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Rezumat: Predictia consumului de energie in cladiri reprezinta un element esential pentru cresterea eficientei
energetice si atingerea obiectivelor de sustenabilitate. Aceastd lucrare propune un cadru conceptual bazat pe
un model conceptual formalizat, care descrie variabilele relevante si relatiile dintre acestea In contextul
sistemelor de predictie bazate pe inteligenta artificiald. Modelul integreaza variabile de intrare precum date
istorice de consum, date meteorologice, caracteristici ale cladirii si date operationale, alaturi de variabile de
proces precum calitatea datelor, complexitatea modelului Al, arhitectura sistemului, latenta si securitatea
datelor. Acestea influenteazd rezultatele sistemului, exprimate prin acuratetea predictiei, eficienta
operationala si nivelul de incredere al utilizatorilor. Cadrul propus evidentiaza relatiile dintre aceste variabile,
subliniind faptul cd performanta sistemului depinde de interactiunea dintre date, modele si infrastructura.
Sunt formulate ipoteze de cercetare care permit evaluarea impactului integrarii datelor eterogene, al calitatii
datelor, al complexitatii modelelor Al si al arhitecturilor hibride asupra performantei sistemului. De
asemenea, este evidentiat rolul mecanismelor blockchain in cresterea increderii prin asigurarea integritatii
datelor. Spre deosebire de studiile existente, care se concentreazd pe performanta algoritmilor sau pe
descrierea arhitecturilor tehnologice, aceasta lucrare propune o abordare conceptuald integrata, oferind o baza
teoretica pentru proiectarea si evaluarea sistemelor inteligente de management energetic. Modelul poate fi
utilizat pentru validari experimentale ulterioare in contexte reale de implementare.

Cuvinte cheie: predictia consumului de energie, Inteligenta Artificiald, model conceptual, 10T, blockchain.

Conceptual framework for Artificial Intelligence-based
energy consumption prediction in buildings

Abstract: Energy consumption prediction in buildings is an essential element for increasing energy
efficiency and achieving sustainability objectives. This paper proposes a conceptual framework based on a
formalized conceptual model that describes the relevant variables and the relationships between them in the
context of artificial intelligence-based prediction systems. The model integrates input variables such as
historical consumption data, meteorological data, building characteristics, and operational data, together with
process-related variables including data quality, Al model complexity, system architecture, latency, and data
security. These influence system results, expressed through prediction accuracy, operational efficiency, and
user trust. The proposed framework highlights the relationships among these variables, emphasizing that
system performance depends on the interaction between data, models, and infrastructure. Research
hypotheses are formulated to evaluate the impact of heterogeneous data integration, data quality, Al model
complexity, and hybrid architectures on system performance. In addition, the role of blockchain mechanisms
in increasing trust through ensuring data integrity is highlighted. Unlike existing studies that focus on
algorithm performance or technological architectures, this work proposes an integrated conceptual approach,
providing a theoretical basis for the design and evaluation of intelligent energy management systems. The
model can be used for further experimental validations in real implementation contexts.

Keywords: Energy consumption prediction, Artificial Intelligence, Conceptual model, 10T, Blockchain.

1. Introducere

Predictia consumului de energie este importantd in optimizarea utilizarii energiei, reducerea
costurilor si asigurarea sustenabilitatii cladirilor moderne. imbunatitirea preciziei si a eficientei
predictiei energetice a devenit o prioritate pentru cercetitori, factori de decizie si profesionisti din
industrie, odatd cu cresterea continud a cererii globale de energie. Complexitatea si
impredictibilitatea modelelor de consum de energie reprezintd adesea o provocare pentru tehnicile
traditionale de predictie, care se bazeaza pe modele statistice si fizice (Fan et al., 2024).
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Cadrul conceptual privind modelele consumului de energie a suferit o transformare
semnificativa datorita aparitiei inteligentei artificiale (Al) si a metodologiilor centrate pe date, care
ofera solutii mai precise si adaptive (Wei et al., 2018). Tehnologii precum invatarea automata (ML),
invatarea profundd (DL) si modelele hibride demonstreaza performante superioare prin
valorificarea unor seturi extinse de date, identificarea unor modele complexe si generarea unor
predictii din ce In ce mai precise in timp. Tehnologii digitale complementare precum Internetul
Lucrurilor (10T), tehnologia Blockchain, cloud computing-ul si analiza Big Data pot fi integrate
pentru a imbunatati capacitatile predictive si a stimula luarea deciziilor in timp real (Andoni et al.,
2019). Tn ciuda acestor progrese, stabilirea unor modele robuste bazate pe Al pentru consumul de
energie continud sd se confrunte cu o multitudine de provocari legate de eficienta computationala,
scalabilitate, precum si de interpretabilitatea modelului si de disponibilitatea si calitatea datelor. In
plus, selectarea algoritmilor de Al adecvati si optimizarea acestora pentru tipuri specifice de cladiri
si conditii climatice sunt importante pentru obtinerea unei precizii ridicate.

