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Abstract

The subject of the current thesis project focuses on an adaptive control system development using

neural networks, implemented to regulate the indoor temperature of a speci�cally designed for this pur-

pose residential space. The main purpose of this project is to control the activation or deactivation of the

heating and cooling system, in order to ensure the annual reduction of energy cost, compared to a simple

thermostat, while maintaining thermal comfort. Firstly, speci�cations of the residence are de�ned, and

the energy model is simulated for one year, providing the energy data and the behavior of internal tem-

perature, when a simple thermostat is used. After investigating literature, the author constructed neural

networks, trained them with data provided from the energy simulation of the residence and used them as

models in the control system, to predict the future presence of residents in the area, the indoor temper-

ature and the energy consumption due to heating or cooling operation. The developed control system,

simulated for one year, seeks on each simulation timestep the optimal decision for the heating and cool-

ing operation, based on future activity of residents, by calculating the energy cost and the cost of thermal

comfort loss for a number of potential time sequences of operation. Then, the annual response of the con-

troller is compared with the output of the energy simulation and results in a reduced energy consumption.

Furthermore, additional conclusions are made regarding the e�cient usage of multiple neural networks

in the control system. Finally, overall suggestions, concerning the optimization of the method developed

in this control system, are set to be used for further investigation.
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Περίληψη

H παρούσα διπλωµατιϰή εργασία εστιάζει στην ανάπτυξη ενός προσαρµοστιϰού συστήµατος ελέγχου,

µε χρήση τεχνητών νευρωνιϰών διϰτύων, για τη ρύϑµιση της εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας ενός σχεδιασ-

µένου για το σϰοπό αυτό ϰατοιϰηµένου χώρου. Σϰοπός είναι η ενεργοποίηση ή απενεργοποίηση του

συστήµατος ϑέρµανσης ϰαι ψύξης, προϰειµένου να εξασφαλιστεί ετήσια µείωση του ενεργειαϰού ϰόσ-

τους σε σύγϰριση µε έναν απλό ϑερµοστάτη, διατηρώντας παράλληλα τη ϑερµιϰή άνεση των ϰατοίϰων.

Αρχιϰά, ϰαϑορίζονται χαραϰτηριστιϰά της ϰατοιϰίας ϰαι προσοµοιώνεται το ενεργειαϰό µοντέλο για

ένα έτος, εξασφαλίζοντας τα ενεργειαϰά δεδοµένα ϰαι τη διαµόρφωση της εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας

όταν χρησιµοποιείται ένας απλός ϑερµοστάτης. Μετά από έρευνα σχετιϰής βιβλιογραφίας, ϰατασϰευά-

ζονται νευρωνιϰά δίϰτυα, τα οποία εϰπαιδεύονται µε δεδοµένα που προέρχονται από την ενεργειαϰή

προσοµοίωση της ϰατοιϰίας ϰαι χρησιµοποιούνται ως µοντέλα του συστήµατος ελέγχου, για να προβ-

λέψουν τη µελλοντιϰή παρουσία των ϰατοίϰων στο χώρο, την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία ϰαι την ϰατανάλ-

ωση ενέργειας λόγω της λειτουργίας ϑέρµανσης ϰαι ψύξης. Το σύστηµα ελέγχου, το οποίο προσο-

µοιώνεται για ένα χρόνο, αναζητά ϰάϑε χρονιϰή στιγµή της προσοµοίωσης τη βέλτιστη απόφαση για

τη λειτουργία ϑέρµανσης ή ψύξης, λαµβάνοντας υπόψη τη µελλοντιϰή δραστηριότητα των ϰατοίϰων

ϰαι υπολογίζοντας το ενεργειαϰό ϰόστος ϰαι το ϰόστος της απώλειας ϑερµιϰής άνεσης για µια σειρά πι-

ϑανών χρονιϰών αϰολουϑιών λειτουργίας. Η ετήσια απόϰριση του ελεγϰτή συγϰρίνεται µε τα αποτελέσ-

µατα της ενεργειαϰής προσοµοίωσης ϰαι επιτυγχάνεται µείωση της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης. Επίσης,

ϰαταγράφονται επιπλέον συµεπράσµατα όσον αφορά την αποδοτιϰότητα της χρήσης πολλαπλών νευρ-

ωνιϰών διϰτύων στο σύστηµα. Τέλος, ϑέτονται προτάσεις για περαιτέρω διερεύνηση, σχετιϰά µε τη

βελτιστοποίηση της µεϑόδου που αναπτύχϑηϰε στο σύστηµα ελέγχου.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Στις µέρες µας, είναι πλέον δεδοµένη η ανάγϰη για εξοιϰονόµηση ενέργειας σε όλους τους τοµείς,

αφού η σπατάλη ενέργειας αποτελεί ένα τεράστιο περιβαλλοντιϰό ϰαι οιϰονοµιϰό πλήγµα παγϰοσµίως.

Το 40% της παγϰόσµιας ϰατανάλωσης ενέργειας οφείλεται στα ϰτίρια ϰαι ένα µεγάλο µέρος αυτής της

ενέργειας χρησιµοποιείται για ϑερµιϰή άνεση στο εσωτεριϰό των ϰτιρίων. Καϑώς αυτού του είδους

η ενεργειαϰή σπατάλη δεν είναι ένα ϰαινούριο πρόβληµα, η εξοιϰονόµηση ενεργειαϰής ϰατανάλωσης

χωρίς εϰπτώσεις στην ποιότητα ζωής στο εσωτεριϰό του ϰτιρίου αποτελεί το ζητούµενο σχεδιασµού

εδώ ϰαι πολλά χρόνια. Πιο συγϰεϰριµένα, το αντιϰείµενο ελέγχου της ρύϑµισης της ϑερµοϰρασίας ενός

εσωτεριϰού χώρου µε στόχο τη µείωση της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης ενώ παράλληλα διατηρείται η

ϑερµοϰρασία, για ϰάποια χρονιϰά διαστήµατα, ϰάποιες ώρες της ηµέρας, σε ϰάποια επιτρεπτά όρια που

διασφαλίζούν ϑερµιϰή άνεση είναι µία ιδέα που εφαρµόζεται συνεχώς σε χώρους µεριϰής απασχόλησης

π.χ. εγϰαταστάσεις γραφείων, όπου το ωράριο απασχόλησης είναι συγϰεϰριµένο. ΄Οταν η ϰατασϰευή

του συστήµατος προορίζεται για ϰατοιϰία, χρειάζεται ένα σύστηµα του οποίου οι ϰανόνες λειτουργίας

βασίζονται πρωτίστως στον τρόπο ζωής των ϰατοίϰων. Τα τελευταία χρόνια η ιδέα των "έξυπνων σπι-

τιών", της χρήσης "έξυπνων συστηµάτων" σε ϰατοιϰίσιµους χώρους, είναι ιδιαιτέρως διαδεδοµένη ϰαι

έχει αποτελέσει έναν νέο ξεχωριστό τοµέα στον αυτοµατισµό. Η έξυπνη λειτουργία του συστήµατος

έγϰειται συνήϑως στην ιϰανότητά του να προσαρµόζεται στις τρέχουσες συνϑήϰες του περιβάλλοντος,

στα ιδιαίτερα χαραϰτηριστιϰά της ϰατοιϰίας, ϰαι φυσιϰά στη συµπεριφορά των ϰατοίϰων. Η διαφορά

µεταξύ ενός παραδοσιαϰού αυτόµατου (ή προγραµµατιζόµενου) συστήµατος ϑέρµανσης ή ψύξης ϰαι

ενός "έξυπνου" είναι ότι ενώ το πρώτο λειτουργεί σύµφωνα µε ένα προϰαϑορισµένο ϰαι συνήϑως µόν-

ιµο πρόγραµµα, το τελευταίο συνήϑως προσαρµόζει τη στρατηγιϰή του ελέγχου στο περιβάλλον του

χρήστη. Υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις για την ανάπτυξη ενός έξυπνου συστήµατος ϑέρµανσης, όπως

ο "Neurothermostat"[20], το σύστηµα PreHeat [26] ϰ.α. [11][12]. Τα νευρωνιϰά συστήµατα αποτελούν

έναν τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης που µπορεί να συντελέσει στη δηµιουργία συστηµάτων µε ευφυή

έλεγχο, ϰαϑώς παρέχουν τη δυνατότητα πρόβλεψης ϰαταστάσεων, η οποία µπορεί να συµβάλλει στην

προσαρµοστιϰότητα του συστήµατος ελέγχου.

Στόχο της παρούσας εργασίας αποτέλεσε η ϰατασϰευή ενός συστήµατος ελέγχου για την ετήσια

βελτιστοποίηση της ενεργειαϰής απόδοσης σε ένα µενονωµένο χώρο µιας ϰατοιϰίας διατηρώντας παράλληλα

τη ϑερµιϰή άνεση των ανϑρώπων που ζουν εϰεί, ανάλογα µε τη σπουδαιότητα που έχει για αυτούς η ϑερ-

µιϰή τους άνεση. ∆ίνεται η δυνατότητα στο διαχειριστή του συστήµατος να αποφασίσει πόσο ελαστιϰά

ϰρίνει τη ϑερµιϰή του άνεση. ΄Οσο πιο ελαστιϰός είναι µε τη διατήρηση της ϑερµοϰρασίας που έχει ορί-

σει στο ϑερµοστάτη, τόσο περισσότερο µειώνεται το ενεργειαϰό ϰόστος.

Επιπλεόν στοχος είναι η επίτευξη των παραπάνω µε ένα σύστηµα που λειτουργεί σύµφωνα µε τα χαραϰ-
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

τηριστιϰά ϰαι τις ανάγϰες της συγϰεϰριµένης ϰατοιϰίας, µαϑαίνοντας από τα χαραϰτηριστιϰά αυτά

ϰαι προσαρµόζοντας τη λειτουργία του σε νέες ανάγϰες. Μελετάται ϰατά πόσο είναι εφιϰτή µία τέτοια

βελτιστοποίηση όταν οι περισσότερες λειτουργίες του συστήµατος ελέγχου στηρίζονται σε προβλέψεις

εϰπαιδευµένων νευρωνιϰών διϰτύων ϰαι όχι σε πραγµατιϰά δεδοµένα.

Το σύστηµα ελέγχου αφορά µόνο ένα χώρο της ϰατοιϰίας, αλλά η προσέγγιση είναι η ίδια ϰαι για

τους υπόλοιπους χώρους. Η εύρεση του συνολιϰού ϰόστους στον ελεγϰτή έγινε χρησιµοποιώντας ως

βάση την προσέγγιση που περιγράφεται στο Neurothermostat [20].

Στο δεύτερο ϰεφάλαιο περιγράφεται ο σχεδιασµός ϰαι η ενεργειαϰή προσοµοίωση µίας ϰατοιϰίας

που δεν είναι πραγµατιϰή αλλά σχεδιάστηϰε για τις ανάγϰες της εργασίας. Χρησιµοποούνται τα προ-

γράµµατα SketchUp, EnergyPlus ϰαι OpenStudio για τα οποία γίνεται µία σύντοµη περιγραφή της λει-

τουργίας τους. Το τρίτο ϰεφάλαιο αφορά στα νευρωνιϰά δίϰτυα. Παρέχονται πληροφορίες για τη

ϑεωρητιϰή υπόσταση, τη δοµή ϰαι τον τρόπο λειτουργίας τους ϰαι περιγράφονται τα νευρωνιϰά δίϰ-

τυα που ϰατασϰευάστηϰαν στην πλατφόρµα της MATLAB για τις ανάγϰες της εργασίας, όπως ϰαι ο

τρόπος εϰπάιδευσής τους. Το τέταρτο ϰεφάλαιο περιγράφει το σύστηµα ελέγχου που ϰατασϰευάστηϰε

στο Simulink, ανταλλάσσοντας πληροφορίες µε τη MATLAB. Αφού γίνει µία περιγραφή του τρόπου

µε τον οποίο χρησιµοποιήϑηϰε το Simulink ϰαι η MATLAB, περιγράφεται η γενιϰή ιδέα του συστήµα-

τος ελέγχου ϰαι η µεϑοδολογία του ϰαι αναλύεται η δοµή του ϰαι η διαδιϰασία που αϰολουϑείται στην

προσοµοίωσή του. Στο πέµπτο ϰεφάλαιο ϰαταγράφονται τα αποτελέσµατα όσων περιγράφονται στα

προηγούµενα ϰεφάλαια. Τέλος, στο έϰτο ϰεφάλαιο αναλύονται τα συµπεράσµατα που προέϰυψαν από

τα αποτελέσµατα των προσοµοιώσεων ϰαι πιϑανές µελλοντιϰές ενέργειες για την ϰατασϰευή ενός πιο

ολοϰληρωµένου συστήµατος ή για την ενίσχυσή του.
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Κεφάλαιο 2

Σχεδιασµός ϰαι ενεργειαϰή
προσοµοίωση ϰατοιϰίας

2.1 Γενιϰά

Ηµελέτη που υλοποιήϑηϰε στην παρούσα εργασία αφορά µία διώροφη ϰατοιϰία η οποία σχεδιάστηϰε

για τις ανάγϰες της εργασίας ϰαι ϑεωρήϑηϰε ότι βρίσϰεται στοΝοµοΧανίων της Κρήτης. Αφού σχεδιάστηϰε

η τρισιδιάστατη απειϰόνισή της, έγινε η ενεργειαϰή µοντελοποίηση. Από εϰεί λάβαµε όλα τα απαραίτητα

δεδοµένα όσον αφορά την ενεργειαϰή απόδοση της ϰατοιϰίας, ϰάποια από τα οποία χρησιµοποιήσαµε

στη συνέχεια για τη βελτίωσή της. Ουσιαστιϰά, ο σχεδιασµός της ϰατοιϰίας ϰαι η ενεργειαϰή της προ-

σοµοίωση έγιναν προϰειµένου να συλλέξουµε τα απαραίτητα δεδοµένα για την εϰπαίδευση των νευρ-

ωνιϰ’ων διϰτύων ϰαι τη µοντελοποίηση του ελεγϰτή για το σύστηµα ϑέρµανσης/ψύξης της ϰατοιϰίας,

όπως ϑα δούµε παραϰάτω.

2.2 Περιβάλλον υλοποίσησης

Το τρισδιάστατο σχέδιο της ϰατοιϰίας έγινε στο πρόγραµµα Sketch Up ϰαι η ενεργειαϰή της προσο-

µοίωση έγινε στα προγράµµατα ενεργειαϰής ανάλυσης Open Studio ϰαι Energy Plus.

Το Energy Plus ™ είναι ένα πρόγραµµα προσοµοίωσης ενέργειας που χρησιµοποιούν µηχανιϰοί,

αρχιτέϰτονες ϰαι ερευνητές για να µοντελοποιούν τόσο την ϰατανάλωση ενέργειας - για ϑέρµανση,

ψύξη, εξαερισµό ϰαι φωτισµό όσο ϰαι τη χρήση νερού σε ϰτίρια. Η χρήση του γίνεται µόνο σε λει-

τουργία ϰονσόλας (γι’ αυτό ϰαι δεν έιναι ιδιαίτερα εύχρηστο) ϰαι διαβάζει τις εισόδους ϰαι ϰαταγράφει

τις εξόδους σε αρχεία ϰειµένου. ΄Εχει ένα πλήϑος βοηϑηµάτων, συµπεριλαµβανοµένου του IDF Editor,

για τη δηµιουργία αρχείων εισόδου χρησιµοποιώντας µια απλή διασύνδεση που µοιάζει µε υπολογισ-

τιϰό φύλλο, το EP-Launch για τη διαχείριση αρχείων εισόδου ϰαι εξόδου ϰαι την εϰτέλεση των προσο-

µοιώσεων ϰαι το EP-Comparate για τη σύγϰριση γραφιϰών των αποτελεσµάτων διαφορετιϰών προσο-

µοιώσεων. Τα παραπάνω βοηϑήµατα ϑα χρησιµοποιηϑούν ϰαι στην εργασία. [5]

To SketchUp είναι λογισµιϰό σχεδίασης τρισδιάστατων µοντέλων, ιδιαίτερα φιλιϰό προς το χρήστη

που παρέχει τη δυνατότητα δηµιουργίας προσοµοιώσεων ϰτιρίων µε ϰαϑορισµό προσανατολισµού ϰαι

διαστάσεων.
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Το OpenStudio είναι ένα ϰιτ ανάπτυξης λογισµιϰού ανοιχτού ϰώδιϰα (SDK) µε γραφιϰές διεπαφές που

υποστηρίζει την ενεργειαϰή µοντελοποίηση των ϰτιρίων χρησιµοποιώντας το EnergyPlus. Στις γραφιϰές

εφαρµογές περιλαµβάνονται η εφαρµογή OpenStudio, η οποία είναι µια πλήρως εξοπλισµένη γραφιϰή

διεπαφή για τα µοντέλα του OpenStudio (που περιλαµβάνει ϰατασϰευαστιϰά στοιχεία, φορτία, χρονοδι-

αγράµµατα, HVAC ϰ.α.) ϰαι το OpenStudio SketchUp Plug-in, το οποίο είναι µια επέϰταση στο εργαλείο

µοντελοποίησης SketchUp που επιτρέπει στους χρήστες να δηµιουργούν γρήγορα τη γεωµετρία που

απαιτείται για το EnergyPlus [5].

Ουσιαστιϰά, το βασιϰό εργαλείο ανάλυσης είναι το Energy Plus, αφού τόσο το OpenStudio όσο ϰαι το

Sketchup, µέσω του OpenStudio SketchUp Plug-in, παρέχουν απλώς ένα φιλιϰότερο περιβάλλον χρήσης

για το ισχυρότατο µεν, σχετιϰά δύσχρηστο δε EnergyPlus.

2.3 Μοντελοποίηση

Γενιϰά, οι απαραίτητες ενέργειες για την απόϰριση ενεργειαϰών δεδοµένων ενός ϰτισµατος είναι [22]

[5] :

• Ο προσδιορισµός της τοποϑεσίας του ϰτίσµατος ϰαι των εξωτεριϰών της παραγόντων, όπως το

ϰλίµα της περιοχής ϰαι ο προσανατολισµός του ϰτιρίου

• Οπροσδιορισµός της γεωµετρίας ϰαι της φυσιϰής δοµής του ϰτίσµατος. Ηϰαταγραφή διαστάσεων

ϰαι προσανατολισµού ϰάϑε επιφάνειας, ο προσδιορισµός των ϰατασϰευαστιϰών υλιϰών µε τα ϑερ-

µιϰά τους χαραϰτηριστιϰά

• Ο διαχωρισµός του ϰτίσµατος σε ϑερµιϰές ζώνες

• Η περιγραφή των λειτουργιών ϰαι της χρήσης ϰάϑε ϑερµιϰής ζώνης από τους ϰατοίϰους. Ο προσ-

διορισµός των χρονοδιαγραµµάτων λειτουργίας ϰαι των εσωτεριϰών φορτίων

• Η εισαγωγή των συνϑηϰών σχεδιασµού, π.χ. ϑερµοστατιϰές ρυϑµίσεις

• Η εφαρµογή µοντέλων συστηµάτων ϰλιµατισµού

Λόγω του ότι η ενεργειαϰή προσοµοίωση της ϰατοιϰίας δεν αποτελεί ένα από τα βασιϰά αντιϰέιµενα

της µελέτης της εργασίας αλλά το µέσο για την υλοποίσησή της, ϰαϑώς ϰαι λόγω του ότι για τη µελέτη

ασχοληϑήϰαµε µόνο µε ένα χώρο της ϰατοιϰίας, χρησιµοποιήϑηϰε ως πρότυπο ένα µοντέλο ϰαι σε αρ-

ϰετές παραµέτρους του µοντέλου µας εφαρµόστηϰαν οι τιµές του προτύπου. Επιπλέον, το µοντέλο που

ϰατασϰευάζεται εδώ είναι αυτό πάνω στο οποίο βασιστηϰε όλη η προσπάϑεια βελτιστοποίησης της εν-

εργειαϰής ϰατανάλωσης, εποµένως δε χρειάζεται να αναφερϑούν όλες οι παράµετροι ϰαϑώς δεν αφορά

τόσο τη συγϰεϰριµένη µελέτη πως προέϰυψαν τα ενεργειαϰά δεδοµένα, αλλά τα ίδια τα ενεργειαϰά δε-

δοµένα, τα οποία τελιϰά ϑα συγϰριϑούν µε τα δεδοµένα που προϰύπτουν µετά τη χρήση του ελεγϰτή.

Ο προσδιορισµός της τοποϑεσίας έγινε στην εφαρµογή του OpenStudio όπου εισάχϑηϰε ένα αρχείο

µε ϰλιµατιϰά δεδοµένα που συλλέχϑηϰαν στη Σούδα Χανίων που αφορούν ένα τυπιϰό ϰλιµατιϰό έτος

ϰαι συγϰεϰριµένες ηµέρες µε αϰραία ϰλιµατιϰά δεδοµένα για τον υπολογισµό των µέγιστων φορτίων

που χρησιµοποιούνται στο σχεδιασµό των διαφόρων συστηµάτων HVAC. Επίσης, περιέχει πληροφορίες
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για παραµέτρους όπως ωριαία ϑερµοϰρασία, ωριαία υγρασία, ωριαία ταχύτητα ϰαι ϰατεύϑυνση ανέ-

µου, ωριαία ατµοσφαιριϰή πίεση ϰαι ωριαία ηλιαϰή αϰτινοβολία. Το αρχείο ϰαιρού είναι το ίδιο που

χρησιµοποιήϑηϰε στο πρότυπο µοντέλο. Τα βασιϰά χαραϰτηριστιϰά της περιοχής ϰαι η εξωτεριϰή

ϑερµοϰρασία, όπως προϰύπτει από το αρχείο ϰαιρού ϰαι όπως µετρήϑηϰε για τη διάρϰεια ενός έτους,

φαίνονται παραϰάτω:

Σχήµα 2.1: Χαραϰτηριστιϰά του µετεωρολογιϰού σταιϑµού της Σούδας

Σχήµα 2.2: Ετήσιο χρονοδιάγραµµα της ϑερµοϰρασίας του περιβάλλοντος στην περιοχή της ϰατοιϰίας

Ο προσδιορισµός του προσανατολισµού της ϰατοιϰίας ϰαι της γεωµετρίας ϰαι το τρισδιάστατο σχέ-

διο έγινε στο SketchUp. Τα δοµιϰά υλιϰά ϰάϑε επιφάνειας (εξωτεριϰοί ϰαι εσωτεριϰοί τοίχοι, πόρτες,

παράϑυρα, µπαλϰονόπορτες, πατώµατα ϰλπ) είναι τα ίδια που χρησιµοποιήϑηϰαν στο πρότυπο Open

Studio Model (osm). Η ϰατοιϰία, αφού σχεδιάστηϰε, χωρίστηϰε σε ϑερµιϰές ζώνες, σύµφωνα µε το µέγε-

ϑος ϰαι τον τρόπο χρήσης ϰάϑε χώρου, ϰαι για ϰάϑε ϑερµιϰή ζώνη ϰαϑορίστηϰαν τα χρονοδιαγράµµατα

λειτουργίας ϰαι µόνο τα απαραίτητα εσωτεριϰά φορτία.
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2.4 Σχεδιασµός ϰατοιϰίας

Ξεϰινώντας την γεωµετριϰή ϰατασϰευή του µοντέλου στο SketchUp, αφού έχει πραγµατοποιηϑεί η

διεπαφή του µε το OpenStudio, αντί να δηµιουργήσουµε ένα νέο SketchUp αρχείο, δηµιουργούµε µέσω

της επέϰτασης ένα µοντέλο του OpenStudio (osm), έτσι ώστε όταν σχεδιάζεται η γεωµετρία στο SketchUp

να µεταφράζει τα δεδοµένα σε µεταβλητές εισόδου στην εφαρµογή του OpenStudio ϰαι στο EnergyPlus.

Η ϰατοιϰία είναι συνολιϰά 156m2
, χωρις τα µπαλϰόνια ϰαι τους εξωτεριϰούς χώρους. Αποτελείται

από το ισόγειο ϰαι τον πρώτο όροφο. Το ισόγειο αποτελείται από έναν ενιαίο ϰεντριϰό χώρο για το

ϰαϑιστιϰό ϰαι την τραπεζαρία, στον οποίο βρίσϰεται ϰαι η σϰάλα που επιϰοινωνεί µε τον άνω όροφο,

το δωµάτιο της ϰουζίνας, ένα δωµάτιο - γραφείο ϰαι ένα µιϰρό WC. Ο πρώτος όροφος αποτελείται από

έναν διάδροµο ο οποίος επιϰοινωνεί µε όλα τα δωµάτιο ϰαι µε τον ϰάτω όροφο µέσω του ανοίγµατος της

σϰάλας, ένα µεγάλο υπνοδωµάτιο µε διϰό του ξεχωριστό µπάνιο, δύο µιϰρότερα δωµάτια ϰαι ένα µπάνιο

αϰόµη.

Για την ϰαλύτερη αξιοποίηση της ηλιαϰής αϰτινοβολίας, τα ανοίγµατα (παράϑυρα ϰαι µπαλϰονό-

πορτες) ϰατασϰευάστηϰαν εϰεί που ιϰανοποιούνται περισσότερο οι απαιτήσεις των συστηµάτων άµεσου

ϰέρδους. Συγϰεϰριµένα, τοποϑετήϑηϰαν πολλά ϰαι µεγάλα ανοίγµατα στο Νότο, ενώ στη ∆ύση, στην

Ανατολή ϰαι ϰυρίως στο Βορρά ήταν πιο περιορισµένη η ϰατασϰευή τους, σε µέγεϑος ϰαι σε πλήϑος.

Σχήµα 2.3: Νότια πλευρά της ϰατοιϰίας
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Σχήµα 2.4: Ανατολιϰή πλευρά της ϰατοιϰίας

Σχήµα 2.5: Βόρεια πλευρά της ϰατοιϰίας
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Σχήµα 2.6: ∆υτιϰή πλευρά της ϰατοιϰίας

Figure 2.7: Κάτοψη ισογείου
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Figure 2.8: Κάτοψη πρώτου ορόφου

Η µελέτη της εργασίας αφορά µόνο τον ενιαίο χώρο ϰαϑιστιϰού ϰαι τραπεζαρίας, εποµένως παρόλο

που ο σχεδιασµός ϰαι η ενεργειαϰή προσοµοίωση έγινε για ολόϰληρη την ϰατοιϰία, ϑα αναφερϑούµε εϰ-

τενέστερα µόνο στο χώρο που µας ενδιαφέρει. Ο χώρος του ϰαϑιστιϰού λοιπόν, είναι 51,39m2
, βρίσϰεται

στο ισόγειο ϰαι επιϰοινωνεί µε όλους τους υπόλοιπους χώρους του ισογείου (µε την ϰουζίνα επιϰοινωνεί

χωρίς φυσιϰό εµπόδιο) ϰαι από το άνοιγµα της σϰαλας επιϰοινωνεί ϰαι µε τον πάνω όροφο.

9



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΟΣ ΚΑΙ ΕΝΕΡΓΕΙΑΚΗ ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ ΚΑΤΟΙΚΙΑΣ

Σχήµα 2.9: Χώρος ϰαϑιστιϰού - τραπεζαρίας εξωτεριϰά

Σχήµα 2.10: Χώρος ϰαϑιστιϰού - τραπεζαρίας εσωτεριϰά

2.5 Θερµιϰή ζώνη

Στις ϰατόψεις τω δύο ορόφων στις ειϰόνες 2.7 ϰαι 2.8 βλέπουµε τα διαφορετιϰά χρώµατα που δείχ-

νουν το διαχωρισµό σε ϑερµιϰές ζώνες. Η ϑερµιϰή ζώνη στην οποία βρίσϰεται ο χώρος του ϰαϑιστιϰού

(Living Room), αφορά αποϰλειστιϰά αυτόν το χώρο ϰαϑώς είναι ο µεγαλύτερος σεm2
της ϰατοιϰίας ϰαι

έχει διαφορετιϰό τρόπο χρήσης από όλους τους υπόλοιπους.

