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parameetrite valimine. Manuaalset algoritmi kasutati Opetamise parameetrite
optimeerimiseks. Katsete labiviimiseks ja mdju uurimiseks loodi optimeerimisealgoritm.
Sooritatud katsete alusel leiti ja kirjeldati MATLAB kittemudeli tdpseid ndudeid. Teostati
ka optimeeritud MATLAB kittemudeli vordlus standardse MATLAB kittemudeliga.

Kéesoleva tdd tulemusena loodi optimeeritud algoritm, mille abil tOsteti MATLAB

kittemudeli tapsust ja stabiliseeriti tulemusi.

Mé&rksénad: kilttekehad, masinOppimine, tehisnarvivorgud, MATLAB (tarkvara),

optimeerimine, algoritmid, uuringud, hindamiskriteeriumid.




ABSTRACT

Author: Maksim Petrokin Type of the work: Bachelor Thesis
Title: Optimization of neural network learning parameters for the synthesis of space

heating machine learning models

Date: 56 pages (the number of thesis pages
18.05.2021 including appendices)

University: Tallinn University of Technology
School: School of Engineering

Department: Department of Electrical Power Engineering and Mechatronics

Supervisor(s) of the thesis: researcher Tarmo Kordtko, doctoral student and early-stage
researcher Tobias Haring

Consultant(s): absent

Abstract:

The method for synthesising IDA-ICE space heating models into MATLAB models was
produced in Tallinn Technology university. The aim of this bachelor thesis is to improve
this method by optimisation of artificial neural network learning procedure. As a result,
the effort of choosing model training data is reduced and the accuracy of the synthesised

space heating model is increased.

To overpass this problem an experimental research of the influence of learning parameters
is made and significant parameters are found. The manual algorithm is used as a method
to optimise learning parameters. The optimisation algorithm is created to carry out tests
and to research the influence. On the basis of carried out tests the requirements of space
heating model are found and described. The comparison of optimised model to standard

model is made.
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1. Teema pohjendus

Tallinna Tehnikadllikoolis on valja téotatud meetod MATLAB mudelite slinteesimiseks
IDA-ICE kittemudelitest. Loodud silinteesimismeetod kasutab IDA-ICE kittemudelite

abil 1abi viidud simulatsioonide andmeid tehisnarvivorgu opetamiseks. Tehisnarvivork

lisatakse MATLAB rakendusse, mille abil luuakse klittekeha mudel. MATLAB kiittekeha

mudelit kasutatakse mikrovorkude simulatsioonides mis kasitlevad paindlikkust,

koormuse ennustamist, vorgu balansseerimist jms. Olemasoleva meetodi tdiustamiseks

tuleb optimeerida tehisnarvivorgu dpetamise protseduuri, et vdhendada andmete kasitsi

valimist ning tdsta slinteesitud kiittekeha mudelite tapsust.

2. ToO eesmark

Kdesoleva t66 eesmargiks on arendada algoritm, mis tdiustab tehisnarvivorkude

Opetamist, mida kasutatakse MATLAB mudelite siinteesimisel IDA-ICE kiittemudelitest.
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3. Lahendamisele kuuluvate kiisimuste loetelu:

To6 eesmargi saavutamiseks lahendatakse sooritatakse jargmised tegevused:

1. Oppeparameetrite analiilisimine eesmargiga valida olulised parameetrid ja
nende optimeerimise piirid (nt. neuronite arv, peidetud kihtide arv, treenimise

intervallid jne.)

2. Sinteesitud kittekeha mudelitele seatud nduete kirjeldamine.
3. Narvivorgu dppimisparameetrite optimeerimisalgoritmi loomine.
4, Loodud optimeerimisalgoritmi abil siinteesitud kiittekehade mudelite vordlus

ilma optimeerimisalgoritmita slinteesitud kittekehade mudelitega.

4. Lihteandmed

Plstitatud eesmarkide lahendamiseks plaanin kasutada olemasolevat meetodit MATLAB
mudelite sinteesimiseks IDA-ICE kittemudelitest.

5. Uurimismeetodid

T66 tulemusteni joudmine baseerub tehisintellekti ja kitteelementide teemalise
materjali pohjalikul Iabiuurimisel, olemasoleva meetodi katsetamisel, loodud
optimeerimisalgoritmi katsetamisel ning katsetulemuste analltutsimisel loodud algoritmi
optimeerimisel.

6. Graafiline osa

Graafiline osa on peamiselt t66 pohiosas. Sinna kuuluvad mudeleid kirjeldavad
struktuurskeemid ning voodiagrammid, Ulevaatlikud tabelid ning graafikud. Detailne
algoritmi ning loodud programmide lahtekood esitatakse t66 lisana.

7. T66 struktuur

Kaesoleva t66 esialgne struktuur on jargmine:

1. Slnteesimismeetodi analtds.

1.1. Oluliste parameetrite valik.

1.2. Parameetrite optimeerimispiiride valik.

1.3. Sinteesitud kittekeha mudelitele seatud nduded.

2. Narvivorgu Oppimisparameetrite optimeerimisalgoritm.

3. Oppimisparameetrite optimeerimisalgoritmi mdju siinteesimismeetodi tapsusele.
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EESSONA

Masindppimisega seotud I6putdd teemade otsimisel jai silma Tallinna Tehnikallikooli
Elektroenergeetika ja Mehhatroonika instituudi doktorandi-nooremteaduri Tobias
Haringu poolt valja pakutud teema. Seoses MATLAB kiittekeha masindppemudeli
optimeerimisega tuli optimeerida selle narvivdorgustiku Oppimisparameetrite valikut.
Pustitatud eesmarkide lahendamiseks kasutatakse olemasolevat meetodit MATLAB

kittemudelite stinteesimiseks IDA-ICE kittemudelitest.

Too koostamine sai teoks tdnu teadur Tarmo Kordtko ja doktorandi-nooremteaduri

Tobias Haringu juhendamisele.
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Liihendite ja tahiste loetelu

GUI - graafiline kasutajaliides

EL - Euroopa Liit

HVAC - kilttekeha, ventilatsiooni ja kliimaseadmete slisteemid
KVOK - kiitmine, ventilatsioon ja 8hu konditsioneerimine

MPC - mudeli ennustatav juhtimine

MO - masindpe

NV - narvivork

PID - proportsionaalse-lahutamatu-tuletise kontroller

RKV - ruutkeskmine viga (ingl. RMSE)

TI - tehisintellekt

TNV - tehisnarvivork
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SISSEJUHATUS

Tanapaeval kulub peaaegu 50 % kogu Euroopa Liidu (EL) energia tarbimisest kiitmisele
ja jahutamisele. Sellest 80 % laheb energia tarbimisele ehitistel [1]. Energia tarbimise
mootmiseks elumajades ja teenindussektori ehitistes on vajalikud jargmised siisteemid
ja karakteristikud: kittekeha, ventilaatorite ja kliimaseadmete (HVAC) sisteemid;
ehitise soojuskarakteristikud; ilmastik ja kliima; energia tarbimine [2]. Mainitud
faktorite mojul suurenes EL-u keskmine aastane energia tarbimine iga tllpi ehitistes
vaartuseni 215 kWh/ m? 2016. aastal [3]. Ent Ehitiste Energia Efektiivsuse Direktiivi
2010/31/EU (EPBD) jérgi peab kogu kitte aastane tarbimine olema umbes 95 kWh/ m?2.
Kitmiseks vajalik energia tarbimine ehitises on jagatud kolme kategooriasse: 60 kWh/
m2 toa kittekeha elementidele, 25 kWh/ m2 vee soojendamisele ning 10 kWh/ m2
tootmise ja levitamise kadudele. Kuna suurem osa ehitiste energia tarbimisest |dheb
kltteststeemile, viib see vajaduseni vdhendada energia kasutamist ja

ekspluatatsioonikulusid. [4]

Klutteslisteem koosneb mitmetest erinevatest allslisteemist, nagu radiaatorist,
porandakittest ja ehitise soojusinertsi mdjust, mis on kiitteslisteemide keerulisuse ja
mittelineaarsuse pdhjuseks. Liigselt kulutatud aja ja keerulise eesmargi tottu on tapse
kittemudeli arendamine elektrotehnika tarkvaras ebaefektiivhe. Peale selle juhitakse
peaaegu kdiki kittesilisteeme, kas lihtsa sisse-valja kontrolleriga v0i proportsionaal-
integraal-diferentsiaalregulaator (PID) kontrolleriga. Kaasaegset kontrollerit, nagu
mudeli prognoositud juhtimine (MPC), kasutatakse kitteslisteemide juhtimiseks harva.
Selliste arenenud kontrollerite puudumise tottu tekkivad tootlikkuses ja majanduses
kaod. Reguleeritud MPC kontrolleriga kitteslisteem on vdimeline tarbita véhem energiat

ja nii saab kulutada 5-50 % vahem raha [5].

MPC mudeleid on palju, kuid kdige tapsem meetod mittelineaarsete industriaalsete
slisteemide modelleerimiseks on tehisnarvivork (TNV) [5]. Tsiviilehituse arvutitarkvara
(nt. IDA-ICE) on piiratud ja nduab suurt pingutust, et see lhendada arvutamise
keskkonnaga (nt. MATLAB) kaas-simuleeritud TNV kasutamiseks ja Opetamiseks.
Lahendus kirjeldatud probleemile on masindppe (MO) mudelite loomine elektrilisteks

simulatsioonideks, mis pohinevad tsiviilehituses kasutatud kittemudelitel.

Meetod MATLAB kittemudeli sinteesimiseks IDA-ICE simulatsiooni tulemustest on
loodud Tallinna Tehnikallikooli Elektroenergeetika ja Mehhatroonika Instituudis.
Koostatud meetod kasutab TNV-u Opetamiseks simulatsiooni andmeid IDA-ICE
kittekeha mudelist. TNV on lisatud MATLAB-i keskkonda eesmadrgiga luua kittekeha
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mudel. MATLAB keskkonnas loodud kittekeha mudel kasutab mikrovorgusimulatsiooni,
mis kdsitleb paindlikkust, ennustab tootlikkust ja energia tarbimist, tasakaalustab vorku

jne.

Moned parameetrid on ebastabiilsed ja nende moju MATLAB kittemudeli tédpsusele on
kdrge. Selle tottu, on vajalik leida need parameetrid. Oluliste parameetrite vaartused
peavad olema vordsed kindlate vaartustega, mis on leitud uuringu teostamisel.
Parameetrite vaartused peavad olema valitud niimoodi, et valtida tehisnarvivorku
aladpetamist ja Giledpetamist. Olemasolev MATLAB kiittemudeli omadused on sobilikud
ainult selleks sisteemiks, mille andmed olid kasutatud MATLAB kittemudeli
valjaOpetamiseks. Kui edasiselt kasutada Opetatud MATLAB kittemudelit teiste
susteemide andmetega, siis on vajalik seadistada parameetreid teisiti. Selleks on vaja
luua algoritm, mis uurib parameetrite mdju vajaliku kittekeha slsteemi jaoks.
Olemasoleva meetodi parandamiseks on vajalik MO algoritmi Spetamise parameetrite
optimeerimine. See on kdesoleva 10putéd eesmargiks. T66 tulemusena vaheneb
Opetamise parameetrite valimise joupingutus ja slinteesitud MATLAB kittemudeli

tapsus suureneb.
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1. TEHISNARVIVORK JA SELLE KASUTUSVIISID

Tehisintellekt (TI) kasutamine suureneb pidevalt ja alates 2008. aastast kasvas
meeletult publitseeritud artiklite arv antud teemal. Viimase umbes 20 aasta jooksul on
TI abil taiustunud modelleerimine, projekteerimine ja prognoosimine ning kasvanud on

masindppe (MO) kasutamine [6].

