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Artykut przedstawia analize mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do prognozowania dobowego
zapotrzebowania na wode w systemach o ztozonej strukturze odbiorcéw. Celem badan byto okreélenie, czy imple-
mentacja modeli neuronowych pozwala na precyzyjng predykcje rozbioru, co jest kluczowe dla optymalizacji eks-
ploataciji sieci, w tym redukgji strat wody. Materiat do badan stanowity dane pomiarowe z lat 2020-2025 pocho-
dzqce z systemu wodociggowego charakteryzujgcego sie wysokim, siegajgcym 40%, udziatem przemystu. W tym
okresie wydzielono dane z lat 2020-2024, na podstawie ktérych zbudowano model, oraz dane z roku 2025, kidre
postuzyly do jego weryfikacji. Do predykciji rozbioréw dobowych zapotrzebowania na wode w systemie zastosowa-
no perceptron wielowarstwowy, przy czym proces ten zostal podzielony na 2 etapy: w pierwszym wykorzystano
dane bez kategoryzaciji, natomiast w etapie drugim danym przypisano dodatkowo typ dnia tygodnia. Uzyskane
analizy wskazujq, ze wprowadzenie zmiennej opisujqcej typ dnia tygodnia znaczqco podnosi jako$é predykei.
Naijlepszqg zdolno$é generalizacji wykazat model MLP 112-13-1, dla ktérego wzgledny bfqd $redniokwadratowy,
badany na niezaleznym zbiorze testowym, wynidst 8,40%, a pierwiastek bfedu $redniokwadratowego -
257,3 m3/d. Uzyskane wyniki potwierdzajq deterministyczno-stochastyczny charakter zapotrzebowania na wode
oraz wysokg skuteczno$é sztucznych sieci neuronowych w odwzorowywaniu nieliniowych zaleznosci zachodzgcych
w dynamicznych systemach wodociggowych.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, perceptron wielowarstwowy, prognozowanie zapotrzebowania na
wode, szeregi czasowe, inteligentne systemy wodociggowe

The article analyses the feasibility of using artificial neural networks to forecast daily water demand in systems with
a complex consumer structure. The objective of the study was to investigate whether the implementation of neural mod-
els allows for precise consumption prediction, which is crucial for optimizing network operation, including the reduction
of water losses. The research material consisted of measurement data from the years 2020-2025, obtained from a water
supply system characterized by a high industrial share, reaching 40%. Within this period, data from 2020 to 2024 were
isolated to construct the model, while data from 2025 were used for its verification. A multilayer perceptron (MLP) was
applied to predict daily water demand; the process was divided info two stages: the first utilized uncategorized data,
while in the second stage, a "day of the week" type was additionally assigned to the data. The conducted analyses
indicate that the infroduction of a variable describing the day of the week significantly improves prediction quality.
The best generalization capability was demonstrated by the MLP 112-13-1 model, for which the relative mean squared
error tested on an independent dataset was 8.40%, and the root mean squared error was 257.3 m3/d. The obtained
results confirm the deterministic-stochastic nature of water demand and the high effectiveness of artificial neural networks
in mapping non-linear relationships occurring in dynamic water supply systems.

Keywords: artificial neural networks, multilayer perceptron, water demand forecasting, time series analysis, smart water
supply systems

Wstep

Efektywne zarzqdzanie systemami
zbiorowego zaopatrzenia w wode
w warunkach dynamicznych zmian gospo-
darczych i klimatycznych stanowi jedno
z kluczowych wyzwan wspéfczesnej inzy-
nierii srodowiska. Optymalizacja eksplo-

atacji sieci wodociggowej wymaga nie tyl-
ko zapewnienia ciggtosci dostaw i odpo-
wiedniego ciénienia, ale przede wszystkim
precyzyjnego prognozowania rozbioru
wody [1, 4, 15, 18]. W dobie cyfryzaciji tra-
dycyine metody statystyczne ustepujq miej-
sca zaawansowanym algorytmom uczenia
maszynowego [3]. Sztuczne sieci neuronowe