Ηϑερµιϰή συµπεριφορά της ζώνης ϰαϑορίζεται από χρονοδιάγραµµατα διάφορων παραµέτρων όπως

την ϰίνηση των ϰατοίϰων στο χώρο, τη λειτουργία των ηλεϰτριϰών συσϰευών ϰαι τη λειτουργία του

HVAC συστήµατος , αλλά ϰι από την επίδραση που της ασϰεί το εξωτεριϰό περιβάλλον, όπως ϰαι την

αλληλεπίδραση µε άλλες ζώνες. Τα χρονοδιαγράµµατα που δείχνουν την ϰίνηση των ϰατοίϰων ϰαι τη

δραστηριότητα, Presence (0-1, fractional) ϰαι Activity (70W/person - 100W/person ), ϰατασϰευάστηϰαν

µε την εξής λογιϰή: Θεωρήϑηϰε ότι η ϰατοιϰία ανήϰει σε µία οιϰογένεια ϰαι συγϰεϰριµένα ένα ζευγάρι

µε δύο ανήλιϰα παιδιά. Προφανώς ο χώρος χρησιµοποιείται έστω ϰαι ένα άτοµο να βρίσϰεται εϰεί. Θεω-

ρήϑηϰε ότι τα πρωινά των ϰαϑηµερινών όλοι απουσιάζουν. Εφόσον στο χώρο βρίσϰεται το σαλόνι -
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ϰαϑιστιϰό ϰαι η τραπεζαρία, ϑεωρήϑηϰε ότι οι ϰάτοιϰοι σε ϰαϑηµερινή βάση τρώνε εϰεί τα µεσηµέρια

σχεδόν την ίδια ώρα ϰαι τις βραδινές ώρες τουλάχιστον ένα άτοµο βρίσϰεται στο σαλόνι. Τα Σάββατα

ϰαι τις Κυριαϰές ο χώρος συνηϑίζεται να χρησιµοποιείται ϰαι τα πρωινά. Το ετήσιο χρονοδιάγραµµα

παρουσίας/απουσίας των ϰατοίϰων στο χώρο παίζει σηµαντιϰό ρόλο στη µελέτη µας, οπότε προϰειµέ-

νου να είναι ρεαλιστιϰό, αϰολουϑεί µεν ένα σχετιϰά συγϰεϰριµένο εβδοµαδιαίο µοτίβο, όµως υπάρχουν

ϰαϑηµερινά χρονιϰές αποϰλίσεις, περισσότερες ώρες παρουσίας ή περισσότερες ώρες απουσίας, ϰαϑώς

δε ϑα µπορούσε να ήταν απόλυτα αϰριβές το ϰαϑηµερινό πρόγραµµα. Το πρόγραµµα εισάχϑηϰε στο idf

αρχείο της ϰατοιϰίας µας ως ένα txt αρχείο.

Σχήµα 2.11: Εισαγωγή Idf Schedule File

Για τα εσωτεριϰά φορτία που απορρέουν από την ανϑρώπινη δραστηριότητα ϰαι τον ηλεϰτριϰό

εξοπλισµό του χώρου έγιναν οι εξής ρυϑµίσεις:

Σχήµα 2.12: (α) Παράµετροι φορτίων

Σχήµα 2.13: (β) Παράµετροι φορτίων

Ο εξοπλισµός του φωτισµού αγνοήϑηϰε.

Πολύ σηµαντιϰός παράγοντας ρύϑµισης της ϰατανάλωσης ενέργειας στα ϰτίρια είναι η ροή αέρα
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µεταξύ των ϑερµιϰών ζωνών ή/ϰαι µεταξύ του εσωτεριϰού ϰαι εξωτεριϰού περιβάλλοντος.

Η διήϑηση (in�ltration είναι η αϰούσια ροή αέρα που προϰαλείται από το άνοιγµα ϰαι το ϰλείσιµο

των ϑυρών, από ρωγµές ή σχισµές γύρω από τα πλαίσια των ϑυρών ϰαι σε πολύ µιϰρές ποσότητες αϰόµη

ϰαι µέσω των δοµιϰών στοιχείων του ϰτιρίου. Στην περίπτωσή µας, ρυϑµίστηϰε για όλες τις ζώνες να

είναι 1

Το έτος έχει διαχωριστεί σε χειµερινή ϰαι ϑερινή περίοδο. Η χειµερίνή περίοδος αφορά τις ηµέρες

του έτους από 1 Ιανουαρίου µέχρι 30 Απριλίου ϰαι από 1 Νοεµβρίου µέχρι 31 ∆εϰεµβρίου, ενώ η ϑερινή

αφορά τις ηµέρες από 1 Μαίου µέχρι 31 Οϰτωβρίου. Θεωρήσαµε ότι οι ϰάτοιϰοι επέλεξαν για τη χειµερινή

περίοδο τους 22°C ως την ϰατάλληλη εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία ϰαι για τη ϑερινή περίοδο τους 26°C.

Εποµένως, οι ϑερµοστάτες για οποιοδήποτε HVAC σύστηµα ρύϑµιστηϰαν αναλόγως:

Σχήµα 2.14: Τιµές στους ϑερµοστάτες

Το χρονοδιάγραµµα Heating της ειϰόνας είναι για όλη τη χειµερινή περίοδο σταϑερό στην τιµή 22

ϰαι το χρονοδιάγραµµα Cooling είναι για όλη τη χειµερινή περίοδο σταϑερό στην τιµή 26.

Για την ϰάλυψη των ϑερµαντιϰών ϰαι ψυϰτιϰών φορτίων , προϰειµένου να γίνει η προσοµόιωση

χρειάζεται να υπολογιστούν οι ενεργειαϰές ανάγϰες ολόϰληρης της ϰατοιϰίας. Στην περίπτωσή µας

όµως ϑέλουµε να αποϰτήσουµε δεδοµένα για την απόδοση της ϰατοιϰίας χωρίς να διαµορφώσουµε ένα

πλήρες HVAC σύστηµα. Χρησιµοποιήσαµε για όλες τις ϑερµιϰές ζώνες, µε εξαίρεση τη ζώνη του ϰαϑισ-

τιϰού, το Ideal Loads Air System (Σύστηµα Αέρα Ιδανιϰών Φορτίων), το οποίο εϰτελεί τον υπολογισµό

των αναγϰαίων ενεργειαϰών αναγϰών για την ϰάλυψη των ϑερµαντιϰών ϰαι ψυϰτιϰών φορτίων χωρίς

να περιορίζεται από την εφαρµογή ενός συγϰεϰριµένου συστήµατος ϰλιµατισµού. Θεωρεί ότι υπάρχει

απεριόριστη δυνατότητα παροχής αέρα στις επιϑυµητές συνϑήϰες σχεδιασµού της ϰατοιϰίας, που ϑα

ϰαλύπτουν τις ανάγϰες.
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Σχήµα 2.15: Ideal Loads Air System

Ο ϰεντριϰός αέρας του συστήµατος τροφοδοτείται συνήϑως σε µια ζώνη µέσω µιας τερµατιϰής µονά-

δας (Air Terminal Unit), π.χ. έναν αγωγό. Στην περίπτωση της ϑερµιϰής ζώνης του ϰαϑιστιϰού είναι

επιϑυµητό να τροφοδοτείται ϰεντριϰός αέρας απευϑείας στη ζώνη χωρίς έλεγχο. Ορίστηϰε λοιπόν η

τερµατιϰή µονάδα για τη συγϰεϰριµένη ζώνη ως εξής:

Σχήµα 2.16: Air Terminal: Single Duct: Uncontrolled

΄Ετσι ϰαταφέραµε η ζώνη ελέγχου να δέχεται αέρα τροφοδοσίας απευϑείας από το ϰεντριϰό σύστηµα,

µε τη ϑερµοϰρασία του αέρα τροφοδοσίας να έχει ρυϑµιστεί ώστε να ελέγχει τη ϑερµοϰρασία στη ζώνη

ελέγχου. Το χρονοδιάγραµµα Operation, δηλώνει τη λειτουργία του συστήµατος (on/o�). Για τη συγ-

ϰεϰριµένη περίπτωση είναι ίδιο µε το χρονοδιάγραµµα παρουσίας των ϰατοίϰων στο χώρο, δηλαδή

ϑεωρούµε ότι όσο βρίσϰεται ϰάποιος στο χώρο το σύστηµα λειτουργεί ϰαι η ϑερµοϰρασία ρυϑµίζεται

αναλόγα µε τις ϑερµοϰρασίες "άνεσης" που έχουν οριστεί.

Τα δεδοµένα της προσοµοίωσης του ενεργειαϰού µοντέλου που ϰατασϰευάσαµε χρησιµοποιούνται

σε όλες τις επόµενες ενέργειες της µελέτης ϰαι στο τέλος αποτελούν ϰαι τα δεδοµένα σύγϰρισης για να

διαπιστώσουµε τα αποτελέσµατα του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης που ϰαυτασϰευάζεται παραϰάτω.
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Κεφάλαιο 3

Νευρωνιϰά ∆ίϰτυα

3.1 Τεχνητή Νοηµοσύνη

Ο όρος τεχνητή νοηµοσύνη αναφέρεται στον ϰλάδο της πληροφοριϰής ο οποίος ασχολείται µε τη

σχεδίαση ϰαι την υλοποίηση υπολογιστιϰών συστηµάτων που µιµούνται στοιχεία της ανϑρώπινης συ-

µπεριφοράς τα οποία υπονοούν έστω ϰαι στοιχειώδη ευφυΐα: µάϑηση, προσαρµοστιϰότητα, εξαγωγή

συµπερασµάτων, ϰατανόηση από συµφραζόµενα, επίλυση προβληµάτων ϰλπ. Σήµερα αποτελεί ένα από

τα πλέον «µαϑηµατιϰοποιηµένα» ϰαι ταχέως εξελισσόµενα πεδία της πληροφοριϰής [32]. Η τεχνητή

νοηµοσύνη χωρίζεται σε δύο βασιϰές ϰατηγορίες: τη συµβατιϰή, η οποία εµπλέϰει µεϑόδους µηχανιϰής

µάϑησης (machine learning), που χαραϰτηρίζονται από αυστηρούς µαϑηµατιϰούς αλγόριϑµους ϰαι στα-

τιστιϰές µεϑόδους ανάλυσης, ϰαι την υπολογιστιϰή, που βασίζεται στη µάϑηση µέσω επαναληπτιϰών

διαδιϰασιών (ρύϑµιση παραµέτρων). Στην υπολογιστιϰή τεχνητή νοηµοσύνη, που στην παρούσα εργα-

σία µας αφορά, η µάϑηση βασίζεται σε εµπειριϰά δεδοµένα ϰαι σε µη-συµβολιϰές µεϑόδους [32]. Μια

πολυ σηµαντιϰή ϰατηγορία της υπολογιστιϰής τεχνητής νοηµοσύνης αποτελούν τα τεχνητά νευρωνιϰά

δίϰτυα, τα οποία µελετήϑηϰαν ϰαι εφαρµόστηϰαν γαι το σϰοπό της εργασίας.

3.2 Εισαγωγή στα Τεχνητά Νευρωνιϰά ∆ίϰτυα

3.2.1 Βιολογιϰά Νευρωνιϰά ∆ίϰτυα

Το νευρωνιϰό δίϰτυο είναι ένα δίϰτυο από απλούς υπολογιστιϰούς ϰόµβους (νευρώνες), διασυνδεδε-

µένους µεταξύ τους. Η ονοµασία του προέρχεται από τα βιολογιϰά νευτρωνιϰά δίϰτυα. Ο νευρώνας, από

τον οποίο απαρτίζεται το νευρωνιϰό δίϰτυο, είναι ένας εξειδιϰευµένος τύπος ϰυττάρου, που αποτελεί τη

βασιϰή µονάδα των συστηµάτων επεξεργασίας πληροφοριών που απαρτίζουν το νευριϰό σύστηµα του

ανϑρώπου. Ο εγϰέφαλος ενός νεογέννητου ανϑρώπου αποτελείται από τουλάχιστον 100 δισεϰταµµύρια

νευρώνες ϰαϑε ένας από τους οποίους συνδέεται µε τουλάχιστον άλλους 1000 νευρώνες. Εϰτιµάται

ότι ο µέσος ανϑρώπινος εγϰέφαλος αποτελείται από 109 νευρώνες που συνδέονται µεταξύ τους. ΄Ενας

βιολογιϰός νευρώνας έχει την ιϰανότητα να αντιδρά σε διάφορα εξωτεριϰά ερεϑίσµατα ϰαι η αντίδραση

αυτή έχει ως συνέπεια την παραγωγή παλµών σύντοµης διάρϰειας. Αυτοί οι παλµοί είναι οι φορείς πλη-

ροφορίας οι οποίοι ταξιδεύουν στους νευρώνες. Σε µια απλοποιηµένη µορφή, ο νευρώνας αποτελείται

από ένα ϰυτταριϰό σώµα που περιλαµβάνει τον πυρήνα του, τους δενδρίτες που είναι τα σηµεία εισόδου

ηλεϰτριϰών σηµάτων που προέρχονται από εξωτεριϰά ερεϑίσµατα ή από τις εξόδους άλλων νευρώνων,

ϰαι τους άξονες που είναι η έξοδος των ηλεϰτριϰών σηµάτων των νευρώνων. Τα σηµεία σύνδεσης των
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νευρώνων ονοµάζονται συνάψεις. Ο νευρώνας στέλνει αιχµές της ηλεϰτριϰής δραστηριότητας µέσω

του άξονα, που χωρίζεται σε χιλιάδες ϰλάδους. Στο τέλος ϰάϑε ϰλάδου, µετατρέπεται η δραστηριότητα

από τον άξονα σε ηλεϰτριϰά φαινόµενα που αναστέλλουν ή διεγείρουν τη δραστηριότητα στους συνδε-

δεµένους νευρώνες. ΄Οταν ένας νευρώνας λαµβάνει διέγερση που είναι αρϰετά µεγάλη σε σύγϰριση µε

την ανασταλτιϰή εισόδου του, στέλνει µια αϰίδα ηλεϰτριϰής δραστηριότητας ϰάτω από τον άξονά του.

Η εϰµάϑηση γίνεται µε την αλλαγή της αποτελεσµατιϰότητας των συνάψεων έτσι ώστε να αλλάζει η

επίδραση ενός νευρώνα σε άλλο (συναπτιϰά βάρη).[33]

Σχήµα 3.1: Βιολογιϰό νευρωνιϰό δίϰτυο

3.2.2 ∆οµή ϰαι λειτουργία Τεχνητού Νευρώνα

Το έργο στο επιστηµονιϰό πεδίο των τεχνητών νευρωνιϰών διϰτύων (ΤΝ∆) βασίστηϰε στο γεγονός

οτι ο ανϑρώπινος εγϰέφαλος εϰτελεί τους υπολογισµούς µε τελείως διαφορετιϰό τρόπο απο το συµβατ-

ιϰό υπολογιστή. Τα τεχνητά νευρωνιϰά δίϰτυα είναι εµπνευσµένα από τα βιολογιϰά νευρωνιϰά δίϰτυα

αλλά αντί για ένα τµήµα νευριϰού ιστού, πρόϰειται για ένα αφηρηµένο αλγοριϑµιϰό ϰατασϰεύασµα

όπου στόχος είναι η επίλυση ϰάποιου υπολογιστιϰού προβλήµατος. Αποτελούνται από διασυνδεδεµένα

υπολογιστιϰά στοιχεία που έχουν την ιϰανότητα να ανταποϰρίνονται σε ερεϑίσµατα που δέχονται στην

είσοδό τους ϰαι να µαϑαίνουν να προσαρµόζονται στο περιβάλλον τους. ΄Ετσι λοιπόν, ϰάϑε ϰόµβος,

δηλαδή ϰάϑε τεχνητός νευρώνας, δέχεται ένα σύνολο αριϑµητιϰών εισόδων από διαφορετιϰές πηγές

(είτε από άλλους νευρώνες, είτε από το περιβάλλον), επιτελεί υπολογισµούς µε βάση αυτές τις εισόδους,

αλλάζει την εσωτεριϰή του ϰατάσταση (ενεργοποίηση) ϰαι παράγει µία έξοδο, συναρτήσει της εισό-

δου ϰαι της ενεργοποίησης. Η εν λόγω έξοδος είτε ϰατευϑύνεται στο περιβάλλον, είτε τροφοδοτείται

ως είσοδος σε άλλους νευρώνες του διϰτύου. Το γράφηµα που σχηµατίζεται µε την ένωση των εξόδων

ϰάποιων νευρώνων µε τις εισόδους άλλων νευρώνων, µεταβαλλόµενες από συναπτιϰά βάρη, είναι το

νευρωνιϰό δίϰτυο. Τα βάρη ϰαι οι συναρτήσεις που υπολογίζουν την ενεργοποίηση διαφοροποιούνται

όσο το δίϰτυο βρίσϰεται στη διαδιϰασία "εϰπαίδευσης".

Ουσιαστιϰά, τα ΤΝ∆ είναι πολύ απλοποιηµένα µοντέλα του ϰεντριϰού νευριϰού συστήµατος του
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ανϑρώπου. ∆ιατηρούν µόνο τα πολύ αδρά χαραϰτηριστιϰά των λεπτοµερών µοντέλων της νευρολογίας

[8].

Ο αλγόριϑµος για τη βασιϰή λειτουργία ενός τεχνητού νευρώνα ονοµάζεται perceptron ϰαι ανα-

λύεται παραϰάτω:

Ο νευρώνας χωρίζεται σε δύο µέρη: τον αϑροιστή ϰαι τη συνάρτηση ενεργοποίησης. ∆έχεται σήµατα

εισόδου x1, x2, ..., xn. Κάϑε τέτοιο σήµα µεταβάλλεται από µία τιµή βάρους wi (weight), ο ρόλος της

οποίας είναι αντίστοιχος του ρόλου της σύναψης στο βιολογιϰό νευρώνα. Τα συναπτιϰά βάρη είναι

ϑετιϰοί ή αρνητιϰοί πραγµατιϰοί αριϑµοί ανάλογα µε το αν πρέπει να είναι επιταχυντιϰή ή επιβραδυντι-

ϰή η λειτουργία της σύναψης. Μόλις τα σήµατα εισόδου πολλαπαλασιαστούν µε τα αντίστοιχα βάρη

τους, περνάνε σε έναν αϑροιστή, όπου προσϑέτονται παράγοντας την ποσότητα S. Το άϑροισµα αυτό

τροφοδοτείται ως όρισµα σε µία συνάρτηση ενεργοποίησης, ένα µετασχηµατιστή που διαµορφώνει την

τελιϰή τιµή του σήµατος εξόδου y περιορίζοντας το πλάτος της εξόδου του νευρώνα σε ϰάποια πεπερα-

σµένη τιµή. Το είδος της συνάρτησης ενεργοποιήσης διαφέρει ανάλογα µε τη λειτουργία του διϰτύου

(βηµατιϰή συνάρτηση, συνάρτηση προσήµου, σιγµοειδής συνάρτηση ϰ.α.). Σε ένα νευρωνιϰό δίϰτυο

µπορεί να υπάρχουν νευρώνες διαφορετιϰού τύπου (δηλ. µε διαφορετιϰές συναρτήσεις ενεργοποίησης).

Σχήµα 3.2: Τεχνητός Νευρώνας

Η τιµή εξόδου είναι µία για ϰάϑε νευρώνα, δηλαδή αϰόµα ϰι αν υπάρχουν παραπάνωαπό µία γραµµές-

έξοδοι στο νευρώνα, ϑα έχουν όλες την ίδια τιµή. Επιπλέον, το µοντέλο του νευρώνα περιλαµβάνει µια

πόλωσηb = x0w0, όπου x0 µία σταϑερή είσοδος µε τιµή 1 ϰαι w0 το συναπτιϰό βάρος της. Η πόλ-

ωση ανάλογα µε το αν είναι αρνητιϰή ή ϑετιϰή, δηλαδή ανάλογα µε το αν το συναπτιϰό βάρος είναι

ενισχυτιϰό ή ανασταλτιϰό, έχει ως αποτέλεσµα την αύξηση ή τη µείωση της διϰτυαϰής διέγερσης της

συνάρτησης ενεργοποίησης. [31][34]

Εποµένως, ένας νευρώνας k µε εισόδους x1, x2, ..., xn, παράγει έξοδο

yk = ϕ(uk),

όπου

uk =

m∑
j=1

w(kj)xj + b

.

Ουσιαστιϰά, ο συνδυασµος των εισόδων ϰάϑε νευρώνα διαµορφωµένος από τα βάρη ϰαι αϑροισµένος

µε το δυναµιϰό της πόλωσης, ϑα περάσει στο υπόλοιπο δίϰτυο ϰαι ϑα ληφϑεί υπόψη των επόµενων νευ-

ρώνων µόνο αν το αποφασίσει η συνάρτηση ενεργοποίησης, δηλαδή αν το ενεργοποιήσει. Συνεπώς, η
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επιλογή της ϰατάλληλης συνάρτησης ενεργοποίησης έχει πολύ σηµαντιϰό ρόλο στη σωστή λειτουργία

του διϰτύου.

3.2.3 ∆οµή Νευρωνιϰού ∆ιϰτύου

Τα νευρωνιϰά δίϰτυα οργανώνονται σε στρώµατα (επίπεδα), όπου ϰάϑε στρώµα αποτελείται από

διασυνδεδεµένους νευρώνες. Ανάλογα µε τη λειτουργία που ϰαλείται να επιτελέσει ένα ΤΝ∆ αλλάζει

ϰαι η διάταξη των νευρώνων του, όπως ϰαι ο αριϑµός τους ϰαι ο τύπος τους. Υπάρχει ένα ¨στρώµα

εισόδου¨, το οποίο προωϑεί τα σήµατα στο υπόλοιπο δίϰτυο. Στη συνέχεια, ενδεχοµένως να υπάρχουν

¨ϰρυµµένοι¨ υπολογιστιϰοί νευρώνες, που αποτελούν ένα ή ϰαι περισσότερα ¨ϰρυµµένα στρώµατα¨

ϰαι τέλος, υπάρχει το ¨στρώµα εξόδου¨, το οποίο αποτελείται από τους υπολογιστιϰούς νευρώνες που

παράγουν την αποϰριση του διϰτύου. Οι νευρώνες εισόδου απλά µεταφέρουν το σήµα χωρίς να ϰάνουν

ϰαµία επεξεργασία.[34]

Σχήµα 3.3: ∆ίϰτυο 1-επιπέδου

Σχήµα 3.4: ∆ίϰτυο πρόσϑιας τροφοδότησης 3-επιπέδων

Συνάρτησεις ενεργοποιήσης ϰαι ο ρόλος τους

Η συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιµοποιείται ως το όργανο λήψης αποφάσεων στην έξοδο ενός

νευρώνα. Ο νευρώνας µαϑαίνει γραµµιϰά ή µη γραµµιϰά όρια απόφασης µε βάση τη λειτουργία ενερ-
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γοποίησης. ΄Εχει επίσης µια οµαλοποιητιϰή επίδραση στην έξοδο νευρώνων, η οποία εµποδίζει την έξοδο

των νευρώνων µετά από αρϰετές στρώσεις να γίνουν πολύ µεγάλες.

Ο πιο απλός τρόπος για να φανεί η λειτουργία µιας τέτοιας συνάρτησης είναι το παράδειγµα της

βηµατιϰής συνάρτησης. ΄Σε ένα νευρώνα που έχει βηµατιϰή συνάρτηση ενεργοποίησης, αν η τιµή

του yk είναι µεγαλύτερη από µια ϰαϑορισµένη τιµή ϰατωφλίου, τότε ϑεωρείται ενεργοποιηµένη, διαφορε-

τιϰά δεν ενεργοποιείται. Στην πράξη, η δυαδιϰή ταξινόµηση που ϰάνει η βηµατιϰή συνάρτηση δεν είναι

αρϰετή για τα περισσότερα νευρωνιϰά δίϰτυα, ϰαϑώς είναι πολύ πιϑανό να ενεργοποιηϑεί πάνω από

ένας νευρώνας.

Mία γραµµιϰή συνάρτηση ενεργοποίησης, που είναι αναλογιϰή ως προς την είσοδο ϰαι µπορεί

να δείξει το ποσοστό ενεργοποίησης, είναι σε ϑέση να ϰαϑορίσει τον ένα νευρώνα που ϑα ενεργοποιηϑεί.

Είναι πολύ σύνηϑες, ειδιϰά στους νευρώνες εξόδου να χρησιµποποιείται η γραµµιϰή συνάρτηση.

Παρολ’αυτά ϰάποιες φορές η γραµµιϰότητα δε βοηϑάει. Παραδείγµατος χάρη, στην περίπτωση ενός διϰ-

τύου µε ϰρυµµένα στρώµατα, αν ϰάϑε στρώµα αποτελείται από νευρώνες µε γραµµιϰές συναρτήσεις ενερ-

γοποίησης. Η ενεργοποίηση ενός επιπέδου δίνεται ως είσοδος στο επόµενο στρώµα ϰι εϰεί υπολογίζεται

το άϑροισµα uk ϰαι το ενεργοποιεί βασισµένο σε µια άλλη συνάρτηση ενεργοποίσησης, οπότε τελιϰά

η συνάρτηση του στρώµατος εξόδου ϑα είναι απλά µία γραµµιϰή συνάρτηση του πρώτου στρώµατος.

[32][29]

Μια µη-γραµµιϰή συνάρτηση ενεργοποίσης που χρησιµοποιείται ευρέως στα νευρωνιϰά δίϰτυα εί-

ναι η σιγµοειδής συνάρτηση. Προσφέρει τα ϑετιϰά της µη γραµµιϰότητας, ενώ παράλληλα προσφέρει

αναλογιϰή ενεργοποίηση, όπως ϰαι η γραµµιϰή. Επιπλέον, έχει την τάση ναφέρει τις ενεργοποιήσεις στις

δύο άϰρες της ϰαµπύλης, ϰάνοντας έτσι σαφείς διαϰρίσεις στην πρόβλεψη. Επιπλέον, οι έξοδοί της περι-

ορίζονται σε ένα έυρος (0,1), σε αντίϑεση µε τη γραµµιϰή συνάρτηση που δεν έχει οριαϰές τιµές.[32][29]

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης µπορεί να είναι ϰι άλλες, όµως ϑα περιοριστούµε σε αυτές, ϰαϑώς αυτές

είναι οι τρεις πιο ευρέως χρησιµοποιούµενες.

Κανονιϰοποίηση

Κάτι πολύ σύνηϑες στα ΤΝ∆ είναι η ϰανονιϰοποίση των εισόδων. Είναι µεριϰά δίϰτυα στα οποία

αυτό είναι απαραίτητο, άλλα στα οποία είναι προαιρετιϰό ϰαι βελτιώνεται σηµαντιϰά η εϰπαίδευση ϰαι

τα αποτελέσµατα ϰαι άλλα στα οποία ϑέλει προσοχή γιατί απορρίπτει ϰάποιες από τις πληροφορίες

ϰατά τη διάρϰεια της εϰπάιδευσης. ΄Ενας βασιϰός λόγος για να χρησιµοποιηϑεί είναι για να βρίσϰονται

όλα τα δεδοµένα σε ένα συγϰρίσιµο εύρος. Αν η µία είσοδος ενός διϰτύου έχει εύρος [0,1] ϰαι µία άλλη

[500, 1000], τότε σε ένα νευρώνα, η πρώτη είσοδος έχει πολύ µιϰρή επιρροή στην τιµή της εξόδου σε

σχέση µε τη δεύτερη. Με την αναϰατανοµή των εισόδων, η µεταβλητότητά τους ανταναϰλά τη σηµασία

τους. Το ίδιο ισχυεί ϰαι για τα δίϰτυα που έχουν πάνω από µία εξόδους. Επιπλέον, η ϰανονιϰοποίηση των

εισόδων λύνει το προβληµα της εξάρτησης της ϰλίµαϰας από τα αρχιϰά βάρη. Η ϰανονιϰοποίηση των

στόχων-εξόδων είναι απαραίτητη όταν η συνάρτηση ενεργοποίησης έχει ένα συγϰεϰριµένο εύρος, π.χ.

ανήϰει στην ϰλίµαϰα [0,1], αφού όπως είναι λογιϰό πρέπει να εξασφαλιστεί ότι οι στόχοι δεν ϰινούνται

έξω από αυτές τις τιµές.
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Αρχιτεϰτονιϰή τεχνητών νευρωνιϰών διϰτύων

΄Οσον αφορά την αρχιτεϰτονιϰή τους, τα νευρωνιϰά δίϰτυα µπορουν να χωριστούν σε δύο ϰατη-

γορίες:

• ∆ίϰτυα µε απλή τροφοδότηση(feedforward neural networks), στα οποία η πληροφορία ϰινείται

µόνο προς µία ϰατεύϑυνση, από το στρώµα εισόδου προς τα ϰρυµµένα στρώµατα ϰαι το στρώµα

εξόδου.