Aceasta lucrare extinde cercetdrile anterioare (Tudora & Tirziu, 2024) prin trecerea de la 0
abordare descriptiva la una conceptuald. In timp ce studiul anterior analizeazi tehnologiile si
metodele utilizate in predictia consumului de energie, lucrarea propune un cadru conceptual in care
este definit un model conceptual formalizat, bazat pe identificarea variabilelor relevante si a
relatiilor dintre acestea. In literatura de specialitate, majoritatea studiilor abordeazi predictia
consumului de energie fie din perspectiva algoritmica, concentrandu-se pe performanta modelelor
de Al, fie din perspectiva arhitecturala, analizind integrarea tehnologiilor precum IoT, cloud
computing sau blockchain. Totusi, aceste abordari trateaza adesea componentele sistemului in mod
izolat si nu definesc explicit relatiile dintre variabilele care determina consumul energetic.

Contributia principala a lucrarii consta in structurarea conceptuald a problemei de predictie,
prin definirea unui model care include variabile de intrare, de proces si de iesire si evidentiaza
interdependentele dintre date, modele si infrastructura sistemului, Modelul subliniaza rolul calitatii
datelor, al complexitatii modelelor Al, al arhitecturii si al mecanismelor de securitate asupra
performantei sistemului. In acest context, sunt formulate ipoteze de cercetare care permit
investigarea acestor relatii si fundamentarea unor studii empirice ulterioare. Inteligenta artificiala,
IoT, cloud computing si blockchain sunt analizate ca elemente suport ale acestui model, care
faciliteazd colectarea, procesarea si utilizarea datelor, fard a constitui in sine contributii
experimentale. Integrarea cadrului conceptual propus este realizatd in contextul proiectului
PRECONERG, aflat in curs de dezvoltare, care oferd un cadru de aplicare pentru implementarea si
validarea ulterioara a modelului. Astfel, lucrarea oferda o bazd teoreticd pentru dezvoltarea si
validarea ulterioard a sistemelor de predictie a consumului de energie in cladiri.

Structura acestei lucrari este urmatoarea. Sectiunea 2 prezinta stadiul actual al cercetérilor in
domeniul predictiei consumului de energie in cladiri si principalele tehnologii utilizate In acest
domeniu. Cerintele unui sistem de predictie eficient sunt descrise in Sectiunea 3, concentrandu-se
pe tipurile de date si caracteristicile modelului. Cadrul conceptual propus este prezentat in
Sectiunea 4, impreund cu principalele sale componente si relatiile dintre variabilele sistemului.
Principalele provocari, limitari si directiile viitoare sunt discutate In Sectiunea 5, iar Sectiunea 6
prezinta concluziile lucrarii.

2. Stadiu actual

Predictiile privind consumul de energie al cladirilor prezinta un interes tot mai mare datorita
importantei lor in promovarea sustenabilitdtii mediului, cresterea eficientei energetice si
implementarea managementului inteligent al cladirilor. Modele de predictie sunt mai precise si
adaptive, depdsind metodele statistice si fizice conventionale, datorita progreselor in domeniul Al

Metodele de invatare automatd si cele hibride care utilizeazd date multivariate pentru a
imbunatati acuratetea predictiei au facut obiectul a numeroase studii. Analizdnd tehnicile de
predictie pentru cladirile inteligente, Mathumitha et al. (2024) au identificat probleme precum
fluctuatia incarcarii si comportamentul ocupantilor. Luo (2022) a evidentiat utilizarea retelelor de
detectare bazate pe loT pentru a sustine strategiile de optimizare bazate pe date si rolul algoritmilor
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ML in managementul energiei. Retelele neuronale, logica fuzzy si algoritmii genetici sunt frecvent
utilizate pentru predictia consumului de energie si pentru optimizarea eficientei operationale. In
special, modelele de deep learning, precum LSTM, sunt eficiente In modelarea dependentelor
temporale din datele energetice si ofera rezultate superioare fatd de alte abordari traditionale
(Sivasankari & Rathika, 2024). De asemenea, modelele hibride contribuie la gestionarea datelor
zgomotoase si la Tmbundtatirea acuratetei predictiilor.

Analiza autonoma a datelor a devenit din ce in ce mai populara in studii pentru a facilita
optimizarea energiei si controlul in timp real (Aguilar et al., 2021). Pentru a realiza o prognoza
energeticd robustd, este acum considerat esential sd se integreze elemente contextuale precum
tipologia cladirilor, dinamica ocupadrii si conditiile meteorologice (Ahmad et al., 2018; Amasyali &
El-Gohary, 2018). Chiar dacd integrarea IoT este esentiald pentru achizitia de date in timp real,
structuri mai complexe, cum ar fi arhitectura edge-computing propusa de Mohammadi et al. (2018)
sunt necesare pentru optimizarea timpilor de raspuns si reducerea latentei. in afara de conectivitate,
tehnologia blockchain este si ea importantd pentru a asigura transparenta deciziilor si partajarea
securizata a datelor (Reyna et al., 2018).