(SSN) [10, 17] wyrézniajq sig zdolnosciq
do modelowania nieliniowych i niestacjo-
narnych zaleznoéci miedzy zmiennymi
egzogenicznymi a rzeczywistym zapotrze-
bowaniem, co pozwala na skuteczng
redukcje bfeddw predykeji [2, 7] i czyni je
narzedziem znacznie skuteczniejszym od
klasycznych modeli regresyjnych [5, 11, 14].
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Analizowany system zbiorowego
zaopatrzenia w wode stanowi specyficzny
przypadek badawczy. Ujecie wody opiera
sie na eksploatacii siedmiu studni glebino-
wych: pigciu odwiertéw trzeciorzedowych
o $redniej gtebokosci 170 m oraz dwdch
czwartorzedowych o glebokosci ok. 40 m.
Proces technologiczny uzdatniania wody
opiera sie wylgcznie na procesach aeracii
oraz filtracji grawitacyjnej na ztozach
katalitycznych (4 jednostki o maksymalnej
wydajnosci 100 m3/h kazda). Zastoso-
wanie predykcji pozwala unikngé gwattow-
nych zmian predkosci filtracji, co jest
kluczowe dla zachowania skutecznosci usu-
wania zwigzkéw zelaza i manganu na
ztozach [8].

Unikalno$¢ badanego obszaru wynika
z jego struktury gospodarczej, cisle powig-
zanej ze znajdujqcq sie w poblizu Strefq
Ekonomiczng. W przeciwieristwie do typo-
wych sieci miejskich, gdzie dominuije sekfor
bytowy [6, 13], w uktadzie zasilanym
przez analizowany system wodociggowy
udzial przemystu jest znaczqey i wynosi
ok. 35-40% zapotrzebowania na wode.
Kluczowymi odbiorcami sq zaktady o wyso-
kiej wodochtonnosci, ktérych obecnos¢ rady-
kalnie zmienia profil nieréwnomiernosci
dobowej i godzinowej [12, 14]. Stafa aktyw-
no$é przemystowa, zaburzana jedynie
krétkimi przestojami wakacyjnymi, naktada
sie na zmienne sezonowo zapotrzebowanie
komunalne i rolnicze (podlewanie ogro-
déw, napetnianie przydomowych base-
néw), generujqc zfozone profile rozbioru.
Dodatkowym czynnikiem dynamizujgcym
uktad byt odnotowany w 2023 roku wzrost
produkciji w jednym z zakladéw, wynikajg-
cy z rozbudowy linii technologicznych.

Eksploatacja ztozonej sieci wodociggo-
wej o fgcznej dtugosci ok. 164 km (nie
uwzgledniajgc przylaczy), w kidrej dominu-
jacym materiafem sq przewody wykonane
z PVC (107 km) i PE (40 km), przy systemie
magistralnym o $rednicach DN400
i DN300, wymaga precyzyjnego zarzg-
dzania ciénieniem. Wykorzystanie SSN do
predykciji rozbioru umozliwia nie tylko lep-
sze dopasowanie wydajnosci pompowni
drugiego stopnia, ale réwniez redukcje strat
wody oraz optymalizacje zuzycia energii
elekirycznej [9]. Artykut ma na celu wyka-
zanie, ze implementacja modeli neurono-
wych moze stuzyé za narzedzie do precy-
zyinej predykciji zapotrzebowania na wode
w dynamicznych systemach wodociggo-
wych [15, 16]. Przeprowadzone badania
wnoszg wklad w rozwdj narzedzi progno-
stycznych opartych na SSN, pozwalajgc na
gtebsze zrozumienie nieliniowych zalezno-
$ci w procesach dystrybucji wody. Z prak-
tycznego punktu widzenia opracowany
model moze stanowi¢ realne wsparcie
dla przedsiebiorstw wodociggowych

w optymalizacji zarzqgdzania pracq sieci
i minimalizacj strat energii.

