg podlegac
awariom. Random Forest moze zosta¢ zastosowany do predykcji potencjalnych usterek
na podstawie danych o historii pracy urzadzen, danych o zuzyciu energii i wynikoéw
inspekcji technicznych. Dzigki agregacji wynikow z wielu drzew, RF jest odporny na szumy
I nickompletne dane, co jest czgstym problemem w heterogenicznych systemach technicznych.
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3. Optymalizacja kosztow operacyjnych:

W zarzadzaniu rozproszonymi nieruchomos$ciami komercyjnymi jednym z wyzwan jest
optymalizacja kosztow operacyjnych. Random Forest moze analizowa¢ dane historyczne
zwigzane z kosztami utrzymania oraz zuzyciem mediow, by przewidywac, ktore nieruchomosci
Wwymagaja interwencji serwisowej w najblizszym czasie. Algorytm moze réwniez wspieraé
proces podejmowania decyzji, wskazujac, ktore dziatania serwisowe beda najbardziej optacalne
z punktu widzenia dtugoterminowej redukcji kosztow.

Zalety algorytmu Random Forest
Do podstawowych zalet algorytmu RF nalezg (Biau and Scornet, 2016; Rigatti, 2017):

1. Odpornos¢ na aadmierne dopasowanie (overfitting):

Dzigki wykorzystaniu technik baggingu i losowego wyboru cech, Random Forest jest mniej
podatny na nadmierne dopasowanie do danych treningowych, co czyni go bardziej
niezawodnym modelem predykcyjnym w sytuacjach, gdy dane sa szumne lub zawieraja duzo
zmiennych.

2. Wsparcie dla duzych zestawow danych:

Algorytm RF radzi sobie z duzymi zestawami danych o wielu cechach, co jest szczegdlnie
istotne w zarzadzaniu rozproszonymi nieruchomosciami komercyjnymi, gdzie dane pochodza
z roznych zrodet i majg zréznicowang strukture.

3. Obstuga brakujacych danych:

Random Forest radzi sobie dobrze z brakujacymi danymi, co jest duzg zaleta w przypadku
heterogenicznych zespoldw nieruchomosci, gdzie dane z réznych systemoéw moga nie by¢
kompletne.

4. Interpretowalnos¢ modelu:

Pomimo ze RF jest zespotem wielu drzew decyzyjnych, wcigz mozna uzyskac pewien poziom
interpretowalno$ci modelu, analizujgc znaczenie poszczegdlnych cech. Algorytm dostarcza
metryki "waznos$ci cech", ktore pozwalajg okresli¢, ktore zmienne maja najwigkszy wplyw
na wyniki modelu.

Ograniczenia Random Forest

Mimo licznych zalet, algorytm Random Forest ma pewne ograniczenia, ktore nalezy
uwzgledni¢ podczas jego implementacji (Parmar, Katariya and Patel, 2019):

1. Czas treningu i pamig¢:

W przypadku bardzo duzych zestawdw danych, trenowanie wielu drzew decyzyjnych moze
by¢ czasochtonne i wymaga¢ znacznych zasobéw pamigciowych. Optymalizacja parametrow
oraz wykorzystanie rownoleglego przetwarzania danych moze jednak zmniejszy¢
te wymagania.
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2. Brak predykcji poza zakresem:

Algorytm RF nie radzi sobie dobrze z przewidywaniem warto$ci wykraczajacych poza zakres
danych treningowych. Oznacza to, ze w sytuacjach, gdzie pojawiaja si¢ nowe, nietypowe
wzorce, moze by¢ mniej efektywny.

Podsumowujac, algorytm Random Forest moze stanowi¢ istotne narz¢dzie w zarzadzaniu
nieruchomos$ciami komercyjnymi, zwtaszcza w kontekscie analizy danych o duzej ztozonosci
1 roznorodnosci. Dzigki swojej odpornosci na overfitting, wsparciu dla duzych zestawoéw
danych oraz zdolnos$ci do radzenia sobie z brakami danych, Random Forest moze by¢ bardzo
efektywnym algorytmem do przewidywania zuzycia energii, awarii systemoéw technicznych
oraz optymalizacji kosztow operacyjnych. Wdrozenie tego algorytmu w ramach systemow
wspomagania decyzji w nieruchomosciach komercyjnych moze przynies¢ znaczace korzysci
ekonomiczne, operacyjne oraz poprawi¢ efektywno$¢ zarzadzania.

CatBoost

CatBoost to zaawansowany algorytm wzmacniania gradientowego stworzony przez
firm¢ Yandex, zaprojektowany z my$la o efektywnym przetwarzaniu danych kategorialnych.
Wyréznia si¢ unikalnym podejsciem do radzenia sobie z tego typu danymi, co czyni go bardzo
Skutecznym w  praktycznych zastosowaniach, zwlaszcza tam, gdzie dane sg
nieustrukturyzowane lub zawierajg liczne cechy kategorialne. CatBoost jest ceniony za swoja
wysoka wydajnos¢, precyzje oraz prostote w uzyciu, co sprawia, ze jest chetnie wybierany
przez specjalistow zajmujacych si¢ analiza danych (Prokhorenkova et al., 2018).

Dane kategorialne stanowig wyzwanie w modelowaniu predykcyjnym, poniewaz nie moga
by¢ bezposrednio wykorzystane w algorytmach uczenia maszynowego w ich surowej,
tekstowej postaci. Tradycyjne metody, takie jak one-hot encoding czy kodowanie liczbowe,
czesto prowadza do tworzenia bardzo duzych macierzy cech, co z kolei zwigksza ryzyko
przeuczenia modelu. CatBoost rozwigzuje ten problem poprzez zastosowanie innowacyjnych
technik, takich jak ,ordered target statistics” (uporzadkowane statystyki celu), ktore
umozliwiaja bardziej efektywne przetwarzanie danych kategorialnych 1 minimalizujg ryzyko
btedow. Dla kazdej cechy kategorialnej, algorytm oblicza $rednig wartosci docelowe;,
ale w sposob zapobiegajacy przeuczeniu poprzez (Hancock and Khoshgoftaar, 2020):

Zasady Liczenia:

o Statystyka Celu: dla kazdej unikalnej warto$ci cechy kategorialnej algorytm oblicza Srednig
warto$ci docelowej, z uwzglgdnieniem regularyzacji.

o Skrzyzowane Walidacje: aby unikna¢ przeuczenia, CatBoost stosuje strategi¢ podobng
do walidacji krzyzowej podczas obliczania statystyk celu, przetwarzajac dane w taki
sposob, ze kazda obserwacja nie bierze pod uwage wlasnej warto$ci docelowej
w obliczeniach.

o Ordered Boosting:
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o Tradycyjne algorytmy wzmacniania gradientowego moga przeucza¢ si¢ na danych
treningowych, szczegoélnie przy obrobce danych kategorialnych. CatBoost wprowadza
technik¢ zwang ,,ordered boosting”, ktora tworzy symulowane zestawy treningowe
w kazdej iteracji, aby zapobiec przeuczeniu.

CatBoost moze rowniez tworzy¢ nowe cechy poprzez taczenie informacji migdzy réznymi
cechami kategorialnymi, co jest znane jako ,,cross feature target”. Pozwala to na efektywne
tworzenie bardziej informatywnych cech, ktore pomagaja modelowi w lepszym rozpoznawaniu
wzorcow (Dorogush, Ershov and Yandex, 2018).

CatBoost stosuje symetryczne drzewa decyzyjne, co odréznia go od innych algorytmow
gradient boosting. Symetryczne drzewa roznig si¢ od asymetrycznych tym, ze wszystkie
poddrzewa w danym poziomie sg dzielone na identycznej glebokosci. Zalety tego podejscia to:

o Stabilno$¢: Symetryczne drzewa sg bardziej stabilne i przewidywalne, poniewaz
kazdy podzial nastepuje na tej samej gtebokosci dla wszystkich lisci. To zapewnia
bardziej zbalansowany model 1 jest szczegdlnie wazne w przypadku niestabilnych
cech kategorialnych.

o Efektywnos$¢ Obliczeniowa: Ze wzgledu na jednolita strukture drzewa, algorytm
moze przyspieszy¢ proces wyszukiwania i optymalizacji punktow podziatu, co
skutkuje szybszym budowaniem modelu.

o Optymalizacja Pamigciowa: Symetryczne drzewa s3a bardziej efektywne
pamieciowo, poniewaz ich struktura jest bardziej zwigzta, co pozwala na lepsze
zarzadzanie pamigcig podczas przetwarzania duzych zbioréw danych.

Jak wspomniano wcze$niej, CatBoost stosuje technike¢ ,ordered boosting”
do kontrolowania przeuczenia podczas wzmacniania gradientowego. Pozwala to
na wyeliminowanie wptywu wartosci docelowych z danych treningowych na aktualizacje
modelu, zapobiegajac nadmiernemu dopasowaniu.

CatBoost umozliwia regulacje stopnia dopasowania modelu poprzez standaryzacje L2
oraz funkcje kar za zlozono$¢ modelu. Pozwala to na kontrolowanie gltebokosci drzew,
minimalnego spadku funkcji straty oraz minimalnej liczby prébek na 1i§¢, co ogranicza ryzyko
przeuczenia. Ponadto CatBoost oferuje pelne wsparcie dla rownoleglego przetwarzania
zarowno na CPU, jak i na GPU, co pozwala na przyspieszenie procesu treningu, szczegolnie
w przypadku duzych zbiorow danych. Optymalizacja na GPU jest kluczowa w przypadku
duzych 1 zlozonych zbioré6w danych. CatBoost wykorzystuje biblioteki CUDA
do przyspieszenia obliczen. Algorytm efektywnie zarzadza pamigciag poprzez kompresje
danych, co jest kluczowe w kontekscie obrobki duzych zbiorow danych o wysokiej
wymiarowosci (Prokhorenkova et al., 2018).

Architektura CatBoost zapewnia wysoka wydajnos$¢, stabilno$¢ i precyzje predykeyjna
dzieki unikalnemu podejsciu do obrébki danych kategorialnych, zarzadzania przeuczeniem
i optymalizacji obliczeniowej. W rezultacie CatBoost jest atrakcyjnym wyborem
W zastosowaniach analitycznych obejmujacych duze zbiory danych o ztozonej strukturze cech.

CatBoost oferuje szereg unikalnych zalet, ktére czynia go wyjatkowo skutecznym
narzedziem w dziedzinie uczenia maszynowego, zwlaszcza w scenariuszach, ktore wymagaja
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efektywnego przetwarzania danych kategorialnych oraz zapewnienia wysokiej doktadnosci
I stabilno$ci modelu. Kluczowe atuty tego algorytmu to:

(@]

CatBoost jest znany z jego zdolnosci do generowania modeli o wysokiej
doktadnosci  predykcyjnej. Jego specjalistyczne podejscie do danych
kategorialnych, w polaczeniu zzaawansowanymi technikami zarzgdzania
przeuczeniem, pozwala na osigganie lepszych wynikow niz tradycyjne algorytmy
gradient boosting w wielu zadaniach przewidywania.

Dzigki efektywnym algorytmom obliczeniowym 1 wsparciu dla przetwarzania
rownolegltego na GPU, CatBoost jest w stanie szybko przetwarza¢ bardzo duze
zbiory danych. To sprawia, ze jest idealnym wyborem dla przedsiewzig¢, ktére
musza radzi¢ sobie z duzymi ilo§ciami informacji w krotkim czasie, jak
przetwarzanie danych w czasie rzeczywistym czy analizy big data.

CatBoost wyroznia si¢ na tle innych frameworkéw ML dzigki swojej prostocie
w implementacji 1 uzyteczno$ci. Posiada wbudowane procedury przetwarzania
danych kategorialnych, co eliminuje potrzebe stosowania zewnegtrznych metod
kodowania 1 wstepnego przetwarzania danych. Dzieki temu uzytkownicy moga
szybko rozpoczaé tworzenie modeli bez koniecznosci skomplikowanej preparacji
danych (Ibrahim et al., 2020).

Jako jedyny z gldéwnych algorytmoéw boostingowych, CatBoost oferuje innowacyjne
podejscie do przetwarzania danych kategorialnych, co jest kluczowe w wielu
aplikacjach biznesowych i naukowych, gdzie dane kategorialne sa powszechne.
CatBoost automatycznie i efektywnie radzi sobie z kategoriami bez dodatkowej
inzynierii cech, co zwykle jest wymagane w innych algorytmach (Ibrahim et al.,
2020).

CatBoost zawiera zaawansowane mechanizmy kontroli przeuczenia, co jest
szczegllnie istotne w konteks$cie kompetencyjnych zadan modelowania, gdzie
przeuczenie moze znaczgco wplyna¢ na wydajnos¢ modelu. Techniki takie jak
"ordered boosting" i "cross-validation" sg integralng cze$cig algorytmu, pozwalajgc
na tworzenie bardziej generalizujagcych modeli.

CatBoost, dzieki swoim unikalnym cechom i efektywnosci, znajduje zastosowanie

W réznorodnych obszarach analitycznych, zar6wno w przemysle, jak 1 w badaniach
naukowych. Jego zdolnos$¢ do skutecznego przetwarzania danych kategorialnych oraz wysoka
doktadno$¢ predykcyjna sprawiaja, ze jest to algorytm wyjatkowo przydatny w wielu
praktycznych aplikacjach. Ponizej zaprezentowano kilka kluczowych zastosowan CatBoost:

o Analiza Ryzyka Kredytowego: W sektorze bankowym i finansowym, CatBoost jest
stosowany do oceny ryzyka kredytowego klientow. Algorytm analizuje histori¢ kredytowa,
dane demograficzne i inne zmienne kategorialne, aby przewidywa¢ prawdopodobienstwo
niewywigzania si¢ z pltatnosci. Dzieki swojej zdolnosci do efektywnego przetwarzania
danych kategorialnych, CatBoost pomaga instytucjom finansowym minimalizowa¢ ryzyko
1 maksymalizowa¢ zwrot z inwestycji (Barua et al., 2021),

o Systemy Rekomendacji: CatBoost znajduje zastosowanie w e-commerce i Systemach
rekomendacji medidw, gdzie konieczna jest analiza duzych ilosci danych o preferencjach
uzytkownikow 1 ich interakcjach z produktami. Algorytm wykorzystuje te informacje do
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tworzenia  personalizowanych rekomendacji, ktére zwigkszaja zaangazowanie
uzytkownikow i sprzedaz (Jagatheesaperumal et al., 2023),

o Zarzadzanie Lancuchem Dostaw: W przemysle logistycznym i produkcyjnym, CatBoost
moze by¢ wykorzystywany do prognozowania popytu oraz optymalizacji zapaséw i
produkcji. Algorytm analizuje historyczne dane sprzedazy oraz zmienne zewngtrzne, takie
jak sezony czy $wigta, dostarczajgc prognozy, ktore pomagaja w lepszym planowaniu i
zarzadzaniu tancuchem dostaw (Abed, 2024),

o Ochrona Zdrowia: W sektorze zdrowia, CatBoost jest stosowany do przewidywania
wynikow leczenia, analizy ryzyka choroéb czy optymalizacji $ciezek terapeutycznych.
Przetwarzanie danych klinicznych, w tym wynikow badan, informacji demograficznych i
historii medycznej, umozliwia tworzenie precyzyjnych modeli predykcyjnych, ktore
wspieraja decyzje kliniczne i poprawiajg opieke nad pacjentem (Dhananjay and Sivaraman,
2021),

o Badania Naukowe i Akademickie: CatBoost jest rowniez szeroko stosowany w badaniach
naukowych, gdzie jego zdolno$¢ do efektywnego modelowania zmiennych kategorialnych
i numerycznych sprawdza si¢ w analizach danych biologicznych, behawioralnych czy
ekonomicznych. Przykladem moze by¢ analiza danych genetycznych, gdzie CatBoost
pomaga identyfikowaé markery zwigzane z okreslonymi chorobami (Samat et al., 2022),

o Detekcja Oszustw: CatBoost jest skutecznie wykorzystywany do detekcji oszustw w
r6znych branzach, od finansow po telekomunikacje. Analizujgc wzorce transakcji i
zachowania uzytkownikéw, algorytm pomaga identyfikowa¢ podejrzane dziatania,
minimalizujac straty finansowe i zwigkszajac bezpieczenstwo systemow (Chen and Han,
2021).

Omawiany algorytm jest niezwykle wszechstronnym narzedziem, ktore dzigki swojej
wydajnosci 1 precyzji znajduje zastosowanie w szerokiej gamie zastosowan przemystowych
i badawczych. Jego zdolnos¢ do efektywnego przetwarzania ztozonych zbioréw danych, w tym
danych kategorialnych, czyni go cennym narzedziem kazdego analityka.

Holt-Winters

Metoda Holta-Wintersa to zaawansowany model prognozowania szeregdw czasowych,
ktory rozwija koncepcje wygladzania eksponencjalnego poprzez dodanie dwoch dodatkowych
sktadnikow: trendu 1 sezonowosci. Pozwala to na bardziej kompleksowe 1 doktadne
modelowanie danych, ktoére wykazuja zarowno zmiany w czasie (trendy), jak i1 regularne
wzorce sezonowe (Koehler, Snyder and Ord, 2001). Rozwazmy szczegétowo kazdy
Z komponentow tego modelu:

Roéwnanie poziomu odpowiada za aktualizacje oszacowanego poziomu szeregu
czasowego w kazdym kolejnym punkcie czasowym. Jest to podstawowe rownanie, ktore
adaptuje model do aktualnych wartosci danych, jednocze$nie uwzglgdniajac ostatni zauwazony
trend i sktadnik sezonowy. Matematycznie przedstawia si¢ to nastepujaco (Hansun et al., 2019):

Ly = a()’t - S{t—s}) + (1 - “)(L{t—ﬂ + T{t—l})
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gdzie:
o L, to oszacowany poziom na moment ¢,
o a to wspdtczynnik wygladzania dla poziomu,
o Y; to rzeczywista warto$¢ szeregu w chwili ¢,
o  Sjt—s) to skladnik sezonowy z okresu odpowiadajgcego jednemu cyklowi sezonowemu
przed chwilg ¢,
o T} to oszacowany trend w poprzednim kroku.

Rownanie trendu (Trend Equation) aktualizuje szacowany trend w szeregu czasowym.
Trend moze by¢ rosngcy, malejacy lub staly, a odpowiednie dostosowanie tego sktadnika
pozwala modelowi na adaptacje do dtugoterminowych zmian w danych.

T, = ﬁ(Lt - L{t—l}) + (1 — BTy-y

gdzie:
o T, totrend na momentt,
o [ to wspotczynnik wygtadzania dla trendu.

Roéwnanie sezonowos$ci pozwala na modelowanie regularnie powtarzajacych si¢ wzorcow
w danych, takich jak wzrost sprzedazy w okresie §wiagtecznym lub tygodniowe cykle zakupowe.

Se=yvWe— L)+ (1 — ¥)S—g

gdzie:

o §; to sktadnik sezonowy na moment t,

o y to wspdlczynnik wygladzania dla sezonowosci,

o s to dlugos¢ sezonu (np. 12 miesigcy w przypadku danych miesigcznych).
Model Holta-Wintersa generuje prognozy poprzez kombinacj¢ wyestymowanych sktadnikow
poziomu, trendu i sezonowosci na przyszte okresy:

Yieemy = Le + mTy + S sr14m-1))

gdzie m reprezentuje liczbe krokow czasowych do przodu, dla ktorych generowana jest
prognoza. Dzigki zastosowaniu tej metody, model moze dostarcza¢ bardzo precyzyjne
prognozy dla danych wykazujacych zarowno trend, jak i sezonowos¢, co czyni go efektywnym
narzedziem w wielu zastosowaniach praktycznych.

Metoda Holta-Wintersa, jako rozbudowany model wygtadzania eksponencjalnego,
posiada zaré6wno swoje zalety, jak 1 wady, ktore wptywaja na jej przydatnos¢ w réznych
kontekstach analitycznych. Ponizej dokonano analizy tych aspektow, by przyblizyé¢, gdzie
metoda ta sprawdza si¢ najlepiej, a gdzie moze napotka¢ trudnosci (Trull, Garcia-Diaz
and Troncoso, 2020).
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Metoda Holta-Wintersa jest szczegdlnie efektywna w modelowaniu danych
wykazujacych wyrazne wzorce sezonowe. Przez dodanie specyficznego sktadnika
sezonowego do modelu, metoda potrafi dostosowac prognozy do powtarzajacych
si¢ wzorcow, co jest kluczowe w wielu zastosowaniach biznesowych i
ekonomicznych.

Dzig¢ki trzem parametrom wygtadzania (dla poziomu, trendu 1 sezonowosci), metoda
Holta-Wintersa pozwala na finezyjne dostosowanie modelu do specyfik danych.
Uzytkownik moze kontrolowac, jak szybko model reaguje na zmiany w kazdym z
tych aspektéw, co pozwala na zbalansowanie miedzy reaktywnoscig a stabilnoscig
prognoz (Ferbar Tratar and Strm¢nik, 2016).

Metoda jest szczegllnie uzyteczna w krotkoterminowych prognozach, gdzie
potrzebne jest szybkie i doktadne przewidywanie przysztych wartosci na podstawie
znanych wzorcéw sezonowych i trendow.

Metoda Holta-Wintersa moze nie by¢ efektywna, gdy w strukturze danych szeregéw
czasowych wystepuja nagte, nieoczekiwane zmiany (np. punkty odstajace, zmiany
strukturalne), ktore nie byly obecne w danych historycznych. Modelowanie takich
danych moze prowadzi¢ do nieadekwatnych prognoz.

Aby skutecznie modelowaé sezonowos$¢, metoda wymaga danych obejmujacych
wiele sezonow. W przypadku nowych serii danych, gdzie dostepna historia jest
ograniczona, metoda moze nie mie¢ wystarczajacej ilosci informacji do nauki
wzorcow sezonowych (J. Lu et al., 2018).

Mimo ze metoda Holta-Wintersa jest mniej skomplikowana niz niektore inne
modele szeregdw czasowych, jej implementacja i1 kalibracja, zwlaszcza przy
doborze optymalnych parametrow wygladzania, moze by¢ trudniejsza niz w
bardziej podstawowych metodach wygladzania.

Model moze czasami nadmiernie reagowa¢ na sezonowoS$¢, szczegdlnie gdy
sezonowe wzorce nie sg catkowicie regularne. To moze prowadzi¢ do nadmiernej
korekty prognoz, szczeg6lnie w danych z duzg wariancja lub nieregularno$ciami
(Trull, Garcia-Diaz and Troncoso, 2020).

Metoda Holta-Wintersa jest istotnym narzedziem analityka danych, szczegélnie

wartosciowym w kontekstach, gdzie dane wykazuja wyrazne i regularne wzorce sezonowe oraz
trendowe. Jednak w przypadkach nieregularnych lub bardzo dynamicznie zmieniajacych si¢
danych, konieczne moze by¢ zastosowanie bardziej zaawansowanych lub elastycznych metod

analizy szeregdw czasowych.

Metoda Holta-Wintersa, ze wzgledu na swoja zdolnos¢ do skutecznego modelowania

danych z wyraznymi trendami 1 wzorcami sezonowymi, znajduje szerokie zastosowanie
W wielu dziedzinach. Jej unikalna struktura, ktéra obejmuje zarowno trend, jak 1 sezonowos¢,
czyni j3 idealnym narzedziem do prognozowania w kontekstach, gdzie takie wzorce
sg kluczowe. Oto kilka przyktadow praktycznych zastosowan tej metody (Ferbar Tratar
and Strménik, 2016):

o Prognozowanie Popytu w Handlu Detalicznym: W sektorze detalicznym, metoda

Holta-Wintersa jest wykorzystywana do prognozowania sprzedazy produktow.
Mozna ja zastosowa¢ do planowania zapaséw, zarzadzania promocjami i
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optymalizacji tancucha dostaw, szczeg6lnie w przypadkach sezonowych wzrostow
sprzedazy, jak okresy §wigteczne czy letnie wyprzedaze.

o Zarzadzanie Lancuchem Dostaw: Firmy produkcyjne i logistyczne uzywaja metody
Holta-Wintersa do prognozowania zapotrzebowania na materialy i produkty
gotowe. Przewidywanie fluktuacji popytu pozwala na lepsze zarzadzanie zapasami,
minimalizacj¢ kosztow magazynowania oraz zapobieganie brakom w dostawach.

o Sektor Energetyczny: Prognozowanie zuzycia energii jest kluczowe dla firm
energetycznych, ktore muszg rownowazy¢ popyt z produkcjg, aby zapewnic
ciggtos¢ dostaw 1 optymalizacje kosztow. Metoda Holta-Wintersa jest uzywana do
przewidywania wzorcOw zuzycia energii w réznych porach roku, co umozliwia
efektywne planowanie i reagowanie na zmieniajgce si¢ warunki rynkowe.

o Planowanie Turystyczne i Hotelarstwo: Branza turystyczna wykorzystuje t¢ metode
do prognozowania liczby odwiedzajacych 1 rezerwacji hotelowych, co jest
szczegOlnie wazne w okresach szczytowego popytu. To pozwala na optymalizacje
cen i promocji, zarzadzanie personelem oraz przygotowanie odpowiednich
Zasobow.

o Telekomunikacja: Firmy telekomunikacyjne stosuja metode Holta-Wintersa do
przewidywania wzorcoOw ruchu w sieciach, co pomaga w zarzadzaniu
przepustowoscig i infrastruktura sieciowa. Prognozowanie wzrostu ruchu pozwala
na zaplanowanie rozbudowy sieci oraz efektywne zarzadzanie zasobami.

o Uslugi Publiczne i Administracja: W sektorze publicznym, metoda Holta-Wintersa
moze by¢ wykorzystywana do prognozowania dochodéw z podatkow, ktore czesto
wykazuja sezonowe wzorce. Rowniez w planowaniu miejskim, prognozy te moga
pomoc w alokacji zasobow 1 ustug zgodnie z oczekiwanym zapotrzebowaniem.

Metoda Holta-Wintersa jest niezwykle przydatnym narzgdziem w réznorodnych
branzach, gdzie dane wykazuja sezonowe zmienno$ci. Jej zdolno$¢ do precyzyjnego
modelowania zarowno trendoéw, jak 1 sezonowosci sprawia, ze jest to preferowana metoda do
krotko- i $rednioterminowych prognoz w dynamicznych $§rodowiskach.

SARIMA

Metoda SARIMA, czyli Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average,
jest rozbudowang wersja modelu ARIMA, ktora dodatkowo uwzglednia sezonowos¢ w danych.
Model SARIMA jest bardzo uzyteczny w analizie szeregobw czasowych, ktore wykazuja
zarowno niestacjonarnosc¢ jak i sezonowe wzorce (Williams and Hoel, 2003).

Struktura modelu SARIMA jest zdefiniowana przez zestaw parametrow (p, d, q) x (P, D, Q, S),
gdzie:

- p: liczba op6znien wykorzystanych w komponencie autoregresji (AR),

- d: stopien roznicowania potrzebny do osiggnigcia stacjonarnos$ci szeregu,
- q: rozmiar okna §redniej ruchomej (MA),

- P: liczba opdZnien w sezonowym komponencie autoregresji,

- D: stopien sezonowego rdéznicowania,

- Q: rozmiar okna sezonowej $redniej ruchome;,
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- S: dlugos¢ sezonu.

Model SARIMA skupia si¢ na kilku gtéwnych réwnaniach, ktére razem opisuja jak szereg
czasowy jest modelowany:
Model Autoregresyjny (AR):
Model AR opisuje obecng warto$¢ szeregu czasowego jako liniowg kombinacje jego
poprzednich wartosci. Jest to wyrazane przez:
By = a

gdzie ®(B) jest wiclomianem autoregresji stopnia p, B oznacza operator przesunigcia wstecz,

a (a;) jest biatym szumem.

Réznicowanie jest technikg stosowang do uzyskania stacjonarnos$ci szeregu czasowego,
co jest kluczowe dla modelowania ARIMA. Roznicowanie polega na odejmowaniu obecnej
wartosci szeregu od jego poprzedniej wartosci:

(1-B)%,
gdzie d jest stopniem réznicowania.

Model Sredniej Ruchomej (MA):
Model MA opisuje btad obecnej prognozy jako kombinacje bledow poprzednich prognoz:

0(B)a; = y:
gdzie ©(B) jest wiclomianem $redniej ruchomej stopnia q.

Sezonowe sktadniki SARIMA sg analogiczne do niesezonowych, ale stosowane sg na danych
przesunigtych o S okresow:
- Sezonowy Model Autoregresyjny (SAR):
CDP(BS)yt
gdzie @, jest sezonowym wielomianem autoregresji stopnia P.

- Sezonowa Integracja Sl:
(1-B%)"y,
gdzie D to stopien sezonowego réznicowania.

- Sezonowy Model Sredniej Ruchomej (SMA):
@Q(Bs)at =Yt
gdzie O, jest sezonowym wielomianem $redniej ruchome;j stopnia Q.

Aby wygenerowac¢ prognozy, SARIMA laczy wszystkie powyzsze elementy, modelujac
szereg czasowy jako funkcje swoich przesztych wartosci, bledow prognoz, a takze
ich sezonowych odpowiednikow. Proces prognozowania z SARIMA wykorzystuje
dopasowany model do estymacji przysztych wartosci na podstawie historii szeregu.

SARIMA jest zaawansowanym narzedziem do analizy 1 prognozowania szeregdéw
czasowych, ktore wykazuja zarowno sezonowe, jak 1 niestacjonarne wtasciwosci. Zapewnia
ona elastyczne podejscie do modelowania ztozonych danych czasowych, umozliwiajac
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analitykom precyzyjne prognozowanie w wielu praktycznych zastosowaniach (Fang
and Lahdelma, 2016).

Metoda SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) jest jednym
Z najbardziej popularnych i skutecznych narzedzi stosowanych do analizy i prognozowania
szeregdw czasowych, ktore charakteryzuja si¢ zarowno sezonowoscia, jak i niestacjonarnoscig.
Mimo swojej wszechstronno$ci, metoda SARIMA posiada zard6wno znaczgce zalety, jak
i pewne ograniczenia (Nobre et al., 2001).

Do powszechnie wskazywanych w literaturze zalet metody SARIMA mozemy zaliczy¢:

o Kompleksowa Analiza Danych: SARIMA jest zdolna do modelowania szeregow
czasowych z zaro6wno trendami, jak i sezonowoscia, co sprawia, ze jest niezwykle
uzyteczna w szerokim zakresie zastosowan praktycznych. Mozliwo$¢ dostosowania modelu
do specyficznych charakterystyk danych pozwala na bardzo doktadne prognozy.

o Elastycznos¢: Model SARIMA pozwala na elastyczne dopasowanie do réznych typoéw
danych szeregdw czasowych, dzieki mozliwos$ci konfiguracji r6znych stopni r6znicowania,
autoregresji 1 $redniej ruchome;j, zarowno w skali sezonowej, jak 1 niesezonowe;.

o Mocne Podstawy Teoretyczne: Model SARIMA opiera si¢ na solidnych podstawach
statystycznych, co zapewnia jego wiarygodnos$¢ w kontek$cie naukowym i profesjonalnym.

Sposrod wad wskazywanych w literaturze przedmiotu warto przywotac:

o Ztozono$¢ modelu: Wybor odpowiednich parametrow dla modelu SARIMA (p, d, g, P, D,
Q, S) moze by¢ skomplikowany i czasochtonny. Wymaga to czgsto iteracyjnego testowania
1 walidacji, co moze by¢ trudne dla 0séb bez glebokiej wiedzy statystyczne;.

o Wrazliwo$¢ na zmiany w danych: SARIMA najlepiej dziata, gdy szereg czasowy jest
stosunkowo stabilny 1 wykazuje regularne wzorce sezonowe i trendowe. Nagle zmiany
strukturalne lub punkty odstajace moga znacznie wptyna¢ na wydajno$¢ modelu.

o Duze zapotrzebowanie na dane: Skuteczne wykorzystanie SARIMA wymaga dostepnosci
duzych ilosci danych historycznych, co moze by¢ ograniczeniem w przypadku nowych
szeregdw czasowych lub takich, ktore sg rzadko probkowane.

o Zapotrzebowanie obliczeniowe: Bardziej zlozone modele SARIMA, szczegdlnie
te z wieloma parametrami sezonowymi i nie sezonowymi, moga wymaga¢ znacznych
zasobow obliczeniowych, co moze by¢ wyzwaniem w §rodowiskach z ograniczong moca
przetwarzania.

Mimo tych wyzwan, SARIMA pozostaje jednym z najbardziej efektywnych narzedzi
do analizy szeregdw czasowych, szczegdlnie tam, gdzie wystgpuja wyrazne wzorce sezonowe.
W praktyce, sukces w zastosowaniu SARIMA zalezy od starannego dobierania modelu,
testowania 1 dostosowania do konkretnych danych i kontekstu, w ktorym jest stosowany.
Analitycy muszg rdwniez by¢ swiadomi potencjalnych putapek 1 przygotowani na intensywne
prace zwigzane z kalibracja modelu, aby osiggna¢ najlepsze mozliwe wyniki. Metoda SARIMA
jest niezwykle uzyteczna w wielu dziedzinach, ktore polegaja na analizie i prognozowaniu
szeregdw czasowych. Jej zdolno$¢ do modelowania zaré6wno niestacjonarnos$ci jak
I sezonowosci sprawia, ze jest to narzedzie o szerokim zastosowaniu praktycznym. Oto kilka
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przyktadow, gdzie metoda SARIMA znajduje swoje zastosowanie (Library and Valipour,
2015):

o Prognozowanie Popytu w Handlu Detalicznym: SARIMA jest szeroko stosowana do
prognozowania sprzedazy produktow, zwlaszcza w branzach, gdzie istotne sa sezonowe
wzorce sprzedazowe. Detalisci uzywaja SARIMA do planowania zapasow, zarzadzania
promocjami i optymalizacji zakupdéw, szczegolnie w okresach o zwigkszonym popycie,
takich jak §wigta czy okresy szkolne.

o Analiza Ruchu i Transportu: W transporcie publicznym oraz zarzgdzaniu ruchem
drogowym, SARIMA pomaga w prognozowaniu wzorcéw ruchu, co jest kluczowe dla
planowania potrzeb infrastrukturalnych i optymalizacji harmonograméw. Modelowanie
ruchu pasazerskiego pozwala na lepsze zarzadzanie flotg i ograniczenie opdznien.

o Sektor Energetyczny: W energetyce, SARIMA jest uzywana do prognozowania popytu na
energi¢. Precyzyjne przewidywanie szczytow i dotkow w zapotrzebowaniu na energie
pomaga firmom energetycznym w optymalizacji produkcji, redukcji kosztow oraz
zarzadzaniu zasobami energii odnawialnej.

o Zarzadzanie Finansami 1 Ekonomia: SARIMA jest rowniez cenna w finansach, gdzie stuzy
do prognozowania wskaznikow ekonomicznych, takich jak inflacja, stopy bezrobocia czy
kursy walut. Takie modele pozwalaja analitykom i decydentom lepiej rozumie¢ przyszte
tendencje rynkowe i podejmowac bardziej $wiadome decyzje.

o Meteorologia i Badania Srodowiskowe: W meteorologii, SARIMA jest wykorzystywana
do prognozowania warunkéw pogodowych, takich jak opady czy temperatury.
Modelowanie tych zjawisk z wyprzedzeniem jest niezwykle wazne nie tylko dla
codziennego planowania, ale tez w kontekscie zarzadzania kryzysowego 1 reagowania na
kleski zywiotowe.

o Zarzadzanie Zasobami Wodnymi: SARIMA moze stuzy¢ do prognozowania poziomow
wod w rzekach 1 zbiornikach, co makluczowe znaczenie dla zarzadzania zasobami
wodnymi, planowania irygacji w rolnictwie oraz prewencji powodzi.

Podsumowujac. metoda SARIMA jest wszechstronnym narzedziem, ktére znajduje
zastosowanie w roznorodnych dziedzinach wymagajacych skutecznych prognoz szeregdow
czasowych. Jej zdolno$¢ do dostosowania si¢ do danych charakteryzujacych sig¢
niestacjonarnoscia oraz sezonowoscig czyni ja niezastgpiong w wielu krytycznych i
operacyjnych zastosowaniach.

Sieci Neuronowe: DNN, RNN, LSTM

Sieci neuronowe to zaawansowane modele uczenia maszynowego, ktore nasladuja
sposob dziatania ludzkiego moézgu w celu rozpoznawania wzorcOw i wykonywania zadan
na podstawie danych. Istnieje kilka rodzajow sieci neuronowych, z ktérych kazda ma
specyficzne zastosowania i charakterystyki. Trzy z nich — glebokie sieci neuronowe (DNN),
rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) i dlugoterminowe sieci pamigci krotkotrwatej (LSTM) —
sg szczegOlnie popularne w rdznych dziedzinach uczenia maszynowego.
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Glebokie Sieci Neuronowe (DNN)

Struktura i dziatanie:

Glegbokie sieci neuronowe (DNN, Deep Neural Networks) skladaja si¢ z wielu warstw

neuronow, z ktérych kazda przetwarza wejscie otrzymane z poprzedniej warstwy, dokonujac

coraz to bardziej skomplikowanych transformacji danych (Mittal, 2020). Struktura DNN

zazwyczaj obejmuje trzy gldéwne rodzaje warstw (Zhang et al., 2016):

o Warstwa wejsciowa: Odpowiada za przyjecie wejscia do sieci. W przypadku przetwarzania
obrazoéw moze to by¢ surowy piksel obrazu, w przypadku danych tekstowych moga to by¢
zakodowane stowa lub znaki.

o Warstwy ukryte: Wiele warstw ukrytych, gdzie kazda wykonuje okre$lone przeksztatcenia
matematyczne za pomocg wazonych potaczen i funkcji aktywacji, takich jak ReLU
lub sigmoid. Warstwy te tworza ,glebi¢” sieci, umozliwiajaca nauk¢ coraz bardziej
ztozonych reprezentacji danych wej$ciowych.

o Warstwa wyjSciowa: Generuje wynik przetwarzania, ktory moze reprezentowaé klasy
w zadaniach klasyfikacji, ciagle wartosci w regresji czy kolejny element sekwencji
w problemach sekwencyjnych.

