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Sisu kirjeldus:

Antud magistrit6é eesmargiks on uurida ja valja tdédtada masindppel pdhineva
juhtimisalgoritmi loomist energiapaindlikkuse saavutamiseks. Kuna elektrienergia
turuhinnad on tugevalt seotud elektrisiisteemi koormuse ning tootmise hulgaga, siis
piisab paindlikkuse pakkumiseks vaid hinnapfhisest kaitumisest ehk tarbida

elektrienergiat siis, kui turuhind on madal ning minimeerida kallimal ajal.

T66 raames loodi masindppel pdhinev juhtimisalgoritm, mille Glesanne on intelligentselt
juhtida ventilatsiooniseadet vastavalt sise6hu mdddetud susinikdioksiidi tasemele ning
elektrienergia hinnale. Juhtimisalgoritmi loomiseks kasutati stiimulBpet ehk masindppe
alavormi, mis suudab l&bi dppimise leida parima kaitumise ning seega luua efektiivse
juhtimissusteemi. Konkreetselt kasutati moodsat stiimuléppe meetodit nimega DDPG.
Algoritmi testimiseks kasutati selleks sobivat demoruumi ning sealset juhitavat

ventilatsiooniseadet.

T66 tulemusena programmeeriti masinbppe algoritm, mis suutis efektiivselt
modelleerida reaalset ventilatsioonisiisteemi ning testimisega demonstreeriti, et see on
vBimeline standardsest mitteintelligentsest juhtimisalgoritmist efektiivsemalt t66tada,
olles samal ajal skaleeritav praktiliselt Ukskdik kui suure susteemi jaoks. Seega téideti

t66 eesmark ning demonstreeriti masindppe kasulikkust energeetikas.

MarksBnad: energiapaindlikkus, juhitavad koormused, masindpe, stiimuldpe, DDPG,

ventilatsioonististeemid, juhtimisalgoritm.
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Abstract:

The goal of this master’s thesis is to research and develop a machine learning based
control algorithm to achieve energy flexibility. Since the market prices of electricity are
strongly correlated with the loads on the electric grid and the amount of available supply,
price-based behavior is enough to offer flexibility for the grid. Essentially this means
consuming electricity when it is priced lower and minimizing consumption when the prices

are higher.

The thesis involved creating a machine learning based control algorithm which was tasked
with controlling the ventilation of a room based on carbon dioxide levels and the current
electricity prices. The algorithm was created using reinforcement learning, which is a
subset of machine learning that can learn optimal behavior and thus create an effective
control system. Specifically, a modern approach of reinforcement learning called DDPG
was used. The algorithm was tested in a suitable demo room and the ventilation system

in it.

The result of the thesis was a machine learning algorithm, which could effectively model
a real ventilation system and its testing demonstrated its ability to achieve greater results
than a traditional manually created control algorithm. It could achieve this while being
practically infinitely scalable. Thus, the goal of the thesis was achieved and the

applicability of machine learning in power engineering was demonstrated.

Keywords: energy flexibility, demand response, machine learning, reinforcement

learning, DDPG, ventilation system, control algorithm.
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1. Teema pdhjendus

Taastuvenergeetika kasutuselevétuga tulenev tootmise ebaihtluse tdus toob endaga
kaasa ka suureneva vajaduse energiapaindlikkuse jarele, mida on v@imalik saavutada
olemasolevate tarbimisseadmete nutikuse t&stmisega, muutes need juhitavateks
koormusteks. Uheks potentsiaalseks juhitavaks koormuseks on hoonete
ventilatsioonististeemid, mida vdib oma olemuse téttu targalt juhtida, ilma et
teenindatava ruumi sisebhu kvaliteet markimisvaarselt halveneks. Labi hinnapdhise
tarbimise, kus tarbimist plltakse ajastada kokku odavama elektrienergia turuhinnaga,
on energiaststeemi vabaturu olemuse téttu hinnatundlik kaitumine kasulik kogu
sUisteemi stabiilsusele. Seega on antud magistritoé eesmargiks arendada vdimekust
utiliseerida potentsiaalset energiapaindlikkuse allikat, milleks on hoonete
ventilatsioonisisteemid. Kuna selline sisteem on matemaatiliselt keeruline ning
sisaldab suurel hulgal elemente, ei ole reegli- v6i mudelipbhine lahendus praktiline ning

parimate tulemuste saamiseks on vajalik kasutada masinppe meetodeid.

2. T6d eesmark
T eesmargiks on masindppe abil luua optimaalne hinnapdhine koormuse

juhtimisalgoritm.



3. Lahendamisele kuuluvate kisimuste loetelu:
« Hoone ventilatsioonististeemi mudeli loomine.
e Voimalike masinbppe meetodite vdrdlev anallits valitud probleemi
lahendamiseks.
* Optimaalse juhtimismeetodi ning -algoritmi véaljatb6tamine.

- Valjatootatud lahenduse rakendatavuse hinnang reaalsetes siisteemides.

4. Lahteandmed

Mudeli loomiseks ning arendamiseks kasutatakse lahteandmetena asjakohaseid
ndudeid, teooriat ning olemasolevaid ventilatsioonisisteemide mudeleid. Need andmed
leitakse erinevatest raamatutest ning teadusallikatest, kasutades vajadusel juhendaja
abi. Hinnapobhise juhtimisalgoritmi arendamiseks on vajalikud ka ajaloolised

elektrienergia hinnad, mis on v8rgust lihtsasti kattesaadavad.
5. Uurimismeetodid

Tulemusteni j6utakse 1abi eduka modelleerimise ning masinBppe meetodite
rakendamisega, mis toimub Matlab tarkvara abil. Tulemuste kontrollimiseks on vajalik

labi viia ka m66tmised reaalsete katseseadmetega.

6. Graafiline osa
T60 pbhiosas on selgitamiseks ning andmete esitamiseks kasutatud erinevaid jooniseid

ja skeeme.

7. TOO struktuur
1. MASINOPPE KASUTAMINE KOORMUSE JUHTIMISEL
1.1 Paindlikud koormused energiavOrgus
1.2 Ventilatsioonisusteemid
1.3 Intelligentsed susteemid
1.4 Masinfpe
1.4.1  Juhendatud 6pe
1.4.2 Juhendamata &pe
1.5 Stiimuldpe
1.5.1 MDP
1.6 Tehisnarvivdrgud
1.7 Sugavdpe, Q-6ppimine, DDPG ja mudeli treenimine
1.7.1  Q-Bppimine
1.7.2 DDPG
1.7.3  Mudeli treenimine
2. MODELLEERIMINE

2.1 Sisendandmete ettevalmistamine



2.1.1  Ruumis olevate inimeste modelleerimine
2.1.2 Keskkonna modelleerimine
2.2 Sammfunktsioon
2.3  Stiimuldppe algoritmi modelleerimine
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2.4.3 Vordlus pikema aja peale
3. TESTIMINE REAALSEL KOORMUSEL
3.1 Testimise ettevalmistamine
3.2 Tulemuste analliUs ja algoritmi valideerimine
3.2.1  Simuleeritud ja reaalne CO2 doseerimine
3.2.2  Testimise tulemused
3.2.3  Vordlus lihtsa juhtimisstrateegiaga
3.2.4  Vordlus simuleeritud ja testitud efektiivsuste vahel
3.3 Juhtimisalgoritmi rakendatavuse hinnang reaalsetes silisteemides
3.3.1 Mudeli edasi arendamine
4. MOJU ELEKTRISUSTEEMILE
4.1 Virtuaalne aku
4.1.1 Hinnapdhise juhtimise m&ju siisteemi koormuskd&verale
4.2 Koormuskdvera silumine

4.2.1 Paikesepaneelide tootmiskdéveraga kohandumine

8. Kasutatud kirjanduse allikad
Allikatena on kasutatud erinevaid masindppe, ventilatsiooni ning energeetika teemalisi
raamatuid, teadusartikleid ning veebimaterjali. Samuti ka testseadmete

dokumentatsioone ning standardit.
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EESSONA

L6putdd teema andis valja Tallinna Tehnikaulikooli Elektroenergeetika ja mehhatroonika
instituudi mikrovdrkude ja metroloogia uurimisruhm. Teema valiku p&hjuseks oli isiklik
huvi masindppe ning intelligentsete juhtimisstisteemide vastu. L6putdd koostamisel ja

testimise labiviimisel oli suureks abiks juhendaja Vahur Maask.
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LUHENDITE JA TAHISTE LOETELU

Add narvivorgu kiht, mis lildab vaartused kokku (addition)

a; stiimuldppe mudeli tegevus ajasammul t (action)

Ce soovitud CO2z kontsentratsioon (ppm)

Cé soovitud CO:2z kontsentratsiooni suhteline hulk

Cyen Uhe inimese poolt toodetud CO2 kogus

Crax maksimaalne lubatud CO2 kontsentratsioon (ppm)

Co valisdhu CO2z kontsentratsioon (ppm)

Co vélis6hu suhteline CO2 kontsentratsioon

C{ ruumi sisedhu suhteline COz kontsentratsioon ajasammul t

ACjen CO:2 suhteline tdus ruumis inimese kohta

DDPG t66s kasutatud stigav stiimuléppe meetod (Deep Deterministic Policy
Gradient)

E; elektrienergia reaalne maksumus ajasammul t (€)

Etmax ajasammule t vastava pédeva maksimaalne elektrienergia hind (€/MWh)

E{ elektrienergia suhteline hind ajasammul ¢

E{iq elektrienergia suhteline hind ajasammul t + 1

E{.s elektrienergia suhteline hind ajasammul t + 3

Ei.ig elektrienergia suhteline hind ajasammul t + 8

E{i12 elektrienergia suhteline hind ajasammul t + 12

I, ruumis olevate inimeste hulk ajasammul ¢

I ruumis olevate inimeste suhteline hulk ajasammul t

MDP Markovi otsustusprotsess (Markov Decision Process)

MPC mudelipéhine juhtimismeetod (Model Predictive Control)

Prax ventilaatori maksimaalne vdimsus (W)

Pin ventilaatori minimaalne kiirus (W)

P, ventilaatori suhteline véimsus ajasammul t

ppm osakest miljoni kohta (parts per million)

R; stiimuldppe mudeli kogupreemia ajasammul ¢t

RelLU narvivorgu kiht, mis teisendab negatiivsed vaartused nulliks (Rectified
Linear Unit)

T stiimuldppe mudeli preemia ajasammul ¢t (reward)

S{ normaliseeritud energiakulu ajasammul t

S; juhtimissignaal ajasammul ¢

St stiimuldppe mudeli olek ajasammul t

t ajasamm

tg stiimuldppe mudeli ajasammu pikkus
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ruumis oleva dhu hulk (m?)

ventileeritava 6hu hulk maksimaalsel véimsusel (m3/h)
ventileeritava ohu suhteline hulk maksimaalsel voimsusel

CO:2 kontsentratsiooni kaal preemia arvutamisel

elektrienergia maksumuse kaal preemia arvutamisel
preemiafunktsiooni muutumise kiirust maaravad tegurid
stiimuldppe mudeli preemia diskontomaar (discount factor)
stiimuldppe juhtimisstrateegia (policy)

ajavahemiku summaarne C,' erinevust etteantud CO: tasemest

ajavahemiku summaarne elektrienergia maksumus
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SISSEJUHATUS

Taastuvenergeetika laialdasema kasutuselevotu Uheks suurimaks véljakutseks on
elektrienergia tootmise mittejuhitavus. Kuna tuul ja paikesepaiste ei ole inimese poolt
kontrollitavad ning tapselt ette ennustatavad, siis ei ole véimalik teada, millal ja kui
palju elektrienergiat toodetakse. Probleemi Giheks lahenduseks on juhitavad koormused,
mille raames viiakse juhtimine Ule tarbija poolele, et kohaneda muutliku tootmisega ja
seega pakkuda vdrgule energiapaindlikkust. Tulenevalt elektrienergia kauplemise
vabaturu olemusest, valjendub pakkumine ja n6&udlus hinnas ning efektiivseks

koormuse juhtimiseks piisab hinnap6&hisest tarbimisest.

Hoonete ventilatsioonislisteemid vahetavad vélja ruumi sisebhu valisbhu vastu, et
tagada vajalikud parameetrid nagu naiteks temperatuur ja CO:2 kontsentratsioon.
Selleks kasutavad need siusteemid rohkem kui 2% kogu Euroopa Liidus tarbitavast
elektrienergiast [1]. Kuna sisedhu parameetrite vaartused vbivad paikneda Usna laias
vahemikus ning vajavad muutumiseks aega, siis on ventilatsioonisiisteemi vdimalik
juhtida vastavalt elektrienergia turuhinnale, pakkudes nii vérgule energiapaindlikkust.
Parimate tulemuste saavutamiseks on vdimalik seadmete juhtimiseks kasutada

intelligentseid masindppel pdhinevaid siisteeme.

MasinBppeks nimetatakse algoritme, mis suudavad andmetelt &ppides oma
sooritusvdéimekust tdsta. Sedasorti Oppimine eristab masindppe meetodeid
traditsioonilistest algoritmidest, kus kogu loogika on inimese poolt nd kasitsi kirjutatud.
Keeruliste susteemide juhtimiseks kasutatakse masinGppe alaliiki, mida nimetatakse
stiimuldppeks. Sel juhul 6pib algoritm 6&ige kaitumise positiivsete ja negatiivsete
stiimulite kaudu, mis sarnaneb elusate olendite dppimisele. Masindppe algoritmi
tuumaks kasutatakse tihtipeale tehisnarvivérku, mis sarnaneb olemuselt samuti

looduses leitavatele slisteemidele.

Kaesoleva t66 eesmargiks on luua stiimuldppel pdhinev juhtimisstrateegia, mis suudaks
hoone ventilatsioonististeemi juhtida selliselt, et saavutada sobiv sisedhu CO2
kontsentratsioon, minimeerides sealjuures elektrienergia maksumust. Selleks kirjutati
Matlab tarkvaras stiimuléppe algoritm, mida treeniti olemasolevate elektrienergia
hindade alusel. Treenitud algoritmi testimiseks (hendati see reaalse
ventilatsiooniseadmega, mida juhtides ning 8hu CO2 kontsentratsiooni jalgides veenduti
algoritmi efektiivsuses. Tulemuste hindamiseks loodi ka lihtne stisteem, mis hoiab CO:
taseme konstantse ning esindab traditsioonilist mitteintelligentset juhtimisstrateegiat

taolistes slUisteemides.
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To6O0 esimeses  peatikis antakse Ulevaade tarbimise juhtimisest ning
ventilatsioonislisteemidest. Samuti esitatakse jark-jargult sivenedes informatsiooni
masindppe ning sellega seotud meetodite kohta, jdudes peatiki I6puks antud td6s
kasutatava meetodi kirjelduseni. Teises peatlkis kirjeldatakse stiimulBppe algoritmi
jaoks sisendandmete ettevalmistamist, mudeli modelleerimist ja treenimist ning
analuusitakse sellega simuleeritud tulemusi. T66 kolmandas peatukis kirjeldatakse
treenitud mudeli testimist reaalse ruumi ning ventilatsiooniseadmega ning hinnatakse
taoliste stusteemide kasulikkust reaalsetes hoonetes. Viimases peatiikis on analuusitud
mudeli potentsiaali paindlikkuse pakkujana ning hinnatud selle vdimalikku md&ju

elektrisisteemile. Lisades on esitatud t66s kasutatud Matlab tarkvaras loodud koodid.
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1. MASINOPPE KASUTAMINE KOORMUSE JUHTIMISEL

1.1 Paindlikud koormused elektrisisteemis

Taastuvenergeetika Uheks suurimaks puuduseks on tootmise mittejuhitavus, kuna see
sOltub suuresti ilmastikuoludest, mistdttu on tarbimise ja tootmise tasakaalu
saavutamine igal ajahetkel raskendatud. Uheks lahenduseks on energia salvestamine,
kuid tldjuhul osutub see hinna tdttu ebapraktiliseks. Ule jaab seega tarbimise juhtimine
ehk paindlikud koormused, mille raames juhitakse sisteemis olevaid tarbimisseadmeid

vastavalt tootmisele.

Tihtipeale on koormuse juhtimise peamiseks eesmargiks vdhendada tarbimist
tipukoormuse ajal, et muuta koormuskdvera tippu lamedamaks. Kuid mdénel juhul vaib
lamedamale kdverale eelistatum olla kdver, mis Uhtib tootmiskdveraga. Koormuse
juhtimise abil on vdimalik saavutada erinevaid eesmarke, nagu naiteks tipu
leevendamine, lohkude taitmine, koormuse nihutamine, strateegiline kokkuhoid,
strateegiline koormuse tdstmine ning paindlik koormuskdver [2]. Antud meetodid on

graafiliselt esitatud joonisel 1.1.

A P

f’?\‘-\\ / N, Strateegiline
f =\ . kokkuhoid
Tipu g et / \
leevendamine
A g
Lohkude s \ Kﬂormuse '_ /7 N\ Strateegiline
taitmine L’ htimine , Y/ ‘*{J koormuse tous
- - -'.I*
1 -~
Koormuse / ,f /’—“ Paindlik
nihutamine _,-f" T P S\ koormuskéver

L.
*

"
r

Joonis 1.1 Erinevat tulpi koormuse juhtimised [2]

Tarbimise juhtimine véimaldab I|abi hinnasignaalide elektrienergia tarbimist
dunaamiliselt muuta. See pakub mitmeid eeliseid. Energia hindu muutes on vdimalik
tarbimise koormust nihutada tipu aegadelt teistele perioodidele, vahendades nii tipu ja
keskmise koormuse vahelist suhet. See omakorda parandab elektrisisteemi
efektiivsust, vahendab kulusid, téstab kapitali tdhusust ning vahendab saasteainete
loomist ning rikete ohtu [3]. Ajapdhiste hindade vdi muude rahaliste ajendite abil on

vlBimalik klienti motiveerida oma tarbimist tipu aegadel vdhendama. Seeldbi on neil
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vBimalik raha kokku hoida ning samal ajal vahendada koormust siusteemile. Kasutusel
on ka lahendused, kus vdrguettevottel on otsene ligipads tarbijate seadmetele, mis
vBimaldab neid vastavalt vajadusele sisse ja vélja lulitada [4]. Kuid kdige lihtsam viis
klientide kaasamiseks tarbimise juhtimisse on luua keskkond, kus energia tarbimine on
kallim tipu aegadel ning odavam vaiksema koormusega aegadel. Levinuim meetod
selleks on otseselt siduda elektrienergia hind kliendile antud ajahetke turuhinnaga [5].
Seelabi on tarbijal vBimalik pakkuda elektrisisteemile paindlikkusvéimekust vaid

hinnale reageerides [6].