Dane przyjete do analiz

Podstawe opracowania modeli pro-
gnostycznych stanowity dane pomiarowe
dobowego zapotrzebowania na wode
pozyskane z przedsigbiorstwa wodociggo-
wego w okresie od 1 stycznia 2020 roku
do 31 grudnia 2025 roku (rys. 1).
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jest silna komponenta losowa, przeja-
wiajgca sie¢ znacznymi wahaniami
dobowymi.

W szeregu wystepujq réwniez warto-
éci odstajqce, ktére sq efektem incydental-
nych zdarzen eksploatacyjnych, takich jak
awarie czy intensywne pobory wody
w okresach upaléw (zdarzenia nietypowe
w pracy systemu), co generuje btedy pre-
dykcyjne wymagaijqce specjalistycznego
podejicia modelowego [2, 7].

2023 2024 2025

ROK

Rys. 1. Szereg czasowy dobowego poboru wody w okresie 1.01.2020-31.12.2025
Fig. 1. Time series of daily water withdrawal from January 1, 2020, to December 31, 2025

Szereg czasowy przedstawiony na
rysunku 1 cechuije sie wysokq zmiennoscigq
krétkookresowq oraz wyraznq strukturg
sezonowq i frendowq [6, 12]. W analizo-
wanych danych zaobserwowano sezono-
wos¢ roczng, przejawiajgcq sie wzrostem
zapotrzebowania w okresach wiosenno-
-letnich oraz jego obnizeniem w miesig-
cach jesienno-zimowych [13, 14].
Maksymalne wartosci dobowego rozbioru
wody osiqgajg poziom przekraczajgcy
4500-5000 m3/d (w latach 2021 oraz
2022), natomiast wartoéci minimalne
ksztattujg sie na poziomie okoto 1800-
2200 m3/d (przez caly analizowany
okres). Ponadto zauwazalny jest umiarko-
wany trend wzrostowy $redniego poziomu
zuzycia wody (od ok. 2800 m3/d
w 2020 roku do ok. 3400 m3/d
w 2025 roku). Zauwazalny jest skokowy
wzrost przecigtinego zapotrzebowania na
wode od 2023 roku. Jest to zwigzane
z uruchomieniem kolejnych linii produkeyji-
nych w jednym z obstugiwanych zakfa-
déw produkeyjnych o duzej wodochton-
noéci, a co za tym idzie, intensyfikacjq
zuzycia wody.

Struktura szeregu czasowego wska-
zuje na jego niestacjonarno$é, wynikajacg
zaréwno z obecnoéci trendu, jak i sezono-
wosci [12]. Jednoczesnie widoczna
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Przeprowadzone obserwacje potwier-
dzajq, ze dobowe zapotrzebowanie na
wode jest procesem ztozonym o charakte-
rze deferministyczno-stochastycznym, uwa-
runkowanym zaréwno czynnikami sezono-
wymi, jak i losowymi. Z tego wzgledu pro-
gnozowanie rozbioru wody nie jest
zagadnieniem fatwym do realizacji [1, 15].