Analiza literaturii evidentiaza existenta a doud directii principale de cercetare in predictia
consumului de energie in cladiri. Prima este orientata spre dezvoltarea si optimizarea algoritmilor
de Al, cu accent pe cresterea acuratetei predictiilor si modelarea relatiilor complexe din date
(Alexandru et al., 2023; Sivasankari & Rathika, 2024). Cea de-a doua directie vizeaza integrarea
tehnologiilor digitale, precum IoT, cloud computing si blockchain, in arhitecturi pentru cladiri
inteligente (Andoni et al., 2019; Kumar et al., 2020). Cu toate acestea, majoritatea lucrarilor
trateaza aceste componente fie la nivel algoritmic, fie din perspectiva arhitecturald, fara a defini
explicit relatiile dintre variabilele care determina consumul de energie (Ahmad et al., 2018;
Amasyali & El-Gohary, 2018). Tn plus, studiile existente se concentreazi preponderent pe
performanta modelelor predictive sau pe integrarea tehnologicd, fara a propune un model
conceptual formalizat care si descrie interdependentele dintre factorii relevanti. In acest context,
lucrarea propune o abordare conceptuala integratd, bazata pe definirea relatiilor dintre variabilele
care determind consumul energetic.

3. Cerintele unui sistem de predictie

3.1. Tipuri de date

Pentru a dezvolta un model de predictie a consumului de energie, trebuie colectate si
integrate mai multe seturi de date. Fiecare ofera informatii utile care imbunatatesc performanta si
fiabilitatea modelului. Aceste seturi de date sunt grupate ih patru categorii: date despre consumul
de energie, date meteorologice, date privind caracteristicile cladirilor si date operationale. Fiecare
dintre aceste categorii are un impact semnificativ asupra performantei modelului.

Datele despre consumul de energie, istorice sau in timp real, reprezintd baza oricarui sistem
de predictie, evidentiind tipare de utilizare si variatii sezoniere (Alduailij et al., 2021; Kawa et al.,
2024). Datele de inalta rezolutie permit identificarea varfurilor de consum, detectarea anomaliilor si
estimarea cererii energetice, contribuind la o analizd mai precisd a comportamentului retelei si a
fluctuatiilor sezoniere (Du, 2024; Suriya et al., 2025).

Datele meteorologice, precum temperatura, umiditatea, radiatia solard si viteza vantului,
influenteaza semnificativ consumul de energie, in special prin impactul asupra sistemelor HVAC
(Amin et al., 2024). Integrarea acestor date, inclusiv a prognozelor, contribuie la cresterea preciziei
predictiilor si la adaptarea dinamicd a consumului energetic, permitdnd ajustarea setérilor de
control 1n functie de conditiile exterioare si facilitdnd strategii de optimizare precum prericirea sau
preincilzirea cladirilor pentru reducerea consumului in perioadele de varf (Khorsheed & Danook,
2022).

Caracteristicile cladirii, cam ar fi dimensiunea, nivelul de izolare, tipul ferestrelor si
specificatiile sistemelor HVAC, determind modul in care energia este consumatd si permit
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adaptarea modelelor la specificul fiecarei cladiri, contribuind astfel la cresterea preciziei
predictiilor si la identificarea eficientd a posibilelor ineficiente sau oportunititi de optimizare
(Nadeem et al., 2021; Latha et al., 2023; Anarene, 2024).

Datele operationale reflecta comportamentul utilizatorilor si modul de functionare al
sistemelor, incluzdnd programele de ocupare, utilizarea echipamentelor si setarile sistemelor
(Azhar et al., 2023). Acestea sunt esentiale pentru captarea variatiilor zilnice ale consumului si
pentru modelarea energeticd bazatd pe comportament, permitand optimizarea functionarii
sistemelor precum iluminatul si HVAC (Heer et al., 2024) si ajustari automate in timp real pentru
imbunatatirea eficientei energetice.

Integrarea acestor categorii de date permite dezvoltarea unor modele predictive mai precise
si adaptabile, constituind baza modelului conceptual propus.

3.2. Caracteristicile modelului de predictie

Un sistem capabil sa prezica consumul de energie trebuie sa ia in considerare urmatoarele
caracteristici din punct de vedere al eficientei operationale si al aplicarii practice:

e Atat supra-, cét si sub-dimensionarea energiei sunt consecinte costisitoare si ineficiente,
modelul trebuie sd genereze predictii precise, cu erori minime, pentru a facilita
procesul decizional (Ramesh et al., 2023).

e Modelele hibride ajutd la Invatarea in timp real si la ajustarea optima a parametrilor.
Sistemul propus trebuie sa fie adaptabil, ceea ce Tnseamna ca trebuie sa se adapteze la
schimbarile conditiilor de mediu in si la modul in care sunt utilizate cladirile (Olawumi
& Oladapo, 2025).

e Sistemul trebuie sa fie scalabil, ceea ce inseamna ca poate gestiona complexitatea
diferitelor infrastructuri ale cladirilor si a volumelor de date in crestere (Goel, 2024),
fara a scadea semnificativ a eficienta operationald sau acuratetea predictiilor.

e Chiar si atunci cand calitatea datelor este slabd sau conditiile de mediu se abat de la
asteptari, sistemul trebuie sa 1si mentind integritatea operationald (Yin et al., 2024).

e Sistemul trebuie sd genereze rezultate clare si usor de inteles, astfel incat utilizatorii sa
poata avea incredere in predictiile modelului si sa actioneze pe baza acestora (Olawumi
& Oladapo, 2025).

e caracteristicd esentiald este capacitatea de a analiza datele si de a face predictii
imediate, care permit sistemului sa reactioneze rapid si sa utilizeze energia mai eficient
(Skaloumpakas et al., 2023).