Reaalajas muutuva hinna puhul on tarbijal Idpmata palju valikuid otsustamaks, millal ja
kui palju energiat tarbida. Optimaalne otsustamine nBuab praeguste ning tulevaste
hindade arvestamist ning energia kulu vordlemist tarbimise vaartusega. Kuna selline
juhtimine on inimese jaoks vdimatu, tuleb kasutusele vdtta automatiseeritud energia

majandamise susteemid [3].

1.2 Ventilatsioonisusteemid

Tavalise ventilatsioonisusteemi saab jaotada kaheks osaks: kitte/jahutuselement ning
ventilaator, mis tsirkuleerib dhku. Uldjuhul antakse siisteemile ette soovitud ruumi
sisebhu temperatuuri vaartus ning seade puuab temperatuurianduri valjundi pdhjal seda
saavutada. Kuid lisaks temperatuurile reguleerib ventilatsioonisisteem ka sisedhu
suhtelist niiskussisaldust ning susinikdioksiidi kontsentratsiooni. Antud t86 raames

kasitletakse neist viimast.

Susinikdioksiidi ehk CO:2 sisaldus 6hus on tavaliseks 6hu kvaliteedi m6dteks ruumides,
kus viibib inimesi. Tavabhk sisaldab 21% hapnikku ning ligikaudu 0,04% (400 ppm)
susinikdioksiidi. Inimese poolt véljahingatud dhk sisaldab ligikaudu 18% hapnikku ja
1% susinikdioksiidi. Seega suureneb hdivatud ruumis inimeste hingamise tottu
susinikdioksiidi tase [7]. Joonisel 1.2 on esitatud susinikdioksiidi kontsentratsiooni tdus

inimestega asustatud ruumis erinevate dhuvoolu hulkade korral.
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Joonis 1.2 CO; kontsentratsiooni téus [7]

Nagu jooniselt ndha, siis madala 6huvoolu puhul tduseb ruumi sisedhu CO: tase kiiresti.
Kuigi ohtlikuks peetakse alles kontsentratsioone tle 5000 ppm, siis Uldiste soovituse
kohaselt ei tohiks CO2 kontsentratsioon Uletada 1000 ppm piiri [8],mis on ka antud t66

puhul vdetud Ulemiseks piiriks.
Maksimaalset aega 1,,,, (S), mis ventilatsioonististeem tohib olla valja lulitatud, saab
leida jargmise valemiga [9]:

_AC-V_ AC-V
max S T T Qeozgen - 10°

(1.1)

Kus  AC on maksimaalse lubatud CO2z kontsentratsiooni erinevus algvaartusest (ppm),
V on ruumi sisedhu maht (m3),
G on CO:z tootmise kiirus (m3/s),
Qco2,gen ON Uhe inimese poolt toodetud CO2 (M3/s),

I on inimeste hulk ruumis.

Kui naiteks votta antud t66 raames uuritav ruum, mille ruumala V on 193 m3, siis saab
arvutada t,,,, Suuruse erinevate inimeste hulkade korral, mis on esitatud joonisel 1.3.
Sealhulgas Q¢ 4en Vaartuseks voetakse vastavalt EN 16798 standardile 5,56-10° m3/s
ehk ligikaudu 20 L/h [10] ning AC 600 ppm (valisbhuks on vdetud 400 ppm ning

maksimaalseks lubatud kontsentratsiooniks 1000 ppm).
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Joonis 1.3 CO; kontsentratsiooni tdus maksimaalsele tasemele ventileerimata ruumis

Graafikult on naha, et ilma ventilatsioonita tduseb ruumi sisehu CO2z kontsentratsioon
vaga kiiresti Ule maksimaalse lubatud taseme (tavaliselt on see arv kull suurem, kuna
eeltoodud valemis arvestatakse téielikult dhukindla ruumiga). Kuna temperatuuri ja

suhtelise niiskuse korral on analoogne aeg maéarkimisvaarselt kérgem [9], siis on

automaatsusteemi loomisel mdaistlik lahtuda just sellest suurusest. Sel p6hjusel on ka
antud t66 raames kasitletud vaid CO2 kontsentratsiooni.

1.3 Intelligentsed susteemid

Toostuslike protsesse juhtivad slsteemid peavad jalgima ning optimeerima paljusid

erinevaid parameetreid, kuid tihtipeale juhitakse neid manuaalselt vdi nérkade
kontrolleritega, mis ei suuda tagada piisavalt efektiivset juhtimist. Juhtimissiisteemide
keerukuse, tdhususe ning nodutava paindlikkuse kasvuga on kaasnenud vajadus

juhtsisteemide vastu, mis tulevad toime mittelineaarsete, ajas muutuvate ning osaliselt

tundmatute silsteemidega. Seega on vaja kasutusele

vdtta intelligentsed
riist-

juhtimissusteemid. Arvutite ning tarkvara tehnoloogiate arengu tdttu on
intelligentsed juhtimissisteemid kogunud aina rohkem populaarsust, kuna need
meetodid ei vaja enam v8imsaid superarvuteid ning arendusi tehisintellekti tehnoloogias

on vBimalik rakendada uldotstarbeliste arvutitega. Isegi reaalajas juhtimine on saanud
lihtsasti teostatavaks [11].
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Eelnevate kogemuste ning teadmiste podhjal &ppimine, mis propageerib Uhest
generatsioonist jargmisesse, on inimese intelligentsuse aluseks. Samuti edeneb teadus
mudelite ja teooriate arendamisega, et selgitada eksperimentaalselt kogutud téendeid.
Ehk teisisbnu me kasutame Oppimiseks alati andmeid ning andmete tlup ja
télgendamise meetod defineerib erinevad teadusharud. Andmete pdhjal 6ppimist on
uuritud aastakimneid paljudes erinevates suundades — statistika, andmekaeve,
masinnagemine, bioinformaatika, mustrituvastus, signaali- ja  pilditootlus,
masinnagemine, toostuslik automatsioon jpm. Vaatamata erinevatele nimedele,
pbhinevad need kdik sarnastel meetoditel, mille v6ib koondada Uhe mdiste alla —
masindpe. Sellest nimetusest vBib jareldada, et arvuti dpib analoogselt inimese ajule.
Mdnel juhul on meetodid saanud otseselt inspiratsiooni aju t66pdhimdtetest ning
kasutatakse tehisnarvivorke [12]. Seega masinOppimise eesmark on vélja tdtdtada
meetodeid, mis suudavad automaatselt leida mustreid andmehulkades ning kasutada

neid tuleviku andmete v6i muude huvipakkuvate suuruste ennustamiseks [13].

Traditsiooniliselt on ventilatsioonisUsteeme juhitud mudeli- vO0i reeglipdhiste
meetoditega. Mudelipdhised juhtimismeetodid nagu néiteks MPC (Model Predictive
Control) sobituvad komplekse termodiinaamikaga ning suudavad saavutada Uksiku
hoone puhul primaarenergia kokkuhoidu. Kuid olemasolevale hoonele sellise susteemi
lisamine nduaks termo-energeetilise mudeli loomist ja valideerimist. Mudelipdhised
meetodid on seotud mudeli kvaliteediga ning tapse mudeli loomine on kallis ja keeruline.
Mudelipdhist slsteemi kirjeldab kdrge alginvesteering, keerukus integreerida
igapéaevastesse ehitusprojektidesse ning raskused skaleerimisel [14]. Lisaks kui hoonet
muudetakse energia efektiivsuse eesmarkidel v8i toimuvad Umberehitused muudel
pbhjustel, siis peab mudeli uuesti Ules ehitama ning seadistama, mis osutub
jarjekordselt kalliks [15].

Reeglipdhised meetodid on moodsad mudelivabad juhtimismeetodid, mis on kujunenud
toostuses standardseks. Mudelivaba meetodit on potentsiaalselt vdimalik (les
skaleerida, kuna mudeli puudumine muudab slsteemi rakendamise erinevatele
hoonetele lihtsamaks [15]. Reeglipdhiste lahenduste peamiseks miinuseks on raskused
optimaalsete satete leidmisel, kuna need ei ole piisavalt kohanduvad, et vastata hoonete

ja termodinaamika keerukusele [16].

Hiljuti on populaarsust kogunud andmepdhised masindppe algoritmid ning eelkdige
stiimuldppe meetodid on ventilatsioonististeemide juhtimisel demonstreerinud edukust,
kuna need tulevad stohhastilistes keskkondades hésti toime. Stiimuldppe eeliseks on nii

mudelivaba kui ka koérgelt kohanduv juhtimine. Algoritm suhtleb otse
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ventilatsioonististeemiga ning kohaneb jooksvalt kontrollitava keskkonnaga Ilabi
reaalajas kogutud andmete, vajamata selleks keerulist hoone termo-energeetilist
mudelit. Seetdttu suudab stiimuldppel pdhinev lahendus vahendada primaarenergia

kasutust, olles samal ajal saastlik ning sobiv suuremahuliseks kasutuseks [16].

1.4 Masinope

Masindppe meetodeid kasutatakse juhul kui K sisendi (x) ja valjundi (y) paari

(1, ¥1), (2, ¥2), -, (X, Vi) (1.2)
M-dimensionaalsete sisenditega
X = (g1, Xy oo Xkm) 3 K =1..K (1.3)
ning vastavate N-dimensionaalsete valjunditega

Vi = k1 Yizs oo Yin) s k= 1..K (14)

on teada, kuid sisendite ja valjundite vahel seoseid loovad mudeli funktsioonid f;
yi = fi(x1, %g, ) ; i =1..N (1.5)

on taielikult teadmata. Masindpe plltab neid funktsioone aproksimeerida, kasutades
selleks sisend- ja valjundandmeid ehk treeningandmestikku [17]. Masindppe meetodid
jagatakse enamasti kolmeks [13]:

e juhendatud &pe

e juhendamata 6pe

e stiimulBpe

1.4.1 Juhendatud dpe

Lihtsaimal juhul on sisend x;, M arvust koosnev vektor, mille elemendid tahistavad
konkreetseid andmepunkte, néiteks inimeste pikkuseid ja kaale. Neid nimetatakse
tunnusteks voi atribuutideks. Kuid uldiselt vdib x; olla keeruline struktuuriga objekt
nagu naiteks pilt, lause, ajaseeria, molekuli kuju, graaf jne. Sarnaselt vdib ka valjund
Yy olla mistahes objekt, kuid tavaliselt on see mingi I8plikkusse hulka kuuluv element
(naiteks mees v6i naine) vbi skalaar. Esimesel juhul on tegu klassifikatsiooniga ning
teisel juhul regressiooniga. M6lema variandi puhul on tegu juhendatud masindppega
[13].
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Klassifikatsiooni ehk liigitamise puhul on eesmérgiks dppida seos sisendi x; ja véaljundi
y, vahel, kus y e {1,..,C} ning C on klasside arv. Kui € = 2, siis on tegu binaarse
klassifitseerimisega ning kui € > 2, on tegu multiclass klassifitseerimisega [13]. Joonisel
1.4 on esitatud lihtsa lineaarse klassifikatsiooni valjundgraafik (klassifitseerijaks on siin
diagonaalne joon). Antud juhul pitab mudel sisendandmed jaotada kaheks klassiks
olenevalt sellest, kas andmepunkt asub klassifitseeriast positiivses v8i negatiivses
suunas. Ristid ja téarnid esindavad treeningandmeid, mille pdhjal klassifitseerija on
loodud. Punane ring esindab tundmatut andmepunkti, mida puitakse klassifitseerida
ning kuna see asub antud néites klassifitseerijast positiivses suunas, siis sildistatakse

see tarniks [12].

d

Y

Joonis 1.4 Lihtne klassifitseerija [12]

Teiseks juhendatud masinBppe liigiks on regressioon, mis erineb eelnevast meetodist
peamiselt selle poolest, et valjund y, ei ole diskreetne, vaid omab pidevat reaalarvulist
vaartust (mdnel juhul vaib valjund olla ka kompleksarv). Sisuliselt on regressiooni puhul
tegu kovera sobitamise Ulesandega (curve fitting). Ette on antud mingi hulk
treeningandmeid ning eesmargiks on leida funktsioon f, mille graafik nendega
vOBimalikult hasti sobib. Kui selline funktsioon on leitud, saab leida tundmatule sisendile
vastava valjundi. Joonisel 1.5 on esitatud lineaarne valjundgraafik, kuid udldiselt
kasutatakse masindppe meetodeid sel juhul, kui on kasutada on vaja kdrgema

dimensioonilist v8i muud moodi keerulisemat funktsiooni [12] [13].
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Joonis 1.5 Lihtne regressioon [12]

Mdlemal juhul hinnatakse valmis mudelit vea suuruse jargi, mille saab lihtsasti arvutada
loodud funktsiooni véaljundi y; ning teadaoleva, ette antud valjundi erinevuse abil. Kuna
treeningandmete kasutamine mudeli v8imekuse hindamisel on ebaotstarbekas, siis
kasutatakse selleks treenimiselt vélja jdetud andmeid ehk valideerimisandmestikku

[13].

1.4.2 Juhendamata 6pe

Juhendamata masindppe puhul on ette antud vaid sisendandmed x; ilma vastavate
valjunditeta ning eesmargiks on nende seast leida “huvitavaid” mustreid. See on vahem
defineeritud tlesanne, kuna ei ole ette antud, missuguseid mustreid otsida, ning puudub
ka selge suurus, mida kasutada veana. Kdige levinum naide juhendamata dppe kohta
on klasterdamine (clustering) ehk andmete grupeerimine. Joonisel 1.6 on esitatud
graafik kaheks grupiks jagatud andmepunktidega. Selles néites on masin6ppe algoritm
jaganud pikkuse ja kaalu jargi inimesed meesteks ja naisteks. Antud juhul on selge, et
moodustuvad kaks erinevat gruppi, kuid tldjuhul ei ole see teada ning gruppide arv
tuleb ise méarata. Samuti ei ole kohe selge, millised sisendandmed madjutavad gruppi
kuulumist rohkem ja millised vAhem, mistSttu annab t6dtav mudel informatsiooni ka
omaduste “tahtsuse” kohta. Naiteks ndotuvastusalgoritmide puhul vdib juhtuda, et
masin keskendub enim sellistele ndo omadustele, mida inimesed n&o ara tundmisel

tingimata oluliseks ei pea [13].
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Joonis 1.6 Andmete grupeerimine [13]

Kolmandaks masindppe liigiks on stiimuldpe, mida kasutatakse kaitumise dppimiseks
ning on kaesolevas t66s kasutatav meetod, mistéttu on see p&hjalikumalt kirjeldatud

jargmises alapeatukis.

1.5 Stiimuldpe

StiimulBpe on tegevuse dppimine — kuidas kaardistada situatsioonid tegudele sellisel
viisil, et maksimeerida preemiasignaal. Oppivale mudelile ei ole ette antud, missuguseid
tegusid sooritada, vaid see peab neile vastava preemia vaartuse iseseisvalt katsetades
leidma. Enamjaolt ei mdjuta Uhe situatsiooni sooritus vaid antud ajahetke preemiat,
kuid ka jargmisi situatsioone ning seeldbi ka jargmisi preemiaid. Taoline hilinenud
preemia ning kasutatav katse-eksitus meetod on stiimuldppe kd&ige olulisemad
omadused [18].

Stiimuldppe algoritm koosneb kahest peamisest elemendist — agent ning keskkond. See
kujutab endast interaktsiooni agendi ja keskkonna vahel, millele jargneb hinnang ning
preemia jagamine Agent on dppija ja otsuste labiviija ning keskkond on see, millega
agent suhtleb. Igal ajasammul t saab agent sisendiks oleku (state) s; ning viib labi
tegevuse (action) a,. Stusteemi olekuks nimetatakse agendi poolt m&ddetud keskkonna
vaartuseid antud ajasammul. Tegevuse sooritamine liigutab keskkonna olekust s;
olekusse s,,;, saades seeldbi preemia (reward) r;, mis sbltub tegevuse efektiivsusest.
Peale seda saab agent sisendiks oleku s;,; ning algab jargmine tstikkel [19] [20]. Agent
valib tegevuse juhtimisstrateegia (policy) m:a; = n(s;) jargi, mis Kirjeldab tegevust a;

oleku s, puhul [21]. Stiimulbppe protsessi kirjeldav skeem on esitatud joonisel 1.7.
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Joonis 1.7 Stiimuldppe protsess [22]

Efektiivsema strateegia jaoks arvestatakse Uhe sammu kogupreemia R, arvutamisel ka

tulevaste sammude preemiaid, mida diskonteeritakse kaalu y abil [20]:

Ry =1 +yress +¥?rip+... = z A (1.6)
7=t

Stiimuldppe eesmargiks on dpetada agendile Ulesande labiviimist maaramatus

keskkonnas. Agent sisaldab kahte komponenti - strateegia ja dppimise algoritm [22]:

Strateegia kaardistab tegevused keskkonnast saadud m&dtmistega. Uldjuhul on
strateegiaks juhitavate parameetritega funktsiooni aproksimeerija, nagu naiteks
tehisnarvivork;

Oppimise algoritm uuendab pidevalt strateegia parameetreid, p6&hinedes
tegevustele, vaatlustele ning preemiatele. Selle eesmargiks on leida optimaalne
strateegia, mis maksimeerib oodatud kumulatiivse pikaajalise preemia, mis

ulesande kaigus saavutatakse.