Tehisnarvivork (TNV) jaljendab inimaju tootamist mitmes kihis olevate neuronite abil.
See on raamistik, mis opereerib keeruliste |ldhteandmetega MO algoritmide dpetamisel.
TNV voimaldab arvutusi sooritada paljude andmetega, analliiisida neid ja teha
ennustusi oluliselt Iihema aja valtel, kui inimesed. On olemas mitu erinevat vdimalust
TNV kasutamiseks, nditeks ennustamiseks, regressiooniks ja aproksimeerimise kdvera
moodustamiseks. TNV mudelid on madalama keerukusega ning need on sobilikud
mitme muutujaga ja mittelineaarsete probleemide lahendamiseks, mistottu eelistatakse
antud mudeleid. Kui teistel mudelitel on keerulised nduded, siis TNV mudelid leiavad
toodeldavate andmete alusel mustreid ja dpivad iseseisvalt. Peale selle on TNV hea
klttestusteemist saadud hairitud andmetega opereerimisel, kuna tal on immuunsus

hairitud andmete vastu ja ta on tolerantne vigadega andmete suhtes [6].

Eksisteerib kolm erinevat protsessi automatiseerimise meetodit: valge kasti, halli kasti
ja musta kasti meetod. Valge kasti meetodiks nimetatakse taielikult manuaalse
operatsiooniga susteemi. Halli kasti meetodiks nimetatakse osaliselt tehisintellekti ja
osaliselt inimese poolt juhitud slisteemi ehk juhitud dpetamisega siisteemi. Musta kasti
meetodiks nimetatakse juhitamatu 6petamisega slisteemi, mille valjadpetamises osaleb
ainult TI ja operaatoril ei ole véimelik ndha TNV Opetamise protsessi. Kdesolev MATLAB

kittemudel kasutab musta kasti meetodit TNV dpetamiseks.

Musta kasti meetodi kasutegurid on madalam projekteerimise aeg ja inimt66jou
kasutamise vajadus. Enamasti kasutatakse kittekehades kaheastmelist sisse-valja
juhtimist. Kitmine omab vaga suurt inertsi ehk toatemperatuur muutub aeglaselt ja
sellise juhtimise mdjul tekkivad muutused ilmnevad alles kiimnete minutite parast [7].
TNV annab voOimaluse ennustada temperatuuri muutust ja seadistada klttekeha
slisteemi vastavalt. Nonda sdastab MATLAB kiittemudel tédstuslikes rakendustes ja
elamu kitmise protsessides kliendi raha nii lahituleviku jooksul kui ka pikas
perspektiivis.  Tehisndrvivorgu rakenduse loomiseks kasutatakse erinevaid

tarkvarakeskkondi, mida kirjeldatakse jargnevalt.
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1.1 Tehisnarvivorgu loomine MATLAB keskkonnas

MO arendamisega on vdimalik tegeleda paljudes erinevates programmeerimiskeeltes ja
andmetdotluskeskkondades: C++, Java, Python, NumPy, R, Octave jne. Kiiremaks MO
algoritmi meetodi rakendamiseks tuleb kasutada korgetasemelist
programmeerimiskeelt, naiteks Octave voi MATLAB keskkonda [8]. Nii on palju lihtsam
arendada, luua ja katsetada MO mudeli prototuitipi [9]. Vorreldes Octave-ga on MATLAB
keskkonnal laiem valmis tooriistakastide valik, mistdttu on MO mudeli loomine seal
lihntsam. Olemasoleva MATLAB kittemudeli Opetamiseks MATLAB keskkonnas
kasutatakse Deep Learning Toolbox todriistakasti. Naiteks NV Opetamiseks kasutati selle

kasti tooriista nimega nntraintool (Joonis 1.1.1).

N&rvivork
Peidetud 1 Peidetud 2 Viljund
sisend L !I j 4 !1 J - !} Valjund
& [ B @ o @ oo
7 = ® o ® _'}J 1 |
20 10 1

Algoritmid
Andmete jaotus: Juhuslik (dividerand)
Opetamine: Kaalutatud konjugeeritud gradient (trainscg)
Tootlikkus: Ruutkeskmine viga (mse)
Arvutamine: Diskreetgraafikaprotsessor (GPU)
Progress
Epohhid: 0 11326 iterations | 5000
Aeg: [ 0:02:14 |
Tootlikkus: 0.00641 | 118605 | 000
Gradient: 00518 | 9.26e-07 | 1.00e-06
Valideerimised: 0 I 0 | 500
Joonised

Tootlikkus

Opetamise seisund ttrainstate
Vigade histogramm
Regressioon

Sobitavus

Joonestamise

intervall: 1 epohh

& Minimaalse gradienti ulatumine.

-

Joonis 1.1.1 Narvivorgu dpetamise GUI tooriist MATLAB keskkonnas
TNV mudeli dpetamiseks on olemas erinevad meetodid, millest kolm peamist tdoriista

on trainlm, trainbr ja trainscg (Tabel 1.1.1). TNV Opetamise funktsioon trainlm on

Levenberg-Marquardti vea poodrdlevimise meetod (ingl. Levenberg-Marquardt
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backpropagation). See funktsioon on tavaliselt kiireim p&oérdlevimise algoritm
tooriistakastis ning vaga soovituslik juhitud Opetamise algoritmi puhul [10]. TNV
Opetamise funktsioon trainbr on Bayesian Reguleerimise vea pddrdlevimise meetod
(ingl. Bayesian regularization backpropagation). See funktsioon minimiseerib ruut
vigade kombinatsioone ja kaalu ning maarab dige kombinatsiooni selleks, et luua NV
mis Uldistab andmeid hasti [11]. TNV Opetamise funktsioon trainscg on skaleeritud
kallutatud paaris vea poodrelevimise meetod (ingl. Scaled conjugate gradient
backpropagation). See funktsioon on vdimeline dpetama iga NV nii kaua, kui selle kaal,
sisend ja Ulekandefunktsioon omavad tuletisefunktsiooni [12]. Vea po&drdlevimise
meetodit kasutatakse tootlikkuse tuletiste arvutamiseks, mis hdlmab kaalu ja kalduvuse

muutujaid.

Tabel 1.1.1 Narvivorku voimalikud omadused [13]

Parameeter MATLAB-i Vahemik voi Kirjeldus
kask vaikimisi vaartus
Opetamise funktsioon trainlm Soovitatud enamikele Levenberg-Marquardti NV
probleemidele. Opetamise algoritm. Vajab
rohkem malu, aga vahem
aega.
trainbr Soovitatud vaikestele | Bayesian Reguleerimise NV
hairetega Opetamise algoritm. Vajab
probleemidele. rohkem aega, on sobilik
hairetega andmetele.
trainscg Soovitatud suurtele Skaleeritud kallutatud
probleemidele. paaris NV Opetamise
algoritm. Vajab vahem
malu, on sobilik
suurematele
andmekogudele.
Neuronite arv fitnet Vaikimise: 10 Neuronite arv NV peidetud
kihis.
Kihtide arv numlLayers Vaikimisi: 1 voi 2. Loob uue individuaalset
Koosneb Uihest voi NV. On kasutatud NV
kahest peidetud loomiseks, mille omadused
kihtidest. on kohandatud edasiselt.
Voib olla null véi positiivne
vaartus.

Iga TNV loomise funktsioonil on omad dpetamise parameetrid. Olemasoleva MATLAB
kittemudeli dpetamiseks kasutati trainscg funktsiooni (Tabel 1.1.2). Selle funktsiooni
parameetrid annavad vdimaluse seadistada mudeli Opetamist ja tdsta MATLAB

kittemudeli tapsust. Need parameetrid on: epohhid (ingl. epochs) - epohhide
maksimaalne arv mudeli dpetamiseks; naita (ingl. show) - kuvab tulemusi monitorile
iga n epohhi joudmisel; eesmark (ingl. goal) — selle all mdeldakse mudeli tootlikkuse
eesmarki; aeg (ingl. time) - mudeli dpetamise aeg; minimaalne gradient (ingl.

min_grad) - minimaalne tootlikkuse gradient; maksimaalne valideerimiste arv (ingl.
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max_fail) - see arv naitab, mitu korda saab kontrolli teostada, kuni Opetamise
Idpetamiseni; sigma - madrab kaalu muutuse teise tuletise lahenduseks; lambda -

Hessian maaramatuse reguleerimise parameeter [14].

Tabel 1.1.2 Funktsiooni trainscg Opetamise parameetrid [15]

Opetamise parameetrid kiskluse Vaikimisi Kirjeldus
net.trainParam sees vaartus
Epohh 1000 Epohhide maksimaalne arv mudeli
Opetamiseks.
Néita 25 Epohhide kuvamine monitorile (NaN
kui pole monitore).
Néita kdsurida Vale Genereerida kasurea valjundi.
Néita akent Oige Naita Opetamise GUI (graafiline
kasutajaliides).
Eesmérk 0 Tootlikkuse eesmark.
Aeg Lopmatus Maksimaalne NV Opetamise aeg
sekundites.
Minimaalne gradient 1E-6 Minimaalne tootlikkuse gradient.
Maksimaalne valideerimiste arv 6 Maksimaalne valideerimiste arv,
tulemuste kontrollide arv.
Sigma 5,0E-5 Maarab kaalu muutuse teise tuletise
Idhenduseks.
Lambda 5,0E-7 Hessian maaramatuse reguleerimise
parameeter.

Opetamise staatust kuvatakse ekraanile iga ndita algoritmi iteratsioonide arvu
joudmisel. Maksimaalne valideerimiste arv on seotud vara lOpetamise tehnikaga. Kui
selle parameetri vaartus hakkab suurenema, siis on mudel liiga sobiv andmete jaoks.
Parameeter sigma madarab kaalu muutuse teise tuletise ldhenduseks. Parameeter
lambda reguleerib Hessian madramatust. Teised parameetrid madravad millal mudeli

valjadpetamine I0ppeb. Valjabpetamine I6ppeb, kui:

kui iteratsioonide arv lletab epohhide arvu,
kui funktsiooni tootlikkus langeb alla eesmérgi arvust,
kui gradient-i suurus langeb alla minimaalse gradient-i,

kui Opetamise aeg lletab aega sekundites,

i AW

kui valideerimise vigade arv lletab maksimaalset valideerimiste arvu [14].
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1.2 Olemasoleva MATLAB kiittemudeli hindamine

Tallinna Tehnikaulikoolis loodud MATLAB kittemudel kasutab realistlikke andmeid
erinevatest ruumidest (hes elumajas. Andmed on kogutud (mitte antud 10putd6 kaigus)
iga minuti tagant 365 pdeva jooksul. See annab korraliku llevaate ajaperioodist ja
muutustest. Eramajapidamise simulatsiooni tdoriista kasutati majapidamise profiili
loomisel MATLAB kittemudeli loomiseks [16]. See kittemudel kasutab stohhastilisi
majapidamise andmeid, mis illustreerivad elanike realistlikumat kaitumist vorreldes
standardsete majapidamise profiilidega. Sellegipoolest suurendab stohhastiliste

andmete kasutamine sisendandmete keerukust.

