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Wptyw czynnikdéw zewnetrznych na predykcje zuzycia energii
elektrycznej w budynku biurowym z panelami fotowoltaicznymi

Streszczenie. Planowanie zuzycia energii elektrycznej ze wzgledu na pojawiajgce sie niespodziewanie przerwy w dostawie staje istotnym aspektem
zarzgdzania utrzymania budynkoéw. Analiza szeregéw czasowych pozwala na predykowanie zuzycia energii elektrycznej w kolejnych latach na
podstawie danych historycznych. Celem badania jest weryfikacja wptywu czynnikéw zewnetrznych na predykcje ilosci zuzycia energii elektryczney.
W badaniach zostaty wykorzystane metody analizy szeregoéw czasowych: model naiwny z sezonowoS$cig, regresji liniowej oraz Facebook Prophet.
Wyniki pokazujg, ze zaproponowane modele w zadawalajgcy sposob sg w stanie prognozowac zapotrzebowanie na energie.

Abstract. Planning for electricity consumption due to power outages occurring unexpectedly is becoming an important aspect of building
maintenance management. Time series analysis makes it possible to predict electricity consumption in future years based on historical data. The
purpose of the study is to verify the influence of external factors on the prediction of the amount of electricity consumption. The study used time
series analysis methods: naive model with seasonality, linear regression and Facebook Prophet. The results show that the proposed models are
able to predict energy demand satisfactorily. (Impact of external factors on electricity consumption prediction in office building with

photovoltaic supply).

Stowa kluczowe: predykcja, zuzycie energii, analiza szeregéw czasowych, metody predykcji danych
Keywords: prediction, energy consumption, time series analysis, methods of data predication

Wstep

Energia elektryczna jest w dzisiejszych czasach
potrzebna niemal do kazdego urzadzenia wystepujgcego w
naszym otoczeniu: telefon, komputer, sprzety gospodarstwa
domowego, $wiatta drogowe i wiele innych. Jednak coraz
czesciej mowi sie¢ o niedoborach energii elektryczne;j.
Zdarzajg sie przerwy w dostawie energii, co staje sie
dotkliwe zaréwno dla odbiorcéw prywatnych jak i
przedsiebiorstw, zwlaszcza w miastach, gdzie wystepuje
wieksze zapotrzebowanie na pobdr energii elektrycznej
przez podmioty réznego typu. Elektrownie majg trudnosci
w dostarczeniu wystarczajgcej ilosci tego dobra przez caty
czas, ktére wynikajg z powodu wyczerpujgcych sie zt6z
wegla czy braku budowy nowoczesnych elektrowni
atomowych. Innym elementem sg czynniki zewnetrze i
sytuacje losowe, ktore jeszcze bardziej zaburzajg systemy
zuzycia energii elektrycznej oraz jej produkcje na rynek
krajowy i Swiatowy. Niespodziewane sytuacje jak wybuch
epidemii COVID-19 czy wojna w panstwie, ktory jest
dostawcg surowca produkujgcego energie mogg
wprowadzaé pewne odchylenia od normy. Dodatkowo takie
anomalie mogg niekorzystnie wplyng¢ na cene energii
elektrycznej, powodujgc znaczny wzrost kosztu zuzywanej
energii. Moze to negatywnie wplyng¢ na plan finansowy
przedsiebiorstwa zwigzany z kosztem przeznaczonym na
energie elektryczna.

Takie sytuacje powodujg, ze odbiorcy energii
elektrycznej, zwtaszcza przedsigbiorstwa, muszg planowaé
zuzycie energii elektrycznej oraz ewentualnie stara¢ sie o
alternatywne zrddta energii. Takim rozwigzaniem moze byc¢
montowanie paneli fotowoltaicznych. Jednak waznym
aspektem zarzadzania jest predykowanie ilosci zuzycia
energii, co pozwoli na planowanie zapotrzebowanie ilosci
zuzycia energii, zaplanowanie redukc;ji ilodci oséb w biurze
w wysokich momentach cenowych energii elektrycznej czy
gromadzenie alternatywnych form dostarczania energii
podczas nizszego zuzycia i nizszych cen.