Atunci cand aspectele mentionate mai sus sunt indeplinite, un model de Al pentru predictia
consumului de energie devine un instrument util pentru economisirea energiei si cresterea
sustenabilitatii cladirilor moderne. in afari de performanta tehnica, un astfel de sistem ajuti la
atingerea obiectivelor de mediu pe termen lung. Tn acest context, caracteristicile prezentate definesc
cerintele functionale ale modelului conceptual propus, influentand modul in care relatiile dintre
variabile sunt structurate si aproximate.

4. Componentele cadrului conceptual

In cadrul acestei lucriri, cadrul conceptual reprezinti ansamblul elementelor teoretice si
tehnologice relevante pentru dezvoltarea unui sistem de predictie bazat pe Al incluzand arhitectura
sistemului, mecanismele de colectare a datelor, modelele de Al si mecanismele de securitate si
integritate a datelor. Abordarea propusa integreaza tehnologii precum Al, IoT, cloud computing si
blockchain intr-o structurd unitard, orientatd spre modelarea consumului de energie. Aceste
componente definesc contextul functional in care sunt generate, prelucrate si utilizate datele
necesare procesului de predictie. Pe baza acestui cadru este construit un model conceptual

http://www.rria.ici.ro


http://www.rria.ici.ro/

Romanian Journal of Information Technology and Automatic Control, VVol. 36, No. 3, 83-97, 2026 87

formalizat, care descrie explicit variabilele relevante, relatiile dintre acestea si ipotezele de
cercetare asociate. Astfel, cadrul conceptual oferd fundamentul teoretic si tehnologic al sistemului,
in timp ce modelul conceptual formalizat reprezintd o abstractizare a acestuia, utilizatd pentru
analiza relatiilor dintre factorii care influenteaza performanta procesului de predictie.

In continuare, sunt descrise principalele componente ale cadrului conceptual, incluzand
tipurile de arhitecturi utilizate, rolul tehnologiilor 10T Tn colectarea datelor, modelele de Al pentru
predictie si mecanismele de asigurare a securitatii si integritatii datelor.

4.1. Tipuri de arhitecturi

Procesarea datelor poate avea loc la nivel de edge (descentralizat), in cloud (centralizat) sau
printr-o abordare hibridd care le combind pe ambele. Intr-0 arhitecturd centralizata (cloud
computing), toate datele provenite de la senzori, contoare inteligente sau dispozitive 10T sunt
transmise pentru procesare catre un server la distantd. O arhitectura cloud centralizata
imbunatateste scalabilitatea si capacitatea de a antrena modele complexe pe seturi extinse de date
istorice (Andriulo et al., 2024; Cherukuri, 2024). Cu toate acestea, dependenta completd de
infrastructura cloud provoaca latente mari, necesitd conectivitate constanta la internet si introduce
probleme legate de confidentialitatea datelor. Arhitecturile descentralizate (edge computing)
proceseaza datele local, pe dispozitive [oT, gateway-uri sau servere aflate la fata locului. Aceasta
metodd permite control cu latentd redusd, un nivel sporit de confidentialitate si o rezilientd mai
mare 1n cazul intreruperilor de retea, in ciuda provocdrilor legate de mentenanta distribuita si de
capacitatea de procesare redusd (Andriulo et al., 2024; Cherukuri, 2024). Arhitectura hibrida
combind edge computing si cloud computing pentru a valorifica atit controlul local cu latenta
redusa, cat si puterea ridicatd de calcul a cloud-ului (Bhoyar & Selvarajan, 2023; Andriulo et al.,
2024). Modelele sunt antrenate in cloud si apoi implementate pentru inferentd la nivel edge. Doar
datele importante sau agregate sunt retransmise catre cloud. Managementul inteligent al cladirilor,
care foloseste analize in cloud pentru a Tmbunatati strategiile pe termen lung si pentru a permite
dispozitivelor locale sd ia decizii operationale instantanee, este un exemplu de aplicatie care
foloseste aceastd metoda. In plus, trebuie mentionat ci asigurarea actualizirilor constante ale
modelelor pe mai multe dispozitive si cresterea complexitatii sistemului rdman probleme reale
(Siripuram, 2024).

Analiza diferitelor tipuri de arhitecturi evidentiaza rolul infrastructurii de procesare in
performanta sistemului de predictie. Alegerea unei arhitecturi centralizate, descentralizate sau
hibride influenteazd modul de procesare a datelor, timpul de raspuns al sistemului si eficienta
operationala, aspecte care sunt ulterior integrate Tn modelul conceptual propus.