HE N . ’

j =
Gl D Andmete
Toa/korteri/maja simuleerimine

Simulatsiooni
andmed

Lahteandmete
sisestamine

B .,
S Eupisparsmestie % /

kittekeha mudel

sisestamine

Oppimisparameetrid
Masinbppe
algoritm

Mudeli
treenimine

Parameetrite | H
optimeerimine
" PR i
) integreerimine ]
Toa/korteri/maja Mikrovérgu simulatsioon
MATLAB kiuttemudel MATLAB keskkonnas

Joonis 1.2.1 IDA-ICE kittekeha slinteesimise protsessi skemaatiline selgitus

Olemasolev MATLAB kittemudel on loodud jargmiste etappide kaupa. Esiteks
simulatsiooni andmete simuleerimine Uhe toa/korteri/maja kuttekeha mudeli kohta.
Teiseks simulatsiooni andmete kasutamine lahteandmete sisestamiseks masinOppe

algoritmi. Vaheetapina Oppimisparameetrite sisestamine masindppe algoritmi.



Kolmandaks masindppe algoritmi baasil toa/korteri/maja MATLAB kittemudeli
treenimine. Viimaks toa/korteri/maja MATLAB klttemudeli integreerimine mikrovorgu
simulatsiooni MATLAB keskkonnas. Kaesoleva td6 lilesandeks on arendada algoritm, mis
taiustab MATLAB klttemudeli masinOpetamist ja optimeerib parameetrite seadistamist.

Joonisel 1.2.1 on kaesoleva t66 osa naidatud ruuduna.

NV valjadpetamiseks jagati sisendandmed kolmeks riihmaks: dpetamine (ingl. training),
ristvalideerimine (ingl. cross-validation) ja TNV mudeli katsetamine (ingl. testing).
Vaikimisi, rihmad on struktureeritud 70 %, 15 % ja 15 % osadeks, kuigi olemasolevas
MATLAB kittemudelis see oli muudetud 60 %, 20 % ja 20 % osade vastu. Niimoodi on
valideerimisel ja MATLAB kutteklittemudeli katsetamisel kasutatud rohkem

sisendandmed, mille tulemuseks on tapsem kittemudel [17].

Selleks et saavutada korrektselt dpetatud MATLAB kittemudelit, ei tohi sisendandmed
olla kasutatud kronoloogilises jarjekorras, vaid andmete valik peab olema juhuslik. Kui
andmed on kasutatud kronoloogilises jarjekorras, siis MATLAB kittemudeli dpetamisel
voivad andmed jaguneda ebalhtlaselt kolme rilhma vahel. Naiteks kevadel ja suvel
vOetud andmeid kasutatakse Opetamiseks, sigisel vOetud andmeid kasutatakse
ristvalideerimiseks ja talvel voetud andmeid kasutatakse katsetamiseks. Selline MATLAB

klttemudel on vigane ja seda tuleb vaéltida.

Olemasoleval MATLAB kittemudelil on mitu erinevad Opetamise parameetreid ja
MATLAB keskkonna funktsioon nftool — standardne abistamise funktsioon (ihe peidetud
kihiga TNV loomiseks — ei ole sobilik suurte andmetega opereerimisel. Tuli kasutada
teistsugust meetodi ja maarata kihtide arvu kasitsi, et MATLAB kittemudelil oleks kaks
peidetud kihti. Neuronite arvu asetamisel kasutati praktilist reeglit, mida nimetatakse
ka kolmandikku reegliks. Selle reegli pohimdte on, et esimese peidetud kihi neuronite
arv peab olema 2/3 sisendite arvust ja teise peidetud kihi neuronite arv peab olema 1/3
sisendite arvust v0i peab olema pool eelmise kihi neuronite arvust. Alltoodud diagramm
naditab olemasoleva MATLAB kittemudeli TNV Opetamise protsessi ja andmete voogu
(Joonis 1.2.2). MATLAB kittemudelil on 3 kihti, millest 2 on peidetud. MATLAB
kittemudelil on 17 sisendit, 20 esimese peidetud kihi neuronit, 10 teise peidetud kihi
neuronit ja Uks tulem. Andmete keerukuse tottu suurendati neuronite arvu esimese

peidetud kihis, kuigi kolmandiku reeglit jalgitud edaspidi.
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Narvivork

Peidetud 1 Peidetud 2 Véljund

10 1

Joonis 1.2.2 Andmete voog TNV Opetamisel

Olemasolev MATLAB klttemudeli dopetamise algoritm kasutab funktsiooni trainscg
MATLAB klttemudeli Opetamiseks (Tabel 1.2.1). See funktsioon eelistati, kuna see
kasutab vahem operatiivmalu MATLAB klttemudeli dpetamiseks suure andmestiku
alusel vorreldes teiste funktsioonidega. Olemasolev andmestik sisaldab informatsiooni
iga minuti kohta terve aasta vaitel ehk on 525 600 punkti. Pealegi annab funktsioon
trainscg koodi kompileerimiseks v@imaluse kasutada arvuti protsessoril paralleelseid

I6imumisi ja isegi graafilist kaarti.

Tabel 1.2.1 NV 0petamiseks valitud omadused [13]

Parameeter MATLAB-i Kasutatud vaartus Selgitus
kask
Opetamise funktsioon trainscg Teeb kalkulatsioone Kasutati, kuna vajab
arvuti protsessorit ja vahem malu suurte
graafilist kaarti andmestikkudega
kasutades. opereerimisel.
Neuronite arv fitnet [20 10] Neuronite arv NV peidetud
kihis.
Kihtide arv numLayers Kaks peidetud kihti. Loob uue individuaalset
NV. Mida keerulisem
mudel, seda suurema arvu
tuleb kasutada.

Vastavalt funktsioonile trainscg kasutati Opetamise parameetrite vaikimise olevaid
vaadrtuseid, kuigi kahe parameetri vaartuseid suurendati. Epohhide arvuks tuli 5000 ja
valideerimiste arvuks tuli 500, vorreldes samade parameetrite vaartustega vastavalt
1000 ja 6 (Tabel 1.2.2). Opetamise algoritm vétab andmeid segatud hulgast ja vaikese
epohhide arvu téttu voib algoritm votta kdiki andmeid (ihest aastavahetusest (nt. suvi).
Selle tulemusel on MATLAB kittemudeli dpetamine vigane ja hakkab ebakorrektselt

ennustama tarbimist kogu perioodi kestel (nt. aasta).

Tabel 1.2.2 Opetamise parameetrite muutused vdrreldes vaikimise vaartustega

Opetamise parameetrid Vaikimisi Kasutatud Selgitus
kdskluse net.trainParam vaadrtus vaadrtus
sees
Epohh 1000 5000 Epohhide maksimaalne arv oli
suurendatud.
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Maksimaalne valideerimiste 6 500 Maksimaalne valideerimiste arv
arv oli suurendatud.

1.3 MATLAB kiuttemudeli hindamine

MATLAB kittemudeli hindamiseks valiti ja arvuti vélja neli veamdddikut (Tabel 1.3.1).

Iga mdddik oli vajalik dpetatud MATLAB kittemudeli uurimisel ja analtisimisel.

Tabel 1.3.1 Veamoddikute lGhitlevatus

Nr Vea mo6odik Uhik Liihikirjeldus

1 RMSE_T oC Temperatuuri ruutkeskmine viga

2 RMSE _PWR w Energia tarbimise ruutkeskmine viga

3 Err_sim_power % Keskmine energia viga, reaalse ja ennustatud

energia tarbimise vordlemine

4 Abs_Acc_test power % Ajalhiku tapsus, kui palju ajalhikuid oli arvutatud
korrektselt

Kahe kasutatud moddiku arvutamisel on vaja anda valemi selgitused. Ruutkeskmine
viga (RTV; ingl. RMSE) on prognoositud vigade standardhdlbe abil [18]. Seda kasutati
andmepunktide  kontsentratsiooni leidmiseks ja  eksperimentide tulemuste
verifitseerimiseks. Jargnevalt on valja toodud standardne valem RTV leidmiseks (Valem
1.3.1):

RMSE = /(f—o)2 (1.3.1)

RMSE - ruutkeskmine viga,

Kus:

f — oodatud vaartuste ennustamine, tulemused ei ole teadlikud,

o — olemasolevad vaartused, tulemused on teadlikud.

Temperatuuri ruutkeskmine viga.

Esimene viga on temperatuuri RKV, MATLAB-i keskkonnas nimetatakse seda RMSE_ T
(Valem 1.3.2). See viga naditab keskmise erinevust ennustatud ja vaadeldud
temperatuuri vahel terve perioodi jooksul. See ei oma palju tédhtsust vorreldes teiste
veamoddikutega, sest tdapne temperatuuri vaartus ei anna hea (levaadet MATLAB
kiattemudeli tapsusest, kuigi kasutati kaheastmelist sisse-valja juhtimise slisteemi. See

slisteem ei reageeri koheselt muutustele, vaid omab tundetusala: slsteemi
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reageerimise viivitust kontrolleri juhtimisele [19]. Selle kohaselt mdjutab temperatuur

kontrollimist ja peab samuti olema mdddetud.

RMSE.T = \/[Xdata orderea(» R) — Xaata sim () R)]? (1.3.2)

Kus:
RMSE.T - temperatuuri RKV,
Xaata oraerea (o R) — Saab elemente maatriksist sisendandmetega, veerust R,

Xaatasim(,R) — saab elemente maatriksist simuleeritud andmetega, veerust R.

Energia tarbimise ruutkeskmine viga.

Teine viga on energia kasutamise RKV, MATLAB-i keskkonnas nimetatakse seda
RMSE_PWR (Valem 1.3.3). Antud viga nditab ennustatud energia tarbimise halvet
reaalse energia tarbimisest terve perioodi jooksul. See on hadavajalik veamoddik
MATLAB kittemudeli tapsuse hindamiseks. Selle Ghikud on vatid ja see naitab kui palju

on liigselt kasutatud vatte.