Olenevalt Gppimisalgoritmile omab agent strateegia treenimiseks Uhte vdi rohkemat

funktsiooni aproksimeerijat, mida saab kasutada kahte moodi [22]:

Kriitik (critic) annab konkreetse vaatluse ja tegevuse pdhjal oodatud
kumulatiivse pikaajalise preemia.
Taitja (actor) annab konkreetse vaatluse pohjal valjundiks tegevuse, mis

maksimeerib oodatud kumulatiivse pikaajalise preemia.
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Tegevuse leidmiseks ainult kriitikut kasutavaid agente nimetatakse vaartuspdhisteks
ning need kasutavad aproksimeerijat, et esindada vaartusfunktsiooni vo&i Q-
vaartusfunktsiooni (Q-value function). Uldiselt tootavad need agendid paremini
diskreetsete tegevuse ruumidega ning pidevate tegevuste puhul osutuvad arvutuslikult
kalliks [22].

Ainult taitjat kasutavaid agente nimetatakse strateegiapdhisteks. Uldjuhul on need
agendid lihntsamad ning tulevad toime pideva vaartustega tegevustega, kuid algoritmi
treenimine vaib olla mura suhtes tundlik ning kohalikele miinimumidele koondumine on

sage [22].

Tegevuse leidmiseks kriitikut ja taitjat kasutavaid agente nimetatakse taitja-kriitik
(actor-critic) agentideks. Treenimise ajal dpib taditja parima tegevuse, kasutades selleks
tagasisidet kriitikult (erinevalt otse preemia kasutamisest). Samaaegselt 6pib kriitik
preemia kaudu vaartusfunktsiooni, et see saaks taitjat adekvaatselt kritiseerida.
Uldjuhul saavad sellised agendid hakkama nii diskreetsete kui ka pidevate tegevustega
[22]. Peale agendi ja keskkonna saab stiimuldppe puhul vélja tuua veel neli peamist
alaelementi: strateegia, preemiasignaal (reward signal), vaartusfunktsioon ning
keskkonna mudel [18].

Strateegia maarab agendi kditumise antud ajahetkel ehk kaardistab keskkonna olekud
tegudega, mis vastavad neile olekutele. Psuhholoogias nimetataks seda stiimul-
reaktsioon reeglite koguks. Strateegia v8ib olla nii lihtne funktsioon v6i otsingutabel,
kui ka suurt arvutusjdudlust nBudev protsess. Strateegia on stiimulBppe agendi tuum,
kuna ainult sellest piisab, et maarata agendi kaitumine. Uldiselt vdivad strateegiad olla

ka stohhastilised, mis juhul on véljundiks tegevuste téenaosused [18].

Preemiasignaal defineerib stiimuldppe probleemi eesmargi. Igal ajasammul saadab
keskkond agendile arvu, mida kutsutakse preemiaks. Agendi ainueesmark on
maksimeerida pikas plaanis kogutud preemia koguarv. Seega méaarab preemiasignaal
selle, mis on agendi jaoks head ja halvad siindmused. Bioloogiliste stisteemide puhul
saab analoogi tuua mdénu ja valu aistingutega. Preemiasignaal on pdhiline strateegia
muutmise mehhanism — kui valitud tegevus pdhjustas preemia vahenemise, siis v8ib
strateegia muutuda nii, et jargmine kord samas olukorras valitakse teistsugune tegevus.
Preemiasignaalid vdivad samuti olla stohhastilised funktsioonid, mis sdéltuvad

keskkonnast ja labiviidud tegevusest [18].
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Kui preemiasignaal méaarab hea kaitumise antud ajahetkel, siis vaartusfunktsioon
maarab hea kaitumise pikas plaanis. Mingi oleku vaartus on vordne preemia
koguhulgale, mida agent suudab tulevikus koguda, alustades sellest olekust. Seega
vaartused naitavad olekute pikaajalist ihaldatavust, arvestades sellele jargnevaid
olekuid ning nendega kaasnevat preemiat. Naiteks vdib mingi olek alati genereerida
madalat preemiat, kuid omada kdrget vaartust, kuna sellel olekule jargnevad kérgema
preemiatootlikkusega olekud. Seega peab tegevuste hindamisel arvestama just
vaartusega, kuid kuna seda peab pidevalt jooksvate vaatluste pdhjal tuletama, on see

maéarkimisvaarselt keerulisem preemia arvutamisest [18].

Viimane stiimulbppe susteemide element on keskkonna mudel. See on matemaatiline
susteem, mis jargib keskkonna kaitumist ehk lubab jareldusi tuua selle kohta, kuidas
keskkond kaitub. Teades antud olekut ja tegevust, suudab mudel ennustada jargmise
oleku ning preemia. Mudeleid kasutatakse planeerimiseks. See tdhendab, et tegevuste
kaik otsustatakse tulevaste olekute pdhjal, ilma neid labi kogemata. Selliseid slisteeme
kutsutakse mudelipbhisteks , vastupidiselt lihtsamatele mudelivabadele siisteemidele,
mis on rangelt katse-eksitus meetodil té6tavad dppijad. Moodsad stiimuldppe stisteemid

kasutavad moélemat tuupi meetodeid [18].

Stiimuldpe erineb juhendatud Sppest, kuna ei kasutata eelnevalt teada néaiteid digest
kaitumisest. Interaktiivse keskkonna kohta on tihtipeale ebapraktiline koguda naiteid
kdikvdimalikest situatsioonides, kus agendil on vaja kdaituda. Kaardistamata
territooriumis, kus intuitiivselt on dppimisest enim kasu, peab agent suutma &ppida
iseenda kogemustest. Erinevus on ka juhendamata Oppega, mille puhul otsitakse
struktuure pealtndha juhuslikust andmekogust. Esmapilgul v&ib tunduda, et ka
stiimuldpe vOib klassifitseeruda juhendamata Oppeks, kuna ei ole ette antud diget
kaitumist, kuid stiimulBpe ei puta leida peidetud struktuure, vaid selle eesmark on ainult
maksimeerida preemia. Etteantud probleemi struktuuri leidmine vdib kindlasti
kasulikuks osutuda, kuid see ei lahenda iseenesest preemia maksimeerimise probleemi.
Stiimuldpet peetakse seega juhendamata ning juhendatud ©&ppe meetoditest

eraldiseisvaks [18].
Formaalselt esitatakse stiimuldppe meetodeid kasutades ideid diinaamiliste siisteemide

teooriast, eelkdige mittetdieliku informatsiooniga Markovi otsustusprotsesside

optimaalse juhtimise teooriat.
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1.5.1 MDP

Markovi otsustusprotsess (MDP) on matemaatiline raamistik otsuste modelleerimiseks,
mis on sobilik mittetaieliku info korral. Tavaliselt védljendatakse MDP nelja omadusega
[23]:

e S — keskkonna koéikv6imalike olekute hulk
e A — kobikvbdimalike tegevuste hulk
e p(.|s,a) — oleku Ulemineku téenéosus, s;;1~p(.|s: a;)

e q(.|s,a) — preemia tdendosusjaotus, R(s;, a;)~q(.|s. a;)

S tahistab agendi poolt vaadeldavat maailma. Agendi 8ppimine jagatakse diskreetseteks
ajaperioodideks ning peale igat ajaperioodi t liigub agent olekusse s, € S. Agent valib
tegevuse a; € A(s;), kus A(s;) on kbdikvdimalike tegevuste hulk keskkonna olekus s;.
Antud tegevuse labiviimisele jargneb liikumine olekusse s;,; ning arvvaartusega
preemia R(s;, a;). Oleku Ulemineku tdendosus p(s;41ls: a;) maarab tdéendosuse, millega
liigutakse olekusse s;,;, juhul kui viiakse l&bi tegevus a; olekus s,. Preemia hulga
maarab téenaosusjaotus q(s.;1|s: a;) ning osutab olekus s, tegevuse a; kasulikkusele
[23].

MDP lahendus annab valjundiks strateegia m, mis kaardistab omavahel tegevusi ja
olekuid ning seega juhib agendi otsuseid labi terve dppimisperioodi [23]. Eesmargiks on
leida strateegia, mis maksimeerib ajavahemikus 0O...T oodatud preemia diskonteeritud

kumulatiivse summa ehk ¥_,y*R(s., a,) [24].

Juhul kui on teada taielik keskkonna mudel ehk suurused (S, 4, p, q) on téielikult leitavad,
taandub MDP tavaliseks planeerimisprobleemiks, mida on vo@imalik lahendada
traditsiooniliste diinaamilise programmeerimise meetoditega. Kuid juhul kui taielikku
keskkonna mudelit ei eksisteeri, mis on péariselu probleemide puhul tlupiline, siis on
vaja puuda aproksimeerida puudulikku mudelit (mudelipdhine stiimulbpe) vdi otse
vaartusfunktsiooni ja strateegiat (mudelivaba stiimuldpe). Mudelipdhised meetodid
kasutavad statistilisi votteid, et aproksimeerida puuduv mudel ning mudelivabad

meetodid putavad aproksimeerida juhtimisstrateegia otse [23].
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1.6 Tehisnarvivorgud

Tehisnérvivorgud on Oppimismasinad, mis koosnevad suurest hulgast kihtidena
tihendatud sdlmedest ehk neuronitest. Oppimine saavutatakse (henduste kaalude

vaartuste seadistamisega [12].

Joonisel 1.8 on esitatud abstraktne neuron n sisendiga. Iga sisendi kanal i suudab edasi
anda reaalse vaartuse x;. Neuroni sees olev funktsioon f v8ib olla vabalt valitud.
Uldjuhul on sisendi kanalitelega seotud kaal w; ehk vaartus, millega sisendit
korrutatakse. Neuronis pannakse kdik sisendid kokku (tavaliselt lihtsalt liidetakse
kokku) ning arvutatakse funktsiooni vaartus. Sellistest neuronitest koosnev
tehisnarvivérk on seega vaid funktsioonide vérk ning narvivérkude mudelid erinevad
Uksteisest peamiselt Uhenduste skeemi, sisemiste funktsioonide ning informatsiooni

edastuse ajastuse poolest [25].

T f L e fwx 2 woXy 4 g WX
: /a
X,

Joonis 1.8 Uksik neuron [25]

X
X,

Loogiline neuron on matemaatiliselt lihtsasti valjendatav: see liidab kokku kaalutud
sisendid eelmisest kihist, lahutab sellest tundlikkuslave 6 ning viimaks edastab vaartuse

aktivatsioonifunktsioonile 4, et arvutada enda valjund a [25]:

a=A4A (Ziwixi — 9) 1.7

Kdige tuntum narvivorgu mudel on kolmekihiline parilevivork (joonis 1.9). Selline
susteem koosneb sisendkihist, Uhest peidetud kihist (hidden layer) ja véaljundkihist.
Neuronid edastavad informatsiooni vaid parisuunas ehk sisendkihis olev neuron on
Uhendatud vaid kdikide peidetud kihi neuronitega, mis tdhendab, et informatsioon saab

lilkkuda vaid sisendikihi poolt valjundkihi suunas [25].
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Peidetud

Sisendid Liht Viljundkiht

T
h Y

Joonis 1.9. Lihtne narvivork [26]

Esimese ehk sisendkihi abil saadakse sisendandmed x (Uldjuhul vektor pikkusega
n, (n, € N) ) narvivorku. Sisendkihi neuronite arv on tavaliselt v6rdne sisendina
kasutatavate tunnuste arvuga. Klassikalistes parilevivérkudes on iga sisendkihi neuron
Uhendatud kd&ikide jargmises kihis olevate neuronitega, keerulisemate arhitektuuride
puhul ei pea see nii olema. [27]. Jargmises kihis muundatakse sisendvaartused labi
mittelineaarse funktsiooni, mis kujutab endast maatrikskorrutist n, * n, suuruse kaalude
maatriksiga W,;, pluss suurusega n, kaalude vektor b,, millele jargneb mittelineaarne

transformatsioon [26]:

h=AW, *x +by) (1.8)

kus 4 on mittelineaarne aktivatsioonifunktsioon.

Aktivatsioonifunktsioonina kasutatakse tihtipeale sigmoidfunktsiooni [17]:

Ax) = (1.9)

1+e™

Mittelineaarne  aktivatsioonifunktsioon annab vdrgule vdimekuse Ilahendada
mittelineaarseid probleeme. Jargmisena sooritatakse maatrikskorrutis n,, *n, suuruse
kaalude maatriksiga W, ning lisatud on ka vektor b,, mis sisaldab peidetud ning

valjundkihi vaheliste Uhenduste kaalusid [26].

y =Wz xh+by) (1.10)
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Peidetud kihis olevad neuronid ning nende Uhendustega seotud kaalud on see, mis
andmehulgast informatsiooni eraldab. Peidetud kihid on vajalikud mittelineaarsete
funktsioonide modelleerimiseks. Uhendades sisendkihi labi kaalutud tUhenduste otse

valjundkihiga, oleks vdimalik modelleerida vaid lineaarseid funktsioone [27].

Valjundkihist saab katte sisendile vastava valjundi. Olenevalt narvivérgu funktsioonist
on see kas reaalarvuline vaartus (regressioon) vdi tdenaosuste hulk (klassifikatsioon).

Seda kontrollib valjundkihi neuronite aktivatsioonifunktsioon [27].

Kogu vobrku treenitakse eesmargiga minimeerida empiirilist viga I[f] . Kbdige
populaarsem meetod narvivbrgu parameetrite optimeerimiseks pdhineb gradient
laskumisel labi tagasilevi algoritmi. Lihtsamaimal juhul muudab algoritm igal

iteratsioonil oma sisemisi parameetreid 6 nii, et sobituda jargmise funktsiooniga [26]:
0 « 06— alVyIS[f] (111

kus a on 8ppimise samm ehk Kiirus [26].

1.7 Sugavope, Q-0ppimine, DDPG ja mudeli treenimine

Sugavope on masindppe alavorm, kus 8ppimisel asetatakse rohk kihthaaval andmetest
aina tdhendusrikkama andmete esituse leidmisele. Andmehulga mudeli kihtide arvu
nimetatakse seega mudeli sugavuseks. Moodsad sugavoppe mudelid hdlmavad
tihtipeale kimneid vdi sadu kihte, mis on k&ik treeningandmete p6hjal automaatselt
loodud. Andmete esitusi modelleeritakse peaaegu alati labi mitmekihiliste narvivérkude

[28].

Sugavad narvivérgud erinevad tavalistest mitmekihilistest parilevivérkudest jargmiste
omaduste poolest [27]:

e rohkem neuroneid

e Kkeerulisemad kihtide vahelised ihendused

e markimisvaarselt suurem ndudlus arvutusjdudlusele

e automaatne tunnuste eraldamine (feature extraction)

Neuronite arv on ajas suurenenud keerulisemate mudelite tdttu. Lihtsate Kkihtide
vaheliste Uhenduste asemel kasutatakse lokaalseid saari, mis on Umbritsevate
neuronitega Uhendatud. Rohkem Uhendusi tahendab, et vdrgul on rohkem
parameetreid, mida peab optimeerima. Seega suureneb ka vajadus arvutusjéudluse
jarele, mistdttu on sugavdpe alles viimase 20 aasta jooksul kiiresti populaarsust

kogunud. VOimsamate arvutite ning keerukamate vo6rkude t6ttu on moodsad
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narvivorgud vdimelised tunnuseid eraldama veelgi intelligentsemalt ning see on

vBimaldanud naiteks suured edusammud pildituvastuses [27].

Sugav stiimuldpe on stiimuldppe vorm, kus narvivorku kasutatakse universaalse
funktsiooni aproksimeerijana. Selle meetodi miinusena kaovad vdrgult piirded ning
lahenduse koondumine ei ole garanteeritud. Kuid siiski selline néarvivérkude kasutamine

on paljulubav ning pakub haid tulemusi [27].

1.7.1 Q-6ppimine

Q-06ppimine (Q-learning) on mudelivaba vaartuspbhinev stiimuléppe vorm, mille
toopbhimdte seisneb  jarkjargulises tegevuste vaartuste hindamises. Selleks
uuendatakse Q-funktsiooni, mis puuab hinnata kogu preemiat, mis antud tegevuse
sooritamisega on vdimalik saavutada. Iga vdimaliku oleku jaoks mé&aratakse igale
vBimalikule tegevusele véartus, mis on funktsioon kohesest preemiast ning kogu
tulevikus saadavast preemiast, mis saavutati tdnu antud tegevusele. Q-6ppimise puhul
Opib agent keskkonnast l&bi episoodide, ilma eelnevalt keskkonna kohta informatsiooni
omamata. Agent omab tabelit Q[S, A], kus S on kdikide olekute ning A kdikide tegevuste

hulk. Algoritmi kirjeldab Q-uuenduse v&rrandi ks samm: [29] [30]

Q(s,a) = Q(s,a) + a[r + ymaxa'Q(s',a’) — Q(s,a)] (1.12)

kus Q on oodatud vaartus tegevuse a sooritamisel olekus s,
s on olekute vektor,
a on tegevuste vektor,
r on preemia,
a on Bppimise samm, mis kontrollib koondumist ja selle Kiirust,

ning y on diskontomaar.

Diskontomaar y muudab varem saadud preemia vaartuslikumaks kui tulevikus saadud
preemia. Meetod Opib optimaalse strateegia asemel kdikide tegevuste vaartused. See
on kull arvutuslikult kallis, kuid toob kaasa ka eeliseid, kuna igal ajal saab sooritada iga

tegevuse ning sellest on vdimalik &ppida [29].

Q-06ppimist saab algoritmina esitada jargmiselt [29]:
e Votta juhuslik Q(s,a) algvaartus
e Kordus iga episoodi jaoks
0 Vbtta s algvaartus (missuguses olekus keskkond on alustades).
o0 Kordus iga ajasammu jaoks:

= Valida a vaartus s ning Q jargi.
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= Viia labi tegevus a, arvutada r ja s'.