4.2. Utilizarea 10T pentru colectarea datelor in timp real

Combinarea senzorilor de tip [oT cu algoritmi de Al permite sistemelor sd anticipeze si s se
adapteze in timp real, imbunatatind astfel eficienta energetica si sustenabilitatea. Retelele IoT
utilizeazd mai multe tipuri de senzori pentru a monitoriza continuu consumul de energie,
temperatura, umiditatea si gradul de ocupare. Datele colectate de senzori sunt pre-procesate si
transmise catre modelele Al pentru realizarea predictiilor si ajustarilor dinamice in timp real
(Chaudhari et al., 2024). Aceste date sunt stocate in baze de date de tip serie temporald si sunt
transmise prin protocoale loT cu latentd redusd (Poyyamozhy et al., 2024). Modelele Al permit
identificarea anomaliilor, anticiparea necesitdtilor de mentenantd si modelarea comportamentul
ocupantilor, contribuind la optimizarea consumului energetic (Hachache et al., 2024).

Prin asigurarea colectarii continue a informatiilor privind consumul energetic, conditiile de
mediu si functionarea cladirii, tehnologiile IoT constituie baza informationald necesara procesului
de predictie. Aceste categorii de date reprezinta elemente esentiale ale modelului conceptual
prezentat ulterior.
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4.3. Modele de Al folosite pentru predictia consumului de energie

Modelele de Al sunt utilizate pentru a aproxima relatia dintre variabilele care influenteaza
consumul de energie, in functie de caracteristicile datelor si de contextul de implementare. In
aceasta lucrare sunt considerate trei categorii principale de modele.

a) Retele neuronale

Retelele neuronale sunt adecvate pentru modelarea relatiilor neliniare complexe si a
dependentelor temporale din datele de consum (Alexandru & Pupaza, 2020; Alexandru et al., 2023).
Modelele de tip RNN si LSTM sunt utilizate in special pentru serii temporale, unde este necesara
captarea dinamicii consumului in timp, in timp ce retelele neuronale artificiale (ANN) sunt frecvent
aplicate pentru scenarii mai statice de predictie. Aceste modele ofera acuratete ridicata, dar implica
costuri computationale mari si o interpretabilitate redusa.

b) Arbori de decizie si Random Forests

Arborii de decizie oferda modele interpretabile, bazate pe reguli, fiind utili pentru
identificarea relatiilor dintre variabilele de intrare si consumul energetic (Hachache et al., 2024).
Random Forest imbunititeste performanta prin agregarea mai multor arbori, reducand
suprainvatarea si crescand robustetea, fiind frecvent utilizat pentru a obtine predictii mai stabile si
mai precise. Aceste modele sunt potrivite in special in scenarii unde interpretabilitatea si eficienta
sunt prioritare, Insd pot avea limitari In modelarea dependentelor temporale complexe comparativ
cu modelele bazate pe retele neuronale.

¢) Tehnici de invatare de tip ensemble

Metodele de tip ensemble, precum Gradient Boosting si variantele sale (XGBoost,
LightGBM), combind mai multe modele pentru a obtine performante predictive superioare
(Hachache et al., 2024). Acestea sunt eficiente in gestionarea datelor eterogene si zgomotoase, fiind
potrivite pentru scenarii de predictie a consumului energetic In contexte operationale complexe,
insd implicd o complexitate mai ridicata, timpi de antrenare mai mari si o interpretabilitate mai
redusad comparativ cu modelele mai simple (Rotuna et al., 2022).

d) Analiza comparativa a tipurilor de modele de Al
Analiza comparativa si avantajele metodelor de Al sunt prezentate in Tabelul 1.

Tabel 1. Analizd comparativa a metodelor Al

Metoda Acuratete | Interpretabilitate | Timp de | Avantaje

antrenare
Retele Ridicata Scazuta Ridicat Potrivite pentru serii temporale
neuronale si relatii neliniare complexe
Arbori  de | Medie Ridicata Scazut Interpretabilitate ridicata,
decizie implementare simpla
Random Ridicata Medie Mediu Robust la zgomot, reduce supra
Forests invatarea
XGBoost /| Foarte Scazuta—medie Mediu— Performanta ridicata pe date
LightGBM ridicata ridicat eterogene si complexe

Nota: Evaluarea prezentata este de natura calitativa si sintetizeaza caracteristicile raportate in studiile
analizate anterior. Acuratetea si performanta modelelor pot varia in functie de setul de date utilizat, tipul de
cladire si contextul de implementare.

Alegerea modelului depinde de contextul de utilizare: modelele mai simple si interpretabile
sunt preferate 1n aplicatii de tip edge, In timp ce modelele complexe pot fi utilizate Tn medii cloud
pentru obtinerea unei acurateti ridicate. In cadrul modelului conceptual propus, aceste metode sunt
considerate mecanisme de aproximare a relatiei dintre variabilele sistemului.

Diversitatea metodelor de Al evidentiazd compromisurile existente intre acuratete,
interpretabilitate si costul computational al procesului de predictie. Aceste caracteristici sunt
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reflectate in modelul conceptual prin includerea dimensiunilor asociate procesarii si performantei
predictive.

4.4. Blockchain pentru securitate si transparenta datelor
Blockchain este utilizat pentru a securiza procesul de predictie a consumului de energie

electrica bazat pe Al, prin pastrarea integritatii si trasabilitatii datelor si a rezultatelor predictiilor.

Figura 1 prezinta o arhitectura securizatd de predictie bazata pe Al prin integrarea
tehnologiei blockchain si a sistemelor [oT, care ofera integritatea datelor, trasabilitatea si
increderea pe parcursul ntregului proces de predictie.