W artykule badamy czy czynniki zewnetrzne takie jak
niespodziewany wybuch pandemii COVID-19 wptywajg na
zuzycie energii w pewnym badanym budynku biurowym.
Sprawdzamy czy metody predykcyjne przewidujg
prawidtowo zuzycie energii podczas wystepowania anomalii
zwigzanej z sytuacjami losowymi. Badamy mozliwosé
zastosowania w opisanej sytuacji trzech metod predykciji:

naiwna z sezonowoscig, regresja liniowa oraz Facebook
Prophet. Dodatkowo zostaje przeprowadzona ocena
prognoz. W tym celu wyznaczano s3g trzy podstawowe
metryki zwigzane z oceng uzyskanego wyniku wzgledem
wartosci  rzeczywistej. Pozwolito to na dobranie
odpowiedniej metody do predykcji zachowan z anomaliami.

Opis badanego zespotu budynkéw

Opisywany obiekt jest zespotem nieruchomosci, na
ktory sktada sie budynek biurowy i wielopietrowy garazu.
Budynek biurowy posiada 4 kondygnacje oraz
podpiwniczenie. Powierzchnia zabudowy to 810 m2, a
powierzchnia uzytkowa to 3230 m2. Obiekt zostat oddany
do uzytku 2017 r. i jest zlokalizowany w Krakowie, w
centrum miasta nieopodal rzeki.

Budynek wyposazony jest w system utrzymania
komfortu cieplnego, na ktéry skiada sie wentylacja,
klimatyzacjia oraz ogrzewanie. Powyzsze systemy

zarzgdzane sg przez BMS (ang. Building Management
System). System grzewczy bazuje na zrédle ciepta
systemowego zasilanego z miejskiej sieci cieptowniczej.
Ciepto sieciowe wykorzystywane jest do ogrzewania
budynku z wykorzystanie kaloryferéw oraz do zasilania
nagrzewnic w systemach wentylacyjnych. Majgc na uwadze
okresy przejsciowe wiosng i jesienig, w ktoérych ciepto z
miejskiej sieci cieptowniczej moze nie by¢ juz dostarczane
do budynku, a temperatury zewnetrzne mogg powodowaé
potrzebe podniesienia temperatury wewnetrznej, centrala
wentylacyjna  zostala  wyposazona w  4-sekcyjng
nagrzewnice elektryczng o mocy 45 kW. Nagrzewnica ta
moze byé uzywana w okresie grzewczym, jednak system
BMS jest skonfigurowany w taki sposéb, aby centrale
wentylacyjne  korzystaty w pierwszej kolejnosci z
systemowego ciepta ilos¢ dostarczanego z cieptowniczej
sieci miejskiej. Wentylacja wyposazona jest w system
rekuperacji oparty o wymienniki obrotowe. Dobér ilosci
przygotowanego i dostarczanego do budynku $wiezego
powietrza realizowany jest w oparciu o pomiary dwutlenku
wegla w pomieszczeniach przeznaczonych do obstugi
zmiennej ilosci os6b oraz dla czesci biurowej, w ktérej
wystepujg pomieszczenia do okreslonej liczby o0séb
pracujgcych w trybie ciggtym zapotrzebowanie na powietrze
dla tej powierzchni zostato okreslone na podstawie
wymagan normatywnych.
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Budynek wyposazony jest w sie¢ strukturalng, zasilang
z napiecia gwarantowanego umozliwianego podtrzymanie
pracy przez co najmniej 24 godziny z wykorzystaniem
systemu tadowania akumulatorbw oraz generatora
zasilanego silnikiem diesla. Obiekt posiada zasilanie z
dwodch niezaleznych obwodéw sieci elektroenergetycznej.
Wyposazony jest w systemy zabezpieczenia technicznego
obiektu, w tym CCTV, SKD, ppoz. Ponadto w czesci
technicznej znajdujg sie stacje tadowania pojazdéw dla 8
sztuk pojazdéw  elektrycznych. Jednak stacje te
wykorzystywane sg dla tadowania srednio jednego pojazdu
dziennie.