Proces uczenia DNN:

Uczenie DNN odbywa si¢ przez procedure zwang propagacja wsteczng
(backpropagation), ktora wykorzystuje algorytm optymalizacyjny, zazwyczaj stochastyczny
spadek gradientu (SGD), do aktualizacji wag sieci w taki sposob, aby minimalizowa¢ rdznice
migdzy predykcjami sieci a rzeczywistymi warto$ciami wyjsciowymi (przyktadowo za pomoca
funkcji straty jak btad Sredniokwadratowy czy entropia krzyzowa) (Mittal, 2020).

Zastosowania DNN:

o Rozpoznawanie obrazéw: DNN sa fundamentem nowoczesnych systemow rozpoznawania
obrazow, stosowanych w autonomicznych pojazdach, systemach rozpoznawania twarzy
I automatycznej analizie medycznej.

o Przetwarzanie j¢zyka naturalnego (NLP): Sieci DNN, zwlaszcza te polaczone
zZ architekturami rekurencyjnymi lub konwolucyjnymi, sa uzywane do tlumaczenia
maszynowego, generowania tekstow i rozumienia mowy (Parashar et al., 2019).

Wyzwania i ograniczenia DNN:

o Nadmierne dopasowanie (overfitting): Bez odpowiednich technik regularyzacji, takich
jak dropout czy wczesniejsze zatrzymanie (early stopping), DNN mogg "nauczy¢ sie
na pamiec¢" danych treningowych, tracac zdolno$¢ do generalizacji na nowe dane.

o Zapotrzebowanie na dane: DNN zazwyczaj wymagaja duzych ilosci danych treningowych
do efektywnego nauczenia, co moze by¢ ograniczeniem w aplikacjach z ograniczonym
dostgpem do danych.

o Interpretowalno$¢: Warstwowa 1 zlozona natura DNN moze utrudnia¢ zrozumienie
I interpretacje dziatania modelu, co jest wyzwaniem w dziedzinach wymagajacych
przejrzystosci decyzji, takich jak medycyna czy finanse.
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DNN to zaawansowane narzedzia zdolne do modelowania skomplikowanych wzorcow
W duzych zbiorach danych. Ich efektywno$¢ sprawia, ze znajduja one zastosowanie w wielu
dziedzinach, od automatyzacji po zaawansowane analizy naukowe (Parashar et al., 2019).

Rekurencyjne Sieci Neuronowe (RNN)

Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) to klasa sieci neuronowych specjalnie
zaprojektowana do pracy z sekwencjami danych. Unikalna cecha RNN polega na ich zdolnos$ci
do przechowywania informacji o przesztosci, co jest realizowane poprzez pgtle zwrotne, ktore
pozwalajg informacjom przeptywa¢ od jednego kroku do kolejnego. To sprawia, ze RNN
sg idealne do zastosowan, gdzie kontekst sekwencji jest istotny, takich jak przetwarzanie jezyka
naturalnego czy analiza serii czasowych (Sherstinsky, 2020).

Podobnie jak DNN, RNN ucza si¢ przez propagacj¢ wsteczng, ale z dodatkiem
,,propagacji w czasie" (backpropagation through time, BPTT), ktéra rozwaza nie tylko biezace,
ale takze poprzednie stany sieci do aktualizacji wag. Ten proces jest kluczowy dla zachowania
kontinuum w sekwencji danych. Istnieje kilka waznych odmian RNN, ktore zmniejszaja
niektore z ich ograniczen, takie jak LSTM (Long Short-Term Memory) i GRU (Gated Recurrent
Units). Te modele wprowadzaja bramki kontrolujace przeptyw informacji, co pozwala im lepiej
radzi¢ sobie z problemami dlugoterminowych zalezno$ci (Sherstinsky, 2020).
Do zastosowan DNN mozemy zaliczy¢ (Li et al., 2018):

o Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP): RNN sg uzywane do zadan takich jak thumaczenie
maszynowe, rozpoznawanie mowy i generowanie tekstu, gdzie zdolno$¢ do analizy
i generowania danych sekwencyjnych jest kluczowa.

o Analiza serii czasowych: W finansach, meteorologii i innych dziedzinach naukowych, RNN
stuzg do prognozowania przyszlych wartosci na podstawie historycznych danych.

o Synteza muzyki: RNN moga generowaé muzyke, uczac si¢ struktury i rytmu z istniejacych
utworéw muzycznych.

Wyzwania i ograniczenia RNN (Yin et al., 2017):

o Problem znikajacego gradientu: W tradycyjnych RNN, gradient uzywany do aktualizacji
wag moze zanika¢ (lub eksplodowac), co utrudnia uczenie w przypadku dtugich sekwencji
danych. To ograniczenie jest czesciowo adresowane przez wspomniane warianty, takie
jak LSTM i GRU.

o Ztozono$¢ obliczeniowa: Uczenie RNN, zwlaszcza na dlugich sekwencjach, moze by¢
obliczeniowo kosztowne i czasochtonne.

o Potrzeba duzych zbioréw danych: Podobnie jak inne modele glgbokiego uczenia, skuteczne
zastosowanie RNN wymaga duzych ilosci danych treningowych, co moze by¢ barierg
W niektorych zastosowaniach.

RNN oferujg zaawansowane mozliwosci modelowania sekwencji danych, ale wymagaja
starannego projektowania 1 intensywnych obliczen. Ich zdolno$¢ do przechowywania
informacji w czasie sprawia, ze s3 one nieocenione w aplikacjach, ktore zaleza od kontekstu
i historii danych.
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Sie¢ dlugiej pamieci krotkotrwalej (LSTM)

Sie¢ dlugiej pamigci krotkotrwalej, znana jako LSTM (Long Short-Term Memory), to
specjalny rodzaj rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN) zaprojektowanych
do rozwigzywania problemu znikajgcego gradientu, z ktérym borykaja si¢ standardowe RNN.
LSTMs sa wyposazone w strukture sktadajaca si¢ z bramek: bramki wejSciowej, bramki
zapomnienia 1 bramki wyjsciowej. Te bramki reguluja przeplyw informacji, pozwalajac
na efektywne zachowanie i zapominanie informacji przez dtuzszy czas, co jest kluczowe
dla zadan wymagajgcych zrozumienia dtugoterminowych zalezno$ci w danych (Huang et al.,
2015).

o Bramka wejsciowa: decyduje o tym, ktore informacje zostana przechowane w stanie
komorki.
o Bramka zapomnienia: pozwala sieci

1

'zapomnie¢" nieistotne informacje z przesziosci,
CO pomaga w utrzymaniu skutecznos$ci modelu na dtuzsze sekwencje.

o Bramka wyj$ciowa: kontroluje, ktore informacje ze stanu komorki zostang przekazane
do kolejnych warstw sieci.

Dzigki temu mechanizmowi, LSTM s3 w stanie uczy¢ si¢ i przewidywacé na podstawie
bardzo dtugich sekwencji danych bez utraty waznych informacji.

Zastosowania LSTM sg nastepujace (Smagulova and James, 2019):

o Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP): LSTM znajduja zastosowanie w wielu zadaniach
NLP, takich jak tlumaczenie maszynowe, generowanie tekstu i analiza sentymentu,
gdzie zdolnos¢ do zapamigtywania dlugoterminowych kontekstow jest niezbedna.

o Przewidywanie serii czasowych: W dziedzinach takich jak finanse, meteorologia czy
prognozowanie popytu, LSTM s3g stosowane do modelowania i przewidywania danych
czasowych z uwzglednieniem dlugoterminowych trendow i cykli.

o Rozpoznawanie mowy: W technologiach rozpoznawania i generowania mowy, LSTM
pomagaja modelowa¢ skomplikowane zaleznosci w danych audio, co jest kluczowe
dla naturalnego brzmienia i zrozumienia mowy.

Wyzwania i ograniczenia LSTM (Yu et al., 2019):

o Zlozono$¢ obliczeniowa: LSTM sa bardziej skomplikowane niz standardowe RNN,
Co czyni je bardziej wymagajacymi obliczeniowo, szczegdlnie przy duzych zbiorach
danych.

o Zapotrzebowanie na zasoby: Efektywne trenowanie modeli LSTM wymaga dostgpu
do odpowiednich zasobow obliczeniowych, takich jak GPU, co moze zwigksza¢ koszty
I ograniczenia infrastrukturalne.

o Dobor parametrow: Podobnie jak w przypadku innych sieci neuronowych, odpowiedni
dobor hiperparametréw (takich jak liczba warstw, liczba jednostek w warstwach, szybko$¢
uczenia) jest kluczowy dla osiagniecia optymalnej wydajnosci modelu, co moze by¢
czasochtonne i wymaga eksperymentowania.

Podsumowujac, LSTM sa niezwykle skutecznym narzedziem w dziedzinie uczenia
maszynowego, oferujacym zaawansowane mozliwosci modelowania sekwencji danych
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Z uwzglednieniem dtugoterminowych zaleznos$ci. Ich zdolnos¢ do przetwarzania 1 zachowania
informacji na dlugi czas sprawia, ze znajduja one zastosowanie w wielu zaawansowanych
aplikacjach analizy danych.

Facebook Prophet

Facebook Prophet to nowoczesne narzedzie do prognozowania szeregéw czasowych,
ktore zostato opracowane przez zespot badawczy Facebooka. Jest to biblioteka open-source
przeznaczona do analizy i prognozowania danych czasowych, szczegdlnie tych o silnej
sezonowosci 1 wielu brakujgcych wartosciach. Prophet jest szczegodlnie uzyteczny
w aplikacjach biznesowych, gdzie szybkie i dokladne prognozy sa kluczowe, takich jak
prognozowanie produktéw, zapotrzebowania na ustugi czy ruchu internetowego (Daraghmeh
etal., 2021).

Prophet uzywa addytywnego modelu, gdzie nieliniowe trendy sa dopasowywane
do rocznej, tygodniowej i dziennej sezonowosci, a takze do efektow $wiat i wydarzen
specjalnych. Model sktada si¢ z nastepujacych komponentow (Toharudin et al., 2023):

o Trend: Prophet automatycznie wybiera migdzy modelem liniowym a logistycznym wzrostu,
gdzie model logistyczny jest uzyteczny w przypadkach, gdy istnieja ograniczenia
lub nasycenie rynku.

o Sezonowo$¢: Model wykorzystuje rozbudowang funkcje Fouriera do elastycznego
modelowania skomplikowanych wzorcow sezonowych. Pozwala to na doktadne
uwzglednienie zmiennos$ci w danych, ktore majg rozne amplitudy w zaleznos$ci od okresu
roku.

o Swieta i wydarzenia: Prophet pozwala na specyfikacje dat $wigt i innych wydarzen,
ktére mogg wplywac na obserwowane zjawiska, umozliwiajac modelowi uwzglednienie
tych jednorazowych zmian w danych.

Do niewatpliwych zalet algorytmu mozemy zaliczyc¢:

o Latwos¢ uzycia: Jedng z gldownych zalet Prophet jest jego prostota w uzyciu, nawet dla os6b
bez glebokiej wiedzy statystycznej. Dostarcza on intuicyjnych 1 elastycznych API
w Pythonie i R.

o Automatyczna detekcja zmian punktéw (changepoints): Prophet automatycznie wykrywa
i dostosowuje si¢ do zmian w trendach, co jest przydatne w dynamicznie zmieniajacych si¢
srodowiskach.

o Obstuga brakujacych danych: Prophet radzi sobie z brakami w danych bez konieczno$ci
manualnego uzupetniania lub usuwania tych danych.

o Skalowalnos$¢: Dzigki efektywnej implementacji, Prophet jest zdolny do szybkiego
przetwarzania duzych zbiorow danych.

Wady algorytmu to:
o Mniej skuteczny w danych o wysokiej czgstotliwosci: Prophet moze nie by¢ idealny
dla danych rejestrowanych co minuty lub sekundy, gdzie modelowanie sezonowosci
staje si¢ bardziej zlozone.
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o Ograniczona kontrola nad modelem: Chociaz Prophet jest tatwy w uzyciu, oferuje
mniejsza kontrole nad szczegdtami modelu w poroéwnaniu do bardziej zaawansowanych
technik, takich jak SARIMA.

Do najczgstszych praktycznych zastosowan algorytmu FP mozemy zaliczy¢ (Daraghmeh
et al., 2021; Sivaramakrishnan et al., 2021):
Planowanie biznesowe: - Prophet jest czesto stosowany do prognozowania popytu na produkty,
co pomaga firmom w optymalizacji zapasow i planowaniu produkcji.
Analiza ruchu internetowego: - Firmy technologiczne uzywaja Prophet do prognozowania
wzorcéw ruchu na stronach internetowych, co pozwala na lepsza optymalizacj¢ zasobow
serwerowych i planowanie kampanii marketingowych.
Finanse i ekonomia: - W sektorze finansowym, Prophet moze by¢ wykorzystywany do analizy
i prognozowania wskaznikow ekonomicznych, cen akcji czy walut, co jest kluczowe dla
inwestorow i analitykow finansowych.

Podsumowujac, Facebook Prophet stanowi zaawansowane, a zarazem uzyteczne narzg¢dzie
do analizy 1 prognozowania szeregdw czasowych, ktére jest szczeg6Olnie przydatne
w Srodowiskach biznesowych, gdzie szybkie i precyzyjne prognozy maja bezposredni wplyw
na decyzje operacyjne i strategiczne.

2.8. Mierniki jakoS$ci predykcji

Istnieje wiele sposobow okreslenia dokladnosci otrzymanej prognozy z rzeczywistym
wynikiem.

Metryki przedstawione ponizej stanowig literaturg i standard branzowy shuzacy do oceny
jakosci 1 efektywnosci algorytmow uczenia maszynowego i (Botchkarev, 2018).Pozwalajg one
na oceng stopnia zbiezno$ci przewidywanych danych z danymi w zbiorze testowym.

Dla ciaglych danych wejSciowych niezbedna jest wiedza dla oceny roznicy pomigdzy
przewidywang prawdziwg informacja, a rzeczywiscie prawdziwa.
Dla oceny modeli regresji stosowane sg najczesciej Metryki (Botchkarev, 2018):

o Blad sredniokwadratowy (MSE),

o Sredni btad bezwzgledny (MAE);

o Blad sredniokwadratowy (RMSE)

o R?(R-kwadrat)

Blad Sredniokwadratowy (MSE) - oblicza si¢, biorgc §rednig z kwadratow rdznic miedzy
warto$ciami obserwowanymi i przewidywanymi. Pozwala on na (Chicco, Warrens and Jurman,
2021) oszacowanie $redniego btgdu przewidywania modelu. Im nizsza wartos¢ MSE, tym
lepsze dopasowanie modelu. MSE jest popularng metoda oceny doktadnosci i precyzji modeli
statystycznych.

1\ -2
MSE = ;ijl(Yj - %)

Gdzie:
o yj— wartos¢ obserwowana
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o y;— warto$¢ predykowana
o N - calkowita liczba obserwacji

Sredni blad bezwzgledny MAE (Mean Absolute Error) - mierzy $rednia bezwzgledna réznice
miedzy wartosciami przewidywanymi i obserwowanymi. Stanowi miar¢ Sredniej wielkosci
btedow, niezaleznie odich kierunku. MAE jest przydatne, gdy nacisk ktadziony jest na
wielkos$¢ btedow, a nie na ich kierunek (Wang and Lu, 2018).

MAE = Yica lyi—xil
n
Gadzie:
o y; — warto$¢ przewidywana
o x; — warto$¢ obserwowana
o n - catkowita liczba obserwacji

RMSE (Root Mean Squared Error) — jest pierwiastkiem kwadratowym s$redniego bledu
bezwzglednego. Zapewnia oszacowanie $redniego btedu przewidywania, podobnego do MSE,
ale w oryginalnej skali danych. RMSE jest szeroko stosowany w réznych dziedzinach, w tym
w analizie regresji, analizie szeregow czasowych i uczeniu maszynowym (Wang and Lu, 2018).

I jzl*;l(yi — x))?
n
Gdzie:
o y; — warto$¢ przewidywana
o x; —warto$¢ rzeczywista
o n - catkowita liczba obserwacji

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) — jest to suma btedow bezwzglednych podzielona
przez sum¢ rzeczywistej wartoSci. Aby wynik byl skalowalny, warto$ci podawane sa
w procentach (Chicco, Warrens and Jurman, 2021).
1 N Ai—F;
MAPE = — | —|
NZLuj—q' A

Gdzie:

N — liczba obserwaciji, czyli ilo$¢ prognozowanych wartosci (lub punktow danych).
A; — rzeczywista warto$¢ dla obserwacji ii (faktyczny wynik).

F; — prognozowana warto$¢ dla obserwacji ii (wynik przewidywany przez model).
|Ai_ F;

- | — bezwzgledna rdznica migdzy rzeczywistg a prognozowang wartoscia,

l

wyrazona jako stosunek do rzeczywistej warto§ci. Wyrazenie to pozwala zmierzy¢
btad jako odsetek od rzeczywistej wartoSci.

60



MAPE sumuje te bledy dla wszystkich NN obserwacji, a nastepnie dzieli przez liczbe
obserwacji, aby uzyskaé $redni procentowy btad. Warto$¢ jest zwykle podawana w procentach,
co umozliwia porownywanie wynikow miedzy roznymi zestawami danych.

Metryka R? — warto$¢ miesci sie w zakresie od 0 do 1, przy czym wyzsza warto$¢ wskazuje
na lepsze dopasowanie modelu do danych.
Wz6r na obliczenie R? jest nastepujacy:

N

ijl(yj- v)

N

ijl(?j— 7)

N
E (yj — 37]-)2- btad sredniokwadratowy przewidywan w stosunku do wartosci
j=1

RZ=1-

Gdzie:

rzeczywistych,
N

Z ()7j — )V/j)z - btad $redniokwadratowy przewidywania $redniej w stosunku do wartosci
j=1

rzeczywistych

2.9. Podsumowanie

Zintegrowane systemy zdalnego monitorowania odgrywaja istotng role w akwizycji
danych niezbednych do funkcjonowania zaprojektowanego systemu wspomagania decyzji
(DSS) w obszarze konserwacji predykcyjnej. Dzigki temu mozliwe jest budowanie
swiadomosci sytuacyjnej na temat stanu urzadzeh oraz wspomaganie decyzji dotyczacych ich
optymalnego utrzymania.

Dokonana analiza roznych podejs¢ do konserwacji predykcyjnej pozwolita na
zaproponowanie systemu wspomagania decyzji, ktory zostal zaprojektowany z mysla
0 organizacjach posiadajacych wielodomenowe 1 niejednorodne parki technologiczne,
napotykajacych trudnosci w skutecznym monitorowaniu oraz analizowaniu duzych
wolumendéw danych pochodzacych z réznych urzadzen. W niniejszej pracy opracowano
system, ktory umozliwia wybdr najbardziej odpowiedniego algorytmu predykcyjnego w
zaleznosci od charakterystyki danych. Zamiast ogranicza¢ si¢ do jednego algorytmu, jak
Gradient Boosting Machines (GBM), system ten oferuje standaryzacj¢ analizy danych oraz
dopasowanie algorytméw do specyficznych potrzeb, co zapewnia lepsze wyniki predykcyjne
oraz optymalne dostosowanie do kontekstu danych i infrastruktury technicznej.

Kluczowym elementem zaprezentowanego systemu jest jego zdolnos$¢ do elastycznego
wyboru algorytmoéw predykcyjnych, takich jak GBM, sieci neuronowe, SARIMA, Holt-
Winters czy Facebook Prophet. Pozwala to na uzyskanie bardzo dobrych wynikéw w zaleznos$ci
od rodzaju danych i potrzeb operacyjnych. Standaryzacja procesow analitycznych oraz
dopasowanie algorytmoéw do charakterystyki danych zwigksza skuteczno$¢ konserwacji

61



predykcyjnej, przyczyniajac si¢ do minimalizacji przestojow 1 awarii oraz zwigkszenia
niezawodnosci infrastruktury.

Whioski ptynace z przeprowadzonej analizy stanowig istotny przyczynek do budowy
omawianego systemu wspomagania decyzji. Wspotczesne systemy analizy predykcyjnej coraz
czgs$cie] napotykaja na wyzwania zwigzane z utrzymaniem stabilnych warunkow pracy
urzadzen, szczegolnie w kontekscie rosngcej heterogenicznosci 1 ztozonos$ci infrastruktury
technicznej. Opracowywane rozwigzanie ma na celu agregacje danych z catego zespotu
zarzadzanych budynkéw w taki sposob, aby nie utraci¢ istotnych danych dla podejmowanych
decyzji, jednocze$nie uzyskujac jednorodne zrodto danych.

W badanym kontekscie szczegodlne znaczenie ma zapewnienie cigglo$ci dzialania
kluczowych systeméw takich jak np. systemy zabezpieczenia budynku i kontroli dostgpu,
systemy utrzymania komfortu cieplnego, itp. w szczegdlnosci wdrazanie algorytmow
predykcyjnych w heterogenicznych zespotach budynkow stanowi wyzwanie dla cato$ciowego
gromadzenia, analizy i interpretacji danych. Projektowane rozwigzanie zasilane bedzie z jedne;j
spojnej bazy danych, natomiast wykorzystywa¢ bedzie rdézne algorytmy predykcyjne
do ktorych mozna zaliczy¢ SARIMA, Regresja liniowa, Random Forest, GBM. Kazdy z tych
algorytmoéw jest zaprojektowany z réznymi typami danych i réznorodnymi scenariuszami,
co zapewni elastyczno$¢ prognozowania w kontek$cie zlozonych systemoéw zarzadzania
budynkami. Dla przyktadu algorytmy klasy GBM sprawdzaja si¢ w analizie duzych zbiorow
danych, a modele sezonowe sg idealne do przewidywania zmian sezonowych i trendow.
Istotnym aspektem pracy jest integracja danych pochodzacych z r6znych zrodet oraz systemow
automatyki, co pozwoli na uzyskanie petniejszego obrazu stanu technicznego infrastruktury.
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3. Specyfika sterowania oraz zarzgdzania budynkami

Efektywne zarzadzanie budynkami wymaga migdzy innymi zastosowania odpowiednich
systeméw i urzadzen technicznych. Wykorzystanie i optymalizacja sterowania chociazby
systemow zarzadzajacych komfortem cieplnym budynku lub zespotow budynkéw umozliwia
oszczednos$ci energii. W przypadku zarzadzania calymi zespotami réznorodnych budynkoéw
istotnym jest weryfikacja mozliwos$ci standaryzacji rozwigzan instalowanych w budynkach
z uwzglednieniem aspektow zwigzanych z mozliwos$ciami integracji roznych rozwigzan oraz
zdalnego zarzadzania nimi. Ponizej scharakteryzowano przyczyny powodujace powstanie
heterogenicznej grupy budynkéw w omawianym obszarze. Ponadto scharakteryzowano od
strony parametréow funkcjonalnych wyposazenie przeznaczone do utrzymania komfortu
cieplnego uzytkownikow stosowane w roznych budynkach lub zespotach budynkow.

3.1. Roznorodnos$¢ rozwiazan w zakresie wyposazenia budynkow na réznych etapach
Zycia

Na przestrzeni lat projekty budynkow, materiaty konstrukcyjne oraz wielko$é
projektowanych nieruchomos$ci komercyjnych zmienialy si¢ wraz zmianami potrzeb
uzytkownikéw. Taka sytuacja powoduje, ze zarzadzajac znaczacg grupa ponad tysigca
budynkéw rozlokowanych w postaci zespotow budynkéw w potudniowej Polsce mamy
do czynienia z bardzo zrdznicowang technicznie populacjg. Przede wszystkim, wychodzac
od okresu budowy budynkow omawiana populacja posiada obiekty wybudowane na poczatku
XX wieku jak rowniez obiekty nowe zaprojektowane i wybudowane w ostatnich latach.
Obiekty zaprojektowane w pierwsze] potowie XX wieku czgsto posiadaty inne podstawowe
zastosowanie, niz to, do ktdrego sg obecnie wykorzystywane. Mowa tutaj o budynkach
wybudowanych w okresie migdzywojennym XX wieku z przeznaczeniem do lokowania
elektrowni miejskich, stuzb obslugi technicznej elektrowni oraz niewielkiego zespolu
pracownikow administracyjnych i zarzadzajacych dziatalnoscig. Ze wzgledu na potrzeby
zwigzane Z rozwojem energetyki w tym okresie, budowane obiekty miaty w gtownej mierze
charakter obiektow przemystowych, co wigzalo si¢ z wielkoscia 1 wysokoscig hal
produkcyjnych, oraz wielko$cig i wysokos$cig powierzchni biurowych. Obiekty te dostosowane
byty wizualnie do trendoéw architektury obowigzujacych w okresie budowy 1 posiadaty trwatg
konstrukcje wykonang z materiatow takich jak beton lub cegta (Atkin and Brooks, 2021).

W kolejnych latach, wraz z rozwojem energetyki zespoly budynkéw byly
albo rozbudowywane, albo w lokalizacjach, w ktorych si¢ znajdowaty budowane byly kolejne
- czgsto mate - obiekty o charakterze warsztatow, magazynow, lub biur. Zaznaczy¢ nalezy,
ze W tego typu budynkach czgsto lokowane byly w czesci biurowej mieszkania pracownicze.
Wraz z rozwojem sieci elektroenergetycznej i budowa sieci wysokiego napigcia przy
budowanych stacjach transformatorowo - rozdzielczych lokowano budynki o charakterze
techniczno- biurowym przeznaczono do sterowania i nadzoru stacji elektroenergetycznej.
Dodatkowo czestg praktyka bylo lokowanie mieszkan pracowniczych przy (lub w) tego typu
budynkach. Dla obstugi sieci $rednich i niskich napie¢, w celu szybszego reagowania
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na uszkodzenia infrastruktury sieciowej na caltym terenie dziatania spotki lokowano budynki
techniczno- administracyjne w postaci rejonéw energetycznych i mniejszych posterunkow
energetycznych. Obiekty tego typu sktadaly sie¢ w gtownej mierze z czgsci warsztatowo -
magazynowej, ktorej celem byta naprawa urzadzen sieciowych oraz czgsto takze wytwarzanie
elementow konstrukcyjnych sieci elektroenergetycznych (Azman et al., 2014; Atkin
and Brooks, 2021).

Wraz z rozwojem motoryzacji pracownicy serwisujacy sie¢ elektroenergetyczng
otrzymywali do dyspozycji coraz wigksza ilos¢ pojazdow, czgsto specjalistycznych,
co powodowato rozwdj budynkéw w kierunku funkcji garazowo - warsztatowej realizujacej
funkcje utrzymania ruchu pojazdow.

Kolejne istotne zmiany wynikajace z wymagan rynku oraz wprowadzanego prawa
energetycznego zmieniaty funkcje budynkéw administracyjnych, lub ich czg¢éci w kierunku
rozwoju centréw obslugi klientow oraz poszerzenia i przeksztalcenia obiektow, ktore
pierwotnie stuzyty do wytwarzania energii dla potrzeb biurowych. Zaznaczy¢ nalezy, ze wraz
z rozwojem technologii zwigzanych z wytwarzaniem energii elektrycznej, rozwojem sieci
dystrybucyjnych zmienito si¢ pierwotne przeznaczenie budynkdéw. Rozwoj ustug zewnetrznych
takich jak dostawy na czas elementow sieci elektroenergetycznych, rozwoj procesow w tym
procesow zwigzanych z outsourcingiem ustug wykonawstwa wplyngl na zmiany funkcji
budynkow (Atkin and Brooks, 2021).

Zwigkszyto si¢ znaczenie funkcji magazynowo - garazowej budynkéw, zmniejszyt si¢
obszar oraz znaczenie funkcji warsztatowej. Zaniklto znaczenie pierwotnej funkcji
produkcyjnej. Rozwdj automatyki sieciowej oraz zmiany wielkosci przedsigbiorstw wptynety
takze na decyzje dotyczace sposobu uzytkowania budynkéw. Pojawiata sie potrzeba
wydzielenia cze$ci obiektow dla potrzeb transmisji danych. W okresie pdzniejszym,
az do chwili obecnej funkcja ta wplywa na zmiany w zakresie uzytkowania budynkow coraz
bardziej znaczaco. Pojawily si¢ budynki realizujace funkcje dostosowane transmisji
I gromadzenia danych IT i OT.

3.2. Wplyw zmian przeznaczenia budynku na systemy zarzadzania komfortem
cieplnym

Technologia utrzymania komfortu cieplnego w heterogenicznych zespotach budynkéw
komercyjnych ewoluowala wraz ze zmianami okreso6w ich budowy oraz prowadzonych
modernizacji i adaptacji. Czesta praktyka wplywajaca na réznorodno$¢ stosowanych rozwigzan
byta modernizacja cze$ci adaptowanych budynkéw do nowych funkcji pozostawiajac pozostaty
obszar w dotychczasowym stanie (Yang, Yan and Lam, 2014).

Pierwotnie komfort cieplny budynkow zapewniany byt — tam, gdzie to byto niezbedne
poprzez ich ogrzewanie. Poczatkiem XX wieku nierzadkim rozwigzaniem bylto stosowanie
lokalnych piecow weglowych. W kolejnych okresach stosowano instalacje centralnego
ogrzewania budynkéw oparte o rézne zrddta zasilania, czgsto zalezne od lokalnych mozliwosci.
Wytwarzanie cieptej wody uzytkowej oparte byto tych samych rozwigzaniach centralnego
,»podgrzewania wody” (Taleghani et al., 2013).
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W obszarach miejskich, gdzie wystepowatly sieci cieplownicze instalacje grzewcze
przytaczane byly poprzez wezty cieplne do miejskich instalacji cieptowniczych. W tym
przypadku zaleznie od lokalnych mozliwosci technicznych i podjetych decyzji w stosunku
do konkretnego zespotu budynkéw budowane byly wymiennikownie zasilajace jeden
lub wigcej budynkoéw w ciepto.

Na pozostatych terenach zasilanie w ciepto odbywato si¢ pierwotnie w znaczgcej mierze
poprzez kotlownie weglowe, ktore zamieniane byly wraz z rozwojem sieci gazowniczej
na kottownie gazowe, lub elektryczne, rezystancyjne kotly grzewcze. Wytwarzanie cieptej
wody uzytkowej w malych jednostkach terenowych moglo opiera¢ si¢ takze o lokalne
elektryczne ogrzewacze wody. W budynkach technicznych, tam gdzie wystepowaty procesy
wymagajace odprowadzania gazéw z procesOw warsztatowych stosowano wentylacje
wywiewna.

Kolejng istotng zmiang byla mozliwos¢ schtadzania pomieszczen przy uzyciu
klimatyzacji. Pierwotnie wybierano istotne pomieszczenia i w tych czesciach budynkow
instalowane byty lokalne systemy klimatyzacyjne. W kolejnych okresach czgsta praktyka byto
rozszerzanie klimatyzacji o kolejny zakres pomieszczen w budynku, co powodowato
stosowanie rozwigzan innego producenta nie sterowanych wspoélnie z uprzednio wykonanymi
instalacjami (Yang, Yan and Lam, 2014).

Z kolei w budynkach realizujacych funkcje garazowa, w celu utrzymania gotowosci
do szybkiego wyjazdu, ze wzgledow bezpieczenstwa zwigzanych z odladzaniem pojazdoéw
uzytkowanych do serwisowania sieci dystrybucyjnej, budynki wyposazano w rezystancyjne
grzejniki elektryczne - pierwotnie zataczane i wylaczane rgcznie, a W okresie p6zniejszym
z regulatorem temperaturowym. Warto zaznaczyé, ze opisywane systemy nie posiadaty
mozliwosci integracji w zakresie sterowania zespotami instalacji.

Zmiana technologii budowalnych, przepisow zwiazanych z ograniczeniem emisji CO2
w budynkach przyczynita si¢ w pierwotnie do obnizenia kosztéw utrzymania komfortu
cieplnego poprzez lepsza izolacyjnos¢ przegrod, drzwi 1 okien, a nastepnie poprzez stosowanie
centralnych systemow wentylacji z odzyskiem ciepta i1 centralnych zespoloéw klimatyzacji.
Systemy te nie musza by¢ integrowane centralnie w jeden spdjnie zarzadzany system,
lecz moga pracowac jako indywidualne zrodla regulowane przez uzytkownika. Ze wzgledu
na koszty integracji ww. systemOéw utrzymania komfortu cieplnego w matych
nieruchomosciach, niejednokrotnie decyzja o zastosowania systemu BMS nie zostata podjeta
(Yang, Yan and Lam, 2014).

Zwroci¢ nalezy takze uwage na réznorodnos$¢ zrodet zasilania w ciepto nowych
budynkéw, ktére obecnie wykorzystuje si¢ do zasilania. Sg to zardwno powietrzne jak
I gruntowe pompy ciepla pracujace jako zrodta sterowane lokalnie, ogrzewanie przez
klimatyzacje¢, ogrzewanie z miejskiej sieci cieptowniczej (wezty cieplne) ogrzewacze gazowe,
elektryczne - zarowno rezystancyjne jak i indukcyjne piece grzewcze.

W systemach wykorzystujagcych wentylacje istotnym zrodtem wptywajacym
na utrzymanie bilansu cieplnego budynku jest odzysk ciepta w wymiennikach krzyzowych,
lub rotacyjnych systemow wentylacyjnych. W opisywanych zespotach budynkow - szczeg6lnie
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w przypadku  budynkow  biurowych nie stosuje si¢  okien  nieotwieralnych.
Jest to uwarunkowane dos$wiadczeniami wynikajacymi z wynajmu biurowca z tego typu
oknami oraz wplywu dostepu tzw. $wiezego powietrza na samopoczucie osob ciagle
pracujacych w pomieszczeniach.

W tym miejscu wspomnie¢ nalezy o sSystemach zabezpieczenia technicznego
budynkow, ktore pierwotnie sprowadzaly si¢ do zabezpieczen mechanicznych, a wraz
Zrozwojem tej dziedziny wiedzy przeksztatcaly si¢ w aktywne systemy zabezpieczen
obicktow. Obecnie w przypadku stosowania systemow zarzadzania budynkami czes¢
czujnikOw zwigzanych z systemami zabezpieczen technicznych jest wykorzystywana
dla dostarczania informacji dotyczacej warunkow pracy w pomieszczeniu, a co za tym idzie
danych sterowniczych dla systemow utrzymania komfortu cieplnego. Przyktadem moga by¢
dane z kontaktronéw dostarczajacych informacji o statusie otwarcia okna.

Systemy zabezpieczenia technicznego obiektow i systemy zarzadzania komfortem
cieplnym w nowoczesnych budynkach, lub zespotach budynkéw zaczynajg stanowic
w omawianej grupie integralng cato$¢. Przy czym, zaznaczy¢ nalezy, ze aby w istniejacych
obiektach uzyskac¢ tego typu stan nalezy dokona¢ gruntownych modernizacji przygotowanych
W oparciu o zestandaryzowane wymagania.

3.3. Administrowanie i serwisowanie zespolow budynkow

W celu obstugi administracyjnej oraz serwisowej w heterogenicznych rozproszonych
lokalizacjach, ktore w wickszosci nie posiadaja zdalnych systemow sterowania oraz zdalnych
systemow nadzoru nalezy zatrudni¢ wicksza grupe administratoré6w obiektow niz w przypadku
nieruchomosci jednorodnych, duzych, lub skoncentrowanych w jednym miejscu. Istotne
znaczenie w heterogenicznych rozporoszonych zespotach nieruchomos$ci ma czas dojazdu
na miejsce zaré6wno administratora w celu przyktadowo dokonania regulacji w systemach
lokalnych lub serwisu, czy w celu dokonania przegladu lub usunigcia awarii. W przypadku
awarii dodatkowo nalezy zaznaczy¢, ze czesta praktyka jest wczesniejszy przyjazd
administratora w celu zdiagnozowania zakresu awarii na miejscu i dopiero zespoty serwisowe
na podstawie tej informacji sa odpowiednio dobierane pod katem profilu kompetencyjnego jak
rowniez W zakresie niezbednego wyposazenia (Azman et al., 2014).

Dla wlasciwej obstugi administracyjnej przyjac¢ nalezy, ze zaleznie od terenowego
rozlokowania zespotéow nieruchomosci jedna 0soba moze administrowaé zakresem okoto
15 tysigey metréw kwadratowych powierzchni budynkéw. Oczywiscie tego typu wyznacznik
jest zalezny od struktury funkcji administrowanych obiektow w konkretnej nieruchomosci.
Ewolucyjna zmiana funkcji obiektow opisywana powyzej, jak rowniez zastosowanie w nich
wyposazenia technicznego z rdznych okreséw czasu, bedacego na réznym etapie zycia
powoduje, ze zarowno diagnozowanie przyczyn awarii jak rowniez ich usuwanie wigze si¢
z konieczno$cig poswiecenia wiekszej ilosci czasu, a niejednokrotnie posiadania czeSci
zamiennych  dostosowanych do uzytkowanego urzadzenia. Takze kompetencje
administratorOw na tego typu obiektach muszg opiera¢ si¢ na szerokim doswiadczeniu w
zakresie sterowania urzadzeniami. Przyktadem mogg tutaj by¢ wymiennikownie - w nowych
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posiadajgcych sterowniki sprawdzamy parametry i zmieniamy charakterystyke, lecz w zupetnie
niezmodernizowanych musimy dokona¢ takze regulacji zaworami, co w przypadku braku
doswiadczenia moze powodowac zaburzenia w funkcjonowaniu obiektu (Atkin and Brooks,
2021).

Opisane powyzej dzialania sprowadzaja si¢ do zwigkszonych kosztow zaro6wno
administrowania jak rowniez serwisowania urzadzen zamontowanych w opisywanych
nieruchomos$ciach. Standaryzacja nie tylko procedur, ale 1 narzedzi pozwalajacych
diagnozowac, lub nawet tylko wstepnie diagnozowacé problemy wiaze si¢ z oszcz¢dnoscig czasu
1 kosztow. Nadmieni¢ nalezy, ze wykorzystujagc nowoczesne systemy sterowania parametrami
automatyki budynkowej, a nawet poétautomatyczne systemy sterowania uzyskujemy znaczace
oszczgdnos$ci kosztow. Kontynuujac przyktad weztow cieplnych - jesli zmiana charakterystyki
grzewczej na sterowniku moze zosta¢ dokonana zdalnie, bez potrzeby wyjazdu administratora
na miejsce, to poprzez samo takie dziatania uzyskujemy znaczace oszczednosci i poprawiamy
efektywnos$¢ administrowania.