" Q(s,a) =Q(s,a) + a[r + ymaxa'Q(s',a") — Q(s, a)].
" ses.

= Kuni s jéuab 186ppvaartuseni.

e Kuni on saavutatud piisav tapsus vdi maksimaalne episoodide arv.

Kui algoritmi valjundiks on 18plik hulk diskreetseid tegevusi, siis ei ole maksimumi
arvutamine keeruline, kuna saab eraldi arvutada lihtsalt Q-vaartused iga tegevuse kohta
ning neid omavahel voérrelda (nii saadakse automaatselt ka see tegevus, mis
maksimeerib Q-vaartuse). Kuid kui tegevuste vaartuste ruum on pidev (sobivaid
tegevuse vaartuseid on praktiliselt 18pmata palju), siis ei ole v8imalik kogu ruumi

taielikult 1abi arvutada ning optimeerimisprobleemi lahendamine on keeruline [31].

1.7.2 DDPG

DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) on algoritm, mis Opib samaaegselt Q-
funktsiooni ning strateegia. See ldhenemine on véga sarnane Q-0ppimisele ning on
sarnaselt motiveeritud: kui optimaalne tegevuse vaartusfunktsioon Q*(s;, a;) on teada,

siis on vOimalik leida optimaalne tegevus a*(s) jargmise valemiga [31]:

a*(s) = arg max Q*(s,a) (1.13)

DDPG on taitja-kriitik tatpi stiimuldppe algoritm, mis tuleb toime pidevate vaartustega
tegevustega, kuna tegevus arvutatakse suigava tehisnérvivorgu abil. DDPG koosneb
kahest pohilisest vérgust — kriitiku ja téitja vork. Nii kriitik kui ka taitja koosnevad
omakorda kahest alavérgust — online ja target. K6ik vdrgud koosnevad kihtidest ning
iga kiht sisaldab vastavaid parameetreid. Konkreetse vo6rgu kd&iki parameetreid
tahistatakse sumboliga 6. Kriitiku vdrk on treenitud simuleerima reaalset Q-tabelit,
kasutades selleks narvivorku, mis elimineerib dimensionaalsuse probleemi. Téaitja vork
on treenitud deterministliku strateegia genereerimiseks, mille valjundiks on konkreetne
tegevus [32] [33].

Lisaks luuakse ka target vork, mis uuendab aeglaselt taitja ja kriitik vbrke, et
suurendada treeningu stabiilsust. Tegevuste avastamise protsessi aitamiseks on loodud
avastamisstrateegia y’, mis lisab algoritmile juhuslikku, ajas vdhenevat mira ¢ jargmise

valemiga [33]:
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W (se) = #(Stlgf) + &t (1.14)

kus &1 =14 x &, milles r; on mira vahenemise Kiirus

,u(s,|9].") on taitja funktsioon, milles 6/ on strateegia vérgu parameetrid.

1.7.3 Mudeli treenimine

Narvivorgu moju sisendandmetele on talletatud kihte ja neuroneid Uhendavates
kaaludes, mis on kokkuvodttes ks hulk arve. Ehk v8ib 6elda, et kaalud on kihi poolt
labiviidava muundamise parameetrid. Seega nérvivérgu raames tahendab treenimine
kaaludele selliste vaartuste leidmist, mis véaljenduvad sisendi ja valjundi 6ige seosega
[28]. Enamus andmehulkades on teatud omadused tugevamas korrelatsioonis teatud
valjunditega (naiteks véline temperatuur ja elektrienergia tarbimine ajahetkel).
Narvivorgud ©Opivad neid korrelatsioone labi juhusliku proovimise ning arvutavad
seejarel tulemuse tapsuse. Edukalt treenitud tehisnéarvivork koosneb kaaludest, mis
vBimendavad signaali ning summutavad mura. Suurem kaalu vaartus osutab signaali ja
valjundi suuremale korrelatsioonile. Sisendid, mis on Uhendatud l&bi suurte kaalude,
mdjutavad vdrgu andmete tdlgendamist rohkem, kui vidiksemate kaaludega uhendatud
sisendid [27].

Tehisliku narvivérgu treenimisega alustades maaratakse voérgu kaaludeks juhuslikud
vaartused, mistdttu on vork vaid juhuslike arvutuste jada ning valjundi tapsus on madal.
Kuid iga iteratsiooniga kohandatakse kaalude vaartuseid 6iges suunas ning véaljundi
tapsus hakkab tdusma. See on treeningtsikkel, mis peale piisavat hulka iteratsioone
genereerib kaalude vaartused, mis minimeerivad véljundi viga. Minimeeritud veaga vork
on selline, mille valjundid on vdimalikult ldhedal eesmaérgile ning seda saab kutsuda
treenitud vOrguks [28]. Neid parameetreid, mis on seotud mudeli Uldise ehitusega,
nimetatakse huperparameetriteks ning neid muutes saab parandada mudeli treenimise
kiirust ning tulemuse kvaliteeti. HUuperparameetrite valik keskendub peamiselt ala- ja

Ulesobitamise véltimisele ning treenimise kiiruse maksimeerimisele [27].

Véaljundi kontrollimiseks on vaja mo6ta, kui kaugel see on oodatud vaartusest. Selleks
kasutatakse kaofunktsiooni, mis vordleb arvutatud ning téelisi véaljundeid ning leiab
nende vahelise erinevuse ehk kauguse skoori (distance score). Treenimise olemus
seisneb selle skoori kasutamises tagasiside signaalina, et nihutada narvivorgu
parameetreid selliselt, et minimeerida kaotuse skoori (loss score). Parameetrite
vaartuste nihutamise eest vastutab optimeerija (optimeerijaid on erinevaid ning valik
sbltub konkreetsest Ulesandest), mis tugineb tagasilevi (backpropagation) algoritmile.

See algoritm on stigavdppes kesksel kohal [28]. Mudeli kaofunktsioon premeerib vérku
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heade ning karistab halbade pakkumiste eest. Seega kaofunktsioon nihutab vdrgu
parameetreid paremate otsuste ja ennustuste moodustamise suunas. Narvivdrgu
parameetreid ei ole uldjuhul véimalik analtdtiliselt leida, mistdttu kasutatakse

kaofunktsioone, mis suudavad neid parameetreid iteratiivsel teel aproksimeerida [27].

Aktivatsioonifunktsiooni eesmérk on edastada eelmise kihi valjund jargmise kihini. Need
funktsioonid vOimaldavad vo6rgul modelleerida mittelineaarseid funktsioone. Koige
lihtsam variant on lineaarne aktivatsioonifunktsioon, mis praktikas tdhendab seda, et
signaal labib neuroni muutumata kujul. Lineaarset funktsiooni kasutatakse narvivorkude
sisendkihis. Mittelineaarse aktivatsioonifunktsioonina kasutatakse tihti
sigmoidfunktsiooni, mis suudab Uksk8ik kui laias vahemikus olevad véartused
muundada O ja 1 vahele, mis on tihtipeale lahenduse koondumisel vajalik. Sarnaselt
kasutatakse ka huperboolset tangensfunktsiooni ehk tanh, mis muundab sisendid

vahemikku -1 kuni 1. Selle eeliseks on parem vBimekus kasutada negatiivseid arve [27].

Oppimise samm mdjutab optimeerimise ajal vdrgu parameetrite muutmise kiirust. See
sbltub kasutatavast kaofunktsioonist ning antud iteratsiooni vea suurusest. Treenimise
alguses on vead suured ning suurem O©Oppimise sammu koefitsient aitab astuda
suuremaid samme ning Kkiirendada treenimise protsessi. Kuid kui vOork on
optimumpunktile 1&hedal, siis pShjustab liiga suur dppimise kiirus uUleulatust ning vork
ei koondugi optimumile, vaid liigub selle Umbruses edasi-tagasi. Vastupidiselt madal
Oppimise Kiirus juhib vorku vaikeste sammudega optimumi poole, kuid selleks kulub
palju aega [27]. Kuna suurte vOrkude treenimiseks vdib kuluda n&dalaid, siis on

treenimise kiirus kriitiline parameeter.
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2. MODELLEERIMINE

Ventilatsioonisiisteemi modelleerimiseks kasutati Matlab tarkvara. Seal loodi keskkond
ning vastav stiimulBppe agent, mille eesméargiks on juhtida ventilatsiooniseadet selliselt,
et saavutada vdimalikult madal CO2z kontsentratsioon ning energiakulud. Kuna need on
vastuolulised eesméargid, mis mblemad sbéltuvad juhuslike vaartustega sisenditest, siis

on optimaalse juhtimise leidmine mittetriviaalne tlesanne.

Markovi otsustuspuul pdhineva lahenduse kasutamine véimaldab efektiivselt toime tulla
keskkonnast tuleneva juhuslikkusega. Ning kuna juhtimissiisteem on loodud tegutsema
reaalses maailmas, siis ei ole tdpse keskkonna mudeli loomine praktiline. Seega ei ole
vBimalik ka optimaalset strateegiat analuitiliselt leida ning vajalik on kasutada
mudelivaba meetodit, nagu néiteks Q-6ppimine [23]. Ning kuna antud susteemi puhul

on mdaistlik kasutada pidevaid vaartuseid, siis osutub DDPG meetod sobivaks.

Matlab keskkonnas loodud programm arvutab iteratiivselt sammfunktsiooni, mis
maarab vastavalt ventilaatori kiirusele ajasammu CO2 taseme. Treenimise ajal otsustab
stiimuldppe agent ventilaatori kiiruse ning saab selle eest preemiat, mille jargi agenti
parandatakse, kuni saavutatakse piisavalt efektiivne mudel. Programmi kaiku Kirjeldav
uldine plokkskeem on esitatud joonisel 2.1. Treenimisele kuluva aja maaravad peamiselt
maksimaalne sammude ning episoodide arv. Neist esimene defineerib Uhe episoodi
pikkuse ning on seotud ajasammu suurusega t.. Antud to6s kasutati viie minuti pikkust
ajasammu, mis tahendab, et Uhe sammfunktsiooni iteratsiooniga edendatakse
simulatsiooni viie minuti vBrra. Tunnipdhine elektrienergia hind muutub seega iga
kaheteistkimne sammu tagant. Maksimaalne sammude arv mééarab treenimisel
simuleeritava ajavahemiku pikkuse. Vottes selleks naiteks 288, treenitakse agenti tUhe
60paeva andmetega. Episoodide maksimaalne arv piirab treenimise kestvust. Antud t66
kontekstis ei olnud selleks vajadust ning treenimine katkestati manuaalselt. Ruumis
olevate inimeste graafik ning elektrienergia tunnipdhised hinnad on eelnevalt maaratud
ning algoritm teisendab need ajasammu pdhiseks. Algoleku funktsioon loob vajalikud
muutujad ning annab neile algse véartuse, et sammfunktsioon saaks neid esimese

sammu arvutamisel kasutada.
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Joonis 2.1 Stiimul8ppe mudeli plokkskeem

2.1 Sisendandmete ettevalmistamine

Stiimuldppe algoritm vajab tegevuse otsustamiseks kahte sisendit — elektrienergia hind
ning sisebhu mdddetud CO2 kontsentratsioon. Lisaks antud ajahetke hinnale antakse
algoritmile ka jargnevate ajahetkede hinnad, et mudelil oleks vdimalik otsuste tegemisel
mingil maaral tuleviku hindadest l&dhtuda. Kaesolevas t66s kasutatakse néarvivérgu
sisenditena hindu E{, E{.,, E{,3, Ei.g, Ja E{,1,. Kaugemale tulevikku vaatamine tdstab
mudeli efektiivsust, kuid iga lisanduv sisend suurendab treenimise keerukust ning sellele
kuluvat aega. Piiramatu arvutusjdudluse puhul oleks parim variant mudelile ette anda

kdik teadaolevad tuleviku hinnad (ning isegi kalkuleeritud hinnangud mitte teadaolevate
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hindade kohta), kuid antud mudeli loomisel leiti, et just need viis sisendit annavad

parima tulemuse.

Tulenevalt narvivérgu Ulesehitusest to6tab see efektiivsemalt sel juhul, kui arvutustes
kasutatakse normaliseeritud vaartuseid. Uldjuhul kasutatakse suuruseid vahemikus -1
1, kuid kuna siseruumi ventilatsioonististeemi kontekstis ei oma negatiivsed

vaartused praktilist tahendust, siis kasutatakse antud t66s vaartuseid O ... 1.

Elektrienergia hindadena kasutatakse Nord Pooli tunnipdhiseid andmeid [34]. Vdrgu-
ning muude sdédrased tasudega jdetakse antud t60 raames arvestamata, kuna need on
uldjuhul konstantse vaartusega ning ei mdojuta juhtimisstrateegiat. Kuna hinna
absoluutvéartus ei oma stiimulbppe agendi jaoks tahtsust, siis lahutatakse antud
ajahetke vaartusest selle paeva minimaalse tunni hind ning jagatakse péaeva kdige
kallima hinnaga, mille labi saadakse normaliseeritud hind vahemikus 0 — 1. Sarnaselt
kaitutakse ka CO2 kontsentratsiooni arvutamisel, kuid sel juhul méératakse minimaalne
ning maksimaalne kontsentratsioon manuaalselt. Antud t66s on minimaalseks
vaartuseks voetud 400 ppm, mis vastab ligikaudu valisdhu tavalisele CO2 tasemele.

Maksimaalseks vaartuseks on véetud 1000 ppm [8].

2.1.1 Ruumis olevate inimeste modelleerimine

Mudeli treenimisel on vaja modelleerida ka CO2 genereerimist, mis tuleneb ruumis
olevate inimeste arvust. Mida sarnasem on see mudel reaalsele elule, seda paremini
algoritm toime tuleb. Seega on tahtis ruumis olevate inimeste hulka tapselt modelleerida
ning antud té6s kasutati selleks Occupancy Simulator aplikatsiooni [35]. Seal loodi
ruum, mida kasutab 66paeva jooksul erinevate ajavahemikkudega O kuni 5 inimese
suurune grupp. Seega sobivad andmed naiteks vaikese koosoleku- vdi klassiruumi
simuleerimiseks. Andmed loodi Uhe aastase vahemiku jaoks ning graafik tlUpilisest

nadalast on esitatud joonisel 2.2.

Inimeste arv

Joonis 2.2 Ruumis olevate inimeste arv [35]
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Ruumi kasutamist modelleerimisel ei arvestatud tlupilise todpaeva pikkusega, vaid hoiti
ruumi kasutamise tdenédosus sama igal kellaajal. Reaalses ruumi puhul on tuupiline, et
seda kasutatakse vaid teatud ajavahemikus ning naiteks 6dsel ei viibi ruumis kedagi.
Antud lahenemine muudaks kill andmed sarnasemaks reaalse kontoriruumi graafikuga,
kuid pidurdaks asjatult treenimise kiirust, kuna ilma CO: allikateta ei ole ventilaatori
juhtimisel mdju. Seega kuluks suur osa treenimise ajast selliste andmete t6otluseks,
mis ei mdjuta juhtimisstrateegiat. Samadel pdhjustel pikendaks see ka testimiseks

vajava aja pikkust.

Kuna stiimul&ppe agent kasutab sisendina sise6hu CO2 kontsentratsiooni, siis on selle
simuleerimiseks vajalik ruumis olevate inimeste hulk 1&bi korrutada the inimese poolt

toodetud CO2 koguse keskmise vaartusega Cg.,. Antud t00s on selleks véetud 20 L/h

[10].

2.1.2 Keskkonna modelleerimine

Stiimuldppe algoritmi treenimiseks loodi keskkonna mudel, mille Ulesanne on
vBimalikult tapselt modelleerida ventileeritavat ruumi ning seal kasutatavat
ventilatsiooniseadet. Kuna antud t66 kaigus loodud algoritmi eesméark on tddtada
konkreetses demoruumis, siis kasutati treenimisel selle parameetreid. Need on toodud
valja tabelis 2.1.

Tabel 2.1 Parameetrite tdhised ning vaartused

Tahis | vVaartus | Uhik Seletus
ts 5 min ajasammu suurus treenimisel
Crnax 1000 ppm maksimaalne lubatud CO; kontsentratsioon
Ce 800 ppm soovitud CO; kontsentratsioon
Co 400 ppm Valis6hu CO, kontsentratsioon
v 193 m?3 ruumis oleva 6hu hulk
AVrax 230 m3/h ventileeritava 6hu hulk maksimaalsel voimsusel
Prax 172 w ventilaatori maksimaalne vdimsus
Prin 83 w ventilaatori minimaalne vdimsus
Cgen 20 L/h Uhe inimese poolt toodetav CO, kogus

Narvivérgu arvutustes osalevad ka keskkonna parameetrid, mistdttu on ka nende
normaliseerimine vajalik. Valemitega 2.1 kuni 2.4 on leitud normaliseeritud ning
ajasammu suurusega arvestav CO:2 suhteline tSus ruumis inimese kohta Cg, ,
ventileeritava ohu suhteline hulk AV, , soovitud CO:2 kontsentratsiooni suhteline

vaartus C; ning valise 6hu CO:2 kontsentratsiooni suhteline vaartus C.
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AC)p = = =1,44-1072 (2.1)
gen )
V*?—O-Cmax 103 193-%-600-103
S
AV, 230

AVpar = g5 =gg = 9931077 (22)

TV 5193
o =te 2890 a0 2.3
¢ Cpax 1000 7 23)

C, 400

c) = =—— =040 (2.4)

2.2 Sammfunktsioon

Sammfunktsioon maéarab sisteemi oleku antud ajasammul. See hdlmab endas
keskkonda modelleerivaid valemeid (nagu naiteks CO: kontsentratsiooni ja seadme
poolt tarbitud elektrienergia arvutamise kohta) ning ka preemia arvutamist stiimulBppe
agendi jaoks. Seega on sammfunktsooni iteratiivne labi arvutamine stiimuldppe

algoritmi aluseks.