• ∆ίϰτυα µε ανατροφοδότηση (feedback ή recurrent neural networks), στα οποία υπάρχουν συν-

δέσεις µεταξύ νευρώνων ενός στρώµατος ϰαι προηγούµενων στρωµάτων ή του ίδιου στρώµατος,

δηλαδή σε ϰάποια σηµεία του γραφήµατος η πληροφορία ϰινείται ϰυϰλιϰά. Κάποιες φορές, οι

έξοδοι ενός νευρώνα µπορεί να συνδέονται µε τις εισόδους του ίδιου (ανατροφοδότηση).

Σχήµα 3.5: Απλή τροφοδότηση

Σχήµα 3.6: Ανατροφοδότηση

3.2.4 Τρόπος λειτουργίας Τεχνητών Νευρωνιϰών ∆ιϰτύων

Κάϑε φορά που το δίϰτυο ενηµερώνεται µε νέα σήµατα ϰατά τη διάρϰεια της εϰπαίδευσής του,

λαµβάνει υπόψη τα σφάλµατα στη µέχρι στιγµής εϰπαίδευση, ενηµερώνει για τα νέα δεδοµένα ϰαι

τροποποιεί την εσωτεριϰή του δοµή σε ένα διαρϰώς µεταβαλλόµενο περιβάλλον.

΄Ενας άλλος τρόπος να ϰατηγοριοποιήσουµε τα ΤΝ∆, είναι όσον αφορά τη µέϑοδο µάϑησης. Η µάϑηση

είναι µία επαναληπτιϰή διαδιϰσία µε την οποία αλλάζουν οι ελεύϑεροι παράµετροι (βάρη ϰαι ϰατώφλια)

ενός ΤΝ∆, έτσι ώστε να µειωϑεί το σφάλµα µεταξύ επιϑυµητής ϰαι πραγµατιϰής εξόδου του διϰτύου [33].

Οι βασιϰές µέϑοδοι µάϑησης είναι:

• Μάϑηση µε επίβλεψη (supervised learning), ή αλλιώς µάϑηση µε εϰπαιδευτή, όπου το δίϰτυο µα-

ϑαίνει να αντιστοιχεί µία έξοδο σε µία είσοδο βασιζόµενο σε παραδείγµατα εισόδων - επιϑυµητών

εξόδων που έχουν χρησιµοποιηϑεί στην εϰπαίδευση. Το νευρωνιϰό δίϰτυο αντλεί από το περιβάλ-

λον ένα παράδειγµα εισόδου ϰαι ο εϰπαιδευτής, ο οποίος έχει γνώση του περιβάλλοντος παρέχει

στο νευρωνιϰό δίϰτυο µια επιϑυµητή απόϰριση.
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• Μάϑηση χωρίς επίβλεψη (supervised learning), στην οποία δεν υπάρχει εξωτεριϰός εϰπαιδευτής

που να δίνει την επιϑυµητή απόϰριση ϰαι να επιβλέπει τη διαδιϰασία µάϑησης. Η απόϰριση βα-

σίζεται στην αυτο-οργάνωση του διϰτύου µε βάση τα παραδείγµατα εισόδου, χωρίς να υπάρχουν

αντίστοιχα παραδείγµατα εξόδου.

Στην παρούσα εργασία ϑα µας απασχολήσουν δίϰτυα µε επιβλεπόµενη µάϑηση. ΄Ολα τα εποπτευόµενα

µοντέλα βασίζονται στη ϑεµελιώδη ιδέα της µάϑησης των σχέσεων µεταξύ εισόδων ϰαι εξόδων από δε-

δοµένα εϰπαίδευσης, που αποτελούν τα παραδείγµατα. Οι είσοδοι δίνουν τα χαραϰτηριστιϰά ϰαι οι

έξοδοι δίνουν τους στόχους. Κατά τη διάρϰεια της εϰπαίδευσης, στο µοντέλο τροφοδοτούνται συστη-

µατιϰά τα χαραϰτηριστιϰά ϰαι οι στόχοι ϰαι µαϑαίνει µέσω αλγορίϑµων εϰπαίδευσης να αντιστοιχεί τα

πρώτα στους τελευταίους ϰαι να «αντιλαµβάνεται» τη δοµή τους ϰαι η «γνώση» αυτή εϰφράζεται ως

ϰατάλληλες επιλογές συναπτιϰών βαρών. ΄Ενα εϰπαιδευµένο µοντέλο αξιολογείται σε ένα σετ δοϰιµών,

όπου του δίνουµε µόνο τα χαραϰτηριστιϰά ϰαι ϰάνει προβλέψεις. Συγϰρίνουµε τις προβλέψεις µε τους

γνωστούς στόχους για το σετ δοϰιµών για τον υπολογισµό της αϰρίβειας.[8],[30]

Το πιο γνωστό παράδειγµα αλγορίϑµου εϰπαίδευσης νευρωνιϰού διϰτύου είναι ο αλγόριϑµος back-
propagation, ειδιϰά για feedforward neural networks. Στον αλγόριϑµο αυτό, υπολογίζεται ο φορέας

ϰλίσης της επιφάνειας σφάλµατος. Αυτό το διάνυσµα δείχνει ϰατά µήϰος της γραµµής της πιο από-

τοµης ϰαϑόδου από το σηµείο το οποίο διανύεται, οπότε γνωρίζουµε ότι εάν µεταϰινηϑούµε µαζί του σε

µια "µιϰρή" απόσταση, ϑα µειώσουµε το σφάλµα. Μια αϰολουϑία τέτοιων ϰινήσεων (επιβραδύνοντας

όσο πλησιάζουµε στον πυϑµένα) ϑα βρει τελιϰά ένα ελάχιστο. Μεγάλα βήµατα µπορεί να συγϰλίνουν

πιο γρήγορα, αλλά µπορεί επίσης να υπερβούν τη λύση ή να βγουν προς λάϑος ϰατεύϑυνση. Αντίϑετα,

πολύ µιϰρά βήµατα µπορεί να πάνε προς τη σωστή ϰατεύϑυνση, αλλά απαιτούν επίσης µεγάλο αριϑµό

επαναλήψεων. Στην πράξη, το µέγεϑος του βήµατος είναι ανάλογο µε την ϰλίση (έτσι ώστε οι αλγόρι-

ϑµοι να ϰαταλήγουν στο ελάχιστο) ϰαι µε µια ειδιϰή σταϑερά: το ρυϑµό εϰµάϑησης. Η σωστή ρύϑµιση

για το ρυϑµό εϰµάϑησης εξαρτάται από την εφαρµογή ϰαι συνήϑως επιλέγεται από το πείραµα.Μπορεί

επίσης να είναι χρονιϰά µεταβαλλόµενος, όλο ϰαι µιϰρότερος ϰαϑώς ο αλγόριϑµος εξελίσσεται. Ο αλ-

γόριϑµος εποµένως προχωράει διαδοχιϰά, µέσα από επαναλήψεις (ή "epochs"). Σε ϰάϑε επανάληψη, οι

υποϑέσεις της εϰπαίδευσης υποβάλλονται ξεχωριστά µε τη σειρά στο δίϰτυο, συγϰρίνονται οι στόχοι ϰαι

οι πραγµατιϰές έξοδοι ϰαι υπολογίζεται το σφάλµα. Αυτό το σφάλµα, µαζί µε την ϰλίση της επιφάνειας

σφάλµατος, χρησιµοποιείται για την προσαρµογή των βαρών ϰαι στη συνέχεια η διαδιϰασία επαναλαµ-

βάνεται. Η αρχιϰή διαµόρφωση διϰτύου είναι τυχαία ϰαι η εϰπαίδευση σταµατά όταν παρέλϑει ένας

δεδοµένος αριϑµός εποχών ή όταν το σφάλµα σταµατήσει να βελτιώνεται. [24]

Τα ΤΝ∆ εφαρµόζονται µε µεγάλη επιτυχία σε ένα πολύ µεγάλο φάσµα τοµέων της επιστήµης ϰαι

της τεχνολογίας, ϰι αυτό γιατί η υπολογιστιϰή τους ισχύ είναι τεράστια. Μοντελοποιούν εξαιρετιϰά

πολύπλοϰες λειτουργίες, λύνοντας µη γραµµιϰά προβλήµατα. Ουσιαστιϰά, τα τεχνητά νευρωνιϰά δίϰ-

τυα εισάγονται οπουδήποτε τίϑεται ϑέµα πρόβλεψης, ταξινόµησης ή ελέγχου [8].

3.2.5 Χαραϰτηριστιϰά τεχνητών νευρωνιϰών διϰτύων

Οι βασιϰές ιδιότητές τους που τα ϰαϑιστούν τόσο επιϑυµητά συνίστανται:

• Στη µη-γραµµιϰότητα που επιτρέπει την ϰαλύτερη προσαρµογή στη βάση δεδοµένων.
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• Στην ανυπαρξία ευαισϑησίας ως προς το «ϑόρυβο», παρέχοντας αϰριβείς προβλέψεις παρουσία

αναϰριβών δεδοµένων.

• Στον υψηλό παραλληλισµό τους που ϰαϑιστά την επεξεργασία ταχύτατη.

• Στην εϰµάϑηση ϰαι στην προσαρµοστιϰότητα που επιτρέπουν στο σύστηµα να ανέχεται το σφάλµα

ϰαι την αποτυχία, να ενηµερώνει ϰαι να τροποποιεί την εσωτεριϰή του δοµή σε ένα διαρϰώς µετα-

βαλλόµενο περιβάλλον.

• Στη γενίϰευση (generalization) που είναι η ιϰανότητα του ΤΝ∆ να αποδίδει εξίσου ϰαλά, δηλαδή

να εϰτιµά µε επιτυχία τους στόχους για άγνωστα δεδοµένα ϰαι όχι µόνο για τα δεδοµένα που χρησι-

µοποιήϑηϰαν στην εϰπαίδευση. Πρόϰειται για ένα από τα πιο σηµαντιϰά λειτουργιϰά χαραϰτηρισ-

τιϰά του ΤΝ∆, ϰαϑώς στα περισσότερα προβλήµατα για τα οποία χρησιµοποιούνται ΤΝ∆, δεν

µπορούµε να γνωρίζουµε από πριν τις ϰαταστάσεις στις οποίες ενδεχοµένως να περιέλϑει αυτό.

[8]

Γενίϰευση, Over�tting ϰαι Under�tting

Η ιϰανότητα γενίϰευσης επηρεάζεται από τον αριϑµό των διανυσµάτων εϰπαίδευσης ϰαι από το

αν αυτά αναπαριστούν ιϰανοποιητιϰά τον υπερχώρο από τον οποίο προέρχονται (συνήϑως όσο περισ-

σότερα παραδείγµατα για εϰπαίδευση τόσο το ϰαλύτερο), την πολυπλοϰότητα του προβλήµατος ϰαι το

µέγεϑος του ΤΝ∆. [2]

Το µέγεϑος του διϰτύου έχει να ϰάνει µε τον αριϑµό των ϰρυφών επιπέδων ϰαι τον αριϑµό των

νευρώνων ϰάϑε επιπέδου. ∆εν υπάρχει ϰάποιος συγϰεϰριµένος ϰανόνας που να ορίζει ποιος αριϑµος

ϰρυφών νευρώνων είναι ϰατάλληλος, ϰαϑώς εξαρτάται µε πολύπλοϰο τρόπο από πολλούς παράγοντες,

όπως τους αριϑµούς των µονάδων εισόδου ϰαι εξόδου, τον αριϑµό των περιπτώσεων εϰπαίδευσης, το

ποσό ϑορύβου στους στόχους, την πολυπλοϰότητα της λειτουργίας ή της ταξινόµησης που πρέπει να

µάϑει, τον τύπο της συνάρτησης ενεργοποίησης του ϰρυφού διϰτύου, τον αλγόριϑµο εϰπαίδευσης ϰ.α. Το

σηµαντιϰό είναι να υπάρχει µια ισορροπία µεταξύ όλων των παραγόντων, εφόσον είναι αλληλοεξαρτώ-

µενοι. Εάν οι ϰρυφοί νευρώνες είναι πολύ λίγοι, ϑα υπάρχει υψηλό σφάλµα εϰπαίδευσης ϰαι υψηλό

σφάλµα γενίϰευσης, ϰαϑώς το δίϰτυο ϑα είναι πολύ φτωχό για να περιγράψει το στόχο ϰαι να αναγν-

ωρίζει παρόµοιες περιπτώσεις. Αυτό το πρόβληµα στην εϰπαίδευση των ΤΝ∆ ονοµάζεται under�tting
("υποεϰπαίδευση"). Αν οι ϰρυφοί νευρώνες είναι πάρα πολλοί, µπορεί µεν να είναι χαµηλό το σφάλµα

εϰπαίδευσης, ϑα εξαϰολουϑεί δε να υπάρχει υψηλό σφάλµα γενίϰευσης εξαιτίας του αντίϑετου προβλή-

µατος που ονοµάζεται over�tting ("υπερεϰπαίδευση). Σε αυτήν την περίπτωση το ΤΝ∆ έχει εϰπαιδευτεί

υπερβολιϰά µαι η πολυπλοϰότητά του είναι πολύ µεγάλη για να µπορέσει να εϰφράσει το στόχο σε

άγνωστα δεδοµένα. [30] [2]

3.3 Περιβάλλον υλοποίησης

Για την ϰατασϰευή, την εϰπαίδευση ϰαι την προσοµοίωση των διϰτύων χρησιµοποιήϑηϰε το περιβάλ-

λον της MATLAB, το οποίο παρέχει αµέτρητες δυνατότητες, ϰαι µπορεί να δεχτεί πολύ µεγάλο αριϑµό δε-

δοµένων. ∆ιαϑέτει ϰάποιες έτοµες συναρτήσεις για την εϰπαίδευση των νευρωνιϰών διϰτύων. Επιπλέον

διαϑέτει το Neural network training tool που παρέχει πληροφορίες για την πρόοδο της εϰπαίδευσης ϰαι

διαγράµµατα µε την επίδοση, την ϰατάσταση της εϰπαίδευσης, το ιστόγραµµα λάϑους.
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3.4 Τα Τεχνητά Νευρωνιϰά ∆ίϰτυα της εργασίας

Για τις ανάγϰες του συστήµατος της παρούσας εργασίας χρησιµοποιήϑηϰαν δύο ειδών νευρωνιϰά

δίϰτυα:

• ένα µη-γραµµιϰό δίϰτυο µε απλή τροφοδότηση προσαρµογής συναρτήσεων (feedforward model)

ϰαι

• ένα µη-γραµµιϰό αυτό-ανατροφοδοτούµενο εξωγενές µοντέλο NARX (nonlinear autoregressive ex-

ogenous model)

3.4.1 Function Fitting Νευρωνιϰό ∆ίϰτυο

Γενιϰά, στόχος ενός feedforward neural network είναι να προσεγγίσει µία συνάρτηση f. ΄Ενα feed-

forward neural network πολλαπλών στρωµάτων µπορεί να χρησιµοποιηϑεί σε ένα µοντέλο όπου σϰοπός

της εϰπαίδευσης είναι η ταξινόµηση νέων παρατηρήσεων µέσω της παρατήρησης ήδη ταξινοµηµένων

δεοµένων (Classi�cation) ή µπορεί να χρησιµοποιηϑεί σε ένα µοντέλο όπου σϰοπός είναι η περιγραφή

της σχέσης µεταξύ µιας µεταβλητής απόϰρισης (εξόδου) ϰαι µιας ή περισσοτέρων µεταβλητών πρόβλε-

ψης (εισόδου) (Regression). Στην περιπτωσή µας ϑα ασχοληϑούµε µε τη δεύτερη ϰατηγορία, δηλαδή µε

¨feedforward neural networks for regression¨. [27]

΄Ενα τέτοιο δίϰτυο η MATLAB το ονοµάζει function �tting neural network, δηλαδή ¨προσαρµογέα

λειτουργιών¨ ϰαι ϰατασϰευάζεται µε τη συνάρτηση �tnet. Το �tnet λοιπόν χρησιµοποιείται όταν ο

εϰπαιδευτής έχει ένα σετ παραµέτρων που εισέρχονται στο δίϰτυο µαζί µε τις αντιστοιχες αποϰρίσεις

ϰαι σϰοπός είναι να βρεϑεί, µέσω υπολογισµών, η συναρτησιαϰή σχέση των εισόδων που ϑα παράξει την

επιϑυµητή απόϰριση, έτσι ώστε µε διαφορετιϰές τιµές εισόδων να µπορεί να βρεϑεί µία απόϰριση µε τιµή

όσο πιο ϰοντά γίνεται στο επιϑυµητό αποτέλεσµα. Το �tnet ουσιαστιϰά είναι ένα feedforward neural

network ϰατασϰευασµένο µε µια συγϰεϰριµένη δοµή που, σύµφωνα µε τη MATLAB, µπορεί να προσαρ-

µοστεί σωστά σε πολυδιάστατα προβλήµατα προσέγγισης συνάρτησης. Ορίζεται ως ένα feedforward

δίϰτυο δύο στρωµάτων µε σιγµοειδείς συναρτήσεις στους ϰρυφούς νευρώνες ϰαι γραµµιϰές συναρτήσεις

στους νευρώνες εξόδου [7].

Συνήϑως για την εϰπαίδευση ενός feedforward διϰτύου, χρησιµοποιέιται αλγόριϑµος ¨οπισϑοδι-

άδοσης σφάλµατος¨ (error backpropagation algorithm), ο οποίος βασίζεται στον ϰανόνα µάϑησης

διόρϑωσης του λάϑους [33], ϰαϑώς είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατιϰός ϰαι πολύ γρήγορος [7][23][4].

Αρχιϰά γίνεται διάδοση σήµατος προς τα εµπρός ϰαι ύστερα οπισϑοδιάδοση. Το δίϰτυο τροφοδοτείται

µε σήµατα στις εισόδους που µεταδίδονται προς τα ϰρυµµενα στρώµατα ϰαι τα στρώµατα εξόδου ώσπου

να προϰύψει µια προβλεπόµενη τιµή στην έξοδο, όπως έχει αναφερϑεί ϰαι νωρίτερα. ΄Υστερα, για να

υπολογιστεί το σφάλµα, η προβλεπόµενη τιµή συγϰρίνεται µε την πραγµατιϰή τιµή εξόδου. Για να

υπολογιστεί η τιµή του λάϑους χρησιµοποιείται µία ¨συνάρτηση απώλειας¨ (loss function), η οποία

λαµβάνει υπόψη τις τιµές βάρους όλου του διϰτύου. Το σήµα λάϑους που προϰύπτει διαδίδεται προς

τα πίσω
1
στο δίϰτυο για να προσαρµόσει τα συναπτιϰά βάρη, έτσι ώστε η προϰύπτουσα απόϰριση να

πλησιάσει την επιϑυµητή, δηλαδή µέχρι το λάϑος να γίνει το µιϰρότερο δυνατό (ονοµάζεται ϰαι local

1
Αναφέρεται προς αποφυγή σύγχυσης ότι η διαδιϰασία οπισϑοδιάδοσης λάϑους αναφέρεται στον τρόπο εϰπαίδευσης ϰαι δεν

αναιρεί τον όρο feedforward neural network που αναφέρεται στην αρχιτεϰτονιϰή του διϰτύου.
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minima).

Σύµφωνα µε όσα αναφέρονται στο [3] όπου συγϰρίνονται διάφοροι αλγόριϑµοι εϰπαίδευσης που

διαϑέτει η MATLAB σε διαφορετιϰά προβλήµατα, ο αλγόριϑµος Levenberg–Marquardt, σε προβήµατα

προσέγγισης συνάρτησης σαν αυτά που µας αφορούν (όπως ϑα δούµε στη συνέχεια) ϰαι σε δίϰτυα που

περιέχουν µέχρι µεριϰές εϰατοντάδες βάρη, έχει την ταχύτερη σύγϰλιση ϰαι είναι σε ϑέση να διασφαλίσει

µιϰρότερα σφάλµατα από οποιονδήποτε από τους άλλους αλγόριϑµους που δοϰιµάστηϰαν. Σε πολλές

περιπτώσεις τέτοιου είδους προβλΗµάτων λειτουργεί αποδοτιϰά αϰόµα ϰι αν ξεϰινάει πολύ µαϰριά

από το τελιϰό ελάχιστο λάϑος [13]. Βέβαια, οι απαιτήσεις αποϑήϰευσης του Levenberg–Marquardt

(trainlm στη MATLAB) είναι µεγαλύτερες από τους άλλους δοϰιµασµένους αλγόριϑµους, οπότε εάν δε

διατίϑεται αρϰετή µνήµη, για προβλήµατα προσέγγισης συνάρτησης ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηϑεί

ο αλγόριϑµος scaled conjugate gradient backpropagation [7]. Στην περίπτωσή µας, χρησιµοποιήϑηϰε ο

αλγόριϑµος Levenberg–Marquardt.

Η MATLAB, όταν ϰαλείται η συνάρτηση �tnet µε την εντολή net = �tnet(N), ϰατασϰευάζει ένα

function �tting ΤΝ∆ δύο στρωµάτων ϰαι µε Ν νευρώνες στο ϰρυµµένο στρώµα. Το προϰαϑορισµένο

αυτό µοντέλο ϰανονιϰοποιεί τα δεδοµένα ώστε να βρίσϰονται στην ϰλίµαϰα [-1,1], όχι µόνο για τη

βελτιστοποίηση των αποτελεσµάτων της εϰπαίδευσης αλλά ϰαι λόγω της γραµµιϰής συνάρτησης ενερ-

γοποίησης.

Στην παραϰάτω ειϰόνα φαίνεται ο σχεδιασµός του ΤΝ∆ στο Simulink.Η διαδιϰασία της ϰανονιϰο-

ποίσης υλοποιείται στο Process Input, όταν εισέρχονται τα σήµατα στο δίϰτυο ϰαι πριν περάσουν στο

ϰρυφό επίπεδο Layer 1 ϰαι η έξοδος αποϰανονιϰοποιείται στο Process Output όταν εξέλϑει από το Layer

2 για να στείλει στο εξωτεριϰό περιβάλλον µία τιµή που να ανήϰει στο σωστό εύρος.

Σχήµα 3.7: Function Fitting Neural Network στο Simulink

To function �tting neural network χρησιµποποιήϑηϰε για δύο διαφορετιϰούς σϰοπούς στην παρούσα

εργασία, οι οποίοι περιγράφονται στη συνέχεια.

3.4.2 Αναγνώριση συστήµατος για την πρόβλεψη εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας
µε �tnet

΄Οπως ϑα δούµε αργότερα στην περιγραφή του ολοϰληρωµένου µοντέλου, ο ελεγϰτής που ϰατασϰευάστηϰε

χρειάζεται σε τρία διαφορετιϰά σηµεία της διαδιϰασίας σε ϰάϑε timestep τ να ϰάνει µία εϰτίµηση της
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µέσης εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας για ϰάϑε εξεταζόµενο χρονιϰό διάστηµα.

Για το πρόβληµα αυτό ϰατασϰευάστηϰαν δύο νευρωνιϰα δίϰτυα function �tting. Το ένα αφορά τη

ϑερινή περιοδο ϰαι το άλλο τη χειµερινή. Ο σϰόπος ϰαι ο τρόπος εϰπαίδευσης είναι ο ίδιος για τα δύο

δίϰτυα, όµως λόγω της διαφοράς στην εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία, διαφέρουν στη συναρτησιαϰή σχέση

που πρέπει να µάϑει το ϰαϑένα. Εϰπαιδεύονται να προβλέπουν την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tin του

timestep προσοµοίσωσης τ, συναρτήσει της εξωτεριϰής ϑερµοϰρασίας Tout(τ), της λειτουργίας ή µη του

συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης Operation(τ) ϰαι της µέσης εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας του προηγούµενου

timestep Tin(τ-1).

Για να εξυπηρετήσει το σϰοπό µας, ϑεωρήσαµε οτι το χρονοδιάγραµµα ϰίνησης αποτελεί ϰαι το

ετήσιο χρονοδιάγραµµα λειτουργίας του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης, δηλαδή ότι όσο βρίσϰεται ένας

από τους ϰατοίϰους στο χώρο, το σπίτι ϑερµαίνεται ή ψύχεται αντίστοιχα. Ούτως ή άλλως, εδώ δε µας

ενδιαφέρει η υψηλή ϰατανάλωση ενέργειας ή η απώλεια ϑερµιϰής άνεσης, αλλά το πως η λειτουργία

του ϰλιµατισµού διαµορφώνει την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία ϰατά τη διάρϰεια του έτους.

Χρησιµοποιήϑηϰε λοιπόν, το µοντέλο προσοµοίωσης που έχουµε ϰατρασϰευάσει, για να αποϰτή-

σουµε έναν ιϰανοποιητιϰό αριϑµό παραδειγµάτων ώστε µε αυτά να εϰπαιδεύσουµε το δίϰτυό µας. (Για

την εϰπαίδευση χρησιµοποιήϑηϰαν τα δεδοµένα που προέϰυψαν από την ενεργειαϰή προσοµοίωση της

ϰατοιϰίας µας.) Ζητήϑηϰε στο idf αρχείο EnergyPlus να εξάγει µε συχνότηταΤ=10min (Output Reporting:

Output:Variable) την εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία (Site Outdoor Air Drybulb Temperature), την εσωτεριϰή

ϑερµοϰρασία της ϑερµιϰής ζώνης που εξετάζουµε (Zone Air Temperature) ϰαι τη λειτουργία της ϑέρ-

µανσης/ψύξης (Schedule Value(Operation)).

Σχήµα 3.8: Idf σήµατα εξόδου

Συλλέχϑηϰαν από το αρχείο out.csv 52560 δεδοµένα για ϰάϑε µία από τις τρείς µεταβλητές ϰαι

µεταφέρϑηϰαν στη MATLAB, όπου χωρίστηϰαν σε αυτά που αφορούν τη χειµερινή περίοδο ϰαι αυτά

που αφορούν τη ϑερινή. Στην παρούσα εργασία στο µοντέλο του OpenStudio έχει οριστεί ως χειµερινή

η περίοδος του έτους από 1η Οϰτωβρίου µέχρι 30 Απριλίου ϰαι ϑερινή η περίοδος από 1η Μαίου µέχρι

31 Οϰτωβρίου, εποµένως ορίστηϰαν:

• 26064× 3 δεδοµένα για το δίϰτυο της χειµερινής περιόδου

• 26496× 3 δεδοµένα για το δίϰτυο της ϑερινής περιόδου

Για συντοµία, από εδώ ϰαι στο εξής το νευρωνιϰό δίϰτυο για την πρόβλεψη της ϑερµοϰρασίας τους

χειµερινούς µήνες συχνά ϑααναφέρεται ως netTH ϰαι το αντίστοιχο για τους ϑερινούς µήνες ϑα ονοµάζε-

ται netTC.

Πρόβλεψη ϑερµοϰρασίας για τη χειµερινή περίοδο

Ας αναλύσουµε την ϰατασϰευή ϰαι την εϰπαίδευση του netTH. Από τα 26064 ζευγάρια δεδοµένων,

εισόδων ϰαι στόχων, τα τελευταία 1008, δηλαδή τα δεδοµένα µίας εβδοµάδας, χρησιµοποιήϑηϰαν για να
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εξεταστεί η λειτουργιϰότητα του διϰτύου αφού εϰπαιδευτεί. Εποµένως, τα δεδοµένα προς εϰπαίδευση εί-

ναι 26063-1-1008 = 25054.
2
Μετά από δοϰιµές επιλέχϑηϰαν 7 υπολογιστιϰοί νευρώνες στο ϰρυφό στρώµα

του διϰτύου. Παραϰάτω φαίνεται το δίϰτυο netH όπως το ϰατασϰεύασε η MATLAB µε την εντολή:

net = �tnet(7).

Σχήµα 3.9: ∆οµή νευρωνιϰού διϰτύου netTH

Στην εϰπαίδευση ΤΝ∆ πολλαπλών στρωµάτων, η γενιϰή ιδέα είναι ο διαχωρισµός των δεδοµένων

σε τρία υποσύνολα:

• Τα δεδοµένα εϰπαίδευσης (training set) χρησιµοποιούνται για να ανανεώνονται τα συναπτιϰά

βάρη ϰαι οι τιµές πόλωσης.

• Τα δεδοµένα επιϰύρωσης (validation set) είναι τα δεδοµένα των οποίων το σφάλµα παραϰολουϑεί-

ται ϰατά τη διάρϰεια της διαδιϰασίας εϰπαίδευσης. Το σφάλµα επιϰύρωσης µειώνεται ϰανονιϰά

ϰατά την αρχιϰή φάση της εϰπαίδευσης, όπως ϰαι το σφάλµα του σετ εϰπαίδευσης. Ωστόσο, όταν

το δίϰτυο αρχίζει να "υπερεϰπαιδεύεται" , το σφάλµα στο σετ επιϰύρωσης συνήϑως αρχίζει να

αυξάνεται. Τα συναπτιϰά βάρη ϰαι οι τιµές πόλωσης αποϑηϰεύονται στο µιϰρότερο σφάλµα του

σετ επιϰύρωσης.