Przeglad potrzeb w zakresie mozliwosci wykorzystania metod predykcji uszkodzen
w automatyce budynkowej

Zastosowanie wlasciwych metod oraz algorytméw wykrywania uszkodzen,
dostosowanych do konkretnych rozwigzan pozwala ograniczy¢ koszty napraw oraz koszty
przestojow urzadzen wyniktych z niespodziewanych awarii. Planowa realizacja prac majacych
na celu poprawg stanu technicznego urzadzen, w tym, ich naprawa lub modernizacja
ma kluczowe znaczenie dla usprawnienia dziatan serwisowych oraz dla poprawy procesow
serwisowych. Pozwala polepszy¢ funkcjonowanie budynkéw oraz planowanie kosztéw
serwisowych. Dobdr wlasciwych metod predykcji uszkodzen na liniach produkcyjnych
ma szerokie praktyczne zastosowanie.

Natomiast w procesach zarzadzania nieruchomos$ciami, zwlaszcza heterogenicznymi
oraz rozproszonymi predykcja uszkodzen wraz z doborem wiasciwych metod jest procesem
znaczaco mniej rozpowszechnionym. Biorge pod uwage nieruchomosci znaczaco zréznicowane
pod katem wielkosci, przeznaczenia, bedgce na roznych etapach istnienia oraz wyposazone
W r6znym stopniu 1 zakresie w automatyke budynkowa, dla prawidlowego wdrozenia narzgdzi
umozliwiajgcych predykcje uszkodzen pojawia si¢ konieczno$¢ przeprowadzenia poszerzonej
analizy dla dokonania wtasciwego doboru metod i zakresu predykcji uszkodzen, uwzgledniajac
spodziewane korzysci oraz niezbedne koszty.

Dodatkowo, aby zoptymalizowa¢ proces utrzymania i zarzadzania nieruchomos$ciami
rozproszonymi nalezy bra¢ pod uwage potrzebg przygotowania i wdrozenia odpowiedniego
narzedzia. Narzgdzie to musi gromadzi¢ dane i zarzadza¢ automatyka budynkowa, w sposob
mozliwie scentralizowany. Wykorzystanie narzgdzia centralizujgcego  zarzadzanie
nieruchomos$ciami daje potencjal dla optymalizacji wielko$ci zespotu zarzadzajacego
budynkami.

Odpowiednio przeszkolony zespot, posiadajacy umiejetnosci analizy uzyskanych
W systemie wynikow, podejmujacy prewencyjne dziatania naprawcze moze jednocze$nie
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stanowi¢ bazg¢ dla doskonalenia i implementacji w oprogramowaniu coraz lepszych algorytmow
i metod predykcji uszkodzen.

Cel i zakres przegladu

Bioragc pod uwage zréznicowang infrastrukture budynkowsa realizujagcg roznorodne
potrzeby uzytkownikéw nalezy dokona¢ analizy mozliwego oraz niezbednego z przyczyn
ekonomicznych zakresu diagnostyki automatyki budynkowej.

W badanej probce nieruchomos$ci brane sg pod uwage nieruchomosci o charakterze
komercyjnym funkcjonujace na terenie potudniowej Polski w przedsigbiorstwie o profilu
energetycznym. Ze wzgledu na przeznaczenie probke badawcza budynkow nalezy podzieli¢
na budynki:

1. biurowe,

2. magazynowe,

3. archiwalno — biurowe,

4. warsztatowe oraz garazowe.

Wszystkie wyzej wymienione typy budynkéw mogg taczy¢ sie w roznorodne lokalizacje
realizujace dla Spotki rozne cele biznesowe. Definiujac zakres dobru wlasciwych metod
predykcji uszkodzen urzadzen automatyki budynkowej nalezy bra¢ pod uwage cele biznesowe
i funkcje realizowane przez poszczegdlne lokalizacje budynkéw oraz zakres urzadzen
automatyki, w ktore wyposazony jest dany zespot budynkow.

Cele uzasadniajace szczegdétowe podejscie do badania mozliwosci zastosowania
predykcji uszkodzen mozna zdefiniowac nastepujaco:

1. obnizenie kosztéw funkcjonowania nieruchomosci,

2. bardziej precyzyjne planowanie naktadow na eksploatacj¢ i usuwanie uszkodzen
infrastruktury technicznej,

3. mozliwos¢ centralnego nadzoru infrastruktury technicznej, diagnostyki zdalnej
oraz analizy danych rozporoszonych, heterogenicznych nieruchomosci, skutkujaca
optymalizacjg plandéw przegladow realizowanych na miejscu,

4. optymalizacja ilo$ci oraz kompetencji os6b administrujgcych obiektami lokalnie,

5. pozyskanie bazy danych dla analiz awaryjnosci poszczegdlnych rozwigzan, skutkujacej
zmianami  wymagan dla infrastruktury technicznej w  modernizowanych
oraz nowobudowanych obiektach,

6. zastosowanie algorytmoéw oraz metod stosowanych w predykcji uszkodzen automatyki
budynkowej.

W  celu usprawnienia procesow serwisowych w rozproszonych lokalizacjach
budynkowych pod katem minimalizacji czasu uszkodzen oraz kosztow uszkodzen nalezy
przeprowadzi¢ analiz¢ obszaru stosowania automatyki budynkowej, oraz wskaza¢ na
podstawie krajobrazu dostepnych danych zakres mozliwosci predykcyjnych oraz dobrac
wlasciwe metody predykcji uszkodzen dla nastepujacych grup/typow urzadzen:
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o Urzadzenia utrzymania komfortu cieplnego oraz wymiany powietrza niezintegrowane
systemami zarzadzania budynkami (BMS), jak réwniez urzadzenia zintegrowane
za pomocg BMS - predykcja w zakresie uszkodzen tozysk rotorow, sprezarek, pomp
(0 matej mocy), alarmowanie o wylaczeniu rotora realizujacego funkcj¢ mieszania
powietrza 1 wymiennika ciepta w wentylacji realizowane na podstawie analizy rdznicy
temperatur powietrza wystepujacej na rotorze, automatyczna ocena stanu filtrow,
zwigzana z tym regulacja nawiewu oraz wlasciwy zakres alarmowania/informowania,

o Wezty cieplne zarzadzane w porozumieniu z lokalnymi przedsi¢gbiorstwami energetyki
cieplnej — informowanie o braku zmian temperatury wody w zaleznosci od temperatury
zewnetrznej 1 przyjetej charakterystyki grzewczej, lub dlugotrwale nieosigganie
zadanych paramentow przy wiasciwie ustawionej charakterystyce grzewczej (mozliwa
awaria urzadzen utrzymujacych cisnienie, zanieczyszczenie wymiennikéw ciepta
mogace mie¢ przyczyng w zaniedbaniu prac eksploatacyjnych, awaria sterowania pompa
obiegowa, itp.),

o Systemy pomiaru temperatury, wilgotnosci, CO2 - analiza uszkodzen na podstawie
zmienno$ci parametrdw w czasie z uwzglednieniem sygnatow z systemow
zabezpieczenia obiektow, predykcja pogorszenia warunkéw pracy w budynku
np. w zwigzku z otwarciem okna w dni, w ktore zanieczyszczenie na zewnatrz jest
wysokie,

o Elementy elektromechaniczne systemow zabezpieczenia technicznego budynkow -
predykcja uszkodzen zamkow,

o Akumulatory oraz systemy i urzadzenia zasilania awaryjnego - predykcja w zakresie
zmian pojemnosci akumulatoréw, mozliwos$¢ realizacji zdalnych przegladoéw, predykcja
uszkodzen urzadzen utrzymujacych warunki termiczne pomieszczen i zasilaczy,

o Systemy sygnalizacji pozaru oraz systemy gaszenia pozarow - predykcja uszkodzen
czujek ppoz. (w tym w zakresie potrzeby przeprowadzenia ich czyszczenia zwigzanego
z gniazdowaniem insektow),

o Rozdzielnie elektryczne (rowniez w zakresie zadzialania bezpiecznikéw liniowych) -
predykcja uszkodzen na podstawie zmian temperatury urzadzen oraz rejestrowanie zmian
W uktadzie zasilania, zadziatania bezpiecznikdéw liniowych.

Powyzszy zakres urzadzen i instalacji automatyki niezbedny jest dla monitorowania
ciggtosci 1 poprawnosci funkcjonowania nieruchomosci, lub ich czgsci. Przy czym nalezy miec
na uwadze przeznaczenie poszczegdlnych budynkdéw, zakres ich wyposazenia oraz funkcje
realizowang przez zesp6t budynkoéw w danej lokalizacji. Do wyzej wymienionego zakresu
systemOw nalezy dobra¢ wlasciwe metody detekcji uszkodzen, uwzgledniajac rodzaje
systemow zainstalowanych w danej lokalizacji, ich wielko$¢ oraz poziom integracji.
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Inwentaryzacja stanu obecnego w zakresie urzadzen zabezpieczenia technicznego
oraz sterowanie komfortem cieplnym

Zrodla danych

Dla prowadzenia integracji systemowej brana jest pod uwage cala populacja
heterogennych budynkéw komercyjnych, ktora stanowi ponad 1000 réznorodnych budynkéw
rozlokowanych na terenie potudniowej Polski. Tak jak zostato napisane powyzej budynki te
wyposazone sg w réoznym stopniu w automatyke budynkows.

Sterowanie systemami zarzadzania komfortem uzytkownikow realizowane jest lokalnie
z wykorzystaniem systemow BMS, albo sterownikow poszczegélnych instalacji,
lub bezposrednio wykorzystujac sterowanie urzadzenia. Wszystkie budynki wyposazane
sa W systemy zabezpieczenia technicznego (SZT) obiektow realizujace funkcje monitorowania
obiektow, sygnalizacji wtamania, kontroli dostepu. Systemy te integrowane sg z narzedziem
centralnym umozliwiajacym monitorowanie alarmow SZT. Narzedziem umozliwiajacym
integracj¢ lokalnych SZT jest system SCS WiN firmy EP&M. SCS WiN umozliwia integracj¢
w zakresie:

o SystemoOw sygnalizacji wlamania i napadu,

o Systemow kontroli dostgpow,

o systemu dozoru wizyjnego,

o Systemu sygnalizacji pozaru,

o Monitoringu pracy urzadzen technicznych, takich jak klimatyzacje, silownie,
prostowniki, UPS, agregaty pradotworcze, czujniki temperatury, wilgoci oraz sygnaly
techniczne od innych urzadzen.

Lokalne systemy zarzadzania budynkami

Systemy BMS funkcjonuja na bazie centralnego systemu komputerowego
zarzadzajacego budynkiem. Wszystkie informacje zbierane przez BMS rejestrowane
sg W bazach danych zainstalowanych na serwerach. Obstuga obiektu korzysta ze zdalnych stacji
roboczych. Dodatkowo systemy te moga by¢ zaopatrzone w mozliwos¢ zdalnego nadzoru
Z dowolnego komputera za pomocg przegladarki internetowej lub zintegrowane z systemem
SCS WiN. Dostep do systemoéw BMS oparty jest na wielopoziomowym interfejsie
umozliwiajacym nadawanie uzytkownikom okreslonych uprawnien do zarzadzania. Zadania
systemu to:

o Monitorowanie warunkow srodowiskowych pomieszczen,

o detekcja wyciekow;

o Monitoring funkcjonowania uktadéw zasilania,

O Monitoring agregatow pradotworczych,

o Mmonitoring uktadow klimatyzacji 1 wentylacji,

o Monitoring poprawnosci dzialania instalacji teletechnicznych.
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Systemy zabezpieczenia technicznego budynkéw

W celu zapewnienia odpowiedniego poziomu ochrony sprzg¢tu, ludzi
oraz przechowywanych informacji budynki wyposazone s3 w zintegrowane systemy
bezpieczenstwa. Systemy te w oparciu o zespot regul, procedur i instalacji technicznych
zapewniaja 1 kontrolujg postepowanie pracownikdw zgodnie z wewngtrzng polityka
bezpieczenstwa Spotki. Systemy te sktadajg si¢ ze wspotpracujacych ze sobg podsystemow:

o Systemu kontroli dostgpu (SKD),

o Systemu sygnalizacji wlamania i napadu (SSWiN),

o Systemu telewizji dozorowej (CCTV).

o Systemu sygnalizacji pozaru i w jednym przypadku systemu automatycznego gaszenia
pomieszczen chronionych.

Na system zabezpieczen technicznych sktadaja si¢ rowniez odpowiednie zabezpieczenia
mechaniczne: ogrodzenia, bramy, drzwi, szyby itd. System Kontroli Dostgpu umozliwia
kontrole oraz nadawanie uprawnien do przemieszczania si¢ 0s6b pomigdzy pomieszczeniami
w budynkach. Kontrola przemieszczania odbywa si¢ przy pomocy identyfikacji danych z kart
magnetycznych, kodow PIN oraz czytnikow biometrycznych.

System sygnalizacji wlamania i napadu sygnalizuje naruszenie odpowiednich stref
bezpieczenstwa. System telewizji dozorowej umozliwia monitorowanie obiektow przez
ochron¢ oraz gromadzi dane wizualne ze stref chronionych. System sygnalizacji pozaru
pozwala na sygnalizowanie pozaréw, ktore mogg si¢ pojawi¢ na nieruchomosci, steruje
urzadzeniami ograniczajacego dostep do wyznaczonych stref oraz urzadzaniami
wspomagajacymi ewakuacje.

Sterowanie komfortem cieplnym budynkéw niewyposazonych w systemy BMS

W budynkach niewyposazonych w Systemy BMS, systemy ogrzewania, wytwarzania
chtodu dziatajg autonomicznie. Systemy klimatyzacji i wentylacji sterowane sa przez wlasne
modutly sterujace zlokalizowane najczesciej w pomieszczeniach technicznych w najblizszym
sasiedztwie szaf sterujgcych i zasilajacych centrale wentylacyjne. Zrodtami ogrzewania
budynkéw sa odpowiednio:

o instalacje ogrzewania elektrycznego,

o zrodta gazowe,

o wymiennikownie zasilane poprzez wezlty cieplne cieptem systemowym z lokalnych
przedsigbiorstw cieptowniczych,

o pompy ciepla.

Wyzej wymienione zrodla ciepta posiadaja wlasne moduly sterujagce dokonujace
pomiarow parametréw temperaturowych w budynkach oraz temperatur zewngtrznych. Moduty
sterujgce w pompach ciepla, zrodiach elektrycznych 1 gazowych umozliwiajg realizacje
zadanych programéw ogrzewania. Zrédla ciepta zasilane cieptem systemowym z lokalnych
przedsigbiorstw cieplowniczych pracuja w oparciu wymiennik ciepla oraz s3g sterowane
zaleznie od temperatury zewngetrzne;.
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W zakresie wytwarzania chtodu wiele lokalizacji wyposazonych jest wylacznie
W urzadzenia klimatyzacyjne. Takie rozwigzania stosowane s3 szczeg6lnie w zabytkowych
oraz starszych budynkach.

Systemy HVAC

Budynki zbudowane w roznych okresach posiadaja roézny zakres systemow
odpowiedzialnych za utrzymanie komfortu cieplnego dla uzytkownikow. Charakterystyka
roznic w tym zakresie opisana zostata w poprzednim rozdziale. Celem niniejszego rozdziatu
jest przedstawienie budowy systeméw utrzymania komfortu cieplnego.

Na systemy utrzymania komfortu cieplnego skladaja si¢ systemy wentylacji,
klimatyzacji oraz systemy ogrzewania. Gtéwnym celem funkcjonowania tych systemow jest
zapewnienie komfortu cieplnego uzytkownikow oraz dostarczenie odpowiedniej ilosci
swiezego powietrza dla uzytkownikéw. Systemy mozemy podzieli¢ na systemy lokalne oraz
systemy centralne (Dincer, 2002). Systemy lokalne instalowane sg W strefach budynkéw, ktore
lokalnie powinny realizowa¢ cele w zakresie komfortu cieplnego charakterystyczne dla danej
strefy budynku. Systemy centralne ukierunkowane sg na zapewnienie wtasciwych warunkow
cieplnych w calym budynku (Pérez-Lombard et al., 2011). Systemy HVAC moga by¢
stosowane w roznych typach budynkow: biurowych, magazynowych warsztatowych,
przemystowych oraz mieszkalnych.

Systemy HVAC moga by¢ budowane jako (Seyam, 2018):

o bezkanalowe — stosowane czesto jako rozwigzania w tymczasowych obiektach np. na
placach budowy oraz w mniejszych konstrukcjach,
o kanatowe — stosowane w duzych budynkach.

Systemy HVAC moga by¢ realizowane w postaci hybrydowej — tj. system wentylacji
| przygotowania powietrza moze zosta¢ zrealizowany jako system centralny, a dodatkowo
dla schtadzania powietrza w poszczegolnych strefach budynku moga zosta¢ zainstalowane
lokalne systemy chiodzace umozliwiajace doktadng regulacje temperatury powietrza
nawiewanego do pomieszczen.

Glownymi komponentami sktadajagcymi si¢ na system HVAC sg (Seyam, 2018):

o Systemy wentylacji 1 przygotowania powietrza nawiewanego skladajace si¢
Z elementow:
o komora powietrza mieszanego, w tym wymiennik ciepta,
o sterownik urzadzenia wraz z systemem czujnikow, oOraz przepustnic
regulujgcych nawiew,
filtry miedzysekcyjne,
sekcje nagrzewania,
sekcje chlodzenia,

o O O O

nawilzacze/osuszacze powietrza,
o czerpnia, wyrzut powietrza oraz kanaty powietrzne.
o Systemy klimatyzacji sktadajace si¢ z:
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o zrodia cieptego i/lub chtodnego powietrza,
o systemu dystrybucji powietrza,
o Jjednostka sterujgca (np. termostat do regulacji systemu).
o Zrodla ciepta i zrodha chtodu:
o Pompy ciepta,
o Zasilanie cieplem ze zrodet zewnetrznych (wezty cieplne)
o Instalacje wytwarzania wody lodowej,
o Pompy ciepta, kolektory stoneczne,
o Kotly elektryczne lub gazowe,
o Nagrzewnice.
Czynniki wplywajace na koszt systemu HVAC:
Projektowanie systemu HVAC obejmuje trzy podstawowe kroki:
o obliczenie strat i zyskow ciepta,
o dobor sprzetu,
o zaprojektowanie przebiegéw kanatow.

Pierwszy krok polega na przeprowadzeniu obliczenia obcigzenia chtodniczego
i grzewczego dla poszczegdlnych pomieszczen, a nastgpnie doborze odpowiedniego rozmiaru
systemu. Projekt kanatow przygotowuje si¢ majac na uwadze utrzymanie wiasciwego cisnienia
powietrza transportowanego do poszczegdlnych pomieszczen.

Projekt systemu HVAC jest powigzany w gtownej mierze projektem konstrukcji
I wchodzacych w jego sktad komponentéw. Konstrukcja o ztozonej geometrii moze wigzac si¢
z duzymi kosztami komponentéw HVAC, podczas gdy system o prostszej konstrukcji wiaze
si¢ ze stosunkowo nizszymi kosztami (Farouk et al., 2022; Hou et al., 2022a).
Na koszty budowy systemu majg wptyw:
o Wielko$¢ wybudowanego obiektu,
o Wydajnos¢ systemu.

Zrodla ciepla i chlodu uzywane w systemach HVAC

Systemy HVAC dla uzyskania wtasciwych parametrow przygotowywanego powietrza
potrzebuja witasciwie dobranych zrodet chtodu oraz ciepla. Istotna przy tym jest przede
wszystkim moc Zrddla oraz charakterystyka jego pracy.

W systemach HVAC wykorzystuje si¢ nastepujace rodzaje zrodet (D’Orazio, 2018):
o pompy ciepta,
piece elektryczne,
nagrzewnice elektryczne,
zewngtrzne wezly cieplne dostarczajace ciepto z zewnetrznych zrodet systemowych,
klimatyzatory,
instalacje wody lodowej.

© O O O O

Wyzej wymienione zrédla ciepta i chlodu dobiera si¢ indywidualnie dla kazdego
budynku wyposazonego w system utrzymania komfortu cieplnego. Nagrzewnice, jak rowniez
chodnice w systemach wentylacji projektowane sa w spos6b umozliwiajacy dotaczanie w razie
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potrzeb poszczegbdlnych sekcji grzewczych lub chtodzacych. Takie dziatanie przyczynia si¢
do szybszego nagrzania/ stodzenia powietrza, a W sytuacji, gdy nie dokonujemy zmian
temperatury i ilo$ci potrzebnego powietrza umozliwia prace na wigczonej przyktadowo tylko
jednej sekcji. Takie dziatanie sprzyja oszczednosciom energii. W wielu budynkach systemy
utrzymania komfortu cieplnego posiadajg zdublowane zrodta ciepta zasilane réznymi mediami.
Takie rozwigzania wplywaja na wigksza niezawodnos$¢ systemu oraz w niektorych sytuacjach
pozwalajg stosowa¢ zrodia tansze. Rozwigzanie takie jednak powoduje wzrost nakladow
niezbednych na budowe systemu (Belafi, Hong and Reith, 2017a).

W obszarach klimatu chtodnego, w wielu budynkach, ktorych ciggltos¢ pracy
jest szczegolnie wazna oprocz systemow zintegrowanych przygotowujacych kompleksowo
powietrze stosuje si¢ dodatkowe systemy grzewcze. Systemy takie moga by¢ wykonane
W postaci:

o centralnego ogrzewania podlogowego,
centralnego systemu ogrzewania wykorzysujacego grzejniki konwekcyjne (wodne lub
elektryczne),

o nagrzewnice (w cze$ciach technicznych, holach itp.),

o systemy dogrzewania z wykorzystaniem klimatyzacji.

Systemy te powinny by¢ integrowane poprzez podtaczenie do BMS, lecz w praktyce w wielu
przypadkach sa systemami, ktore nalezy oddzielnie uruchomic.

Charakterystyka Zrodel ciepla

Zrédha ciepta mozna podzieli¢ najprosciej ze wzgledu na temperature dostarczanego
czynnika grzewczego na zrddla niskotemperaturowe i1 wysokotemperaturowe. Innym
oczywistym podziatem moze by¢ podziat zrodet ciepta ze wzgledu na czynnik zasilajacy. I tutaj
mozemy rozrozni¢ zrodla gazowe, elektryczne, wezly cieplne zasilane z lokalnych cieptowni,
zrodla odnawialne pozyskujace energie ze $rodowiska naturalnego takie jak kolektory
stoneczne lub pompy ciepta.

Dla potrzeb niniejszej pracy opis poszczegdlnych Zzrédet ciepta sprowadzi sig
do podania podstawowych informacji zwigzanych ze sposobem dziatania, gdyz szczegbtly
przyktadowo 0 charakterze konstrukcyjnym nie s3 przydatne bioragc pod uwage przedmiot
niniejszej rozprawy.

Pompy ciepla

Pompa ciepla jest urzadzeniem, ktore wykorzystuje energi¢ elektryczng do spr¢zania
czynnika przenoszacego ciepto ze zrddlta o niskiej temperaturze do zrodla o wyzszej
temperaturze. Przesyt ciepta w pompie ciepta odbywa si¢ w specjalnych wymiennikach ciepta
(parowniku 1 skraplaczu). Catly proces przekazywania energii mozliwy jest dzigki przemianom
termodynamicznym zachodzgcym w obiegu zamknietym urzadzenia. Pompy ciepta posiadajg
interfejsy do wspotpracy z innymi zrdédtami ciepta odpowiedzialne przyktadowo za wylaczenie
pompy w chwili, gdy rol¢ Zrédta przejmuje inne urzadzenie. Sterowniki pomp ciepta posiadaja
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interfejsy do wspotpracy z innymi modutami pomp oraz wyposazone sg (moga by¢) w szyne
danych umozliwiajaca zdalny odczyt i zdalne sterowanie urzadzeniem, z tej szyny danych
pozyska¢ mozna takze informacj¢ na temat kodow bledow generowanych podczas pracy
urzadzenia (Chua, Chou and Yang, 2010).

Cechy pomp ciepta:

o s3 bardzo wydajne energetycznie — produkujg nawet 4-5-krotnie wigcej energii niz
jest pobierane do ich zasilania,

o s3 w pelni zautomatyzowane,
s§ zeroemisyjne — co oznacza, Ze ogrzewanie przy pomocy pompy ciepla nie
powoduje emisji szkodliwych zwigzkow do atmosfery,

o pozwalaja zasila¢ system grzewczy i instalacje cieptej wody uzytkowej,
sg kompaktowe przez co pozwalaja zaoszczedzi¢ miejsce,

o niektore pompy ciepla moga pehnic¢ takze funkcje klimatyzacji w okresie letnim.

Najczesciej uzytkowne pompy ciepta mozna podzieli¢ na urzadzenia typu powietrze — woda
oraz grunt — woda (Chua, Chou and Yang, 2010). Oczywiscie uzytkowane sg takze pompy
ciepta typu woda — woda, solana — woda, itp. Generalnie podzial ten sprowadza si¢
do wskazania $rodowiska z ktorego pobierana jest energia oraz $rodowiska do ktorego
oddawana jest energia.

Najwazniejszymi parametrami technicznymi, tych urzadzen sa:

o moc znamionowa w danych warunkach klimatycznych - np. w warunkach klimatu
umiarkowanego,

o sezonowa efektywnos$¢ ogrzewania w danych warunkach klimatycznych,

o wskaznik efektywnosci energetycznej,

o pobor mocy elektrycznej w roznych stanach dziatania.

Wezly cieplne zasilane ze Zrodel zewnetrznych (lokalnych cieplowni)

Na wezty cieplne skladajg si¢ zespoly urzadzen 1 wyposazenia, ktorych celem jest
przekazanie energii cieplnej z sieci o wysokich parametrach temperatury i ci$nienia do instalacji
grzewcze] budynkow, lub zespoléw budynkéw. Obwody wysokiego parametru i niskiego
parametru s3 od siebie odizolowane poprzez zastosowanie wymiennikow ciepta. Wezty cieplne
wyposazone s3 w pompy obiegowe utrzymujace obieg po stronie niskiego parametru.
Dla konkretnych zastosowan nalezy odpowiednio dobra¢ wydajno$¢ pompy oraz wybraé
Wiasciwy rodzaj pracy pompy. Cieplo w weztach cieplnych przekazywane jest poprzez
wymiennik (najczgsciej ptytowy), a predkoscig przeptywu czynnika grzewczego po stronie
niskiego parametru reguluje sterownik ustawiony wedlug wlasciwej krzywej grzewczej
stanowigcej jeden z parametréw projektowych dla wezta cieplnego. Krzywa grzewcza
przedstawia zalezno$¢ miedzy temperaturg zasilania instalacji grzewcze] a temperaturg
powietrzna zewnetrznego. Okresla ona do jakiej temperatury zrodio ciepta ma podgrza¢ wode
W instalacji grzewczej przy danej temperaturze zewnetrznej, tak aby w pomieszczeniu byt
odczuwany komfort cieplny (Joniec, 2007).

75



Istotnymi parametrami technicznymi charakteryzujacymi wezet cieplny sa:

o moc cieplna wezta, a w przypadku ukladu wielowymiennikowego stanowiacego
oddzielne obiegi grzewcze moc cieplng poszczegdlnych obwodow grzewczych,

o warto$¢ przeptywu wody po stronie niskiego parametru,

o krzywa grzewcza przy ktorej wezet osigga najwigksza sprawnosc.

W tym miejscu zaznaczy¢ nalezy, ze wezel cieplny nie jest integralnym elementem
instalacji grzewczej — w rozumieniu umoOw  przylagczeniowych  zawieranych
Z przedsigbiorstwami energetyki cieplnej stanowi on element sieci cieptowniczej. Biorgc pod
uwage mozliwosci zastosowania go jako element zasilajacy instalacje 1 urzadzenia w ciepto
na potrzeby niniejszych rozwazan traktujemy go jak zrddto.

Ogrzewacze gazowe

Ogrzewacz gazowe przeksztatcaja energi¢ dostarczang w postaci gazu w energie cieplng
poprzez spalanie dostarczanego paliwa. Grzejniki te oprocz energii pozyskanej ze spalania gazu
wykorzystujac zjawisko kondensacji przekazuja do systemu grzewczego dodatkowa energie
uwalniang podczas uwalniania si¢ pary wodnej zawartej w spalinach. W wyniku tego procesu
wzrasta efektywno$¢ instalacji 1 malejg koszty ogrzewania. Sprawnos¢ kondensacyjnych
kotlow gazowych moze wynosi¢ 98%.

Kotty gazowe ze wzgledu na przeznaczenie podzieli¢ mozna na (Pieprzyk, 2002):

dwufunkcyjne — do zasilania obwoddw grzewczych oraz obwodow cieplej wody uzytkowe;j,
o jednofunkcyjne — stosowane do zasilania obwodow grzewczych.

Najwazniejszymi parametrami technicznymi kottow grzewczych sa:
o MOC znamionowa,
o Sprawnos¢ kotla,
o rodzaj paliwa zasilajacego.

Ogrzewacze gazowe znajduja zastosowanie w funkcjonujacych obiektach. Nowych
obiektow nie wyposaza si¢ w tego typu zrodta.

Ogrzewacze elektryczne
Kotty elektrycznych mozna podzieli¢ na nastepujace rodzaje:

indukcyjne,

rezystancyjne,

elektrodowe,

akumulacyjne,

konwekcyjne i promiennikowe,
dmuchawy i kurtyny.

0O O 0O O O ©O

Kotly indukcyjne - wykorzystuja zjawisko indukcji elektromagnetycznej. Prad ptynacy
przez cewke indukcyjng kotla wytwarza pole magnetyczne, ktore nagrzewa metalowy rdzen
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kotta. Wytwarzane cieplo jest przekazywane do przeptywajacego medium — najczeséciej wody,
ktora dystrybuuje je do instalacji grzewczej.

Piec elektrodowy - sktada si¢ z korpusu z kro¢cami wlotowymi i wylotowymi, elektrod
umieszczonych w korpusie poprzez izolatory oraz z zaciskow w ostonach do podtaczenia
przewodow zasilajacych. Zasada dziatania pieca elektrodowego polega na bezposrednim
przeksztatcaniu energii elektrycznej w cieplo, gdy prad przemienny przeptywa przez chtodziwo
o niskiej konduktywnosci z jednej elektrody na drugg. Stosowany jest do centralnego zasalania
systemow grzewczych.

Piece akumulacyjne - sktadajg si¢ z wysokotemperaturowych elementow grzewczych
0 charakterze rezystancyjnym, wktadu akumulujgcego ciepto, izolacji termicznej oraz systemu
sterowania. Piece akumulacyjne mozna podzieli¢ na statyczne i dynamiczne. Statyczne piece
akumulacyjne zaprojektowane sa tak, ze okolo 85% ciepla zawartego w rdzeniu uwalnia si¢
poprzez procesy radiacji i konwekcji zachodzacych na powierzchni grzejnika. Uzytkownik
ma bardzo ograniczong kontrolg w zakresie oddawania ciepta. W piecach akumulacyjnych
dynamicznych jedynie okoto 20% ciepta zawartego w rdzeniu uwalnia si¢ poprzez procesy
radiacji 1 konwekeji zachodzacych na powierzchni grzejnika, pozostata czgs¢ ciepta oddawana
jest do otoczenia w wyniku ogrzewania powietrza przebywajacego przez piec w wyniku
wymuszonego obiegu. Uzytkownik ma mozliwo$¢ sterowania oddawaniem zgromadzonego
ciepta, dochodzaca do 80% w nowoczesnych konstrukcjach. Piece te sa mozliwe
do zastosowania lokalnie w pomieszczeniach. W ramach systemow sterowania tych urzadzen
mozliwe jest laczenie ich ze stacjg pogodowa dostosowujacg (oprocz sterownika lokalnego)
ich dziatanie do zewngtrznych warunkéw pogodowych.

Grzejniki konwekcyjne - podgrzewaja powietrze za pomoca grzatki elektrycznej,
a ciepte powietrze rozchodzi si¢ po pomieszczeniu dzigki efektowi kominowemu. Stosowane
sg jako lokalne Zrodta ciepta.

Grzejniki promiennikowe podobnie jak konwekcyjne sg instalowane jako lokalne
zrodio ciepta. Ich zasada dziatania opiera si¢ na emitowaniu promieniowania podczerwonego
absorbowanego przez przedmioty, §ciany osoby, ktore to ciepto oddajg do otoczenia.

Klimatyzacja

Zasada dziatania klimatyzatora opiera si¢ na zmianie stanu skupienia czynnika
chtodniczego ze stanu ciektego na gazowy. Czynnik chtodzacy nieustannie zmienia stan
skupienia oraz swoje ci$nienie. Dzigki temu caly uklad moze schtadza¢ pomieszczenia.
Klimatyzacja stosowana w budynkach podobnie jak pompa ciepta sktada si¢ z jednostki
wewnetrzne] oraz z jednostki zewnetrznej. Rolg jednostki wewnetrznej jest schiadzanie
pomieszczen, a jednostka zewnetrzna pelni role wymiennika schtadzajacego czynnika czynnik
chtodzacy. Doda¢ nalezy, ze do jednej jednostki zewngtrznej mozna podiaczy¢ kilka jednostek
wewngetrznych. Innym rozwigzaniem stosowanym w budynkowych systemach klimatyzacji
sg instalacje oparte o systemy wody lodowe;j. Instalacja taka dziala podobnie do instalacji
centralnego ogrzewania rozprowadzajac po ukladzie chtodzenia wode schtodzona
do temperatury najczesciej 5-8° C zasilajac klimakonwektory. Przy wykorzystaniu instalacji
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wody lodowej zasilane sg takze chodnice powietrza w systemach wentylacyjnych, gdzie
powietrze jest chtodzone przeptywajac przez chtodnice.

Podsumowanie

Scharakteryzowane pokrotce powyzej zarowno systemy zarzadzania bezpieczenstwem
oraz komfortem cieplnym, jak i ich komponenty takie jak na przyktad zrodla ciepta majg
wplyw na ilo$¢ energii zuzywanej przez budynek. Ich cechy wptywaja na mozliwosci ich
stosowania w systemach zarzadzania komfortem cieplnym w postaci zrodet centralnych
lub zlokalizowanych bezposrednio w pomieszczeniach. Dla budowy systemow utrzymania
komfortu cieplnego czeiciej wykorzystywane sa centralne zrodta ciepta i chtodu. Zrédia
te mozna z sobg integrowac tworzac hybrydy lub stopnie grzewcze, aby jak najlepiej
wykorzysta¢ energi¢ pochodzaca ze zrodel odnawialnych. Budujac systemy zarzadzajace
komfortem cieplnym budynku lub zespoléw budynkéw uzyskujemy oszczednosci energii,
jednak aby to bylo mozliwe nalezy zwroci¢ uwage na mozliwo$¢ standaryzacji rozwigzan
instalowanych w budynkach z uwzglednieniem aspektow zwigzanych z mozliwosci integracji
réznych rozwigzan oraz zdalnego zarzadzania nimi. Zaznaczy¢ nalezy, ze zrddia
wykorzysujace jako zasilanie paliwa kopalne nie powinny by¢ stosowane w ramach
prowadzonych modernizacji budynkéw, pomimo mozliwosci ich integracji z innymi
rozwigzaniami.

3.4. Mozliwos¢ standaryzacji w zakresie budowy budynkéw lub ich czesci
oraz ich wplyw na systemy automatyki budynkowej

Budowa nowych budynkéw Iub calych zespoldow nieruchomos$ci wymaga
zaprojektowania zard6wno w aspektach architektonicznych, konstrukcyjnych jak réwniez
w zakresie dotyczacym utrzymania komfortu cieplnego, bezpieczenstwa obiektu, zasilania
w energi¢ oraz wymagan funkcjonalnych. Przygotowujac si¢ do zaprojektowania budynku
lub zespotu budynkow w taki sposob, aby budynek spelniat wymagania inwestora w zardwno
funkcjonalne jak 1 w zakresie pozniejszych kosztow utrzymania etap przygotowania projektu
warto podzieli¢ na dwa podetapy: przygotowanie koncepcji architektonicznej oraz wykonanie
projektu konstrukcyjnego, projektow instalacji i systemow. Podziat taki powoduje, Ze stawiajac
wymagania dla wyboru projektanta orz wymagania ogdlne dla projektu mozemy na etapie
przygotowania koncepcji architektonicznej zwrdci¢ uwage na wiele aspektow uzytkowych
budynku 1 dokona¢ korekt przed procesem projektowania konstrukcji oraz instalacji. Podejscie
tego typu jest istotne na etapie przygotowania opisu przedmiotu zaméwienia dla projektowania.

Majac na uwadze wymagania inwestora mozna zestandaryzowaé oczekiwania
w zakresie:

kompetencji branzowych projektantoéw wszystkich branz,
preferencji co do usytuowania budynku lub zespotu budynkow,
preferencji w zakresie wykorzystania dziatki,

0 O O O

metodyki oceny zagrozen i ryzyka oraz strategii w zakresie zastosowan technicznych
bedacych odpowiedzig na te ryzyka,
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wymagan stosowania norm dla systemow zabezpieczenia technicznego budynkéw - w tym
dla zabezpieczen mechanicznych,

potrzeby stosowania zabudowy szklanej i zabezpieczen mechanicznych o odpowiedniej
klasie odpornosci na wlamanie,

mozliwos$ci stosowania powtoki elewacyjnej wytwarzajacej energi¢ elektryczna,
kolorystyki oraz mozliwo$ci stosowania na przeszkleniach folii wytwarzajacych energi¢
elektryczna,

zrodet 1 typoéw ogrzewania i chtodzenia,

mozliwosci sterowania zrodtami chlodu ciepta oraz ich integracji z zewnetrznym systemem
(w tym wymagan w zakresie protokotéw transmisji danych, mozliwosci sterowania).
narzedzia IT zarzadzajacego integrujacego systemy zabezpieczenia technicznego
budynkdéw oraz systemy utrzymania komfortu cieplnego.