Budynek biurowy posiada instalacje fotowoltaiczng o
mocy 40 kWp oraz wyposazony jest w instalacje stuzgce
minimalizacji wptywu na $rodowisko jak przyktadowo
system zwigzany z wykorzystaniem wody szarej oraz
system inteligentnego dozowania wody w instalacjach
kanalizacyjnych. Obiekt w znacznej czesci wykorzystywany
jest przez 24 h/dobe. W pozostatej czesci nalezy przyjaé, ze
pracownicy przebywajg co najmniej przez 12h.

Pobér energii jest wiec uzalezniony od ilosci
dziatajgcych standardowo urzadzen, a takze koniecznosci
uzycia dodatkowych urzgdzen, na przyktad nagrzewnicy.

Rysunek 1. Badahy zespot budynkéw - mapa i wizualizacja
budynkow.

Wybrane metody analizy szeregéw czasowych i
przyktady ich zastosowania

Do przewidywania zuzycia energii elektrycznej mozna
zastosowa¢ rézne metody analizy danych dla szeregéw
czasowych. Do najbardziej popularnych aktualnie nalezg
model naiwny z sezonowos$cig, regresja liniowa oraz
Facebook Prophet.
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Model naiwny z sezonowoscia

Model naiwny uwzgledniajgcy sezonowos$¢ to proste
podejscie prognostyczne, ktére zaktada, ze przyszie
wartosci bedg takie same, jak ostatnia zaobserwowana
wartos¢ w odpowiednim sezonie. Ta metoda ignoruje
wszelkie podstawowe trendy, wzorce i czynniki zewnetrzne
wptywajgce na dane. Jest to szczegdlnie przydatne w
przypadku danych wykazujgcych powtarzajgce sie wzorce
lub sezonowos$é, gdzie wartosci majg tendencje do
podgzania za statym trendem w okreslonych odstepach
czasu, takich jak tygodnie, miesigce lub kwartaty. Naiwny
model sezonowy jest fatwy do wdrozenia i wydajny
obliczeniowo, ale moze dziata¢ nieefektywnie, jesli istniejg
ztozone wzorce Ilub znaczgce roznice w danych.
Zastosowanie tego modelu w predykcji zuzycia energii
wydaje sie zasadne ze wzgledu na pory roku wystepujgce
w badanym okresie.

Chociaz model ten nalezy do najprostszych modeli, to
jest on uzywany w wielu dziedzinach zycia codziennego
takich jak predykcja pogody [16], w finansach i ekonomii do
wyznaczenia ceny produktow [11] czy w analizie finansowej
do okreslenia zyskéw przedsigbiorstwa [12]. Stosuje sg go
réwniez do przewidywania wykorzystania energii, czego
przyktadem jest badanie wptywu uzycia klimatyzatorow na
catlos¢ zuzycia energii we Wioszech. Model naiwny z
sezonowoscig wykorzystano réwniez do prognozy cen
energii elektrycznej [14], [15].

Regresja liniowa

Regresja liniowa to metoda statystyczna stosowana do
modelowania zwigzku miedzy zmienng zalezng a jedng lub
wiekszg liczbg zmiennych niezaleznych  poprzez
dopasowanie rownania liniowego do obserwowanych
danych. Celem jest znalezienie najlepiej dopasowanej linii,
ktora minimalizuje réznice miedzy  wartosciami
przewidywanymi a rzeczywistymi punktami danych. Linia ta
przedstawia liniowg zalezno$¢ pomiedzy zmiennymi, gdzie
zmiany  zmiennych niezaleznych prowadzg do
proporcjonalnych zmian zmiennej zaleznej. Rdéwnanie
prostej jest zwykle przedstawiane jako Y = ax + b, gdzie Y
jest zmienng zalezna, x jest zmienng niezalezng, a jest
nachyleniem, a b jest wyrazem wolnym. Regresja liniowa
jest szeroko stosowana do prognozowania, rozumienia
korelacji i identyfikowania trendéw w danych.