Igal ajasammul arvutatakse ruumi sisedhu normaliseeritud CO2 kontsentratsioon C{
valemi 2.5 jargi. Valem p&hineb sarnastes t6ddes kasutuga [36], kuid on kohandatud

stiimuldppe jaoks kasutamiseks.
Ct, = (1 - Pt, 'AV‘n,lax) ) (Ct—l + It ' C‘glyen) + Pt, 'AVn,mx ) C(,) (2-5)

kus P/ on ventilaatori suhteline véimsus ajasammul t,

I; on ruumis olevate inimeste hulk ajasammul t.

Ventilatsiooniseadme normaliseeritud vBimsuse pdhjal arvutatakse valemi 2.6 jargi
normaliseeritud energiakulu S/ , kus vaartus 1 on energiakulu sel juhul, kui
ventilatsiooniseade té6tab ajasammu valtel maksimaalsel véimsusel. Energiakulu on
ventilaatori kiirusega kuupvoérdelises suhtes, kuna see tuleneb enamasti ventilaatori
labade dhutakistusest [37].

st = (Pmax = Pmin) * P® + P 2.6)

Pmax

Ajasammule vastava reaalse elektrienergia maksumuse E; (€) saab arvutada valemiga
2.7:
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S{-El-E
E, =2 60t tmax

2. 106
t 10

2.7)

kus E{ on elektrienergia suhteline maksumus ajasammul t,

Eimax ON @Jasammule t vastava paeva maksimaalne elektrienergia hind (€/MWh).

Kuna stiimuldppe algoritmi poolt valitud tegevus mdojutas keskkonda, siis tuleb seda
mdju hinnata ehk arvutada preemia. Preemia arvutamise viise on erinevaid ning
analuutilised meetodid optimaalse valemi leidmiseks uUldjuhul puuduvad [18], mist&ttu
on koéige levinum kasutada katse-eksitus meetodit, lahtudes sealjuures teatud
reeglitest. Antud t66s ka nii tehti ning ajasammu preemia r, arvutatakse kahest

sigmoidfunktsioonist koosneva valemiga:

1 1
T_ w, 7
1+ e(c6=¢) F1 + eP(03-E)

r(CL,ED = —We (2.8)
Kus W, on CO2 kontsentratsiooni kaal preemia arvutamisel,
W on elektrienergia maksumuse kaal preemia arvutamisel,

a ja f maaravad funktsiooni muutumise kiiruse soovitud vaartuste imber.

Joonisel 2.3 on esitatud r, graafik erinevate elektrienergia maksumuste E,' ning
vaartuste a = 20, g =15 ja W, = Wy =1 korral, mis illustreerib preemia séltuvust CO:

tasemest.

“\\\ E,/ =01
Y El' =025
D4 _ ) E =05

' E/ =075

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
C,

Joonis 2.3 Preemia sdltuvus CO> suhtelisest tasemest
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Et hoida ara CO:2 tbusu uUle maksimaalse lubatud taseme (C; > 1), siis kasutatakse selles
olukorras teist preemia valemit, mis muudab agendi jaoks maksimumvaartuse

uletamise veelgi kulukamaks:

1

r.(CLE) = —C/* — Wy ———M
t( t t) t E 1 + eﬁ(0r3_Et)

(2.9)
Antud valemid annavad vastuseks alati negatiivse vaartuse ning mida ihaldatum on
tulemus (madal CO2 kontsentratsioon ning elektrienergia maksumus) seda véaiksem on
preemia absoluutvaartuselt. Seega pultab stiimuldppe algoritm hoida treenimise ajal
kogupreemiat véimalikult nullile lahedal. Negatiivnhe preemia taoliste stisteemide puhul

tihtipeale efektiivne [38].

2.3 Stiimuldppe algoritmi modelleerimine

Stiimuldppe algoritmi I6ppeesmargiks on luua intelligentne agent, mis méddetud CO:
kontsentratsiooni ning elektrienergia hinna jargi annaks valjundina antud olukorras
optimaalse ventilatsiooniseadme v8imsuse. Agendiks on siinjuhul tehislik narvivérk ning

selle treenimiseks kasutati DDPG algoritmi.

Sarnaselt preemia arvutamisele, puuduvad ka tehisliku narvivérgu hiperparameetrite
maaramisel konkreetsed reeglid ning tihtipeale rakendatakse katse-eksitus meetodit
[39]. Siiski on teada Ulldisemad reeglid, mis nditavad katte suuna. Neid teadmisi jargides

on kokku pandud DDPG algoritmile vajalikud narvivérgud.

Esmalt on loodud kriitiku narvivork, millel on kaks sisendit (olek ja tegevus) ning uks
valjund. Narvivdrk on jagatud kaheks osaks ehk teeks, kus mélemad sisendid jargivad
oma teed kuni saavad kokku uUhisel teel ning moodustavad koos valjundi (joonis 2.4).
Narvivorgus olev ReLU (Rectified Linear Unit) kiht muudab iga nullist vaiksema vaartuse
vordseks nulliga ning add (addition) kiht liidab element haaval kokku erinevad
narvivorgu Kkihid. Kriitiku oleku sisendkiht koosneb vastavalt sisendandmete arvule
kuuest neuronist. Oleku esimene peidetud kiht sisaldab 50 ning teine 25 neuronit.
Suurem neuronite arv garanteerib, et narvivork on vdimeline saavutama optimaalset
lahendust, kuid suurendab treenimisele kuluvat aega. Kriitiku tegevuse sisendkiht
koosneb vastavalt valjundite arvule vaid Ghe neuronit ning sellele jargnev peidetud kiht
25 neuronit. Ning kriitiku valjund koosneb samuti Uhest neuronist. Taitja vorgu sisend

koosneb sarnaselt kuuest neuronist, kuid selle peidetud kiht vajab vaid kolme neuronit.
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Joonis 2.4 Kriitiku nérvivérgu skeem

Teisena loodi téitja néarvivork (joonis 2.5), mille sisendiks on olek ning véljundiks
ventilaatori normaliseeritud vdimsus. Antud néarvivork sisaldab enne véljundit ka
sigmoid ning skaleerivat kihti. Neist esimene muudab valjundi vaartuse vahemikku O
kuni 1. Teine korrutab selle suurusega 1— MinP ning nihutab MinP vdrra Uules, et

saavutada ventilaatorile vastav minimaalne ja maksimaalne v8imsus.

Joonis 2.5 Taitja narvivérgu skeem

Edukalt treenitud mudeli saavutamiseks oli vaja méarata ka paljud teised parameetrid,

mille tdpsed vaartused on leitavad lisas 1 olevas Matlabi koodis.
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Treenitud mudeli testimiseks ehk valideerimiseks loodi valideerimisandmestik, mis
koosnes testimisest erinevate vaartustega, kuid olemuselt sarnastest elektrienergia
hindadest ning ruumi kasutamise graafikust. Valideerimine on tédhtis, et valtida

Ulesobitamist — mudelit mis tuleb toime vaid treenimisel kasutatud andmetega.

2.3.1 Agendi treenimine

Stiimulbppe agendi treenimine on uldjuhul edukam, kui maksimaalne sammude arv ehk
episoodi pikkus on pikem. Nii on sellel rohkem vdimalusi 6ppida ning vahendatakse
tdendosust, et hiljem t66 kaigus tekkiv olukord on agendile taielikult tundmatu. Kuid
pikemate episoodide kasutamine nduab ka rohkem aega, mist6ttu on vaja leida vaartus,
mis loob mdoistliku ajaga efektiivse agendi. See sdltub suurel méaral kasutatava riistvara
joudlusest ning treeningparameetritest. Antud td6s leiti 1&bi katsetamise, et parimad
tulemused on vdimalik saada 34 560 sammu pikkuse episoodiga. Ehk treenimisel

simuleeriti 120 d6péeva pikkust ajavahemikku.

Treenimisel ei olnud vaja kasutada maksimaalset episoodide arvu, kuna jalgiti
episoodide summaarse preemia kujunemist. Uldjuhul v8ib agendi lugeda treenituks, kui
summaarne preemia koondub mingi vaartuse juurde. Seda jalgiti ning koondumise
tuvastamisel treenimine katkestati. Antud t60s kasutatud mudelitel kulus selleks 100 —
200 episoodi ning ligikaudu kimme tundi arvutusaega. Joonisel 2.6 on esitatud naide
koondunud algoritmist. Koondumise Kiirust mdjutavad ka muud tegurid, millest
peamised on seotud miraga. Nende tegurite t66s kasutatud vaartuseid saab naha lisas

1 esitatud koodis.
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Joonis 2.6 Preemia koondumine I8plikule vaartusele
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2.4 Tulemuste analuus

Treenitud agendi testimiseks simuleeriti seda Uhele aastale vastavate andmete alusel
ning vorreldi kasitsi koostatud mudeli. Elektrienergia hindadena kasutati Nordpooli 2020
aasta EE andmeid [34]. Kuna suuruste W, ning W; muutmisega on vdimalik treenida
agente, mis arvestavad CO:z kontsentratsiooni ja elektrienergia maksumust erinevalt
(tabel 2.2), siis on vordluseks vilja toodud kaks erinevat mudelit. Uks neist proovib
saavutada vOimalikult madalat hinda ning lubab selleks veidi k6rgemat keskmist CO:z
taset. Teine hoiab pikaajalise CO2 taseme sarnase konstantse mudeliga, kuid Uritab seda

saavutada odavamalt.

2.4.1 Stiimulbppe mudel

Joonistel 2.7 ja 2.8 on esitatud stiimul8ppe véljundgraafikud sama ajavahemiku kohta,
kuid erinevate W, ja W; vaartuste puhul. Esimesel puhul on kasutatud mudelit, mis on
treenitud vaartustega W, = Wy = 1. See suudab hoida CO: taseme etteantud taseme
lahedal, hoides elektrienergia maksumuse madala. Teine mudel on treenitud
vaartustega W, =13jaWy; =1 ning see hoiab CO: taseme etteantud tasemest

madalamal, kuid saavutab selle suurema maksumuse arvelt.

Graafikutelt on naha, et CO:z tase hoitakse etteantud vaartuse lahedal, kuid samas
arvestatakse elektrienergia hinnaga. Kallimal ajal lubatakse CO: tasemel tdusta ning
odavamal ajal suurendatakse ventilaatori véimsust, et CO: taset alandada. Ning kuna
tegu on narvivdrguga, siis ei ole praktiliselt véimalik valemi kujul esitada seost hinna ja

ventilaatori vdimsuse vahel.
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Joonis 2.7 Stiimuldppe mudeli valjund Uhe 66péeva kohta kui W, = W; =1
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Joonis 2.8 Stiimuldppe mudeli valjund Uhe 66péaeva kohta kui W, = 1,3jaW; =1

Kuigi stiimulppe agendile antakse sisendina ette lisaks antud ajahetke hinnale ka
jargnevate ajahetkede hinnad, siis ei ole valjundgraafiku jargi aru saada, et tulevaste
hindadega reaalselt arvestataks. Kuna treenimise ajal avaldab nende sisenditega
arvestamine preemia vaartusele tisna vaikest mdju, siis ei ole need narvivorgu kéitumist
tuntavalt mdjutanud. Sellest vaib jareldada, et mudel on alatreenitud ning selle tdhusust
saaks tfsta efektiivsema treeningu labi. Kuid efektiivsem treening nduaks ka suuremat
arvutusjéudlust ning antud t66 eesmérk oli demonstreerida masindppe kasulikkust,
mitte luua optimaalne mudel. Siiski oli tulevaste hindadega arvestamisest kasu, kuna

sellise konfiguratsiooniga saavutati parim tulemus.

2.4.2 Kasitsi loodud mudel

Kasitsi koostatud mudeli all méeldakse lihtsat juhtimisstrateegiat, mis leiab ventilaatori
vBimsuse analldtiliselt valemi abil. Kuna selle mudeli eesmark on esindada
traditsioonilist juhtimislahendust, siis maarab see ventilaatori vdimsuse selliselt, et
hoida ruumi sisedhu CO: kontsentratsiooni konstantsel tasemel (valem 2.10), mille
vaartus antud juhul on vdrdluse loomise eesmargil vbetud C; . Seega on

ventilatsioonisiisteemi voimsus tuletatud valemist 2.5.

_ It ) ACg’en
AV ax (CLI; +1 - Cg,en) - C(’) *AVijax

P, (2.10)
Joonisel 2.9 on esitatud kasitsi loodud siUsteemi valjundgraafik. See naeb valja
ootuspéarane ehk ruumi sisedhu CO2 kontsentratsioon pusib etteantud vaartuse lahedal
olenemata elektrienergia hinnast. Suurus I,' on siin ruumis olevate inimeste suhteline

arv, kus vaartus 1 vastab ruumi maksimaalsele taitumusele ehk 5 inimesele.
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Joonis 2.9 Kasitsi loodud mudeli valjund Uhe d6péeva kohta
2.4.3 Vordlus pikema aja peale

Mblema mudeli pikaajalise soorituse hindamiseks simuleeriti neid ka Uhe aasta
andmetega, mille tulemused on valja toodud tabelis 2.2. Tabelisse on lisatud ka
erinevate W, ning Wy vaartustega treenitud agendid, et demonstreerida susteemi
paindlikkust. Suurema W, puhul arvestab agent rohkem CO:2 vaartusega ning W puhul
pigem elektrienergia maksumusega. Neid suuruseid enne treenimist muutes on vdimalik
luua erineva karakteristikuga juhtimisstrateegiaid. Suurus Y AC, tahistab kogu
ajavahemiku summaarset C,’ erinevust etteantud CO:2 tasemest, milleks siinjuhul on

0,8. Suurus Y E; (€) tahistab kogu ajavahemiku summaarset elektrienergia maksumust.

Tabel 2.2 Tulemused erinevate mudelitega

Mudel ZAct' ZEt,€

Manuaalne | -4,04-103 16,3

We _ L -5,84-103 10,3
WE -

wW.=1 A3

Wi = -1,17-10 8,48
We ‘_1’3 -1,41-10% 17,4
WE -

Tabelist on ndha, et etteantud parameetrite jargi on véimalik luua juhtimisstrateegia,
mis suudab oma ulesannet taita mitmel erineval moel. Vastavalt I6ppkasutaja soovidele
on vdimalik hoida pea konstantset CO: taset madalama hinnaga v6i lubada sellel
soovitud vahemikus vBénkuda, et saavutada minimaalne elektrienergia maksumus. Kuna
vaartuste W, = Wy =1 puhul saadi autori arvates parimad tulemused, siis otsustati

edaspidi kasutada nende vaartustega treenitud mudelit.
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3. TESTIMINE REAALSEL KOORMUSEL

Stiimuldppel pdhineva juhtimisstrateegia valideerimiseks testiti seda ka reaalses ruumis
sealse ventilatsiooniseadmega. Testimine viidi labi Akadeemia tee 5a Uhiselamu
keldrikorrusel asuvas demoruumis, milles asub ventilatsiooniseade Systemair SAVE VTR
250/B L 1000W [40]. Kasutatava ruumi ning seadme parameetreid kasutati mudeli

loomisel ning need on esitatud eelnevas peatukis.

3.1 Testimise ettevalmistamine

Algoritmi  testimiseks loodi Matlab keskkonnas programm, mis kasutab
ventilatsiooniseadme juhtimiseks treenitud stiimulppe mudelit. Programm jooksis
sulearvutis, mis oli ventilatsiooniseadmega seotud labi Modbus TCP/IP Uhenduse.
Susinikdioksiidi doseerimiseks Uhendati sulearvutiga labi Modbus Serial Uhenduse
gaasiballooni valjundit kontrolliv mikrokontroller. Ning COz andmete lugemiseks kasutati
andurit, mis salvestas modteinfo vBrgus olevasse andmebaasi. Kbik kasutatud seadmed

ning nendevahelised Ghendused on esitatud joonisel 3.1.

MH-Z19B

TCP/IP

Systemair SAVE VTR
250/B L 1000W

¢ Raspberry Pl 4B

‘\ Serial m

/ 0000000000000 00,
a L g
e e etiiaiais
Arduino Nano

Ruumis
_o_levate Logi
inimeste

graafik

Joonis 3.1 Testimisel kasutatud seadmete skeem

5
Elektrienergia
tunnipdhised
hinnad
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Testimisel kasutati reaalset ajasammu pikkusega Uks minut. See tahendab, et iga Uhe
minuti tagant sooritati mo&dtmised ning saadeti seadmetele juhtimissignaal.
Simulatsiooni ajasammu t, vaartuseks voeti sarnaselt treenimisele viis minutit. Seetdttu
oli véimalik testandmete kogumist kiirendada ning Uhe d6péeva simuleerimiseks kulus
vaid 4,8 tundi. Liuhemat ajasammu kasutades on vdimalik testimist kiirendada ning
sama ajavahemiku valtel rohkem andmeid koguda. Kuid liiga lUhikese ajasammu puhul
ei Jjdua andur tuvastada muutusi CO2 taseme muutuses, mistdttu tekiks testandmetesse

hulk juhtimiskaske, millel ei ole nailiselt m&ju ruumi sisedhule.

Demoruumiga oli thendatud ka hoone Uuldine ventilatsioonislisteem, mille toimet ei
olnud vdimalik piisaval maaral elimineerida. Seetdttu sai testimist edukalt Iabi viia vaid
60sel, kuna sel ajal Gldine ventilatsioon demoruumi ei teenindanud ning praktiliselt kogu
6huvool ruumis oli juhitava ventilatsiooniseadme poolt pdhjustatud. See piiras testimise
kestvuseks 562 minutit, mis vastavalt ajasammule andis simuleeritud aja pikkuseks
ligikaudu 47 tundi. Sellest piisab mudeli hindamiseks, kuna elektrienergia suhteline hind
saavutab 24 tunni jooksul vaartused vahemikus O kuni 1, mistdttu on kontrollitud mudeli

kaitumine iga hinnataseme juures.