RMSE.PWR = \/[Xdam orderea Gy R + Num_Room) — X414 sim (:, R + Num_Room)]? (1.3.3)

Kus:
RMSE.PWR - energia tarbimise RKV,
Xgata oraerea G R + Num_Room) - saab elemente maatriksist sisendandmetega,
veerust R pluss arvutatud tubade number,
Xgata sim(i, R + Num_Room) - saab elemente maatriksist simuleeritud andmetega,

veerust R pluss arvutatud tubade number.

Keskmine energia viga.

Temperatuuri ja energia tarbimise RKV naitavad kui kaugel ennustamise tulemused on
reaasetest tulemustest. Kuigi need ei ndita RKV-d, naditavad need, kas ennustamise
tulemuste vaartused on reaalsetest tulemuste vaartustest suuremad voi vdiksemad.
Sellest tulenevalt arvutati kolmas veamdddik. Kolmas viga on keskmine energia viga,
MATLAB-i keskkonnas nimetatakse seda Err_sim_power (Valem 1.3.4). Selle leidmiseks
vorreldi reaalse energia kasutamise keskmisi vadrtuseid ennustatud energia tarbimise
keskmiste vaartustega. Kui tulemus on negatiivne, siis ennustatud energia tarbimine on

suurem kui reaalne energia tarbimine. Veamdddik arvutati protsentides.

X (,R+Numgoom)—X (:R+Numgoom)
data ordered oom data stm oom/ . 100 (134)

Err.sim.power =
Xdata ordered(»R+Numgroom)
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Kus:
Err.sim.power — keskmine energia viga,
Xiata oraerea G R + Num_Room) - saab elemente maatriksist sisendandmetega,
veerust R pluss arvutatud tubade number,
XiatasimG,R + Num_Room) — saab elemente maatriksist simuleeritud andmetega,

veerust R pluss arvutatud tubade number.

Ajaiihiku tapsus.

Neljas viga on Opetatud MATLAB kittemudeli ajalihiku tapsus, MATLAB-i keskkonnas
nimetatakse seda Abs_Acc_test _power (Valem 1.3.5). See viga naitab mitme ajaihiku
jooksul MATLAB kittemudeli ennustamine oli korrektne. Kaheastmeline juhtimine annab
vOimaluse digesti hinnata MATLAB kittemudeli ajatihiku tapsust, kuna energia tarbimine
vOib olla, kas voi sees (100 % energia tarbimist) voi valjas (0 % energia tarbimist).

Veam0dddik on arvutatud protsentides.

Xdata ordered »"R+*Numpoom)—Xdataq sum(:R+Numgoom) £100 ( 1.3. 5)
Xdata ordered(sR+Numgroom)

Abs. Acc.test.power =

Kus:
Abs. Acc. test.power — ajalihiku tapsus,
Xgata oraerea G R + Num_Room) - saab elemente maatriksist sisendandmetega,
veerust R pluss arvutatud tubade number,
Xgata sim(i, R + Num_Room) - saab elemente maatriksist simuleeritud andmetega,

veerust R pluss arvutatud tubade number.

Olemasolev MATLAB klttemudel ja tema parameetrite vaartused on sobilikud vaid selle
kattemudeli jaoks. Kuna see MATLAB klUttemudel ei sobi teiste majade kitteslsteemide
juhtimiseks, on vaja parandada slUsteemi universaalsust. Selleks on vaja optimeerida
parameetrite vaartuste valimist, uurida parameetrite modju MATLAB kittemudeli
tapsusele ning koostada optimeerimise algoritm. Parameetrite moju MATLAB
kiattemudeli téapsusele tuleb uurida Iabi katsete tegemise, mille algoritmi ja uurimist
kasitletakse jargmises osas. Niimoodi saab esitada parandatud MATLAB kittemudelit,

mida saab kasutada erinevate slsteemide juhtimisel.
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2. KATSED KUTTEMUDELITE HINDAMISEKS

MATLAB kittemudeli ja selle muutuste hindamiseks peab eksperimentaalne uuring
olema sooritatud. Uuring koosneb katsete tegemisest, veamodddikute ja nende piiride
valimisest, s.h  parameetrite  manuaalse kohandamise kirjeldusest ning
eksperimentaalsete tulemuste hindamisest. Katsete ajal teostati parameetrite

muutused ja selle tulemusena uuriti MATLAB klittemudeli 6petamise mdjusid.

2.1 Katsed opetamisparameetrite standardsete

vaartustega

Esiteks on tulemuste vordlemiseks vajalik Opetatud MATLAB kittemudeli muutuste
hindamine. Tulemused on saadud standardsete parameetrite vaartustega katsete
tegemisel ja on omakorda vajalik optimeeritud MATLAB kittemudeli tootlikkuse
hindamiseks. Standardne MATLAB klttemudel tdhendab mudelit, mille parameetrid on
madratud standardseteks. Standardses MATLAB kuittemudelis on muudetud ainult
neuronite arvu, epohhide arvu ja valideerimiste arvu, teiste parameetrite vaartuste

puhul on kasutatud vaikimisi pakutud vaartusi (Tabel 2.1.1).

Tabel 2.1.1 Opetamise parameetrid standardsete vaartustega

Nr Opetamise parameetrid Standardne Kirjeldus
vaadrtus
1 Neuronite arv [20 10] Neuronite arv NV peidetud kihis.
2 Epohh 5000 Epohhide maksimaalne arv mudeli
Opetamiseks.
Néita 25 Epohhide kuvamine monitorile.
4 Néita kdsurida Vale Genereerida kasurea valjundi.
Néita akent Oige Naita dOpetamise GUI (graafiline
kasutajaliides).
6 Eesmérk 0 Tootlikkuse eesmark.
7 Aeg Ldpmatus Maksimaalne NV Gpetamise aeg
sekundites.
Minimaalne gradient 1E-6 Minimaalne tootlikkuse gradient.
Maksimaalne valideerimiste 500 Maksimaalne valideerimiste arv,
arv tulemuste kontrollide arv.
10 Sigma 5,0E-5 Madrab kaalu muutuse teise tuletise
lahenduseks.
11 Lambda 5,0E-7 Hessian madramatuse reguleerimise
parameeter.

24



2.2 Opetamisparameetrite manuaalne kohandamine

Algoritmi arendamist alustati olemasoleva MATLAB kittemudeli TNV Opetamise
katsetest, kus viidi [abi manuaalsed parameetrite muudatused. Katsetes suurendati ja
vahendati kasitsi erinevate parameetrite vaartuseid. Niiviisi uuriti parameetrite moju
MATLAB kittemudeli tapsusele. Katsed sooritati elutoa stohhastiliste sisendandmete
alusel, kuna need kirjeldavad energiatarbimist majapidamises paremini. Moistmaks the
parameetri vaartuse mdju Opetamisprotsessile, sooritati iga vaartusega kolm itereeritud
katset, millest valiti parima tulemusega test. Iga parameetri vaartuse muutmise maoju
uuriti eraldi. Eesmargiks oli leida MATLAB kittemudeli Opetamiseks vajalike

parameetrite optimaalsed vaartused.

Algoritmi eesmark oli Opetada MATLAB kittemudelit mitu korda, kuni leitakse
optimeerimiseks vajalikud vaartused. Parameetri vaartuste intervallid valiti nii, et saada
parim (levaade parameetri mojust Opetatud MATLAB kittemudelile. Vaikseimaks
vaartuseks valiti juba sooritatud katsetel selgunud antud parameetri vaartuse
miinimum. Suurimaks vaartuseks valiti juba sooritatud katsetel selgunud antud
parameetri vaartuse maksimum. Kui parameetri vaartuseid ei olnud vdimalik katsete
abil valja selgitada, siis valiti vaartuste vahemik kirjandusallikatele toetudes ning
parameetri vOimalike vaartuste pohjal. Iga parameetri puhul sooritati kuus katsete
seeriat vaartustega, mis ulatusid mdlemal vahemiku suunal. Uks katsete seeria koosnes
kolmest katsetest sama parameetri vaartustega ja erines teistest seeriatest ainult
valitud parameetri poolest. Manuaalsest parameetrite kohandamise protsessist
arusaamise lihtsustamiseks koostati UML diagramm (Joonis 2.2.1Error! Reference

source not found.).
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Joonis 2.2.1 Manuaalsete kohandamistega optimeerimise algoritmi UML diagramm
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Esiteks sisestati MATLAB klttemudelisse sisendandmed ning parameetrite vaartused
maadrati standardseteks. Seejarel loeti parameetrid MATLAB kiittemudelisse, selleks et
kittemudel saaks neid kasutada ja Opetada MATLAB kittemudelit Oiget pidi.
Optimeerimise protsessi alustamiseks valiti ks parameeter ja maarati selle realistlik
vaartusvahemik. Jargmiseks tuli leida, kas parameetri standardne vaartus on null voi
Idpmatus? Null voi I6pmatuse korral leiti algoritmi alusel kuus parameetri vaartust
realistlikus vahemikus. Kui vaartus oli muu, leiti parameetri standardsest vaartusest
kolm suuremat vaartust ja kolm vaiksemat vaartust. Edasised tegevused kaivad
mdlema variandi kohta. MATLAB kittemudel kompileeris kuus katsete seeriat iga leitud
vaartuse kohta. Seejarel arvutati veamoddikud ja hindamise kriteerium. Peatlikkis 2.4
on hindamise kriteeriumit pdhjalikumalt kirjeldatud. Saadud andmed salvestati, valiti

parim test ja selle katse parameeter valiti lokaalseks optimumiks.

2.3 Veamoodikute arvutamine ja piiride madaramine

Iga moddikule oli vajalik leida vaartus, millega vorreldes saaks hinnata MATLAB
kittemudeli tapsuse muutumist. Vorreldava vaartuse leidmiseks oli teostatud kiimme
teste standardse MATLAB klttemudeliga. Nende katsete hindamiseks, vea moddikud
olid arvutatud. Edasi, katsete tulemuste alusel maksimum, miinimum va&artused ja
aritmeetiline keskmine vigade moddikutest olid leitud. (Tabel 2.3.1) Nad olid kasutatud

optimaalsuse kriteeriumi esituseks ja MATLAB kiittemudeli tdpsuse naitamiseks.

Tabel 2.3.1 Vea moodikute vaartused standardse MATLAB klttemudeli katsetel

Nr Vea mdaddik Uhik Min. Maks. Keskmine
vaartus véirtus véadrtus

1 RMSE_ T oC 0,56 5,73 1,80

2 RMSE_PWR w 225,03 505,83 300,03

3 Err_sim_power %, absoluutne 2,15 87,51 14,27

4 Abs_Acc_test_power % 94,24 98,86 97,83
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2.3.1 Veamoodikute piiride valimine

Standardse MATLAB klttemudeli katsete alusel leiti iga veamoddiku piirid (Tabel 2.3.2).
Piirid maarati selliselt, et saaks vorrelda uute MATLAB klittemudelite dpetamise tulemusi
standardsete parameetrite tulemustega. Nonda sai hinnata, milline MATLAB klttemudel

oli parim.

Temperatuuri ruutkeskmine viga.