Wykorzystywanie modelu regres;ji liniowej jest opisane w
wielu dziedzinach. Uzyto go miedzy innymi w aspekcie
ekonomicznym, przyktadowo do predykcji popytu na
mieszkania w celu okreslenia mozliwosci budowlanych [18],
do okreslenia cen akcji [21]. W medycynie regresja liniowa
uzyta zostata miedzy innymi do wykrywania anomalii w
medycznych sieciach [20], natomiast w badaniach
diagnostycznych i terapeutycznych, w ktérych wynik zalezy
od wiecej niz jednego czynnika wykorzystywana jest analiza
regresji wielokrotnej [19].

Oczywiscie waznym obszarem zastosowan jest
wykorzystanie modelu regresji liniowej w zagadnieniach
energetycznych. Wykorzystano jg przyktadowo do prognozy
zuzycia energii elekirycznej w zaleznosci od wielu
zmiennych ekonomicznych [17].

Facebook Prophet

Prophet to procedura prognozowania danych szeregéw
czasowych oparta na modelu addytywnym, w ktorym
nieliniowe trendy sg dopasowane do sezonowosci rocznej,
tygodniowej i dziennej oraz efektow $wigtecznych. Algorytm
ten dziata najlepiej w przypadku szeregéw czasowych,
ktore majg silne efekty sezonowe i kilku sezonéw danych
historycznych. Prophet jest odporny na brakujgce dane i
zmiany trendu i zazwyczaj dobrze radzi sobie z wartosciami
odstajgcymi.
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Facebook Prophet stata sie bardzo popularng metodg
prognozowania danych i jest wykorzystywany w wielu
zagadnieniach. Przyktadowo metoda zostata zastosowana
w prognostyce cen akcji na wielu gietdach swiatowych [24],
[25], [26], do okre$lenia wielkosci transportu wegla w
transporcie kolejowym [23], do prognozowania przysztej
sprzedazy w branzy detalicznej (retail) [22]. Natomiast w
ustugach informatycznych metoda zostata wykorzystana do
przewidywania przysziego wykorzystania zasobéw —w
srodowisku chmurowym [10], a w obszarze zdrowia do
prognozowaniu epidemii medycznych [27], [28]. Facebook
Prophet wykorzystywany jest réwniez w przemysle
energetycznym przyktadowo w celach predykcyjnych
uzytkowania energii elektrycznej czy wartosci cen [9].

Badanie eksperymentalne

Badania eksperymentalne wykonano na zestawie
danych  uzyskanych z czujnika poboru  energii
umieszczonego w opisanym zespole budynkéw. Dane
zebrano w okresie 4 lat, od 01.01.2018 do 31.12.2021.
Odczyt danych nastepowat (préobkowanie) co 15 minut.
Zbioér danych zawierat wiec ponad 140 174 odczytow.
Badany okres to dwa lata typowego zuzycia energii, kolejne
prawie dwa lata zawierajg dane z okresu pandemii COVID-
19 (marzec 2020- grudzien 2021).
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Rys.2. Zuzycie energii elektrycznej badanego zespofu budynkow
w badanym okresie (oryginalne dane wejsciowe).

Przygotowanie danych do predykcji

Przed zastosowaniem metod predykcji wykonano
analize danych wejsciowych. W trakcie tej analizy
zauwazono, ze kilkanascie zapisow wstepuje podwajnie
(dla jednej godziny zarejestrowano dwie wartosci poboru
energii). Analiza dat wystepowania takiej sytuacji wskazata,
Zze ma ona miejsce w przypadku zmiany czasu z letniego na
czas zimowy. Nastepnie zostata wykonana wizualizacja
szeregu czasowego, przy uzyciu bibliotek matplotlib w
Pythonie (Rys. 2). Zauwazono nagtg wartos¢ odstajgcq i
przeanalizowano okres, w ktérym nastgpita ta anomalia. Na
postawie uzyskanych dodatkowych informacji (znaczna
wartos¢ poboru energii wystgpita w wyniku rozruchu po
przerwie w dostawie energii) stwierdzono, ze jest to
sytuacja jednorazowa i nie ma wplywu na analiza w
dtuzszym okresie czasu. Nietypowg wartos¢ odczytu
zastgpiono usredniong warto$cig odczytéw z sagsiednich
dni.