Dla wtasciwego wdrozenia standardow nalezy juz na etapie przygotowania wytycznych

projektowych uwzgledni¢ potrzeby uzytkowe, ograniczenie emisyjno$ci budynku, ryzyka
wynikajace z miejsca posadowienia budynku, planowanej funkcji budynku oraz posiadane
zasoby ekonomiczne. Dla wlasciwego przygotowania ww. wytycznych nalezy co do zasady:

o

uzgodni¢ przeznaczenie obiektu z glownym uzytkownikiem biorgc pod uwage
przeznaczenie poszczegoélnych czesci budynku, zasoby przechowywane w tym budynku,
procesy, ktore beda realizowane oraz sposéb jego uzytkowania,

zastosowa¢ wytyczne zwigzane z lokowaniem budynku lub zespolu budynkéw, aby
efektywnie osiggnac cele powigzane z mozliwie najlepszym pozyskaniem energii ze zrodet
odnawialnych,

okresli¢ wymagania w zakresie zarzadzania wodg w budynku lub w zespole budynkow,
dokona¢ analizy ryzyka wynikajacego z otoczenia i przekaza¢ standardowe wytyczne
dotyczace zabezpieczen mechanicznych (np. wytyczne dotyczace ogrodzen, okien, drzwi,
stosowania zieleni utrudniajacej przejscie, itp.),

przekaza¢ standardowe wytyczne dotyczace zasilania w zakresie ilosci linii zasilajagcych
miejsc lokowania urzadzen, akumulatorni, stosowania systemow zalaczenia rezerwy,
agregatow pradotworczych, sposobu i miejsc przylaczenia zrodet energii odnawialne;j,
sposobu i formy jej gromadzenia, itp.,

zawrze¢ wytyczne dotyczace sieci strukturalnych, radiowych oraz lokowania pomieszczen
technicznych niezbednych dla zapewnienia bezpieczefistwa w zakresie transmisji oraz
gromadzenia danych,

przekaza¢ dane dotyczace wytycznych standaryzacyjnych dla systeméw utrzymania
komfortu cieplnego, uwzgledniajac potrzeby standaryzacji rozwigzan w zakresie
telesterowania urzadzeniami, interfejsow danych, zakresu niezb¢dnych danych sterujgcych
i zakresu informacji o btedach. Ponadto nalezy uwzgledni¢ wytyczne dotyczace stosowania
podzialu budynku na strefy oraz ewentualne wytyczne dotyczace stosowania urzadzen
nierozpraszajacych np. wirusow podczas uzdatniania powietrza,

przekaza¢ standardy w zakresie stosowania napigcia gwarantowanego dla zasilania obiektu
lub wlasciwych stref ze szczegdlnym uwzglednieniem potrzeb zwigzanych z lokowaniem
I zasilaniem kontrolerow systemow automatyki budynkowej oraz systemow zabezpieczenia
technicznego budynku,
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o Uwzgledni¢ standard (lub potrzebe) stosowania systemdw ppoz. oraz ewentualnego zakresu
stosowania rozwigzan dedykowanych dla poszczegdlnych stref pozarowych uwzgledniajac
realne zagrozenie pozarowe, mozliwos¢ rozprzestrzeniania si¢ ognia oraz potrzebe
stosowania automatycznego alarmowania odpowiednich stuzb i systemow gaszenia. W tym
przypadku zakres systemu moze znaczaco wptywaé na naktady potrzebne na jego budowe
oraz koszty jego przegladoéw, utrzymania i eksploatacji, dlatego nalezy dokonac szczegdlne;j
analizy pod katem adekwatnos$ci stosowanych zabezpieczen do istotnosci chronionych
zasobow uwzgledniajac przyktadowo kwestie standardowego duplikowania chronionych
zasobow (danych),

o przekaza¢ standardy dotyczace podziatu na strefy bezpieczenstwa oraz wytyczne zwigzane
z zakresem danych niezbgdnych dla systemoéw zabezpieczenia technicznego budynkéow,
biorac pod uwage wytyczne dotyczace zabezpieczen mechanicznych.

o Umies$ci¢ wymagania zwigzane z organizacja ruchu osobowego oraz kwestiami dostgpu
do okreslonych stref i pomieszczen. Ponadto majac na uwadze bezpieczenstwo nalezy
doprecyzowaé zakres integracji systemOw zarzadzania dostgpem z narzedziami
centralnymi. Nalezy takze przekaza¢ wytyczne dotyczace miejsc administrowania
systemami oraz miejsc nadzoru obicktow z wykorzystaniem systemOéw zabezpieczen
technicznych oraz miejsc dla ochrony i potrzeb technicznych zwigzanych z nadzorem
budynku przez ochrong,

o doprecyzowac zakres integracji systemow lokalnych z systemami centralnymi oraz zakres
danych niezbgdnych dla centralnych systemow zarzadzajacych budynkami. W tym
przypadku nalezy przekaza¢ takze zakres podziatu budynku na ewentualne strefy
pomiarowe oraz wymagania W zakresie kontrolera integrujacego dane z systemow oraz
zakres danych niezbednych dla integracji,

o doprecyzowa¢ standardy dotyczace wyposazenia, w szczegOlno$ci wyposazenia
zbudowanego (np. mebli, wind, itp.),

o doprecyzowa¢ wymagania kompetencyjne dla projektantow,

o przekaza¢ standardy w zakresie przygotowania dokumentacji 3D i poziomu jej
szczegotowosci.

Etap projektowania najlepiej jest podzieli¢ na etapy przygotowania wstepnej koncepcji
architektonicznej, z wykorzystaniem ktorej mozliwa bedzie poprawa wlasciwosci
funkcjonalnych budynku, oraz na etap projektowania. Na kazdym z etapow przygotowania
projektu osoby kompetentne musza prowadzi¢ dialog z branzystami projektujacymi
poszczegbdlne warstwy budynku oraz dokonywa¢ odbioréw biorgc pod uwage stosowanie
standardow, lub zaprojektowanie rozwigzan opisanych w wytycznych projektowanych
na zasadzie funkcji realizacji konkretnego celu.

Na etapie wyboru wykonawcy nalezy standaryzowaé kwestie dotyczace wymagan
w zakresie kwalifikacji wykonawcoéw 1 podwykonawcdéw oraz kwestie zwigzane z trybem
postepowania w zakresie kontroli istotnych robot zakrywanych. Ponadto w zakresie
wlasciwego prowadzenia projektu budowalnego niezmiernie istotne jest wtasciwe okreslenie
standardowych etapow budowy, w tym takze kontroli montowanych systemow zasilajacych,
zabezpieczen, automatyki oraz ich integracji z narzedziami centralnymi.
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Podsumowanie

Majac na uwadze powyzsze wymagania stwierdzi¢ nalezy, ze standaryzacja i jej zakres jest
kluczowy dla wlasciwego zarzadzania zespotami rozproszonych heterogenicznych
nieruchomos$ci komercyjnych. Jej zakres wplywa zaré6wno na wiasciwosci uzytkowe
budynku jak roéwniez na koszty budowy i1 pdzniejszego utrzymania. Standaryzacja
w zakresie okreslnych zadan w strukturze planu rzeczowo — terminowo — finansowego
wplywa na wlasciwe zarzagdzanie ryzykami zwigzanymi z terminowos$cig prowadzenia
poszczegbdlnych etapdw budowy oraz przyczynia si¢ ograniczenia ryzyka finansowego
inwestora w przypadku sporu pomiedzy stronami.

3.5. Wplyw kolejnosci decyzji zarzadczych dotyczacych modernizacji zespolow
budynkow na korzysci finansowe

Majac na uwadze ekonomike stosowanych rozwigzan oraz dazac do ograniczenia
negatywnego wpltywu budynkéw na srodowisko naturalne nalezy bra¢ pod uwage w ramach
prowadzonych modernizacji budynkéw kolejno$¢ dziatan, ktéra najbardziej przyczyni si¢
do przyniesienia oszczgdno$ci finansowych w zakresie pozniejszego utrzymania budynku.
Co do zasady w pierwszej kolejnosci nalezy bra¢ pod uwage mozliwo$ci ograniczenia strat
energii w budynku przy zastosowania rozwigzan pasywnych takich jak okna o niskim
wspoOtczynniku przenikania ciepta, izolacje stropdéw, piwnic i1 §cian budynku oraz drzwi.
Nastepnie do wlasciwej izolacyjnosci budynku nalezy dostawa¢ moc zrodet dostarczajacych
ciepto 1 chtdd dla potrzeb budynku, nastepnie nalezy dostosowac systemy dystrybucji ciepta
chlodu i §wiezego powietrza oraz zapewni¢ dostarczenie do budynku mozliwie duzej ilosci
energii odnawialnej wykorzystujgc w tym zakresie dostepne rozwigzania (Szparkowski, 2017).

W obszarach takich jak przyktadowo przygotowanie cieptej wody uzytkowej nalezy
wzig¢ pod uwage mozliwos¢ akumulacji ciepta. Takze w zakresie zarzadzania energia
elektryczna pozadane jest magazynowanie energii elektryczne biorac pod uwage zaréwno
potrzeby w zakresie utrzymania ciaglosci dziatania budynku oraz potrzeby zwigzane z
obnizeniem kosztow jego funkcjonowania. W nastgpnej kolejnosci nalezy bra¢ pod uwage
sterowanie systemami automatyki budynkowej w taki sposob, aby uzyskaé oszczednosci
energii. Takie podejscie do modernizacji stanowi niejako klasyczng §ciezke dla modernizacji
przynoszace] wymierne oszczednosci ekonomiczne.

Jednak nie w kazdym przypadku $ciezka modernizacji opisana powyzej jest wtasciwa
biorgc pod uwage posiadany budzet. Przyktadowo - w budynkach zabytkowych docieplenie
elewacji niejednokrotnie wymaga odtworzenia detali architektonicznych, ktore pochtaniaja
znaczacy czes¢ budzetu, ktory moze by¢ wykorzystany na inne rozwigzania aktywne
poprawiajace ekonomike utrzymania budynku. W takim przypadku mozna pominaé etap
modernizacji elewacji, przeznaczajac naktady na inne, przynoszace wigksze korzysSci etapy
modernizacji. Kolejnym przykladem, gdzie opisany powyzej schemat podejmowania dziatan
modernizacyjnych mozna zmieni¢ jest przyktad doposazenia weziow cieplnych w automatyke
uzyskujagc minimalnym kosztem znaczacg poprawe wykorzystania energii zuzywanej
na utrzymanie budynku (Szparkowski, 2017).
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Réwniez dobre efekty ekonomiczne, przy zaangazowaniu matych zasobow daje
modernizacja starych uktadow przygotowania wody uzytkowej dla budynku. Wprowadzenie
w tym systemie zrédel sterowanych wyposazonych w odpowiednie sekcje grzejne przynosi
efekty w postaci obnizenia zuzycia energii nawet ponad 50% w stosunku do stanu przed
modernizacja. Modernizujagc budynki nalezy zawsze bra¢ pod uwage jeszcze jeden element
SciSle powigzany z kosztami eksploatacji budynku — koszt administrowania. Szczegélnie
w heterogenicznych rozporoszonych nieruchomosciach komercyjnych jest to niewatpliwie
istotny parametr, gdyz ilo$¢ wizyt administratora na obiekcie wptywa wydatnie na koszt jego
utrzymania. Dlatego modernizujgc systemy utrzymania komfortu cieplnego budynku oraz
systemy zabezpieczenia technicznego budynki — w szczegdlnosci zabezpieczenia techniczne
0 charakterze aktywnym nalezy przewidzie¢ mozliwo$¢ transmisji danych do sterowania
I monitorowania zdalnego.

Zakres tych aktywno$ci jest niezmiernie istotny dla zmniejszenia kosztow utrzymania
nieruchomosci. Jednak — tak jak opisano powyzej nawet proste narzedzia polautomatyczne
regulujace 1 kontrolne przynosza oszczednosci zarowno energii jak réwniez mozliwosé
poprawy efektywnosci pracy administratorow.

3.6. Whnioski

Zarzadzajac zespotami heterogenicznych, rozproszonych budynkéw komercyjnych nalezy
mie¢ na uwadze indywidualne podejscie w zakresie modernizacji konkretnego zespotu
nieruchomosci, analizujac szczegdlnie zespoly budynkéw pod katem stosowanych rozwigzan
technicznych oraz mozliwo$ci zastosowania usprawnien, przy niskich naktadach niezb¢dnych
dla ich wdrozenia. Bioragc pod uwage cel polegajacy na wiasciwym zalokowaniu naktadow
finansowych przy wykorzystaniu pewnych standaryzowanych rozwigzan, lub etapéw prac
dla projektowania i wdrazania zmiany stwierdzi¢ nalezy, ze przygotowanie pewnej metodyki
oraz zestandaryzowanych wymagan wydatnie poprawia proces modernizacji obiektu
zmniejszajac jednoczesnie ryzyka niewlasciwego alokowania naktadow przeznaczonych
na modernizacje.

Rozdziat przedstawia szczegétowa analiz¢ systemOéw ogrzewania, w tym centralnego
ogrzewania, klimatyzacji oraz zarzadzania cieptem zewnetrznym, z uwzglednieniem takich
zrodet jak kotlty gazowe, pompy ciepta, kotly elektryczne oraz wymiennikownie cieplne.
Zawarto rowniez omowienie, w jaki sposdb rozne zrddla energii wplywaja na koszty
eksploatacji budynkow oraz jakie wyzwania niesie za sobg integracja systemow HVAC
W nieruchomosciach heterogenicznych.

W kontek$cie zmian technologicznych rozdziat podejmuje rowniez zagadnienie predykcji
uszkodzen w systemach automatyki budynkowej, szczeg6lnie w zakresie utrzymania systemow
HVAC, ktére w przypadku niespodziewanych awarii mogg generowac¢ duze koszty serwisowe
i eksploatacyjne. Przedstawiono tutaj propozycje metod predykcyjnych, ktore moga by¢
zastosowane w budynkach wyposazonych w systemy automatyki, w tym BMS (Building
Management Systems), aby optymalizowaé koszty operacyjne oraz zarzadzanie ryzykiem
technologicznym.
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Podsumowujac, rozdzial wskazuje na koniecznos$¢ standaryzacji w zakresie
stosowanych systemOow technicznych oraz metod zarzadzania budynkami, szczegolnie
w konteks$cie systemow zarzadzania komfortem cieplnym i bezpieczenstwem. Zaproponowano
tu réwniez podej$cie ewolucyjne do modernizacji budynkéw, uwzgledniajac kolejnosé
podejmowanych dziatan, ktéore moga przyczynic si¢ do wigkszej efektywnosci energetycznej
oraz ekonomicznej w kontekscie zarzadzania nieruchomos$ciami o réznym stopniu ztozonosci
technicznej.

4. Badanie mozliwosci wykorzystania rozwigzan dla
standaryzacji wymagan w zakresie automatyki
budynkowej

W celu zbadania mozliwosci i optacalnosci zastosowania metod predykeyjnych i narzegdzi
sterujacych jako rozwigzan powtarzalnych, mogacych przynie$¢ korzysci ekonomiczne na
etapie wdrozenia, bazujac na grupie nieruchomosci TAURON Dystrybucja S.A.
przeprowadzono badania w nast¢pujacym zakresie:

o korzysci ze standaryzacji rozwigzan w zakresie sterowania weztami cieplnymi,
o predykcja konsumpcji medidw, w tym w szczegdlnosci energii elektrycznej,
o predykcja uszkodzen systemow automatyki budynkowe;.

Ponizsze podrozdzialy ukazuja wyniki badan i wnioski w kazdym z ww. zakresow.

4.1. Sterowanie sieciami cieplnymi

Niniejszy rozdzial przygotowany zostal na bazie wlasnego artykulu zamieszczonego
w ,,Przegladzie elektrotechnicznym” .

Wstep

Optymalizacja kosztow utrzymania budynkow przy zachowaniu wlasciwego
srodowiska pracy jest duzym wyzwaniem dla firm eksploatujacych nieruchomosci. Obnizenie
kosztow funkcjonowania budynkéw powinno by¢ realizowane poprzez odpowiednia
modernizacj¢ dostarczajacg narzedzi i rozwigzan dla poprawy parametrow termicznych
budynku, optymalizacje¢ funkcjonowania systemow utrzymania komfortu termicznego budynku
oraz zmian¢ nawykow uzytkownikow obiektu.

Modernizacja parametrow termicznych budynkéw wigze si¢ ze znaczacym
zaangazowaniem Srodkow finansowych w poprawe wlasciwosci termicznych przegrod
budynkow. Aby uzyskal zadowalajace efekty nalezy zastosowaé odpowiednie materiaty
posiadajace dobre wlasciwos$ci termiczne, zmodernizowa¢ $ciany, stropy, wymieni¢ okna,
drzwi, zastosowac rolety okienne. Wowczas mozna zmniejsza¢ zapotrzebowanie na energi¢
potrzebng do utrzymania komfortu cieplnego budynku (Ray, Samal and Panigrahi, 2023).
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Inng istotng kwestig stuzaca zapewnieniu dobrej wydajnosci systemu HVAC 1 tym
samym wplywajaca na obnizenie zuzycia energii niezbednej dla utrzymania komfortu
cieplnego budynku jest wydajnos$¢ systemu sterowania systemem HVAC. Sterowanie jest
niezbedne dla dziatania systeméw HVAC i mozna je podzieli¢ na lokalne sterowanie i nadzor
oraz kontrole. Lokalne sterowanie stuzy do $ledzenia predefiniowanych wartosci zadanych dla
lokalnych procesoéw i realizowany moze by¢ z wykorzystaniem algorytmow takich jak PI/PID,
sterowanie rozmyte, lub sterowanie predykcyjne. Kontrola w czasie rzeczywistym, jako
kontrola nadzorcza, jest skutecznym narzedziem poprawy efektywnosci energetycznej
systemOow HVAC. Zuzycie energii lub koszty operacyjne systemoéw HVAC sg wykorzystywane
jako funkcje kosztowe, ktore nalezy zminimalizowa¢ lub zmaksymalizowa¢. Opisane zostaty
relacje pomigedzy zmiennymi decyzyjnymi (takimi jak nastawy dla lokalnych petli sterowania)
a funkcja kosztu oraz w celu optymalizacji wykorzystania energii i tym samym optymalizacja
kosztow energii (Hou et al., 2022b).

Kolejnym czynnikiem wplywajacym na zuzycie energii niezbg¢dnej dla utrzymania
komfortu cieplnego sa zachowania uzytkownikoéw budynku. Uzytkownicy budynkéw moga
ze wzgledu na swoje nawyki otwiera¢ okna wptywajac tym samym na zwiekszenie zuzycia
energii. Poznanie realistycznych zachowan uzytkownikéw pozwala lepiej zrozumie¢ wpltyw
uzytkownikéw na zuzycie energii potrzebnej dla utrzymania komfortu cieplnego budynku
(Belafi, Hong and Reith, 2017b). Oprocz zachowan uzytkownikow majacych wptyw na zuzycie
energii nalezy bra¢ pod uwage kwestie obtozenia budynku w danym czasie. Informacja
0 obtozeniu budynku przekazana do systemu sterowania wptywa takze na obnizenie energii
zuzywane] do utrzymania komfortu cieplnego. Dostosowanie harmonogramow pracy
systemoéw HVAC do zadan realizowanych przez uzytkownikow oraz stalego utrzymania
komfortu cieplnego wplywa na dlugofalowe oszczednosci energii (Bagheri-Esfeh
and Dehghan, 2022).

Opis badanego obiektu

Badania wplywu zdalnego sterowania komfortem cieplnym na zréznicowanych
nieruchomosciach komercyjnych przeprowadzono na przyktadzie obiektow zlokalizowanych
w potudniowej Polsce w obszarze wojewddztwa Slaskiego. W celu przeprowadzenia obserwacji
1 pomiar6w w pierwszym etapie prowadzenia badania wytypowano zespdt budynkow
polozonych w dwoch réznych miastach w Obszarze Podbeskidzia. Wytypowano do badan
ztozone obiekty (lokalizacje) realizujgce zadania budynkow biurowych oraz warsztatowo —
magazynowych. Wszystkie opisywane lokalizacje zasilane sg z miejskich sieci cieptowniczych.
Miejscem dostarczenia energii cieplnej przez dostawce sa wymiennikownie centralne dla danej
lokalizacji. Poszczegdlne budynki w kazdej z lokalizacji zasilane sa z wymiennikowni
centralnej wewnetrznymi rurociggami, ktore doprowadzaja ciepto do wymiennikowni
poszczegbdlnych budynkow, gdzie jest ono rozprowadzane do lokalnych systemow
cieplowniczych. Rysunki 1 1 2 obrazujg dwie z badanych lokalizacji.
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Rysunek 1. Zespo6t budynkéw uzyty do przeprowadzenia analizy zawierajacy gtéwnie budynki biurowe
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Zrodlo: opracowanie wlasne

85



Rysunek 2. zespo6t budynkow uzyty do przeprowadzenia analizy zawierajacy budynki realizujace funkcje biurowe, warsztatowe
i magazynowe.
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Zrodto: opracowanie wlasne

Jak wida¢ na rysunkach 1 1 2 badane obiekty posiadajg rézng ilo$§¢ budynkow
realizujacych rozne funkcje uzytkowe. W zalezno$ci od przeznaczenia budynku niektore
budynki realizujag dwie funkcje — biurowa oraz warsztatowa lub magazynowa. W kazdym
z omawianych budynkoéw rozprowadzone zostaty instalacje centralnego ogrzewania oparte
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0 system grzejnikdw konwekcyjnych, utrzymujacych temperatury dostosowane do funkcji

rr

realizowanej przez dany budynek lub jego czes¢.

We wszystkich badanych lokalizacjach budynki zbudowane zostaly w roznych okresach
poczawszy od wezesnych lat dwudziestego wieku skonczywszy na budynkach wybudowanych
na poczatku dwudziestego pierwszego wieku. Taka rozpigtos¢ w zakresie lat budowy
budynkéw powoduje, ze posiadamy populacje obiektow wykonanych w réznych
technologiach, z uzyciem réznorodnych materialéw konstrukcyjnych oraz w ré6znym stopniu
zmodernizowanych termicznie. Tabela 1 stanowi zestawienie podstawowych paramentow
technicznych obiektow przedstawionych na rysunkach 1i 2.

Tabela 1. Charakterystyka podstawowych parametrow technicznych obiektow przedstawionych na rysunkach 1 i 2.

Oznaczenie Funkcja . | Zasilanie z Rok Powierzchnia | Ilo$é¢ Konstrukcja Ocieplenie Stqlarka_
na mapie budynku/ogrzewanej wymiennika | budowy | uzytkowa kondygnacji | $cian Scian Dach okienna i
cze$ci budynku drzwiowa
11 budynek biurowy w1 1963 3056,47 5 murowana Styropian strop PCV, AL.
cegla/pustak 10 cm monolityczny | i
zelbetowy, drewniana
dach z ptyt
korytkowych
krytych papg
1.2 budynek biurowy w1 1910 1206,37 3 murowana Brak strop drewniana
cegla pelna zelbetowy i stalowa
kryty blacha
2.1 budynek techniczny w2 1946 36,92 1 murowana Styropian stropodach drewniana
10 cm kryty papa i stalowa
2.2 budynek biurowy W2 1910 689,44 4 murowana Brak strop drewniana
drewniany i AL.
kryty blacha
2.3 budynek biurowy W2 1947 23,32 1 murowana Brak strop drewniana
cegla pelna drewniany
kryty
dachowka
ceramiczng
24 budynek biurowy w2 1924 339,28 2 murowana Styropian strop PCViAL.
cegla 10 cm zelbetowy
kryty papa
25 budynek techniczny W2 1952 49,34 1 murowana Brak blacha drewniana
siporeks trapezowa T-
35
11 budynek biurowo- | W1 1951 764,00 4 konstrukcja Styropian zelbetowy, PCV,
techniczny zelbetowa 10 cm docieplony, drewniana
wykonana na pokrycie z | iAL.
mokro, $ciany papy
cegla pelna
1.2 budynek biurowy w1 1965 254,00 1 pustak Brak dach w | PCV
gazobetonowy konstrukcji
stalowej,
plyty
zelbetowe
dachowe
kryte papg
2.1 budynek techniczny W2 1965 294,45 1 tradycyjna Brak strop
cegla monolityczny
ceramiczna gesto
petna zebrowany
typu Dz,
kryty papa
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2.2 budynek biurowy W2 1965 678,12 murowana Brak strop
cegta pelna monolityczny
gesto
zebrowany
typu DZ
2.3 budynek biurowy W2 1982 403,79 tradycyjna, Brak strop z plyt | PCV,
pustak kanatowych drewniana
w izolacji | iAL.
termicznej
budynek biurowy w2 1982 859,79 konstrukcja Brak zelbetowe drewniana
zelbetowa plyty i AL.
panwiowe
ocieplone
welng
min.15cm,
kryty papa
2.4 budynek techniczny W2 1982 501,83 konstrukcja Styropian strop w | stalowa
zelbetowa 10 cm konstrukcji (ocieplana)
stalowej z | iAL.
belek
dwuetowych,
kryty blacha
trapezowg z
ociepleniem,
2.5 budynek techniczny w2 2002 48,46 tradycyjna Styropian blacha stalowa
10 cm trapezowa
ocieplona
weltna
mineralng
2.6 budynek biurowo- | W2 1979 1451,68 konstrukcja Brak plyty drewniana
techniczny zelbetowa dachowe i metalowa
panwiowe,
dach  kryty
papa
2.7 budynek biurowy w2 2004 81,40 murowana Styropian
cegta pelna 10 cm
2.8 budynek techniczny w2 1980 175,00 konstrukcja Brak AL.
zelbetowa,
$ciany z
pustakow PGS,
fragment
ostonigty blachg
trapezowg
budynek techniczny W3 1980 313,73 konstrukcja Brak plyty
zelbetowa dachowe
panwiowe,
dach  kryty
papa
budynek techniczny W4 1980 195,78 konstrukcja Brak plyty
zelbetowa dachowe
panwiowe,
dach  kryty
papa
29 budynek biurowy w2 1980 37,20 murowane Brak strop z plyty | drewniana
gazobeton P2 kryty papa
na lepiku
2.10 budynek biurowo- | W2 1954 2666,18 przyziemie Brak strop drewniana,
techniczny zelbetowe 1 w zelbetowy stalowa i
czgscei z monolityczny | AL
betonuB-15, zebrowo-
pozostate plytowy,
murowane wigzba
cegla petna drewniana,
25cm+styropian pokrycie
3cmtcegla dachowka
dziurawka typu
12cm alpejskiego

Zrodlo: opracowanie wilasne
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Opis zastosowanego narzedzia (systemu)

Narzedzie niezbedne do realizacji celow zwigzanych z optymalizacja kosztow powinno
umozliwia¢ zdalng regulacje parametrow weziow zasilajacych, funkcjonujacych w wielu
lokalizacjach z uzyciem tgcznoS$ci internetowej i z wykorzystaniem przegladarki internetowej.
Ponadto powinno umozliwia¢ realizacj¢ zmian charakterystyki grzewczej oraz przeptywu wody
w mozliwie najprostszy sposob. Po analizie dostepnych rozwigzan wybrano system
z regulatorami TRAVOS.

W wyniku wdrozenia wybranego rozwigzania, w celu uzyskania mozliwos$ci zdalnego
sterowania we¢ztami cieplnymi istniejace regulatory pogodowe zastapiono regulatorami
TROVIS 5573-1, ktoére moga sterowaé weztami jedno- i dwufunkcyjnymi (co + cwu).

Przedstawione rozwigzania telemetrii weztow cieplnych umozliwiajg zarowno podglad,
jak 1 zdalng zmian¢ parametrow. Uzytkownik posiada dostep do danych biezacych,
historycznych 1 alarmow.

W kazdym obiekcie zastosowany zostat modut telemetryczny Web-Modul TROVIS
5590-1 bedacy serwerem WWW, zapewniajagcym bezpieczny dostgp do danych
Z nielimitowanej liczby komputerow wyposazonych w przegladarke internetowa. Web-Modul
TROVIS 5590-1 pozwala na podlaczenie regulatora pogodowego TROVIS 5573-1
oraz maksymalnie 6 licznikdw ciepta wyposazonych w modut komunikacji M-Bus.

Ponizej przedstawiono schemat ideowy zastosowanego rozwigzania.

Rysunek 3. schemat ideowy systemu telemetrii weztow cieplnych.
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Zrodlo: opracowanie wilasne



Na potrzeby telemetrii w wymiennikowni zastosowano modut telemetryczny Modbus
I0. Moduly telemetryczne Modbus 10 podiaczono do odpowiedniego modutu
komunikacyjnego: Web-Modul TROVIS 5590-1. Jezeli w wymiennikowniach wystgpowaty
liczniki ciepla, zostaly one begda doposazone w plytki MBus i podiagczone do systemu.
Proponowane rozwigzanie pozawala na podglad parametréw wymiennikowni.

Rysunek 4. Przyktad wizualizacji Web-Modul TROVIS 5590-1 8
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Opis metod regulacji

Przed wdrozeniem opisywanego w powyzszym rozdziale rozwigzania regulacja
temperatury obiektoéw sprowadzata si¢ do ustawienia przeptywu wody obiegowe] w taki
sposob, aby w najgorzej docieplonym obiekcie w danej lokalizacji uzyska¢ wymagane
przepisami prawa temperatury. W zaleznos$ci od lokalizacji oraz ilo$ci weztow centralnych
(wysokoci$nieniowych) regulacja prowadzona byta dla wszystkich obiektéw centralnie (jeden
wezel wysokocisnieniowych dla wszystkich budynkéw) lub odrgbnie dla czg$ci budynkéw
podpietych do tego samego wezta obiektu.

Pomiar temperatury prowadzony byt lokalnie. Dzialania wyzej opisane prowadzone
byly lokalnie 1 wymagaly wizyty administratora, ktory cyklicznie z czgstotliwoscig zalezng
od zmian temperatury wiekszych niz 10°C dokonywat regulacji nastaw.

Dziatanie takie powodowalo, ze budynki posiadajace znaczaco lepsze wlasciwosci izolacyjne
byly w wigkszos$ci czasu przegrzane.
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Przegrzanie budynku wptywa na zachowania uzytkownikow. W przypadku
powierzchni biurowych uzytkownicy obnizali lub odcinali temperature¢ z wykorzystaniem
dostepnych regulatorow, a nastepnie otwierali okna. Nie obserwowano zataczania klimatyzacji
w okresie zimowym.

W przypadku budynkow warsztatowych lub magazynowych uzytkownicy nie uzywali
kurtyn cieplnych redukujacych doplyw zimnego powietrza podczas otwarcia bram
wjazdowych, a czas otwarcia bram byt duzo dtuzszy niz wymagaly tego konkretne potrzeby.

Dziatanie takie powodowato nadmierne zuzycie energii.

Obecna metoda regulacji polega na potaczeniu doswiadczenia administratora obiektu
oraz mozliwosci sterowania zdalnego. Dla sterowania systemami cieplnymi wykorzystuje si¢
prognoze pogody oraz zdalne pomiary temperatury zewnetrznej i wewnetrznej w budynkach.
Nadal sterowanie prowadzone jest na wezle centralnym zasilajacym cze$¢ lub wszystkie
budynki w danej lokalizacji. Polega ono na regulacji temperatury czynnika roboczego niskiego
parametru na wyj$ciu wymiennika.

Zmiana sterowania polega na zastosowaniu narzedzia umozliwianego administratorowi
obiektu zdalng regulacje nastaw, ich kontrole,
oraz gromadzenie danych historycznych.

zmian¢ charakterystyki grzewczej

Pozyskane w narzedziu dane umozliwiaja analize wpltywu temperatury zewnetrznej
na odbiér ciepta z wezta cieplnego. Analizujgc rdéznice temperatury mozna dokonywaé
regulacji przeptywu czynnika, tak aby rdéznica temperatur na zasilaniu i1 powrocie
do wymiennika po stronie niskiego ci$nienia oscylowata w granicach 10°C. Wéwczas budynki
odbierajg ciepto i nie nastgpuje ich przegrzanie. Gdy rdznica temperatury zasilania i powrotu
jest mniejsza od 5°C nalezy dokona¢ zmiany przeptywu zaworem regulacyjnym.

Przyktad regulacji temperaturowej na weztach cieplnych w analizowanych obiektach

obrazuje ponizsza tabela.

Tabela 2. dobor charakterystyk grzewczych, stopnia otwarcia zaworéw regulacyjnych przeptywu oraz charakterystyki grzewczej przy
temperaturach zewnetrznych ponizej - 10°C na wezltach cieplnych badanych obiektow.

Temp. Temp.
ohalizacia | CSENA | Zasnia | TR g ooy | OMerde | Krywe
(Dostawca) (Odbiorca)
1A 105,5 76,2 65,0 11,2 54,0 1,6
1B 87,8 79,0 65,9 13,1 100,0 1,4
2 105,5 74,0 65,1 8,9 100,0 1,4
3 105,4 46,4 43,1 3,3 100,0 2,0
4A 105,4 74,2 65,4 8,8 100,0 1,4
4B 105,4 68,3 58,4 9,9 81,0 1,1

Zrodto: opracowanie wlasne

W celu wlasciwego doboru nastaw w zakresie stopnia otwarcia zaworu zasilajacego
oraz doboru charakterystyki grzewczej niezbedne jest uzyskanie doswiadczenia przez osobe
dokonujaca regulacji. Oprocz doswiadczenia w zakresie obstugi narzedzia zwigzanego
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Z przygotowaniem stref czasowych niezbednym jest poznanie dobowego i1 tygodniowego cyklu
pracy budynkéw w danej lokalizacji, a co za tym idzie potrzeb uzytkownikow. W badanych
obiektach, w celu rozpoznawania mozliwo$ci ulozenia harmonogramoéw automatycznej
regulacji temperatury zanalizowano: godziny pracy pracownikéw biurowych, oraz potrzeby
w zakresie statystycznej dtugosci pracy w nadgodzinach, czas pracy serwisoOw sprzatajacych,
zakres budynkow 1 pomieszczen w ktorych praca prowadzona jest zmianowo, zakres dziatan
realizowanych na poszczegdlnych zmianach i1 na tej podstawie zostaly przygotowane
harmonogramy sterowania temperaturg w zakresie godzinowym poszczegdlnych dni tygodnia.

Pierwotnie harmonogramy te przygotowane zostalty w uzgodnieniu z kluczowymi
uzytkownikami obiektow, zakladajac nagrzanie budynkéw w przestrzeniach biurowych
do 22°C, a nastepnie iteracyjnie zostaly doprecyzowane — gléwnie w kierunku zmniejszenia
temperatury. Ustalanie optymalnych parametrow regulacyjnych prowadzone byto
we wspoélpracy z gldownymi uzytkownikami obiektow. Na podstawie powyzej opisanych prac
ustalono dla badanych obiektow podstawowe czynno$ci regulacyjne, ktére powinny byc¢
podejmowane przy tworzeniu harmonogramow regulacji temperatury.

Tabela 3. Czynnosci regulacyjne wptywajace na zmiany harmonograméw grzewczych

WartoSci w

L.p. | Nazwa parametru badanym Czynnosci regulacyjne
ukladzie
T-zewn. 15,0°C Korekta tego parametru nastepuje
1. | Wylaczenie C.O. w zaleznosci od prognozy pogodny
dla dnia przyjmuje si¢ okres max. 7 dni.
T-zewn. 10,0°C Korekta tego parametru nastgpuje
2. | Wylaczenie C.O. w zaleznosci od prognozy pogodny
dla nocy przyjmuje si¢ okres max. 7 dni.
Krzywa grzania - 1,2°C Przedzial nachylenia krzywej grzania dla
3. | nachylenie omawianego uktadu w zakresie od 1,0-1,2
w badanym okresie
Krzywa grzania- | 0,0°C Nalezy przesuna¢ ja w gore, pamigtajac
przesunigcie jednak, ze kazda zmiana grzania o 1 st.
4 wiaze si¢ ze wzrostem zuzycia ciepla.

' W sytuacji, gdy temperatura odczuwalna
wystarczajaco si¢ podniesie nalezy wybrac¢
krzywa o wigkszym nachyleniu.

Maksymalna 90,0°C Parametry zalezne od typu uktadu zasilania
5. | Temp. Zasilania

C.0.

Minimalna Temp. | 20,0°C Parametry zalezne od typu uktadu zasilania
6. | Zasilania instalacji

C.0.
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Programy czasowe

Godz. 3.30 -
temperatura
zalgczenie

Godz.21.30
temperatura
wylaczenie

Czas zataczenia i wylaczenia uktadu
dobrany empiryczne na podstawie analizy
zuzycia ciepta przez obiekty

Zrodlo: opracowanie wlasne

Analiza mocy zamowionej dla obiektow oraz redukcja kosztow

W wyniku wprowadzonych zmian w systemie sterowania po okresie jednego sezonu
dokonano zmiany mocy cieplnej dla analizowanych obiektow. Zakres zmian mocy cieplnej
przedstawiono na ponizszym wykresie.

Rysunek 5. Zamoéwiona moc cieplna w wybranych lokalizacjach w latach 2016-2017
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m 2016 [MWt/rok] 1,50
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Zrédlo: opracowanie wlasne

Lokallzaqa

0,60
0,30

Lokalizacja 3

Lokalizacja = Lokalizacja = Lokalizacja

1B 4A 4B
0,470 0,17 0,08 0,06
0,274 0,08 0,07 0,05

Redukcja mocy cieplnej dla analizowanych obiektow ksztattowata si¢ w zakresie 16 —
52% mocy cieplnej zamawiane] przed dokonaniem zmiany. Przy czym tylko w dwdch z pigciu
analizowanych lokalizacji zmiana mocy zamowionej ksztaltowala si¢ na poziomie kilkunastu

procent.
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Zmiana mocy zamowione] powodowata redukcje kosztow utrzymania obiektow
0 ponad 1600 tys. zt w pierwszym roku funkcjonowania systemu. Redukcje kosztow w podziale
na lokalizacje prezentuje ponizszy wykres.