Testimise l&abiviimiseks kirjutati Matlab keskkonnas programm, mis viib tapselt igal
ajasammul l&bi iteratsiooni, mille kaigus see omandab vajalikud mddteandmed ning
edastab need stiimuldppe agendile, mis genereerib valjundi vahemikus 0,16 kuni 1. See
teisendatakse sobivale kujule ning edastatakse ventilatsiooniseadmele. TsiUkli sees
vabastatakse ka doseerimisgraafiku jargi balloonist susinikdioksiidi ning salvestatakse
kdik vajalikud suurused logifaili. Plokkskeem antud programmi to6pdhimdttest on

esitatud joonisel 3.2 ning taielik kood on olemas lisas 4.

Antud programm koosneb Kiiresti taidetavatest kaskudest, mis ei ndua palju
arvutusjoudlust ning on voOimelised jooksma ka mikroarvuti peal. See kehtib ka
narvivorgu abil valjundi leidmise kohta, mis koosneb peamiselt maatriksarvutustest.
Seetdttu ei osutu taolise juhtimissusteemi rakendamine vajaminevate arvutite poolest

oluliselt kulukaks ega médtmetelt mahukaks.
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Joonis 3.2 Testimisprogrammi plokkskeem

Elektrienergia tunnipdhised hinnad saadi Nord Pooli andmebaasist [34] ning kasutati
2021 aasta aprillikuu EE andmeid vahemikus 01.04.2021 00:00 kuni 03.04.2021 00:00.

Susinikdioksiidi doseerimiseks kasutati gaasiballooni, mille duusi kontrolliti samm-
mootori abil. Mootori juhtmoodul oli ithendatud Arduino Nano mikrokontrolleriga, millele
oli l1abi Serial-ilhenduse otse Matlab tarkvarast véimalik juhtimissignaale saata. Ballooni
valjund oli ihendatud pika voolikuga, millesse oli regulaarse vahemaa tagant puuritud
augud, et hajutada gaasi doseerimine uhtlaselt tile ruumi. Enne testimise algust méddeti
anemomeetri abil balloonist tuleva gaasi kogus erinevatel mootori positsioonidel.
Testimise ajal saadeti mikrokontrollerile vastav signaal, et doseerida vajalik kogus
susinikdioksiidi. Sarnaselt algoritmi treenimisega, loodi ka testimise jaoks occupancy
simulator [35] aplikatsiooni abil ruumi kasutamise graafik, mis sisaldab igale ajahetkele
vastavat ruumis viibivate inimeste arvu. Inimeste simuleerimiseks vabastati igale
inimesele vastavalt 20L/h susinikdioksiidi. Ruumis viibivate inimeste suhteline kogus

igal ajasammul I/ on kujutatud joonisel 3.5.

50



Sisebhu CO: taset mdddeti infrapuna anduriga MH-Z19B [41], mis oli bluetooth side
kaudu Uhendatud Raspberry Pl 4B mikroarvutiga. See oli omakorda Ghendatud vdrguga
ning salvestas andurilt saadud véaartused SQL andmebaasi, millest Matlab tarkvara
suutis igal ajasammul lugeda ning vaartused stiimuldppe agendile edastada. Andur
paigaldati ventilatsiooniseadme valjavotule ldhedale, et vBimalikult efektiivselt mddta

ruumi keskmist CO2z kontsentratsiooni [42].
3.2 Tulemuste analtuus ja algoritmi valideerimine

3.2.1 Simuleeritud ja reaalne CO2 doseerimine

Simuleeritud mudelis maaratakse 6hu CO: tase matemaatiliselt ning selle muutus on
kohene. See tdhendab, et ruumis olevate inimeste poolt tekitatav stsihappegaas levib
hetkega ning tasakaaluoleku saavutamiseks aega ei kulu. Reaalses elus on see aga
teisiti, kuna tekkinud susihappegaas vajab aega, et ruumis hajuda ning ventilaatori
kiiruse reguleerimise mdju on nahtav alles méne aja parast. Ehk vdib 6elda, et dhu CO2
tasemel on oma inerts. Ajaline nihe simuleeritud ning testitud CO2 tasemete vahel on
demonstreeritud joonisel 3.3. Simuleeritud CO2z tase on siinjuhul arvutatud valemi 2.5
abil ning igal ajasammul on kasutatud sama CO:z doseerimise ja ventilaatori kiiruse

vaartuseid mis testimisel.
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Joonis 3.3 Reaalne ja simuleeritud CO, doseerimine
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Nagu naha, siis kéverad on kujult vaga sarnased, kuid simuleeritud CO2 vaartus on
enamjaolt mdne ajasammu vdrra ees. Kuna testimisel kasutati Uhe minutilist
ajasammu, siis voib antud ruumis CO2 hajumise kiiruseks lugeda ligikaudu viis minutit.
Kéverate sarnane kuju annab kinnitust, et mudelis kasutatud valemid on uUsna
praktilised ning et testruumi Ohuvoog on pea taielikult ventilatsiooniseadme
pbhjustatud. Tapsema stiimuldppe mudeli saavutamiseks oleks mdistlik arvestada CO:

taseme inertsiga.

3.2.2 Testimise tulemused

Eelmises alapeatikis demonstreeriti CO2 taseme modelleeritud kaitumise sarnasust
testimise kdigus mdddetud vaartustele, mistéttu on mdistlik testimise tulemusi edasi
analuusida. Joonisel 3.4 on esitatud mudeli valjundgraafik testimise valtel. Sarnaselt
eelmises peatikis olevate graafikutega, on sellel kujutatud igal ajasammul suhteline
ventilaatori véimsus P,’, sisedhu CO:z suhteline tase ;' ning suhteline elektrienergia hind

Et,-
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Joonis 3.4 Testimise valjundgraafik
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Graafiku jargi saab stiimuldppe agendi juhtimisstrateegia lugeda edukaks, kuna
vastavalt ootustele suurendatakse ventilaatori véimsust sel ajal, kui elektrienergia hind
on madalam, hoides seejuures CO: taset piisavalt madalal. Kuid samas ei ole tegu lihtsa
poordvdrdelise funktsiooniga, vaid keeruka narvivérgu arvutuskaiguga. Tulemuste
vordlemiseks on kasutati sama meetodit mis simulatsiooni korral ning leiti terve
ajavahemiku kohta summaarne CO:z taseme erinevus etteantud vé&artusest ning
elektrienergia kogumaksumus. Seega saadi suuruste Y AC,’ ning Y E, vaartusteks

vastavalt -37,7 ning 5,7:102 €.

Graafiku alguses on kahes punktis ndha ventilaatori vOimsuse huppeline tdus
maksimumi. See tuleneb koodis olenevast turvameetmest, kus vaartuse C; > 0.96 korral
seatakse ventilaator maksimumkiirusele, et valtida liiga kérget ¢/ vaartust. Seda voib
pidada stiimulBppe algoritmi veaks, kuna ideaalsel juhul ei oleks sellist turvameedet
vaja. Selline kaitumine tuleneb antud juhul preemiafunktsioonist (valemid 2.8 ja 2.9),
kuna maksimaalse CO2z taseme Uletamisele ei vasta piisavalt suur negatiivne preemia.
Kuid probleemi lahendus ei ole triviaalne, kuna kui funktsiooni sel juhul liiga suur
negatiivne preemia lisada, siis muutub mudel liialt ettevaatlikuks ning hoiab CO: taset
alati ebavajalikult madalal. Viga aitaks parandada preemiafunktsiooni taiustamine ning
ka poéhjalikum mudeli treenimine. Siiski aitab see viga demonstreerida reaalses elus

testimise vajalikkust, kuna simulatsioonides sellist olukorda ei tekkinud.

3.2.3 Vordlus lihtsa juhtimisstrateegiaga

Stiimuldppe mudeli efektiivsuse hindamiseks vorreldi testimise tulemusi ka eelmises
peatikis tutvustatud kasitsi loodud juhtimisalgoritmiga, mis pttab igal ajahetkel hoida
konstantset CO2 vaartust (valem 2.10). Antud algoritmile anti ette iga ajasammu jaoks
samad CO:2 doseerimise ning elektrienergia hindade andmed, mida kasutati testimisel.
Nende andmetega algoritmi labi arvutamine annab ligikaudsed vaartused, mis oleks
saavutatud, kui seda oleks kasutatud stiimuléppe mudeli asemel. Algoritmi

valjundgraafik on esitatud joonisel 3.5.
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Joonis 3.5 Lihtsa juhtimisstrateegia valjundgraafik

Nagu ka eelmises peatukis, siis putdab antud juhtimisstrateegia hoida CO2 kogust
etteantud vaartuse juures ning ventilaatori Kkiirus ei sdltu elektrienergia hinnast.
vaartused Y AC,’ ning Y E; on antud juhul vastavalt -17,9 ning 9,8:102 €. See tahendab,
et stiimuldppe mudel suutis hoida keskmise COz taseme markimisvaarselt madalamal,
kulutades selleks elektrienergiale vaid 58,2% summast, mis oleks kulunud lihtsat

juhtimisstrateegiat kasutades.

3.2.4 Vordlus simuleeritud ja testitud efektiivsuste vahel

Andes stiimulBppe mudelile ette testimisel kasutatud CO2 doseerimise kogused ning
ajasammudele vastavad elektrienergiad, kuid lastes sellel ise arvutada ventilaatori
vOimsuse ning jargnevate ajasammude CO:2 tasemed, on v8imalik hinnata mudeli
vBimekust ette ennustada reaalse sUsteemi kaitumist. Stiimulagendi valjundgraafik

nende andmete pdhjal on esitatud joonisel 3.6.
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Joonis 3.6 Simulatsiooni valjundgraafik testimisel kasutatud sisendandmete korral

Simuleeritud graafik ndeb kujult valja sarnane testimise tulemustega, kuid CO2 tase on
kogu testimise valtel kérgem. Y AC,’ ja Y E, on siinjuhul vastavalt 3,5 ja 5,2:102 €. Kuna
kasutati stiimul8ppe mudelit, mis on treenitud tahtsustama elektrienergia hinda tle CO2z
taseme, siis on ka moistetav, et ideaalsetes oludes suudab see saavutada madalama
kogumaksumuse. Kuid tahelepanuvédarne on keskmise CO:z taseme suur erinevus. V8ib
jareldada, et antud mudeli puhul on reaalsest elust tulenevad faktorid kasulikud CO:
vaartuse madalal hoidmise puhul, kuid vaiksel méaral kahjulikud maksumuse
minimeerimisel. Samuti on vO8imalik véita, et simulatsiooni abil on vdimalik teatud
maéaral ette ennustada ventilatsioonile kuluva elektrienergia maksumust, kuid mitte CO2
taset samas ajavahemikus. Antud juhul on simulatsioonis ja testimisel kasutatud
identseid ruumi kasutatavuse andmeid, mida reaalses elus ei ole uldjuhul v8éimalik

tapselt ette teada.

3.3 Juhtimisalgoritmi rakendatavuse hinnang

reaalsetes susteemides

Eelnevalt esitatud graafikud ja vaartused demonstreerivad antud t6ds kasutatud
stiimuldppe rakendatavust reaalsetes siisteemides Uisna hasti. Kuna simuleeritud mudel

kaitub sarnaselt reaalsele slsteemile, siis on seda vdimalik kasutada efektiivse
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juhtimisstrateegia loomisel ning tulemuste prognoosimisel. T66s kasutatud stiimuldppe
meetod ei ole optimeeritud juhtimisstrateegia loomiseks ning selle efektiivsus on
piiratud treenimisel kasutatava riistvara madala joudluse poolt. Kuid siiski saavutati
mudelit kasutades head tulemused, mis kinnitavad masindppe meetodite potentsiaali

ventilatsiooniseadmete juhtimises ning energiapaindlikkuse pakkumises.

Masin6ppel pdhineva juhtimisstrateegia Uheks eeliseks on selle skaleeritavus ja
paindlikkus. Kui sama sitsteemi oleks vaja rakendada teistsuguste parameetritega
ruumis, siis piisaks vaid mfne suuruse muutmisest ning oleks v6imalik treenida uus
agent, mis suudaks ulesannet sooritada sarnase efektiivsusega. Samuti on voimalik
tootavat mudelit testimise k&igus kogutud andmete abil edasi treenida. Nii suudab
mudel kohaneda muutuvate parameetritega ning paremini toime tulla raskesti

modelleeritavate ndhtustega nagu naiteks CO2 taseme inerts.

3.3.1 Mudeli edasi arendamine

Testimise kéaigus selgus, et kasutatav mudel ei suuda arvestada CO: inertsiga, mis
eksisteerib reaalsetes susteemides. Seda ning ka teisi taolisi véimalikke vigu on véimalik
parandada testandmete po6hjal treenimisega. Nii on v8imalik kasutada testimise kaigus
kogutud andmeid, et parandada matemaatilise mudeli puudujaake ning tdésta mudeli
rakendatavust reaalsetes siUsteemides. Selliseid meetodeid kutsutakse eluaegseks voi

mittestatsionaarseks stiimuldppeks [43].

Mudeli teiseks puuduseks on ebapiisav treenimine, mis tulenes kasutatava riistvara
suhteliselt vaikesest arvutusjéudlusest. Kuna antud t66 eesmargiks on demonstreerida
masindppe rakendatavust ventilatsioonistiisteemide juhtimisel, siis ei olnud optimaalse
mudeli loomine hadavajalik. Kuid kommertslikult kasutatava susteemi puhul oleks
mdistlik kasutada pilveteenust, et suurendada kasutatavat arvutusjéudlust mitme
suurusjargu vorra. Selle tulemusena oleks vdimalik luua mudel, mis suudab kasutada

suuremal hulgal sisendeid ja valjundeid ning neid efektiivsemalt rakendada.
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4. MOJU ELEKTRISUSTEEMILE

Juhtimisalgoritmi kasulikkuse hindamiseks on otstarbekas analllsida selle poolt
pakutavat paindlikkust elektrisisteemile. Algoritmi loomisel l&htuti hinnapdhisest
juhtimisest, mis on susteemi stabiilsuse vaatest kasulik [44] [45], kuid mitte ainus
vBimalus energiapaindlikkuse pakkumiseks. Kuigi Eestis need laialdast kasutust leidnud
ei ole, siis on populaarsust koguvad agregeerimisteenused, kus koormust juhitakse

spetsiifilisema signaali jargi.

K&esolevas peatikis on t60s loodud algoritmi poolt pakutavat energiapaindlikkust
analuusitud kolmel viisil. Esiteks on ventilatsioonistuisteemi kasitletud virtuaalse akuna,
mis suudab energia talletamiseks kasutada puhast dhku. Aluseks on vdetud testimise
kdigus saadud andmed, mille pdhjal on igal ajahetkel arvutatud ndiline energia hulk,
mis kasutatud ruumis saadaval on. Teiseks on analuusitud intelligentselt juhitud
ventilatsiooniseadmete mdju elektrisisteemi paevasele koormuskdverale. Kuna
karakteerne kahe tipuga koormuskdver on susteemi jaoks kadude allikas, siis on selle
kitsendamine ihaldusvaarne tegevus. Eesmargi saavutamiseks kasutati stiimulBppe
algoritmi sisendina hinna asemel koormuskdvera kujust tulenevat signaali. Viimaks
hinnati algoritmi vBimekust kohaneda paikesepaneelide tootmisgraafikuga, mis tldjuhul
ei lange kokku tarbimisgraafikuga ning on seetdttu samuti kadude allikaks. Kdik kolm
meetodit eeldavad konkreetse signaali olemasolu, mida algoritm on v8imeline sisendina

kasutama ning agregeerimisteenuse kasutamist.

4.1 Virtuaalne aku

Uks viis taastuvenergia allikatest tuleneva tootmise mittejuhitavuse kompenseerimiseks
on akude kasutamine. Akud on hasti juhitavad, mistdttu sobivad need paljudeks
rakendusteks nagu naiteks sageduse reguleerimine, pdodrlev ja mittepdorlev reserv,
energia tasakaalustamine, Kkriitilise koormuse toetamine ning tippude leevendamine.
Kuid akudel pdhinevate lahenduste hinnad on endiselt kdrged, mistdttu ei ole nende
kasutamine elektrisisteemides levinud [46]. Kuid energiat vdivad salvestada ka

hooned, mis toodavad puhast dhku.

Uhendades ventilatsioonisiisteemi ruumiga, saab seda vaadelda virtuaalse akuna, mis
talletab energiat puhtas dhus. Piltlikult 6eldes on aku tais sel juhul, kui ruumi siseéhu
CO:2 tase on minimaalne ning ventilaatori saab vélja lulitada. See vdhendab ststeemi
koormust, mistéttu vdib seda modelleerida kui akust toodetud energiat. CO2 taseme

tdusuga virtuaalne aku tidhjeneb, kuna vaheneb energia hulk, mida
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ventilatsioonististeem nailiselt pakkuda suudab. Sellise aku poolt pakutav maksimaalne
vBéimsus oleneb antud ajahetkel ventilaatori vdimsusest, kuna see maarab
Ulesreguleerimise piiri. Ventilaator on v8imalik taielikult valja lUlitada, mis maksimeerib
saadava vOimsuse, kuid minimeerib kestvuse. Ventilaatori Kkiirust saab ka alandada
osaliselt, et vdhendada koormust pikema aja valtel. Analoogselt on vdimalik ka
koormuse suurendamine. Lihtne graafik sellise aku t66pdhimo&ttest on esitatud joonisel
4.1.