Temperatuuri RKV vaartuste vahemik oli 0,56 °C kuni 5,73 °C ja vaartuste aritmeetiline
keskmine oli 1,80 °C. 60 % katsete tulemustest oli temperatuuri vaartusega alla 1 °C.
Optimeeritud MATLAB kiittemudelil peab olema parem tulemus kui standardsel MATLAB
kittemudelil. Sellest |Iahtudes maarati veapiir aritmeetilisest keskmisest vaiksemaks.

Temperatuuri RKV piiriks maarati 0,7 °C ja optimumiks 0 °C.

Energia tarbimise ruutkeskmine viga.

Energia tarbimise RKV vaartuste vahemik oli 225,03 W kuni 505,83 W ja vaartuste
aritmeetiline keskmine oli 300,03 W. 70 % katsete tulemustest oli energia tarbimise
vaartus alla 300 W ja kahe teise katsete vaartused olid ligikaudu 350 W. Seetdttu peab
optimeeritud MATLAB klttemudelil olema sama voi vaiksem vaartus, kui aritmeetiline

keskmine. Energia tarbimise RKV piiriks maarati 300 W ja optimumiks 0 W.

Keskmine energia viga.

Keskmise energia vea vaartuste vahemik oli 2,15 % kuni 87,51 % ja vaartuste
aritmeetiline keskmine oli 14,27 %. 70 % katsete tulemustest oli absoluutne vaartus
alla 10 % ja kahe teise katsete vaartused olid liigikaudu 13 %. Vaartuseid voeti
absoluutsetena, kuna vaartuse eelnev mark (pluss vOi miinus) naitab ainult seda, kas
ennustatud tulemused on suuremad vdi vadiksemad reaalsetest tulemustest.
Absoluutkaugus nullist vea vaartuseni on tahtsam. Optimeeritud MATLAB klittemudelil
peab olema sama voOi vaiksem vaartus, kui aritmeetilise keskmise vaartus. Keskmise

energia vea piiriks maarati 10 % ja optimumiks 0 %.

Ajaiihiku tapsus.

Ajavahemiku tapsuse vaartuste vahemik oli 94,24 % kuni 98,86 % ja vaartuste
aritmeetiline keskmine oli 97,83 %. 70 % katsetest oli ajavahemiku tapsuse vaartus lle
98 % ja kolme teise katsete vaartused olid liigikaudu 96,5 %. Ajalhiku tépsuse vea
piiriks maarati 90 % ja optimumiks 100 %. Piiri vaartuseks maarati aritmeetilisest
keskmisest vaiksem vaartus, et hinnata MATLAB kittemudeleid natuke vaiksema

ajalthiku tapsusega.
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Tabel 2.3.2 Vea mdddikute piirid

Nr Vea mdodik Uhik Piir Optimum véirtus
vaartus

1 RMSE_ T oC 0,7 0

2 RMSE_PWR W 300 0

3 Err_sim_power %, absoluutne 10 0

4 Abs_Acc_test _power % 90 100

2.4 Eksperimentaalsete tulemuste hindamine

Optimeerimise hindamiseks oli vajalik vaga hasti moddetav kriteerium. Arvutuste
lihtsustamiseks ja vea moddikute hilisemaks visualiseerimiseks otsustati lisada neli
veamoodikut Uhte valemisse. Selle valemi nimi on hindamise kriteerium. Selleks et neli
veamoddikut viia samale Uhikule, oli vaja igale mdoddikule tuletada skaleerimise
funktsioon (Tabel 2.4.2). Need funktsioonid tuletati tuginedes juba maaratud piiridele.

Hindamise kriteeriumi I0plik vaartus peab olema toodud protsentides.

Mooddikutele, mille Ghikud on erinevad, ei ole sobilik aritmeetiline keskmine ihe vaartuse
leidmiseks. Aritmeetilise keskmise asemel tuleb kasutada kaalutud keskmist. Iga
veamoodiku kaalutud keskmine arvutati nii, et kui veamdddik on vdrdne oma piiri
vaartusega, siis selle moddiku kaalutud keskmine on vordne 90 %-ga (Tabel 2.4.1).
Funktsiooni muutmisel muutuvad ka kaalutud keskmise tulemused. Peale selle oli
kaaluteguri olemasolu vajalik, mis on mdddiku mdju osakaal 10pptulemusele. Kasutatud
veamoodikute osakaal on erinev, kuigi nad kdik on vajalikud. Seega nelja veamdddiku
kaalutegurid olid jargmised (Tabel 2.4.2): temperatuuri RKV oli 1/10; energia tarbimise
RKV oli 4/10; keskmise energia viga oli 3/10; ajathiku tapsus oli 2/10.

Tabel 2.4.1 Vea moddikute piiride ja optimumide osakaalud; vaart. on vaartus, M on moodik, T

on tootlikkus

Nr Vea moodik M piir T piir M optimum T optimum
1 RMSE_ T 0,7 oC 90 % 0 °C 100 %
2 RMSE_PWR 300 W 90 % ow 100 %
3 Err_sim_power 10 % 90 % 0 % 100 %
4 Abs_Acc_test_power 90 % 90 % 100 % 100 %
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Skaleerimise funktsioonid:

Tabel 2.4.2 Vea mdddikute skaleerimise funktsioon ja kaalutegurid

f(RMSE.T) = 1 — (RMSE.T * 2 * My 1) (2.4.1)
g(RMSE.PWR) = 1 — (RMSE.PWR * My, * 1076) (2.4.2)
h(Err.sim.power) = 1 — W (2.4.3)
i(Abs. Acc.test.power) = AbsAcctestpower (2.4.4)

100

Nr Vea moodik Kaalu- Skaleerimise Tulemuslik funktsioon
tegur, Kt funktsioon

1 RMSE T 1/10 (2.4.1) 1—RMSE.T 0,14

2 RMSE_PWR 4/10 (2.4.2) 1 — RMSE.PWR % 0,0003
3 Err_sim_power 3/10 (2.4.3) _ |Err.sim.power|

100
4 Abs_Acc_test_power 2/10 (2.4.4) Abs. Acc. test. power
100

Iga veamoodiku skaleerimise funktsiooni ja kaaluteguri korrutamisel saadud vaartuste

summeerimisel ja summa korrutamisel sajaga tuleb hindamise kriteerium protsentides.

Jargnevalt kasutati alltoodud hindamise kriteeriumi valemit (2.4.5) opetatud MATLAB

kittemudelite tulemuste hindamiseks. Optimeeritud MATLAB klttemudeliga tagatakse

kittekehal madalam energia tarbimine ja kdrgem kittemudeli prognooside t&psus.

Seega mida suurem on hindamise kriteeriumi vaartus, seda parema tulemusega
Opetatud MATLAB kittemudel on.

H.krit.= 100 *

Kus:

+ (Ktz * (1 — (RMSE.PWR * My, 5 * 10-6))>

+ (Kt3

(Kn % (1 - (RMSE.T * 2% My 1)))

100

(2.4.5)

|Err. sim.power| Abs. Acc. test. power
“\1- * (K“ ’ 100 )

RMSE.T - temperatuuri RKV,

RMSE.PWR - energia tarbimise RKV,
Err.sim.power — keskmine energia viga,

Abs. Acc. test.power — ajalhiku tapsus,

H.krit. — hindamise kriteerium,

K.; — RMSE_T kaalutegur,

K., - RMSE_PWR kaalutegur,
K., — Err_sim_power kaalutegur,

K., — Abs_Acc_test_power kaalutegur,

My 1 = RMSE_T mdddiku piir,
My, = RMSE_PWR moddiku piir.
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Eelnevalt toodud funktsiooni alusel tuletati olemasoleva MATLAB kittemudeli

hindamise kriteeriumi valem (2.4.6):

1 4
H.krit.= 100 * [(E * (1 — RMSE.T * 0,14)) + (E * (1 — RMSE.PWR 0,0003))

— %

10

3 |Err. sim.power|
+ 1-

)+

— %
10

100

2  Abs.Acc.test. power)l

(2.4.6)

Eesmargist arusaamise lihtsustamiseks ja uute katsete tulemuste vordlemiseks arvutati

standardsete katsete hindamise kriteerium (Tabel 2.4.3).

Tabel 2.4.3 Standardsete katsete hindamise kriteeriumi vaartused; min. on minimaalne, maks.

on maksimaalne, kesk. on keskmine

Hindamise kriteerium [%]

Arvutamised Min. vaartus | Maks. vaartus Kesk.
vaartus
58,50 94,81 89,16
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3. Algoritmi arendus MATLAB kiittemudaeli

optimeerimiseks

MATLAB kittemudeli optimeerimiseks algoritmi arendamise teel tuli sooritada
eksperimentaalne anallilis. Anallls koosneb katsete tulemuste esitamisest varvidega
kodeeritud tabelis ja vdimalike tendentside kirjeldamisest. Lisaks leiti kaks tahtsamat
parameetrit ja uuendati manuaalselt kohandades optimeerimise algoritmi UML
diagrammi. Uuendatud algoritmi jargi teostati katsed ja tulemusi analiilsiti. LOopuks

toodi sisse automatiseeritud kohanemistega optimeerimise algoritm.

3.1 Parameetrite moju analiiiis ja optimeerimise

algoritmi jareldused

Tabel 3.1.1 on naidatud MATLAB kittemudeli katsete tulemused arvuliste parameetrite
muutustega hindamise kriteeriumi vaartustena. Jarelduste tegemise lihtsustamiseks
teostati tabelis varvide kodeering. Tume roheline varv margistab, et katsete tulemus oli
parem, kui standardsete katsete parim tulemus (vaartus > 94,81 %). Roheline varv
margistab, et katsete tulemus oli parem, kui standardsete katsete keskmine tulemus
(vaartus > 90 %). Hele roheline varv margistab, et katsete tulemus oli aktsepteeritav,
kuigi halvem standardsete katsete keskmisest tulemusest (vaartus > 80 %). Hele
punane varv margistab, et katse tulemus ei olnud aktsepteeritav ja et MATLAB
kittemudeli dpetamine oli ebatdhusalt tehtud (vaartus < 80 %). Punane varv
margistab, et tulemus oli darmiselt ebadige ja ekstreemumid ilmnesid (vaartus < 0 %).
Iseseisev tabel loodi tulemuste tdevaartuste esitamiseks parameetritega. Antud

parameetritel on ainult kaks vaartust: tdene voi vaar (Tabel 3.1.2).
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Tabel 3.1.1 Arvuliste parameetritega katsete tulemused

3
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Test 18 |

Tabel 3.1.2 Toevaartuste parameetritega katsete tulemused
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Tabelite vaartused olid hajutatud ja katsete tulemused ei valjendanud mitte mingisugust
tendentsi. Jareldatakse, et MATLAB kittemudel oli pidevalt (ledpetatud (ingl.
overtrained). Selle jarelduseni jouti kolme leiu tottu. Esiteks leiti neuronite arvu
muutumisel, et seeria nr. 6 neuronite arvudega [12 6] annab vaga hea tulemuse, kuigi
Ghel katsel ilmnes ekstreemumvaartus. Teiseks leiti MATLAB kittemudeli dpetamise aja

muutmisel, et seeria nr. 6 aeg vaartusega 30 sekundit andis stabiilselt hea tulemuse.