Wybér SSN jako narzedzia progno-
stycznego wynika z ich unikalnej zdolnosci
do analizy ztozonych zjawisk o charakterze
deferministyczno-losowym, jakim niewgtpli-
wie jest dobowy pobdr wody [5, 11].
Metoda ta stanowi skuteczng alternatywe
dla klasycznych modeli szeregéw czaso-
wych, takich jak: ARIMA, wygtadzanie
wyktadnicze [1, 14, 18], oferujqc szereg
zalet z punktu widzenia inzynierii srodowi-
ska. Kluczowg cechq SSN jest zdolnoéé do
aproksymaciji nieliniowosci, co pozwala na
precyzyjne odwzorowanie zfozonych
zaleznoéci bez koniecznoéci definiowania
écistych praw fizycznych opisujgcych bada-
ny proces [ 10, 17]. Proces budowy modelu
ulega znaczqcej automatyzacii, opierajgc
sie na eksploracji danych, prowadzqcej do
samodzielnego oszacowania parametréw
opisujqcych wspdtzaleznosci w szeregu
czasowym [3, 4]. Zaletq jest réwniez zdol-
no$¢ do ciqgtego uczenia sig, co umozliwia
biezqcq aktualizacje i adaptacje modelu
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do dynamicznych zmian w strukturze zuzy-
cia wody [9, 16]. Efektywno$é metody pod-
nosi dodatkowo mechanizm réwnolegtego
przetwarzania sygnatéw wejsciowych,
dzigki ktéremu sieci neuronowe sprawnie
generujq predykcje dla zadanych horyzon-
téw czasowych [10].

Opracowanie i walidacja modeli
prognostycznych

Analiza struktury szeregu czasowego -
wskazujgea na wystepowanie frendu, sezo-
nowoéci oraz sktadowej losowej [12, 14] -
uzasadnia zastosowanie metod prognozo-
wania zdolnych do odwzorowania
Zozonych i nieliniowych zaleznosci pomie-
dzy zmiennymi wejiciowymi a wielkoscig
prognozowang. Z uwagi na nieliniowy
charakter rozpatrywanego szeregu czaso-
wego oraz jego niestacjonarno$é, do pro-
gnozowania dobowego zapotrzebowania
na wode w analizowanym systemie
wodociggowym przyjeto sztuczne sieci
neuronowe (SSN) - typ perceptron
wielowarstwowy (MLP, ang. Multilayer
Perceptron) [5, 11].

Perceptron wielowarstwowy (MLP) jest
siecig neuronowq typu feedforward, skfada-
jacq sie z warstwy wejsciowej, jednej lub
kilku warstw ukrytych oraz warstwy wyjscio-
wej, w kidrej sygnat przeptywa jednokierun-
kowo [10, 17] od wejécia do wyjscia (rys. 2).

W ujeciu ogdlnym sygnaly wejiciowe
X; sq przetwarzane sekwencyjnie przez
kolejne warstwy sieci neuronowej. W kaz-
dym neuronie realizowana jest operacja
liniowej agregacii sygnatéw wejsciowych w
postaci sumy wazonej, uzupetnionej
o wyraz wolny (bias), po ktérej nastepuje
nieliniowa fransformacja za pomocgq funkdii
aktywacii [ 10]. Proces uczenia sieci polega
na iteracyjnej modyfikacji wartoéci wag
(W) oraz biaséw (b) w celu minimalizacii
przyjetej funkciji btedu [3].

Obliczenia wykonano w programie
STATISTICA 13 przyjmujqc dla kazdego
wariantu po 20 réznych struktur MLP.

W pierwszym kroku do budowy mode-
lu wykorzystano dane z okresu od 1 stycz-
nia 2020 do 31 grudnia 2024. Dane
pochodzqce z roku 2025 wydzielono jako
niezalezny zbidr testowy, ktéry postuzyt do
oceny zdolnosci generalizacji wybranych
modeli, charakteryzujqcych sie najlepszg
jakosciq [4, 16]. Ponadto przy budowie
modelu przyjeto nastepujgce zafozenia:

- jedna warstwa ukryta z liczbq neuronéw
(h) od 2 do 20,

- ilo$¢ danych wejéciowych wstecz przyje-
tych do generowania wartosci wyjécio-
wej (x) — 1, 7 oraz 14 [1, 18],

- mozliwe funkcje aktywacii: liniowa,
logistyczna, tangens hiperboliczny,
wykfadnicza,
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Rys. 2. Przykladowy schemat sztucznej sieci neuronowej — typ perceptron wielowarstwowy (MLP)
Fig. 2. An example diagram of an artificial neural network — a multilayer perceptron (MLP)