@ lmq | Preprocesare

“| Edge
Colectare
date IoT

Predictia

modelelor de Al

Integrare Blockchain
Securitate si transparenti

S

Smart Contract

Figura 1. Arhitectura de predictie Al-IoT securizata (Source: authors own research)
Arhitectura este organizatd pe mai multe etape, astfel:

Colectarea datelor 10T: senzorii colecteaza frecvent, date operationale si de mediu in forma
bruta (de ex. consumul de energie, temperatura, umiditatea, gradul de ocupare)

Preprocesarea Edge: unitatile locale de preprocesare filtreaza zgomotul, normalizeaza datele
si extrag caracteristici pentru a reduce volumul si latenta Tnainte de analiza Al

Predictia modelelor de AI: Datele curatate sunt procesate folosind modele antrenate pentru a
genera rezultate utile.

Integrarea tehnologiei Blockchain: Hash-uri de model, timestamp-uri si metrici de
performantd sunt stocate Tntr-un registru distribuit de contractele inteligente, astfel asigurandu-se
conformitatea si transparenta.

Odata ce predictiile sunt validate si Inregistrate, blockchain-ul asigurd autenticitatea
procesului de luare a deciziilor. Inregistririle imuabile protejeazi integritatea datelor, jurnalele
permit trasarea fiecarui pas intr-un proces de predictie, contractele inteligente verificd consecventa
modelului si securizeazd fluxurile de date, inregistrarile verificate asigurd responsabilitatea si
stocarea descentralizata faciliteaza colaborarea securizata intre diferite parti. Platformele rezistente
si conforme, care pot functiona n medii distribuite, cu mai multi agenti, fard a compromite
acuratetea sau confidentialitatea sunt create prin aceastd integrare.

Din perspectiva cadrului conceptual, tehnologia blockchain contribuie la asigurarea
integritatii, trasabilitatii si securitatii informatiilor utilizate in procesul de predictie. Aceste aspecte
influenteazd nivelul de incredere asociat rezultatelor generate de sistem si justificd includerea
dimensiunii de securitate Th modelul conceptual.
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4.5. Model conceptual pentru predictia consumului de energie bazat pe Al

Analiza componentelor prezentate anterior evidentiaza necesitatea unei reprezentari integrate
a factorilor care influenteaza predictia consumului de energie in cladiri. In acest scop, este propus
un model conceptual formalizat care organizeaza variabilele relevante intr-o structura coerenta si
descrie relatiile dintre date, modelele de Al si componentele infrastructurii sistemului. Spre
deosebire de abordarile care analizeaza separat algoritmii de predictie sau arhitecturile tehnologice,
modelul propus integreaza aceste elemente Intr-o perspectivd unitara, prin definirea explicita a
variabilelor, a relatiilor dintre acestea si a ipotezelor asociate. Astfel, modelul oferd un cadru
teoretic pentru intelegerea si evaluarea sistemelor de predictie a consumului de energie in cladiri.

Modelul conceptual propus este organizat in jurul a trei categorii principale de variabile,
corespunzatoare etapelor fundamentale ale unui sistem de predictie a consumului de energie, asa
cum este prezentat in Figura 2.

1. VARIABILE DE INTRARE 2. VARIABI 3. VARIABILE DE IESIRE
(independente) (dependente)
. @ V5 - Calitatea ___ 12 /T V6- Complexitatea _____,

I{ datelor < modelului Al (2)) V10 - Acuratetea precictii

n :
A 13 !
é) V2 - Date meteorologice T : A
) v
i : V7 - _Configur'atia L _I_4 _____ . V8 - Latenta @ V11 - Eficienta
= » arh}tectural? a Q sistemuliit operationala
[ Eﬁ V3 - Caracteristici ale cladirii —— i sistemului B N s
00 . V9 - Nivelul de securitate oW V12 - increderea
r&\ VA4 - Date operationale ~ ——--~======~~ i ( g siintegritate adatelor I_6- i PPYQ in sistem

LEGENDA
‘ — Influenta directa pozitiva

== Influenta indirecta / mediata

J

Figura 2. Modelul conceptual pentru predictia consumului de
energie in cladiri (Source: authors own research)

Prima categorie include variabilele de intrare, care descriu contextul operational si conditiile
externe ale cladirii:

V1 — Date istorice de consum (serii temporale ale consumului energetic)
V2 — Date meteorologice (temperatura, umiditate, radiatie solara, vant, precipitatii etc.)
V3 — Caracteristici ale cladirii (dimensiune, izolatie, tip HVAC, orientare, vechime etc.)

V4 — Date operationale (grad de ocupare, program de functionare, setari HVAC, evenimente
speciale etc.)

A doua categorie este reprezentatd de variabilele de proces, care reflecta modul in care
datele sunt prelucrate si utilizate in cadrul sistemului. Acestea includ:

V5 — Calitatea datelor (completitudine, acuratete, consistenta, lipsd zgomot, corectitudine)
V6 — Complexitatea modelului Al (tip algoritm, numar parametri, capacitate de invatare)

V7 — Configuratia arhitecturala a sistemului (centralizatd, descentralizata sau hibrida), care
defineste modul de distribuire a functiilor de colectare, procesare si analiza a datelor si influenteaza
performanta operationald a procesului de predictie.