33



Kolmandaks MATLAB kilittemudeli reageerimine parameetrite vaartuste muutumisele ja

muutuste tendents ei olnud arusaadavad.

Vaatamata sellele, et hindamise kriteerium naitab katsete tapsust, ei illustreeri see, kas
MATLAB kittemudel on Uledpetatud véi mitte. Uledpetamise tagajarieks on MATLAB
kittemudeli liigne sobitamine (ingl. overfitting). Liigne sobitamine on nahtus, mille
puhul MATLAB kittemudel kirjeldab tadielikult andmeid kasutatud MATLAB klttemudeli
Opetamiseks, aga kirjeldab halvasti andmeid kasutatud MATLAB kittemudeli
katsetamiseks. Seda poOhjustab asjaolu, et dpetamise ajal MATLAB klttemudel leiab
juhuslikud kaitumise mustrid andmetes ja MATLAB kittemudel dpib kasutatud andmete
jaoks liiga tapselt. Teisisonu MATLAB kittemudel maletab suurt hulka kdiki voimalikke
mustreid, eristatavate tunnuste dpetamise asemel. Joonis 3.1.1 on toodud graafiline
naidis alaOpetatud, optimaalsest ja Uledpetatud MATLAB kittemudelitest. Graafikul
MATLAB kittemudelid on nédidatud kdveraga Opetamiseks kasutatud andmepunktide
vahel. Selle probleemi lahendused pdhinevad modelleerimise meetodil ja manuaalsel
teostamisel, algoritm vajab teistsugust [dhenemist. On soovitatav neuronite ja epohhide
arvule seada juba alguses kindel vaartus, kuna need on kdige olulisemad parameetrid
MATLAB kittemudeli dpetamisel ja see lahendab liledpetamise probleemi. [20] [21]

[22] Jargnevalt on kirjeldatud oluliste parameetrite valikut.

Y & Y & Yy &

4
54
4
53
\ 4
3

Aladopetatud Optimaalne Uledpetatud
Joonis 3.1.1 Graafiline ndidis aladpetatud, optimaalsest ja Uledpetatud MATLAB kittemudelitest
[23]

3.1.10luliste parameetrite ja nende piiride valik

Kui eesmargiks on mddta MATLAB kittemudeli tdpsuse jarjepidevust, siis koigi kolme
katse tulemused Uhes seerias peavad olema arvesse vOetud. Siiski plstitatud eesmark
oli leida voimalikult hea tulemusega MATLAB klttemudel ja seetdttu on anallitisimiseks

parem kasutada Uhe katse kdige parema tulemusega seeriat.
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Manuaalsed katsetamised naitasid, et MATLAB kittemudel oli tapseim, kui neuronite arv
esimeses peidetud kihis oli 12 ja teises kuus (Tabel 3.1.1; Neuronid; Sett 6). Uhe katse
hindamise kriteeriumiks tuli ekstreemumvaartus ja see naitab halvasti opetatud MATLAB
kittemudelit. Sellegipoolest naitasid kaks teist katset stabiilselt paremat tulemust ja

nende hindamise kriteeriumi vaartus oli parem kui standardsetel katsetel (Tabel 2.4.3).

Tulemuste pohjal jéreldatakse, et neuronite arvud peavad olema 12 ja kuus. Jareldus
kattub ka masinOppe rusikareegliga, mille kohaselt tuleb neuronite arv mé&arata
sOltuvalt sisendite arvust: esimese peidetud kihi neuronite arv peab olema kaks
kolmandikku sisendite arvust ja teise peidetud kihi neuronite arv peab olema uks
kolmandik sisendite arvust. [24] Uuritud MATLAB kuttemudelis oli 17 sisendit. Seega
peab reegli kohaselt olema neuronite arv vordne vektoriga [12 6]. Vektor [12 6]
tahendab, et esimeses peidetud kihis on 12 neuronit ja teises peidetud kihis on kuus
neuronit. Korrektse neuronite arvu maaramisel on hindamise kriteeriumi ekstreemumite

ilmnemine valditud ja MATLAB kiittemudelite stabiilsus tduseb.

Suure epohhide arvu valimisel tehti viga. Eksperimentaalsel analiisil leiti, et madala
epohhide arvuga MATLAB klttemudel, milles on umbes 350 epohhi (Tabel 3.1.1; Aeg;
Sett 6), annab parema tulemuse, kui kdrgema epohhide arvuga MATLAB kittemudel,
milles on umbes 3500 epohhi (Tabel 3.1.1; Aeg; Sett 1, 2). Kui MATLAB kittemudel
teeb iteratsioone 3500 epohhile, tekib tootlikkuse stabilisatsioon 500 ja 1300 epohhi
vahel ning parast 1300 epohhi hakkab tootlikkus veel langema (Joonis 3.1.2). Sellel
joonisel on Uledpetamise algus naidatud purpurse ringina. Ringi sees olev kdvera osa
naitab, et MATLAB kittemudel hakkas andmeid meelde jatma, aga selle asemel pidi
MATLAB kittemudel andmetest Oppima. MATLAB klittemudel jai kinni lokaalse optimumi
juures selle asemel, et leida globaalset. See pohjustas pidevat lledpetamist ja MATLAB
kittemudel omab 30-sekundilise dpetamise ajaga (Tabel 3.1.1; Aeg; Sett 6) omab alati
hea tulemuse ning leiab globaalset lahendust. alati hea tulemuse ning leiab globaalse
lahenduse. 350 epohhi ei ole piisav Uledpetamise pdhjustamiseks selle MATLAB

kittemudeli andmetega (Joonis 3.1.3).
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Parim valideerimise tootlikkus on 8,24E-06; 3493 epohhide juures
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Joonis 3.1.2 MATLAB kittemudeli tootlikkus standardsete parameetritega 3493 epohhi puhul

Parim valideerimise tootlikkus on 1,45E-05; 350 epohhide juures
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Joonis 3.1.3 MATLAB kuttemudeli tootlikkus standardsete parameetritega kuni 350 epohhi puhul
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3.2 Uuendatud manuaalse algoritmi esitamine

Uuringu ajal leiti kaks olulisemat parameetrit, mis omavad kdrgemat mdju MATLAB
kittemudeli Opetamisele: epohhide arv ja neuronite arv. Otsustati, et neile peavad
olema maaratud kindlad vaartused ja neid ei tohi muuta eesmargiga optimeerida
MATLAB kittemudelit. Pohiline erinevus 10pliku algoritmi ja katsete jaoks kasutatud
algoritmi vahel (Joonis 2.2.1) on see, et neile kahele parameetrile maarati tapsed
vaartused MATLAB kittemudeli andmete alusel. Neuronite arv oli asetatud MO
rusikareegli pohjal ja epohhide arvu limiteeriti GleOpetamise elimineerimiseks [25].
Optimeerimise algoritmi teised osad jdaid samadeks (Joonis 3.2.1). Epohhide arv peab

olema leitud jargmiste sammudega:

1. Pikk test on tehtud, kus epohhide arv on asetatud suurele vaartusele, naiteks
5000 epohhi.

2. Mitmekordne MATLAB kittemudeli Opetamine, kuni saadakse halb tapsuse
tulemus ja epohhide vaartus dpetamisel on suurem kui 1000.

3. Leia Uledpetamise alguspunkt (Joonis 3.2.2), salvesta vaartus maksimumina.

4. Jaga vaartus kahega ja naita saadud punkt graafikul.

Kasuta saadud punkt epohhide vaartusena MATLAB kittemudeli dpetamiseks.
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Joonis 3.2.1 Uuendatud optimeerimise algoritmi UML diagramm
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Parim valideerimise tootlikkus on 8,48E-06; 2417 epohhide juures
107 ¢

Opetamine

Valideerimine

Testimine

Parim

107 |

N

10

Ruutkeskmine viga (rkv)

0 500 1000 1500 2000
2417 Epohhe

Joonis 3.2.2 MATLAB kittemudeli tootlikkus standardsete parameetritega ja neuronite arv on

maaratud vektoriga [12 6]

Joonis 3.2.2 on Ulledpetamise algus naidatud purpurse punktiirjoonena ja valitud
epohhide vaartus naidatud oranzi punktiirjoonena. Epohhide arvu jagamine kahega on
ohutum otsus. See punkt on kaugel lledpetamisest, mis algab umbes 1250. epohhi
juures ja samuti kaugel aladpetamisest, mis voib juhtuda alla 200 epohhi puhul.
Jarelikult peab Uledpetamise probleemi lahendamiseks epohhide arv antud MATLAB

klttemudeli puhul olema 625.

3.3 Optimeeritud MATLAB kiittemudeli katsete ja
standardse MATLAB kiittemudeli katsete tootlikkuse

vordlemine

Alapeatiikkis 3.1 on kirjeldatud, et epohhe ja neuroneid peab olema tépne arv. Antud
pohimotet jargides, oli optimeeritud MATLAB klittemudelil lldiselt paremad tulemused,
kui standardsetel katsetel (Tabel 3.3.1). VOrreldes standardsete katsetega oli
optimeeritud MATLAB kittemudeli katsete hindamise kriteeriumi keskmine 2,87 % vorra

parem, miinimum 31,64 % vorra parem ja maksimum 1,43 % vorra halvem. Need
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tulemused on vaieldamatud toendid MATLAB kittemudeli optimeerimise edukusest,

tdpsuse suurendamisest ja stabiilsuse kasvamisest.

Tabel 3.3.1 Optimeeritud MATLAB kittemudeli tulemuste vordlemine standardse MATLAB
kittemudeli tulemustega

Arvutused Min. Maks. Kesk.
vaartus vadrtus vaartus

Katsed optimeeritud parameetritega:
Hindamise kriteerium [%] 90,14 93,38 92,03

Katsed standardsete parameetritega:
Hindamise kriteerium [%] 58,50 94,81 89,16

Optimeerimine I0petas MATLAB kittemudeli Gledpetamise ja tegi MATLAB kittemudeli
tookindlaks. Standardse MATLAB klttemudeliga vorreldes olid optimeeritud MATLAB
kittemudelil jarjekindlad tulemused, kuna MATLAB klttemudeli hindamise kriteeriumi
keskmine ja miinimum vaartus suurenesid ja stabiliseerusid. Kasutatud algoritmi pdhjal

on hea edaspidi MATLAB kilittemudeli teisi parameetreid optimeerida.

Manuaalne kohandamine tdé6tas hasti ning optimeerimise eesmark on taidetud, kuigi
optimumini veel ei joutud. MATLAB kittemudeli voimalikuks edasiseks optimeerimiseks
on moistlik kasutada automatiseeritud algoritmi, et vahendada inimtd6joudu ja leida
tapsemad vaartused iga parameetri kohta. Peatlikkis 3.4 on kirjeldatud parameetrite

automatiseeritud kohandamistega algoritm.