Rysunek 6. Oszczednosé z tytutu obnizenia mocy zaméwionej w wybranych lokalizacjach (po statych cenach za MW w latach 2016-2017)

125000

Lokallzaqa Lokahzaqa Lokallzaqa Lokahzaqa Lokallzaqa Lokahzaqa

m 2016 [zt/rok] 195 599,16 78 239,66 60 592,21 22167,90 1043196 7 823,97
m 2017 [z1/rok] 139 527,40 39119,83 35 745,59 10 431,96 9127,96 6 519,97
ObniZenie optat [zt/rok] 56 071,76 39119,83 24 846,62 11 735,95 1303,99 1303,99

Zrodto: opracowanie wlasne

Sezon zimowy 2016/2017 na podstawie $rednich temperatur podawanych przez IMiGW
jest porownywalny z zimg 2012/2013 - ze $rednig temperaturg okoto minus 2C. Sezony
poprzedzajace wg danych IMiGW byty w Polsce najcieplejszymi w ostatnim dwudziestoleciu,
z temperaturami dodatnimi. Telemetria we¢ztow CO w analizowanych lokalizacjach: 1; 3; 4A
i 4B dziata od 01.01.2017 r. Z uwagi na powyzsze mozliwy porownywalny okres I kwartat
2013 r. do I kwartat 2017 r.

Analiza wykazata, ze zabudowa telemetrii wezlow CO miala wptyw na obnizenie
zuzycia energii CO o 1 265,87 GJ - o wartosci 52 182,85 zt wg cen dostawcow z 2017 r.
Zabudowa telemetrii weztow CO koszt 34 900,00 zt. Warto$¢ spadku zuzycia energii w petni
pokrywa poniesione naktady.

W celu weryfikacji danych uzyskanych w pierwszych latach funkcjonowania systemu
przeprowadzono analiz¢ zuzycia ciepta dla dwoch duzych lokalizacji, w ktérych dokonano
znaczacych redukcji mocy zaméwionej. Zestawienie danych zwigzanych z mocg zuzywang
w sezonach grzewczych 2019/2020 oraz 2020/2021 pokazano na ponizszych wykresach.
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Rysunek 7. Zuzycie ciepta w latach 2019-2021 w Lokalizacji 1

280
260
240
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160
140
. J
100
Pazdziernik Listopad Grudzien Styczen Luty Marzec Kwiecien
m2019-2020 m2020-2021
Pazdziernik | Listopad | Grudzien | Styczen Luty Marzec | Kwiecien
2019-2020 103,53 168,07 | 211,35 249,7 221,36 165,24 111,21
2020-2021 116,99 172,42 | 226,81 | 261,73 | 219,82 191,29 139,14

Zrodto: opracowanie wlasne

Rysunek 8. Zuzycie ciepta w latach 2019-2021 w Lokalizacji 4
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Pazdziernik Listopad Grudzien Styczen Marzec Kwiecien
m2019-2020 m2020-2021

Pazdziernik | Listopad | Grudzien | Styczen Luty Marzec |Kwiecien
2019-2020 325,26 523,33 | 682,68 813 720 608,89 | 387,13
2020-2021 402,8 634,34 | 812,66 | 934,08 | 806,46 705,4 527,69

Zrodlo: opracowanie wilasne
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Analizujac powyzsze dane nalezy stwierdzi¢, ze zamowiona w latach poprzednich moc
jest nadal wystarczajaca dla sprawnego funkcjonowania obiektow, co potwierdza jej wlasciwy
dobdr oraz sprawnos$¢ opisywanych powyzej prostych systemow i metod regulacji temperatury.
Doda¢ nalezy, ze analizowane lokalizacje nie zostaty zmodernizowane termicznie.

Whnioski

W  wyniku przeprowadzenia zmian sposobu sterowania weztami cieplnymi
wprowadzonymi w 6 réznorodnych zespotach budynkow potozonych w potudniowej czesci
Polski zaobserwowano spadek zuzycia energii w kazdej z nich. Spadek zuzycia energii
ksztattowal si¢ w granicach 12 -50% 1 byt wynikiem eksperymentalnego dostosowania
charakterystyk grzewczych przez administratora do odczu¢ uzytkownikow oraz réznych
funkcji realizowanych przez poszczegolne budynki, lub ich czesci.

Fakt zmniejszenia mocy przylaczeniowych dla poszczegdlnych obiektow wpltywa
korzystnie na efekty finansowe realizowanego przedsiewzigcia. W duzych miastach
zmniejszenie mocy przylaczeniowej przez odbiorcg moze by¢ takze korzystne dla dostawcy
ciepla, ze wzgledu na mozliwos¢ lepszego wykorzystania posiadanej infrastruktury sieciowe;j
dla obstugi wigkszej ilosci odbiorcoOw.

Statos¢ wynikow zostala potwierdzona analiza wynikéw prowadzong w okresie 3 lat
i dowiodta mozliwosci obnizenia kosztéw $rednio o 32% na badanych budynkach, bez potrzeby
ponownej korekty mocy umownej oraz bez przeprowadzenia termomodernizacji. Biorac
pod uwage naktady poniesione na wdrozenie zaproponowanego rozwigzania, koszty zwigzane
z utrzymaniem systemu oraz czas zycia systemu zaplanowany na 8 -10 lat stwierdzi¢ nalezy,
ze w stosunku do poniesionych naktadoéw przedsigwzigcie przynosi dobre efekty ekonomiczne.

Biorac pod uwagg fakt, ze przy poniesieniu nieznacznych naktadow, mozna uzyskiwac
znaczace efekty ekonomiczne podejécie tego typu moze zosta¢ sukcesywnie wykorzystane
w innych budynkach przed wykonaniem gruntownej modernizacji substancji budynku
poprawiajacej przenikalno$¢ cieplna $cian. Ponadto nie bez wplywu na straty cieplne
sa zachowania uzytkownikéw obiektow. Administrator zarzadzajac przy uzyciu prostego
oprogramowania procesem ogrzewania budynku, moze dobrac i ustabilizowac¢ temperature bez
zmiany przyzwyczajen oraz wprowadzania znaczacych nakladow w taki sposob,
ze uzytkownicy beda posiadali wymagany komfort cieplny, a ilo$¢ energii zuzywanej
do ogrzewania budynkow zostanie ograniczona.

Doda¢ nalezy, ze modernizujagc dodatkowo obiekt w zakresie poprawy pasywnych
parametrow przenikalnos$ci cieplnej budynku mozna poprawi¢ opisywane powyzej efekty.
W takim przypadku, posiadany system pozwoli na sprawne monitorowanie zuzywanej energii
oraz przygotuje realne dane umozliwiacie modyfikacj¢ zaprojektowanego zapotrzebowania na
moc podczas wprowadzanej zmiany w budynku w zakresie dodatkowego pomniejszenia mocy
wykorzystujac  mozliwosci regulacyjne systemu prowadzone przez administratora
dostosowujacego elastycznie nastawy do potrzeb uzytkownikéw budynku.

Na podstawie przeprowadzonej analizy mozna potwierdzi¢ teze, ze zmniejszenie
kosztow przektada sie na redukcje CO2, co w warunkach Polski - gdzie znaczna ilo$¢ energii
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stuzacej ogrzewaniu budynkoéw pozyskiwana jest nadal z paliw kopalnych, ma istotne

Znaczenie.

Kolejnym etapem badan w zakresie zarzadzania we¢ztami cieplnymi mogg by¢ rozwazania

nt. rozwoju analizy i predykcji uszkodzen urzadzen automatyki weztéw cieplnych.

4.2. Srodowisko uzyte do budowy narzedzia do predykeji

W opisywanym projekcie zastosowano zestaw narzg¢dzi i technologii, ktore zapewniaja
nie tylko doktadnos$¢ 1 niezawodnos¢ modelu, ale takze tatwos¢ jego wdrozenia i utrzymania.
Ponizej znajduje si¢ szczegdtowy opis srodowiska, w ktérym model zostal opracowany.

Technologie i narzedzia wykorzystane do budowy narzedzia do predykeji to:

o Python:

(@]

Python jest wysokopoziomowym jezykiem programowania, ktory dzigki swojej
prostocie 1 wszechstronno$ci stat si¢ standardem w dziedzinie analizy danych
i uczenia maszynowego.
Biblioteki: Do budowy modelu predykcyjnego wykorzystano popularne biblioteki
takie jak Pandas, NumPy, scikit-learn oraz TensorFlow/Keras (w zaleznoSci
od ztozonos$ci modelu).

o Docker:

(@]

Docker jest platformg do tworzenia, dystrybucji i uruchamiania aplikacji
w kontenerach. Dzigki Dockerowi, mozliwe bylo zapewnienie spojnego srodowiska
uruchomieniowego niezaleznie od maszyny, na ktoérej model byt uruchamiany.
Zastosowanie: Uzyto Dockerfile do zdefiniowania obrazu kontenera, ktory zawiera
wszystkie niezbedne zaleznoS$ci, biblioteki oraz konfiguracje srodowiska. Dzigki
temu caly proces budowy, testowania i wdrazania modelu byl zautomatyzowany
i replikowalny.

o |IDE Anaconda:

o

o

Anaconda jest S$rodowiskiem programistycznym dedykowanym naukowcom
danych 1 analitykom. Zawiera setki popularnych bibliotek i1 narzedzi do analizy
danych oraz uczenia maszynowego.

Zastosowanie: Kod modelu predykcyjnego byt pisany i testowany w Anaconda IDE
(Spyder lub Jupyter Notebook). Anaconda zapewniala tatwe zarzadzanie pakietami
1 wirtualnymi $rodowiskami, co znaczaco utatwilo proces programowania
I testowania modelu.

o Streamlit:

©)

Streamlit to framework open-source do szybkiego tworzenia interaktywnych
aplikacji webowych w Pythonie, ktore sa szczegodlnie przydatne do wizualizacji
danych i wynikéw modeli uczenia maszynowego.
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o Zastosowanie: Do wizualizacji danych oraz prezentacji wynikow modelu
predykcyjnego wykorzystano Streamlit. Umozliwito to stworzenie interaktywnego
interfejsu uzytkownika, gdzie mozna bylo w prosty sposob przeprowadzac
eksploracje danych, weryfikacje wynikow modelu oraz testowanie réznych
scenariuszy predykcyjnych.

Srodowisko do budowy modelu predykcyjnego zostalo  skonstruowane
z wykorzystaniem najnowoczesniejszych narzgdzi i technologii, zapewniajacych wysoka
jakos¢ kodu, tatwo$¢ zarzadzania zaleznosciami oraz replikowalno$¢ procesu budowy modelu.

4.3. Narzedzie do gromadzenia danych oraz rozwoju w zakresie predykcji

W celu stworzenia narz¢dzia do prognozowania uszkodzen jako systemowej platformy
bazowej wykorzystano istniejagcy system monitoringu obiektow budowlanych, zwanych
réwniez systemami zabezpieczenia technicznego, o nazwie SCSWin.

Ogolny opis systemu monitoringu infrastruktury technicznej

System monitoringu infrastruktury technicznej sktada si¢ z dwoch glownych elementow:

1. Urzadzen kontrolno-pomiarowych zainstalowanych w pomieszczeniach technicznych
serwerowni.

2. Oprogramowania nadzorujacego o nazwie SCSWin, ktore umozliwia rejestracje danych
pomiarowych, ich prezentacje, przygotowywanie raportOw oraz automatyczne
powiadamianie o sytuacjach alarmowych.

Centralnym komponentem tego systemu jest Serwer, ktorego gtéwne zadania obejmuyja:
- Komunikacje z monitorowanymi urzadzeniami i kontrolerami obiektowymi.
- Gromadzenie i przetwarzanie danych monitoringu.
- Udostepnianie danych dla stacji operatorskich.
- Udostepnianie danych dla uzytkownikow.

Serwer komunikuje si¢ z kontrolerami obiektowymi za pomocg sieci LAN, natomiast
stacja operatorska, znana jako Centrum Nadzoru, komunikuje si¢ z Serwerem réwniez przez
sie¢ LAN. W przypadku wystgpienia sytuacji alarmowej w obiekcie, oprogramowanie stacji
operatorskiej informuje operatora Centrum Nadzoru odpowiednim komunikatem.

Oprogramowanie SCSWin umozliwia nadzér nad urzadzeniami technicznymi
oraz integruje monitorowanie urzadzen zasilajacych, klimatyzacyjnych 1 systeméw
bezpieczenstwa w jednym zintegrowanym systemie zarzadzania. Monitoruje okreslone
parametry urzadzen technicznych 1 przesyta automatycznie informacje o ich stanie za pomocg
kontroleré6w nadzoru do Centrum Nadzoru.

System nadzoru infrastruktury technicznej SCSWin stanowi kompleksowe rozwigzanie
oparte na jednolitej platformie sprzgtowej i oprogramowaniu. Oprogramowanie SCSWin
realizuje nastgpujace funkcje:

1. Natychmiastowe alarmowanie odpowiednich shuizb w przypadku wystapienia
zdefiniowanego zdarzenia alarmowego.
2. Ostrzeganie przed mozliwoscig wystgpienia zdarzenia alarmowego.

98



3. Gromadzenie danych dotyczacych historii zdarzen umozliwiajace analize sytuacji
poprzedzajacych wystapienie zdarzenia alarmowego.

4. Monitorowanie pracy infrastruktury technicznej utrzymujacej komfort cieplny
w pomieszczeniach.

5. Predykcj¢ uszkodzen infrastruktury technicznej stuzacej utrzymaniu komfortu
cieplnego, urzadzen i urzadzen zasilania gwarantowanego.

Zalety oprogramowania SCSWin:

o Mozliwo$¢ przeprowadzenia zdalnej diagnozy.

o Redukcja liczby godzin wyjazdowych.

o Mozliwo$¢ zintegrowania w jednym $rodowisku programistycznym urzadzen/systemow
r6znych producentow.
Mozliwo$¢ objecia monitoringiem duzej ilosci obiektow.

o Analiza danych archiwalnych (historia zdarzen).

o Skrécenie czasu naprawy awarii poprzez szczegdlowe rozpoznanie rodzaju awarii.

Wady oprogramowania SCSWin:

o Brak struktury i funkcjonalno$ci w zakresie prowadzenia predykcji zuzycia energii
oraz predykcji uszkodzen.

o Konieczno$¢ rozwoju we wspotpracy z producentem.

o Dedykowane urzadzenia fizyczne, np. kontrolery.

Platforma sprze¢towa:

Aby wdrozy¢ i1 zainstalowa¢ system SCSWin, niezbedna jest dedykowana platforma
sprzetowa, ktora sklada si¢ z kontrolerow przeznaczonych do monitoringu infrastruktury
teletechnicznej. Urzadzenie to umozliwia monitorowanie parametrow klimatycznych
pomieszczenia, takich jak temperatura i wilgotno$¢. W zaleznos$ci od wersji, moze obshugiwaé
czujniki 1-Wire lub czujniki RS-485. Uzytkownik ma mozliwo$¢ konfiguracji progdéw
alarmowych dla pomiaréw gornych 1 dolnych. Po wykryciu stanu alarmowego, sterownik moze
automatycznie wysta¢ powiadomienia do systemu nadrzgdnego (np. SCSWin) w postaci
SNMP-Trap lub SMS-a, oraz e-maila. Kontroler jest w stanie monitorowa¢ rézne parametry,
takie jak wyciek wody, zasilanie, klimatyzacja, UPS, itp.

Modul analityczno-predykcyjny SCS PM:

Modut SCS-PM, bedacy integralng czescig systemu SCSWin, wykorzystuje
zaawansowane algorytmy uczenia maszynowego, takie jak Gradient Boosting Machine (GBM),
do przetwarzania i analizy danych pozyskiwanych przez lokalne sterowniki.

99



Dostep przez WWW

Lokalny sterownik
systemu

Q{}

pomiary i alarmy
obiektowe

Serwer modutu
ustugi SCS PM

Serwer CS

Lokalny sterownik

pomiary i alarmy
obiektowe

Rysunek 9. Sposéb rozbudowy systemu SCSWin o modut PM

Zrodlo: opracowanie wlasne

&S

opcjonalna chmura
obliczeniowa do
zadar predykcyjnych

Glownym celem jest generowanie prognoz i trendow pomiarow dla wybranych grup urzadzen,
co umozliwia implementacje technik konserwacji predykcyjnej. Dzieki temu, konserwacja

odbywa si¢ tylko wtedy, gdy analiza danych wskazuje na t¢ konieczno$¢, co znaczaco redukuje
koszty w poréwnaniu do konserwacji rutynowej lub zapobiegawcze;.

Modut SCS-PM regularnie odbiera i analizuje dane, co pozwala na ciaggly monitoring
stanu sprzgtu i planowanie konserwacji w oparciu o precyzyjne prognozy. Wyniki analiz
sa dostepne przez stron¢ internetowa i dedykowang aplikacje, co ulatwia efektywne

zarzadzanie sprzetem i unikanie nieplanowanych awarii.

Modut SCS- PM jest narzgdziem opracowanym na bazie jezyka Phyton wykorzystujacym

wszechstronno$¢ tego jezyka oraz ogromny zasob przygotowanych bibliotek, ktére mozna
wykorzystaé w roznych projektach. W przypadku predykcji uszkodzen, predykeji konsumpcji
energii oraz predykcji innych parametrow wykorzystano standardowe biblioteki z zakresu:

e XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

e model ARIMA
e regresji liniowej

Lista pakietow Phyton stanowi zatacznik nr 1.
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Struktura systemu SCS WiN zostata przedstawiona na rysunku 10.

Terminale Terminale
Centrum Centrum www
Nadzoru Nadzoru
Przekazywanie
Serwer i
4 Danych do innych
MIT
Systemoéw
Kontroler Kontroler Kontroler
obiektowy 2 obiektowy 1 obiektowy 3
Sitownle telekom, Baterie Modut Inne:
Licznik energii Prostowniki, akumulatoréw Bezpieczefistwa - Rozdzielnica NN
ups'Y - Klimatyzator
- Czujnik wycleku

Rys. 10 Struktura funkcjonalna systemu SCS WiN
Zrédto: Opracowanie wlasne

Architektura typu klient - serwer pozwala na zarzadzanie tym systemem z dowolnego
miejsca w sieci. Struktura oprogramowania pozwala na jednoczesng pracg na wielu
stanowiskach, co ma te zalete, Ze system monitoringu umozliwia elastyczne przypisywanie
obiektéw do réznych grup monitorujacych, udostepniajac im sygnaty interesujace dany zespot.
Opisywana struktura pozwala na rozbudow¢ o nowe integracje w kazdym miejscu systemu.
W ten sposdb mozliwe jest monitorowanie systemu z wielu stanowisk.

4.4. Model predykcji zuzycia mediow

Modele predykcji danych w zakresie przewidywania parametrow o charakterze cigglym
zmieniajacych si¢ w sposob przyrostowy, jak rowniez okresowo zmiennym opisane zostaly
szeroko w literaturze. Celem rozwazan zawartych w niniejszym rozdziale jest wykazanie
mozliwosci:

o zastosowania Modeli regresji liniowej dla przewidywania zuzycia wody
W nieruchomosciach komercyjnych,

o zastosowania modelu ARIMA dla przewidywania konsumpcji  energii
W heterogenicznych nieruchomos$ciach komercyjnych,

o zastosowania modelu ARIMA dla przewidywania pogody w nieruchomosciach
zlokalizowanych na obszarach z mikroklimatem w oparciu o dane ze stacji
pogodowych,
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zbierania danych niezbednych dla
prowadzenia predykcji zuzycia medidw z wykorzystaniem przygotowanych metod,

o zgromadzenia zakresu danych predykcyjnych oraz pogodowych niezbednych w celu
rozwoju narzedzi sterujacych zdalnie urzadzeniami HVAC,

o optymalizacji zakresu oraz czestotliwosci

o standaryzacji wymagan w zakresie opomiarowania budynkéw i zespotow budynkow
oraz wymagan w zakresie danych z urzadzen automatyki budynkowej - niezbednych
zarowno dla przewidywania konsumpcji energii jak rowniez dla wlasciwego,
ekonomicznie uzasadnionego sterowania budynkami, lub ich wyodr¢bnionymi
czg$ciami.

Wiasciwy dobor opisanych w literaturze modeli predykcyjnych, ich badanie na szerokim
zakresie heterogenicznych zespotéw budynkéw oraz wdrozenie narzedzi predykcyjnych
zintegrowanych z systemami zabezpieczenia technicznego zespotdéw nieruchomosci,
korzystajacych z danych tych systeméw jest stanowi istotng korzy$¢ prowadzonych badan.

4.5. Opis zrodel danych i przygotowanie do modelowania

Doboru witasciwych modeli predykcji zuzycia energii dokonano biorgc analizujagc dwa
przypadki:
1. zagregowane dane zuzycia energii w postaci zbiorow odczytéw licznikéw energii
elektrycznej z kilku grup kilku nieruchomosci,
2. pojedyncza nieruchomo$¢ podzielona na strefy pomiarowe dla pomiaréw parametrow
energii, gromadzaca dane pogodowe, konsumpcje wody oraz dane z systemow
zabezpieczen technicznych.

4.6. Badania predykcyjne zuzycia energii elektrycznej na zbiorach danych z
odczytow licznikow energii

Charakterystyka budynkow i danych analizowanych w postaci zbiorow odczytow zuzycia
energii elektrycznej pochodzacych z licznikéw energii elektrycznej (pomiar calosci
konsumowanej energii).

Do badania przyjeto grupe pigciu roznorodnych budynkow zlokalizowanych w réznych
czgsciach Polski poludniowej. Budynki te budowane byly w roéznych okresach czasu
oraz wyposazone s3 w zroznicowang ilo$¢ urzadzen automatyki.

Tabela. 4. Charakterystyka uzytkowa budynkow:

Oznaczenie Typ budynku Kubatura Powierzchnia Wiek i Sposéb

obiektu uzytkowa lokalizacja uzytkowania

Budynek nr 1 budynek 14040 m?3 3230 m? oddany do W znacznej
biurowy uzytku 2017 1.1 | czesci
posiadajacy 4 jest wykorzystywan
kondygnacje zlokalizowany | y jest przez 24
oraz W centrum h/dobe. W
podpiwniczenie miasta pozostalej

nieopodal rzeki | czesci - co
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najmniej przez
12h/dobeg
Budynek nr 2 budynek 7778 m3 1962 m? oddany do w wigkszosci
biurowy uzytku 2015r. 1 | wykorzystywan
posiadajacy 2 jest y jest przez 24
kondygnacje zlokalizowany | h/dobg. W
na obrzezach pozostatej
miasta cze$ei - €o
nieopodal rzeki | najmniej przez
12h/dobe.
Budynek nr 3 budynek 7503 m?, 1178 m? oddany do wykorzystywan
biurowo — uzytku 2017 r.1 | y jest przez 11
garazowy jest h/dobe
posiadajacy 2 zlokalizowany
kondygnacje na obrzezach
miasta
Budynek nr 4 budynek 4308 m3, 1099 m? oddany do wykorzystywan
biurowy uzytku 2017r.1 | y jest przez 11
posiadajacy 3 jest h/dobe
kondygnacje zlokalizowany
w centrum
miasta
Zespot budynek 8399,8 m?, 742,0 m? oddany do w wiekszoéci
budynkow nr 5 | biurowy uzytku 1972 r. 1 | wykorzystywan
— budynek A posiadajacy 4 jest y jest przez 8
kondygnacje zlokalizowany | h/dobe
na obrzezach
miasta
Zesp6t budynek 2505,2 m3 556,7m? oddany do wykorzystywan
budynkéw nr 5 | biurowo — uzytku 1972 r.1 | y jest przez 12
— budynek B magazynowy, jest h/dobe
parterowy zlokalizowany
na obrzezach
miasta
Zespét biurowo 5707,4 m® 713,8 m? oddany do wykorzystywan
budynkow nr 5 | (socjalno) — uzytku 2017 r.1 | y jest przez 12
— budynek C magazynowy, jest h/dobe
posiadajacy 2 zlokalizowany
kondygnacje na obrzezach
miasta
Zespot budynek 3837,7 m® 645,60 m? oddany do wykorzystywan
budynkow nr 5 | biurowo — uzytku 1972 r.1 | y jest przez 12
— budynek D garazowy, jest h/dobe
parterowy zlokalizowany
na obrzezach
miasta
Zespét budynek 2198,1m3 399,6 m?, oddany do wykorzystywan
budynkow nr 5 | garazowo - uzytku 1972 r.1 | y jest przez 12
— budynek E magazynowy, jest h/dobe.
parterowy zlokalizowany
na obrzezach
miasta

Charakterystyka techniczna budynkéw

Budynek nr 1 - charakterystyka techniczna:

o System utrzymania komfortu cieplnego, na ktory sklada si¢ wentylacja, klimatyzacja
oraz ogrzewanie zarzadzane przez BMS.
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o System grzewczy oparty na o zrodla ciepta systemowego zasilane z miejskiej sieci
cieplowniczej o mocy 140 kW. Cieplo sieciowe wykorzystywane jest do ogrzewania
budynku z wykorzystaniem kaloryferow oraz do zasilania nagrzewnic w systemach
wentylacyjnych. Ponadto centrala wentylacyjna zostala wyposazona w 4 sekcyjng
nagrzewnice elektryczng o mocy 45 kW, zalaczang w sytuacji, gdy nie dziataja nagrzewnice
zasilane ze zrodet ciepta sieciowego.

o Wentylacja wyposazona jest system rekuperacji oparty o wymienniki obrotowe. Dobor
ilosci przygotowanego i1 dostarczanego do budynku §wiezego powietrza realizowany jest w
oparciu o pomiary dwutlenku wegla w pomieszczeniach przeznaczonych do obshlugi
zmiennej ilo$ci osob oraz dla cze$ci biurowej, w ktorej wystgpuja pomieszczenia
do okreslonej liczby 0sdb pracujacych w trybie cigglym zapotrzebowanie na powietrze
dla tej powierzchni zostato okreslone na podstawie wymagan normatywnych.

o Budynek wyposazony jest w sie¢ strukturalng, zasilang z napigcia gwarantowanego
umozliwianego podtrzymanie pracy przez co najmniej 24 godziny z wykorzystaniem
systemu tadowania akumulatoréw oraz generatora zasilanego silnikiem diesla.

o Obiekt posiada zasilanie z dwoéch niezaleznych obwodéw sieci elektroenergetyczne;.
Wyposazony jest w systemy zabezpieczenia technicznego obiektu, w tym CCTV, SKD,
ppoz. Ponadto w cze$ci technicznej znajduja si¢ stacje fadowania pojazdéw dla 8 sztuk
pojazdow elektrycznych. Jednak stacje te wykorzystywane sg dla tadowania $rednio
jednego pojazdu dziennie.

o Budynek posiada instalacje fotowoltaiczng o mocy 40 kW oraz wyposazony jest
w instalacje stuzace minimalizacji wptywu na $rodowisko jak np. system zwigzany
z wykorzystaniem wody szarej oraz system inteligentnego dozowania wody w instalacjach
kanalizacyjnych.

Budynek nr 2 - charakterystyka techniczna:

o System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sktada si¢ wentylacja, klimatyzacja oraz
ogrzewanie. System ten zasilany jest w oparciu o pompy ciepla o lacznej mocy grzewczej
69,6 kW oraz mocy chtodzacej 58,8 kW. Dolne Zrodlo ciepta to 16 odwiertow pionowych
po 100 m. gérne zrodlo ciepta to obieg wodny. Bufor pompy ciepta to dwa zbiorniki
0 pojemnoéci 1500 dm?®.

o Wentylacja wyposazona jest system rekuperacji oparty o wymienniki krzyzowe. Dobor
ilosci przygotowanego i dostarczanego do budynku $wiezego powietrza realizowany
na podstawie wymagan normatywnych dla okreslonych dla ilosci oséb pracujacych
w budynku.

o Budynek wyposazony jest w sie¢ strukturalng, zasilang z napigcia gwarantowanego
umozliwianego podtrzymanie pracy przez co najmniej 24 godziny z wykorzystaniem
systemu tadowania akumulatoréw oraz generatora zasilanego silnikiem diesla.

o Obiekt posiada zasilanie z dwoch niezaleznych obwodow sieci elektroenergetycznej.
Wyposazony jest w systemy zabezpieczenia technicznego obiektu, w tym CCTV, SKD,
ppoz.

o Budynek posiada instalacje fotowoltaiczng o mocy 53 kWp oraz 3 turbiny wiatrowe o mocy
6 kW.
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Budynek nr 3 — charakterystyka techniczna:

(@]

System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sktada si¢ wentylacja, klimatyzacja oraz
ogrzewanie. System ten zasilany jest w oparciu o 2 pompy ciepta powietrze — woda
0 facznej mocy grzewczej 67,20 kW. Bufor pompy ciepta to zbiornik o pojemnosci 800
dmd. Garaz ogrzewany nadmuchem powietrza podgrzewanym z pomy ciepta.

Wentylacja wyposazona jest system rekuperacji oparty o wymienniki krzyzowe. Dobor
ilosci przygotowanego i dostarczanego do budynku $wiezego powietrza realizowany
na podstawie wymagan normatywnych dla okreslonych dla ilosci oséb pracujacych
w budynku. Wentylacja wyposazona w nagrzewnice zasilana z pompy ciepta.

Budynek wyposazony jest w sie¢ strukturalng, zasilang z napigcia gwarantowanego
umozliwianego podtrzymanie pracy przez co najmniej 24 godziny z wykorzystaniem
systemu tadowania akumulatoréw oraz generatora zasilanego silnikiem diesla.

Obiekt posiada jedno zasilanie z sieci elektroenergetycznej. Wyposazony jest w systemy
zabezpieczenia technicznego obiektu, w tym CCTV, SKD, p.poz — oddymianie klatki
schodowe;j.

Budynek posiada instalacje fotowoltaiczng o mocy 20 kW.

Budynek nr 4 - charakterystyka techniczna:

o

System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sklada si¢ wentylacja, klimatyzacja
oraz ogrzewanie. System ten zasilany jest w oparciu o pompy ciepla o tacznej mocy
grzewczej 67,20 kW. Bufor pompy ciepta to zbiornik pojemnosci 800 dm?.

Wentylacja wyposazona jest system rekuperacji oparty o wymienniki krzyzowe. Dobor
ilosci przygotowanego i dostarczanego do budynku §wiezego powietrza realizowany
na podstawie wymagan normatywnych dla okreslonych dla ilosci oséb pracujacych
w budynku. Wentylacja wyposazona w nagrzewnice zasilana z pompy ciepta.

Obiekt posiada zasilanie z dwoch niezaleznych obwodoéw sieci elektroenergetyczne;.
Wyposazony jest w systemy zabezpieczenia technicznego obiektu, w tym CCTV, SKD,
p.poz — oddymianie klatki schodowe;j.

Budynek posiada instalacje fotowoltaiczng o mocy 8,16 kW.

Zesp6t budynkoéw nr 5 - charakterystyka techniczna:
Budynek A

o

System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sktada si¢ wentylacja, klimatyzacja oraz
ogrzewanie CO zasilane piecami elektrycznymi o tacznej mocy 48 KW.

Obiekt posiada zasilanie z dwoch niezaleznych obwodoéw sieci elektroenergetyczne;.
Wyposazony jest w systemy zabezpieczenia technicznego obiektu, w tym CCTV, ppoz. —
oddymianie klatki schodowej.

Budynek pobiera energie elektryczng z instalacji ze wspolnej fotowoltaicznej o mocy 20,91
kWp., ktora dostarcza energi¢ dla catej poses;ji.
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Budynek B

(@]

System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sklada si¢ wentylacja, klimatyzacja
oraz ogrzewanie piecami akumulacyjnymi o tagcznej mocy 30 kW.

Dobor ilosci przygotowanego i dostarczanego do budynku §wiezego powietrza realizowany
na podstawie wymagan normatywnych dla okreslonych dla ilosci oso6b pracujacych
w budynku.

Obiekt posiada zasilanie z dwoch niezaleznych obwodoéw sieci elektroenergetyczne;.
Wyposazony jest w system ppoz. — oddymianie klatki schodowe;j.

Budynek pobiera energi¢ elektryczng z instalacji ze wspolnej fotowoltaicznej o mocy 20,91
kWp., ktéra dostarcza energie dla catej poses;ji.

Budynek C

o

System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sktada si¢ wentylacja, klimatyzacja oraz
ogrzewanie piecami akumulacyjnymi. Laczna moc grzewcza 45 kW.

Obiekt posiada zasilanie z dwodch niezaleznych obwodoéw sieci elektroenergetycznej.
Wyposazony jest w system ppoz. — oddymianie Klatki schodowej.

Budynek pobiera energie elektryczng z instalacji ze wspolnej fotowoltaicznej o mocy 20,91
kWp., ktéra dostarcza energie dla catej poses;ji.

Budynek D

o

System utrzymania komfortu cieplnego na ktory sklada si¢ wentylacja, klimatyzacja
(dlaczesci biurowej) oraz ogrzewanie piecami akumulacyjnymi 1 grzejnikami
konwekcyjnymi. Nadmienié¢ nalezy, ze powierzchnia biurowa zajmuje 50 m? , a pozostala
cze$¢ stanowig nieogrzewane garaze. Moc urzadzen potrzebnych do utrzymania komfortu
cieplnego powierzchni biurowej to 4 KW.

Obiekt posiada zasilanie z dwodch niezaleznych obwodoéw sieci elektroenergetycznej.
Wyposazony jest w system ppoz. — oddymianie Klatki schodowej.

Budynek pobiera energi¢ elektryczng z instalacji ze wspdlnej fotowoltaicznej o mocy 20,91
kWp., ktora dostarcza energi¢ dla catej poses;i.

Budynek E

@)
@)

Budynek nieogrzewany.

Dobdr ilosci przygotowanego 1 dostarczanego do budynku §wiezego powietrza realizowany
na podstawie wymagan normatywnych dla okre§lonych dla ilo$ci osob pracujacych
w budynku.

Obiekt posiada zasilanie z dwodch niezaleznych obwodoéw sieci elektroenergetycznej.
Wyposazony jest w system ppoz. — oddymianie klatki schodowej.

Budynek pobiera energie elektryczng z instalacji ze wspolnej fotowoltaicznej o mocy 20,91
kWp., ktora dostarcza energi¢ dla catej poses;ji

Analiza danych

Zrédta  danych pomiarowych wykorzystanych do badan stanowily dane z

zainstalowanych na obiektach licznikow energii elektrycznej stuzacych do rozliczen z dostawca

energii zawierajace nastepujacy zakres danych:

1. numer punktu poboru,
2. datg pomiaru (dzien, miesigc i rok),
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godzing pomiaru (pomiar realizowany co 15 min),
informacje o pobraniu lub oddaniu energii
informacje¢ o czasie licznika (letni /zimowy)
informacje o ilosci energii (wyrazona w kWh).

o gk w

Dane zrodtowe do narzg¢dzia obliczeniowego importowane byty w postaci pliku Excel.
Doda¢ nalezy, ze na kazdym z wyzej wymienionych zespotow nieruchomosci mogt by¢
zainstalowany jeden lub wigcej licznikow energii elektrycznej. Pliki danych dla kazdej
Z omawianych nieruchomosci zawieralty dane pomiarowe 2z wszystkich licznikoéw
zainstalowanych na tej nieruchomos$ci. Doktadno$¢ pomiarow zuzycia energii zawiera si¢
w klasie urzadzen technicznych instalowany dla rozliczen odbiorcéw energii elektryczne;j.

Analiza danych z wykorzystaniem dost¢pnych metod predykcji

Do przewidywania zuzycia energii elektrycznej mozna zastosowaé roézne metody
analizy danych dla szeregéw czasowych. Do najbardziej popularnych aktualnie nalezg model
naiwny z sezonowoscia, regresja liniowa oraz Facebook Prophet oraz sieci neuronowe: DNN,
RNN, LSTM.

Badania eksperymentalne wykonano na zestawie danych uzyskanych z licznikow
poboru energii zainstalowanych w opisanych zespotach budynkéw. Dane zebrano w okresie
4 1at, od 01.01.2018 do 31.12.2021. Odczyt danych nastgpowat (prébkowanie) co 15 minut.
Zbior danych zawieral wiec ponad 140 174 odczytow. Badany okres to dwa lata typowego
zuzycia energii, kolejne prawie dwa lata zawieraja dane z okresu pandemii COVID19 (marzec
2020- grudzien 2021).
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Rys.11. Zuzycie energii elektrycznej badanego zespotu budynkoéw w badanym okresie (oryginalne dane wejsciowe).
Przygotowanie danych do predykcji

Przed zastosowaniem metod predykcji wykonano analize danych wej$ciowych.
W trakcie tej analizy zauwazono, ze kilkanascie zapisow wstepuje podwojnie (dla jednej
godziny zarejestrowano dwie wartosci poboru energii). Analiza dat wystgpowania takiej
sytuacji wskazata, ze ma ona miejsce w przypadku zmiany czasu z letniego na czas zimowy.
Nastepnie zostala wykonana wizualizacja szeregu czasowego, przy uzyciu bibliotek matplotlib
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w Pythonie (Rys. 11). Zauwazono naglg warto$¢ odstajacg i przeanalizowano okres, w ktorym
nastgpita ta anomalia. Na postawie uzyskanych dodatkowych informacji (znaczna warto$¢
poboru energii wystapita w wyniku rozruchu po przerwie w dostawie energii) stwierdzono,
ze jest to sytuacja jednorazowa i nie ma wplywu na analiza w dluzszym okresie czasu.
Nietypowa warto$¢ odczytu zastgpiono usredniong wartoscig odczytow z sgsiednich dni.

Wstepna obrobka danych zostala wigc wykonana poprzez:

o usuni¢cie dodatkowych powielonych danych (zamiana czasu z letniego na zimowy -
dodatkowa godzina),

o usuniecie anomalii (usrednienie danych z sasiednich dni).