EDzmax \\

COZmin

a1 I°[8 85U

ventilation Ett.] OFF

Joonis 4.1 Ventilatsioonil p&hinev virtuaalne aku [47]

Antud té6s kasutatava silsteemi poolt pakutavat energiahulka igal ajasammul on
vBimalik leida, kui valemi 2.5 iteratiivsel arvutamisel leitakse ajasammude hulk, mille
korral CO:z tase tduseb uue ventilaatori véimsuse puhul maksimumini. T60s kasutatud
naites on seda tehtud maksimaalse virtuaalse aku véimsuse juures ehk on eeldatud, et
koormuse vahendamiseks liulitatakse ventilatsioon taielikult valja. Arvutamisel on
kasutatud eelmises peatukis esitatud testimise kaigus kogutud andmeid ja viie minutilist
ajasammu ning graafik tulemustega on esitatud joonisel 4.2. COz taseme tBusu kiiruse
seisva ventilaatori puhul mééarab ruumis olevate inimeste arv, mistdttu séltub sellest ka
pakutava energia hulk. Antud juhul on arvestatud halvima olukorraga ning igal ajahetkel

eeldatakse, et ruumis on ventilatsiooni jaoks maksimaalne arv ehk viis inimest.
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Joonis 4.2 Saadaval oleva energia ja vOimsuse vaartused

Graafikus esitatud saadaolev vdimsus on kujult identne joonisel 3.4 oleva ventilaatori
vBéimsusega, kuna igal ajahetkel on vdimalik koormust alandada ventilaatori
hetkevdimsuse arvelt. Potentsiaalne Ulesreguleeritav energia on arvutatud selle
vBimsuse pdhjal ning on seda suurem, mida kauem on vdimalik ventilaatorit

valjalulitatuna hoida.

Vaadeldavas ajavahemikus on potentsiaalse elektrienergia keskmine vaartus 16,9 W/h
ning keskmine vdimsus 33,1 W. Kuna igal ajahetkel on arvestatud, et ruumis viibib
maksimaalne hulk inimesi, siis saab pakutava energia koguses olla kindel. Reaalselt igal
ajahetkel ruumis nii palju inimesi ei viibi, mistéttu on tegelik saadaoleva energia kogus
suurem. Kuid kuna jargmiste ajahetkede info ei ole reaalses elus teada, siis saab kindla

vaartuse anda vaid maksimumiga arvestades.

Kui paindlikkuse pakkumises olla agressiivsem ning maksimaalse inimeste arvu asemel
arvestada keskmist ruumi kasutatavust (—2,4), siis on vl@imalik keskmiseks energia
koguseks saada 34,1 W/h. See arv illustreerib paremini stisteemi uldist véimekust, kuid
teatud ajahetkedel v&ib seda ilehinnata. Uheks lahenduseks oleks CO. taseme
jalgimisega analiitisida ruumis olevate inimeste kogust ning seeldbi maéarata tulevaste

ajahetkede tdenédosuslik CO2 genereerimise hulk.
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Tuleb ka mainida, et antud suuruste puhul on rangelt arvestatud maksimaalse CO:2
kontsentratsiooni vaartusega 1000 ppm. Selle piiri lUhiajaline Uletamine ldjuhul
probleeme ei tekita (tuntavad mdjud algavad 2000 ppm juures [48]), mistdttu on teatud
oludes voimalik paindlikkust veelgi suurendada. Samuti eeldavad kasutatud andmed
pidevat ruumi kasutamist, mistéttu on leitud tulemused rakendatavad vaid t60paevale
vastavale ajavahemikule. Suur osa ventilatsioonistiisteeme ei ole 606siti koormatud,

mistdttu ei ole sel ajal kasu ka nende juhtimisest.

To0s kasutatava ventilatsiooniseadme ventilaatori maksimaalne véimsus on 172 W ning
see suudab maksimaalselt teenindada viite inimest. Euroopa Liidus tarbivad
ventilatsioonististeemid kokku 2% kogu elektrienergiast [1]. Kuna sarnast suurust
ventilatsiooni koguvdimsuse jaoks saadaval ei ole, siis leiti antud t66 raames Eesti
ventilatsiooni koguvdimsus tarbitud energia kaudu. Et saadud vaartused oleks
konservatiivsed, siis eeldati ventilaatori sajaprotsendilist kasutusaega ehk td6s
kasutatud ventilaatori aastaseks energiakuluks véeti 1728760 = 1,51 -10° Wh. Vottes
aastas Eestis kasutatava elektrienergia koguseks 8,44 TWh [49], saadakse 2%
energiakasutust eeldades Eestis kasutatava ventilatsiooni koguvdimsuseks
172-0.02 - 8,44 -10'2/1,51-10°% = 19,23 - 10° W ehk ligikaudu 20 MW. Tuleb meeles pidada,
et antud vaartus ei ole leitud tadpseks modelleerimiseks, vaid suurusjargu hindamiseks.
Uldjuhul ventilatsioon igal ajahetkel 100% vdimsusega ei to6ta, mistdttu on tegelik

koguvdimsus markimisvaarselt suurem.

Vottes Eestis oleva ventilatsiooni koguvdimsuseks 20 MW, saab hinnata selle poolt
salvestatava energia kogust. Eelnevalt leitud keskmise saadaoleva energia ja vbimsuse
suuruseid saab korrutada vaartusega 20-10°/172 = 116 - 103 ning leida energia kogus
terve Eesti jaoks: 116-103-16,9 = 2,0 MWh. Sarnaselt on v&imalik leida ka keskmine
saadaolev vdimsus: 116-10%-33,1=3,8 MW. See tahendab, et kasutades taolist
intelligentset juhtimist kdikide Eesti ventilatsiooniseadmete peal, on paeva jooksul
keskmiselt saadaval luhiajaline salvestusv8imekus mahuga 2,0 MWh ning vBimsusega
3,8 MW, mida on vb8imalik kasutada naiteks sageduse reguleerimiseks. Tuleb ka téhele
panna, et need suurused on leitud kasutatud elektrienergia kogumaksumust
minimeeriva algoritmi korral, mis ei ole optimeeritud maksimaalse véimsuse ega energia

pakkumiseks.

4.1.1 Hinnapdhise juhtimise mdju susteemi koormuskdverale

Uheks vBimaluseks hinnata juhtimisalgoritmi mdju elektrististeemile on uurida selle
efekti koormuskdverale. See kdver on karakteerse kujuga ning koosneb tldjuhul kahest

tipust, mis tekivad enne tdopaeva algust ning peale tdopéeva I6ppu. Elektrisisteemi
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seisukohalt oleks ideaalne, kui tarbimiskdver oleks lame, kuna see vahendaks eelkdige

vajadust pakutavat vdimsust kiiresti tles ja alla reguleerida. Joonisel 4.3 on esitatud

kuue jarjestikuse paeva tunnipdhine Eestis tarbitud elektrienergia graafik [50].
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Joonis 4.3 Tunnipbhised koormuskdverad kuue jarjestikuse paeva kohta

Moju hindamiseks kasutati

viienda paeva koormuskdverat ning sama péaeva

elektrienergia hindu. Joonisel 4.4 on esitatud mdjutatud koormusgraafikud erinevate

ventilatsiooni koguvdimsuste juures. Graafikult on ndha, et hinnap&hine juhtimine

mdjutab peamiselt kdvera toopdeva keskel asuvat lohku. See tuleneb sellele ajale

vastavast madalast elektrienergia hinnast. Koormuskévera maksimumid sisuliselt

mdjutatud ei ole, kuna antud paeval need ei valjendunud piisavalt kdrgemates hindades.

Kuid kui eesmargiks votta otseselt elektrisisteemi koormuse mojutamine, siis on

paremate tulemuste jaoks vdimalik kasutada hinnasignaali, mis on otseselt tuletatud

koormuskdvera kujust. Seda véimalust uuriti jargmises alapeatukis.
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Joonis 4.4 Hinnapdhise juhtimise mdju elektrisisteemi koormuskdverale

4.2 Koormuskovera silumine

Energiapaindlikkuse saavutamiseks on v&imalik reageerida ka hinnast erinevale
stisteemilt tulevale signaalile. Uks naide sellest on tarbimiskdverale vastav signaal, mis
putab kb&vera kuju siluda, et vdhendada erinevust minimaalse ja maksimaalse

koormuse vahel ning leevendada jarsku koormuse muutumise Kiirust [46]

Seda on teatud méaral vBimalik saavutada energiapaindlikkuse abil, kui kdvera kuju
kasitleda juhtimises sisendina. Kuna antud t66 raames loodud juhtimisalgoritm kasutab
sisendina hinnasignaali vahemikus 0 .. 1, siis on v@imalik seda kasutada ka otse
koormuse silumisel, kui hind asendada koormuse k&verale vastava signaaliga.
Demonstratsiooniks on seekordki vélja valitud jooniselt 4.3 viienda paeva andmed ning
selle pdhjal on loodud simulatsioon, mille valjundgraafik on esitatud joonisel 4.5. Graafik
sarnaneb eelnevates peatukkides esitatule, kuid seekord on normaliseeritud

elektrienergia hinna E{ asemel kasutatud juhtimissignaali S,.
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Joonis 4.5 Simulatsiooni valjundgraafik koormuskdverast tuleneva sisendi korral

Et hinnata taoliselt kdituva mudeli mdju kogu Eesti elektrisiisteemile, on sarnaselt
eelmise alapeatikiga eeldatud Eesti ventilatsiooni koguvdimsuseks 20 MW ning selle
intelligentne juhtimine taies mahus. Kuna sisendina kasutati koormuskdverast tuletatud
signaali, siis on eesmaéargiks koormuse tasandamine. Joonisel 4.6 on vdrreldud
intelligentse juhtimisega saavutatud koormuskdéverat baaskoormusega. Et illustreerida
kdvera tasandamise efekti sdltuvust juhitava koormuse vdimsusest, on graafikule

lisatud ka 30 ja 40 MW koguvdimsusega ventilatsiooni stsenaariumid.

Intelligentset koormuse juhtimist kasutatava koormuskdvera arvutamiseks on
baaskoormuselt lahutatud ventilatsioonile vastav tarbimine ning juurde lisatud
simuleeritud ventilatsiooni vBimsus. Kdverate alla jdavad pindalad on vdrdsed, mis

tahendab, et mdjutatud on vaid koormuse kuju ning tarbimise kogumaht on sama.
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Joonis 4.6 Koormuspdhise juhtimise mdju stisteemi koormuskdverale

Graafikult on ndha, et tanu intelligentsele juhtimisele on suudetud nihutada koormust
tippudest lohkudesse. IIma juhtimiseta asub 66péaeva tunnipdhine tarbimine vahemikus
640 kuni 818 MWh ning 20 MW vdimsuse juhtimisega vahemikus 646 kuni 813 MWh
ehk vahemik on 11 MWh vérra kitsam. Suurendades juhitava koormuse vdimsust 40

MW peale, on vahemik algolekuga vdrreldes 30 MWh voérra kitsam.

Koormuskodverast tuleneva juhtimissignaali kasutamine eeldab vastava teenuse
olemasolu, kus stiimulite toimel on koormuskfvera jargi tarbimise juhtimine
majanduslikult kasulikum eelnevalt kasitletud hinnapdhisest juhtimisest. Hetkeoludes
uldjuhul taoline kaitumine majanduslikult tasuv ei ole, kuid taastuvenergia suurema
kasutuselevdtuga langeb ststeemi vBimekus kiiresti muutuva koormusega toime tulla
ning vorguettevottel vbib tekkida motivatsioon tarbijaid koormuskdverale reageerimise
eest kompenseerida. Samuti on vdimalik, et elektrienergia hind hakkab sarnanema
rohkem slsteemi koormusega, mistdttu on hinnapdhisel juhtimisel funktsionaalselt
identsed tulemused. Lisaks on susteemile energiapaindlikkuse pakkumiseks koormuse

asemel vbimalik kasutada ka tootmisgraafikust tulenevat signaali.
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4.2.1 Paikesepaneelide tootmiskdveraga kohandumine

Kui susteem sisaldab markimisvaarses koguses mittejuhitavat tootmist, siis voib
mdistlik olla ka juhtida tarbimist vastava tehnoloogia tootmiskévera jargi. Hea naide on
paikesepaneelid, mille tootmiskéver on karakteerse kujuga ning pikas plaanis Usna
etteaimatav. Kuna paneelide tootlikkus on seotud péikese asukohaga, siis on see suurim
keskpaeval, mis ei lange kokku tarbimise tipuga. Sisteemi efektiivsuse vaatest on
ideaalne, kui toodetud energia tarbitakse l&dhedal asuva tarbija poolt ara. Kuid kuna
paneelide tootlikkus udldjuhul tarbimisega ei kattu, siis jadb sedasi toodetud
elektrienergiat tihti peale piltlikult 6eldes Ule. Seega oleks kasulik, kui stisteem sisaldaks

tarbijaid, mis suudaks koormust ajastada kokku paikesepaneelide tootlikkusega.

Sarnaselt eelmise alapeatiikiga on ka siinjuhul stiimulBppe algoritmi jaoks kasutatud
hinnast erinevat sisendit. Seekord on kasutatud tuupilise paikeseenergial p6hineva
seadme péaevase tootmiskdvera poordvaartust, et luua algoritmile sobiv signhaal
vahemikus 0O .. 1. Kasutatud suurused on esitatud joonisel 4.7. Tootmiskdver on
genereeritud PVGIS todriista abil [51] Eesti asukoha ning optimeeritud péaikesepaneelide

paigutuse alusel.
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Joonis 4.7 Paikesepaneelide tulpiline pdevane tootmiskdver ja sellega p6drdvérdeline signaal
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Tootmiskdvera poorvaartust kasutamine tdhendab, et suurus 1 vastab ajale, mil
paikesepaneeli tootlikus on 0O ning algoritmi jaoks on eelistatum vdimsuse
minimeerimine. See sarnaneb algoritmi treenimisel kasutatud hinnasignaalile, kus
vaartus 1 tahendab maksimaalset hinda. Analoogne signaal loodi viie jarjestikuse paeva
jaoks ning seda kasutati sisendina ventilatsiooniseadme simuleerimiseks viiel 66péaeval,
eesmargiga nihutada tarbimine vastavusse paikesepaneelide tootmiskdveraga.

Simulatsiooni valjund on esitatud joonisel 4.8.
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Joonis 4.8 Simulatsiooni valjundgraafik PV tootmisel pdhineva signaaliga viiel 66paeval

Antud graafikult on véimalik ndha, et tarbimine kattub suurel maaral madala signaaliga.
See tahendab, et elektrienergiat tarbitakse rohkem sel ajal, millal paikesepaneelid seda
toodavad. Tarbimise nihutamine toimub CO:z taseme arvelt, mis tduseb téopaeva I6pus
usna korgele, kuna sel ajal on péaikesepaneelide tootlikkus juba madal. Kuid vélja
arvatud uUhel ajasammul, on CO:2 tase tugevalt piirides ning optimaalse juhtimise jaoks
oleks soovitatav veelgi agressiivsemalt hinnasignaalile reageerida ning paikese loojudes
ventilatsiooni vBimsust alandada. Keskmine 66p&evane kogutarbimine antud signaali

kasutamise t6ttu vorreldes hinnapdhise juhtimisega praktiliselt ei muutunud.

Kattuvuse paremaks hindamiseks on arvutatud ventilatsiooni v8imsuse viie paeva
keskmine ning joonisel 4.9 on seda vorreldud sama perioodi keskmise péaikesepaneelide

tootmiskdveraga.
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Joonis 4.9 Ventilatsiooni tarbimiskdvera vordlus PV tootmiskdveraga

Viimaselt graafikult on naha, et viie péaeva keskmist arvestades langeb
ventilatsiooniseadme vdimsus tsna hasti kokku péikesepaneeli tootmiskdveraga. Vaid
téopéeva I6ppedes ei ole ventilaatori vdimsust vdimalik piisavalt kiiresti langetada, kuna

sel ajal veel ruumi kasutatakse ning CO2 tase on korge.

Tuleb ka markida, et k&aesolevas peatukis kasutatud stiimuldppe mudel on treenitud
elektrienergia hinna alusel, mistdttu ei ole see optimeeritud stisteemi koormuskdverast
vBi paikesepaneelide tootmiskdverast tuletatud signaali kasutama. Kuid siiski on
saavutatud tulemused head, mis demonstreerib masinbppe meetodite paindlikkust.
Seetdttu on realistlik ka eeldada, et erinevate paindlikkusteenuste jaoks treenitud
mudelid on dsna sarnased ning vastavalt susteemi vajadustele on vdimalik

juhtimisstrateegia eesmarki kiiresti kohandada.
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KOKKUVOTE

Taastuvenergeetika  kasutuselevftuga kaasnevad tingimata ka  véljakutsed
elektrienergia tootmise juhtimises ning seetfttu tduseb vajadus juhitava koormuse
jarele. Markimisvaarse osa energiast Euroopa Liidus tarbivad hooned, millest samuti
suur osa on ventilatsioonististeemide arvelt. Kuid ventilatsioonisiisteem ei pea t6dtama
pidevalt konstantsel v6imsusel, vaid seda saab reguleerida keskkonnaparameetrite ning
hinna jargi. Seetdttu on ventilatsioonisisteemide intelligentsel juhtimisel suur

potentsiaal tarbimise juhtimises.

Elektrienergiaga kauplemine p6hineb vabal turul, mistéttu méaratakse hind pakkumise
ja ndudluse kaudu. See sisaldab ka mittejuhitavast tootmisest tulenevat pakkumist, mis
vBib naiteks paikesepaneelide suure tootlikkuse téttu hea ilma korral elektrienergia
hinna nullilahedaseks viia. Juhtides tarbimist hinna p&hjal, on vdimalik turu liikumisi ara
kasutada ning ka turgu positiivselt mdjutada. See omakorda parandab elektrisiisteemi
efektiivsust ning aitab vahendada elektrienergia tootmisega kaasnevat negatiivset mdju

keskkonnale.