3.4 Automatiseeritud algoritmi esitus

Aja kokkuhoidmiseks, vahema inimt66jou kasutamiseks ja to6 lihtsustamiseks
kasutatakse tulevikus automatiseeritud algoritmi. Manuaalse parameetrite
optimeerimise tulemusena suurenes tapsus ainult keskmisel ja miinimumil ning tapsus
vahenes hindamise kriteeriumi maksimumil. Uus meetod, mis baseerub
automatiseeritud algoritmi kasutamisel, on esitatud MATLAB kittemudeli edasiseks
optimeerimiseks. Algoritmi protsessidest arusaamise lihtsustamiseks loodi UML
diagramm (Joonis 3.4.1) Antud diagramm loodi pdhjalikult, et see oleks pseudokood
tuleviku koodi kirjutamisel MATLAB keskkonnas.
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. Tsukli algus

- o Kas tulemus on parem?
kas (I_ 2 AND.P. JOR hind. krit. (punktis e=n) >
(=2 AND i>j)? hind. krit. (punktis e=n-1)

:— ?.—
_@*»
|
Jah
Kas x=1? l
Ei
|

Jah

Jah

Kas(=2ANDj>)? a Jah
Tsukli

IBpetus ", Ei

|

Joonis 3.4.1 Automatiseeritud kohanemistega optimeerimise algoritmi UML diagramm
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Automaatselt parameetreid valiv algoritm loodi viimase algoritmi alusel ja UML
diagrammi abil. Jargnevalt on kirjeldatud automatiseeritud optimeerimist (he
parameetri kaupa. Algoritmi alguses sisestati sisendandmed MATLAB kittemudelisse,
deklareeriti vajalikud muutujad ja parameetrite vadrtused muudetakse standardseteks.
Seejarel maarati neuronite arv vastavalt nn. rusikareeglile ja limiteeriti epohhide arv
Gledpetamise elimineerimiseks. Siis loeti vajalikud parameetrite vaartused klttekeha
MATLAB kittemudelisse, selleks et MATLAB kittemudel saaks neid kasutada ja Opetada
MATLAB kittemudelit diget pidi. MATLAB keskkonnas kompileeriti MATLAB kittemudeli
simulatsioon. Jargnevalt arvutati veamoddikud ja Opetatud MATLAB kittemudeli
hindamise kriteerium. Edasi oli vaja vorrelda, kas x on vdrdne Uhega, mis
pohimotteliselt vastab kilisimusele, kas parameeter on juba optimeeritud voi mitte. Kui
jah, siis algoritm salvestas saadud andmed, asetas leitud vaartuse lokaalse optimumina
ja Idpetas algoritmi. Kui ei, siis jargmise sammuna oli vaja vorrelda, kas ,(i=2 AND j>i)
OR (j=2 AND i>j)?", mis illustreerib momenti, millal parameetri vaartus oli suurendatud
/ vahendatud mitu korda ja vahendatud / suurendatud juba kaks korda. See juhtub Uks
samm enne (n-1) optimeeritud vaartuse joudmist. See vOib juhtuda, kui algoritm
hakkas suurendama vaartust pidevalt, joudis vaartuse maksimumini, kus tépsus I0petas
tousmise, ja seejarel tegi algoritm veel kaks optimeerimise katset, et olla kindel lokaalse

optimumi leidmises.

Kui jah, siis muutuja x vaartust suurendatakse (he vorra, et ndidata MATLAB
klttemudeli optimeerimist. Jargnevalt algoritm kusib, kas ,(i=2 AND j>i)?", mis
tahendab kas algoritm suurendas pidevalt vaartust voi vahendas seda. Sellest soltub
edaspidi, kas viimases etapis vaartus touseb voi langeb. Kui vastus kisimusele ,(i=2
AND j>j) OR (j=2 AND i>j)?" on negatiivne, siis on vaja vorrelda, kas MATLAB
kittemudeli tulemus on parem, kui eelmisel korral, ja selle alusel langetada otsus, kas
suurendada voi vahendada parameetri vaartust. Kui algoritm on alustanud esimest
tsiklit ja vordlemiseks andmed puuduvad, siis algoritm suurendab parameetri vaartust.
Vaartuse suurendamise / vdhendamise jarel suurendatakse muutuja i / j vaartust Ghe
vorra, et naidata suurendamiste / vahendamiste iteratsioonide arvu. Samamoodi,
muutuja e naitab hindamise kriteeriumi arvutamise iteratsiooni ja suureneb ihe vdrra,
kui see on arvutatud. Seejarel uuendatakse hindamise kriteeriumit ja parameetri

vaartust ning tstikkel kordub. TsiUklit korratakse kuni optimumi leidmiseni.
Kirjeldatud algoritm on pakutakse valja automatiseeritud optimeerimiseks tuleviku

toode jaoks. Limiteeritud bakalaureuse 16put66 mahu ja ajakava tottu on see tulevaste

uurimistédde probleemiks.

42



KOKKUVOTE

Kdesoleva 10putéd raames uuriti Tallinna Tehnikallikoolis loodud MATLAB
tehisnarvivorgu MATLAB kittemudelit ning optimeeriti selle mudeli
Oppimisparameetreid, et tdsta MATLAB kittemudeli tapsust. MATLAB kittemudeli
sisendandmetena kasutati IDA-ICE mudeli simulatsiooni abil sinteesitud andmeid.
Tallinna Tehnikailikoolis loodud MATLAB kittemudel kasutas parameetrite standardseid
vaartuseid tehisnarvivorgu opetamiseks. Teste sooritades uuriti Oppimisparameetrite
moju MATLAB kittemudeli tédpsusele. Katsete tegemisel kasutati erinevate parameetrite
vaartuseid mojust piltliku Ulevaate saamiseks. Katsete hindamiseks voeti kasutusele
neli veamdddikut. Opetatud MATLAB kittemudeli hindamise lihtsustamiseks koostati
uudne valem, mis vOimaldab nelja moddiku vaartuse abil arvutada Uhe vaartuse, mida
saab kasutada optimaalsuse kriteeriumina algoritmi t66 hindamisel. MATLAB
kittemudeli optimeerimise hindamiseks on vajalik varesemalt mainitud hindamise
kriteerium. Ilma optimaalsuse kriteeriumita ei ole vdimalik sooritada matemaatilist

optimeerimist.

Parameetrite mdju hindamiseks ja katsete labiviimiseks eelistati manuaalset algoritmi,
kuna automatiseeritud algoritmi voimalused on piiratud. Optimeerimise jaoks ja katse
sammude jélgimiseks loodi manuaalne algoritm. Kdigi 11 parameetrite mdju uuriti
katsete tegemisel eesmargiga leida olulisi parameetreid ja nende piir. Oluliste
parameetrite leidmine oli vajalik MATLAB kittemudeli parameetrite Oige seadistuse
tagamiseks. Iga parameetri kohta valiti kuus vaartust ning iga vaartusega viidi Iabi kolm
MATLAB kittemudeli dppimise katsetet ehk kokku 18 katsetet iga parameetri kohta.
Hindamaks parameetrite mdju MATLAB kittemudeli tdpsusele kasutati eelnevalt
koostatud hindamise kriteeriumi valemit ja saadud MATLAB kiittemudeli tapsust vorreldi
standardse MATLAB klttemudeliga.

Katsete tulemustel ei olnud ndha monesid mustreid, mis pidid olema kohe nahtavad.
Peale selle leiti Opetamise ajaparameetri mdju uurimisel, et kdige lihema ajaga katsetel
olid parimad tulemused. Jarelikult oli MATLAB klttemudel juba vaikese epohhide arvuga
piisavalt Opetatud ning teiste katsete tegemine tekitas pidevat lledpetamist. Katsete
tegemisel leiti kaks kdige olulisemat parameetrit: neuronite arv ja epohhide arv. Seega
oli vaja lahendada (ledpetamisega seotud probleem enne optimeeritud parameetrite
vadrtuste otsimist ja selleks oli vajalik maarata kahele tohusamale parameetrile tédpsed
vddrtused. Tanu sellele parandati ka manuaalse optimeerimise algoritmi, mille alusel
sooritati uued katsed. Katsete tulemused naitasid, et MATLAB kittemudel sai

optimeeritud: kdikide katsete hindamise kriteeriumi keskmine vaartus oli vOrreldes
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standardse MATLAB klttemudeliga tousnud 2,87 % vOrra, mis naditas MATLAB
kittemudeli tdpsuse paranemist; hindamise kriteeriumi miinimumvaartus oli tdusnud

31,64 % vorra, mis illustreeris MATLAB kiittemudeli stabiliseerumist.

Edasiseks plaaniks on MATLAB kittemudeli optimeerimise taiustamine, kuna kdesoleva
td606 raames ei olnud see eesmargiks ja aeg bakalaureuse t66 kirjutamiseks oli piiratud.
Optimeerimise aja luhendamiseks ja inimtdédjou  vahendamiseks  koostati
automatiseeritud algoritm, mida vOib kasutada tulevastes tdéddes. Loputdods pistitatud
eesmargid ja Ulesanded taideti ning vajalik t66 viidi I6puni. Loodi optimeerimise
algoritm, MATLAB kittemudeli optimeerimine sooritati edukalt ning tehisnarvivorgu
MATLAB kittemudeli tapsus tousis.

44



KASUTATUD KIRJANDUSE LOETELU

[1]

[2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

Directive (EU) 2018/844 of the European Parliament and of the Council of 30
May 2018 amending Directive 2010/31/EU on the energy performance of
buildings and Directive 2012/27/EU on energy efficiency (Text with EEA
relevance), kd OJ L. 2018. Vaadatud: marts 15, 2021. [Online]. Available at:
http://data.europa.eu/eli/dir/2018/844/0j/eng

A. Foucquier, S. Robert, F. Suard, L. Stéphan, ja A. Jay, ,State of the art in
building modelling and energy performances prediction: A review", Renewable
and Sustainable Energy Reviews, kd 23, |k 272-288, juuli 2013, doi:
10.1016/j.rser.2013.03.004.

~Progress on energy efficiency in Europe — European Environment Agency".
https://www.eea.europa.eu/data-and-maps/indicators/progress-on-energy-
efficiency-in-europe-3/assessment (vaadatud marts 15, 2021).

C. A. Balaras, A. G. Gaglia, E. Georgopoulou, S. Mirasgedis, Y. Sarafidis, ja D.
P. Lalas, ,European residential buildings and empirical assessment of the
Hellenic building stock, energy consumption, emissions and potential energy
savings", Building and Environment, kd 42, nr 3, |k 1298-1314, marts 2007,
doi: 10.1016/j.buildenv.2005.11.001.

A. Afram, F. Janabi-Sharifi, A. S. Fung, ja K. Raahemifar, ,Artificial neural
network (ANN) based model predictive control (MPC) and optimization of HVAC
systems: A state of the art review and case study of a residential HVAC
system", Energy and Buildings, kd 141, Ik 96-113, apr 2017, doi:
10.1016/j.enbuild.2017.02.012.