• Τα δεδοµένα δοϰιµών (testing set) είναι το σετ του οποίου το σφάλµα δε χρησιµοποιείται ϰατά τη

διάρϰεια της εϰπαίδευσης, αλλά για να συγϰρίνει διαφορετιϰά µοντέλα. Επίσης, χρησιµοποιείται

για να ϰατευϑύνει το σφάλµα επιϰύρωσης. Αν το σφάλµα στο τεστ δοϰιµών έχει την ελάχιστη

τιµή του σε έναν πολύ διαφορετιϰό αριϑµό επανάληψης από το σφάλµα επιϰύρωσης, τότε µάλλον

χρειάζεται να γίνει διαφορετιϰός διαχωρισµός στο συνολιϰό σετ των δεδοµένων.

[25]

Στο δίϰτυό µας επιλέχϑηϰε η µέϑοδος dividerand, η οποία χωρίζει τυχαία τα δεδοµένα σε τρία υπ-

οσύλονα, δίνοντας στο χρήστη τη δυνατότητα να διαλέξει το ποσοστό των δεδοµένων ϰάϑε υποσυνόλου.

΄Επειτα από δοϰιµές, φάνηϰε πως τα προϰαϑορισµένα ποσοστά 70%,15%,15% για την εϰπαίδευση, την

επιϰύρωση ϰαι τη δοϰιµή αντίστοιχα είναι τα πιο ϰατάλληλα για την περίπτωση του netTH.

Αφού λοιπόν χωρίστηϰαν τα δεδοµένα, το δίϰτυο µπορεί να ξεϰινήσει τη διαδιϰασία της εϰπαίδευσης,

µε τη συνάρτηση train, η οποία λαµβάνει ως παραµέτρους τα δεδοµένα εισόδου, τους στόχους ϰαι το

ϰατασϰευασµένο δίϰτυο net, όπως έχει οριστεί. Επίσης, όπως έχει ήδη αναφερϑεί, ο αλγόριϑµος που

χρησιµοποιήϑηϰε για την εϰπαίδευση είναι ο Levenberg–Marquardt(’trainlm’ στη MATLAB).

2
Το επιπλέον στοιχείο που αφαιρείται οφείλεται στο ότι ϰάϑε χρονιϰή στιγµή τ χρειάζεται την τιµή PrevTin(τ)του αϰριβώς

προηγούµενου στοιχείου της αϰολουϑίας.
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Για ϰαλύτερα αποτελέσµατα, αϰολουϑήσαµε την ίδια διαδιϰασία εϰπαίδευσης για Ntrials = 10

επαναλήψεις, δίνοντας ϰάϑε φορά µια τυχαία αρχιϰοποίηση στα συναπτιϰά βάρη. Από ϰάϑε εϰπαίδευση

προέϰυψε ένα σετ εξόδων ϰαι υπολογίστηϰε το µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα (MSE, mean squared error).

Το MSE µετρά το µέσο όρο των τετραγώνων των σφαλµάτων, δηλαδή τη µέση τετραγωνιϰή διαφορά

µεταξύ των εϰτιµώµενων τιµών ϰαι των πραγµατιϰών. Οι τυχαίες αρχιϰές τιµές των συνάψεων στην εϰ-

παίδευση µε το µιϰρότερο MSE είναι ϰαι αυτές που τελιϰά χρησιµοποιήϑηϰαν. Στο εϰπαιδευµένο δίϰτυο

εφαρµόστηϰαν τα δεδοµένα της µίας εβδοµάδας όπως αναφέρϑηϰε παραπάνω ϰαι τα αποτελέσµατα που

προέϰυψαν αναφέρονται στην ενότητα 5.2.1.

Πρόβλεψη ϑερµοϰρασίας για τη ϑερινή περίοδο

΄Οπως ϰαι στο αντίστοιχο νευρωνιϰό δίϰτυο της χειµερινής περιόδου, απο τς 26497 περιπτώσεις,

οι τελευταίες 1008, δηλαδή τα δεδοµένα µίας εβδοµάδας, χρησιµοποιήϑηϰαν για να εξεταστεί η λει-

τουργιϰότητα του διϰτύου αφού εϰπαιδευτεί. ΄Αρα, τα δεδοµένα προς εϰπαίδευση είναι 26497-1-1008 =

25488. Το ΤΝ∆ netTC ϰατασϰευάστηϰε µε 7 νευρώνες στο ϰρυφό στρώµα, ϰαϑώς από δοϰιµές που έγι-

ναν για πολλά διαφορετιϰά µεγέϑη διϰτύου, αυτό το µέγεϑος διασφάλιζε την ϰαλύτερη εϰπαίδευση, ϰαι

µε ίδιες συναρτήσεις ενεργοποίησης µε το netTH. H εϰπαίδευση επίσης έγινε µε τον ίδιο τρόπο που έγινε

ϰαι για το netTH. Τα αποτελέσµατα του ϑα τα δούµε στην ενότητα 5.2.1.

Σχήµα 3.10: ∆οµή νευρωνιϰού διϰτύου netTC

3.4.3 Αναγνώριση συστήµατος για την πρόβλεψη ενεργειαϰής ϰατανάλωσης
µε �tnet

Στην προσοµοίωση του ελεγϰτή, χρειάζεται σε ϰάϑε timestep τ µία εϰτίµηση της ενεργειαϰής ϰατανάλ-

ωσης του εξεταζόµενου χώρου για ϰάϑε εξεταζόµενο χρονιϰό διάστηµα. Οι παράµετροι που χρησι-

µοποιήϑηϰαν για την απόϰριση εξόδου είναι η εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tout(τ), η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία

του εξεταζόµενου χώρου Tin(τ), η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία του προηγούµενου timestep Tin(τ-1), η ορισ-

µένη ϑερµοϰρασία άνεσης Tset(τ) ϰαι η λειτουργία του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης του προηγούµε-

νου timestep Operation(τ-1). Προφανώς όταν δεν είναι ενεργοποιηµένο το σύστηµα ϑέρµανσης/ψύξης,

η ενεργειαϰή ϰατανάλωση έίναι µηδενιϰή. (Στην παρούσα εργασία µας απασχολεί µόνο η ϑέρµανση

ϰαι η ψύξη του χώρου ϰαι όχι άλλοι παράγοντες όπως οι ηλεϰτριϰές συσϰευές.) Εποµένως, για την εϰ-

παίδευση του διϰτύου µας αφορούν µόνο τα timesteps του χρονοδιαγράµµατος για τα οποία Operation(τ)

= 1, γι’αυτό ϰαι δε χρειαζόµαστε το Operation(τ) ως είσοδο. Για το πρόβληµα αυτό χρειάστηϰε νευρ-

ωνιϰό δίϰτυο function �tting, ϰαϑώς ϰι εδώ ζητάµε από το ΤΝ∆ να ϰαταλάβει ϰαι να αναπαραστήσει

τη συναρτησιαϰή σχέση παραµέτρων. Χρειάστηϰαν επίσης δύο ΤΝ∆, ένα για τη ϑερινή ϰαι ένα για τη

χειµερινή περίοδο. Ο σϰόπος ϰαι ο τρόπος εϰπαίδευσης είναι ο ίδιος για τα δύο δίϰτυα, όµως λόγω της

διαφοράς στην εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία, διαφέρουν στη συναρτησιαϰή σχέση που πρέπει να µάϑει το

ϰαϑένα, όπως ϰαι για την πρόβλεψη της ϑερµοϰρασίας.
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Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήϑηϰαν για την εϰπαίδευση ϰαι τη δοϰιµή του διϰτύου συγϰεντρώϑηϰαν

από το EnergyPlus. Στο idf αρχείο του µοντέλου που προσοµοιώσαµε, επιλέχϑηϰαν διαφορετιϰές παράµετροι

που µπορούν να αποφέρουν περιπτώσεις δεδοµένων οι οποίες ϑα δώσουν µία γενιϰή ειϰόνα στο δίϰτυο

για τη συναρτησιαϰής σχέση που πρέπει να ϰατανοήσει για να λειτουργεί σωστά.

Για την προσοµοίωση της ϰατοιϰίας έχει ήδη οριστεί ως χρονοδιάγραµµα της λειτουργίας του

συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης το Schedule.txt αρχείο που χρησιµοποιήϑηϰε για την πρόβλεψη της ϑερµοϰρασίας

ϰαι ϰαταγράφει ένα τυπιϰό ϰαϑηµερινό πρόγραµµα των ϰατοίϰων, ϑεωρώντας ότι όσο βρίσϰεται ϰά-

τοιϰος στο χώρο του ϰαϑιστιϰού, ο χώρος ϑερµαίνεται ή ψύχεται αντίστοιχα. Επίσης οι ϑερµοϰρασίες

που έχουν οριστεί ως επιϑυµητές για το χώρο (ϑεωρώντας ότι τις έχει ορίσει ο ϰάτοιϰος στο σύστηµα)

είναι TsetHeat = 22°C για τη χειµερινή περίοδο του έτους ϰαι TsetCool = 26°C για τη ϑερινή.

Για την επίτευξη του σϰοπού µας ϰαι τη συγϰέντρωση ιϰανοποιητιϰού αριϑµπού δεδοµένων προς εϰ-

παίδευση, εϰτελέστηϰαν ενεργειαϰές προσοµοιώσεις µε τις εξής παραλλαγές:

• TsetHeat = 18°C ϰαι TsetCool = 23°C

• TsetHeat = 19°C ϰαι TsetCool = 24°C

• TsetHeat = 20°C ϰαι TsetCool = 25°C

• TsetHeat = 21°C ϰαι TsetCool = 26°C

• TsetHeat = 22°C ϰαι TsetCool = 27°C

• TsetHeat = 23°C ϰαι TsetCool = 28°C

• TsetHeat = 24°C ϰαι TsetCool = 29°C

• TsetHeat = 25°C ϰαι TsetCool = 30°C

• Ως χρονοδιάγραµµα λειτουργίας συστήµατος ϑερµανσης/ψύξης ένα τυχαίο χρονοδιαγραµµα

• Ως χρονοδιάγραµµα λειτουργίας συστήµατος ϑερµανσης/ψύξης ένα χρονοδιαγραµµα µε αλλαγή

τιµής (0/1) ϰάϑε έξι ώρες

Ζητήϑηϰε από το EnergyPlus για ϰάϑε προσοµοίωση να εξάγει (OutputReporting: Output:Variable) µε

συχνότητα Τ=10min την εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία (Site Outdoor Air Drybulb Temperature), την εσωτεριϰή

ϑερµοϰρασία της ϑερµιϰής ζώνης που εξετάζουµε (Zone Air Temperature), τη λειτουργία της ϑέρµαν-

σης/ψύξης (Schedule Value(Operation)) ϰαι τις µεταβλητές Zone Air System Sensible Heating Energy

ϰαι Zone Air System Sensible Cooling Energy που αντιπροσωπεύουν την αισϑητή ενέργεια ϑέρµανσης

ϰαι ψύξης αντίστοιχα σε Joules που παρέχεται από το σύστηµα στην εξεταζόµενη ζώνη για το χρονιϰό

διάστηµα Τ ϰαι είναι ο αισϑητός ρυϑµός ϑέρµανσης πολλαπλασιασµένος µε το χρόνο προσοµοίωσης.

Σχήµα 3.11: Idf σήµατα εξόδου

Με αυτόν τον τρόπο υπάρχει µία ειϰόνα για το πως λειτουργεί το σύστηµα σε διαφορετιϰές ϑερµοϰρασι-

αϰές ρυϑµίσεις. Με το να εϰπαιδεύεται το δίϰτυο ϰαι σε αϰραίες περιπτώσεις για το Tset, µπορεί να δι-
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αχειριστεί ϰαλύτερα τη µέση οδό των 25 ή 26°C τους ϰαλοϰαιρινούς µήνες. Επιπλέον, αν όλες οι περιπτώ-

σεις υπό εϰπαίδευση ήταν µε ϰοινό χρονοδιάγραµµα λειτουργίας συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης, τότε εν-

δεχοµένως να µην υπήρχαν παραδείγµατα στην εϰπαίδευση για ϰάποιες τιµές του Tout. Με το χρονοδιά-

γραµµα τυχαίων δυαδιϰών τιµών ενός έτους το σύστηµα µπορει να λειτουργήσει οποιαδήποτε χρονιϰή

στιγµή της µέρας άρα δίνεται περισσότερη πληροφορία στο δίϰτυο. Επιπροσϑέτως, µε το χρονοδιά-

γραµµα λειτουργίας µε αλλαγή τιµής ϰάϑε έξι ώρες, η λειτουργία ή µη του συστήµατος έχει µεγάλη

διάρϰεια µε αποτέλεσµα η ϑερµοϰρασία να φτάνει τη ϑερµοϰρασία άνεσης (Tset) ϰαι να παραµένει σε

αυτήν για όσες ώρες χρειαστεί ϰαι ύστερα να αφήνεται να επηρεαστεί απο την εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία

έτσι ώστε (έστω για ϰάποιες περιπτώσεις) να ενεργοποιείται το σύστηµα όταν η ϑερµοϰρασία έχει

µεγάλη απόϰλιση από τη ϑερµοϰρασία άνεσης.

Πρόβλεψη ενεργειαϰής ϰατανάλωσης για τη χειµερινή περίοδο

Για το ΤΝ∆ που αφορά τη χειµερινή περίοδο, το οποίο ϑα αναφέρουµε ως netEnergyH, τα παραδείγ-

µατα που διαϑέτουµε από τις προσοµοιώσεις είναι 46151. Είναι από ϰάϑε προσοµοίωση όλες οι χρονιϰές

στιγµές που αφορούν τη χειµερινή περίοδο (1:17280 ϰαι 43777:52560), όταν η λειτουργία ϑέρµανσης είναι

ενεργοποιηµένη. Για την εϰπαίδευση χρησιµοποιήϑηϰαν οι περιπτώσεις για TsetHeat = 19°C, TsetHeat

= 20°C, TsetHeat = 21°C, TsetHeat = 23°C, TsetHeat = 24°C, TsetHeat = 25°C, , οι περιπτώσεις για τα δι-

αφορετιϰά χρονοδιαγράµµατα λειτουργίας της ϑέρµανσης ϰαι οι περιπτώσεις για TsetHeat = 22°C (46151

περιπτώσεις συνολιϰά) µε εξαίρεση τις 4534 τελευταίες τιµές, που εφαρµόστηϰαν µετά την εϰπαίδευση

στο δίϰτυο προϰειµένου να διαπιστωϑεί η λειτουργιϰότητά του. Εποµένως τα δεδοµένα εϰπαίδευσης

είναι 41616.

Κατασϰευάστηϰε µε τη συνάρτηση �tnet ένα δίϰτυο δύο στρωµάτων ϰαι µετά από δοϰιµές επιλέχϑηϰαν

H=18 ϰρυφοί νευρώνες. Για το διαχωρισµό των δεδοµένων σε δεδοµένα εϰπαίδευσης, επιϰύρωσης ϰαι

δοϰιµής επιλέχϑηϰε ϰαι πάλι ο τυχαίος διαχωρισµός µε τη µέϑοδο dividerand ϰαι µε ποσοστα 70%,15%,15%

αντίστοιχα. Το ΤΝ∆ εϰπαιδεύτηϰε δέϰα φορές µε τη χρήση της συνάρτησης train, µε διαφορετιϰές αρ-

χιϰές τυχαίες τιµές στα συναπτιϰά βάρη ϰαι επιλέχϑηϰε η εϰπαίδευση µε την ϰαλύτερη απόδοση, συγ-

ϰρίνοντας το µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα. Χρησιµοποιήϑηϰε ο αλγόριϑµοςLevenberg–Marquardt(’trainlm’

στη MATLAB), όπως ϰαι στα προηγούµενα function �tting ΤΝ∆. Αφού εϰπαιδευτηϰε το δίϰτυο, εφαρ-

µόσαµε σε αυτό τα επιπλέον δεδοµένα.

Πρόβλεψη ενεργειαϰής ϰατανάλωσης για τη ϑερινή περίοδο

Για το ΤΝ∆ που αφορά τη ϑερινή περίοδο, το οποίο ϑα αναφέρουµε ως netEnergyC, τα παραδείγ-

µατα που διαϑέτουµε από το idf αρχείο είναι 25582. Σε αντιστοιχία µε το netEnergyH, είναι από ϰάϑε

προσοµοίωση όλες οι χρονιϰές στιγµές που αφορούν τη ϑερινή περίοδο (17281:43776), όταν η λειτουργία

ψύξης είναι ενεργοποιηµένη. Για την εϰπαίδευση χρησιµοποιήϑηϰαν οι περιπτώσεις για TsetCool = 23°C,

TsetCool = 24°C, TsetCool = 25°C, TsetCool = 27°C, TsetCool = 28°C, TsetCool = 29°C, οι περιπτώσεις για

τα διαφορετιϰά χρονοδιαγράµµατα λειτουργίας της ψύξης ϰαι οι περιπτώσεις µε TsetCool = 26°C µε

εξαίρεση τις 2090 τελευταίες τιµές που εφαρµόστηϰαν στο δίϰτυο µετά την εϰπαίδευση.Εποµένως τα δε-

δοµένα εϰπαίδευσης είναι 23491. Η υπόλοιπη διαδιϰασία ϰατασϰευής του διϰτύου ϰαι εϰπαίδευσης είναι

ϰοινή µε το netEnergyH. Ο πιο αποδοτιϰός αριϑµός ϰρυφών νευρώνων βρέϑηϰε να είναι H=22.

Τα εϰτιµώµενα αποτελέσµατα για τα δύο ΤΝ∆ υπάρχουν στις ενότητες 5.2.3 ϰαι 5.2.4.
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3.4.4 NARX Νευρωνιϰό ∆ίϰτυο

Ηονοµασία NARX προέρχεται από τα αρχιϰά nonlinear autoregressive exogenous model, ϰαι αφορά

ένα µη-γραµµιϰό αυτο-τροφοδοτούµενο µοντέλο µε εξωγενείς εισόδους. ΄Ενα ανατροφοδοτούµενο µον-

τέλο NARX, σε αντίϑεση µε άλλα ανατροφοδοτούµενα µοντέλα (όπως αυτά έχουν προσδοιοριστεί στην

υποενότητα 3.2.3) έχουν περιορισµένες αρχιτεϰτονιϰές ανάδρασης που προέρχονται µόνο από τους νευρώνες

εξόδου. Είναι ένα επαναλαµβανόµενο δυναµιϰό ΤΝ∆, µε συνδέσεις ανατροφοδότησης που περιϰλείουν

πολλά στρώµατα του διϰτύου. Το µοντέλο NARX βασίζεται στο γραµµιϰό µοντέλο ARX. [10] Χρησι-

µοποιείται για τη µοντελοποίηση χρονιϰών αϰολουϑιών, δηλαδή για αϰολουϑίες δεδοµένων που έχουν

ϰαταταχϑεί µε χρονολογιϰή σειρά. Συσχετίζει την τρέχουσα τιµή µιας χρονιϰής αϰολουϑίας µε προ-

ηγούµενες τιµές της ίδιας αϰολουϑίας ϰαι µε τρέχουσες ϰαι προηγούµενες τιµές µιας εξωγενούς δηλαδή

µιας εξωτεριϰά ϰαϑορισµένης αϰολουϑίας, που επηρεάζει την αϰολουϑία που µας ενδιαφέρει.

Ορίζεται ως:

y(t) = f(y(t− 1), y(t− 2), ..., y(t− ny), x(t− 1), x(t− 2), ..., x(t− nx)

, όπου y(t) είναι η επόµενη τιµή του εξαρτηµένου σήµατος εξόδου (του σήµατος που εξετάζουµε), η

οποία παλινδροµεί σε προηγούµενες τιµές του σήµατος εξόδου ϰαι προηγούµενες τιµές ενός ανεξάρτητου

(εξωγενούς) σήµατος εισόδου x(t).

Σχήµα 3.12: NARX νευρωνιϰό δίϰτυο

Ουσιαστιϰά είναι ένα multi-layer perceptron όπως αυτό της απλής τροφοδότησης (feedforward),

το οποίο µε τις ϰατάλληλες συνδέσεις, αποϰτά την αρχιτεϰτονιϰή του NARX.

Σχήµα 3.13: ∆οµή NARX νευρωνιϰού διϰτύου
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IW είναι τα βάρη των συνδέσεων από τις εισόδους προς τα στρώµατα (π.χ.IW (2, 1) είναι ο πί-

ναϰας βαρών από την πρώτη είσοδο πρός το δεύτερο στρώµα). Παροµοίως LW είναι ο πίναϰας βαρών

των συνδέσεων µεταξύ των στρωµάτων ϰαι b είναι ο πίναϰας βαρών των τάσεων της σταϑερής πόλ-

ωσης των στρωµάτων. Βλέπουµε ότι χρησιµοποιούνται γραµµές ϰαϑυστέρησης (tapped delay lines),

τόσο στη είσοδο όσο ϰαι στις αναδροµιϰές συνδέσεις. Στην εϰπαίδευση ενός τέτοιου διϰτύου, δίνεται η

δυνατότητα να χρησιµοποιηϑούν δύο αρχιτεϰτονιϰές για την εϰπόνηση του βέλτιστου αποτελέσµατος.

Η έξοδος του NARX, που αποτελέι την εϰτίµηση του διϰτύου για το µη-γραµµιϰό δυναµιϰό σύστηµα που

ϑέλουµε να µοντελοποιήσουµε, είδαµε ότι τροφοδοτείται ξανά στο δίϰτυο, έτσι όπως ορίζει η αρχιτεϰ-

τονιϰή του NARX. Επειδή όµως, είναι επίσης διαϑέσιµη η πραγµατιϰή έξοδος του συστήµατος, υπάρχει

η δυνατότητα να χρησιµοποιηϑεί εϰείνη αντί να ανατροφοδοτείται η εϰτιµώµενη τιµή. ∆ηλαδή, είναι

εφιϰτό να χρησιµοποιήσουµε µία σειριαϰη-παράλληλη αρχιτεϰτονιϰή, τροφοδοτώντας το δίϰτυο µε τους

στόχους y(t) ϰαι όταν χρειαστεί να χρησιµοποιήσουµε παράλληλη αρχιτεϰτονιϰή.

Σχήµα 3.14: Σειριαϰή-Παράλληλη αρχιτεϰτονιϰή

Σχήµα 3.15: Παράλληλη αρχιτεϰτονιϰή

Με αυτήν την ταϰτιϰή, η παράλληλη αρχιτεϰτονιϰή στην εϰπαίδευση, λόγω του ότι είναι διαϑέσιµες

οι επιϑυµητές τιµές εξόδων, παρέχει µεγαλύτερη αϰρίβεια. Επιπλέον, το τελιϰό διαµορφωµένο δίϰτυο

έχει ϰαϑαρά αρχιτεϰτονιϰή απλής τροφοδότησης ϰαι µπόρει να χρησιµοποιηϑεί στατιϰή οπισϑοδιά-

δοση backpropagation) για την εϰπαίδευση, που είναι ένας πολύ αποτελεσµατιϰός αλγόριϑµος [21].

’Ενα NARX λοιπόν, πραγµατοποιεί όλη τη διαδιϰασία της εϰπαίδευσης µε παράλληλη αρχιτεϰτονιϰή,

χρησιµοποιώντας την αϰολουϑία y ως είσοδο (y(t − 1), y(t − 2), ...) αλλά ϰαι ως στόχο-έξοδο (y(t)).

Μόλις το δίϰτυο εϰπαίδευτεί, µπορεί να γίνει η προσοµοίωσή του ϰαι να µελετηϑούν τα σφάλµατα

που προέϰυψαν. Μέχρι στιγµής ϰαι δεδοµένου ότι το σφάλµα είναι µιϰρό ϰαι η εϰπαίδευση έχει ϰαλή

απόδοση, µπορεί να χρησιµοποιηϑεί για την πρόβλεψη της αµέσως επόµενης τιµής, δηλαδή ενός βήµα-

τος. Αν όµως το δίϰτυο αναδιαταχϑεί στη σειριαϰή-παράλληλη µορφή (ϰλειστός βρόχος) ϑα µπορεί να

πραγµατοποιηϑεί επανειληµµένη πρόβλεψη σε πολλά χρονιϰά βήµατα. Προϰειµένου όµως να υπάρχει

αϰρίβεια στην επαναλαµβανόµενη πρόβλεψη χωρις την παρουσία στόχων, είναι σηµαντιϰό το δίϰτυο

να έχει εϰπαιδευτεί ϰαλά (εϰπαίδευση-επιϰύρωση-δοϰιµή) στην παράλληλη υλοποίηση της µίας πρόβ-

λεψης ϰαι τα σφάλµατα να είναι πολύ µιϰρά, αφού προφανώς η υλοποίσηση σε ϰλειστό βρόχο ϑα έχει
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µιϰρότερη αϰρίβεια αποτελεσµάτων. [14]

3.4.5 Αναγνώριση συστήµατος για την πρόβλεψη µελλοντιϰής ανϑρώπινης
παρουσίας στο χώρο µε NARX

Ο ελεγϰτής της εργασίας ϰαϑορίζει τη λειτουργία της ϑέρµανσης ϰαι της ψύξης ενός χώρου, βασισ-

µένος στο αν ϰαι πόσο ϰάποιος ϰάτοιϰος ϑα βρίσϰεται στο χώρο ϰάποιες µελλοντιϰές χρονιϰές στιγµές

για ένα χρονιϰό ορίζοντα. Ο παράγοντας αυτός είναι ο πιο σηµαντιϰός για τη λειτουργία του ελεγϰτή,

ϰαϑώς γνωρίζοντας τη µελλοντιϰή ϰίνηση στο χώρο, µπορεί να ενεργήσει προϰαταβολιϰά, ϑερµαίνον-

τας ή ψύχοντας πρόωρα το χώρο όταν ϰρίνεται ότι χρειάζεται. ΄Ενα σύστηµα που διαϑέτει πληροφορίες

για το χρονοδιάγραµµα παρουσίας των ϰατοίϰων στην οιϰία για ένα ιϰανοποιητιϰό χρονιϰό διάστηµα,

µπορεί να µάϑει τη ρουτίνα τους ϰαι να προσπαϑήσει να προβλέψει τη συµπεριφορά τους. ΄Εφόσον

πρόϰειται για ενα πρόβληµα που πρέπει να προβλέψει µε βάση το χρόνο, σίγουρα ϑα χρειαστεί για τη

λύση του ένα δυναµιϰό δίϰτυο, δηλαδή ένα δίϰτυο µε χρονιϰές ϰαϑυστερήσεις ή µε ανατροφοδότηση ή

ϰαι τα δύο. Το narx είναι σε ϑέση να προβλέψει τις επόµενες τιµές µιας τέτοιας χρονιϰής αϰολουϑίας,

µε δεδοµένες τις περασµένες τιµές ϰαι τιµές χρήσιµων εξωγενών χρονιϰών αϰολουϑιών.

΄Εχει ϰατασϰευαστεί ένα ετήσιο χρονοδιάγραµµα µε την παρουσία/απουσία των ϰατοίϰων στο

χώρο, µε τιµές 1/0 αντίστοιχα ϰαι µε περίοδο 10 λεπτών. Υποϑέτουµε ότι το χρονοδιάγραµµα προϰύπτει

από παρατήρηση της πραγµατιϰής ϰίνησης των ϰατοίϰων για ένα χρόνο, µε τη βοήϑεια αισϑητήρων

ϰίνησης που λαµβάνουν σήµατα ανά δέϰα λεπτά. Επίσης, για διευϰόλυνση ϑεωρήϑηϰε ότι οι αισϑητήρες

λαµβάνουν σήµατα στην αρχή του διαστήµατος των δέϰα λεπτών, δηλαδή αν ο αισϑητήρας τη χρονιϰή

στιµή τ λάβει την τιµή 1 που δηλώνει παρουσία, ϑεωρείται πως υπάρχει παρουσία για όλη τη διάρϰεια

του τρέχοντος χρονιϰού διαστήµατος. ΄Ετσι, εαν ο χώρος "αδειάσει" ϰάποια στιγµή ϰατά τη διάρϰεια του

τρέχοντος διαστήµατος των δέϰα λεπτών ϰαι παραµείνει "άδειος" αφού περάσουµε στη χρονιϰή στιγµή

τ+1, αυτό ϑα γίνει αντιληπτό από τους αισϑητήρες στο τ+1 ϰαι όχι νωρίτερα.