V8 — Latenta sistemului (timp de raspuns in procesarea datelor, generarea predictiilor)

V9 — Nivelul de securitate si integritate a datelor (securitate, trasabilitate, integrare asigurate
prin blockchain)
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Impreund, aceste variabile descriu mecanismele interne ale sistemului si influenteaza
performanta procesului de predictie.

In final, variabilele de iesire exprima rezultatele obtinute, fiind reprezentate de:
V10 — Acuratetea predictiei (evaluata prin metrici precum MAE, MAPE etc.)
V11 — Eficienta operationald a sistemului (optimizarea consumului energetic)

V12 — increderea n sistem (increderea utilizatorilor in fiabilitatea predictiilor si in
securitatea datelor)

Modelul stabileste relatii explicite intre aceste variabile, evidentiind interdependentele dintre
componente. Astfel, variabilele de intrare (V1-V4) influenteaza calitatea datelor (V5) si
performanta modelului Al (V6), in timp ce calitatea datelor contribuie direct la cresterea acuratetei
predictiei (V10). Complexitatea modelului Al (V6) influenteaza atat acuratetea predictiei, cat si
latenta sistemului (V8). Configuratia arhitecturald a sistemului (V7) influenteazd modul de
procesare si transfer al datelor, avand efect direct asupra latentei sistemului (V8) si, indirect, asupra
eficientei operationale (V11). In acelasi timp, nivelul de securitate (V9) influenteazi increderea in
sistem (V12), iar acuratetea predictiei (V10) se reflectd direct 1n eficienta operationald (V11).

Relatiile propuse in modelul conceptual descriu mecanismele prin care variabilele sistemului
influenteazd performanta procesului de predictie. Aceste relatii exprima efectele cauzale dintre
variabilele de intrare, proces si iesire si constituie baza formularii ipotezelor de cercetare
prezentate Tn continuare.

I1: Integrarea datelor meteorologice (V2) si operationale (V4) creste semnificativ acuratetea
predictiei (V10)

12: Calitatea ridicata a datelor (V5) are un impact pozitiv asupra performantei modelului
Al (V10)

I3: Modelele Al cu complexitate ridicatd (V6) cresc acuratetea predictiei, dar pot creste
latenta sistemului (V8)

I4: Configuratia arhitecturala a sistemului (V7) influenteazd latenta sistemului (V8),
arhitecturile hibride fiind asociate cu valori mai reduse ale latentei comparativ cu arhitecturile
complet centralizate

I5: Reducerea latentei (V8) imbunatateste eficienta operationala a sistemului (V11)
16: Integrarea mecanismelor blockchain (V9) creste nivelul de incredere in sistem (V12)
I7: Acuratetea ridicatd a predictiei (V10) conduce la optimizarea consumului energetic (V11)

Modelul conceptual evidentiaza faptul ca performanta unui sistem de predictie a consumului
de energie nu depinde exclusiv de alegerea algoritmilor de Al ci de interactiunea dintre calitatea
datelor, arhitectura sistemului si mecanismele de securitate. Prin formalizarea acestor relatii,
modelul oferd un cadru teoretic pentru proiectarea si evaluarea sistemelor inteligente de
management energetic. Modelul poate fi utilizat ca baza pentru validari experimentale ulterioare,
prin testarea ipotezelor formulate in contexte reale de implementare.

5. Provociri, limitari si directii viitoare in sistemele de predictie a
consumului de energie

Al imbunatateste acuratetea, eficienta si timpii de raspuns in sistemele de predictie a
consumului de energie. In ciuda acestor beneficii, riman acele probleme legate de implementarea
acestor sisteme in scenarii reale. Abordarea acestor provocari este importanta pentru realizarea
adoptarii pe scara largd si a integrarii modelelor de predictie a consumului de energie bazate pe Al
In continuare, detaliem cateva dintre aceste provocari si limitdri si sugerim potentiale directii
viitoare de cercetare si dezvoltare.
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a) Calitatea si disponibilitatea datelor. Aceastd provocare este direct asociata variabilei V5
— Calitatea datelor, care influenteaza in mod direct acuratetea predictiei (V10). Datele incomplete,
zgomotoase sau inconsistente reduc performanta modelelor Al si afecteaza fiabilitatea rezultatelor.
In modelul conceptual, aceasta relatie este reflectati prin ipoteza 12, care subliniazi impactul
pozitiv al calitatii datelor asupra performantei predictive. Astfel, mecanismele de preprocesare si
validare a datelor devin componente esentiale ale sistemului.

b) Integrarea infrastructurii 5G si limitirile de conectivitate. Tehnologia 5G are
potentialul de a creste viteza de transmitere a datelor si de a oferi procesare in timp real, ceea ce
poate reduce eficient latenta in gestionarea energiei. Cu toate acestea, integrarea infrastructurii 5G
are dezavantajele ei, mai ales in orase, acolo unde cladirile pot bloca semnalele. Limitarile de
conectivitate influenteaza variabila V7 — Arhitectura sistemului si implicit V8 — Latenta sistemului.
Acestea pot afecta transmiterea datelor si timpul de raspuns al sistemului, reducand capacitatea de
predictie in timp real. In model, aceastd relatie este surprinsi prin ipoteza 14, care evidentiazi
avantajele arhitecturilor hibride edge—loud in reducerea latentei si cresterea rezilientei sistemului.