Wstepna obrébka danych zostata wiec wykonana
poprzez:
e usuniecie dodatkowych powielonych danych (zamiana
czasu z letniego na zimowy - dodatkowa godzina),
e usuniecie anomalii (usrednienie danych z sgsiednich
dni).

Szereg czasowy zuzycia energii elekirycznej po
wstepnej obrébce danych przedstawiono na rysunku Rys.3.
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Rys.3. Zuzycie energii elektrycznej badanego zespotu
budynkéw w badanym okresie (po wstepnej obrébce danych
wejsciowych).

Analiza danych zuzycia energii

Po wstepnej obrobce dane sprawdzono, jak ksztattuje
sie zuzycie energii w poszczegodlnych latach. Rozktady
zuzycia energii na poszczegdlne miesigce w kolejnych
czterech latach zostaty przestawione na rysunkach Rys. 4a-
4d.
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Rys. 4a. Rozkiad wartosci zuzycia energii w miesigcach 2018 roku.
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Rys. 4b. Rozkiad wartosci zuzycia energii w miesigcach 2019 roku.
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Rys. 4c. Rozktad warto$ci zuzycia energii w miesigcach 2020 roku.
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Rys. 4d. Rozkiad wartos$ci zuzycia energii w miesigcach 2021 roku.

Jak mozna zauwazy¢ na powyzszych wykresach
wykorzystanie energii elektrycznej w marcu 2020 znacznie
zmalato. Mozna to powigza¢ z wybuchem pandemii COVID-
19 oraz przejsciem wielu oso6b na prace zdalng, co
zmniejszyto ilos¢ oséb zuzywajgcych energie elektryczng w
badanym budynku biurowym. Dodatkowym elementem
zauwazalnym jest sezonowos¢ zuzycia energii w badanych
latach. W miesigcach letnich mamy znacznie wigksze
zuzycie energii elektrycznej. Moze to by¢ zwigzane
przyktadowo z uzywaniem klimatyzacji w pomieszczeniach
roboczych przez pracownikébw badanego zespotu
budynkéw. W roku 2021 mozna zauwazy¢ duzy rozrzut
wykorzystywania energii elektrycznej, ale prawie we
wszystkich  miesigcach  wartoSci  najmniejsze  sg
rébwnomiernie roztozone. Wyjagtkiem sg miesigc lipiec i
sierpien co moze by¢ spowodowane wyzszymi
temperaturami powietrza i utrzymaniem nizszej temperatury
wewnetrznej dla zapewniania komfortu cieplnego
pracownikow. Duzy rozrzut zuzycia energii elektrycznej
moze by¢ spowodowany mozliwoscig pracy hybrydowe;j,
kiedy w poszczegdlnych dniach znacznie waha sie liczba
pracujgcych oséb w budynku biurowym. Przy wiekszej
ilosci pracownikow pracujgcej w jednym dniu mamy
znacznie wigkszy pobdr energii elektrycznej, ale moga
réwniez wystepowaé dni, w ktérych nie mamy zadnych
pracownikow lub ich liczba jest znacznie ograniczona.

Predykcja zuzycia energii

Ze wzgledu na réznice w wartosciach odczytow w
réznych porach dnia w ramach badan zostaly
przeprowadzone dwie analizy: dla usrednionych danych w
catym dniu oraz maksymalnej wartosci z danego dnia.