Το timestep επιλέχϑηϰε να είναι τα δέϰα λεπτά της ώρας, χωρίς να δοϰιµαστούν άλλες επιλογές, ϰαϑώς

µια πιο µεγάλη χρονιϰή περίοδος ϰαταγραφής παρουσίας (π.χ. 30 λεπτών) ϑα ήταν λιγότερο εύστοχη

εφόσον στη διάρϰεια µισής ώρας είναι πολύ πιϑανό συχνά να αλλάζει η ϰατάσταση, ενώ µια πιο µιϰρή

χρονιϰή περίοδος (πχ πέντε ή δύο λεπτών) ϑα πολλαπλασίαζε τη διαδιϰασία χρονιϰά ϰαι ϑα έπρεπε να

αϰολουϑείται από ένα σύστηµα ελεγϰτή πολύ γρήγορο στη λήψη αποφάσεων, ϰάτι που ενδεχοµένως να

δηµιουργούσε πρόβληµα ϰαϑώς όπως ϑα δούµε στη συνέχεια το σύστηµα εϰτελεί πολλές λειτουργίες.

Για τη λειτουργία του ελεγϰτή µας χρειάστηϰε να εϰτιµηϑεί η µελλοντιϰή αϰολουϑία παρουσίας

/ απουσίας για ένα χρονιϰό ορίζοντα µίας εβδοµάδας. ΄Ετσι, για τη µοντελοποιήση του προβλήµατός

χρησιµοποιήϑηϰε ένα NARX νευρωνιϰό δίϰτυο που ϰάνει µία πρόβλεψη 1008 βηµάτων για την αϰολουϑία

παρουσίας / απουσίας, µε δεδοµένες τις προηγούµενες τιµές της αϰολουϑίας ϰαι εξωγενείς παράγοντες

που βοηϑούν στην προβλεψη. Η τιµή της αϰολουϑίας παρουσίας/απουσίας εξαρτάται άµεσα από το

χαραϰτηριστιϰό δεϰάλεπτο της ηµέρας ϰαι από τον τύπο της ηµέρας, δηλαδή από το αν τη χρονιϰή

στιγµή τ διανύεται µια ϰαϑηµερινή ή Σαββατοϰύριαϰο, ϰαϑώς οι ϰάτοιϰοι αϰολουϑούν ένα διαφορετιϰό

πρόγραµµα τις ϰαϑηµερινές από τα Σαββατοϰύριαϰα. Συνεπώς, ορίστηϰαν ως εξωγενείς είσοδοι στο

δίϰτυο µία αϰολουϑία x1(t) που για ϰάϑε t έχει την τιµή 2 εάν η ηµέρα είναι Σάββατο ή Κυριαϰή ϰαι την

τιµή 1 για ϰαϑηµερινή ϰαι µία αϰολουϑία x2(t) που αποτελείται από τις τιµές 1 εώς 144 επαναλαµβανό-
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µενα, ξεϰινώντας από το πρώτο δεϰάλεπτο της ηµέρας (1) µέχρι το τελευταίο (144) για ϰάϑε ηµέρα.

Λόγω του ότι η λήψη των δεδοµένων - στόχων y(t) είναι µέρος του όλου συστήµατος, όπως ϑα δούµε

ϰαι στη συνέχεια, υπάρχει η δυνατότητα της επιλογής του αριϑµού των δεδοµένων προς εϰπαίδευση,

ανάλογα µε το τι είναι βέλτιστο. Η χρήση πολλών δεδοµένων ϑα αυξήσει το χρόνο εϰπαίδευσης ϰαι

πιϑανόν να οδηγήσει σε υπερεϰπαίδευση. Επιπλέον, ϰάποια αϰραία συµπεριφορά της χρονοσειράς στην

προσοµοίωση που δεν έχει εµφανιστεί στην εϰπαίδευση, είναια πολύ δύσϰολο να προβλεφϑεί, αϰόµα ϰι

αν η χρονοσειρά προς εϰπαίδευση είναι αρϰετά µεγάλη. Η επιλογή µας ϑα φανεί στη συνέχεια.

Στις περισσότερες περιπτώσεις, όπως ϰαι σε αυτήν, είναι απαραίτητη η προεπεξεργασία των χρονο-

σειρών για να εξασφαλιστεί η βελτιστοποίηση. Στην περίπτωσή µας, έγινε η ϰανονιϰοποίσηση των δε-

δοµένων µε δύο τρόπους. ΄Εγινε µία ϰανονιϰοποίηση για να ανήϰουν όλα τα δεδοµένα x(t) ϰαι y(t) στο

εύρος [-1,1] ϰαι µία για να ανήϰουν στο εύρος [0,1], προϰειµένου να είναι σύµφωνες µε τις διαφορετιϰές

δοµές νευρωνιϰού διϰτύου που δοϰιµάστηϰαν.

’Οσον αφορά τη δοµή του νευρωνιϰού διϰτύου, ϰατά τη διάρϰεια της µελέτης εϰτελέστηϰαν πολλές

διαφορετιϰές προσοµοιώσεις για να βρεϑεί η ϰατάλληλη ϰαι δεν είναι εφιϰτό να αναφερϑούν εδώ όλες,

όµως ϑα δοϑεί έµφαση στις πιο σηµαντιϰές εϰτελέσεις, ϰρίνοντας εϰ του αποτελέσµατος. Τα αποτελέσ-

µατα της πρόβλεψης για ϰάϑε περίπτωση συγϰρίϑηϰαν στατιστιϰά µε το µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα

(Mean Square Error - MSE.

Για την εϰπαίδευση του διϰτύου χρησιµοποιήϑηϰε οπισϑοδιάδοση σφάλµατος, που έιναι η πιο

αποτελεσµατιϰή ϰαι διαδεδοµένη λύση. Για πρόβλεψη ϰαι µοντελοποίσηση χρονοσειρών, η MATLAB

προτείνει ως αλγόριϑµο οπισϑοδιάδοσης σφάλµατος για τα περισσότερα προβλήµατα τον αλγόριϑµο

Levenberg-Marquardt (trainlm). Η αποδοτιϰότητα του σε τέτοιου είδους προβλήµατα φαίνεται ϰαι στο

[1] όπου συγϰρίνεται µε διάφορους άλλους αλγόριϑµους. Για µεριϰά ϑορυβώδη ϰαι µιϰρά προβλήµατα

ο αλγόριϑµος Bayesian Regularization (trainbr) µπορεί να πάρει περισσότερο χρόνο αλλά να αποϰτήσει

µια ϰαλύτερη λύση. Για µεγάλα προβλήµατα, ωστόσο, η MATLAB συνιστά τον αλγόριϑµο "ϰλιµαϰωτής

συζευγµένης ϰλίσης" (trainscg) ϰαϑώς χρησιµοποιεί υπολογισµούς διαβάϑµισης οι οποίοι είναι περισ-

σότερο αποδοτιϰοί στη µνήµη από τους υπολογισµούς που χρησιµοποιούν οι άλλοι δύο αλγόριϑµοι.

Εϰτελέσαµε µία προσοµοίωση µε Levenberg-Marquardt ϰαι µία µε Scaled Conjugate Gradient αλγόριϑµο.

Η επιλογή της λειτουργίας ενεργοποίησης σε ϰάϑε στρώµα του διϰτύου είναι άλλο ένα σηµαντιϰό

στοιχείο της επιλογής της βέλτιστης δοµής. Το πρότυπο του NARX έχει σιγµοειδείς συναρτήσεις ενερ-

γοποίσησης στους ϰρυφούς νευρώνες (sigmoid ή tan-sigmoid). Στις περισσόυτερες περιπτώσεις, χρησι-

µοποείται γραµµιϰή συνάρτηση ενεργοποίησης στους νευρώνες εξόδου. Ωστόσο, η επιλογή µπορει να

διαφέρει ανάλογα µε την εφαρµογή. Στα δεδοµένα µας, εφαρµόστηϰαν τέσσερις διαφορετιϰές περιτω-

σεις διϰτύων, όσον αφορά τις συναρτήσεις ενεργοποίσησης:

• σιγµοειδής στο ϰρυφό στρώµα ϰαι γραµµιϰή στο στρώµα εξόδου

• σιγµοειδής στο ϰρυφό στρώµα ϰαι στο στρώµα εξόδου
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• εφαπτόµενη σιγµοειδής στο ϰρυφό στρώµα ϰαι γραµµιϰή στο στρώµα εξόδου

• εφαπτόµενη σιγµοειδής στο ϰρυφό στρώµα ϰαι στο στρώµα εξόδου

Η σύγϰριση των αποτελεσµάτων για την περίπτωση που φέρει τη βέλτιστη απόδοση στις προβλέψεις

µας γίνεται στην ενότητα 5.2.5.

Μπορεί να ξέρουµε τη δοµή του διϰτύου αλλά δεν µπορούµε να γνωρίζουµε τους αϰριβείς υπολ-

ογισµούς που εϰτελεί στο εσωτεριϰό του. ΄Ετσι, οι ϰαϑυστερήσεις που χρειάζεται για ϰάϑε πρόβλεψη

δεν είναι πάντα προφανείς. Αϰόµα ϰι αν µπορούµε να υποϑέσουµε τις χρήσιµες ϰαϑυστερήσεις µε ϰοινή

λογιϰή, χρειάζεται να διαπιστωϑεί ότι το δίϰτυο ανταποϰρίνεται σε αυτή τη λογιϰή. Στην περίπτωσή

µας, εφόσον πρόϰειται για µία χρονιϰή αϰολουϑία, της οποίας οι τιµές αϰολουϑούν ϰάποιο µοτίβο ϰάϑε

24 ώρες ϰαι ϰάποιο άλλο µοτίβο ϰάϑε 7 ηµέρες, ϑα µπορούσαµε να ϑεωρήσουµε ότι οι σηµαντιϰές

ϰαϑυστερήσεις για την απόϰριση του διϰτύου είναι αυτές που αφορούν την ίδια ώρα προηγούµενων

ηµερών ή την ίδια ώρα αϰριβώς µία εβδοµάδα νωρίτερα. ΄Εγιναν πολλές δοϰιµές για το ιδανιϰό σετ

ϰαϑυστερήσεων. Για παράδειγµα, ορίστηϰαν ως ϰαϑυστερήσεις στην ανατροφοδοτούµενη είσοδο για

ϰάϑε timestep οι δεϰαπέντε αϰριβώς προηγούµενες χρ. στιγµές , οι τιµές για τις αντίστοιχες χρ. στιγ-

µές για τις προηγούµενες πέντε ηµέρες της εβδοµάδας µαζί ϰαι οι δεϰαπέντε αϰριβώς προηγούµενες χρ.

στιγµές για ϰάϑε µία από αυτές (feedbackDelays = [1:15 144:159 288:303 432:447 576:591 720:735]) ϰαι

ως ϰαϑυστερήσεις στις εξωγενείς εισόδους οι τιµές για τις αντιστοιχες χρονιϰές στιγµές τις τελευταίες

πέντε ηµέρες της εβδοµάδας (inputDelays = [144 288 432 576 720]). Τα αποτελέσµατα που προέϰυψαν

µετά από τις ρυϑµίσεις που αναφέρονται στη συνέχεια ϰαι την εϰπαίδευση ήταν σχετιϰά ιϰανοποιητιϰά

αλλά υπήρχε µεγάλο περιϑώριο βελτίωσης.

Για να βρεϑούν οι σηµαντιϰές ϰαϑυστερήσεις που αποφέρουν ϰαλύτερη αποδοτιϰότητα ιϰανοποιών-

τας τις απαιτήσεις του διϰτύου, χρησιµοποιήϑηϰε η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης ϰαι η συνάρτηση συσχέτισης

εισόδων ϰαι στόχων.

Η αυτοσυσχέτιση (autocorrelation)είναι ένα µέτρο της εσωτεριϰής συσχέτισης µιας χρονοσειράς,

µία εξήγηση της σχέσης µεταξύ των παρατηρήσεων. Η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης περιγράφει τη

γενιϰή εξάρτηση των τιµών των στοιχείων ανά πάσα στιγµή µε τις τιµές των στοιχείων σε άλλη χρονιϰή

στιγµή [28]:

R(xx)(m) = 1/N

N−m+1∑
n=1

x(n)x(n+m− 1)

, για m = 1, 2, ...,M + 1, ΄οπου Μ είναι ο αριϑµός των ϰαϑυστερήσεων ϰαι Ν ο αριϑµός των δε-

δοµένων. ΄Ενα διαγράµµα αυτοσυσχέτισης είναι ένα ϰοινώς χρησιµοποιούµενο εργαλείο για τον έλεγχο

της τυχαιότητας σε ένα σύνολο δεδοµένων. Με ϰάϑε υπολογισµό αυτοσυσχέτισης για τιµές δεδοµένων

σε διαφορετιϰές χρονιϰές υστερήσεις αναγνωρίζεται ή απορρίπτεται η τυχαιότητα. Εάν η σχέση δύο

τιµών είναι τυχαία, η αυτοσυσχέτιση ϑα πρέπει να είναι σχεδόν µηδενιϰή.

Η συνάρτηση συσχέτισης (cross correlation) µετρά την εξάρτηση των στοιχείων µίας χρονοσειράς

µε τα στοιχεία µίας άλλης χρονοσειράς[28]:

R(yx)(m) = 1/N

N−m+1∑
n=1

y(n)x(n+m− 1)

, γιαm = 1, 2, ...,M +1, ΄οπου Μ είναι ο αριϑµός των ϰαϑυστερήσεων ϰαι Ν ο αριϑµός των δεδοµένων.
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΄Ετσι λοπόν, στόχος είναι να βρεϑούν για τις εξωγενείς εισόδους οι ϰαϑυστερήσεις για τις οποίες η

απόλυτη τιµή της συνάρτησης συσχέτισης εισόδου / στόχου υπερβαίνει ένα ϰαϑορισµένο όριο ϰαι αν-

τίστοιχα για την ανατροφοδότηση οι ϰαϑυστερήσεις για τις οποίες η απόλυτη τιµή της συνάρτησης

αυτισυσχέτισης στόχου υπερβαίνει ένα ϰαϑορισµένο όριο. Το όριο ϰαϑορίστηϰε χρησιµοποιώντας µία

εϰτίµηση για το 95% του επιπέδου σηµαντιϰότητας του ϑορύβου Gauss. [28] [17]

Λαµβάνοντας υπόψη την επιλογή των ϰαϑυστερήσεων, χρησιµοποιήσαµε ένα διπλό βρόχο (h =

Hmin: dH: Hmax, i = 1: Ntrials) για να προσδιορίσουµε το µιϰρότερο αριϑµό νευρώνων για το ϰρυφό

στρώµα που οδηγέι σε µια ϰαλή απόδοση. Ο εξωτεριϰός βρόχος αφορά τα διαφορετιϰά µεγέϑη ϰρυφού

στρώµατος που δοϰιµάστηϰαν ϰαι ο εσωτεριϰός βρόχος, για ϰάϑε h εϰπαιδεύει Ntrials φορές µε διαφορε-

τιϰές τυχαίες αρχιϰοποιήσεις στα βάρη σε ϰάϑε εϰπαίδευση.

Στα δίϰτυα που διαχειρίζονται χρονιϰές αϰολουϑίες είναι απαράιτητη η µορφοποίηση των δε-

δοµένων από στοιχεία απλών πινάϰων σε στοιχεία ϰελιών. ΄Ετσι, οι εξωγενείς είσοδοι µορφοποιούνται σε

αϰολουϑία ϰελιών, µε ϰάϑε ϰελί να περιλαµβάνει διάνυσµα δύο ϑέσεων. Κατασϰευάστηϰε το παράλληλο

(ανοιχτού βρόχου) νευρωνιϰό δίϰτυο NARX µε την εντολή: net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,

hiddenLayerSize).

Σχήµα 3.16: NARX Neural Network - Open Loop

Χωρίσαµε τα δεδοµένα σε τρία µέρη µε τη συνάρτηση net.divideFcn = ’divideblock’, η οποία χωρίζει

τα δεδοµένα χωρίς να αλλάζει τη σειρά τους, µε το πρώτο 70% να αποτελεί το σετ εϰπαίδευσης, το

επόµενο 15% το σετ επιϰύρωσης ϰαι το τελευταίο 15% το σετ δοϰιµής.

΄Ενα δίϰτυο σαν το NARX που χρησιµοποιεί γραµµές ϰαϑυστέρησης ϰαι ανατροφοδοτήσεις χρειάζε-

ται σε ϰάϑε νέα περίπτωση δεδοµένων επανασχηµατισµό των εισόδων ϰαι των στόχων. Αυτή η λει-

τουργία στη MATLAB επιτυγχάνεται εύϰολα µε τη συνάρτηση preparets. Η συνάρτηση αυτή µεταϰινεί

αυτόµατα τις χρονιϰές αϰολουϑίες εισόδου ϰαι στόχων για όσα βήµατα απαιτούνται για τις αρχιϰες

ϰαταστάσεις ϰαϑυστερήσεων στην είσοδο ϰαι στα στρώµατα. Πλέον το δίϰτυο µπορεί να εϰπαιδευτεί.

Χρησιµοποιήϑηϰε η συνάρτηση train(net,Xs,Ts,Xsi,Asi), όπου Xs είναι οι είσοδοι του διϰτύου, Ts οι στόχοι,

Xsi οι αρχιϰές συνϑήϰες των ϰαϑυστερήσεων των εισόδων ϰαι Asi οι αρχιϰές συνϑήϰες ϰαϑυστερήσεων

των στρωµάτων.

Μετά την εϰπαίδευση σε λειτουργία ανοιχτού βρόχου, το δίϰτυο προσοµοιώϑηϰε µε όλες τις γνω-

στές τιµές της χρονιϰής αϰολουϑίας ϰι ύστερα µετέβη σε λειτουργία ϰλειστού βρόχου, προϰειµένου να

συνεχιστεί η προσοµοίωση για να προβλεφϑούν όσα βήµατα µπροστά επιϑυµούνται. Η µετάβαση έγινε
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µε την εντολή: netc= closeloop(net,Xsi,Asi), όπου net είναι το δίϰτυο στην αρχιϰή του µορφή, ενώ netc

είναι το δίϰτυο µετά τη µετάβαση.

Σχήµα 3.17: NARX Neural Network - Close Loop

Στο σύστηµα µας χρειάστηϰε το δίϰτυο σε µία προσοµοίωση να µπορεί να προβλέπει την παρουσία

των ϰατοίϰων για µία εβδοµάδα. Αυτό µπορεί να υλοποιηϑέι µε την επαναλαµβανόµενη πρόβλεψη του

netc. Επιπλέον όµως, προϰειµένου να λαµβάνει ο ελεγϰτής τις προβλέψεις εγϰαίρως ϰαι να παίρνει

αποφάσεις, πρέπει η πρόβλεψη να γίνεται πρόωρα.

Στα αρχέτυπα δίϰτυα ξέρουµε ότι η έξοδος y(τ+1) προϰύπτει µόλις δοϑεί στο δίϰτυο η είσοδος

x(τ+1). Σε ϰάποια προβλήµατα όπως στα προβλήµατα λήψης αποφάσεων, που ένα τέτοιο αντιµετωπί-

ζουµε ϰι εδώ, είναι πολύ χρήσιµη η ϰατασϰευή διϰτύων των οποίων η εϰτιµώµενη τιµή y(τ+1) προϰύπτει

την ίδια στιγµή που γίνεται διαϑέσιµη η είσοδος x(τ) ϰαι πριν προϰύψει η πραγµατιϰή έξοδος y(τ+1). Αν

υποϑέσουµε ότι ο ελεγϰτής για να εξάγει µία απόφαση τη χρονιϰή στιγµή τ πρέπει να γνωρίζει αν ϑα

βρίσϰεται ή όχι στο χώρο ϰάποιος ϰάτοιϰος τη χρονιϰή στιγµή τ+n, τότε πρέπει τη χρονιϰή στιγµή τ,

όπου το x(τ) εισέρχεται στο δίϰτυο, το δίϰτυο να εξάγει την εϰτιµώµενη τιµή y(τ+n). Αυτό είναι εφιϰτό

αν αφαιρεϑούν n ϰαϑυστερήσεις, εφόσον µιλάµε για ένα ήδη εϰπαιδευµένο δίϰτυο. ΄Ετσι, µε την εντολή:

netr = removedelay(netc,n,προϰύπτει ένα δίϰτυο το οποίο εξάγει τα ίδια αϰριβως αποτελέσµατα µε το

netc, µε τις εξόδους όµως να µετατοπίζονται n βήµατα αριστερά.

Σχήµα 3.18: NARX Neural Network - Early Prediction

Στην περίπτωσή µας ϰρίϑηϰε ότι χρειάζεται ϰάϑε πρόβλεψη να είναι διαϑέσιµη 11 timesteps νωρίτερα.

’Εστω Xmp ϰαι Tmp το σετ δεδοµένων για την προσοµοίωση της πρόβλεψης πολλαπλών βηµάτων.

Αποτελούνται από 1008 + delays παραδείγµατα, όπου 1008 είναι τα βήµατα για τα οποία εφαρµόζε-

ται πρόβλεψη, ϰαι delays είναι οι ϰαϑυστερήσεις που χρειάζονται για την πρώτη εϰτίµηση Υ(delays+1).

Αφού τα δεδοµένα επανασχηµατίστηϰαν µε την εντολή preparets, εϰτελέστηϰε µε το netr µία πρόωρη
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ϰατά 11 χρονιϰές στιγµές επαναλαµβανόµενη πρόβλεψη 1008 βηµάτων.

Τα αποτελέσµατα της εϰπάιδευσης ϰαταγράφονται στην ενότητα 5.2.5.

36



Κεφάλαιο 4

Προσοµοίωση Συστήµατος

4.1 Περιβάλλον υλοποίησης

Για την υλοποίσηση του συστήµατος χρησιµοποιήϑηϰε το Simulink®, το οποίο ειναι ένα γραφιϰό

προγραµµατιστιϰό περιβάλλον ϰατασϰευασµένο από το Mathworks, όπως ϰαι η MATLAB. Είναι ένα

περιβάλλον ϰατασϰευής διαγραµµάτων για προσοµοίωση πολλαπλών τοµέων ϰαι σχεδιασµό µοντέλων.

Υποστηρίζει σχεδιασµό σε επίπεδο συστήµατος, προσοµοίωση, αυτόµατη δηµιουργία ϰώδιϰα ϰαι συνεχή

έλεγχο ϰαι επαλήϑευση των ενσωµατωµένων συστηµάτων. Το Simulink παρέχει έναν γραφιϰό επε-

ξεργαστή, προσαρµόσιµες βιβλιοϑήϰες µπλοϰ ϰαι λύσεις για τη µοντελοποίηση ϰαι την προσοµοίωση

δυναµιϰών συστηµάτων. Είναι ενσωµατωµένο µε τη MATLAB , επιτρέποντάς να γίνει ενσωµάτωση των

αλγορίϑµων MATLAB σε µοντέλα ϰαι των αποτελεσµάτων προσοµοίωσης εξαγωγής στη MATLAB®

για περαιτέρω ανάλυση. [18]

Κάτι ιδιαίτερα χρήσιµο που ϑα χρσηιµοποιηϑεί σε αυτό το ϰεφάλαιο είναι ένα είδος αρχείου της

MATLAB που ονοµάζεται S-Function (system function). Είναι µια περιγραφή ενός µπλοϰ Simulink

γραµµένο σε MATLAB®, C, C ++ ή Fortran. Παρέχει έναν ισχυρό µηχανισµό για την επέϰταση των

δυνατοτήτων του Simulink. Στην παρούσα εργασία η S-function που χρησιµοποιείται γράφεται σε

MATLAB. Οι συναρτήσεις S χρησιµοποιούν µια ειδιϰή σύνταξη ϰλήσης που ονοµάζεται API S-function

ϰαι επιτρέπει την αλληλεπίδραση µε τον ϰινητήρα του Simulink. Αυτή η αλληλεπίδραση είναι πολύ

παρόµοια µε την αλληλεπίδραση που λαµβάνει χώρα µεταξύ του ϰινητήρα ϰαι των ενσωµατωµένων

µπλοϰ του Simulink. Εφαρµόζοντας έναν αλγόριϑµο σε µια συνάρτηση S, το µπλοϰ S-Function που

παρέχει το Simulink µπορεί να προστεϑεί σε ένα Simulink µοντέλο. Μπορεί να χρησιµοποιηϑεί ϰαι για

διαϰριτά ϰαι για συνεχή συστήµατα, όπως ϰαι για υβριδιϰά. Συγϰεϰριµένα η συνάρτηση S 2ου-επιπέδου,

που ϰατασϰευάστηϰε στην εργασία, επιτρέπει µα τη χρήση της γλώσσας MATLAB τη δηµιουργία

προσαρµοσµένων µπλοϰ µε πολλαπλές ϑύρες εισόδου ϰαι εξόδου ϰαι το χειρισµό οποιοδήποτε τύπου

σήµατος παράγεται από ένα µοντέλο Simulink, συµπεριλαµβανοµένων των πινάϰων πλαισίου οποιου-

δήποτε τύπου δεδοµένων. Η συνάρτηση ϰαϑορίζει τις ιδιότητες ϰαι τη συµπεριφορά µιας συνιστώσας

ενός µπλοϰ MATLAB S-Function Level-2 ϰαι το µπλοϰ παραπέµπει στη συνάρτηση της MATLAB σε

ένα µοντέλο του Simulink. Η συνάρτηση λοιπόν περιλαµβάνει ένα σύνολο µεϑόδων επανάϰλησης που

επιϰαλείται ο ϰινητήρας Simulink ϰατά την ενηµέρωση ή την προσοµοίωση του µοντέλου. Οι µέϑοδοι

επανάϰλησης πραγµατοποιούν την πραγµατιϰή εργασία της αρχιϰοποίησης ϰαι υπολογισµού των ε-

ξόδων του µπλοϰ που ορίζονται από τη συνάρτηση.
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Η MATLAB S-function 2ου επιπέδου παρέχει τη λειτουργία της επαναφοράς που δίνει τη δυνατότη-

τα στη συνάρτηση να παραϰολουϑεί πολλαπλά στιγµιότυπα. Αυτό γίνεται µε τα διανύσµατα DWork.

Είναι µπλοϰ µνήµης τα οποία µια S-function ζητά από τον ϰινητήρα Simulink να ϰατανείµει σε ϰάϑε

εµφάνιση της συνάρτησης στο Simulink µοντέλο. [17] [19]

4.2 Γενιϰή ιδέα

Είναι πλέον βασιϰή αρχή στις ενεργειαϰές µελέτες ότι οι επιϑυµίες του ϰατοίϰου, όπως ϰαι το προ-

γραµµά του, είναι το ίδιο σηµαντιϰά µε τα ενεργειαϰά ζητήµατα. Συνεπώς, στην περίπτωσή µας ορίζουµε

ως στόχο µας για τη ρύϑµιση της ϑερµοϰρασίας, την αύξηση της άνεσης του ϰατοίϰου ϰαι τη µείωση του

ενεργειαϰού ϰόστους, που διαφορετιϰά µπορεί να αποδοϑεί ως ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης, όπου

στόχος ϰατά τη ϑέρµανση/ψύξη είναι η µείωση του ϰόστους

J = (EnergyCost) + (ComfortCost)

.

Η γενιϰή ιδέα, λοιπόν, είναι ένα σύστηµα ϑέρµανσης/ψύξης το οποίο µαϑαίνει να ρυϑµίζει αυτόµα-

τα την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία του χώρου, παρατηρώντας ϰαι διαϰρίνοντας συγϰεϰριµένες αϰολουϑίες

στο πρόγραµµα των ϰατοίϰων ϰαι στις προτιµήσεις τους περί ϑερµιϰής άνεσης. Οι συνέπειες ϰάϑε

απόφασής του, όπως είναι λογιϰό, έχουν µία χρονιϰή ϰαϑυστέρηση, ϰαϑώς ένας εσωτεριϰός χώρος δεν

είναι δυνατό να ϑερµανϑεί ή να ψυχϑεί τη στιγµή αϰριβώς που δίνεται η εντολή. Εποµένως, ο ελεγϰτής

ϑα πρέπει να είναι ελεγϰτής πρόβλεψης, προϰειµένου να ανταπεξέλϑει στις ϑερµιϰές απαιτήσεις.