Szereg czasowy zuzycia energii elektrycznej po wstepnej obrobce danych przedstawiono
na rysunku Rys.12.
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Rys.12. Zuzycie energii elektrycznej badanego zespotu budynkow w badanym okresie (po wstepnej obrobee danych wejsciowych).
Analiza danych zuzycia energii

Ze wzgledu na wymagania biznesowe, dane zostaty zagregowane w okresach miesi¢cznych
w celu wykonania prognozy na rok do przodu w ujeciu miesigcznym. Dane dotyczace zuzycia
energii podzielono na zestaw treningowy i zestaw testowy. Zestaw treningowy zawierat dane
z lat 2018-2020. Prognoza zostata ustalona na rok 2021 na podstawie danych ze zbioru
treningowego. Ponizsze rysunki przedstawiajg zuzycie energii elektrycznej przez wybrane
badane budynki w badanym okresie wraz z prognoza. Dane z lat 2018-2020, na ktorych
trenowano modele, s3 zaznaczone na wykresach kolorem niebieskim. Dane testowe sa
wyswietlane na pomaranczowo. Kolor zielony oznacza dane predykcyjne na rok 2021.
Dostrajanie hiperparametrow dla wszystkich eksperymentow opisanych w artykule
przeprowadzono przy uzyciu metody wyszukiwania w siatce (Grid Search).
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Budynek A

Forecasts using DDN - Building A
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Rysunek 13. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla budynku A,

Forecasts using LSTM - Building A
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Rysunek 14. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla budynku A

Forecasts using RNN - Building A
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Rysunek 15. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla budynku A
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Forecasts using ARIMA (SARIMA) - Building A
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Rysunek 16. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody ARIMA(SARIMA) dla budynku A

Forecasts using Holt-Winters with damping trend component - Building A
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Rys. 17. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta-Wintersa - budynek A

Dla budynku A analizowany szereg czasowy wykazuje zar6wno element sezonowy, jak
i zauwazalng trajektori¢ wzrostowg. Ze wzgledu na te cechy konwencjonalne modele
statystyczne, takie jak ARIMA/SARIMA i model Holta-Wintersa, okazaly si¢ skuteczniejsze
w przewidywaniu przysztych wartosci dla szeregu. Modele te zawieraja komponenty, ktére
uchwycg zaréwno sezonowos¢, jak i trend, co skutkuje zwigkszong doktadnoscia podczas
prognozowania danych z tym konkretnym wzorcem. DDN ktadio nadmierny nacisk na trend,
co prowadzito do przeceniania przysztych prognoz, poniewaz skupiato si¢ zbyt mocno na tym
aspekcie danych. RNN wygtadzito dane, co przestonito istotne wzorce sezonowe 1 trend,
czynigc je najmniej skutecznymi sposrod badanych modeli, poniewaz nie udato mu sie
doktadnie przedstawi¢ skomplikowanej struktury danych. Pomimo zaprojektowania w celu
uchwycenia dhugoterminowych zaleznosci w danych, LSTM nie uwzgledniat trendu
wzrostowego. LSTM daje najlepszy wynik wérdd sieci neurownowych. Pomimo ich potencjatu
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do modelowania nieliniowych relacji, sieci neuronowe nie dzialaty tak skutecznie,
prawdopodobnie z powodu trudno$ci w uchwyceniu ztozonej struktury danych i wyzwan
W propagowaniu informacji o trendzie i sezonowosci w modelu.
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Rysunek 18. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla budynku B

Forecasts using LSTM - Building B
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Rysunek 19. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla budynku B
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Forecasts using RNN - Building B
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Rysunek 20. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla budynku B
Forecasts using ARIMA (SARIMA) - Building B
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Rysunek 21. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody ARIMA(SARIMA) dla budynku B
Forecasts using Holt-Winters with damping trend component - Building B
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Rysunek 22. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta-Wintersa dla budynku B
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W przypadku Budynku B analizowane szeregi czasowe wykazujg okresowe zachowanie, ale
nie wykazuja wyraznych wzorcow sezonowych. To sugeruje obecno$¢ powtarzajacych si¢
trendow, ktore nie pokrywaja si¢ z regularnymi cyklami sezonowymi, takimi jak cykle roczne.
Ponadto seria ukazuje zmienny trend, ktéremu brakuje spojnosci i stabilno$ci w czasie, co
zwigksza ztozono$¢ procesu modelowania i wymaga dostosowania si¢ do zmieniajacego si¢
trendu. Pomimo wysitkow majgcych na celu dostosowanie parametrow modelu, takich jak
wspotczynniki wygladzania dla poziomu, trendu i sezonowosci, model Holta-Wintersa nie
osiggnal pozadanego poziomu doktadnosci, prawdopodobnie z powodu zatozenia statego
trendu 1 sezonowosci w czasie, co nie jest zgodne z obserwowanym zmieniajgcym si¢ trendem
w analizowanym szeregu czasowym. Model SARIMA dal najkorzystniejsze wyniki. Ten
model, rozszerzenie ARIMA o sktadnik sezonowy, lepiej uwzglednia ztozone wzorce czasowe,
w tym zmieniajacy si¢ trend. Wyniki predykcji przez sieci neuronowych sa niezadowalajace.
Pomimo ich zdolno$ci do modelowania nieliniowych relacji, modele te miaty problemy z
dobrym dziataniem w tym konkretnym szeregu czasowym. DNN napotkal wyzwania w
doktadnym przewidywaniu przysztych warto$ci szeregdw czasowych, wskazujac na znaczne
opdznienia W przewidywaniach. Z drugiej strony RNN, zaprojektowany do modelowania
danych sekwencyjnych, wygtadzil dane w tym przypadku, co spowodowato usrednienie
przewidywan 1 utrat¢ krytycznych wzorcéw czasowych. Z drugiej strony, LSTM, jako sie¢
neuronowa, skutecznie reprezentowata dane w analizie szeregéw czasowych. Jej architektura,
ktéra utatwiata zachowanie dlugoterminowych zaleznos$ci, umozliwila skuteczne uchwycenie
zmienno$ci trendu 1 odzwierciedlenie ztozono$ci danych.

Budynek C
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Rysunek 23. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla budynku C
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Forecasts using LSTM - Building C
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Rysunek 24. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla budynku C

Forecasts using RNN - Building C
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Rysunek 25. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla budynku C

Forecasts using ARIMA (SARIMA) - Building C
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Rysunek 26. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody ARIMA(SARIMA) dla budynku C

114



Forecasts using Holt-Winters with damping trend component - Building C
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Rysunek 27. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta-Wintersa dla budynku C
Budynek D
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Rysunek 28. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla budynku D
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Rysunek 29. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla budynku D
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Forecasts using RNN - Building D
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Rysunek 30. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla budynku D
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Rysunek 31. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody ARIMA(SARIMA) dla budynku D

Forecasts using Holt-Winters with damping trend component - Building D
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Rysunek 32. Wyniki dla metody Holta-Wintersa dla budynku D

W przypadku budynkéw C 1 D mamy zblizone szeregi czasowe. Analizowane szeregi czasowe
wykazuja spojna warto$¢ bazowa i powtarzajace si¢ trendy sezonowe, wskazujace na regularne
cykliczne wahania. Aby odpowiednio uchwyci¢ zarowno stabilny poziom bazowy, jak
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I okresowe zmiany, niezbedne jest zastosowanie odpowiednich modeli. SARIMA okazata si¢
skuteczniejsza niz model Holta-Wintersa w uchwyceniu potencjalnych trendow w szeregu
czasowym, co skutkuje doktadniejsza dlugoterminowa reprezentacja danych. Wykorzystujac
odpowiednie mechanizmy r6znicowania, autoregresji i sredniej ruchomej, SARIMA jest lepiej
przygotowana do radzenia sobie z niestacjonarnoscia w danych, co prowadzi do lepszej
replikacji trendow. Podczas gdy model Holta-Wintersa wykazat dobra doktadnosé¢, dobrze
dopasowujac si¢ do danych o stabilnym poziomie i powtarzajgcych si¢ wzorcach sezonowych,
jego zdolnos¢ do uchwycenia dynamicznych trendéw byta ograniczona, co mogto skutkowaé
nieco gorszymi prognozami. Sieci neuronowe, takie jak DNN i RNN, nie dziataty dobrze, przy
czym DNN wygladzala dane i tracita wazne wzorce, podczas gdy RNN wprowadzala
op6znienia w przewidywaniach. Sposrod modeli neuronowych najlepsza wydajno$¢ wykazat
LSTM, wykorzystujacy swoja architekture¢ do efektywnego wychwytywania zmienno$ci
danych i1 doktadnego przedstawiania zar6wno poziomu, jak i sezonowosci.
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Rysunek 33. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla budynku E
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Rysunek 34. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla budynku E
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Forecasts using RNN - Building E
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Rysunek 35. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla budynku E

Forecasts using ARIMA (SARIMA) - Building E
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Rysunek 36. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody ARIMA (SARIMA) dla budynku E

Forecasts using Holt-Winters with damping trend component - Building E
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Rysunek 37. Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta-Wintersa dla budynku E
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Szeregi czasowe w przypadku kompleksu budynkéw E charakteryzujg si¢ sezonowoscig i
tendencja spadkowa. Prognozowanie z wykorzystaniem modelu ARIMA/SARIMA zapewnito
niemal idealne pokrycie danymi testowymi dla danego szeregu czasowego. Szereg Czasowy
charakteryzuje si¢ sezonowo$¢ i tendencja spadkowa szeregu czasowego powoduje, Ze prostszy
model Holta-Wintersa jest doktadniejszy niz inne modele. Natomiast model DNN w ogdle nie
poradzil sobie z prognozowaniem tego typu danych. Dane zostaty sptaszczone i mocno
usrednione. Model RNN dat najgorsze wyniki ze wszystkich badanych metod. Uzyskane dane
zostaly splaszczone, ponizej najnizszej wartosci rzeczywistej. Model LSTM dat najlepsze
wyniki ze wszystkich trzech metod sztucznej inteligencji. Wyniki byly podobne do modelu
Holta-Wintersa.

Ocena bledu wynikowego

Ponizej w tabelach =zostaly przedstawione wartosci uzyskane dla wszystkich
testowanych budynkéw. Dla kazdego z budynkéw podano wartosci oceny prognozy okreslone
przy uzyciu metod MAE, RMSE i MAPE dla wszystkich modeli prognostycznych, kolejno
modelu Holta-Wintersa, modelu ARIMA/SARIMA, sieci neuronowej DNN, RNN oraz
LSTM.

Tabela 5. Wartosci bledu prognozy dla budynku nr A.

Metoda MAE RMSE MAPE
HW 989.88 1165.22 0.78

ARIMA 554.56 700.59 0.44
DNN 2764.66 3261.27 8.55
RNN 1270.44 1596.91 47.15
LSTM 1261.78 1447.78 3.90

Tabela 6. P Warto$ci biedu prognozy dla budynku nr B

Metoda MAE RMSE MAPE
HW 4037.18 4233.92 31.39
ARIMA 1057.31 1287.97 8.22
DNN 1403.80 1565.40 44.97
RNN 1256.56 1536.99 444.74
LSTM 682.89 1014.07 15.96

Tabela 7. Wartosci bigdu prognozy dla budynku nr C

Metoda MAE RMSE MAPE
HW 2546.50 2939.17 5.71
ARIMA 1941.05 2254.62 4.35
DNN 2738.11 3426.65 17.33

RNN 8490.28 10,318.1 872.49
LSTM 3024.02 3457.38 27.35
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Tabela 8. Wartosci bigdu prognozy dla budynku nr D

Metoda MAE RMSE MAPE
HW 3337.76 4061.03 7.07
ARIMA 3009.39 4496.48 6.38
DNN 3657.68 5061.1 20.90
RNN 6482.95 8346.98 608.43
LSTM 2301.19 3515.51 17.99

Tabela 9. Wartosci bigdu prognozy dla kompleksu budynkéw nr. E

Metoda MAE RMSE MAPE
HW 5885.33 6847.08 5.02
ARIMA 2854.90 3509.47 2.44
DNN 14,070.78 17,225.94 33.49
RNN 24,295.17 30,226.85 960.62
LSTM 5017.83 625226 16.53
Whnioski

Zuzycie energii w badanych budynkach (biuro, magazyn) charakteryzuje si¢
sezonowos$cia w okresach miesiecznych. Klasyczne modele dobrze radza sobie
Z przewidywaniem zuzycia energii w tego typu budynkach. Dla badanych danych najlepsze
wyniki dal model ARIMA (wyniki MAPE sa bardzo male, co oznacza, ze jest to najlepsze
dopasowanie). Dla budynkoéw charakteryzujacych si¢ sezonowoscia i trendami, prognoza byta
niemal idealna z rzeczywistymi warto$ciami. Sieci neuronowe nie dziataty dobrze pomimo
regularnych szeregdw czasowych. Powodem uzyskania gorszych wynikow moze by¢ zbyt
mala ilo§¢ danych do trenowania sieci). W szczegdlnosci model RNN przynidst wyniki, ktore
w zaden sposob nie pokrywaly si¢ z rzeczywistymi danymi.

Opisane metody nie wyczerpuja dyskusji na temat mozliwych innych, bardziej
ztozonych modeli predykcyjnych, ktore uwzgledniatyby np. warunki pogodowe, ktore rowniez
maja wplyw na ogdlne zuzycie energii elektrycznej z sieci w budynkach z panelami
fotowoltaicznymi. Predykcja zuzycia energii elektrycznej stuzy do prognozowania zakupu
odpowiedniej ilosci energii dla catego kompleksu budynkéw w dtugim okresie — pozwala
na wlasciwe zaplanowanie zarowno zuzycia energii w kolejnych dniach, jak 1 miesigcach.

Prezentowane badania wpisujg si¢ w prace nad opracowaniem 1 wdrozeniem systemu
wspomagania decyzji, ktory jest fatwy w obstudze dla osoby bez wiedzy naukowej i prognozuje
zakup odpowiedniej ilosci energii dla catego kompleksu budynkéw w perspektywie
dlugoterminowej. Uzyskane wyniki majg na celu ulatwienie zarzadzania systemami
utrzymania komfortu cieplnego, czy tez wykorzystania w niektorych lokalizacjach innych
zrodet ciepta do wspomagania ogrzewania budynkéw, gdy wytwarzane warto$ci wskazuja
na przekroczenie zamowionej wartosci energetycznej. Takie dziatanie ogranicza mozliwo$é
naliczania i zaptaty ewentualnych kar umownych i sprawia, ze osoby zarzadzajace zuzyciem
energii moga faktycznie z gory wplywaé na zuzycie energii. Uzyskane wyniki badan moga
zatem z powodzeniem zosta¢ wdrozone w przedsiebiorstwie do zarzgdzania nieruchomos$ciami
niesieciowymi. Ponadto, mozliwe sg dalsze badania, zwlaszcza zwigzane sg z wykorzystaniem
danych dziennych lub tygodniowych do trenowania sieci neuronowych i sprawdzeniem
skuteczno$ci ich dziatania dla takich okreséw. Zastosowanie w badaniach zagregowanych
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danych podyktowane byto tym, aby dane nie byty spowodowane byly tym, zeby nie byly zbyt
rozdrobnione i mozna je bylo wykorzysta¢ do prostych metod prognozowania. Innym
kierunkiem badan jest zastosowanie modeli probabilistycznych i bayesowskich w celu
przewidywania dtugoterminowych trendow.

Kwestia dotyczaca analizy i predykcji zuzycia energii zostanie omowiona réwniez
ponizej na przyktadzie innej nieruchomosci, podzielonej na opomiarowane strefy. Na
podstawie danych dotyczacych catkowitego zuzycia energii w badanych nieruchomosciach dla
dalszych analiz prowadzonych w kolejnym rozdziale przyjeto, ze wtasciwg metoda dla analiz
z zakresu energii elektrycznej jest model ARIMA.

4.7. Badania predykcyjne na pojedynczej nieruchomos$ci z niehomogeniczna
infrastruktura techniczna

Dla prowadzenia badan w zakresie analizy zuzycia energii na konkretnym obiekcie
wytypowano niewielki obiekt bedacy na etapie projektowania. W obiekcie tym przewidziano
podziat budynku na strefy pomiarowe umozliwiajace dokonanie pomiar6w obcigzen i zuzycia
energii w poszczeg6lnych strefach budynku (Rys. 38). Strefy te obejmowaty pomiar zuzycia
energii elektrycznej na potrzeby utrzymania komfortu termicznego budynku, przygotowania
cieptej wody uzytkowej, suszenia odziezy roboczej, itp. Doda¢ nalezy, ze podzial stref
pomiarowych shuzyt nie tylko celom predykcji energii, lecz byt niezbgdny dla gromadzenia
danych dla badan mozliwosci wykorzystania opisanych w literaturze metodyk predykcji
uszkodzen w zakresie urzadzeh HVAC oraz systemow zabezpieczen technicznych.

Charakterystyka uzytkowa badanego budynku:

o parterowy budynek biurowo - garazowy,

o powierzchnia uzytkowa — 2000 m2,

o sposob uzytkowania - praca w systemie 12 godzin na dobeg,
o data budowy — 2022 .

Charakterystyka techniczna badanego budynku:
o system HVAC:
o pompa ciepla,
o centrala wentylacyjna,
o klimatyzacja,
o instalacja fotowoltaiczna 15 kW,
o system zabezpieczenia technicznego obiektu:
o system sygnalizacji pozaru (SSP),,
system sygnalizacji wlamania i napadu (SSWiN),
system monitoringu (CCTV),
system kontroli dostepu (SKD),
system domofonowy,
zabezpieczenia mechaniczne drzwi i okien.

O O O O
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Strefa HVAC Garaz 1 Strefa HVAC Garaz 2 Strefa HVAC Biurowa (2 liczniki)

Strefa SOT i urzadzen trensmisyjnych

Rys. 38. Podziat budynku na strefy pomiarowe

Zainstalowane urzadzenia pomiarowe
Strefy pomiarowe wyposazone zostaty w liczniki typu NMID30-2 marki LUMEL.

NMID30-2 jest przyrzadem pomiarowym przeznaczonym do monitorowania
parametréw elektrycznych. Jest wyposazony w wyjscie impulsowe i facze cyfrowe RS-485
do zdalnego monitoringu mierzonych parametrow lub dla wspotpracy z systemami BMS.

Mierzone parametry:

Napiecie miedzyfazowe

Napigcie fazowe

Czestotliwose

THD pradu i napigcia

Prad w przewodzie neutralnym (wyliczalny)
Prad maksymalny usredniony

Moc czynna, bierna, pozorna

Moc czynna maksymalna u$redniona
Wspotczynnik mocy

Energia czynna pobierana

Energia czynna oddawana

Energia bierna indukcyjna

Energia bierna pojemnosciowa
Energia czynna catkowita

Energia bierna catkowita

c 0O O 000 0o O o o o o o o

Licznik do pomiaru wody jest przyrzadem tego samego producenta, dokonuje pomiaru
zuzycia wody w sposob przyrostowy, jest urzadzeniem tej samej klasy jak przyrzad mierzacy
parametry energii elektrycznej. Dane pozyskiwane z urzgdzen pomiarowych gromadzone
sa W bazie danych system SCSWin firmy EP&M, uzytkowanego pierwotnie jako narzedzie
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stuzgce do nadzoru systemoéw zabezpieczenia technicznego obiektow. W celu gromadzenia
danych w uzgodnieniu z producentem - system ten zostat rozbudowany o dodatkowy modut
dla prowadzenia predykcji.

Stacja pogodowa

Ze wzgledu na fakt, ze badany obiekt znajduje si¢ w obszarze gorskim, zlokalizowany jest poza
terenem miasta, w miejscu narazonym w szczegolnosci na dziatanie wiatru, w ktorym
temperatury zwlaszcza w okresie zimowym s3 nizsze niz w pobliskiej miejscowosci —
dla pomiaru parametréw pogodowych zastosowana zostata stacja pogodowa Atmesys 5G NB-
loT. Stacja ta umozliwia pomiary w zakresie:

wietrznosci,

ci$nienia,

wielkosci opadow,
wilgotnosci powietrza,
temperatury.

O O O O O

Jej doktadno$¢ zalezna jest od zastosowanych czujnikow.

Stacja pogodowa, tak jak urzadzenia monitorujace parametry elektryczne i zuzycia wody,
zapisuje dane z interwatem czasowym 15 minut w bazie danych systemu SCSWin.
Komunikacja z kontrolerem systemu SCSWin odbywa si¢ przy wykorzystaniu interfejsu RS
485.

Analiza wykorzystanych danych
Na kolejnych wykresach przedstawiono przyktady zgormadzonych danych dla:

dziennej sumy opadéw (Rys. 39),

predkosci wiatru (Rys. 40),

przebiegu wartosci ci$nienia atmosferycznego (Rys. 41),
dziennej zmiany wilgotnosci (Rys. 42),

dziennej zmiany tempertury (Rys. 43),

przyrostu energii czynnej z produkcji fotowoltaiki (Rys. 44),
zmiany temperatur powietrza w rekuperatorze (Rys. 45),
zmiany pradow faz L1, L2, L3 Garazu nr 1 (Rys. 46),
zmiany mocy czynnej faz L1, L2, L3 (Rys. 47),
skumulowanego zuzycia wody (Rys. 48).

O O 0O 0O O 0O O O OO0

W celu przygotowania bazy danych niezbednych dla analizy zuzycia energii, konsumpcji
wody, produkcji energii elektrycznej, warunkoéw pogodowych zgromadzone zostaly dane z
nastepujacych urzadzen:

o Stacja pogodowa (parametréw pogodowych)
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Rys. 39. Wykres dziennej sumy opadéw
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Rys.40. Wykres predkosci wiatru
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Rys. 41. Wykres przebiegu wartosci cisnienia atmosferycznego
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Rys. 42.Dzienny wykres wilgotnos$ci powietrza
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Rys. 43. Dzienny wykres przebiegu temperatury

o Licznikow energii elektrycznej oraz wody
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Rys. 44 Wykres miesi¢czny narastajacy energii czynnej catkowitej z produkcji fotowoltaiki

o Rekuperatora

Temperatura

——Temperatura powietrza zasysanego  zewnatz

Rys. 45. Wykres przebiegu temperatur powietrza w rekuperatorze
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Rys. 47. Wykres mocy czynnej faz L1, L2, L3
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Rys. 48. Wykres skumulowanego zuzycia wody
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Dla potrzeb predykcji zuzycia energii elektrycznej, paramentéw energii elektryczne;,
konsumpcji wody, parametrow pogodowych dane zbierane sg z urzadzen pomiarowych co 15
minut. Dane sg zapisywane w bazie danych systemu SCSWin.

Ponadto, dla potrzeb predykcji zuzycia energii oraz wody elektrycznej przez budynek
niezbedne sa dane zbiorcze z wszystkich ster pomiarowych. W celu analizy oraz predykowania
zuzycia energii elektrycznej w poszczegolnych strefach budynku niezbgdne sg dane z urzadzen
rejestrujgcych parametry energii elektrycznej w tych strefach. Analogiczna sytuacja dotyczy
danych pogodowych.

15 minutowy okres dla zbierania i analizy danych jest wystarczajacy dla przygotowania
narzedzi dla predykcji zuzycia mediow w okresie 1 jednego roku. Biorac pod uwage format
danych oraz rozmiar pojedynczej probki danych system SCSWin gromadzi dane odczytowe
z zakresu 5 lat. Po tym okresie dane s3 usuwane. Majac na uwadze fakt, ze zapisujemy
wszystkie parametry energii elektrycznej dostarczane przez urzadzenia pomiarowe nalezy
podkresli¢, ze w przypadku nadmiernego obcigzenia bazy danych mozna zaniecha¢ zbierania
danych z zakresu napigcia, pradu, czgstotliwosci, mocy czynnej, biernej oraz wspdiczynnika
mocy, gdyz nie stanowig danych istotnych dla predykcji zuzycia energii.

Dla potrzeb niniejszych badan przygotowano spojna baz¢ danych obejmujaca okres 6
kolejnych miesigcy. Dokonano podziatu danych na dane treningowe i testowe w proporcji 80%
-20%. Dane treningowe i testowe sg z tego samego okresu.

W zakresie danych pogodowych najistotniejsza dang dla sterowania jest temperatura
zewngtrzna. Dana o mniejszej istotno$ci niz temperatura jest wilgotno$¢. Pozostale dane
ze stacji pogodowej nie sg istotne dla funkcjonowania systemu automatyki budynkowe;j
oraz predykcji zuzycia mediow.

Prognozowanie Zuzycia Energii Elektrycznej

Mechanizmy predykcji zuzycia mediow zbudowane zostaly w $rodowisku python
I wykorzystuja model ARIMA dla prowadzenia predykcji zdarzen zmiennych (okresowo) oraz
regresji liniowej dla predykcji zdarzen o charakterze przerostowym.

Model Arima

Ponizej przedstawiono implementacj¢ modelu ARIMA w narzgdziu stuzacym predykcji
uszkodzen. Kolejno podano fragmenty kodu wraz z wyjasnieniem poszczegdlnych funkcji i ich
parametrow.

‘ Importowanie niezbednych bibliotek
import pandas as pd
import plo'tly.graph objects as go

import streamlit as st

from pmdarima import auto arima

from sklearn.metrics import mean squared error, mean absolute error
import numpy as np
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\ Funkcja przygotowywania danych

def prepare data(df):
df ['Datetime'] = pd.to datetime(df['Data'].astype(str) + ' ' + df['Czas'].astype(str))
df.drop(['Data', 'Czas'], axis=1, inplace=True)
df.set index('Datetime', inplace=True)
return df

Fragment kodu przedstawia definicj¢ funkcji ‘prepare data’, ktora jest zaprojektowana do
przygotowania danych w ramach DataFrame'u “df* z biblioteki pandas.

Definicja funkcji: “def prepare_data(df):” - funkcja "prepare_data™ jest zdefiniowana z jednym
parametrem wejsciowym, "df’, ktory reprezentuje DataFrame pandas.

Tworzenie kolumny 'Datetime"; “df['Datetime’] = pd.to_datetime(df['Data’].astype(str) + ' +
df['Czas'].astype(str))” - w tej linii kodu tworzona jest nowa kolumna o nazwie 'Datetime’
w DataFrame'ie "df . Do tego celu wykorzystywana jest funkcja "pd.to_datetime™ z biblioteki pandas.
Funkcja ta konwertuje ciggi znakéw na obiekty datetime. Ciagi te sg tworzone przez potaczenie
wartosci z kolumn 'Data’ i 'Czas', ktore sa najpierw konwertowane na ciggi znakow (za pomoca
metody ‘astype(str)"), a nastepnie taczone ze soba.

Usuwanie kolumn 'Data’ i 'Czas": “df.drop(['Data’, 'Czas'], axis=1, inplace=True)" - ta linia
kodu usuwa kolumny 'Data’ i 'Czas' z DataFrame'u "df . Parametr “axis=1" wskazuje, ze usuwane sa
kolumny (a nie wiersze), a “inplace=True™ modyfikuje oryginalny DataFrame zamiast tworzy¢ nowy.

Ustawienie kolumny 'Datetime’ jako indeksu: “df.set_index('Datetime’, inplace=True)" - w tej
linii kodu kolumna 'Datetime' jest ustawiana jako indeks DataFrame'u "df". Podobnie jak wcze$niej,
“inplace=True™ modyfikuje oryginalny DataFrame.

Zwracanie zmodyfikowanego DataFrame'u: “return df* - na koncu funkcja zwraca zmodyfikowany
DataFrame.

Funkcja ‘prepare data’ przeksztalca DataFrame 'df’, tworzac nowa kolumng¢ datetime (poprzez
potaczenie dwoch innych kolumn i konwersj¢ na format datetime), usuwa oryginalne kolumny daty i
czasu, a nastepnie ustawia nowo utworzona kolumne datetime jako indeks DataFrame'u.

' Funkgji do obliczania metryk bledu dla prognoz modeli

def calculate metrics(actual, predicted):
mse = mean_squared_error (actual, predicted)
mae = mean absolute error(actual, predicted)
rmse = np.sqrt (mse)
return mse, mae, rmse

Definicja funkcji: “def calculate_metrics(actual, predicted).” - funkcja
“calculate metrics® jest zdefiniowana z dwoma parametrami wejSciowymi, actual
i ‘predicted’. Parametr ‘actual’ zawiera rzeczywiste wartosci, ktore model miat przewidziec,
natomiast ‘predicted’ zawiera warto$ci przewidziane przez model.

Obliczanie btedu sredniokwadratowego (MSE): "'mse = mean_squared_error(actual,
predicted)” - w tej linii kodu obliczany jest btad $redniokwadratowy (Mean Squared Error,
MSE) pomigdzy rzeczywistymi wartosciami a przewidzianymi. MSE jest popularng metryka
W modelowaniu predykcyjnym, mierzacg Sredni kwadrat réznic miedzy przewidzianymi
a rzeczywistymi warto§ciami. Im mniejsza wartos¢ MSE, tym lepszy model.

Obliczanie sredniego btedu bezwzglednego (MAE): ‘mae =
mean_absolute_error(actual, predicted)” - ta linia kodu oblicza $redni btad bezwzgledny
(Mean Absolute Error, MAE). MAE mierzy $rednig warto$¢ bezwzglednych réznic miedzy
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przewidywaniami a rzeczywistymi wartosciami. Podobnie jak w przypadku MSE, mniejsza
warto§¢ MAE wskazuje na lepsza doktadnos¢ modelu.

Obliczanie pierwiastka btedu $redniokwadratowego (RMSE): ‘rmse = np.sqrt(mse)’
- w tej linii kodu obliczany jest pierwiastek kwadratowy z warto§ci MSE, co daje pierwiastek
btedu sredniokwadratowego (Root Mean Squared Error, RMSE). RMSE jest uzyteczny,
poniewaz ma t¢ samg jednostke co zmienne, ktore model probuje przewidzie¢, co utatwia
interpretacje.

Zwracanie obliczonych metryk: “return mse, mae, rmse’ - na koncu funkcja zwraca
obliczone metryki: MSE, MAE i RMSE.

Funkcja ‘calculate metrics® stuzy do obliczania i zwracania kluczowych metryk
btedu wykorzystywanych w ocenie modeli predykcyjnych, ktéore sa niezbedne do
zrozumienia doktadnosci i efektywnosci modelu.

Tworzenie interfejsu uzytkownika za pomocg Streamlit

Streamlit - user interface
st.title ("Predykcja wartosci odczytdw pradu")

Fragment kodu to jednolinijkowy skrypt napisany z uzyciem biblioteki Streamlit, ktora jest
popularnym narzedziem do tworzenia interaktywnych aplikacji webowych dla analizy
danych i uczenia maszynowego.

Opis kodu:

-Streamlit - user interface: Jest to komentarz w kodzie, ktory wskazuje, ze ponizsza czg¢s$¢
kodu dotyczy tworzenia interfejsu uzytkownika za pomoca Streamlit.

“st.title("Predykcja wartosci odczytow pradu")': Ta linia kodu wykorzystuje funkcje “title’
z biblioteki Streamlit, oznaczong jako ‘st’. Funkcja “title" stuzy do wyswietlania tytulu
w aplikacji webowej. W tym przypadku tytul, ktory zostanie wyswietlony na stronie,
to "Predykcja warto$ci odczytéw pradu".

\ Interfejs uzytkownika umozliwiajacy wybor daty dla prognozy

Date picker for prediction

selected date = st.date_ input ("Wybierz date dla prognozy")

Ensure selected date is defined
if not selected date:
selected date = pd.to_datetime ("today")

Fragment kodu, napisany przy uzyciu biblioteki Streamlit, tworzy interfejs uzytkownika
umozliwiajacy wybor daty dla prognozy, a takze zawiera logike zapewniajaca, ze data
zostanie zdefiniowana.
Wybor daty dla prognozy:

- "selected date = st.date_input("Wybierz date dla prognozy")':

- Ta linia kodu uzywa funkcji “date input’ z biblioteki Streamlit (‘st’), aby utworzy¢
widget wyboru daty w interfejsie uzytkownika.

- Uzytkownikowi wyswietlany jest komunikat "Wybierz date dla prognozy", ktory
zacheca do wyboru okres§lonej daty. Wybrana data jest nastepnie przypisywana do zmiennej
“selected_date".

Sprawdzenie, czy data zostala wybrana:
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- "if not selected_date::

- Ta linia kodu sprawdza, czy zmienna selected date” jest pusta lub niezdefiniowana.
Jesli uzytkownik nie wybierze zadnej daty, ‘selected date’ bedzie miata wartos¢ "None'
lub podobna, co spowoduje wejscie do bloku instrukcji wewnatrz warunku “if".

- "selected_date = pd.to_datetime("'today"):

- Jesli zadna data nie zostala wybrana, to domyslnie przypisuje si¢ do zmiennej
‘selected date’ aktualng dat¢. Uzywa do tego funkcji "to_datetime’ z biblioteki pandas,
konwertujac string ""today"" na obiekt daty odpowiadajacy biezacemu dniowi.

Omoéwiony kod pozwala uzytkownikowi na wybranie daty prognozy za pomoca
interaktywnego widgetu w aplikacji Streamlit. Jesli uzytkownik nie wybierze zadnej daty,
automatycznie przyjmuje si¢ biezacg date jako warto$¢ domyslng. To zapewnia, ze zmienna
‘selected date” zawsze bedzie miata zdefiniowang warto$¢, co jest wazne dla dalszej logiki
programu, ktéra wykorzystuje t¢ dat¢ do generowania prognoz.

\ Konwersji wybranej daty na obiekt typu “Timestamp®

Convert selected date to pandas.Timestamp
selected date = pd.Timestamp (selected date)

Fragment kodu to kontynuacja wcze$niejszego skryptu i dotyczy konwersji wybranej daty
na obiekt typu “Timestamp" z biblioteki pandas.
- “selected_date = pd.Timestamp(selected_date)":

- W tej linii kodu, zmienna ‘selected date’, ktora zostata wczesniej zdefiniowana (przez
uzytkownika lub jako data biezaca, jesli uzytkownik nie dokonat wyboru), jest
przeksztatcana w obiekt typu "Timestamp’ z biblioteki pandas.

- Funkcja 'pd.Timestamp® konwertuje rdzne formaty czasu i daty na jednolity typ
"Timestamp®, ktory jest szeroko stosowany w pandas do obstugi dat i czasow. Jest to
przydatne, szczegolnie w analizie danych czasowych, gdzie spojnos¢ formatdéw daty i czasu
jest kluczowa.

- Po tej konwersji, “selected date’ bedzie reprezentowac konkretng chwile czasowa
Z doktadnoscig do nanosekund, co pozwala na bardziej precyzyjne i spdjne operacje na
danych zwigzanych z czasem.

Omowiony kod konwertuje wybrang date na typ "Timestamp’ z biblioteki pandas, zapewniajac
odpowiedni i spojny format daty, ktéry jest niezbedny w dalszej analizie 1 przetwarzaniu danych
w aplikacji.

‘ Znalezienie najlepszych parametrow za pomocg "auto_arima’
Use auto_arima to find the best parameters
model = auto_arima(data['Pomiar'], seasonal=False, stepwise=True,

suppress_warnings=True, error_action="ignore")
st.write (f"Najlepsze znalezione parametry ARIMA: (p={model.order[0]},
d={model.order[1]}, g={model.order[2]})")

Adjust the number of periods based on the selected date
periods to predict = (selected date - data.index[-1]).days * 24

Training the ARIMA model
predictions = model.predict (n periods=periods to predict)

Calculating metrics
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mse, mae, rmse = calculate metrics(data['Pomiar'][-24:], predictions[:24])

Displaying metrics

st.write ("MSE:", mse)
st.write ("MAE:", mae)
st.write ("RMSE:", rmse)
- “model = auto_arima(data['Pomiar], seasonal=False, stepwise=True,

suppress_warnings=True, error_action="ignore")":

- Uzywajac funkcji ‘auto arima’ z biblioteki, ktéra automatycznie wybiera najlepsze
parametry dla modelu ARIMA, tworzy si¢ model prognozujacy. Funkcja ta analizuje podana
seri¢ czasowg (‘data['Pomiar']’) i szuka optymalnych parametrow modelu (p, d, q)
bez uwzgledniania sezonowosci (‘seasonal=False’). Uzywa podejscia krokowego
(‘stepwise=True') do szybszego przeszukiwania przestrzeni parametrow, ignoruje
ostrzezenia (‘suppress warnings=True’) 1 nie przerywa dziatania przy napotkaniu bledow
(error_action="ignore"").

- ‘stwrite(f'Najlepsze  znalezione parametry ARIMA:  (p={model.order[0]},
d={model.order[1]}, g={model.order[2]})"):

- Wyswietla w aplikacji Streamlit najlepsze znalezione parametry modelu ARIMA.

Dostosowanie liczby okreséw na podstawie wybranej daty:
- "periods_to_predict = (selected_date - data.index[-1]).days * 24":
- Oblicza liczbe okreséw do prognozowania (w godzinach) na podstawie réznicy migdzy
wybrang datg a ostatnig datag w danych.

Trenowanie modelu ARIMA:
- “predictions = model.predict(n_periods=periods_to_predict):
- Uzywajac utworzonego modelu, dokonuje prognoz na liczbe okresow wyliczong
wczesnie;j.

Obliczanie metryk:
- “‘mse, mae, rmse = calculate_metrics(data['Pomiar'][-24:], predictions[:24])
- Wywotuje funkcje “calculate metrics’ (zdefiniowang wczesniej), aby obliczy¢ metryki
btedu (MSE, MAE, RMSE) dla prognoz modelu. Poroéwnuje ostatnie 24 pomiary
Z rzeczywistymi danymi z pierwszymi 24 prognozowanymi wartosciami.

Wyswietlanie metryk:
- “st.write("MSE:", mse)’, “st.write("MAE:", mae)’, ‘st.write("RMSE:", rmse):

Powyzszy fragment kodu tworzy model ARIMA do prognozowania warto§ci w serii Czasowej,
wybiera najlepsze parametry modelu, trenuje go do przewidywania przysztych wartosci,
a nastepnie oblicza 1 wyswietla kluczowe metryki btedu, aby oceni¢ doktadnos¢ modelu. Jest
to typowe podejScie w analizie danych czasowych, szczegélnie w aplikacjach, ktére maja
za zadanie przewidywanie przysztych trendow czy wartosci na podstawie historycznych
danych.
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Tworzenie interaktywnego wykresu w aplikacji Streamlit

Creating an interactive chart

fig = go.Figure ()

fig.add trace(go.Scatter (x=data.index, y=data['Pomiar'], mode='lines',
name='Rzeczywiste'))

prediction index = pd.date range(start=data.index[-1], periods=periods_ to predict +
1, closed='right')

fig.add trace(go.Scatter (x=prediction index, y=predictions, mode='lines',
name="'Predykcja'))

fig.update layout(title text="Rzeczywiste i przewidywane wartos$ci pomiaréw pradu")

st.plotly chart (fig)

Fragment kodu dotyczy tworzenia interaktywnego wykresu w aplikacji Streamlit,
ktory bedzie przedstawial rzeczywiste 1 przewidywane warto$ci pomiaréw pradu.