— stosunek zbioréw: uczqcy — 50%, testo-

wy — 25%, walidacyjny - 25%;

- algorytm uczenia — BFGS (Broyden-

-Fletcher-Goldfarb-Shanno),

Struktury sieci perceptronowych wyka-
zujgcych najlepszq jakoéé (najwiekszy
wspdtczynnik korelacji wartoéci obserwo-
wanych i przewidywanych) zestawiono
w tabeli 1.

Relatywnie jako$¢ przeanalizowanych
modeli prognostycznych jest podobna,
a bfgd modelu pomiedzy nimi rézni sie nie-
znacznie. Z tego wzgledu oraz z uwagi na
wyrazne zréznicowanie poboru wody
w poszczegdlne dni tygodnia [1, 13],
w drugim kroku wprowadzono kategoryza-
cje danych wejsciowych, uwzgledniajqc
typ dnia tygodnia.

Budowe modeli prognostycznych
wykonano przy analogicznych zatoze-
niach jak w kroku 1, a wyniki obliczen
zestawiono w tabeli 2.

Wprowadzenie kategoryzacji danych
wejciowych wzgledem typu dnia tygodnia
polepszyto jakos$é przyjetych modeli
w kroku 2 w poréwnaniu z wezesniejszymi —
analizowanymi w kroku 1 (bez kategoryza-
cji danych wejsciowych) [15, 16].

Sposéréd analizowanych struktur naijlep-
sze rezultaty uzyskano dla modeli o wigkszej
liczbie neuronéw oraz rozbudowane;j struk-
turze wejsciowej (np. MLP 56-19-1 oraz
MLP 112-13-1), co wskazuje na istotnq role
odpowiedniego doboru architektury sieci
W procesie prognozowania zapotrzebowa-
nia na wode za pomocq SSN [4, 11].

Tabela 1. Struktury sieci perceptronowych wykazujqcych najlepszq jako$é (krok 1)
Table 1. Perceptron network architectures with the best performance (Step 1)

Pierwiastek
Jakosé Algorytm Funkcja aktywacii bledu érednio- | | WZ.QIQd“Y btad
Model - zb'if')r uczgcy u:.:zeniu — warstwa ukryta kwadratowego STEd"":{k'm-’sdEmme
— zbiér testowy (liczba — warstwa (RMSE) ( )
_ bior walidacy? K g
zpbior walidacy|ny €epol ) wyj|sciowa m3/d %
0,74341 . .
M 0,769960 BFGS (15) [ 1ongens hiperbolcz- 299,3 9,71
=J- 0,779180 ny wykladnicza
0,791893 .
7M3LP] 0,805808 BFGS (390) Efy“‘i)d'l‘_'cz" fangens 275,4 9,00
=9- 0,8]64” Iperboliczny
0,797465 . .
e 0,813781 BFGS (31) [ 1ongens Fiperbolicz- 72,7 8,89
-13- 0,816398 ny wykladnicza
Tabela 2. Struktury sieci perceptronowych wykazujgcych najlepszqg jakosé (krok 2)
Table 2. Perceptron network architectures with the best performance (Step 2)
Pierwiastek
Jakosé Algorytm Funkcja aktywacji M;:;v;:::l:io- . WZQ'@"“Y btad
Model - zb.ifSr uczgcy uc.zeniu - warstwa ukryta kwadratowego srednlol;\év;:\:;aro-
— zbiér testowy (liczba - warstwa (RMSE) wy ( )
_ zbior walidacys K o
zbiér walidacyjny epok) wyijsciowa i/ ”
MLP 0,780091
8-13-1 0,804905 BFGS (15) | logistyczna liniowa 280,0 9,12
0,813733
0,821481 .
5 6"_4]%’_] 0,829222 BFGS (24) :i"c’;?]e”;hl'(f:;?i‘z'm 259,0 8,43
0,837915 Yy
MLP 0,829457 wyktadnicza
12-13-1 0,827026 BFGS (112) | tangens hiperbo- 2573 8,40
0,833746 liczny
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Rys. 3. Rzeczywiste i przewidywane wartoéci szeregu czasowego dobowego rozbioru wody —

model MLP 112-13-1

Fig. 3. Actual and predicted values of the daily water withdrawal time series — MLP 112-13-1 model