΄Ετσι, στην υλοποίηση της ιδέας αυτής, ϰατασϰευάστηϰε ένα σύστηµα µε έναν προσαρµοστιϰό ε-

λεγϰτή, ο οποίος, λαµβάνοντας πληροφορίες για την µελλοντιϰή παρουσία ή την απουσία των ϰατοίϰων

για ένα χρονιϰό διάστηµα, ρυϑµίζει ϰατάλληλα την εσωτεριϰη ϑερµοϰρασία της ϰατοιϰίας, ενεργοποι-

ώντας όποτε χρειάζεται το σύστηµα ϑέρµανσης/ψύξης, ώστε να εξασφαλίζεται εξοιϰονόµηση ενέργειας

ενώ ταυτόχρονα η µέση ϑερµοϰρασία να παραµένει αρϰετά ϰοντά σε µία δεδοµένη τιµή, ορισµένη από

τον ϰάτοιϰο. Στην παρούσα εργασία η µελέτη περιορίζεται στο χώρο του ϰαϑιστιϰού.

Το συνολιϰό µοντέλο έχει χωριστεί σε δύο βασιϰά µέρη: το µοντέλο πρόβλεψης της µελλοντιϰής

παρουσίας/απουσίας ανϑρώπων ϰαι το µοντέλο του ελεγϰτή. Το µοντέλο του ελεγϰτή ουσιαστιϰά

περιλαµβάνει πολλές αϰόµα λειτουργίες που ϑα δούµε παραϰάτω.
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Σχήµα 4.1: Συνολιϰό Μοντέλο

4.3 Μοντέλο πρόβλεψης µελλοντιϰής παρουσίας ϰατοίϰων στο

χώρο

4.3.1 Μεϑοδολογία

Επειδή η ϰατασϰευή του συστήµατος αφορά ϰατοιϰίσιµο χώρο, οι ρυϑµίσεις του ελεγϰτή είναι

πολύπλοϰες, ϰαϑώς οι επιϑυµίες του ϰατοίϰου, όπως ϰαι το προγραµµά του είναι πολύ βασιϰοί παρά-

γοντες ϰαι επιπλέον µπόρει να διαφοροποιούνται ανά πάσα στιγµή. ΄Ετσι, ένα από τα πιο σηµαντιϰά

βήµατα για την ορϑή λειτουργία του συστήµατος είναι η πρόβλεψη της ρουτίνας των ϰατοίϰων όσον

αφορά την παρουσία τους στο χώρο. Το µοντέλο που ϰαλείται να υλοποιήσει αυτό το βήµα αποτελεί ϰοµ-

µµάτι του συνολιϰού συστήµατος, εποµένως ενηµερώνεται συνεχώς µε δεδοµένα πραγµατιϰού χρόνου.

Χρειάστηϰε λοιπόν να µπορεί να προσαρµόζεται σε τυχόν αλλαγές της ϰαϑηµερινότητας των ϰατοίϰων

ϰατά τη διάρϰεια του έτους.

Στο 3.4.5, αναλύϑηϰε η ϰατασϰευή ϰαι η εϰπαίδευση ενός νευρωνιϰού διϰτύου NARX το οποίο έχει

εϰπαιδεύτεί µε δεδοµένα χρονιϰής διάρϰειας τεσσάρων εβδοµάδων (4 · 1008 = 4032 περιπτώσεις) για να

προβλέπει 110 λεπτά νωρίτερα δεδοµένα χρονιϰής διάρϰειας µίας εβδοµάδας (αϰολουϑία 1008 τιµών).

Για να επιτευχϑεί το βήµα της πρόβλεψης για τον έναν χρόνο που εξετάζουµε χρησιµοποιήϑηϰε το δίϰτυο

NARX ϰαι εϰτελέστηϰαν δύο ταυτόχρονες διεργασίες:

• Η online εϰπαίδευση του νευρωνιϰού διϰτύου, δηλαδή η εϰπαίδευση ενώ είναι ενεργοποιηµένη η

προσοµοίωση ολόϰληρου του συστήµατος στο Simulink

• Η περιοδιϰή εϰπαίδευση του νευρωνιϰού διϰτύου µε µία διαδιϰασία ϰύλισης, ώστε να προϰύψουν

προβλέψεις για ϰάϑε χρονιϰή στιγµή µέχρι το τέλος της προσοµοίωσης του συστήµατος.
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4.3.2 Ανάλυση

Από τη στιγµή που ϑα ενεργοποιηϑεί το συνολιϰό σύστηµα, ϰάϑε δέϰα λεπτά της ώρας δέχεται τις

παραµέτρους που έχουν οριστεί στις εισόδους για την ϰατάσταση της ϰατοιϰίας εϰέινη τη στιγµή. ΄Αρα

ϰάϑε δέϰα λεπτά λαµβάνει µία νέα τιµή για την παρουσία ή µη έστω ϰαι ενός ϰατοίϰου στο χώρο την

τρέχουσα χρονιϰή στιγµή. Εφόσον δεν υπάρχει νωρίτερη ϰαταγραφή των δεδοµένων αυτών, το δίϰτυο

που έχει ϰατασϰευαστεί µπορει να εϰπαιδευτεί ϰαι να χρησιµοποιηϑεί αφού συγϰεντρωϑεί ο ϰατάλληλος

αριϑµός δεδοµένων, όσο το σύστηµα "τρέχει".

Πιο αναλυτιϰά, η διαδιϰασία έχει ως εξής: Σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή τ το µοντέλο λαµβάνει ως σήµα

εισόδου πληροφορία για το αν ϰάποιος ϰάτοιϰος βρίσϰεται στο χώρο ή όχι την τρέχουσα περίοδο (10

λεπτών). Το µοντέλο ϑα λάβει την πρώτη είσοδο τη χρονιϰή στιγµή t = 1. Για την εϰπαιδεύση του

διϰτύου το µοντέλο χρειάζεται πληροφορίες για χρονιϰή αϰολουϑία 4032 τιµών.
1
Εποµένως, τη χρονιϰή

στιγµή t = 4032 έχουν συγϰεντρωϑεί τα δεδοµένα που χρειάζονται. Επιπλέον όµως, πρέπει να διασ-

φαλιστούν οι ϰαϑυστερήσεις για το πρώτο σετ δεδοµένων που ϑα εφαρµοστεί στο εϰπαιδευµένο δίϰτυο.

΄Ετσι, ϰρατώνται στη µνήµη ϰαι οι επόµενες 1008 τιµές. Τη χρονιϰή στιγµή t = delays+ trainingdata+

delays+1 = 5 ·1008+1 το µοντέλο υλοποιεί την εϰπαίδευση του διϰτύου µε τα πρώτα 4 ·1008 δεδοµένα

ϰαι είναι πλέον σε ϑέση να εφαρµόσει στην είσοδο του εϰπαιδευµένου διϰτύου τα δεδοµένα εισόδου της

τρέχουσας χρονιϰής στιγµής ϰαι των επόµενων 1007 τιµών, δηλαδή τις εισόδους του διϰτύου για µία

εβδοµαδα.Υπενϑυµίζεται ότι οι είσοδοι του διϰτύου NARX, όπως αυτό έχει εϰπαιδευτεί, είναι ο τύπος της

ηµέρας (ϰαϑηµερινή ή Σ/Κ) ϰαι ο αριϑµός σειράς του δεϰάλεπτου της ηµέρας (1-144), δηλαδή εξαρτών-

ται µόνο από τη ϑέση τους στη χρονιϰή αϰολουϑία, συνεπώς δε χρειάζεται να φτάσει η προσοµοίωση

στη χρονιϰή στιγµή στην οποία αναφέρονται για να χρησιµοποιηϑούν οι τιµές τους. Το δίϰτυο λοιπόν

τη χρονιϰή στιγµή tp = delays + trainingdata + delays + 1 παρέχει στην έξοδό του προβλέψεις που

αφορούν τη χρονιϰή στιγµή t = delays+ trainingdata+ delays+ 1+ stepsAhead, όπου stepsAhead

= 11, ϰαι τις επόµενες 1007 τιµές. Η πρώτη πρόβλεψη οδηγείται στην έξοδο του µοντέλου προβλεψης τη

χρονιϰή στιγµή tp ϰαι οι υπόλοιπες 1007 προβλέψεις αποϑηϰεύονται στη µνήµη ϰαι εξάγονται ϰάϑε µία

ξεχωριστά στα 1007 βήµατα της προσοµοίωσης του συστήµατος που αϰολουϑούν.

Σχήµα 4.2: Χρονιϰές αϰολουϑίες δεδοµένων διϰτύου του µοντέλου πρόβλεψης

1
Τα δεδοµένα της εϰπάίδευσης είναι 3024, αλλά εφόσον η πιο µαϰρινή χρονιϰά ϰαϑυστέρηση που περνάει ως είσοδος στο

δίϰτυο είναι η 1008η, οι πρώτες 1008 τιµές της χρονιϰής αϰολουϑίας χρησιµοποιούνται για να διασφαλίζονται οι απαραίτητες

ϰαϑυστερήσεις για το πρώτο στοιχείο της εϰπαίδευσης, το οποίο ϑα λαµβάνεται τη χρονιϰή στιγµή t = 1008 + 1.

40



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

Μέχρι στιγµής το µοντέλο πρόβλεψης µπορεί να δώσει στο περιβάλλον του µία πρόβλεψη τη φορά

για 1008 βήµατα µε τελευταία τη χρονιϰή στιγµή tpend = tp + 1007 = 6 · 1008, όπου η πρόβλεψη

αφορά την παρουσία ϰατοίϰων τη χρονιϰή στιγµή tend+11 = 6 · 1008+ 11. Προϰειµένου να υπάρξουν

προβλέψεις για όλο τον υπόλοιπο χρόνο προσοµοίωσης ξεϰινώντας από την αµέσως επόµενη χρονιϰή

στιγµή (t = 6 ·1008+1), το δίϰτυο πρέπει όσο "τρέχει" η προσοµοίωση του συστήµατος να εϰπαιδεύεται

περιοδιϰά µε χρονιϰή περίοδο ίση µε µία εβδοµάδα, δηλαδή ϰάϑε 1008 timesteps, έτσι ώστε σε ϰάϑε

timestep της προσοµοίωσης του συστήµατος να εξάγεται από το µοντέλο πρόβλεψης µία τιµή.

Αναλυτιϰότερα, για ϰάϑε τ (=10min) που περνάει,δηλαδή για ϰάϑε βήµα της προσοµοίωσης, στο

σύστηµα ϰαταγράφεται η πραγµατιϰή τιµή παρουσίας/απουσιας για την τρέχουσα χρονιϰή στιγµή occ(τ).

Σε ϰάϑε βήµα εϰτελείται στις χρονιϰές αϰολουϑίες των εισόδων ϰαι των στόχων του διϰτύου µία ολίσϑηση

προς τα αριστερά, έτσι ώστε να προστίϑεται στην αϰολουϑία ϰάϑε νέα τιµή που ϰαταγράφεται. ΄Οπως

έχει αναφερϑεί τη στιγµή tp1 = 5 ∗ 1008 + 1 έχουν ϰαταγραφέι όσα δεδοµένα χρειάζονται (εξωγενείς

είσοδοι διϰτύου, στόχοι ϰαι ϰαϑυστερήσεις), υλοποιέιται η πρώτη εϰπάιδευση ϰαι εξάγεται η πρώτη

πρόβλεψη. Μετά από 1008 timesteps, τη χρονιϰή στιγµή tp2 = 6 ∗ 1008 + 1 έχουν εξαχϑεί 1008 προβ-

λέψεις (για τις στιγµές t1 = 5∗1008+12 εώς t1end = 6∗1008+11) ϰαι το σύστηµα έχει ενηµερωϑεί για

τις πραγµατιϰές τιµές 1008 τιµών (5*1008+1 εώς 6*1008), εποµένως µπορεί να πραγµατοποιηϑεί η δεύτερη

εϰπαίδευση, αφού έχουν προσαρµοστεί οι στόχοι ϰαι οι είσοδοι του διϰτύου ώστε να έχουν αποβάλλει

τις πιο µαϰρινές τιµές των χρονοσειρών τους ϰαι να έχουν ενσωµατώσει τις πιο πρόσφατες, ϰι επιπλέον

εξάγεται από το δίϰτυο µία πρόβλεψη (που αφορά τη χρονιϰή στιγµή t2 = 6 ∗ 1008 + 12). Αντίστοιχα,

µετά από 1008 τιµές το δίϰτυο πραγµατοποιέι την τρίτη εϰπαίδευση ϰαι ξεϰινάει να εξάγει προβλέψεις

τη χρονιϰή στιγµή tp3 = 7 ∗ 1008 + 1. Η διαδιϰασία µπορει να φανεί στο σχήµα που αϰολουϑεί:

Σχήµα 4.3: Περιοδιϰή εϰπάιδευση του διϰτύου στο µοντέλο πρόβλεψης

Για να πραγµατοποιηϑεί online εϰπαίδευση νευρωνιϰού διϰτύου στο Simulink χρειάστηϰε η ϰατασϰευή

µίας S-function. Στο µοντέλο πρόβλεψης χρησιµοποιήϑηϰε ένα Level-2 MATLAB S-function block, το

οποίο υλοποιεί τον αλγόριϑµο της συνάρτησης. Σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή τ της προσοµόίωσης εισέρχον-

ται στη συνάρτηση οι τιµές που έχουν οριστεί ως εξωγενείς είσοδοι για το δίϰτυο (ο τύπος της ηµέρας

ϰαι η στιγµή της ηµέρας) ϰαι η τιµή για την παρουσία/ απουσία ϰατοίϰων την τρέχουσα χρονιϰή στιγµή.

2
΄Οπως έχει ήδη αναφερϑεί για την Level-2 MATLAB S-function, υπάρχει η δυνατότητα στη συνάρτηση

να ϰατανέµονται τιµές στα Dwork διανύσµατα ϰαι στην επόµενη εµφάνιση της S-function, δηλαδή σε

επόµενο timestep, να αποσπώνται από το διάνυσµα ϰαι να χρησιµοποιούνται. Στη συνάρτησή µας

2
Βλ. Υπόϑεση 1 6
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λοιπόν, ϰατασϰευάστηϰαν Dwork διανύσµατα µε µέγεϑος ίσο µεN = delays+trainingData+delays+

1 ϰαι αρχιϰοποιηµένα µε µηδενιϰές τιµές, προϰειµένου να αποϑηϰεύονται εϰεί οι είσοδοι ϰαι οι στόχοι

του χρειάζεται το νευρωνιϰό δίϰτυο. Σε ϰάϑε τ, οι τιµές του ϰάϑε διανύσµατος µεταϰινούνται ϰατά µία

ϑέση προς τα αριστερά ϰαι τα νέα σήµατα που εισέρχονται αποϑηϰεύονται στην τελευταία ϑέση των

αντίστοιχων διανυσµάτων. Σε Ν χρονιϰές στιγµές από την έναρξη της προσοµοίωσης, τα διανύσµατα

έχουν συπµληρωϑεί ϰαι υπάρχουν όσα δεδοµένα χρειάζονται για να γίνει η πρωτη εϰπάιδευση του διϰ-

τύου. Αφού υλοποιηϑεί όλη η διαδιϰασία όπως έχει περιγραφεί στο 3.4.5, το δίϰτυο παράγει Nmp = 1008

(πρόωρες ϰατά stepsAhead χρ. στιγµές) προβλέψεις. Οι τιµές αυτές αποϑηϰεύονται σε ένα άλλο Dwork

διάνυσµα yrTH µεγέϑους Nmp. Tην ίδια χρονιϰή στιγµή tp1 εξάγεται η πρώτη πρόβλεψη από το µον-

τέλο, δηλαδή η τιµή yrTH(i). Αντίστοιχα, τη χρονιϰή στιγµή tp1 + 1 το µοντέλο πρόβλεψης εξάγει στο

υπόλοιπο σύστηµα την τιµή yrTH(i+1) ϰ.ο.ϰ. εώς τη χρονιϰή στιγµή t + Nmp, όταν οι αποϑηϰευµένες

στο yrTH τιµές έχουν όλες περάσει από την έξοδο του µοντέλου ϰαι τα υπόλοιπα Dwork διανύσµατα

έχουν ολισϑήσει ϰατά Nmp ϑέσεις αριστερά, δηλαδή έχουν διατηρήσει τις Nmp πιο πρόσφατες τιµές

εισόδων ϰαι στόχων διϰτύου ϰαι έχουν απαλλαγεί από τις Nmp πιο µαϰρινές. Πρέπει λοιπόν να γίνουν

νέες προβλέψεις. Κατασϰευάζεται ένα ίδιο δίϰτυο NARX, µε την ίδια δοµή, ϰαι επαναλαµβάνεται η ίδια

διαδιϰασία εϰπαίδευσης, µε τις ίδιες ρυϑµίσεις, αλλά µε τα νέα δεδοµένα, προϰειµένου να αντιϰατασ-

ταϑεί το διάνυσµα yrTH µε νέες τιµές. Κάϑε Nmp χρονιϰές στιγµές ϰατασϰευάζεται ϰαι εϰπαιδεύεται

ένα νέο δίϰτυο, µέχρι το τέλος της προσοµοίωσης. Η τελευταία πρόβλεψη που αφορά την τελευταία

χρονιϰή σιγµή της προσοµοίωσης τ=end (τα τελευταία λεπτά του έτους) δίνεται ως σήµα στο σύστηµα

τη χρονιϰή στιγµή τ=end-11.

Η απειϰόνιση όσων περιγράφηϰαν φαίνεται παραϰάτω:

Σχήµα 4.4: Κύλιση της χρονιϰής αϰολουϑίας για την περιοδιϰή εϰπαίδευση

Στην ειϰόνα 4.5 φαίνεται το µοντέλο πρόβλεψης (PredictionModel). Το συνολιϰό σύστηµα προ-

σοµοίωσης ενεργοποιείται ϰαι εισέρχονται στο µοντέλο πρόβλεψης τα τρία σήµατα εισόδου, που είναι

το σήµα για τον τύπο της ηµέρας (Day), το σήµα για την αριϑµητιϰή σειρά του timestep της ηµέρας

(Time) ϰαι το σήµα για την παρουσία/απουσία του ϰατοίϰου τη δεδοµένη στιγµή (Presence). Τα σή-
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µατα οδηγούνται στο Level 2 MATLAB S-function block. Στις πρώτες N εµφανίσεις της συνάρτησης

S-function, δηλαδή για τις πρώτες Ν χρονιϰές στιγµές δε γίνονται προβλέψεις, ϰαϑώς πρέπει πρώτα να

συγϰεντρωϑούν δεδοµένα για την εϰπαίδευση του διϰτύου. Για αυτές τις χρονιϰές στιγµές η συνάρτηση

επιστρέφει την τιµή 2. ∆ιαφορετιϰά επιστρέφει την τιµή 1 αν προβλέπεται παρουσία ϰαι την τιµή 0 αν

προβλέπεται απουσία. Η έξοδος του S-function block οδηγείται σε ένα if block όπου ελέγχεται η τιµή

της ϰαι εάν αυτή δεν είναι η τιµή 2, τότε ϰατευϑύνεται στην έξοδο του µοντέλου (PredictedPresence)

προϰειµένου να οδηγηϑεί στον ελεγϰτή. Το mseSLR ϰαταγράφει στο Workspace της MATLAB το µεσό

τετραγωνιϰό σφάλµα ϰαϑε εϰπαίδευσης NARX ανοιχτού βρόχου ϰαι το mseCLR το µέσο τετραγωνιϰό

σφάλµα για ϰάϑε δίϰτυο ϰλειστού βρόχου.

Σχήµα 4.5: Μοντέλο πρόβλεψης παρουσίας στο χώρο - Occupancy Prediction Model

΄Ενα ϑέµα που εξετάστηϰε στο συγϰεϰριµένο µοντέλο αφορά την αρχιϰοποίσηση των βαρών. Η

προϰαϑορισµένη διαδιϰασία είναι να παράγονται βάρη µε τυχαίες τιµές πριν ξεϰινήσει η εϰπαίδευση του

διϰτύου. Αυτή είναι ϰαι η διαδιϰασία που αϰολουϑήσαµε στα υπόλοιπα δίϰτυα της εργασίας. Παρόλ’

αυτά, εφόσον εδώ πρόϰειται για περιοδιϰή εϰπαίδευση ϰαι αϰολουϑείται αϰριβώς η ίδια διαδιϰασία

ϰατασϰευής ϰαι εϰπαίδευσης, ϑεωρήσαµε ότι ίσως να χρειάζεται να χρησιµοποιούνται τα ίδια αρχιϰά

βάρη σε ϰάϑε περίοδο.

΄Ετσι, εξετάστηϰαν δύο τρόποι για την παραγωγή προβλέψεων:

A Παράγονται τυχαία αρχιϰά βάρη ϰάϑε χρονιϰή στιγµή που πραγµατοποιείται ϰατασϰευή ϰαι εϰ-

παίδευση του διϰτύου.

B Παράγονται ϰαι αποϑηϰεύονται τα τυχαία αρχιϰά βάρη την πρώτη φορά που πραγµατοποιέιται

ϰατασϰευή ϰαι εϰπάιδευση του διϰτύου ϰαι χρησιµοποιούνται όλες τις επόµενες χρονιϰές στιγµές

που επαναλαµβάνεται η διαδιϰασία.

Επισηµαίνεται ότι στην πρώτη χρονιϰή στιγµή που γίνεται ϰατασϰευή του διϰτύου σε λειτουργία

ανοιχτού βρόχου, η εϰπαίδευση πραγµατοποιείται Ntrials = 10 φορές µε ϰαινούριες τυχαίες αρχιϰοποιή-

σεις των βαρών ϰάϑε φορά, ΄Ολες οι τιµές των αρχιϰών βαρών αποϑηϰεύονται σε έναν πίναϰα. Στο

τέλος της επαναληπτιϰής διαδιϰασίας, η εϰπαίδευση γίνεται ξανά µε τα αρχιϰά βάρη που εξασφάλισαν

το µιϰρότερο µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα. Στην υλοποίηση του συνολιϰού µοντέλου µε τον τρόπο (α), ϰάϑε

χρονιϰή στιγµή που απαιτείται νέα ϰατασϰευή του διϰτύου όλη η διαδιϰασία των Ntrials επαναλαµβάνε-
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ται. Οπότε συνολιϰά στην S-function υλοποιούνται Ntrials * Np εϰπαιδεύσεις, όπου Np είναι ο αριϑµών

των χρονιϰών στιγµών που απαιτείται εϰπαόιδευση για νέες προβλέψεις. Στην υλοποίηση του συνο-

λιϰού µοντέλου µε τον τρόπο (β), η διαδιϰασία των Ntrials υλοποιείται την πρώτη χρονιϰή στιγµή που

ϰατασϰευάζεται δίϰτυο ϰαι τα βάρη αποϑηϰέυονται στη µνήµη σε ένα Dwork διάνυσµα ϰαι επαναχρησι-

µοποιούνται σε ϰάϑε επόµενη ϰατασϰευή ϰαι εϰπάιδευση διϰτύου.

Τα αποτελέσµατα βρίσϰονται στο 5.3.1.

4.4 Μοντέλο ελέγχου

4.4.1 Μεϑοδολογία

Tο µοντέλο ελέγχου που αποτελεί το δευτερο τµήµα του συνολιϰού συστήµατος, σε συγϰεϰριµένα

σταϑερά χρονιϰά διαστήµατα τ, αποφασίζει για την άµεση ενεργοποίηση/ απενεργοποίηση (1/0) του

συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης.

Αρχιϰά λαµβάνει, µε χρονιϰή περίοδο δέϰα λεπτών, όπως έχουµε ορίσει στην παρούσα εργασία, τη

δυαδιϰή αϰολουϑία occ 12 σηµάτων, που αντιπροσωπεύουν την παρουσία/απουσία (1/0) των ϰατοίϰων

για τις επόµενες δύο ώρες, έτσι όπως προβλέπεται από το µοντέλου του νευρωνιϰού διϰτύου. ΄Εχοντας ως

δεδοµένο το προβλεπόµενο πρόγραµµα των ϰατοίϰων, ϰαι λαµβάνοντας επιπλέον πληροφορίες για την

ϑερµοϰρασία του εξωτριϰού περιβάλλοντος ϰαι την τιµή που έχουν ορίσει οι ϰάτοιϰοι στο ϑερµοστάτη,

εξετάζει διαφορετιϰές δυαδιϰές αϰολουϑίες, η ϰαϑεµία εϰ των οποίων αποτελείται από 12 στοιχεία, που

αφορούν τη µελλοντιϰή λειτουργία των συσϰευών ϑέρµανσης/ψύξης για το χρονιϰό ορίζοντα δύο ωρών.

Αναζητά την αϰολουϑία µε το βέλτιστο συνδυασµό ενεργειαϰής εξοιϰονόµησης ϰαι ϑερµιϰής άνεσης,

δηλαδή αναζητά το µιϰρότερο ϰόστος J:

J =

t0+κ∑
t=t0

e(ut) + cu(xt)
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, όπου t0 είναι το τέλος του χρονιϰού διαστήµατος που µόλις προηγήϑηϰε, ϰ είναι ο αριϑµός των στοιχείων

της αϰολουϑίας, ut είναι η απόφαση του ελεγϰτή για το χρονιϰό διάστηµα t (on/o� του ϰλιµατιστιϰού),

e(ut) είναι το ενεργειαϰό ϰόστος ανάλογα µε την απόφαση ut, xt είναι η ϰατάσταση του περιβάλ-

λοντος χώρου τη χρονιϰή στιγµή t, η οποία περιλαµβάνει την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tin ϰαι την

παρουσία/απουσία ϰατοίϰων occ, ϰαι cu(xt)είναι το ϰόστος της "δυσφορίας" του ϰατοίϰου ανάλογα

µε την ϰατάσταση xt.

Για ϰάϑε αϰολουϑία u που εξετάζεται, αρχιϰά προβλέπεται η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία όπως ϑα τη

διαµόρφωνε η λειτουργία του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης σύµφωνα µε το u. ΄Υστερα, στηριζόµενος

στην πρόβλεψη αυτή ϰαι στις υπόλοιπες εισόδους του, ο ελεγϰτής υπολογίζει το ενεργειαϰό ϰόστος

ϰαι το ϰόστος "απώλειας ϑερµιϰής άνεσης" ϰαι στη συνέχεια το άϑροισµά τους. Αφού υπολογιστεί το

συνολιϰό ϰόστος για ϰάϑε αϰολουϑία, Ju, ο ελεγϰτής εντοπίζει αυτό µε τη µιϰρότερη τιµή ϰι έτσι έχει

προβλέψει τη βέλτιστη αϰολουϑία. Το πρώτο στοιχείο της βέλτιστης αϰολουϑίας είναι ϰαι το σήµα εξό-

δου του ελεγϰτή, το οποίο ϑα ενεργοποιήσει ή ϑα απενεργοποιήσει για τη χρονιϰή περίοδο του τρέχοντος

διαστήµατος τ το σύστηµα ϑέρµανσης σε χειµερινή περίοδο ή το σύστηµα ψύξης σε ϑερινή περίοδο. Για

ϰάϑε νέα χρονιϰή στιγµη της προσοµοίωσης, δηλαδή για ϰάϑε χρονιϰό διάστηµα τ που διανύεται, ο

ελεγϰτής εξάγει µία νέα απόφαση.

4.4.2 Ανάλυση

Σχήµα 4.6: Μοντέλο ελέγχου - Control Model

΄Εχουµε ϑεωρήσει ότι η εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία για όλη τη διάρϰεια του έτους είναι γνωστή ϰαι

έχουµε χρησιµοποιήσει το χρονοδιάγραµµα εξωτεριϰής ϑερµοϰρασίας του δελτίου ϰαιρού της ενεργειαϰής

προσοµοίωσης. ∆ίνονται λοιπόν στο µοντέλοως είσοδοι η εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tout για την τρέχουσα

στιγµή ϰαι ένα διάνυσµα 12 τιµών Tout12 µε την εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία για την τρέχουσα στιγµή ϰαι

τις επόµενες 11 χρονιϰές στιγµές. Θεωρώντας το ίδιο για τη ϑερµοϰαρασία άνεσης των ϰατοίϰων δίνεται

η ϑερµοϰρασία άνεσης της τρέχουσας χρονιϰής στιγµής Tcomf ϰαι ένα διάνυσµα 12 τιµών Tcomf12 µε

τη ϑερµοϰρασία άνεσης για την τρέχουσα στιγµή ϰαι τις επόµενες 11 χρονιϰές στιγµές. Η χρησιµότητα

των διανυσµάτων 12 τιµών ϑα φανεί αργότερα. Επιπλέον, το Control Model λαµβάνει ως εισόδους την

έξοδο του Occupancy Prediction Model, PredictedPresence ϰαι µε ανατροφοδότηση λαµβάνει την τιµή
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της εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας της προηγούµενης χρονιϰής στιγµής όπως ορίστηϰε στην έξοδο του µον-

τέλου.

Σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή τ, το Main Model λαµβάνει σήµα µε την προβλέψη ανϑρώπινης παρουσίας/απουσίας

για τη χρονιϰή στιγµή τ+11. Θεωρούµε ότι τ είναι η τρεχούµενη χρονιϰή στιγµή ϰαι ότι το πρώτο στοιχείο

της αϰολουϑίας αποφάσεων του ελεγϰτή, που αποτελεί ϰαι το σήµα εξόδου του, ϑα αφορά στη ϑέρµανση

/ψύξη του χώρου για τη χρ. στιγµή τ. Με τη χρήση ϰαϑυστερήσεων (11 unit delays), δηµιουργείται µία

αϰολουϑία αποτελούµενη από ϰ = 12 timesteps . ΄Ετσι, αγνοώντας τις πρώτες 12 προβλέψεις του narx

νευρωνιϰού διϰτύου, την χρονιϰή στιγµή τ, ο ελεγϰτής δέχεται πληροφορίες για ϰ timesteps (τ εώς

τ+ϰ-1).

Σχήµα 4.7: Controller

Αν πρόϰειται αποϰλειστιϰά για µία αϰολουϑία µηδενιϰών, τότε η απόφαση του ελεγϰτή για τη

στιγµή τ είναι 0 (o�), ϰαϑώς δεν υπάρχει λόγος να παραµείνει ανοιχτή ή να ξεϰινήσει η λειτουργία

ϑέρµανσης/ψύξης αν δεν προβλέπεται παρουσία του ϰατοίϰου στο χώρο για τις επόµενες δύο ώρες.

Εποµένως τα σήµατα PrevTin, Tout ϰαι Tcomf µπαίνουν στο υποσύστηµα NotOccupied. Εϰεί δίνεται

πάντα η τιµή 0 στην έξοδο του SystemOperation ϰαι στην έξοδο του Tin δίνεται η πρόβλεψη της

εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας για την τρέχουσα χρονιϰή στιγµή για SystemOperation = 0, όπως προϰύπτει

από το δίϰτυο netTH (3.4.2) στο υποσύστηµα IfHeating αν διανύεται χειµερινή περίοδος ή από το δίϰτυο

netTC (3.4.2) στο υποσύστηµα IfCooling αν διανύεται ϑερινή περίοδος. Η διαδιϰασία για την πρόβλεψη

του Tin αποτελεί το ϑερµιϰό µοντέλο το οποίο ϑα δούµε ϰαι στην συνέχεια.
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Σχήµα 4.8: Not Occupied Model

Σε περίπτωση που υπάρχει στην αϰολουϑία πρόβλεψη παρουσίας, τότε τα σήµατα εισέρχονται

στο µοντέλο Occupied ϰαι ξεϰινάει η διαδιϰασία εύρεσης της βελτιστης αϰολουϑιας λειτουργίας του

συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης. Οι περιπτώσεις που εξετάζονται αρχιϰά για την αϰολουϑία λειτουργίας

του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης. ήταν όλοι οι πιϑανοί συνδυασµοί για µια αϰολουϑία 12 δυαδιϰών

στοιχείων, δηλαδή 212 = 4096 περιπτώσεις. ∆ιαπιστώϑηϰε όµως ότι εξετάζοντας µόνο τις περιπτώσεις

όπου υπάρχει µεταβολή ϰατάστασης το περισσότερο τέσσερις φορές, εϰτός του ότι εξασφαλίζει σηµαν-

τιϰή εξοιϰονόµηση του χρόνου προσοµοίωσης, ϰαταλήγει στα ίδια αποτελέσµατα, εφόσον η συχνή αλ-

λαγή ϰατάστασης της συσϰευής ϑέρµανσης/ψύξης σε ϰαµία περίπτωση δεν είναι βέλτιστη, ειδιϰά όσον

αφορά στο ενεργειαϰό ϰόστος. ΄Ετσι, οι περιπτώσεις προς εξέταση περιορίστηϰαν σε 1124.

Κατασϰευάστηϰε λοιπόν ένας πίναϰας 1124×12 (i× j), ο οποίος δίνεται ως είσοδος στον ελεγϰτή

µέσω του Workspace στη MATLAB. Για ϰάϑε µία από αυτές τις περιπτώσεις λειτουργίας της ϑέρµαν-

σης/ψύξης για τον χρονιϰό ορίζοντα δύο ωρών (12 timesteps) υπολογίζεται ένα ϰόστος. Οι υπολογισµοί

αυτοί ϰρατούνται σε έναν πίναϰα CostMatrix (1124x1). Εντοπίζοντας το µιϰρότερο CostMatrix(i), µπο-

ρεί να ϑεωρηϑεί ως βέλτιστη η αϰολουϑία u(i). Συνεπώς, αν τη χρονιϰή στιµγµή τ εϰτιµάται ότι ϑα

υπάρχει ϰίνηση στο χώρο του ϰαϑιστιϰού ϰάποια στιγµή στα επόµενα 120 λεπτά, η έξοδος του ελεγϰτή,

το δυαδιϰό σήµα που ορίζει τη λειτουργία ϑέρµασης/ψύξης, είναι το πρώτο στοιχείο της αϰολουϑίας:

u(τ) = u(i, 1).
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Επιπλέον, για τη λειτουργία του ελεγϰτή στο timestep τ, εϰτιµάται η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία

Tin(τ). Για αυτό το λόγο χρησιµοποιείται ξανά το ϑερµιϰό µοντέλο, στο οποίο οδηγείται η απόφαση

λειτουργίας u(τ), η εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tout(τ), η ϑερµοϰρασία ¨άνεσης¨ Tcomf ϰαι η εσωτεριϰή

ϑερµοϰρασία, όπως εϰτιµήϑηϰε από τον ελεγϰτή στο προηγούµενο timestep, Tin(τ − 1). Η έξοδος του

ϑερµιϰού µοντέλου είναι η δεύτερη έξοδος του ελεγϰτή.

Σχήµα 4.9: Occupied Model

Αϰολουϑεί η διαδιϰασία που βρίσϰει το συνολιϰό ϰόστος των j timesteps. Ο εξωτεριϰός βρόχος της

ειϰόνας 4.10 επαναλαµβάνεται για ϰάϑε µία από τις i δυαδιϰές αϰολουϑίες, δηλαδή εϰτελείται i φορές,

ϰαι σε ϰαϑε ϰύϰλο του υπολογίζεται το ϰόστος J για ϰάϑε αϰολουϑία.
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Σχήµα 4.10: Outter For Iterator Model

Σχήµα 4.11: Inner For Iterator Model
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Σχήµα 4.12: For Tin

Σχήµα 4.13: Thermal Model

Στο βρόχο ForTin υπολογίζεται η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία για ϰάϑε j, Tini,j(t), ϰαι οι τιµές που
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προϰύπτουν αποϑηϰέυονται σε έναν πίναϰα, ϰαϑώς χρειάζονται για τον υπολογισµό του ϰόστους. Για

την εϰτίµηση της ϑερµοϰρασίαςTin(i, j), χρησιµοποιείται το ϑερµιϰό µοντέλο (Thermal Model). Οδηγούν-

ται λοιπόν στην είσοδο του ϑερµιϰού µοντέλου η εξεταζόµενη απόφαση u(i,j), η τιµή της εξωτεριϰής

ϑερµοϰρασίας Toutj(t), που είναι ανεξάρτητη του i, η τιµή της εσωτεριϰής ϑρµοϰρασίας του αµέσως

προηγούµενου χρονιϰού διαστήµατος, που προϰύπτει είτε από την εϰτιµόµενη Tin της προηγούµενης

χρονιϰής στιγµής προσοµοίωσης τ-1, αν πρόϰειται για το πρώτο στοιχείο της εξεταζόµενης αϰολουϑίας

αποφάσεων j = 1, είτε από την τιµή που προέϰυψε από το ϑερµιϰό µοντέλο στον προηγούµενο ϰύϰλο του

εσωτεριϰού βρόγχου Tin(i, j − 1), ϰαι τέλος η τιµή της "ϑερµοϰρασίας άνεσης" Tcomf (j), προϰειµένου

να ϰαϑοριστεί αν σϰόπος είναι η ϑέρµανση ή η ψύξη του χώρου. Το µοντέλο διαϰρίνει µέσω της τιµής

του Tcomf αν η χρονιϰή στιγµή τ ανήϰει σε χειµερινή ή ϑερινή περίοδο ϰαι αναλόγως αποφασίζει, στέλ-

νοντας τα σήµατα Tin, Tout ϰαι u στο νευρωνιϰό δίϰτυο για τη λειτουργία ϑέρµανσης ή στο νευρωνιϰό

δίϰτυο για τη λειτουργία ψύξης αντίστοιχα.

Σχήµα 4.14: For Cost

Εφόσον βρεϑεί το Tin(i, :) για όλα τα j, το σύστηµα είναι σε ϑέση να υπολογίσει το ϰόστος J.

Σε ϰάϑε ϰύϰλο του βρόγχου ForCost, µέ βάση την προβλεπόµενη παρουσία ή απουσία occj(t) (1

για παρουσία ϰαι 0 για απουσία) ϰαι την εξεταζόµενη τιµή για on/o� του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης

u(i,j)(t) (1 για on ϰαι 0 για o�), υπολογίζεται το το ενεργειαϰό ϰόστος e(i, j), στο Energy Cost Model ϰαι

το ϰοστος "δυσφορίας" c(i, j), στο Comfort Cost Model. Το ϰόστος e εξαρτάται µόνο από την απόφαση

του ελεγϰτή , ενώ το ϰόστος "δυσφορίας" c εξαρτάται από την ανϑρώπινη παρουσία/απουσία occj(t)
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ϰαι την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tini,j(t), η οποία όπως είδαµε, χρειάζεται τo ui,j(t) για να υπολογιστεί

(Tin(t) = Tinu(t)). Συνεπώς to c επίσης εξαρτάται από την απόφαση του ελεγϰτή:

cu(occ(t), T in(t)) = p[o(t) = 1]c(1, T inu(t)) + p[o(t) = 0]c(0, T inu(t))

Αϑροίζοντας τις εξόδους των δύο µοντέλων, εχουµε τo ϰόστος για το timestep τ + j− 1 της εξετά-

ζουσας αϰολουϑίας i:

e(i, j) + c(i, j) = eu(i, j) + cocc,T in(i, j)

. Στη συνέχεια, αϑροίζονται οι τιµές του ϰόστους για ϰάϑε j ϰαι το άϑροισµα αυτό αποτελεί το ϰόστος J

για έναν ϰύϰλο i του εξωτεριϰού βρόγχου επανάληψης, δηλαδή το ϰόστος για την αϰολουϑία αποφάσεων

που εξετάζεται. Με την ίδια επαναλαµβανόµενη διαδιϰασία, υπολογίζεται το ϰόστος J για ϰάϑε έναν

από τους I=1124 συνδυασµούς αποφασεων. ΄Ολα τα J συγϰεντρώνονται σε έναν πίναϰα , ώστε να

συγϰριϑούν ϰαι να βρεϑεί αυτό µε τη µιϰρότερη τιµή.

΄Ετσι, το συνολιϰό σύστηµα που ϰατασϰευάστηϰε ζηταέι στις εισόδους του ϰάϑε χρονιϰή στιγµή την

εξωτεριϰή ϑερµοϰρασία Tout, τη ϑερµοϰρασία που επιϑυµούν οι ϰάτοιϰοι για το χώρο τους Tcomf, τον

προσδιορισµό της ηµέρας της εβδοµάδας ϰαι του δεϰάλεπτου της ηµέρας στα οποία ανήϰει η τρέχουσα

χρονιϰή στιγµή (Day,Time) ϰαι το σήµα για την παρουσία ή όχι ϰάποιου στο χώρο ϰαι αποφασίζει

για την ενεργοποίση ή απενεργοποίηση της ϑέρµανσης / ψύξης SystemOperation. Για τη διεξαγωγή

αποτελεσµάτων για την απόδοση του συστήµατος ορίζεται ως έξοδος εϰτός από το SystemOperation

ϰαι το Tin, που είναι οι ϑερµοϰρασίες που προέβλεψε το ϑερµιϰό µοντέλο µε βάση το SystemOperation.

4.4.3 Κόστος Ενεργειαϰής Κατανάλωσης

Σχήµα 4.15: Energy Cost Model

52



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

Σχήµα 4.16: Energy Model

Για την εϰτίµηση του ϰόστους e, χρησιµοποιήϑηϰε το netEnergyH για τη χειµερινή περίοδο ϰαι

το netEnergyC για τη ϑερινή περίοδο, όπως περιγράφηϰαν στην ενότητα 3.4.3. Το ϰατάλληλο για την

τρέχουσα χρονιϰή στιγµή δίϰτυο δέχεται για είσόδους τις τιµές των Tout(j), Tin(i, j), Tin(i, j − 1),

Tcomf (j), ϰαϑώς ϰαι την τιµή της απόφασης του ελεγϰτή για το προηγούµενο χρονιϰό διάστηµα, που

είναι είτε η απόφαση του προηγούµενου timestep προσοµοίωσης u(τ − 1), είτε το αµέσως προηγούµενο

στοιχείο της εξεταζόµενης αϰολουϑίας αποφάσεων uτ (i, j − 1). Η έξοδος του Energy Model είναι η

ενέργεια σε Joule που ϰαταναλώνεται για τις συγϰεϰριµένες µεταβλητές περιβάλλοντος. Σύµφωνα µε την

Επιτροπή Ενέργειας του Ευρωϰοινοβουλίου ϰαι µε βάση τα πιο πρόσφατα στοιχεία όπως δηµοσιεύονται

από τη Eurostat [6], το ϰόστος της ϰιλοβατώρας kWh για την Ελλάδα είναι 0,1936€. ΄Ετσι, σε ϰάϑε

timestep, για την µετατροπή της ϰατανάλωσης από Joule σε €, εφόσον σε 3,6MJ αντιστοιχούν 0,1936€, η

έξοδος του νευρωνιϰού διϰτύου πολλαπλασιάζεται µε τον παράγοντα
0.1936
3600000 ϰαι προϰύπτει το Energy

Cost eu(i, j).
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4.4.4 Κόστος Απώλειας Θερµιϰής ΄Ανεσης

Σχήµα 4.17: Comfort Cost Model

΄Οσον αφορά το ϰόστος "δυσφορίας", ϑεωρούµε ότι οι ϰάτοιϰοι έχουν ορίσει ως ϑερµοϰρασία µε

την οποία νιώϑουν άνετα στο χώρο του ϰαϑιστιϰού (Tcomf ) τους 22°C για τους χειµερινούς µήνες ϰαι

τους 26°C για τους ϰαλοϰαιρινούς. ΄Οταν το σπίτι είναι άδειο, το ϰόστος είναι µηδενιϰό, ανεξαρτήτως

της ϑερµοϰρασίας. ∆ιαφορετιϰά, το ϰόστος είναι µία µονοτονιϰή συνάρτηση της απόϰλισης της πραγ-

µατιϰής εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας από την ορισµένη από τούς ϰατοίϰους ϑερµοϰρασία. Καϑώς δεν υπ-

άρχει µονάδα µέτρησης της ϑερµιϰής άνεσης, έχουν ϰαταγραφεί πολλοί τρόποι για τον υπολογισµό της.

Λόγω του ότι ϑέλουµε να γίνει η µέτρηση του ϰόστους σε €, ώστε να µπορεί να προστεϑεί στο ενεργειαϰό

ϰόστος e, χρησιµοποιήσαµε την προσέγγιση που έχει δοϑεί στο Neurothermostat [20]. To ϰόστος δυσ-

φορίας ερµηνεύεται ως η χαµένη παραγωγιϰότητα ενός ανϑρώπου που προσπαϑεί να εργαστεί σε ένα

σπίτι που είναι ϰατά 5°C πιο ϰάτω ή ϰατά 5°C πιο πάνω από την επιϑυµητή ϑερµοϰρασία για ένα χειµερ-

ινό ή για ένα ϰαλοϰαιρινό µήνα αντίστοιχα για το διάστηµα 24 ωρών. Αν η απώλεια αυτή ονοµαστεί

ρ ϰαι µετρηϑεί σε ώρες ϰαι αν ϑεωρήσουµε οτι γ ειναι ο ωριαίος µισϑός του ατόµου αυτού, τότε α=γ*ρ

είναι ο παράγοντας µετατροπής της µονάδας µέτρησης της "δυσφορίας" σε ευρώ. Προϰύπτουν λοιπόν,

δύο διαφορετιϰές εξισώσεις, µία για τη χειµερινή ϰαι µία για τη ϑερινή περίοδο. ΄Αρα:

c(o, Tin) = occj(t)α
ts

24 ∗ 60
max(0, |Tcomf − Tin| − ε)2)

25

, όταν Tcomf = 22°C ϰαι

c(o, Tin) = occj(t)α
ts

24 ∗ 60
max(0, |Tin − Tcomf | − ε)2)

25
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, όταν Tcomf = 26°C ,

όπου ο τρίτος παράγοντας ϰλιµαϰώνει το ϰόστος από ένα ειϰοσιτετράωρο στο διάστηµα των 10 λεπτών

ϰαι το τελευταίο ϰλάσµα παράγει τη συνάρτηση "δυσφορίας", ϰλιµαϰώνοντας έτσι ώστε µία απόϰλιση

5°C να παράγει µία "µονάδα δυσφορίας", µε µία νεϰρή ζώνη από Tcomf − ε µέχρι Tcomf + ε.

Στην περίπτωσή µας, ορίστηϰε ο ωριαίος µισϑός γ=10€, το δυαδιϰό σήµα εξόδου occj όπως λαµ-

βάνεται από την έξοδο του νευρωνιϰού διϰτύου 1, το ts = 10min = 600s, το Tin η έξοδος του νευρ-

ωνιϰού διϰτύου 2 (Θερµιϰό µοντέλο) ϰαι το "περιϑώριο ϑερµοϰρασιαϰής άνεσης" ε = 1. H απώλεια παραγ-

ωγιϰότητας µπορεί να τροποποιείται ανάλογα µε το πόση σηµασία δίνουν οι ϰάτοιϰοι στη ϑερµιϰή τους

άνεση ϰαι αν έχει προτεραιότητα συγϰριτιϰά µε την εξοιϰονόµηση ενέργειας. Στην εργασία επιλέχϑηϰε

η τιµή ρ=4. H επιλογή της ϰατάλληλης εξίσωςσης για το timestep τ ϰαι ο υπολογισµός γίνεται σε µία

συνάρτηση (MATLAB function) ϰαι στην έξοδό της προϰύπτει το Comfort Cost cocc(j), Tin(i, j)).

4.5 Εναλλαϰτιϰή πολιτιϰή ϑέρµανσης / ψύξης

Για να συγϰρίνουµε την αποδοτιϰότητα του συστήµατος που ϰατασϰευάσαµε χρησιµοποιήσαµε

το idf αρχείο του EnergyPlus στο οποίο η λειτουργία του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης για το χώρο

του ϰαϑιστιϰού, ενεργοποιείται όποτε βρίσϰεται ϰάποιος στο χώρο, ϰαι η ϑερµοϰρασία ρυϑµίζεται ώστε

να µην πέφτει πιο χαµηλά από τους 22°C για τη χειµερινή περίοδο ϰαι να µην ξεπερνά τους 26 °C τη

ϑερινή περίοδο. Πρόϰειται για την προσοµοίωση που υλοποιήϑηϰε στο Κεφάλαιο 2. Απο το αρχείο αυτό

συγϰεντρώσαµε τα προϰύπτοντα ετήσια χρονοδιαγράµµατα για την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία του χώρου,

την ενέργεια που ϰαταναλώνεται για τη ϑέρµανση του χώρου ϰαι την ενέργεια που ϰαταναλώνεται για

την ψύξη του χώρου µε περίοδο τ = 10min. Πέραν του χρονοδιαγράµµατος λειτουργίας του συστήµατος

ϑέρµανσης/ψύξης όλες οι άλλες παράµετροι ϰαι ρυϑµίσεις της ενεργειαϰής προσοµοίωσης είναι ϰοινές

για τις δύο περιπτώσεις, όπως ϰαι το δελτίο ϰαιρού.
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Κεφάλαιο 5

Αποτελέσµατα

5.1 Αποτελέσµατα ενεργειαϰής προσοµοίωσης πριν τη χρήση

του ελεγϰτή

Από την προσοµοίωση του µοντέλου της ϰατοιϰίας για τη διάρϰεια ενός έτους προέϰυψε πως η

συνολιϰή ετήσια ενεργειαϰή ϰατανάλωση είναι 119.25 GJ.

΄Οσον αφορά την απόδοση της ϑερµιϰής ζώνης Living Room, στον πίναϰα που αϰολουϑεί ϰατα-

γράφονται τα χατραϰτηριστιϰά της ζώνης όσον αφορά τις επιφάνειες ϰαι τα φορτία, όπως προέϰυψαν

από το γεωµετριϰό σχεδιασµό ϰαι τις ενεργειαϰές ρυϑµίσεις.

Σχήµα 5.1: Χαραϰτηριστιϰά ϑερµιϰής ζώνης - Επιφάνειες ϰαι φορτία

Αϰολουϑούν τα χαραϰτηριστιϰά του HVAC συστήµατος ψύξης ϰαι ϑέρµανσης.
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Σχήµα 5.2: HVAC σύστηµα ψύξης ϰαι ϑέρµανσης

Τα ετήσια ϑερµιϰά φορτία φαίνονται στον παραϰάτω πίναϰα:

Σχήµα 5.3: Ετήσια ϑερµιϰά φορτία

Καταγράφηϰαν τα ϑερµιϰά ϰέρδη ϰαι οι απώλειες στη ζώνη Living Room για τη χρονιϰή στιγµή

όπου εντοιπίζονται τα υψηλότερα φορτία (Peak Time):
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Σχήµα 5.4: Θερµιϰά ϰέρδη ϰαι απώλειες για τη χειµερινή ϰαι τη ϑερινή περίοδο

Η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία όπως διαµορφώνεται ϰαϑ’ όλη τη διάρϰεια του έτους φαίνεται στην

ειϰόνα που αϰολουϑεί.

Σχήµα 5.5: Θερµοϰρασία περιβάλλοντος ϰαι Εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία µε τη χρήση απλού ϑερµοστάτη

Η ϰατανάλωση ενέργειας του χώρου που εξετάζουµε όλες τις χρονιϰές στιγµές της χειµερινής περ-

ιόδου φαίνεται παραϰάτω (οι χρονιϰές στιγµές της ϑερινής περιόδου έχουν παραλειφϑεί).
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Σχήµα 5.6: Κατανάλωση ενέργειας τη χειµερινή περίοδο

Η ϰατανάλωση ενέργειας όλες τις χρονιϰές στιγµές της ϑερινής περιόδου φαίνεται παραϰάτω (αν-

τίστοιχα οι χρονιϰές στιγµές της χειµερινής περιόδου έχουν παραλειφϑεί).

Σχήµα 5.7: Κατανάλωση ενέργειας τη ϑερινή περίοδο
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5.2 Αποτελέσµατα των εϰπαιδευµένων τεχνητών νευρωνιϰώνδιϰ-

τύων

Για την εϰπαίδευση των διϰτύων ϰαι την εξαγωγή αποτελεσµάτων χρησιµοποιήϑηϰε το γραφιϰό

περιβάλλον διεπαφής χρήστη (GUI - graphical user interface) που διαϑέτει η MATLAB για το σϰοπό

αυτό, το Neural network training tool. Καλείται µε την εντολή nntraintool.

5.2.1 Αποτελέσµαταγια τηνπρόβλεψη της εσωτεριϰήςϑερµοϰρασίας τη χειµερ-
ινή περίοδο

Από την εϰπαίδευση του netTH, προέϰυψε µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα mse = 1.7606 ∗ 10−4
. Το

ιδανιϰό µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα, µε βάση των αριϑµό των περιπτώσεων προς εϰπαίδευση ϰαι τις τιµές

τους, βρέϑηϰε ότι είναι mseGoal=1.0603∗10−4
. Η επαίδευση δεν έφτασε το στόχο αλλά σταµάτησε όταν

το λάϑος επιϰύρωσης απέτυχε να µειωϑεί για έξι συνεχόµενες επαναλήψεις.

Στο παραϰάτω διάγραµµα φαίνονται οι σχέσεις στόχων - εξόδων για τα σετ εϰπαίδευσης, επιϰύρ-

ωσης ϰαι δοϰιµής ϰαι τέλος για το σύνολο. Για τέλεια εφαρµογή, η τιµή R πρέπει να είναι ίση µε 1 ϰαι

τα δεδοµένα πρέπει να βρίσϰονται πάνω στη γραµµή των 45 µοιρών. Στην περίπτωσή µας, η εφαρµογή

είναι αρϰετά ϰαλή µε ϰάποιες, λίγες για το πλήϑος των δεδοµένων µας εξόδους, να ξεφεύγουν αρϰετά

από τη γραµµή των 45 µοιρών.

Σχήµα 5.8: Σχέση στόχων - εξόδων εϰπαίδευσης για το netTH
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Αν υπάρχουν δεδοµένα µε εφαρµογή σηµαντιϰά χειρότερη από την πλειοψηφία των περιπτώσεων,

αυτό µπορεί να φανεί στο ιστόγραµµα λάϑους, όταν υπάρχουν τιµές µαϰριά από το 0. ΄Οπως βλέπουµε

από το ιστόγραµµα που αϰολουϑεί, το οποίο αφορά τα δεδοµένα του τεστ δοϰιµής, δεν υπάρχει ιδιαίτερο

πρόβληµα εφαρµογής, ϰαϑώς δε φαίνεται να βρίσϰεται ϰάποιο σφάλµα πολύ µαϰριά από το 0.

Σχήµα 5.9: Ιστόγραµµα σφάλµατος για το netTH

Στο δίϰτυο εφαρµόστηϰαν τα δεδοµένα της µίας εβδοµάδας (1008 περιπτώσεις) που δε χρησιµοποιήϑηϰαν

στην εϰπάιδευση, προϰειµένου να διαπιστώσουµε πως διαχειρίζεται άγνωστα δεδοµένα. Παραϰάτω

βλέπουµε τους στόχους, τις εξόδους ϰαι τα σφάλµατα για τα δεδοµένα αυτά. Φαίνεται ότι για τη συν-

τριπτιϰή πλειοψηφία των τιµών τα σφάλµατα είναι ασήµαντα.

Σχήµα 5.10: Στόχοι ϰαι έξοδοι για το netTH σ
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Σχήµα 5.11: Σφάλµατα για το netTH

Σχήµα 5.12: Σχέση στόχων - εξόδων προσοµοίωσης για το netTH

5.2.2 Αποτελέσµατα για την πρόβλεψη της εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας τη ϑερ-
ινή περίοδο

Για τη ϑερινή περίοδο, το ιδανιϰό µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα, υπολογίστηϰε ότι είναι mseGoal=8.8494∗
10−5

. Από την εϰπαίδευση, προέϰυψε µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα mse=1.9346 ∗ 10−4
. Η επαίδευση

δεν έφτασε το στόχο, όµως η απόϰλιση είναι αρϰετά µιϰρή, εποµένως υπάρχει ϰαλή εφαρµογή των δε-

δοµένων. ’Οταν το λάϑος επιϰύρωσης απέτυχε να µειωϑεί για έξι συνεχόµενες επαναλήψεις, διαϰόπηϰε
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ϰαι η εϰπαίδευση του διϰτύου.