Tworzenie pustego wykresu:
- “fig = go.Figure():
- Inicjuje nowy, pusty wykres przy uzyciu biblioteki Plotly (wskazanej jako "go’).

Dodanie rzeczywistych danych do wykresu:
- “fig.add_trace(go.Scatter(x=data.index, y=data['Pomiar'], mode='lines",
name='Rzeczywiste")):
- Dodaje do wykresu seri¢ danych rzeczywistych (*data['Pomiar']’), gdzie osig x jest
indeks danych ("data.index’), a 0sig y sg warto$ci pomiardw pradu. Dane te sg
przedstawiane jako linie (‘mode='lines"") i oznaczone etykieta 'Rzeczywiste'.

Przygotowanie indeksu dla danych prognozowanych:
- “prediction_index = pd.date_range(start=data.index[-1], periods=periods_to_predict + 1,
closed="right")":
- Tworzy seri¢ dat, ktora zaczyna si¢ od ostatniej daty w rzeczywistych danych i
obejmuje liczbe okresow prognozowanych. Jest to niezbedne do skorelowania prognoz
Z odpowiadajgcymi im datami.

Dodanie przewidywanych danych do wykresu:
- “fig.add_trace(go.Scatter(x=prediction_index, y=predictions, mode='"lines’,
name='Predykcja’))
- Dodaje seri¢ danych przewidywanych (‘predictions’) do wykresu. O$ x jest okreslona
przez “prediction_index’, a 0§ y przez wartosci przewidywane. Dane te sg rowniez
przedstawiane jako linie i oznaczone etykieta 'Predykcja’.

Aktualizacja uktadu wykresu:

- ‘fig.update layout(title text="Rzeczywiste 1 przewidywane warto$ci pomiarow
pradu")’:
Aktualizuje uktad wykresu, dodajac tytul "Rzeczywiste 1 przewidywane wartosci pomiarOw
pradu".
Wyswietlanie wykresu w Streamlit:

- “st.plotly_chart(fig) :

Ta linia kodu wykorzystuje funkcj¢ “plotly chart™ z Streamlit, aby wyswietli¢ wykres "fig’
w aplikacji. Umozliwia to interaktywne przegladanie danych — uzytkownicy moga na
przyktad przybliza¢ wykres, przesuwac si¢ po nim lub wyswietla¢ wartosci danych w
poszczegoblnych punktach.

132



Powyzszy fragment kodu tworzy i prezentuje interaktywny wykres za pomocg biblioteki Plotly
w aplikacji Streamlit. Wykres ten przedstawia zarowno rzeczywiste wartosci pomiaréw pradu,
jak 1 warto$ci przewidywane przez model, co pozwala na wizualne poréwnanie i oceng
doktadno$ci modelu prognozujacego.

Ocena i walidacja modelu

Ocena i walidacja modelu w zakresie predykcji energii elektrycznej przedstawiona
zostanie na przykladzie systemu zasilania dla pomieszczenia kottowni.

Predykcje dotyczace systemu zasilania w pomieszczeniu kotlowni obejmowatly
prognozowanie jego wydajnosci. Dzigki analizie trendéw i1 monitorowaniu kluczowych
wskaznikow, mozliwe jest planowanie konserwacji oraz unikanie nieoczekiwanych przerw
w dostawie energii.

Wykorzystano model ARIMA (autoregresyjna zintegrowana S$rednia kroczaca)
do analizy i prognozowania szeregéw czasowych. Implementacja skupia si¢ na interaktywnym
interfejsie uzytkownika stworzonym za pomoca frameworka Streamlit, utatwiajacym
przetwarzanie i1 wizualizacj¢ danych.

Prognozowanie zuzycia energii elektrycznej jest kluczowym elementem zarzgdzania
i planowania w sektorze energetycznym. W podejsciu wykorzystano model ARIMA, ktory jest
powszechnie stosowany w analizie szeregoéw czasowych ze wzgledu na jego skutecznos$c
W modelowaniu danych z réznymi trendami i wzorcami sezonowosci.

Kod jest zaimplementowany w Pythonie, z wykorzystaniem bibliotek takich jak Pandas,
Plotly, Streamlit oraz pmdarima.

Prezentowane narzgdzie wyr6znia si¢ elastycznoscig 1 tatwoscig uzycia. Mozliwos¢
przesytania plikow danych i wybierania daty prognozy przez uzytkownika sprawia, ze aplikacja
jest praktyczna w roznorodnych scenariuszach wykorzystania. Model ARIMA dostosowuje si¢
do réznych wzorcéw danych, co czyni go odpowiednim dla zréznicowanych zbioréw danych
dotyczacych zuzycia energii.

Analiza Wynikow Miar Jakosci dla Modelu ARIMA w Prognozowaniu Zuzycia Energii
Elektrycznej

Parametryzacja Modelu

W badaniach zastosowano model ARIMA z parametrami (p=5, d=1, q=3). Wybor takiej
konfiguracji byl podyktowany chgcig uchwycenia istotnych autoregresyjnych witasciwosci
szeregu czasowego oraz adekwatnego uwzglednienia wplywu bledéw prognozy. Parametr
(p=5) implikuje wykorzystanie pigciu poprzednich obserwacji w celu prognozowania
przysztych warto$ci. Jednokrotne réznicowanie (d=1) ma na celu uzyskanie stacjonarnosci
szeregu, co jest kluczowym zatozeniem w modelowaniu ARIMA. Trzy opo6znienia bledu
prognozy (g=3) pozwalaja na uwzglednienie niedawnych innowacji w prognozie.

Dane od lutego do wrzesnia proporcie zbioru treningowego do testowego 80 do 20 %
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Ocena Jakosci Prognozy

Analiza jako$ci prognoz zostata przeprowadzona przy uzyciu trzech kluczowych
wskaznikow:

o Blad Sredniokwadratowy (MSE): Warto§¢ MSE wyniosta 0.01224, sugerujac, ze model
cechuje si¢ znaczng precyzja prognoz. Niska warto§¢ MSE $wiadczy o matym btedzie
prognoz, co jest pozadane w analizie szeregow czasowych, szczegolnie w kontekscie
prognozowania wartosci energetycznych.

o Sredni Btad Bezwzgledny (MAE): Uzyskany wynik MAE wynoszacy 0.09804 wskazuje
na umiarkowang $rednig réznic¢ miedzy warto§ciami przewidywanymi a obserwowanymi.
W kontekscie analizowanych danych, MAE na tym poziomie moze by¢ interpretowane jako
wskaznik satysfakcjonujacej doktadnosci modelu.

o Pierwiastek Bledu Sredniokwadratowego (RMSE): Warto$é RMSE, wynoszaca 0.11063,
reprezentuje Srednig wielkos$¢ btedu prognoz. Niska wartos¢ RMSE w kontek$cie badania
wskazuje na wysoka zdolno$¢ modelu do generowania precyzyjnych prognoz.

Dyskusja

Wyniki badan pokazuja, ze model ARIMA z wybranymi parametrami efektywnie
prognozuje zuzycie energii elektrycznej dla badanego budynku. Metody i rozwigzania
zastosowane w obiekcie badanym mogg zosta¢ uzyte w innych budynkach. Wysoka doktadnos¢
modelu, widoczna poprzez niskie wartosci MSE i1 RMSE, pozwala na efektywne
przewidywanie przysztych wartosci zuzycia energii, co ma istotne znaczenie dla zarzadzania
zasobami energetycznymi. Jednoczes$nie, umiarkowana warto§¢ MAE potwierdza praktyczna
uzyteczno$¢ modelu w realistycznych scenariuszach operacyjnych.

Whioski

Model ARIMA z parametrami (p=5, d=1, q=3) wykazuje si¢ znaczaca skutecznoscia
W prognozowaniu zuzycia energii elektrycznej. Niskie wartosci MSE 1 RMSE $wiadcza
0 wysokiej dokladnosci modelu, co jest kluczowe dla niezawodno$ci prognoz w sektorze
energetycznym. Wyniki te podkreslajg potencjal wykorzystania modelu ARIMA
W zaawansowane] analizie szeregdw czasowych, szczeg6lnie w dziedzinie prognozowania
zuzycia energii.

4.8. Model predykcji zuzycia wody
Do prognozowania zuzycia wody w pracy wykorzystano model regresji liniowej, z uzyciem
interfejsu uzytkownika opartego na Streamlit. Metoda regresji liniowej umozliwia

modelowanie zwigzku miedzy czasem a zuzyciem wody, co jest kluczowe w zarzadzaniu
zasobami wodnymi.
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Metodologia

o Ladowanie Danych: Dane sg wczytywane z pliku Excel 1 przetwarzane, przy czym daty
I czasy sg konwertowane na znaczniki czasu.

o Wizualizacja: Uzywajac Plotly Express, prezentowane jest zuzycie wody w czasie.

o Model Regresji Liniowej: Model wykorzystuje znaczniki czasu do prognozowania zuzycia
wody.

o Ocena Modelu: Model oceniany jest na podstawie Wspodtczynnika Determinacji (R?)
i Sredniego Btedu Bezwzglednego (MAE).

o Prognozowanie Kumulatywnego Zuzycia: Model prognozuje kumulatywne zuzycie wody

do okreslonej daty.

import streamlit as st

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2_ score
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.dates import DateFormatter

import datetime as dt

Na poczatku importowane sg wszystkie niezbedne biblioteki:

“streamlit” do tworzenia interaktywnej aplikacji webowej,
“pandas’ do pracy z danymi w formacie tabelarycznym,
“sklearn™ do budowy i oceny modelu predykcyjnego,
‘numpy" do operacji numerycznych,

"matplotlib™ do wizualizacji danych,

O
O
O
O
O
o datetime” do pracy z datami.

def load data(uploaded file):

df = pd.read excel (uploaded file)

df['data'] = pd.to datetime(df['data']) # konwersja kolumny 'data' na typ datetime

df['zuzycie'] = pd.to numeric(df['zuzycie'], errors='coerce') # konwersja kolumny
'zuzycie' na numeryczna

df = df.dropna().reset_index (drop=True)

return df

Funkcja "load_data® wczytuje dane z pliku Excel, konwertuje kolumne 'data’ na typ
datetime oraz kolumng 'zuzycie' na typ numeryczny. Usuwa takze brakujgce wartosci i
resetuje indeksy.

def main():
st.title('Predykcja zuzycia wody')
st.write('Aplikacja do przewidywania zuzycia wody na podstawie wczeéniejszych danych.')

Funkcja 'main’ ustawia tytut aplikacji oraz krotki opis jej funkcji.

uploaded file = st.file uploader ("Wybierz plik Excel", type=["xls","xlsx"])
if uploaded file is not None:
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df = load data(uploaded file)

st.write ("Wyswietlanie pierwszych 5 wierszy danych:")
st.write (df.head())

Uzytkownik moze wczytaé plik Excel za pomoca widgetu “file uploader’. Jesli plik zostat
zatadowany, dane sa wczytywane 1 wy$wietlane sg pierwsze 5 wierszy.

df ['timestamp'] = df['data'].map(dt.datetime.toordinal)

X = df['timestamp'].values.reshape(-1,1)
y = df['zuzycie'].values

Konwertowanie daty na liczby catkowite, co umozliwia ich wykorzystanie w modelu
regresji. ‘X' zawiera przeksztatcone daty, a 'y’ warto$ci zuzycia wody.

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

Dane sg dzielone na zestawy treningowe i testowe w stosunku 80/20.

model = LinearRegression ()
model.fit (X _train, y train)

Tworzony jest model regresji liniowej i trenowany jest na danych treningowych.

y _pred = model.predict (X test)

Model przewiduje warto$ci zuzycia wody na podstawie danych testowych.

mse = mean_squared_error (y test, y pred)
r2 = r2 score(y test, y pred)

st.write (f'Btad Sredniokwadratowy (MSE): {mse:.2f}"')

st.write (f'Wspdiczynnik determinacji (R"2): {r2:.2f}")
Obliczanie 1 wyswietlanie wartosci btgdu $redniokwadratowego (MSE) oraz wspolczynnika
determinacji (R"2), ktore oceniaja doktadnos¢ modelu.

fig, ax = plt.subplots/()

ax.scatter(df['data']l, df['zuzycie'], color='black', label='Dane rzeczywiste')

ax.plot(df['data'], model.predict(df['timestamp'].values.reshape(-1,1)),
color="'blue', linewidth=3, label='Linia trendu')

ax.set xlabel ('Data')

ax.set ylabel ('Zuzycie wody')

ax.xaxls.set major formatter (DateFormatter ('%Y-%m-%d'))

plt.xticks (rotation=45)

plt.tight layout ()

plt.legend()

st.pyplot (fig)

Tworzenie wykresu rozrzutu rzeczywistych danych oraz lini¢ trendu przewidywang przez
model. Data jest formatowana do czytelnego formatu.
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‘ Wybdr daty do predykeji
selected date = st.date input ("Wybierz date do predykcji zuzycia wody")
if st.button('Przewiduj'):
selected date = dt.datetime.strptime(str(selected date), '%Y-%m-%d')
selected date ordinal = selected date.toordinal()
predicted consumption = model.predict([[selected date ordinall])
st.write (f'Przewidywane zuzycie wody na dzien {selected date.date()}:
{predicted consumption[0]:.2f}")

Uzytkownik moze wybra¢ date do przewidywania zuzycia wody. Po nacisnigciu przycisku
‘Przewiduj’, aplikacja wylicza przewidywane zuzycie na podstawie wybranej daty
I wyswietla wynik.

Uruchomienie aplikacji |
if name == "' main ':
main ()

Jesli skrypt jest uruchamiany bezposrednio, wykonywana jest funkcja “main’, co uruchamia
aplikacje Streamlit.

Przedstawiony powyzej kod pozwala uzytkownikowi na interaktywne wczytywanie danych,
trenowanie modelu predykcyjnego oraz wizualizacj¢ wynikow w przystepnej formie webowe;j.

Predykcje dotyczace zuzycia wody pozwolity na monitorowanie i prognozowanie ilo$ci
wody zuzywanej w obiekcie. To istotne zarOwno z ekonomicznego punktu widzenia, jak
I Z perspektywy zrownowazonego zarzadzania zasobami.

Btad $redniokwadratowy (MSE): 995746.7278994527
Wspétczynnik determinacji (RA2): 0.9821117054751802

Mean Absolute Error (MAE): 814.0891197523532

Rzeczywiste vs Prognozowane zuzycie

variable
/-/— zuzycie

// s

Mar 12 Mar 26 Apr9 Apr23 May 7 May 21 Jun4
2023

data_czas

Rys. 49. Rzeczywiste vs prognozowane zuzycie wody
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Ocena Modelu i oméwienie Rzeczywistych Miary Jakosci

Model zostat oceniony przy uzyciu dwoch miar jakosci (Rys. 49):

e  Wspotczynnik Determinacji (R?): Wartos¢ R* wynosi 0.9821117054751802, co wskazuje,
ze model skutecznie wyjasnia wigkszos¢ zmienno$ci danych. Wysoka warto$¢ R?, bliska 1,
sugeruje, ze model jest efektywny w prognozowaniu trendow zuzycia wody.

e Sredni Blad Bezwzgledny (MAE): MAE, wynoszacy 814.0891197523532, reprezentuje
srednig warto$¢ bledow prognoz. Jest to wskaznik, ktory pokazuje umiarkowang roéznice
miedzy prognozowanymi a rzeczywistymi warto$ciami zuzycia wody, oferujac bardziej
zrOwnowazony pomiar btedéw niz MSE.

Dyskusja

Wysoki wspotczynnik R? wskazuje na ogdlng skuteczno$¢ modelu w prognozowaniu
trendow zuzycia wody. MAE zapewnia uzyteczny wglad w doktadno$¢ modelu, wskazujac
na umiarkowang réznic¢ miedzy prognozowanymi a rzeczywistymi wartosciami. Te miary
jakosci sugeruja, ze model regresji liniowej moze by¢ efektywnie wykorzystany w zarzadzaniu
zasobami wodnymi, chociaz moze wymagaé¢ dalszych dostosowan w celu optymalizacji
prognoz.

Whioski

Model regresji liniowej prezentuje dobra zdolno$¢ do prognozowania ogélnych trendow
zuzycia wody, co jest potwierdzone przez wysoki wspolczynnik R2 Umiarkowany MAE
wskazuje na praktyczng uzyteczno$¢ modelu w prognozowaniu zuzycia wody, co jest istotne
dla efektywnego zarzadzania zasobami wodnymi. Wyniki te mogg by¢ przydatne dla instytucji
1 przedsigbiorstw zajmujacych si¢ dystrybucja i zarzagdzaniem woda.

4.9. Analiza przebiegow temperatury pompy ciepla i jej otoczenia

Analiza przebiegow temperatury pompy ciepta oraz jej otoczenia pozwolita
na monitorowanie efektywno$ci dziatania tego systemu oraz planowanie ewentualnych
interwencji w przypadku awarii lub nieprawidtowego funkcjonowania.

Random Forest to renomowany algorytm uczenia maszynowego, stosowany zarOwno
w problemach regresji, jak 1 klasytikacji. Jest to typowy algorytm ensemble, ktory taczy wyniki
wielu drzew decyzyjnych, celem uzyskania bardziej precyzyjnych prognoz. W kontekscie tego
badania, algorytm Random Forest jest wykorzystywany do przewidywania temperatury
na podstawie danych historycznych.
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Metodologia

Aby prognozowac¢ temperature, przeprowadzane jest zbieranie danych historycznych,
obejmujacych odczyty temperatury w réznych punktach czasowych, a takze inne informacje
dotyczace warunkéw $rodowiska. Nastepnie implementowany jest algorytm Random Forest
za pomocg biblioteki scikit-learn w jezyku Python. Skrypt wczytuje dane, dokonuje ich analizy
oraz trenuje model Random Forest na podstawie zebranych danych.

import streamlit as st
import pandas as pd
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score, mean absolute error
import plotly.express as px
import datetime
Na poczatku importowane sg wszystkie niezbedne biblioteki:

o streamlit’ do tworzenia interaktywnej aplikacji webowej,
“pandas” do pracy z danymi w formacie tabelarycznym,
“sklearn™ do budowy i oceny modelu predykcyjnego,
‘plotly.express’ do tworzenia interaktywnych wykresow,

“datetime” do pracy z datami.

O
O
O
O

def load data(uploaded file)

data = pd.read excel (uploaded file, parse dates={'data czas': ['Data', 'Czas']l},
decimal=",")
data['timestamp'] = data['data czas'].apply(lambda x: datetime.datetime.timestamp (x))

return data
Funkcja “load _data® wczytuje dane z pliku Excel, taczy kolumny 'Data’ i 'Czas' w jedna
kolumne 'data_czas', a nastepnie konwertuje t¢ kolumne na znacznik czasu (‘timestamp).

def plot data(df, selected column):
fig = px.line(df, x='data czas', y=selected column, title=f'{selected column} w czasie')
st.plotly chart(fig, use container width=True)

Funkcja “plot_data™ tworzy wykres liniowy dla wybranej kolumny danych w czasie,
uzywajac biblioteki Plotly.

def perform regression(df, selected column):
X = df[['timestamp']]
y = df[selected column]
model = RandomForestRegressor (n_estimators=100) # Uzywamy Random Forest z 100 drzewami
model.fit (X, vy)
y_pred = model.predict (X)

mse = mean squared error(y, y pred)
r2 = r2 score(y, y_pred)
mae = mean_absolute error(y, y pred)

return model, mse, r2, mae, y pred
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Funkcja “perform_regression” przygotowuje dane, trenuje model regresji Random Forest,
a nastgpnie oblicza metryki btedu (MSE, R*2, MAE) oraz zwraca przewidywane wartos$ci.

Funkcja do przewidywania wartosci

def predict value(model, df, date):
timestamp = datetime.datetime.timestamp (date)
predicted value = model.predict ([[timestamp]])
return predicted value[0]

Funkcja “predict value' przyjmuje model, dane oraz date, a nastepnie przewiduje warto$¢

dla tej daty.

Gloéwna czgs¢ aplikacji

uploaded file = st.file uploader ("Wybierz plik xlsx", type=["xlsx"])
if uploaded file is not None:
data = load data(uploaded file)
if st.button('Pokaz dane'):
st.write (data.head())

selected column = st.selectbox('Wybierz kolumne do przewidywania', data.columns[2:])

if st.button('Przewiduj'):
plot data(data, selected column)

model, mse, r2, mae, y pred = perform regression(data, selected column)
st.write (f"Btad Sredniokwadratowy (MSE): {mse}l")

st.write (f"Wspdiczynnik determinacji (R"2): {r2}")

st.write (f"Mean Absolute Error (MAE): {mae}")

data['Predykcja']l = y pred

fig2 = px.line(data, x='data czas', y=[selected column, 'Predykcja'], title='Rzeczywiste

vs Prognozowane dane')
st.plotly chart(fig2, use container width=True)

selected date = st.date_ input ("Wybierz date do prognozowania", datetime.date.today())
if st.button ('Prognozuj wartos$dé'):
predicted value = predict value (model, data,
datetime.datetime.combine (selected date, datetime.datetime.min.time()))
st.write (f"Prognozowana wartos¢ dla {selected date}: {predicted value}")

fig3 = px.line(data, x='data czas', y=selected column, title=f'Prognoza dla
{selected column}')

fig3.add scatter (x=[selected date], y=[predicted value], mode='markers+text',
text=["Prognoza"], name="Prognoza'")

st.plotly chart(fig3, use_container width=True)

o Weczytanie pliku Excel.

o Wyswietlanie danych: Po wczytaniu pliku uzytkownik moze klikna¢ przycisk,
aby zobaczy¢ pierwsze pig¢ wierszy danych.

o  Wybdr kolumny: Uzytkownik moze wybra¢ kolumng¢ do przewidywania.

o Wizualizacja danych: Uzytkownik moze klikng¢ przycisk, aby wyswietli¢ wykres
danych wybranej kolumny w czasie.

o Trenowanie modelu 1 wyswietlanie metryk: Model jest trenowany na wybrane;j
kolumnie, a nastepnie wyswietlane sa metryki biedu (MSE, R"2, MAE).

o Wykres rzeczywistych 1 prognozowanych danych: Wykres poréwnujacy
rzeczywiste dane z prognozowanymi wartosciami.

o Prognozowanie warto$ci dla wybranej daty: Uzytkownik wybiera datg, a aplikacja
przewiduje warto$¢ dla tej daty oraz wyswietla wynik na wykresie.
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Przedstawiony powyzej kod pozwala uzytkownikowi na interaktywne wczytywanie danych,
trenowanie modelu Random Forest oraz wizualizacj¢ wynikow w przystepnej formie webowe;.
Na rysunkach Rys. 50-52 przedstawiono przyktadowe ekrany aplikacji. Pokazano widok
ekranu gléwnego aplikacji po zatadowaniu pliku z danymi z SCSWiN, widok ekranu aplikacji
z wykresem przebiegu danych rzeczywistych i prognozowanych temperatury wody pompy
ciepta. Widok ekranu gtéwnego aplikacji wraz z wynikami miar jako$ci predykcji temperatury
zewngetrzne;j.

Ocena uzyskanych wynikow

Przeprowadzenie analizy danych oraz prognozowanie temperatury przy wykorzystaniu
algorytmu Random Forest przynosi wyniki pozwalajace zrozumie¢ zmiennos$¢ temperatury
W przesztosci oraz prognozowaé jej przyszte zmiany. Otrzymane wyniki stanowig istotne
zrodlo informacji przy podejmowaniu decyzji zwigzanych z zarzadzaniem systemami
grzewczymi, chtodniczymi oraz klimatyzacyjnymi.

Ocena jakoS$ci przewidywania temperatury zewnetrznej za pomoca algorytmu Random

Forest dostarcza waznych informacji dotyczacych doktadnosci modelu:

o Btlad sredniokwadratowy (MSE) wynosi 0.6260. MSE mierzy $rednig kwadratowa roznice
miedzy rzeczywistymi danymi a prognozami modelu. Wartos¢ ta wskazuje, ze model osigga
relatywnie niski poziom bledu kwadratowego, co sugeruje dobrg zdolno$¢ modelu
do doktadnego przewidywania temperatury zewngtrznej.

o Wspdlczynnik determinacji (R*2) wynosi 0.9893. R”2 jest miara, ktora wskazuje,
jak dobrze model dostosowuje si¢ do rzeczywistych danych. Warto$¢ bliska 1 oznacza,
ze model doskonale dopasowuje si¢ do danych, a wigc w tym przypadku model wykazuje
bardzo wysoka zdolno$¢ do wyjasniania zmienno$ci w temperaturze zewnetrznej.

o Sredni blad bezwzgledny (MAE) wynosi 0.5169. MAE jest miarg bezwzglednego
odchylenia przewidywanych warto$ci od rzeczywistych danych. Warto§¢ MAE wskazuje,
ze model ma tendencj¢ do przewidywania temperatury zewnetrznej z niewielkim biedem
bezwzglednym, co jest korzystnym wynikiem.

Dyskusja

Podsumowujac, wyniki oceny jakosci modelu Random Forest w przypadku
przewidywania temperatury zewngtrznej sg bardzo obiecujace. Niskie wartosci MSE 1 MAE
oraz wysoki wspotczynnik determinacji R*2 sugeruja, ze model jest w stanie doktadnie
prognozowaé temperatur¢ zewnetrzng na podstawie dostgpnych danych historycznych.
Jest to istotne narzedzie w dziedzinach takich jak zarzadzanie systemami klimatyzacji, gdzie
doktadne prognozy temperatury sg kluczowe dla efektywnego dziatania systemow.

Whnioski

Metoda przewidywania temperatury, bazujaca na algorytmie Random Forest, okazuje
si¢ by¢ efektywnym narz¢dziem do analizy danych temperaturowych oraz do przewidywania
ich przysztych zmian. Przedstawiony skrypt stanowi praktyczng implementacj¢ tej metody,
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co moze by¢ szczegdlnie uzyteczne w roznych dziedzinach, takich jak budownictwo,
energetyka czy zarzadzanie nieruchomosciami

Analiza danych

Wybierz plik xIsx

@ Drag and drop file here Browse fles

Limit 200MB per file « XLSX

D Pompa_temperatura_wewnatrz2.xlsx 46.9KB

Pokaz dane

data_czas temp_pomieszczenia temp_zew temp_wody_wlot temp_wody_wylot temp_wy
2023-05-19 00:11:25 0 8.4 383 38.7
2023-05-19 00:15:00 pL) 8.4 37.8 38.3
2023-05-19 00:20:27 29 8.4 374 37.8
2023-05-19 00:23:58 29 8.4 36.9 374

2023-05-19 00:49:23 29 1.7 38.7 39.2

Rys. 50 Widok ekranu gléwnego aplikacji po zatadowaniu pliku z danymi z SCSWiN
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Wybierz kolumne do przewidywania

temp_wody_wlot

Przewiduj

Btad sredniokwadratowy (MSE): 0.7578256103432572
Wspétczynnik determinacji (RA2): 0.9339850818071201

Mean Absolute Error (MAE): 0.4652328668819485

Rzeczywiste vs Prognozowane dane

variable
temp_wody_wlot
Predykcja

! i» 1)

ol By 'l' (‘I'I'l“' | | |af':n|‘ I I d

II\ ||| l.l[l. ‘l ’||‘llﬂ'\}f:f K |' p B ‘1 I Ifllr‘:l'l p’. |I ;l.:“
(0 \
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i

Jun4

data_czas

Rys.51 Widok ekranu aplikacji z wykresem przebiegu danych rzeczywistych i prognozowanych temperatury wody pompy ciepta.
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temp_zew

Przewiduj

Btad Sredniokwadratowy (MSE): 0.570290704542463

Wspétczynnik determinacji (RA2): 0.990290230187069

Mean Absolute Error (MAE): 0.5052808626787619

Rzeczywiste vs Prognozowane dane

variable
temp_zew
Predykcja

data_czas

Rys. 52 Widok ekranu gtownego aplikacji wraz z wynikami miar jakosci predykcji w zakresie temperatury zewngtrzne;j.

Podsumowanie wynikoéw i uzasadnienie biznesowe

TAURON, jako jedna z najwigkszych grup energetycznych w Polsce, zarzadza
rozbudowang infrastrukturag budynkéw, w tym biurami, centrami operacyjnymi i innymi
obiektami uzytecznosci publicznej. Skuteczne zarzadzanie zuzyciem wody w tych budynkach
jest kluczowe dla zréwnowazonego rozwoju, optymalizacji kosztow operacyjnych
oraz zwigkszenia efektywnos$ci energetycznej.

Cel 1 korzysci

Zastosowanie modelu predykcyjnego do prognozowania zuzycia wody w budynkach
administrowanych przez TAURON Dystrybucja S.A. przyniesie liczne korzysSci biznesowe,
w tym:

o Optymalizacja kosztow operacyjnych:
o Prognozowanie zuzycia wody umozliwia doktadniejsze planowanie budzetu oraz
redukcje kosztow zwigzanych z nadmiernym zuzyciem.
o Zidentyfikowanie wzorcOw zuzycia pozwala na lepsze zarzadzanie zasobami
wodnymi oraz minimalizowanie strat.

o Poprawa efektywnosci zarzadzania:
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o Dostarczanie precyzyjnych prognoz zuzycia wody umozliwia bardziej efektywne
planowanie prac konserwacyjnych oraz napraw.

o Predykcja zuzycia wody pozwala na szybsza identyfikacj¢ anomalii, co moze
prowadzi¢ do szybszej interwencji w przypadku wyciekow lub awarii.

o Wsparcie zrbwnowazonego rozwoju:
o Redukcja zuzycia wody przyczynia si¢ do zmniejszenia §ladu wodnego TAURON
Dystrybucja S.A., wspierajac cele zrownowazonego rozwoju firmy.
o Model predykcyjny moze by¢ uzywany do oceny skutecznosci dziatan
proekologicznych, takich jak instalacja urzadzen oszczgdzajacych wode.

o Poprawa komfortu uzytkownikow budynkow:
o Prognozowanie zuzycia wody umozliwia lepsze zarzadzanie dostarczaniem wody,
co moze poprawi¢ komfort pracownikow i mieszkancow budynkow.
o Zapewnienie stabilnego 1 przewidywalnego dostgpu do wody przyczynia si¢
do zwickszenia zadowolenia uzytkownikow.

o ldentyfikacja i zapobieganie awariom:
o Analiza odchylen od prognozowanego zuzycia moze pomoc w szybkim
wykrywaniu 1 naprawie wyciekow lub innych probleméw technicznych, zanim
stang si¢ one powaznym problemem.

o Wsparcie decyzji inwestycyjnych:
o Informacje z modelu moga by¢ uzywane do podejmowania decyzji o inwestycjach
w technologie oszczgdzania wody, takie jak nowoczesne systemy irygacyjne,
urzadzenia do recyklingu wody, czy systemy monitoringu zuzycia wody.

WhioskKi

Implementacja modelu predykcyjnego do prognozowania zuzycia wody w budynkach
administrowanych przez TAURON Dystrybucja S.A. przyniesie wymierne korzysci, takie jak
optymalizacja kosztéw, poprawa efektywnosci zarzadzania, wsparcie zrdwnowazonego
rozwoju oraz zwigkszenie komfortu uzytkownikoéw. Dzigki zaawansowane] analizie danych
i precyzyjnym prognozom, TAURON Dystrybucja S.A. bedzie mogt lepiej zarzadza¢ swoimi
zasobami wodnymi, co przyczyni si¢ do poprawy operacyjnej i finansowej firmy.

4.10. Model predykcji uszkodzen
Predykcja uszkodzen systemoéw w zakresie systemOw zabezpieczenia technicznego

zespolow budynkéw oraz w zakresie funkcjonowania réznorodnych, wspdlpracujacych ze soba
systemow utrzymania komfortu cieplnego budynkow, w szczegdlnosci w nieruchomosciach
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zarzadzanych jako zbior obiektow o heterogenicznym charakterze w znacznym stopniu
nie zostat zbadany i udokumentowany. Dlatego niniejsza praca przedstawia:

o mozliwosci zastosowania predykcji uszkodzen w zakresie systemow zabezpieczenia
technicznego obiektow komercyjnych,

o mozliwo$¢ wykorzystania metod stosowanych w predykcji uszkodzen systemow
zabezpieczenia technicznego obiektow na roznorodnych obiektach,

o ekonomicznie zasadng ,gleboko$¢ stosowania predykcji uszkodzen” na systemach
zabezpieczen technicznych obiektow,

o wyniki zastosowania algorytméw predykcji uszkodzen w zakresie predykceji uszkodzen
W systemach utrzymania komfortu cieplnego budynkow,

o mozliwo$¢ wykorzystania jednego narzedzia, jednej spdjnej bazy danych i rejestrowanych
w niej zdarzen dla predykcji uszkodzen zaréwno w systemach zabezpieczenia technicznego
obiektéw jak rowniez w systemach utrzymania komfortu cieplnego budynkow.

Opis zrédel danych i przygotowanie do modelowania

W zakresie danych niezbednych dla prowadzenia predykcji uszkodzen systemow
utrzymania komfortu cieplnego w budynkach oraz systeméw zabezpieczenia technicznego
budynkdéw nalezy zgromadzi¢ dane z zakresu:

o parametrow zasilania urzgdzen utrzymania komfortu cieplnego,

o statusu pracy urzadzen oraz btedoéw przekazywanych na szyny danych przez sterowniki
poszczeg6lnych urzadzen sktadajacych sie na system utrzymania komfortu cieplnego,

o informacji na temat alarmow i zdarzen rejestrowanych przez systemy zabezpieczenia
technicznego obiektow.

Dane w zakresie zasilania urzadzen utrzymania komfortu cieplnego zaprezentowane
zostalty w poprzednim rozdziale dotyczacym predykcji konsumpcji medidow, w czesci
dotyczacej opisu pojedynczej badanej nieruchomosci. Czestotliwos¢ pomiaru, doktadnos¢
pomiaru, urzadzenia pomiarowe oraz sposob gromadzenia tych danych zawarty zostat w ww.
rozdziale.

Dane dotyczace bledow, statusu pracy urzadzen sktadajacych si¢ na system utrzymania
komfortu cieplnego oraz dane w zakresie alarmow i zdarzen rejestrowanych przez systemy
zabezpieczenia technicznego obiektow zapisywane sa w bazie danych w interwale
15 minutowym.

Sposob transmisji danych do narzgdzia informatycznego, baza danych, jak rowniez
samo narzadzie zostalo szerzej opisane w rozdziale poprzednim dotyczacym predykcji
konsumpcji mediow.

Analiza rodzajow danych zrodlowych

Dane z systemu utrzymania komfortu cieplnego budynku (pompa ciepta, wentylacja
I klimatyzacja) maja na celu zgromadzenie informacji o aktualnym stanie pracy urzadzen oraz
ewentualnych awariach oraz alertach (Tabela 10).
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Tabela. 10. Dane z systemu utrzymania komfortu cieplnego budynku - przyktad z szyn Modbus

Rejestr Opis Objasnienie wartosci

10001 Status przeptywu wody 0: prawidtowy przeptyw/1: zbyt niski przeptyw
10002 Stan Pompy Wodnej 0: Pompy Wodnej WYL./1: Pompy Wodnej WE.
10003 Roz. Stan Pompy Wodne;j 0: Pompy Wodnej WYL./1: Pompy Wodnej WE.
10004 Status sprezarki 0: sprezarka WYL./1: sprezarka WL.
10005 Status odmrazania 0: odmrazanie WYL. / 1: odmrazanie Wt.
10006 (Termiczﬁéagﬁ\gvrzvmigfnzchzone) 0 : DHW nieaktywne / 1 : DHW aktywne

Dane z systemu zabezpieczenia technicznego obiektu dotycza zazbrojenia i rozbrojenia
obiektu i s3 pomocne w okresleniu okresu przebywania os6b w obiekcie oraz ewentualnych
zdarzen zwigzanych z uzytkowaniem obiektu przez pracownikow (Tabela 11).

Tabela. 11. Dane z systemu zabezpieczenia technicznego obiektu

ID Sygnat

1 WE 1 - RS 1.3 zanik fazy L1

2 WE 2 - RS 1.3 zanik fazy L2

3 WE 3 - RS 1.3 zanik fazy L3

4 WE 4 - RS UPS monitoring, SSWiN, KD zadziatanie zabezpieczenia
5 WE 5 - RWP - awaria zasilania wytacznika pozarowego

6 WE 6 - SSP zadziatanie zabezpieczenia

7 WE 7 - Klimatyzacja serwerownia zadziatanie zabezpieczenia
8 WE 8 - UDK rozbrojony

9 WE 9 - SSP usterka ogdlna

10 WE 10 - SSP awaria zasilania

11 WE 11 - SSP alarm drugiego stopnia

12 WE 12 - SSP alarm pierwszego stopnia

13 WE 13 - UDK wtamanie

14 WE 14 - UDK sabotaz

15 WE 15 - UDK awaria zasilania

16 WE 16 - UDK awaria ogdlna

W ramach niniejszego projektu badawczego opracowano aplikacje Streamlit, wykorzystujaca
model XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) do analizy regresyjnej w celu przewidywania
awarii. Aplikacja ta, zaimplementowana w j¢zyku Python, integruje funkcjonalnos$¢ bibliotek
Streamlit, Pandas i Scikit-learn, stuzac do interaktywnego przetwarzania danych i analizy
predykcyjnej. Wykorzystanie “st.session_state” pozwala na przechowywanie modelu XGBoost
oraz obliczonych metryk jako$ci miedzy roéznymi interakcjami uzytkownika z interfejsem
aplikacji. Aplikacja oferuje mozliwo$¢ przesytania danych w formacie Excel, ich wy$wietlania
oraz interaktywnego dostosowywania hiperparametréw modelu, takich jak liczba drzew, tempo
uczenia si¢, czy glebokos¢ drzew. Dane sg dzielone na zbiory treningowy 1 testowy, a nastepnie
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wykorzystywane do trenowania modelu XGBoost. Po wytrenowaniu model jest zapisywany
W stanie sesji, umozliwiajac pozniejsze jego wykorzystanie do predykcji.