Dla sieci MLP 112-13-1, wykazujqcej
najlepsze przestanki do generowania pro-
gnozy dobowego rozbioru wody w anali-
zowanym systemie wodociggowym, wyko-
nano testy na wczeéniej wyodrebnionym
niezaleznym zbiorze danych obejmujgcym
2025 rok.

Na rysunku 3 przedstawiono poréwna-
nie rzeczywistych oraz prognozowanych
wartoéci dobowego zapotrzebowania na
wode, uzyskanych z wykorzystaniem
modelu MLP 112-13-1, dla niezaleznego
zbioru danych obejmujgcego rok 2025.
Z przeprowadzonych analiz wynika, ze dla
wykonanej prognozy pierwiastek bfedu
$redniokwadratowego (RMSE) wyniést
257,3 m3/d, natomiast wzgledny bfgd
$redniokwadratowy (RRMSE) jest réwny
8,40%, co miesci sig w granicach btedu
akceptowalnego dla tego typu modeli pro-
gnostycznych [1, 15, 18].

1

-

I —

Analiza przebiegu obu szeregéw cza-
sowych wskazuje na dobre dopasowanie
wartoéci prognozowanych do obserwowa-
nych, co potwierdzajq uzyskane miary bte-
du. Model w sposéb poprawny odwzoro-
wuje zaréwno ogdlny poziom zapotrzebo-
wania na wode, jak i jego zmiennoéé
w czasie [1, 14].

Widoczna jest zgodnoéé przebiegu
krzywych, szczegélnie w zakresie trendéw
oraz zmian sezonowych, co $wiadczy
o zdolnoéci modelu do uchwycenia domi-
nujgcych wzorcéw wystepujgcych
w danych [12, 18]. Jednoczesnie mozna
zauwazy¢ lokalne rozbieznosci pomiedzy
wartosciami rzeczywistymi i prognozowa-
nymi, zwlaszcza w przypadku nagtych
wzrostéw lub spadkéw zapotrzebowania,
co wynika z obecnosci skfadowej losowei
oraz ograniczonej mozliwosci modelu do
odwzorowania krétkookresowych fluktuacii.

L=

Rys. 4. Rozktad czestoci reszt przewidywanych wartoéci za pomocg modelu MLP 112-13-1
Fig. 4. Frequency distribution of the residuals of the predicted values using the MLP 112-13-1 model
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Pomimo tych réznic model zachowuije
stabilno$é predykcying, a uzyskane wyniki
potwierdzajq jego przydatnosé do progno-
zowania dobowego zapotrzebowania na
wode w analizowanym systemie wodocig-
gowym [4, 15].

Analiza rozktadu reszt (réznic pomie-
dzy warto$ciami obserwowanymi a pro-
gnozowanymi, rys. 4) wskazuje, ze sq one
w przyblizeniu symetryczne wzgledem
zera; wiekszo$¢ wartosci skupia sig w prze-
dziale 300 m3/d oraz érednia reszt wyno-
si 23,48 m3/d, co wskazuje na niewielkie
obcigzenie modelu.