MasinBppe meetodid on tédnapéaeval populaarne vdimalus intelligentsete siUsteemide
saavutamiseks. Automaatse treenimisprotsesside kaudu saab luua kordades
keerulisema ja vO6imekama algoritmi, kui oleks v&imalik manuaalselt koostada.
Stiimuldppe abil on saanud reaalsuseks juhtimissisteemid, mis on fundamentaalselt
intelligentsed ning kaitumiselt inimlikud. Tanu moodsate arvutite tohutule
arvutusjoudlusele ning programmeerimiskeelte vdimekusele on masindppe
rakendamine reaalsetes susteemides joukohane paljudele. MasinGppe meetodid on ka
lihntsamini skaleeritavad, kuna susteemi laiendamiseks on vaid vaja muuta keskkonna
parameetreid ning treenimisalgoritm suudab Uldjuhul minimaalsete muutustega leida

uue susteemi jaoks optimaalse lahenduse.

Kaesolevas to0s loodi stiimuldppel pdhinev juhtimisstrateegia, mis suutis ruumi
ventilatsioonististeemi juhtida efektiivsemalt ja saastlikumalt kui kasitsi loodud
juhtimismeetod. Lisaks demonstreeriti nii ventilatsiooniseadme potentsiaali juhitava
koormusena kui ka masindppe kasutamise véimalusi energeetikas. Juhtimisstrateegiat
testiti ventilatsiooni demoruumis, kus saavutati 58,2% vaiksem elektrienergia
maksumus ning madalam keskmine sisebhu CO: tase. To6s kirjeldati ka v&imalusi
lihtsasti erineva kaitumisega mudelite loomiseks, mis suudavad asetada rohkem vai

vahem rdhku elektrienergia maksumusele ning seega pakkuda spetsiifilisi lahendusi.
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ToO edasiarenduseks oleks madistlik algoritmile lisada v@imekus temperatuuri ja
6huniiskust jalgida ning juhtida. Sel juhul oleks vdimalik terve hoone
ventilatsioonististeemi juhtimine taielikult mudeli katte anda. Tulenevalt masindppe
meetodist, nduaks see vaid Usna triviaalset sisend- ja valjundparameetrite muutmist,
kuna sama meetod suudaks ka selle mudeli valmis treenida. Lisaks saaks meetodi
skaleeritavust demonstreerida suuremas keskkonnas, mis sisaldaks mitmeid ruume,
ventilatsiooniseadmeid ning mé6teandmeid. Viimaks on vdimalik testida antud meetodit

erinevate koormuse juhtimise variantidega.
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SUMMARY

The increasing application of renewable energy brings with it challenges in energy supply
management and an increased need for demand side management. A significant part of
energy in the EU is consumed by buildings and a large part of that by HVAC systems.
But a ventilation system does not have to work at a constant power. Instead, it can be
regulated based on environmental parameters and the current price of electricity. This

gives the intelligent control of ventilation systems great potential for demand response.

The trading of electrical energy is based on the free market which means that the price
is decided by supply and demand. This includes the supply caused by non-controllable
sources, which for example could result in near zero electricity prices due to high supply
from solar panels in sunny weather. By basing the demand of electricity on the price,
the movements of the market can be taken advantage of and the market itself positively
influenced. This would increase the effectiveness of the grid and help reduce harmful

effects on the environment.

Machine learning methods are popular ways to achieve intelligent systems. Through
automatic training processes it is possible to create a much more complicated and
effective control algorithm than would be possible by manual programming.
Reinforcement learning has made it possible to create control systems which act in a
fundamentally intelligent and human way. Thanks to the huge capabilities of modern
computers and programming languages machine learning methods have become
accessible to many. Machine learning algorithms are more easily scalable as only
changing the environmental parameters is required to expand the model and the core

training algorithm can be kept mostly unchanged.

This thesis involved the creation of a reinforcement learning based control strategy
which was able to control the ventilation system more effectively and cheaper than a
manually programmed algorithm. In addition, the potential of ventilation systems in
demand response applications was demonstrated. The control algorithm was tested in
a ventilation demo room, where a 58,2% price decrease was achieved while keeping
the average COz: levels lower. Also, the method for easily creating control strategies with

different goals and behaviors was explained.
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The work could be continued by adding temperature and humidity control capabilities
to the model. In that case the model could control the entire HVAC system of a building.
Due to the attributes of machine learning algorithms, this could be implemented fairly
trivially by mostly adding the necessary inputs and outputs to the model, since the same
method could be used for training. Furthermore, the scalability of the method could be
demonstrated in a larger environment which would include many rooms, HVAC devices
and measurement data. Finally, the method could be tested with different forms of

demand side management.
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Lisa 1 Stiimulbppe agendi kood

% Keskkonna parameetrite mdaramine
KK.Ts = 5; %Ajasammu pikkus minutites
KK.WC = 0.8; %CO2 kaal
KK.WE = 2; %Elektrienergia hinna kaal
KK.CO = 400; %valine CO2 [ppm]
KK.Cmax = 1000; %Maksimaalne lubatud CO2 kontsentratsioon [ppm]
KK.CG = 800; %Soovitud CO2 kontsentratsioon [ppm]
KK.dVmax = 230/(60/KK.Ts); %Ventileeritava 6hu hulk maksimaalsel
voimsusel ajauhikus [m"3]
KK.V = 193; %Ruumi suurus [m"3]
KK.dVmaxN = KK.dVmax/KK.V; % Osa ruumi o6hust, mis ventilaator suudab
vahetada ajauhikus maksimaalsel voimsusel
KK.C02_Gen = 20/((60/KK.Ts)*1000); %Uhe inimese poolt toodetava CO2 kogus
[m"3/Ts]
KK.PPM = (107M6*(KK.C02_Gen/KK.V))/(KK.Cmax); %CO2 ppm suhteline tdus
ruumis inimese kohta
KK.Pmax = 172; %Ventilaatori maksimaalne vOimsus [W]
KK.Pmin = 10; %Ventilaatori minimaalne vdimsus [W]
HinnadTund= importdata(’’'2020Hourly._mat'™); %Tunnip?hised hinnad [€/MWh]
KK.Inimesed = importdata(''Occupancy4._xlsx'™); %Inimeste hulk ruumis igal
ajasammul
% Hindade normaliseerimine
HinnadTemp = zeros(length(HinnadTund),1);
for i = 1:length(HinnadTund)/24

pmin = min(HinnadTund(i*24-23:1*24));

for j = 1:24

HinnadTemp(J+(i-1)*24) = HinnadTund(J+(i-1)*24) - pmin;
if HinnadTemp(+(i-1)*24) ==
HinnadTemp(+(i-1)*24) = 0.05; %0 hind v0ib segadusse ajada

end
end
pmax = max(HinnadTemp(i*24-23:1*24));
for j = 1:24
HinnadTemp(J+(i-1)*24) = HinnadTemp(J+(i-1)*24) / pmax;
end

end
% Hindade teisendamine ajasammu pdhiseks
KK.Hinnad = zeros(length(HinnadTund)*60/KK.Ts,1);
KK_HinnadReal = zeros(length(HinnadTund)*60/KK.Ts,1);
for i = 1:length(HinnadTemp)
for j = 1: 60/KK.Ts
KK.Hinnad(J+(i-1)*60/KK.Ts) = HinnadTemp(i);
KK.HinnadReal (J+(i-1)*60/KK.Ts) = HinnadTund(i)/1000000; % [€/Wh]
end
end
% Treenimise pikkuse maaramine
doTraining = O;
MaxEp = 50000;
MaxStep = 1*24*60/KK.Ts; %Uhe episoodi pikkus

% Mudeli parameetrite maaramine

Observationinfo = riINumericSpec([6 1], LowerLimit®,0", "UpperLimit®,1%);
Observationlnfo.Name = “"Measurements”;

Observationlnfo.Description = "C02, Et, Et+l, Et+3, Et+8, Et+12";

ActionInfo = rINumericSpec([1 1], "LowerLimit",0, "UpperLimit®,1);

ActionInfo.Name = "Action”;
numActions = Actionlnfo.Dimension(l);
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ResetHandle = @myResetFunction;
StepHandle = @(Action,LoggedSignals)
myStepFunction(Action,LoggedSignals,KK);

env = rlFunctionEnv(Observationlnfo,Actionlnfo,StepHandle,ResetHandle);
numObservations = Observationlnfo.Dimension(l);
numActions = numel (Actionlnfo);

% Kriitiku voérgu loomine
statePath = [

featurelnputLayer(numObservations, "Normalization®, "none”, "Name", "Olek™)
fullyConnectedLayer (50, "Name*, "Olek_peidetud_17)
reluLayer("Name”", "Olek Relu™)
fullyConnectedLayer (25, "Name*, "Olek_peidetud _2")];

actionPath = [
featurelnputLayer(numActions, "Normalization®, "none”, "Name", "Tegevus™)
fullyConnectedLayer (25, "Name*, "Tegevus_peidetud®)];

commonPath = [
additionLayer(2, "Name*", "add®)
reluLayer(“Name”", "Uhine_RelLu®)
fulllyConnectedLayer (1, "Name®, "Kriitik valjund")];

criticNetwork = layerGraph(statePath);

criticNetwork = addLayers(criticNetwork,actionPath);

criticNetwork = addLayers(criticNetwork,commonPath);

criticNetwork = connectLayers(criticNetwork, "Olek peidetud 2", "add/inl");
criticNetwork =

connectLayers(criticNetwork, "Tegevus peidetud”, "add/in2%);
criticOpts = rlRepresentationOptions(“LearnRate”,le-
03, "GradientThreshold”®,1);

critic = rlQValueRepresentation(...
"net”,criticNetwork, ...
"obsname*® ,Observationlinfo, ...
"actName”® ,Actioninfo, ...
"Observation® ,{"0Olek"}, ...
"Action” ,{"Tegevus"});

% Taitja vorgu loomine
actorNetwork = [

featurelnputLayer(numObservations, "Normalization®, "none”, "Name*", "Olek™)
fullyConnectedLayer(3, "Name”,"Peidetud”)
reluLayer("Name", "Relu™)
fullyConnectedLayer(numActions, "Name*, "Tegevus™)
sigmoidLayer(“Name®, "“Sigmoid®)
scalinglLayer(“Scale®,0.84,"Bias",0.16, "Name", "Skaleeriv_valjund®)

actorOpts = rlRepresentationOptions(“LearnRate”,le-
03, "GradientThreshold”®,1);
actor =
riDeterministicActorRepresentation(actorNetwork,ObservationInfo,ActionInf
0, "Observation®,{"0lek"}, "Action” ,{"Skaleeriv_val jund"},actorOpts);
% DDPG agendi loomine
agentOpts = rIDDPGAgentOptions(..-.
"SampleTime®,1,...
"TargetSmoothFactor”,1le-3, ...
"ExperienceBufferLength”,le6, ...
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"DiscountFactor®,1, ...
"NumStepsToLookAhead®,32, ...
"MiniBatchSize",64);
agentOpts.NoiseOptions.StandardDeviation = 0.12;
agentOpts.NoiseOptions.StandardDeviationDecayRate =
agent = rIDDPGAgent(actor,critic,agentOpts);
% Treenimise seaded
if doTraining
trainOpts = rlTrainingOptions(...
"MaxEpisodes” ,MaxEp,
"MaxStepsPerEpisode” ,MaxStep,
"ScoreAveragingWindowlLength* ,20,
"Verbose", false,
"Plots”, "training-progress”, ...
"StopTrainingCriteria®, "EpisodeReward”, ...
"SaveAgentCriteria”, "EpisodeReward”, . ..
"SaveAgentValue®,0, ...
"StopTrainingVvalue®,0);
% Treenimiskask
trainingStats = train(agent,env,trainOpts);
else

% Kui treenitud agent on juba olemas, siis impordime

agent = importdata("TrainedAgent.mat');
end
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Lisa 2 Stiimuldppe agendi sammfunktsioon

function [NextObs,Reward, IsDone,LoggedSignals] = myStepFunction(Action,
LoggedSignals,envConstants)
% Sammfunktsioon
persistent Step
if isempty(Step)

Step = 1;
else

Step = Step + 1;
end
CO2 = LoggedSignals.State(1);
Et = KK.Hinnad(Step);

Etl = KK.Hinnad(Step+1);
Et3 = KK.Hinnad(Step+3);
Et8 = KK.Hinnad(Step+8);

Et1l2 = KK.Hinnad(Step+12);
Inimesed = KK.Inimesed(Step);

CO02 = (1-Action*KK.dVmaxN)*(CO02 + Inimesed *
KK.PPM)+Action*KK.dVmaxN*KK.CO/KK.Cmax; % Uus suhteline CO02
kontsentratsioon

S = ((KK.Pmax-KK.Pmin)*Action™3+KK.Pmin)/KK.Pmax; % Tarbitud suhteline

vdimsus

E = Et*S;% Tarbitud elektrienergia suhteline maksumus
LoggedSignals.State(1) = C02;

LoggedSignals.State(2) = Et;

LoggedSignals.State(3) = Etl;

LoggedSignals.State(4) = Et3;

LoggedSignals.State(5) = Et8;

LoggedSignals.State(6) = Etl12;

NextObs = LoggedSignals.State;

if (CO2 <=0.96)
Reward = -(KK.WC/(1+exp(20*(KK.CG/KK.Cmax-C02)))) -
(KK.WE/ (1+exp(15*(0.3-E)))):
else
Reward = -C02™"4 - (KK.WE/(1+exp(15*(0.3-E))));
end
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Lisa 3 Stiimulbppe agendi algfunktsioon

function [InitialObservation,LoggedSignal] = myResetFunction()
% Funktsioon algseisundi rakendamiseks

co2 = 1;

Et =0
Etl
Et3
Et8 ;

Et12 = O;

clear myStepFunction;

LoggedSignal .State = [C02; Et; Etl; Et3; Et8; Etl2];
InitialObservation = LoggedSignal.State;

end

0
0;
0
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Lisa 4 Testimiseks kasutatud kood

% Andmete sisestamine
KK.Ts = 5; %Ajasammu pikkus minutites
HinnadTund= importdata(’'2021AprilHourly._mat'™); %Tunnipbhised hinnad
[€/Mwh]
% Hindade normaliseerimine
for i = 1:length(HinnadTund)/24
pmin = min(HinnadTund(i*24-23:1%*24));
for j = 1:24
HinnadTemp(J+(i-1)*24) = HinnadTund(J+(i-1)*24) - pmin;
if HinnadTemp(+(i-1)*24) ==
HinnadTemp(+(i-1)*24) = 0.05; %0 hind v0ib segadusse ajada

end
end
pmax = max(HinnadTemp(i*24-23:1*24));
for j = 1:24
HinnadTemp(J+(i-1)*24) = HinnadTemp(J+(i-1)*24) / pmax;
end

end
% Hindade teisendamine ajasammu pdhiseks
for i = 1:length(HinnadTemp)
for j = 1: 60/KK.Ts
KK.Hinnad(J+(i-1)*60/KK.Ts) = HinnadTemp(i);
KK.HinnadReal (J+(i-1)*60/KK.Ts) = HinnadTund(i)/1000000; %[€/Wh]
end
end

KK.Inimised = importdata(''Occupancy4.xlsx™);

agent = importdata(‘'TrainedAgent.mat');

% POhiprogramm

clear Ard

m = modbus("tcpip®,"192.168.1.3",502); %Ventilatsiooniseadmega Uhenduse
loomine

Tmax = 3000; %Katse maksimaalne kestvus minutites

logi = string(0); h = 0;

filename = "“logifail .xlIsx";

Ard serialport("'COM4™,9600); %Arduinoga Uhenduse loomine

for 1:Tmax

clock; t1 = c(6); %Kella sekundi vaartus tsukli alguses

O =]

try %C02 vaartus mddteseadmest
conn = database("Nimi~", "DBuser®, "SiseKliima®);
sqlquery = ["SELECT CO2 FROM andmed WHERE Nr=(SELECT MAX(Nr) FROM
andmed) "];
CO2ppm = fetch(conn,sqlquery);
C02 = CO2ppm{:,:}/1000;
catch
%C02 vaartust ei dnnestunud lugeda
end

%Doseerimise kogus balloonile
Inimesed = KK.Inimesed(i);
Cdoos = Inimesed * 33; %CO2 doseerimine (cL/min)
doos = int2str(Cdoos);
try
write(Ard,doos, "string”)
catch
%Ballooni kontrollerile ei Onnestunud signaalil saata
end
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EO = KK.Hinnad(i); E1 = KK.Hinnad(i+1); E3 = KK.Hinnad(i+3); E8 =
KK_Hinnad(i+8); E12 = KK.Hinnad(i+12);

obs = [C02, EO, E1, E3, E8, E12]; %Vaatlusandmed [CO2, E, E+1, E+3,
E+8, E+12]

aaction = getAction(agent,obs); %Tegevuse leidmine [ventilaatori
kiirus 0.16 - 1.0]

Action = aaction{:,:}; %Matlabi tultustega tegelemine

if CO2 >= 0.96 & Action < 0.85

Action = 1;
end
Action = double(uintl6(round(Action,2)*100));

%Ventilaatorile kdsu saatmine
try
write(m, "holdingregs”,13801,Action); %Sissepuhke kiirus
write(m, "holdingregs”,13802,Action); %Vvaljapuhke kiirus
catch
%Kasu saatmine el onnestunud
end

aeg = "%d:%d:%d"; aeg = sprintf(aeg,c(4),c(5),round(c(6)));
%Kellaaeg Uhe stringina
logi(i,1) = string(aeg); logi(i,2:7) = obs; logi(i,8) = Cdoos;
logi(i,9) = Action(l); logi(i,10) = vent;
writematrix(logi(i,:),filename, "Sheet”,1, "WriteMode", "append®)
if mod(i,60) == 0 %lgal taistunnil luuakse eraldi logi selle tunni
kohta
h=h+ 1;
formatSpec = “"backuplogi_%d.xlIsx";
filename2 = sprintf(formatSpec,h);
writematrix(logi((i-
59):i,:),Filename2, "Sheet”,1, "WriteMode", "append™)
end

c = clock; t2 = c(6);

At = t2 - t1; %Tsuklile kulunud aja leidmine

pause(60-At); %Ooteaja lisamine, et igale tsuklile kuluks téapselt 1
minut
end
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