Implementacja modelu XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

Ponizej przedstawiono implementacj¢ modelu XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
W narzedziu stuzacym predykcji uszkodzen.

import streamlit as st

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import mean squared error

from datetime import datetime

import base64

import pickle

Na poczatku importowane sg wszystkie niezbedne biblioteki:

o streamlit” do tworzenia interaktywnej aplikacji webowej,
“pandas” do pracy z danymi w formacie tabelarycznym,
“sklearn™ do budowy i oceny modelu predykcyjnego,
“datetime” do pracy z datami,

“base64” i “pickle” do serializacji modelu i umozliwienia jego pobrania.

O O O O

def load data(uploaded file):
Read the data
data = pd.read excel (uploaded file)

#Convert date to datetime and extract features

data['date'] = pd.to datetime(data['date'])
data['hour'] = data['date'].dt.hour
data['day'] = data['date'].dt.day
data['month'] = data['date'].dt.month
data['dayofweek'] = data['date'].dt.dayofweek

Drop the original date column
data.drop('date', axis=1, inplace=True)

return data

Funkcja "load_data® wczytuje dane z pliku Excel, konwertuje kolumne 'date' na typ
datetime, a nast¢pnie ekstrahuje dodatkowe cechy (hour, day, month, dayofweek).
Oryginalna kolumna 'date' jest usuwana, a przetworzone dane sa zwracane.

def train model (data) :
Split the data into features and target
X = data.drop('failures', axis=1l)
y = data['failures']

Split the data into training and test sets
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.25, random state=42)

Initialize and train the model
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model = RandomForestRegressor (n_estimators=100, random state=42)
model.fit (X train, y train)

Predict on the test set
y _pred = model.predict (X test)

Calculate RMSE
rmse = mean_squared error (y test, y pred, squared=False)

return model, rmse

Funkcja “train_model’ dzieli dane na cechy (features) i cel (target), a nastepnie na zestawy
treningowe i testowe. Model RandomForestRegressor jest trenowany na danych
treningowych, a jego skutecznos$¢ oceniana jest na podstawie zestawu testowego przy
uzyciu metryki RMSE (Root Mean Squared Error).

def predict (model, features):
return model.predict ([features])

Funkcja “predict’ przyjmuje model oraz cechy (features) i zwraca przewidywana liczbe
awarii.

def save model (model) :

pickle bytes = pickle.dumps (model) # Dangerous to use pickle if you're not 100% sure of
the source

b64 bytes = baseb6d.b6dencode (pickle bytes) .decode ()

href = f"<a href=\"data:file/pickle;base64, {b64 bytes}\" download=\"model.pkl\">Download
Trained Model</a>"

return href

Funkcja “save model" serializuje model przy uzyciu pickle i koduje go w formacie base64,
co umozliwia jego pobranie jako plik z linkiem HTML.

st.title('Failure Prediction Model Trainer')

Upload the dataset and save as csv
st.markdown ("## Train your own model")
uploaded file = st.file uploader ("Upload your input Excel file", type=["xlsx"])

if uploaded file is not None:
Load and preprocess the data
data = load data(uploaded file)

Train the model
model, rmse = train model (data)

Show the RMSE
st.write (f"Model trained with RMSE: {rmse}")

Let the user download the trained model
st.markdown (save model (model), unsafe allow html=True)

st.markdown ("## Make predictions")

Predicting failures
Assuming that we have a form with the features required for prediction
feature 1 = st.number input('feature 1', min value=0, max value=1l, value=0)

149




feature 2 = st.number input('feature 2', min value=0, max value=1l, value=0)
feature 3 = st.number input('feature 3', min value=0, max value=1l, value=0)
Assuming that the user inputs the date and time for which they want to predict failures
date = st.date input("Date for prediction")
time = st.time input ("Time for prediction")
timestamp = datetime.combine (date, time)
hour = timestamp.hour
day = timestamp.day
month = timestamp.month
dayofweek = timestamp.weekday ()

The button to make prediction

if st.button('Predict Failures'):
features = [hour, day, month, dayofweek, feature 1, feature 2, feature 3]
prediction = predict (model, features)
st.write (f"Predicted number of failures: {prediction[0]}")

Weczytanie danych uzytkownika w formacie pliku Excel.

Przetwarzanie danych i trenowanie modelu: Dane sg przetwarzane i trenowany jest model.
Wyswietlany jest wynik RMSE modelu.

Pobieranie modelu: Uzytkownik moze pobra¢ wytrenowany model jako plik pickle.
Prognozowanie awarii: Uzytkownik moze wprowadzi¢ cechy i datg, aby prognozowac
liczbe awarii. Wynik prognozy jest wyswietlany.

Powyzej przedstawiony kod pozwala uzytkownikowi na interaktywne wczytywanie danych,
trenowanie modelu Random Forest, pobieranie wytrenowanego modelu oraz prognozowanie
liczby awarii w przystgpnej formie webowe;.

Ocena predykcji awarii Systemu Kontroli Dostepu
Predykcje dotyczace awarii systemu kontroli dostepu umozliwiaja szybka reakcje

na potencjalne problemy z bezpieczenstwem i1 dostepem do obiektu. Dzigki temu mozna
minimalizowac ryzyko nieuprawnionego dostepu i utraty danych.

[ Monitoring_test2.xisx 55.

Data Overview

Model Hyperparameters

date featurel feature2
Number of Trees

2023-03-02 00:00:00 0
10

Learning Rate
0,41

Max Depth 2023-03-02 00:00:00

Train Model

Model has been trained!

Rys. 53. Ekran gtowny aplikacji do predykcji awarii systemu SKD
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Make Predictions

Select a date for prediction

2023/07/01

Predict Failures

Predicted Failures for 2023-07-01: 0.9949966073036194

Rys. 54. Widok ekranu glownego aplikacji po przeprowadzeniu predykcji

Do oceny wydajnosci modelu w tym przypadku wykorzystano trzy kluczowe metryki:

o - RMSE (Root Mean Squared Error — Blad Sredniokwadratowy): Jego warto$é
11.594657948927123 odzwierciedla $rednig wielkos¢ btedéw modelu; im nizsza warto$¢
RMSE, tym mniejsza réznica migdzy przewidywaniami a rzeczywistymi wynikami. RMSE
jest szczegolnie uzyteczny w kontek$cie modeli regresyjnych, poniewaz penalizuje duze
btedy bardziej niz mniejsze, dajac wglad w ekstremalne przypadki btgdow modelu.

o - MAE (Mean Absolute Error — Sredni Blad Bezwzgledny): Z wartoscig
0.5822648538276554, MAE reprezentuje $rednig warto$¢ bezwzglednych btedow migdzy
przewidywaniami modelu a rzeczywistymi warto$ciami, dostarczajac intuicyjnego pomiaru
sredniej wielkosci btedu. W przeciwienstwie do RMSE, MAE traktuje wszystkie btedy
réwno, nie nadajac wigkszego ci¢zaru wickszym btedom.

o - R?Score (Wspdlczynnik Determinacji): Z wynikiem 0,82, ta metryka okresla, jak dobrze
przewidywania modelu koreluja z rzeczywistymi wartosciami. Warto§¢ R* w zakresie 0-1
ocenia, jaki procent wariancji zmiennej zaleznej jest wyjasniony przez model. Wynik 0,82
wskazuje na to, ze model skutecznie wyjasnia znaczaca cze$¢ wariancji danych,
co $wiadczy o jego dobrej zdolnosci predykcyjne;.

Podsumowanie modelu i uzasadnienie biznesowe

Zastosowanie algorytmu XGBoost do predykcji uszkodzen w nowych systemach
monitoringu infrastruktury stanowito przedmiot przedstawionych badan. Algorytm XGBoost,
bedacy zaawansowanym modelem uczenia maszynowego, wykazatl obiecujgce wyniki w wielu
aplikacjach. W ramach badan, model XGBoost zostal dostosowany do przewidywania
uszkodzen, wykorzystujac duze zbiory danych dotyczace warunkdéw pracy 1 parametrow
technicznych systemu monitoringu. Wyniki testow modelu wykazaly wysokie wskazniki
jakos$ci, w tym doktadno$¢ i precyzje w predykeji uszkodzen.

Mimo tych pozytywnych wynikow, zauwazono konieczno$¢ ponownego wytrenowania
modelu. Powodem tego jest fakt, ze analizowany nowy system monitoringu infrastruktury
(powstaty w 2022 roku) praktycznie nie generowal alarméw w badanym okresie. Oznacza to,
ze dane, na ktorych opierat si¢ model, mogg nie odzwierciedla¢ rzeczywistych warunkow
eksploatacji systemu w przysztosci. Brak wystarczajacej liczby zdarzen alarmowych w danych
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historycznych moze prowadzi¢ do niepelnej lub nieprecyzyjnej reprezentacji potencjalnych
scenariuszy uszkodzen.

W zwiazku z tym, planowane jest dalsze dzialania, ktére obejmujga ponowne uczenie modelu
XGBoost z wykorzystaniem nowo zebranych danych, co pozwoli na lepsza kalibracj¢ modelu
do specyfiki nowego systemu monitoringu infrastruktury.

Dyskusja

Rozdziat prezentuje szczegdtowa analiz¢ 1 oceng systemOw wspomagania decyzji
(SWD) w kontekscie zarzgdzania ztozonymi i rozproszonymi nieruchomos$ciami, skupiajgc si¢
na efektywnym zarzadzaniu mediami oraz predykcji uszkodzen systemow technicznych.
Opracowane rozwigzania obejmuja implementacje¢ algorytmow predykcyjnych, takich jak
ARIMA, XGBoost, regresja liniowa i Random Forest, ktore wspieraja proces podejmowania
decyzji i poprawiaja zarzadzanie kluczowymi zasobami w nieruchomosciach.

Jednym z gléwnych osiggni¢é¢ tego rozdziatu jest stworzenie modeli predykcyjnych,
ktére skutecznie prognozuja zuzycie energii elektrycznej i wody, a takze przewiduja
potencjalne awarie systemow technicznych, takich jak systemy HVAC (ogrzewanie,
wentylacja, klimatyzacja) oraz systemy zabezpieczen technicznych (SSP, SSWiN, CCTV).
Zastosowane algorytmy sa odpowiedzialne za przetwarzanie duzych ilosci danych, ktére
sg gromadzone przez liczniki energii 1 wody, a takze stacje pogodowe, rejestrujac dane
w regularnych interwatach czasowych.

Rozdziat szczegdtowo opisuje, jak system SWD przyczynia si¢ do optymalizacji
zuzycia energii i wody w budynkach. Dzigki mozliwo$ci prognozowania na podstawie
historycznych danych, system pozwala na bardziej precyzyjne planowanie budzetow
operacyjnych i zakupow energii, co skutkuje redukcja kosztoéw operacyjnych i unikni¢ciem kar
zwigzanych z niewlasciwym planowaniem zasobow. Modele predykcyjne, takie jak ARIMA,
sa wykorzystywane do prognozowania zmiennych w czasie, co pozwala na analize
i przewidywanie przysztego zuzycia energii w poszczegolnych strefach budynku.

Kolejnym istotnym osiggnig¢ciem opisanym w rozdziale jest predykcja uszkodzen systemow
technicznych, co umozliwia bardziej efektywne zarzadzanie konserwacja 1 utrzymaniem
budynkow. Modele takie jak XGBoost i Random Forest sg stosowane do analizy danych
dotyczacych awarii systemow technicznych, co pozwala na planowanie dziatan prewencyjnych
1 minimalizacj¢ ryzyka wystapienia powazniejszych usterek. Dzigki temu zarzadzajacy
budynkami moga szybciej reagowa¢ na pojawiajace si¢ problemy, co z kolei prowadzi
do zwigkszenia bezpieczenstwa i komfortu uzytkownikéw nieruchomosci.

Rozdziat podkresla takze znaczenie standaryzacji automatyki budynkowej i systemow
ochrony technicznej w celu zapewnienia dlugoterminowej, bezawaryjnej eksploatacji obiektow
oraz optymalizacji kosztow operacyjnych. Standaryzacja proceséw i procedur w zarzadzaniu
roznorodnymi budynkami sprzyja wigkszej efektywno$ci operacyjnej 1 tfatwiejszemu
monitorowaniu oraz konserwacji systeméw technicznych. Zastosowanie jednolitych
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wytycznych pozwala na szybsze reagowanie na problemy techniczne oraz zwigksza spojnosc
dziatan zarzadczych.

Dzigki wykorzystaniu technologii [oT oraz przetwarzania danych, system wspomagania
decyzji umozliwia zbieranie i analizowanie danych z réznych zrodet w czasie rzeczywistym.
Takie podejscie wspiera dynamiczne i proaktywne zarzadzanie zasobami budynkéw, co jest
kluczowe dla utrzymania wysokiej efektywnosci operacyjnej oraz zadowolenia uzytkownikow
nieruchomosci. Monitorowanie parametrow budynkow, takich jak temperatura, wilgotnos¢,
zuzycie energii i wody, pozwala na lepsze dostosowanie warunkow eksploatacji do potrzeb
uzytkownikoéw oraz na optymalizacje kosztow zwigzanych z eksploatacja.

Podsumowujac, rozdzial ukazuje, jak zastosowanie systemOw wspomagania decyzji
W zarzadzaniu nieruchomos$ciami przynosi wymierne korzysci, takie jak optymalizacja
kosztow, zwigkszenie efektywnosci operacyjnej, poprawa bezpieczenstwa oraz komfortu
uzytkownikéw budynkoéw. Zastosowanie zaawansowanych algorytméw predykcyjnych
umozliwia lepsze planowanie dziatan operacyjnych i konserwacyjnych, co przeklada sie
na redukcje awarii 1 zwigkszenie cigglo$ci pracy systemoéw technicznych. Implementacja
opisywanych rozwigzan pozwala takze na lepsze zarzadzanie zuzyciem energii i wody, co jest
kluczowe w kontek$cie zrownowazonego rozwoju i odpowiedzialnego gospodarowania
zasobami.

Kierunki badan i rozwoju
Biorac pod uwage zakres przeprowadzonych badan oraz zakres wdrozenia narze¢dzi

mozliwe jest prowadzenie prac rozwojowych w nastepujacych obszarach:

o badanie mozliwos$ci sprzezenia zwrotnego w zakresie wynikow predykcji ze sterowaniem
urzadzeniami, w tym badanie efektow ekonomicznych i wpltywu narzedzia organizacje
zespotow odpowiedzialnych za utrzymanie nieruchomosci,

o badanie wptywu skalowania rozwigzania, - w zakresie rozbudowy modutu na kolejne
lokalizacje — optacalnos¢, wydajnosé algorytmow, itp.,

o zastosowanie nowych algorytméw predykcyjnych i1 analiza poréwnawcza z obecnymi
algorytmami.

W kontekscie dalszego rozwoju wdrozonego systemu wspomagania decyzji, kluczowe
obszary, ktore wymagaja szczegdtowe] analizy, obejmuja integracj¢ sprz¢zenia zwrotnego
wynikow predykcji ze sterowaniem urzadzeniami, skalowanie rozwigzania do nowych
lokalizacji oraz analiz¢ poroOwnawcza rdéznych algorytmoéw predykcyjnych. Ponizej
przedstawiono szczegdtowe omowienie kazdego z tych aspektow.

4.11. Sprze¢zenie Zwrotne Wynikow Predykcji ze Sterowaniem Urzadzeniami

Integracja sprz¢zenia zwrotnego wynikow predykcji ze sterowaniem urzadzeniami
jest istotnym krokiem w kierunku zwigkszenia efektywnos$ci systemu wspomagania decyzji.
Aktualnie stosowane systemy predykcyjne generujg prognozy, ktére moga by¢ wykorzystane
do optymalizacji decyzji operacyjnych. Wprowadzenie mechanizmu sprz¢zenia zwrotnego
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umozliwia dynamiczne dostosowanie parametrow sterowania urzadzeniami w odpowiedzi
na rzeczywiste wyniki predykcji.

Z teoretycznego punktu widzenia, sprz¢zenie zwrotne moze by¢ opisane za pomocg
modelu kontrolera adaptacyjnego. Takie podejscie pozwala na korekcje dzialan sterujacych
na podstawie réznicy migdzy warto$cia prognozowang a rzeczywista. W literaturze
przedmiotu, badania nad kontrolg adaptacyjng wykazuja, ze takie mechanizmy mogg znacznie
poprawi¢ stabilnos¢ i efektywno$¢ systemow dynamicznych.

W praktyce, przyklad zastosowania sprzezenia zwrotnego mozna zaobserwowac
W systemach zarzadzania energig, gdzie predykcje zapotrzebowania na energi¢ sg uzywane
do automatycznego sterowania generatorami, magazynami energii 1 urzadzeniami
energochtonnymi. Implementacja sprz¢zenia zwrotnego wymaga jednak zaawansowanych
algorytmoéw kontrolnych oraz testow w réznych warunkach operacyjnych, aby zapewni¢
stabilno$¢ 1 niezawodno$¢ systemu.

Skalowanie rozwigzania oraz rozbudowa systemu na nowe lokalizacje sg kluczowymi
etapami w dalszym rozwoju systemu wspomagania decyzji. Wdrozenie systemu w wielu
lokalizacjach ~ wymaga  uwzglednienia  kilku  istotnych  aspektéw  technicznych
i organizacyjnych.

Architektura systemu musi by¢ elastyczna i modularna, aby umozliwi¢ bezproblemowe
rozszerzanie funkcjonalnos$ci oraz integracje z istniejacymi systemami. Architektury oparte
na mikroserwisach i1 konteneryzacji moga utatwi¢ skalowanie systemu oraz zarzadzanie
réznorodnymi komponentami.

Efektywne zarzadzanie danymi z réznych lokalizacji jest kluczowe dla utrzymania
spojnosci 1 jako$ci informacji. Konieczne jest wdrozenie rozwigzan do centralnego
gromadzenia, przechowywania oraz przetwarzania danych, ktore zapewnig wysoka wydajnosé
I bezpieczenstwo.

Bezpieczenstwo 1 niezawodno$¢ komunikacji miedzy lokalizacjami sa krytyczne
dla ochrony danych i zapewnienia integralnosci systemu. Implementacja rozwigzan takich jak
szyfrowanie end-to-end i protokoly odporne na awarie moze zminimalizowaé ryzyko
nieautoryzowanego dostepu i utraty danych.

Analiza poréwnawcza algorytmoéw predykcyjnych stanowi fundament dalszego
doskonalenia systemu wspomagania decyzji. Pordwnanie réznych algorytméw umozliwia
wybor najbardziej efektywnych metod w kontek$cie specyficznych zadah i1 warunkéw
operacyjnych.

Ocena algorytméw powinna obejmowac kilka kluczowych kryteriow: doktadnos¢
prognoz, szybko$¢ przetwarzania oraz efektywno$¢ w zmieniajgcych si¢ warunkach.
W literaturze naukowej, wiele badan koncentruje si¢ na porownywaniu algorytmoéw takich
jak regresja liniowa, drzewa decyzyjne oraz sieci neuronowe w roznych scenariuszach

aplikacyjnych.

Waznym aspektem jest rowniez analiza kosztow operacyjnych zwigzanych
Z wdrozeniem 1 utrzymaniem algorytmow, w tym wymagania dotyczace zasobow
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obliczeniowych oraz przechowywania danych. Wybo6r algorytmu powinien by¢ uzalezniony
od analizy kosztow i korzysci, co pozwala na optymalizacj¢ wydatkow oraz efektywnosci
(Hastie i in., 2009).

Rozwo6j systemu wspomagania decyzji w kierunkach oméwionych w niniejszym
rozdziale — integracja sprzezenia zwrotnego wynikéw predykeji, skalowanie rozwigzania
oraz analiza porownawcza algorytméw — stanowi klucz do zwigkszenia jego efektywnosci
i funkcjonalnosci. Wdrozenie tych dziatan wymaga dokladnej analizy teoretycznej
i praktycznej, a takze $cistego monitorowania w celu zapewnienia ich skuteczno$ci
I niezawodnosci w roznych kontekstach operacyjnych. W przysztosci, dalsze badania i rozwoj
w tych obszarach moga przyczynic si¢ do znaczacej poprawy wynikoéw i mozliwosci systemow
wspomagania decyzji.
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5. Podsumowanie

Niniejsza praca stanowi kompleksowg analize¢ 1 oceng systemow wspomagania decyzji
(SWD) w zarzadzaniu heterogenicznymi, rozproszonymi nieruchomosciami. W szczego6lnosci
praca koncentruje si¢ na identyfikacji kluczowych czynnikow wptywajacych na efektywnosé
zarzadzania  zespotem  nieruchomos$ci, opracowaniu standardow 1 wytycznych
dla projektowania rozwigzan z zakresu automatyki budynkowej oraz systemow ochrony
technicznej, a takze na ocenie mozliwos$ci predykcji uszkodzen i zuzycia mediéw za pomocg
zaawansowanych algorytméw uczenia maszynowego.

Celem pracy byta analiza mozliwosci zastosowania metod predykcji danych do
wspomagania zarzadzania rozproszonych, heterogenicznych zespoléw nieruchomosci
komercyjnych, wyposazonych w systemy o roznorodnych parametrach technicznych
i eksploatacyjnych, zidentyfikowanie zakresu danych pozyskiwanych 2z budynkow
niezbednych dla przeprowadzania predykcji oraz opracowanie odpowiednich procedur
wdrozenia tych metod do sprawnego zarzadzania obiektami oraz przewidywania
zapotrzebowania na energig, kosztow utrzymania i ryzyka awarii.

Za najwazniejsze osiggnigcia pracy autor uwaza:

o przeprowadzenie badan w zakresie przewidywania awarii systemOw automatyki
budynkowej, w szczegdlnosci systemow HVAC oraz systemdéw zabezpieczen
technicznych budynkéw,

o potwierdzenie mozliwosci i doktadnosci prognozowania zuzycia energii elektryczne;j,
zaréwno dla pojedynczych nieruchomosci, jak i catych ich zespotéw przy pomocy
modelu ARIMA (SARIMA),

o potwierdzenie mozliwosci i doktadno$ci prognozowania zuzycia wody przy pomocy
modelu regresji liniowej,

o prognozowania pogody dla nieruchomo$ci zlokalizowanych na obszarach
o specyficznych warunkach mikroklimatycznych przy pomocy modelu ARIMA,

o wdrozenie zestandaryzowanych technologii, ktére pozwola na monitorowanie
I przewidywanie zuzycia energii oraz przewidywanie awarii, co bezposrednio przektada
si¢ na optymalizacje procesOw zarzadzania budynkami.

W ramach pracy wdrozono wielodomenowy system wspomagania decyzji zarzadczych
utrzymania budynkéw komercyjnych TAURON Dystrybucja S.A.

System wykorzystuje algorytmy predykcyjne do szacowania przysziego zuzycia
mediow, efektywnosci energetycznej obiektow, a takze umozliwia poprawe¢ planowania pracy
oraz mozliwo$¢ reakcji na zaistniale uszkodzenia zespotow nadzorujacych eksploatacje
I utrzymanie obiektow. System wykorzystuje zastang infrastrukture techniczng oraz portfolio
algorytmow dopasowanych do kontekstu danych. System wykorzystuje algorytmy predykcyjne
W nastepujacym zakresie:

o Regresja liniowa — w zakresie konsumpcji wody,
o ARIMA - dla analiz danych zmiennych takich jak np. zucie energii elektrycznej,
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o Random forest — dla przewidywania parametrow pompy ciepta,
o Xboost — w zakresie analizy uszkodzen systemow zabezpieczenia technicznego.

Wspotczesne organizacje, zarzadzajace duzymi zasobami nieruchomosci, stajg przed
wyzwaniem skutecznego monitorowania, zarzadzania i optymalizacji kosztow operacyjnych.
SWD, integrujace technologie IoT oraz przetwarzanie danych w chmurze, oferuja narzedzia
do analizy danych w czasie rzeczywistym, co umozliwia podejmowanie bardziej swiadomych
1 efektywnych decyzji. Implementacia SWD w zarzadzaniu nieruchomosciami pozwala
na lepsze planowanie konserwacji, szybkie wykrywanie 1 naprawe¢ awarii, a takze
na optymalizacj¢ zuzycia energii i innych zasobow.

Badania wykazaty, ze zaawansowane modele predykcyjne, takie jak XGBoost, s3
efektywne w przewidywaniu uszkodzen systemow technicznych oraz zuzycia energii i wody.

Predykcyjne podejscie umozliwia planowanie dziatan prewencyjnych, co znaczaco
redukuje koszty operacyjne i minimalizuje ryzyko przestojow. Modele te pozwalaja
na monitorowanie stanu technicznego nieruchomosci i1 przewidywanie potencjalnych awarii,
co jest kluczowe dla utrzymania cigglosci operacyjne;.

Opracowanie standaryzowanych wytycznych dla automatyki budynkowej i systeméw
ochrony technicznej jest kluczowe dla zapewnienia dtugoterminowej bezawaryjnej eksploatacji
oraz optymalizacji kosztow. Standaryzacja pozwala na jednolite podejscie do zarzadzania
réznorodnymi obiektami, co zwicksza efektywnos$¢ operacyjng i utatwia monitorowanie
oraz konserwacje. Standaryzowane procedury umozliwiaja szybkie i efektywne reagowanie
na problemy techniczne oraz zapewniaja spojnos¢ w zarzadzaniu nieruchomosciami.

Integracja technologii IoT 1 przetwarzania w chmurze w systemach SWD umozliwia
zbieranie i analizowanie danych z réznych zrodet w czasie rzeczywistym. Takie podejscie
wspiera bardziej responsywne i1 proaktywne zarzadzanie zasobami, co jest kluczowe
dla utrzymania wysokiego poziomu efektywnosci operacyjnej oraz zadowolenia
uzytkownikéw nieruchomosci. Systemy te umozliwiajag monitorowanie rdéznych parametrow
budynkow, takich jak temperatura, wilgotno$¢, zuzycie energii, co pozwala na biezace
dostosowywanie warunkow do potrzeb uzytkownikow.

Wyniki przeprowadzonych badan majg istotne implikacje dla praktyki zarzadzania
nieruchomos$ciami. Implementacja systemow wspomagania decyzji w zarzadzaniu
nieruchomos$ciami przynosi szereg korzysci, takich jak:

o Lepsze Zarzadzanie Zasobami: SWD umozliwiaja bardziej precyzyjne i efektywne
zarzadzanie zuzyciem energii, wody oraz innymi zasobami, co przyczynia si¢ do redukcji
kosztow operacyjnych i1 zwigkszenia efektywnosci energetycznej budynkéw. Analiza
danych w czasie rzeczywistym pozwala na identyfikowanie obszarow, gdzie mozliwe
sg oszczednosci 1 wprowadzanie odpowiednich dziatan optymalizacyjnych.

o Zwickszenie Bezpieczenstwa: Systemy monitorowania i analizy danych w czasie
rzeczywistym pozwalaja na szybkie wykrywanie 1 reakcje na potencjalne zagrozenia,
co zwigksza bezpieczenstwo uzytkownikéw nieruchomosci. Technologie takie jak systemy
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zarzadzania alarmami, monitorowanie wideo, czy kontrola dostepu, sg kluczowe
dla zapewnienia bezpieczenstwa zardwno budynkow, jak i ich uzytkownikow.

o Optymalizacja Kosztow Konserwacji: Predykcyjne modele konserwacji pozwalaja
na planowanie dziatan prewencyjnych, co minimalizuje koszty zwigzane z naprawami
awaryjnymi oraz przedluza zywotno$¢ urzadzen i systemow technicznych. Dzigki temu
mozliwe jest zapobieganie kosztownym awariom i1 zapewnienie ciggtosci operacyjne;.

o Poprawa Efektywnos$ci Operacyjnej: SWD przyczyniajg si¢ do zwiekszenia efektywnosci
operacyjnej poprzez automatyzacj¢ procesow decyzyjnych, co pozwala na szybsze
i bardziej precyzyjne podejmowanie decyzji. Automatyzacja rutynowych zadan
administracyjnych i technicznych uwalnia zasoby ludzkie do realizacji bardziej
strategicznych zadan.

Przeprowadzona praca doktorska skupita si¢ na usprawnieniu zarzadzania rozporoszonymi
zespolami nieruchomos$ci wyposazonych w zroéznicowane systemy techniczne utrzymania
komfortu cieplnego, zabezpieczenia technicznego budynku oraz kontroli dostepu. Wdrozenie
zestandaryzowanych technologii pozwoli Spétce na monitorowanie i przewidywanie zuzycia
energii oraz przewidywanie awarii, co bezposrednio przektada si¢ na optymalizacj¢ procesoOw
zarzadzania budynkami.

Przeprowadzone badania potwierdzily teze, ze zastosowanie metod predykcyjnych
W zarzadzaniu heterogenicznymi zespotami nieruchomosci komercyjnych zwigksza
efektywnos$¢ procesow zarzadzania, przyczynia si¢ do redukcji kosztow operacyjnych oraz
pozwala na lepsze przewidywanie i zarzadzanie ryzykiem awarii.

Kierunki Dalszych Badan

Niniejsza praca wskazuje rowniez na potrzebe dalszych badan w obszarze integracji
zaawansowanych technologii analizy danych oraz automatyki budynkowe;.

Przyszte badania powinny koncentrowac si¢ na rozwijaniu algorytméw predykcyjnych,
ktore moga uwzglednia¢ wiekszg 1lo§¢ zmiennych 1 bardziej zlozone relacje miedzy nimi.
Algorytmy te powinny by¢ zdolne do uczenia si¢ na biezaco i adaptacji do zmieniajgcych si¢
warunkow operacyjnych.

Istotnym kierunkiem badan jest integracja danych pochodzacych z réznych systemow
i urzadzen, w tym systemOw automatyki budynkowej, systemow zarzadzania energia,

systemOw bezpieczenstwa oraz danych zewnetrznych, takich jak prognozy pogody. Taka
integracja umozliwi bardziej kompleksowa analiz¢ i lepsze podejmowanie decyzji.
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Podsumowanie

Podsumowujac, wdrozenie systemOw wspomagania decyzji w zarzadzaniu
nieruchomos$ciami przynosi wymierne korzysci w zakresie optymalizacji kosztéw, zwigkszenia
efektywnos$ci operacyjnej oraz poprawy bezpieczenstwa 1 komfortu uzytkownikow.
Przedstawione w pracy wyniki badan i rekomendacje stanowig solidng podstawg dla dalszego
rozwoju i implementacji zaawansowanych technologii w zarzgdzaniu rozproszonymi zasobami
nieruchomosci.

Systemy wspomagania decyzji odgrywaja kluczowg role w umozliwianiu organizacjom
efektywnego i skutecznego reagowania na wyzwania wspotczesnego $wiata. Ich ciagly rozwoj
i adaptacja do zmieniajacych si¢ potrzeb biznesowych i technologicznych begdzie miata istotny
wplyw na przyszto$¢ zarzadzania i podejmowania decyzji w organizacjach. W zwiazku z tym
dalsze badania nad SWD, ich zastosowaniami i wptywem na praktyki zarzadcze, a takze ich
integracja z modelami zarzadzania predykcyjnego, stanowia wazne pole do eksploracji
dla naukowcow i praktykow zarzadzania.

Wprowadzenie tych technologii do codziennej praktyki zarzadzania nieruchomosciami
nie tylko poprawi efektywnos$¢ operacyjng, ale takze przyczyni si¢ do bardziej
zrbwnowazonego 1 odpowiedzialnego zarzadzania zasobami, co jest kluczowe w obliczu
rosngcych wyzwan zwigzanych z ochrong §rodowiska i zrownowazonym rozwojem.

W TAURON Dystrybucja S.A. system wspomagania decyzji umozliwia zdalny nadzor,
regulacje oraz diagnostyke systemow utrzymania komfortu cieplnego heterogenicznych,
rozporoszonych budynkéw komercyjnych. Dzialanie takie powoduje obnizenie kosztéw
utrzymania nieruchomos$ci oraz umozliwia Szybsza reakcje na =zaistniale uszkodzenia.
Predykcja uszkodzen powoduje, ze utrzymanie ciggtosci pracy systemow utrzymania komfortu
termicznego budynkéw oraz systemoOw zabezpieczenia technicznego pozwoli uniknaé
incydentéw bezpieczenstwa zwigzanych z uszkodzeniem SZT, kosztow ewentualnej ochrony
fizycznej wybranych nieruchomosci na czas awarii SZT, sprzyja utrzymaniu cigglosci pracy
systemOw utrzymania komfortu cieplnego uzytkownikéw - nie dezorganizujac pracy
pracownikow realizujgcych procesy podstawowe dla Spotki.

Predykcja zuzycia energii elektrycznej z wykorzystaniem zakresu standardowych
dostgpnych danych pomiarowych pozwala lepiej planowa¢ zakup energii elektrycznej
na potrzeby catej populacji budynkéw, sprzyjajac w ten sposob wilasciwemu budzetowaniu
srodkow finansowych oraz zmniejszajac ewentualne kary wynikajace z niewlasciwego
planowania potrzeb zakupu energii elektryczne;j.
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Wykaz rysunkow

Nr rysunku Tytul Strona

1 Zespot budynkow uzyty do przeprowadzenia analizy zawierajacy 85
gtéwnie budynki biurowe

5 Zespot budynkow uzyty do przeprowadzenia analizy zawierajacy 86
budynki realizujgce funkcje biurowe, warsztatowe i magazynowe

3 Schemat ideowy systemu telemetrii weziow cieplnych 89

4 Przyktad wizualizacji Web-Modul TROVIS 5590-1 8 90

5 Zamoéwiona moc cieplna w wybranych lokalizacjach w latach 93
2016-2017

6 Oszczedno$¢ z tytutu obnizenia mocy zaméwionej w wybranych 9
lokalizacjach (po stalych cenach za MW w latach 2016-2017)

7 Zuzycie ciepta w latach 2019-2021 w Lokalizacji 1 95

8 Zuzycie ciepta w latach 2019-2021 w Lokalizacji 4 95

9 Sposob rozbudowy systemu SCSWin o modut PM 100

10 Struktura funkcjonalna systemu SCS WIN 101

11 Zuzycie energii elektrycznej badanego zespotu budynkéw w 107
badanym okresie (oryginalne dane wej$ciowe)

12 Zuzycie energii elektrycznej badanego zespotu budynkéw w 108
badanym okresie (po wstepnej obrobce danych wejsciowych).

13 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla 109
budynku A

14 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla 109
budynku A

15 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla 109
budynku A

16 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody 110
ARIMA(SARIMA) dla budynku A

17 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta- 110
Wintersa dla budynku A

18 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla 111
budynku B

19 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla 111
budynku B

20 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla 112
budynku B

21 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody 112
ARIMA(SARIMA) dla budynku B

99 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta- 112
Wintersa dla budynku B

23 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla 113
budynku C

24 Whyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla 114
budynku C

o5 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla 114
budynku C

26 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody 114

ARIMA(SARIMA) dla budynku C
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97 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta- 115
Wintersa dla budynku C

28 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla 115
budynku D

29 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla 115
budynku D

30 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla 116
budynku D

31 W Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody 116
ARIMA(SARIMA) dla budynku D

39 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta- 116
Wintersa dla budynku D

33 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody DNN dla 117
budynku E

34 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody LSTM dla 117
budynku E

35 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody RNN dla 118
budynku E

36 W Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody 118
ARIMA(SARIMA) dla budynku E

37 Wyniki predykcji danych z wykorzystaniem metody Holta- 118
Wintersa dla budynku E

38 Podziat budynku na strefy pomiarowe 122

39 Wykres dziennej sumy opadow 124

40 Wykres predko$ci wiatru 124

41 Wykres przebiegu warto$ci cisnienia atmosferycznego 124

42 Dzienny wykres wilgotno$ci powietrza 124

43 Dzienny wykres przebiegu temperatury 125

44 Wykres miesigczny narastajacy energii czynnej catkowitej z 125
produkcji fotowoltaiki

45 WyKkres przebiegu temperatur powietrza w rekuperatorze 125

46 Wykres pradow faz L1, L2, L3 126

47 Wykres mocy czynnej faz L1, L2, L3 126

48 Wykres skumulowanego zuzycia wody 126

49 Rzeczywiste vs prognozowane zuzycie wody 137

50 Widok ekranu gtownego aplikacji po zatadowaniu pliku z danymi 142
z SCS

51 Widok ekranu aplikacji z wykresem przebiegu danych 143
rzeczywistych i prognozowanych.

59 Widok ekranu gldéwnego aplikacji wraz z wynikami miar jakos$ci 144
predykcji.

53 Ekran glowny aplikacji do predykcji awarii systemu SKD 150

54 Widok ekranu gtownego aplikacji po przeprowadzeniu predykcji 151
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Wykaz tabel

Nr tabeli Tytul Strona
1 Charakterystyka podstawowych parametrow technicznych 87
obiektow przedstawionych na rysunkach 112
Dobor charakterystyk grzewczych, stopnia otwarcia zaworow 91
5 regulacyjnych przeptywu oraz charakterystyki grzewczej przy
temperaturach zewnetrznych ponizej - 10°C na weztach cieplnych
badanych obiektow.
3 Czynnosci regulacyjne wplywajace na zmiany harmonogramow 92
grzewczych
4 Charakterystyka uzytkowa budynkéw 102
5 Wartos$ci bledu prognozy dla budynku nr A 119
6 Warto$ci bledu prognozy dla budynku nr B 119
7 Wartosci bledu prognozy dla budynku nr C 119
8 Wartos$ci bledu prognozy dla budynku nr D 120
9 Wartosci bledu prognozy dla budynku nr E 120
Dane z systemu utrzymania komfortu cieplnego budynku - 147
10
przyktad z szyn Modbus
11 Dane z systemu zabezpieczenia technicznego obiektu 147
Zalaczniki

Zalacznik nr 1 Lista Pakietow Phyton.
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