Pomimo odrzucenia hipotezy o normal-
noéci rozktadu reszt na podstawie testu
Shapiro-Wilka (p < 0,05), ich rozktad jest
zblizony do normalnego, co — w pofqgcze-
niu z brakiem istotnych odchyler systema-
tycznych — potwierdza poprawnosé dzia-
tania modelu oraz jego przydatno$é pro-
gnostycznqg. Nalezy podkreili¢, ze
w przypadku modeli opartych na sztucz-
nych sieciach neuronowych brak écistej nor-
malnosci rozkladu reszt nie stanowi istotne-
go ograniczenia ich zastosowania, o ile
bfedy majq charakter losowy i nie wykazu-
iq struktury systematycznej [2, 7].

Whioski

Przeprowadzone analizy potwierdzity
przydatno$é sztucznych sieci neuronowych
typu perceptron wielowarstwowy (MLP) do
prognozowania dobowego zapotrzebo-
wania na wode. Opracowane modele cho-
rakteryzujq sie zblizonym poziomem jako-
éci, przy czym wartoéci btedu RMSE
mieszczq sie w przedziale okofo 257-
-299 m3/d, natomiast wzgledny biqd éred-
niokwadratowy RRMSE wynosi od okoto
8,40% do 9,71%, co wskazuje na dobrg
doktadno$¢ predykcii.

W pierwszym kroku wykazano, ze
zwiekszenie liczby danych wejéciowych
(uwzglednienie wartoéci historycznych
z kilku poprzednich dni) prowadzi do nie-
wielkiej poprawy jakosci modeli, a réznice
pomiedzy analizowanymi wariantami nie sq
znaczqce.

Zauwazalng poprawe uzyskano
dopiero w drugim kroku, po wprowadze-
niu dodatkowej zmiennej opisujqcej typ
dnia tygodnia (poniedziatek, wiorek, itp.).
Uwzglednienie tej informacji pozwolito na
lepsze odwzorowanie zuzycia wody, co
przetozylo sie na wzrost wspétczynnika
dopasowania oraz obnizenie wartosci
btedéw modelu.

Sposréd 120 przeanalizowanych struk-
tur najlepsze rezultaty uzyskano dla mode-
lu MLP 112-13-1. Zaprognozowane warto-
éci dobowego rozbioru wody za pomocq
tego modelu na niezaleznych danych testo-
wych, obejmujgcych 2025 rok, umozliwity

instal.pcz.pl



oceng zdolnoéci generalizacji modelu,
potwierdzajgc jego uzytecznoé¢ w progno-
zowaniu rzeczywistego zapotrzebowania
na wode.

Uzyskane wyniki potwierdzajqg, ze
dobowe zapotrzebowanie na wode stano-
wi proces zlozony o charakterze determini-
styczno-stochastycznym, w kiérym istotng
role odgrywajq zaréwno czynniki sezono-
we i eksploatacyine, jak i zmiennos¢ loso-
wa. W zwigzku z tym zastosowanie mode-
li zdolnych do odwzorowania nieliniowych
zaleznoéci, takich jak sztuczne sieci neuro-
nowe, do prognozowania dobowego roz-
bioru wody jest w petni uzasadnione.
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1. Systemy ViV generacji
2. Wielkoskalowe pompy ciepta
3. Efektywnosc energetyczna budynkow
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1. Wentylaga inteligentna i hybrydowa
2. Filtracja i bezpieczerstwo zdrowotne
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2. Oszczednosé wody i ochronawdd :
3. Retendja i bekitno-zielona infrastruktura 6. Wentylaga miejska =

4. Odzysk ciepta i chtodu
5. Infrastruktura liniowa

4. Hybrydowe wezty cieplne
3. Magazyny energii
6. Ciepto odpadowe

3. Chiodzenie pasywne
4. lakosc srodowiska wewnetrznego
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V. NOWOCZESNE ZARZADZANIE
1. Marzedzia pracy inZyniera 4, Inteligenine opomiarowanie [
2. loTw budynkach i miastach 5. Al wzarzadzaniu energia
3. Cyfrowe zarzadzanie srodowiskiem
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