Prognnzy z wiykerzystaniem modelu regres]i liniowe).
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Rys.5. Zuzycie energii elektrycznej badanego zespotu budynkéw w
badanym okresie wraz z predykcja na rok 2021

Dane podzielono na zbiér treningowy i zbidr testowy.
Zbidr treningowy zawierat dane z lat 2018-2020. Predykcja
zostata wyznaczona na rok 2021 na podstawie danych ze
zbioru treningowego. Na rysunku Rys. 5 zostato
przedstawione zuzycie energii elektrycznej badanego
zespotu budynkéw w badanym okresie wraz z predykcjg na
rok 2021. Na wykresie niebieskim kolorem zostaly

224

oznaczone dane z lat 2018-2020, na ktérych modele byty
trenowane. Kolorem pomaranczowym przedstawiono dane
testowe. Kolor zielony to dane predykcyjne dla roku 2021.
Na kolejnych rysunkach zostaty pokazane dane tylko
rok 2021, w ktérym poréwnano wyniki wartosci testowych z
predykcja danych. Na rysunkach Rys. 6 a-c pokazano
wyniki prognozy dla wartosci srednich z catego dnia, w
szczegolnosci wartosci prognozy wyznaczonej za pomocag
modelu naiwnego z sezonowoscig (Rys. 6a), modelu
regresji (Rys. 6b) oraz modelu Facebook Prophet (Rys. 6¢).
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Rys.6a. Wyniki analizy prognozy dla wartosci srednich przy uzyciu
modelu naiwnego z sezonowoscig.

Prograzy 7 eykorrystaniem modeks regres liniowes

Rys.6b. Wyniki analizy prognozy dla wartosci srednich przy uzyciu
modelu regresji liniowej.

Pregary ¢ mykseryitanie metedy Facebosk Proghet

Rys.6¢. Wyniki analizy prognozy dla wartosci $rednich przy uzyciu
modelu Facebook Prophet.

Na rysunkach 7 a-c pokazano wyniki prognozy dla
wartosci maksymalnej z catego dnia, w szczegdlnosci
wartosci prognozy wyznaczonej za pomocg modelu
naiwnego z sezonowoscig (Rys. 7a), modelu regresji (Rys.
7b) oraz modelu Facebook Prophet (Rys. 7c).

Progrogy £ wyknrrpstaniem modely bazowego: beenows nary

Rys.7a. Wyniki analizy prognozy dla warto$ci maksymalnych przy
uzyciu modelu naiwnego z sezonowoscia.
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Rys.7b. Wyniki analizy prognozy dla wartosci maksymalnych przy
uzyciu modelu regres;ji liniowe;.

Rys.7c. Wyniki analizy prognozy dla warto$ci maksymalnych przy
uzyciu modelu Facebook Prophet

Na podstawie przedstawionych wykreséw mozna
stwierdzi¢ dobre dopasowanie krzywych prognozy do
krzywych testowych dla metody regresji liniowej oraz
Facebook Prophet. Ma to miejsca zaréwno dla danych
maksymalnych oraz usrednionych. Wiele z uzyskanych
wynikow pokrywa sie z danymi rzeczywistymi, zatem
mozna stwierdzi¢, ze sg to odpowiednie metody do
prognozowania zuzycia wartosci energii elektryczne;.
Najlepiej dopasowana krzywa jest dla metody regresji
liniowe;.

Gorsze dopasowanie prognozy dla metody naiwnej z
sezonowoscig uzyskano znaczng réznice na poczatku roku,
co spowodowane jest to zmiang uzytkowania energii
elektrycznej na poczatku pandemii a wynikami uzyskanymi
rok pézniej w tym samym miesigcu.