¢) Adoptarea in cladirile existente. Aceastd provocare este corelata atit cu variabilele de
intrare (V3 — Caracteristicile cladirii, V4 — Date operationale), cat si cu variabilele de proces (V6 —
Complexitatea modelului Al). Cladirile existente pot avea infrastructuri limitate de senzori, ceea ce
afecteaza disponibilitatea si calitatea datelor (V5). In acest context, modelul sugereaza utilizarea
unor algoritmi adaptabili la date incomplete, precum si optimizarea complexitatii modelelor Al
pentru scenarii cu resurse limitate.

d) Lipsa validirii experimentale. Absenta validarii empirice reflectd faptul ca relatiile
dintre variabilele modelului (V1-V12) nu au fost incd testate in conditii reale. in modelul
conceptual, acest aspect este abordat prin formularea ipotezelor 11-17, care ofera un cadru pentru
testarea experimentala viitoare. Astfel, modelul functioneazd ca o baza teoretica pentru studii
ulterioare, in care se pot evalua relatiile dintre acuratetea predictiei (V10), latenta (V8) si eficienta
operationala (V11).

e) Directii viitoare de cercetare. Directiile viitoare sunt derivate din relatiile modelului
conceptual. De exemplu, dezvoltarea unor metode de invatare federatd poate imbunatati V5 —
Calitatea datelor si V6 — Complexitatea modelului Al, in timp ce integrarea tehnologiilor avansate
de comunicatie poate reduce V8 — Latenta sistemului. in plus, extinderea utilizarii blockchain
contribuie la imbunatatirea V9 — Nivelului de securitate, ceea ce influenteazd pozitiv V12 —
Tncrederea n sistem, conform ipotezei 16.

Aceastd lucrare are un caracter conceptual si nu include o validare experimentala a
modelului propus. Scopul acesteia este de a defini relatiile dintre variabilele relevante si de a
structura un cadru teoretic pentru predictia consumului de energie in cladiri. Validarea modelului,
prin utilizarea unor seturi de date reale si evaluarea performantei diferitelor metode de Al,
reprezintd o directie viitoare de cercetare. In acest context, dezvoltarea unui prototip si testarea
acestuia in conditii reale vor permite analiza acuratetei predictiilor si a aplicabilitatii modelului in
scenarii operationale.

6. Concluzii

Aceastd lucrare prezintd un cadru conceptual pentru predictia consumului de energie in
cladiri, avand ca element central definirea unui model conceptual formalizat bazat pe variabile,
relatii si ipoteze explicite. Spre deosebire de abordarile existente, care se concentreaza predominant
pe performanta algoritmilor sau pe descrierea arhitecturilor tehnice, aceasta lucrare urmareste
structurarea conceptuald a problemei de predictie Intr-o maniera sistematica.

Contributia principald consta in definirea unui set de variabile de intrare, de proces si de
iesire, precum si a relatiilor dintre acestea, evidentiind rolul calitatii datelor, al complexitatii
modelelor de Al, al arhitecturii sistemului si al mecanismelor de securitate asupra performantei
sistemului. Modelul propus aratd ca acuratetea predictiei si eficienta operationala nu sunt
determinate exclusiv de alegerea algoritmilor, ci de interactiunea dintre componentele sistemului si
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de modul in care acestea sunt integrate. Prin formularea relatiilor conceptuale si a ipotezelor
asociate, lucrarea oferd un cadru teoretic care poate fi utilizat pentru investigarea relatiilor dintre
variabile 1n contexte reale, facilitand trecerea de la modelare conceptuala la validare experimentala.
Tn acest sens, modelul propus permite nu doar descrierea sistemului de predictie, ci si
fundamentarea unor studii empirice viitoare. Din perspectiva teoretica, cadrul propus contribuie la
structurarea relatiilor dintre componentele sistemelor inteligente de management energetic si ofera
0 baza conceptuald pentru dezvoltarea unor modele predictive integrate. Tehnologiile precum IoT,
cloud computing si blockchain sunt integrate in model din perspectiva rolului lor functional,
contribuind la colectarea, procesarea si securizarea datelor, fard a reprezenta in sine contributii
experimentale. Lucrarea are un caracter predominant conceptual, iar relatiile dintre variabilele
modelului nu au fost incd validate experimental. Performanta sistemului propus depinde de
calitatea datelor, contextul de implementare si configuratia arhitecturala utilizata.

Directiile viitoare de cercetare includ implementarea modelului intr-un cadru aplicativ,
testarea ipotezelor formulate pe seturi de date reale si evaluarea impactului diferitelor configuratii
ale sistemului asupra acuratetei predictiei si eficientei energetice. Astfel, cadrul conceptual propus
poate constitui un punct de plecare pentru dezvoltarea si evaluarea viitoarelor sisteme inteligente de
predictie a consumului de energie in cladiri.
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