A. Mosavi, M. Salimi, S. Faizollahzadeh Ardabili, T. Rabczuk, S. Shamshirband,
ja A. R. Varkonyi-Koczy, ,State of the Art of Machine Learning Models in Energy
Systems, a Systematic Review", Energies, kd 12, nr 7, Art. nr 7, jaan 2019,
doi: 10.3390/en12071301.

C. Avendafo-Vera, A. Martinez-Soto, ja V. Marincioni, ,,Determination of
optimal thermal inertia of building materials for housing in different Chilean
climate zones", Renewable and Sustainable Energy Reviews, kd 131, lk
110031, okt 2020, doi: 10.1016/j.rser.2020.110031.

~Machine Learning", Coursera. https://www.coursera.org/learn/machine-
learning? (vaadatud mai 12, 2021).

~Machine Learning with MATLAB".
https://se.mathworks.com/solutions/machine-learning.html (vaadatud mai 12,
2021).

~Levenberg-Marquardt backpropagation - MATLAB trainlm - MathWorks Nordic".
https://se.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainim.html?searchHighlight
=trainlm&s_tid=srchtitle (vaadatud mai 12, 2021).

,Bayesian regularization backpropagation - MATLAB trainbr - MathWorks
Nordic".
https://se.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainbr.html?searchHighlight
=trainbr%?20&s_tid=srchtitle (vaadatud mai 12, 2021).

~Scaled conjugate gradient backpropagation - MATLAB trainscg - MathWorks
Nordic".
https://se.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainscg.html?s_tid=doc_ta
(vaadatud mai 12, 2021).

,Fit Data with a Shallow Neural Network - MATLAB & Simulink®.
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/gs/fit-data-with-a-neural-
network.html (vaadatud marts 15, 2021).

,bp-matlab.pdf". Vaadatud: apr 26, 2021. [Online]. Available at:
http://www.inf.ufrgs.br/~engel/data/media/file/RNSF/bp-matlab.pdf

»~Scaled conjugate gradient backpropagation - MATLAB trainscg".
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainscg.html?searchHighli
ght=trainscg&s_tid=srchtitle (vaadatud marts 15, 2021).

45



[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

~Home - occupancy simulator®. https://www.proccs.org/ (vaadatud apr 04,
2021).

~Can someone recommend what is the best percent of divided the training data
and testing data in neural network 75:25 or 80:20 or 90:10?", ResearchGate.
https://www.researchgate.net/post/can_someone_recommend_what_is_the_b
est_percent_of_divided_the_training_data_and_testing_data_in_neural_networ
k_7525_or_8020_or_9010 (vaadatud mai 12, 2021).

~RMSE: Root Mean Square Error", Statistics How To.
https://www.statisticshowto.com/probability-and-statistics/regression-
analysis/rmse-root-mean-square-error/ (vaadatud apr 09, 2021).
x-engineer.org, ,, On-off control system - x-engineer.org". https://x-
engineer.org/graduate-engineering/signals-systems/control-systems/on-off-
control-system/ (vaadatud mai 02, 2021).

~OVERFITTING | Definition of OVERFITTING by Oxford Dictionary on Lexico.com
also meaning of OVERFITTING", Lexico Dictionaries | English.
https://www.lexico.com/definition/overfitting (vaadatud mai 02, 2021).

J. Brownlee, ,How to Identify Overfitting Machine Learning Models in Scikit-
Learn™, Machine Learning Mastery, nov 10, 2020.
https://machinelearningmastery.com/overfitting-machine-learning-models/
(vaadatud mai 02, 2021).

~How to Succeed with Machine Learning — Reality AI". https://reality.ai/how-to-
succeed-with-machine-learning/ (vaadatud mai 02, 2021).

~NepeobyuerHmne (Overtraining) - Loginom Wiki".
https://wiki.loginom.ru/articles/overtraining.html (vaadatud mai 09, 2021).
~What is the best number of neurons in a hidden layer in Neural Network
Training Toolbox in Matlab?", ResearchGate.
https://www.researchgate.net/post/What-is-the-best-number-of-neurons-in-a-
hidden-layer-in-Neural-Network-Training-Toolbox-in-Matlab (vaadatud mai 09,
2021).

J. Brownlee, ,A Gentle Introduction to Early Stopping to Avoid Overtraining
Neural Networks", Machine Learning Mastery, dets 06, 2018.
https://machinelearningmastery.com/early-stopping-to-avoid-overtraining-
neural-network-models/ (vaadatud mai 10, 2021).

46



LISA 1. MATLAB kiittemudeli opetamise

eksperimentaalsed tulemused

Tabel 3.4.1 Katsed standardse parameetrite vaartustega

Vea RMSE_ T RMSE_PWR | Err_sim_power | Abs_Acc_test_power
moodik [°C] [W] [%] [%]
Test 1 0,56 255,75 -3,48 98,53
Test 2 2,63 225,03 -2,15 98,86
Test 3 0,56 255,75 -3,48 98,53
Test 4 0,58 290,17 -6,56 98,10
Test 5 0,71 367,48 -8,09 96,96
Test 6 0,56 327,47 -12,69 97,58
Test 7 5,73 505,83 87,51 94,24
Test 8 3,48 292,07 13,10 98,08
Test 9 2,63 225,03 -2,15 98,86
Test 10 0,56 255,75 -3,48 98,53
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Tabel 3.4.12 Parameetri naita kdsurida mdoju

10. Ndita kdsurida moju (t6evaartus)

Vaikimisi = Vaar Toene
Mo odik Test 10.1 |Test 10.2 |Test 10.3
Taielik aeg [min,min] 4,80 5,34 6,36
Opetamise aeg [min,sek] 1,17 15 2,37
RMSE_T [°C] 0,62 0,62 0,56
RMSE_PWR [W] 294,10 337,22 284,34
Err_sim_power [%)] -2,92 -18,70 2,57
Abs_Acc_test_power [%)] 98,05 97,44 98,18
Epohhid [iterations] 878 1250 1746
Tootlikkus 1,29€-05| 1,15E-05| 1,17E-05
Gradient 9,61E-07| 8,34E-07| 6,24E-07
Valideerimised 33 0 0
Hindamise kriteerium 94,34 88,97 94,67
Tabel 3.4.13 Parameetri nadita akent mdju
11. Naita akent moju (t6evaartus)

Vaikimisi = Toene Vaar
Mo odik Test11.1 (Test11.2 |Test11.3
Taielik aeg [min,min] 5,01 7,69 10,76
Opetamise aeg [min,sek] - - -
RMSE_T [°C] 0,54 22,60 2,46
RMSE_PWR [W] 315,52 331,65 238,64
Err_sim_power [%)] -5,52 10,64 6,04
Abs_Acc_test_power [%] 97,76 97,52 98,72
Epohhid [iterations] - - -
Tootlikkus - - -
Gradient - - -
Valideerimised - - -
Hindamise kriteerium 93,36 60,70 91,62
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Tabel 3.4.14 Neuronite arvu moju, arv = [12 6]

13. Parameetrid vaikimisi/standart vairtustega, neuronite arv on [12 6]

[12 6]
Mo66dik Test 13.1 |[Test 13.2 |Test 13.3 |Test 13.4 [Test 13.5 |Test 13.6 |Test 13.7 [Test 13.8 |Test 13.9 |Test 13.10
Taielik aeg [min,min] 8,10 5,54 4,99 4,84 4,90 4,98 6,43 4,37 7,48 5,30
Opetamise aeg [min,sek] 3,47 1,43 1,07 1,02 1,05 1,22 2,44 0,49 3,46 1,41
RMSE_T [°C) 2,75 0,61 2,96 0,62 0,82 0,54 10,34 1,59( 10617,00 0,49
RMSE_PWR [W] 261,37 534,97 0,00 297,90 299,87 276,76 533,99 355,71 520,30 314,00
Err_sim_power [%] -1,16 -85,16| -829,46 -3,42 1,00 -0,31 99,87 -15,91 1,83 -12,14
Abs_Acc_test_power [%] 98,46 93,55 46,64 98,38 97,97 98,27 93,58 97,15 93,90 97,78
Epohbhid [iterations] 3024 1547 1010 906 963 1211 2417 727 3319 1508
Tootlikkus 8,93E-06| 1,15E-05| 1,28E-05| 1,26E-05| 1,32E-05| 1,27E-05| 8,79E-06| 1,36E-05| 8,78E-06| 1,09E-05
Gradient 9,81E-07| 7,93E-07| 9,71E-07| 5,97E-07| 9,69E-07| 9,54E-07| 9,65E-07( 8,99E-07| 9,63E-07| 9,30E-07
Valideerimised 0 5 0 1 11 10 16 1 20 0
Hindamise kriteerium 92,36 65,89 -163,65 94,21 94,56 47,87 88,17|-14771,81 91,46

Tabel 3.4.15 Optimeeritud mudel

14. Parameetrid vaikimisi/standart vaartustega, neuronite
arv on [12 6] ja epohhide arv on 625
optimeeritud

Mo odik Test 14.1 |Test 14.2 |Test 14.3
Taielik aeg [min,min] 4,69 4,42 4,82
Opetamise aeg [min,sek] 0,43 0,42 0,48
RMSE_T [°C] 0,75 0,72 0,69
RMSE_PWR [W] 363,52 326,32 358,05
Err_sim_power [%)] 2,07 -6,76 -13,41
Abs_Acc_test_power [%] 97,02 97,60 97,11
Epohhid [iterations] 625 625 625
Tootlikkus 1,44E-05| 1,38E-05| 1,39E-05
Gradient 2,18E-05| 5,16E-06| 8,51E-06
Valideerimised 13 6 3
Hindamise kriteerium 93,38 92,57 90,14
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LISA 2. MATLAB keskkonna pseudokood MATLAB

kiittemudeli opetamiseks

e Programmi algus

¢ Andmete importimine ja lugemine programmi
e Muutujate deklareerimine
e Temperatuuri andmete importimine
e Kuttesusteemi andmete importimine
e Elektriseadmete andmete importimine
e Majapidamisandmete importimine
e Ilmastiku andmete importimine
e Ilmastiku andmest tunni kaupa on tehtud andmed iga minuti kaupa
e Andmete filtreerimine ja skaleerimine

e MasinOppe mudeli loomine
e Tehisnarvivorgu opetamine
e Narvivorgu funktsiooni loomine

e MasinOppe mudeli katsetamine
¢ Andmete importimine katsetamiseks
e Andmete importimine simuleerimiseks
¢ Andmete normaliseerimine
¢ Maksimaalse soojus energia leidmine
e Jargmise ajalihiku jaoks temperatuuri arvutamine
e Tulemuste skaleerimine

o Kuttekeha mudeli simulatsiooni sooritamine
e Jargmise ajalthiku jaoks temperatuuri arvutamine
e Tulemuste skaleerimine
e Termostaatiline juhtimine
e Elektrienergia iga ajathiku kohta lisamine simulatsiooni
e Tulemuste skaleerimine

e Tulemuste esitamine
e Graafikute joonestamine
e Vea mdddikute arvutamine
e Hindamise kriteeriumi arvutamine

e Programmi IOpp
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