Ocena btedu wynikowego

Istnieje  wiele sposobdw okreslenia doktadnosci
otrzymanej prognozy z rzeczywistym wynikiem. W celu
okreslenia wybranych rozwigzan zostaly wybrane trzy
rodzaje metryk oceny prognozy:

MAE - jest to suma wartosci bezwzglednych
poszczegdlnych wartosci podzielona przez jej ilosé

Yoy — il

n

MAE =

RMSE - jest to pierwiastek z sumy kwadratéw btedow.
Mate btedy “karzemy” matymi wartosciami, natomiast duze
btedy, otrzymujg wigkszg kare

n . 32
— \/zm(ya )
n

MAPE - jest to suma btedéw bezwzglednych podzielona
przez sume rzeczywistej wartosci. Aby wynik byt
skalowalny, podaje sie niniejsze wartosci w procentach.
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W tabeli 1 oraz 2 =zostaty przedstawione wartosci
wynikowe dla poszczegdlnych metod odpowiednio dla
usrednionej wartosci zuzycia energii w dobie oraz wartosci
maksymalnej w ciggu dnia.

Tabela 1. Analiza prognozy dla wartosci maksymalnych zuzycia
energii.

Nazwa metody MAE RMSE MAPE
Naiwna sezonowosc¢ 0.501 0.619 4.303
Regresja liniowa 0.227 0.287 1.954
Facebook Prophet 0.215 0.272 1.844

Tabela 2. Analiza prognozy dla wartosci $rednich zuzycia energii.

Nazwa metody MAE RMSE MAPE
Naiwna sezonowosc¢ 0.423 0.513 3.864
Regresja liniowa 0.108 0.136 0.973
Facebook Prophet 0.113 0.150 1.017

Jak mozemy zauwazyé, najgorsze wyniki uzyskujemy w
obu przypadkach dla modelu naiwnego z sezonowoscia.
Nie jest to zaskoczeniem, poniewaz nalezy on do
najprostszych z badanych algorytméw.

W przypadku pozostatych metod wyniki sg zblizone.
Najlepsze rezultaty zostaty uzyskane dla metody regresiji
liniowej dla usrednionych warto$ci dziennego zuzycia
energii. Poréwnywalne do niego sg wyniki otrzymane za
pomocg metody Facebook Prophet. Roznica wynosi nie
caty 0,1 punktu procentowego.

Whnioski

Na podstawie przeprowadzonych analiz i
eksperymentdw mozemy zauwazy¢, ze predykcja zuzycia
energii elektrycznej w budynku biurowym 2z panelami
fotowoltaicznymi moze sta¢ sie istotnym narzedziem
zarzgdzania efektywnoscia  energetyczng  pomimo
nieoczekiwanego wptywu czynnikbw zewnetrznych jak
pandemia COVID-19. Zgodnie z wynikami eksperymentow
dotyczacych predykcji zuzycia energii elekirycznej na
podstawie wartosci maksymalnej i $redniej widzimy, ze
zaproponowane modele w zadawalajacy sposob sg w
stanie prognozowa¢ zapotrzebowanie na energie. Oznacza
to, ze na ich podstawie mozliwe bedzie sporzgdzenie
strategii zarzadzania budynkami biorgcymi udziat w
eksperymencie.

Opisane metody nie wyczerpujg dyskusji na temat
mozliwych innych bardziej ztozonych modeli predykgji, ktére
wzietyby pod uwage na przyktad warunkéw pogodowych
majgcych takze znaczenie na ogodlne zuzycia energii

elektrycznej z sieci w budynkach z panelami
fotowoltaicznymi. Dodatkowo mozna uwzglednié
monitorowanie  wydajnosci i skuteczno$¢  paneli

fotowoltaicznych, ktére moga stanowi¢ wkiad energii
odnawialnej. Mozna takze rozwazy¢ szczegotowo dynamike
zuzycia energii elektrycznej w ciggu dnia, ktére przez
przewidywanie wzorcow zuzycia energii elektrycznej jest
kluczowe dla optymalnego zarzadzania energig z paneli
fotowoltaicznych i sieci. Skuteczne zarzadzanie i analiza
danych z paneli fotowoltaicznych oraz zuzycia energii sg
niezbedne do efektywnego zarzgdzania energig. Wszystkie
wymienione aspekty bede rozwijane w nastepnych pracach.
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