Πιο λεπτοµερώς, το Regression plot, που µας δείχνει τη σχέση στόχων-εξόδων για όλα τα σετ δε-

δοµένων έχει ως εξής:

Σχήµα 5.13: Σχέση στόχων - εξόδων για το netTC

Το ιστόγραµµα σφάλµατος έχει ένα ποσοστό περιπτώσεων που δεν είναι πάνω στην τιµή του µη-

δενιϰού σφάλµατος, αλλά πρόϰειται για ένα µιϰρό ποσοστό συγϰριτιϰά µε τη µεγάλη πλειοψηφία των

περιπτώσεων που έχουν µηδενιϰό σφάλµα:

63



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

Σχήµα 5.14: Ιστόγραµµα σφάλµατος για το netTC

Εφαρµόστηϰαν τα δεδοµένα που δε χρησιµοποιήϑηϰαν στην εϰαίδευση, προϰειµένου να δοϰιµαστεί

το δίϰτυο για άγνωστες περιπτώσεις, ϰαι οι αποϰρίσεις του µαζί µε τους αρχιϰούς στόχους, ϰαϑώς ϰαι

τα σφάλµατα της εφαρµογής φαίνονται παραϰάτω. Στο πλήϑος τους τα λάϑη φαίνονται περισσότερα

απ’ότι στο netTH, αλλά δεν εντοπίζεται ούτε ένα ζευγάρι στόχων - προβλέψεων µε διαφορά µεγαλύτερη

του 0,4, εποµένως ϰι εδώ η απόδοση του διϰτύου στα δεδοµένα µας είναι πολύ ϰαλή,

Σχήµα 5.15: Στόχοι ϰαι έξοδοι για το netTC
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Σχήµα 5.16: Σφάλµατα για το netTC

Σχήµα 5.17: Σχέση στόχων - εξόδων προσοµοίωσης για το netTC

5.2.3 Αποτελέσµαταγια τηνπρόβλεψη της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης τηχειµερ-
ινή περίοδο

Η εϰπαίδευση του διϰτύου για την πρόβλεψη της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης του συστήµατος ϑέρ-

µανσης σταµάτησε όταν το σφάλµα επιϰύρωσης απέτυχε να µειωϑεί για 6 συνεχόµενες επαναλήψεις. Το

µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα είναι mse=0.00243, ενώ το ιδανιϰό µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα υπολογίστηϰε

πως είναι mseGoal=8.0035 ∗ 10−5
.
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Τα διαγράµµατα για τη σχέση εξόδων - στόχων για τα σετ εϰπαίδευσης - επιϰύρωσης - δοϰιµής

ξεχωριστά ϰαι για το σύνολο της εϰπαίδευσης φαίνονται παραϰάτω:

Σχήµα 5.18: Σχέση στόχων - εξόδων για netEnergyH

Τα δεδοµενα βρίσϰονται σχετιϰά διάσϰορπα πάνω ϰαι γύρω από τη γραµµή των 45°, όµως δεν

υπάρχουν δεδοµενα µε πολύ µεγάλη απόϰλιση, εποµένως ϑα µπορούσαµε να πούµε ότι η εϰπαίδευση

είναι ιϰανοποιητιϰή. Αυτό µπορεί να φανεί ϰαι στο ιστόγραµµα σφάλµατος, το οποίο δείχνει τη διανοµή

των σφαλµάτων. Υπάρχουν αρϰετές µη µηδενιϰές τιµές σφάλµατος, όµως όλες βρίσϰονται ϰοντά στο

µηδέν:
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Σχήµα 5.19: Ιστόγραµµα σφάλµατος για netEnergyH

Τα αποτελέσµατα για τα δεδοµένα που εφαρµόστηϰαν στο δίϰτυο µετά την εϰπάιδευση ϰαι δείχ-

νουν τους στόχους µε τις εξόδους του διϰτύου ϰαι τα σφάλµατα φαίνονται παραϰατω:

Σχήµα 5.20: Στόχοι - έξοδοι για netEnergyH
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Σχήµα 5.21: Σφάλµατα για netEnergyH

Σχήµα 5.22: Σχέση στόχων - εξόδων προσοµοίωσης για το netEnergyH

5.2.4 Αποτελέσµατα για την πρόβλεψη της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης τη ϑερ-
ινή περίοδο

Η εϰπαίδευση του διϰτύου για την πρόβλεψη της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης του συστήµατος ψύξης

επίσης σταµάτησε όταν το σφάλµα επιϰύρωσης απέτυχε να µειωϑεί για 6 συνεχόµενες επαναλήψεις. Το

µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα των δεδοµένων του διϰτύου είναι mse=0,002945, ενώ το ιδανιϰό µέσο τετραγ-

ωνιϰό σφάλµα υπολογίστηϰε πως είναι mseGoal=1, 518 ∗ 10−4
.
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Τα διαγράµµατα για τη σχέση εξόδων - στόχων για τα σετ εϰπαίδευσης - επιϰύρωσης - δοϰιµής

ξεχωριστά ϰαι για το σύνολο της εϰπαίδευσης φαίνονται παραϰάτω:

Σχήµα 5.23: Σχέση στόχων - εξόδων για netEnergyC

Τα δεδοµενα εφαρµόζουν πιο αποδοτιϰά απ’ότι στο netEnergyH. ∆εν υπάρχουν δεδοµενα µε µεγάλη

απόϰλιση, αφού όλα βρίσϰονται σχετιϰά ϰοντά στη γραµµή των 45°, άρα η εϰπαίδευση είναι ιϰανοποι-

ητιϰή. Αυτό µπορεί να φανεί ϰαι στο ιστόγραµµα σφάλµατος, το οποίο δείχνει τη διανοµή των σφαλµάτων.

Υπάρχουν αρϰετές µη µηδενιϰές τιµές σφάλµατος, όµως η απόϰλισή τους από τη µπάρα στη µηδενιϰή

τιµή δεν ξερπερνά το 0,018 (οι τιµές είναι ϰανονιϰοποιηµένες στο [0,1]).
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Σχήµα 5.24: Ιστόγραµµα σφάλµατος για netEnergyC

Τα αποτελέσµατα για τα δεδοµένα που εφαρµόστηϰαν στο δίϰτυο µετά την εϰπάιδευση ϰαι δείχ-

νουν τους στόχους µε τις εξόδους του διϰτύου ϰαι τα σφάλµατα φαίνονται παραϰατω:

Σχήµα 5.25: Στόχοι - έξοδοι για netEnergyC
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Σχήµα 5.26: Σφάλµατα για netEnergyC

Σχήµα 5.27: Σχέση στόχων - εξόδων προσοµοίωσης για το netEnergyC

5.2.5 Αποτελέσµατα για την πρόβλεψη της µελλοντιϰής παρουσίας των ϰα-
τοίϰων στο χώρο

Επιλογή πλήϑους δεδοµένων εϰπαίδευσης

∆οϰιµάστηϰαν τρία διαφορετιϰά µεγέϑη για τη χρονιϰή αϰολουϑία των δεδοµένων προς εϰπάιδευση,

δηλαδή τρία διαφορετιϰά διαστήµατα ϰατά τα οποία το σύστηµα παρατηρεί τη συµπεριφορά των ϰα-
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τοίϰων πριν ξεϰινήσει τις προβλέψεις. ∆όϑηϰαν προς εϰπάιδευση δεδοµένα για 4, 8 ϰαι 12 εβδοµάδες ϰαι

ϰάϑε περίπτωση εξετάστηϰε σε νευρωνιϰά δίϰτυα πολλών διαφορετιϰών νευρώνων. Η σύγϰρισή τους

έγινε µε το µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα των δεδοµένων για το δίϰτυο ανοιχτού βρόχου (mseS) ϰαι για το

δίϰτυο ϰλειστού βρόχου (mseC).

Σχήµα 5.28: Σύγϰριση απόδοσης διϰτύων µε διαφορετιϰό πλήϑος δεδοµένων εϰπαίδευσης

Βλέπουµε ότι οι τιµές για 4 ϰαι 11 εβδοµάδες δεδοµένων είναι πολύ ϰοντά. Θα προτιµήσουµε να

ορίσουµε Ntrain = 4*1008 ϰαϑώς οι 12 εβδοµάδες είναι για το χρήστη πολύ µεγάλο διάστηµα αναµονής

µέχρι να ξεϰινήσει να βλέπει τα πρώτα αποτελέσµατα της λειτουργίας του συστήµατος στην ϰατοιϰία

του.

Επιλογή αλγόριϑµου εϰπαίδευσης

Τα αποτελέσµατα για τις δύο προσοµοιώσεις µε διαφορετιϰούς αλγόριϑµους εϰπάίδευσης (Leven-

berg–Marquardt ϰαι Scaled Conjugate Gradient algorithm) φαίνονται στον πίναϰα:

Σχήµα 5.29: Σύγϰριση απόδοσης διϰτύων µε διαφορετιϰό αλγόριϑµο εϰπαίδευσης

Χρησιµοποιήϑηϰε ο αλγόριϑµος Levenberg–Marquardt που έχει τα µιϰρότρα σφάλµατα.

Επιλογή ϰαϑυστερήσεων

Για τις ϰαϑυστερήσεις της ανατροφοδοτούµενης εισόδου προέϰυψε το εξής:
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Σχήµα 5.30: Σηµαντιϰές ϰαϑυστερήσεις των στόχων

Παρατηρείται ότι πράγµατι πιο σηµαντιϰές είναι οι ϰοντινές ϰαϑυστερήσεις που αφορούν το άµεσο

παρελϑόν, οι ϰαϑυστερήσεις που αφορούν τα αντίστοιχα timesteps των προηγούµενων εβδοµάδων (1008,1009,1010,..

ϰαι 2016,2017,..) ϰαι οι ϰαϑυστερήσεις που αφορούν τα αντίστοιχα timesteps των προηγούµενων ηµερών

(144,145,146... , 288,289,290... ϰλπ).

Σχήµα 5.31: Υποσύνολο σηµαντιϰών ϰαϑυστερήσεων των στόχων
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Ορίσαµε ως ϰαϑυστερήσεις για την ανατροφοδοτούµενη είσοδο ένα υποσύνολο των όσων προέϰυψαν

στο διάγραµµα της ειϰόνας 5.30: feedbackDelays = [1:10 137:151 283:293 427:437 571:581 716:724 858:870

1000:1008]

Για τις ϰαϑυστερήσεις των δύο εξωγενών εισόδων προέϰυψε το εξής:

Σχήµα 5.32: Signi�cant lags of NARX input 1

Σχήµα 5.33: Signi�cant lags of NARX input 2

Ως σηµαντιϰές µε βάση τους υπολογισµούς ϑεωρήϑηϰαν οι ϰαϑυστερήσεις [134:137]. Επειδή όµως

βρίσϰονται πολύ ϰοντά στην τιµή ϰατωφλίου µπορούν ϰαι να παραλειφϑούν, αφού όπως αποδείχτηϰε

όταν δοϰιµάστηϰε να προστεϑούν στο δίϰτυο, χειροτερέυουν την απόδοση. Ωστόσο δε γίνεται να ορισ-

τεί µηδενιϰή τιµή ϰαϑυστερήσεων γιατί τότε η συνάρτηση removedelay ϑα ϰατέληγε σε αρνητιϰό αριϑµό

ϰαϑυστερήσεων. Εποµένως, ϰατασϰευάστηϰε γραµµή 11 ϰαϑυστερήσεων, όσα είναι ϰαι τα βήµατα της
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πρόωσης πρόβλεψης, ϰαι ως ϰαϑυστέρηση των εξωγενών εισόδων που εισέρχεται στο δίϰτυο ορίστηϰε

µόνο η 11η.

Εποµένως, για να παραµείνουν στη µνήµη του διϰτύου ϰαι τα πιο µαϰρινά timesteps, οι γραµµές ϰα-

ϑυστερήσεων αποτελούνται από 11 µονάδες ϰαϑυστέρησης για τις εξωγενείς εισόδους ϰαι 1008 µονάδες

ϰαϑυστέρησης για την ανατροφοδοτούµενη είσοδο.

Επιλογή συνάρτησης ενεργοποίσησης στο στρώµα εξόδου

Για να επιλεγεί η ϰατάλληλη συνάρτηση ενεργοποίησης έγινε η εφαρµογή των ίδιων δεδοµένων σε

τέσσερα NARX µε συναρτήσεις ενεργοποίησης όπως αναφέρονται στο 3.4.5. Στη MATLAB ονοµάζεται

’purelin’ η γραµµιϰή συνάρτηση, ’logsig’ η σιγµοειδής ϰαι ’tansig’ η εφαπτόµενη σιγµοειδής. ΄Ολες οι

υπόλοιπες παράµετροι της δοµής των διϰτύων ϰαι της εϰπαίδευσης είναι ϰοινές για τα δίϰτυα: Ntrain =

4032, delays όπως ορίστηϰαν παραπάνω, αλγόριϑµος εϰπαίδευσης ο Levenberg-Marquardt. Επίσης εξ-

ετάστηϰαν για ϰάϑε περίπτωση δύο αριϑµοί ϰρυφών νευρώνων H=10 ϰαι H=12 ϰαι για ϰάϑε H έγιναν 10

εϰπαιδεύσεις όπου ϰάϑε φορά τα βάρη του διϰτύου είχαν διαφορετιϰές τυχαίες αρχιϰές τιµές. Στις περιπ-

τώσεις µε γραµµιϰή συνάρτηση µεταφοράς στο στρώµα εξόδου,τα µέσα τετραγωνιϰά σφάλµατα είναι

µεγαλύτερα απ’ ότι στις περιπτώσεις µη-γραµµιϰής συνάρτησης (Ειϰόνα 5.34) . Εποµένως, αποφασίσαµε

ότι ϑα χρησιµοποιηϑεί µη-γραµµιϰή συνάρτηση. Η αποδοτιϰότητα της εϰπαίδευσης των περιπτώσεων

των διϰτύων που περιλαµβάνουν µόνο µη-γραµµιϰές συναρτήσεις είναι παρόµοια, οπότε εξετάστηϰε το

ποσοστό επιτυχίας στις προβλέψεις. Η ’tansig’ εξασφαλίζει µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας (Ειϰόνες

5.34,5.35,5.36). Επιπλέον, η υπεροχή της χρήσης της στο στρώµα εξόδου MLP διϰτύων έχει ήδη αποδειχ-

ϑεί [9]. ΄Ετσι, χρηιµοποιήϑηϰε εφαπτόµενη σιγµοειδής συνάρτηση στα στρώµατα του διϰτύου.

Σχήµα 5.34: Σύγϰριση απόδοσης διϰτύων µε διαφορετιϰές συναρτήσεις ενεργοποίησης
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Σχήµα 5.35: Προβλέψεις µε sigmoid

Σχήµα 5.36: Προβλέψεις µε tansig
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Επιλογή µεγέϑους του ϰρυφού στρώµατος

Εγινε η ϰατασϰευή ϰαι η εϰπαίδευση διϰτύων µε ϰοινές όλες τις παραµέτρους για τον αριϑµό δε-

δοµένων, τη δοµή ϰαι τον τρόπο εϰπαίδευσης σύµφωνα µε τα ήδη αναφερϑέντα αποτλέσµατα, αλλά

διαφορετιϰά µεγέϑη στο ϰρυφό στρώµα: H = 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16. Για ϰάϑε δίϰτυο έγιναν Ntrials

= 10 επαναλήψεις της εϰπάιδευσης µε διαφορετιϰά ϰαι τυχαία αρχιϰά βάρη για ϰάϑε επανάληψη. Το

µιϰρότερο mse για ϰάϑε H φαίνεται στον παραϰάτω πίναϰα.

Σχήµα 5.37: Σύγϰριση απόδοσης διϰτύων για διαφορετιϰά µεγέϑη ϰρυφού στρώµατος διϰτύου

Ο πίναϰας δείχνει πως η χρήση 8,10,12 ή 14 νευρώνων στο ϰρυφό στρώµα εξασφαλίζει τα µιϰρότερα

mseS, µε πολύ µιϰρή διαφορά υπέρ του H=12. Oι 14 νευρώνες οδηγούν σε ϰαλύτερο µέσο τετραγωνιϰό

σφάλµα αφού εφαρµοστεί η λειτουργία ϰλειστού βρόχου. Εποµένως, ως βέλτιστη λύση ϑεωρήσαµε την

ϰατασϰευή του διϰτύου µε H=14 νευρώνες ϰρυφού στρώµατος µε mseS = 0.0116 ϰαι mseC = 0.0204.

Αποτελέσµατα εϰπαίδευσης

Αφού έγιναν οι ρυϑµίσεις των παραµέτρων για την ϰατασϰευή ϰαι την εϰπαίδευση του NARX

διϰτύου, πραγµατοποιήϑηϰε η εϰπαίδευση όσο το δίϰτυο βρισϰόταν σε λειτουργία ανοιχτού βρόχου

(συµπεριλαµβανοµένων των βηµάτων επιϰύρωσης ϰαι δοϰιµής). Το µέσο τετράγωνιϰό σφάλµα που

προέϰυψε, όπως είδαµε είναι 0.0116. Η επαίδευση σταµάτησε όταν το λάϑος επιϰύρωσης απέτυχε να

µειωϑεί για έξι συνεχόµενες επαναλήψεις.

Το παραϰάτω διάγραµµα χρησιµοποιείται για την επιϰύρωση της απόδοσης του διϰτύου. ΄Οπως

έχουµε δει ϰαι στην εϰπαίδευση των προηγούµενων διϰτύων, τα παράϑυρα που φαίνονται εµφανίζουν

τις εξόδους του διϰτύου σε σχέση µε τους στόχους για τα σετ εϰπαίδευσης, επιϰύρωσης ϰαι δοϰιµής ϰαι

τέλος για το σύνολο. Για τέλεια εφαρµογή, τα δεδοµένα πρέπει να βρίσϰονται πάνω στη γραµµή των 45

µοιρών, όπου οι εξόδοι είναι ίσες µε τους στόχους ϰαι η τιµή R να είναι ίση µε 1. Για την εϰπαίδευσή µας,

η εφαρµογή είναι πολύ ϰαλή για όλα τα σύνολα δεδοµένων, ϰυρίως για το σετ εϰπαίδευσης.
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Σχήµα 5.38: Σχέση στόχων-εξόδων NARX

Το ίδιο βλέπουµε ϰαι παραϰάτω, όπου απειϰονίζεται οι στόχοι , οι έξοδοι ϰαι τα σφάλµατα συναρτή-

σει του χρόνου:
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Σχήµα 5.39: Απόϰριση Χρονοσειρας

Η σχέση των εξόδων ϰαι των στόχων για το τεστ δοϰιµής µπορεί να φανεί ϰαι στο ιστόγραµµα

λάϑους που προέϰυψε:

Σχήµα 5.40: Ιστόγραµµα λάϑους NARX

Το ιστόγραµµα µπορεί να δώσει µια ένδειξη των σηµείων δεδοµένων όπου η εφαρµογή είναι σηµαν-

τιϰά χειρότερη από την πλειοψηφία των δεδοµένων [15]. Στην περίπτωσή µας τα περισσότερα σφάλµατα
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βρίσϰονται πολύ ϰοντά στο 0.

Στο παραϰάτω διάγραµµα απειϰονίζεται η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης λάϑους (Error Autocor-
relation, που περιγράφει πως συσχετίζονται τα λάϑη της πρόβλεψης στο χρόνο.

Σχήµα 5.41: Αυτοσυσχέτιση στόχων

Στην ϰαϑύστέρηση 0, βρίσϰεται η τιµή του µέσου τετραγώνου σφάλµατος. Για να είναι το δίϰτυo

πρόβλεψης τέλειο, ϑα έπρεπε η τιµή στη µηδενιϰή ϰαϑυστέρηση να είναι η µόνη µη µηδενιϰή τιµή, ϰα-

ϑώς αυτό ϑα σήµαινε ότι τα λάϑη της πρόβλεψης δε συσχετίζονται ϰαϑόλου µεταξύ τους. Εάν υπήρχε

σηµαντιϰή συσχέτιση στα σφάλµατα πρόβλεψης, τότε ϑα έπρεπε ίσως να αυξηϑεί ο αριϑµός των ϰα-

ϑυστερήσεων στις γραµµές ϰαϑυστέρησης που χρησιµοποιήϑηϰαν. Στην περίπτωσηαυτή, οι συσχετισµοί,

εϰτός από εϰείνον που βρίσϰετα στο 0, πέφτουν είτε εντός των ορίων εµπιστοσύνης 95% γύρω από το

µηδέν, είτε πολύ ϰοντά στα όρια, οπότε το µοντέλο φαίνεται να είναι επαρϰές.[16]

Ηπαραϰάτωσυνάρτηση συσχέτισης εισόδου-σφάλµατος απειϰονίζει τον τρόπο συσχέτισης των σφαλµάτων

µε τις αϰολουϑίες των εξωγενών εισόδων:
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Σχήµα 5.42: Συσχέτιση εισόδων - στόχων

Για ένα τέλειο µοντέλο πρόβλεψης, όλοι οι συσχετισµοί πρέπει να είναι µηδενιϰοί. Εάν η είσοδος

συσχετίζεται µε το σφάλµα, τότε ϑα πρέπει να είναι δυνατή η βελτίωση της πρόβλεψης, ίσως αυξάνοντας

τον αριϑµό των ϰαϑυστερήσεων στις γραµµές ϰαϑυστέρησης που χρησιµοποιήϑηϰαν.[16] Στην περίπτωση

αυτή, όλοι οι συσχετισµοί βρίσϰονται µέσα στα όρια εµπιστοσύνης γύρω από το µηδέν.

Μετατρέποντας το δίϰτυο σε δίϰτυο ϰλειστού βρόχου ϰαι εφαρµόζοντας σε αυτό τα δεδοµένα της

εϰπάιδευσης προέϰυψε µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα 0.0204. Παραϰάτω φαίνονται οι στόχοι, οι έξοδοι

ϰαι τα σφάλµατα:

Σχήµα 5.43: Στόχοι ϰαι έξοδοι για closed-loop NARX
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Σχήµα 5.44: Σφάλµατα για closed-loop NARX

Αφού άλλαξε η δοµή του διϰτύου έτσι ώστε να εξάγει την ϰάϑε πρόβλεψη 11 timesteps νωρίτερα,

ζητήϑηϰε από το δίϰτυο να εξάγει προβλέψεις για το χρονιϰό διάστηµα µίας εβδοµάδες (1008 προβλεψεις)

µε ϰάϑε προβλεψη να προϰύπτει δύο ώρες νωρίτερα:

Σχήµα 5.45: Στόχοι ϰαι έξοδοι για την πρόωρη πρόβλεψη πολλαπλών βηµάτων
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Σχήµα 5.46: Σφάλµατα για την πρόωρη πρόβλεψη πολλαπλών βηµάτων

Επειδή χρειαζόµαστε δυαδιϰή έξοδο, εφαρµόστηϰε ένα ϰατώφλι, για να µετατραπούν όλες οι τιµές

σε 0 ή 1. Το ϰατώφλι βρέϑηϰε από το µέσο όρο των τιµών των στόχων της εϰπαίδευσης: threshold =

0.254. Τα τελιϰά αποτελέσµατα είναι αρϰετά ϰαλά ϰαϑώς για την εβδοµάδα στην οποία δοϰιµάστηϰε η

αποδοτιϰότητα υπήρξε 0,9415% επιτυχία:

Σχήµα 5.47: Στόχοι ϰαι έξοδοι για την πρόωρη πρόβλεψη πολλαπλών βηµάτων
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5.3 Αποδοτιϰότητα του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης

5.3.1 Αποδοτιϰότητα του µοντέλου πρόβλεψης παρουσίας

Στην παραϰάτω ειϰόνα φάινεται το παράϑυρο µε τις παραµέτρους του block στο Simulink. Ηπρώτη

παράµετρος είναι ο αριϑµός των δεδοµένων εϰπαίδευσης, η δευτερη παράµετρος είναι ο αριϑµός των

δεδοµένων για τις προβλέψεις της εϰπαίδευσης (συµπεριλαµβανοµένων των ϰαϑυστερήσεων) ϰαι η τρίτη

είναι ο αριϑµός των ϰαϑυστερήσεων, όπως τις επιλέξαµε για το µοντέλο.

Σχήµα 5.48: S-function block

΄Οπως αναφέρϑηϰε στηn ενότητα 4.3.2, δοϰιµάστηϰαν δύο µέϑοδοι ϰαι συγϰρίϑηϰαν τα αποτελέσ-

µατά τους. Στην (α) µέϑοδο, ορίζονται τυχαία αρχιϰά βάρη για ϰάϑε εϰπαίδευση που γίνεται ϰατά τη

διάρϰεια της προσοµοίωσης του µοντέλου, ενώ στη (β) µέϑοδο ϰάϑε δίϰτυο που ϰατασϰευάζεται έχει τα

ίδια αρχιϰά βάρη.

Σχήµα 5.49: Σύγϰριση µεϑόδων περιοδιϰής εϰπαίδευσης της S-function

Η διαφορά δεν είναι µεγάλη, αλλά όπως φαίνεται το δίϰτυο αποδίδει ϰαλύτερα όταν ορίζονται

ϰαϑε φορά τυχαία αρχιϰά βάρη. Εποµένως, αυτή είναι ϰαι η µέϑοδος που εφαρµόστηϰε τελιϰά.

5.3.2 Αποδοτιϰότητα του µοντέλου του ελεγϰτή

Η προσοµοίωση στο Simulink έγινε για ρ=3, όπου το ρ είναι οι ώρες χαµένης παραγωγιϰότη-

τας λόγω έλλειψης ϑερµοϰρασιαϰής άνεσης, όπως αυτή εξηγείται στην ενότητα 4.4.4, έτσι ώστε να

δούµε πως διαµορφώνονται τα αποτελέσµατα δίνοντας λιγότερη ή περισσότερη αξία στη ϑερµοϰρασι-

αϰή άνεση. Το SystemOperation είναι οι αποφάσεις του ελεγϰτή ϰαι η δεύτερη έξοδος, το Tin, είναι

οι τιµές της ϑερµοϰρασίας ΄που το σύστηµα προέβλεψε ότι έχει ο χώρος του ϰαϑιστιϰού µε την εφαρ-

84



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

µογή των αποφάσεων του ελεγϰτή στο σύστηµα ϑέρµανσης/ψύξης. Αυτή η πρόβλεψη του Tin είναι

απαραίτητη γιατί η τιµή της ϰάϑε χρονιϰής στιγµής της προσοµοίωσης δίνεται ως είσοδος στο µον-

τέλο την επόµενη χρονιϰή στιγµή. Οι πραγµατιϰές τιµές της εσωτεριϰής ϑρµοϰρασίας µε την εφαρµογή

των αποφάσεων του ελεγϰτή λήφϑηϰαν από το EnergyPlus. Το ίδιο ισχύει ϰαι για την απόρροια του

SystemOperation σε ενεργειαϰό ϰόστος. Εποµένως δίνοντας στο idf αρχείο της ϰατοιϰίας µας το Syste-

mOperation που προϰύπτει από το Simulink µοντέλο, λαµβάνουµε την εσωτεριϰή ϑρµοϰρασία Tin ϰαι

το ενεργειαϰό ϰοστος µε το Zone Air System Sensible Heating Energy ϰαι το Zone Air System Sensible

Cooling Energy, µε Timestep = 10 ϰαι Thermal Zone το Living Room.
1

Σχήµα 5.50: IDF Schedule File

Σχήµα 5.51: IDF Output Variable

Για να διαπιστωϑεί η λειτουργία του ελεγϰτή µόνο, ανεξάρτητα από τις προβλέψεις παρουσίας/απουσίας,

έγινε η προσοµοίωση του Controller Model δίνοντας στην είσοδο που προορίζεται για τις προβλέψεις

παρουσίας/απουσίας τις πραγµατιϰές τιµές παρουσίας/απουσίας ϰατοίϰων. Η απόϰριση του µοντέλου

στην έξοδο του SystemOperation εισάχϑηϰε στο idf ϰαι από την ενεργειαϰή προσοµοίωση λάβαµε τις

εσωτεριϰές ϑερµοϰρασίες ϰαι την ενεργειαϰή ϰατανάλωση. Τα δεδοµένα συγϰρίϑηϰαν µε τα δεδοµένα

της ενεργειαϰής προσοµοίωσης χωρίς ελεγϰτή.

Υπολογίστηϰε:

• το Energy Gain, το ποσοστό εξοιϰονόµησης ενέργειας που εξασφαλίζει η χρήση του ελεγϰτή, συγ-

ϰριτιϰά µε το ϰόστος της λειτουργίας του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης χωρίς τη χρήση ελεγϰτή.

• το Comfort Success, το ετήσιο ποσοστό επιτυχίας ϑερµοϰρασιαϰής άνεσης τις ώρες που ϰάποιος

1
Θεωρούµε ότι µέχρι να εξάγει το µοντέλο πρόβλεψης παρουσίας την πρώτη του πρόβλεψη το σύστηµα ϑέρµανσης λειτουργεί

χωρίς ελεγϰτή όπως στo 2ο ϰεφάλαιο, εποµένως το Schedule File µε το χρονοδιάγραµµα λειτουργίας έχει µέχρι τη στιγµή της

πρώτης πρόβλεψης τις ίδιες τιµές µε το χρονοδιάγραµµα παρουσίας/απουσίας.
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ϰάτοιϰος βρίσϰεται στο χώρο, δηλαδή το ποσοστό των χρονιϰών στιγµών που ένας ϰάτοιϰος βρίσ-

ϰεται στο χώρο ϰαι η εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία:

– δεν πέφτει χαµηλότερα της ϑερµοϰρασίας Tcomf - ε για τη χειµερινή περίοδο, όπου στην

περίπτωσή µας Tcomf=22°C ϰαι ε=1,

– δεν ξεπερνά τη ϑερµοϰρασία Tcomf + ε για τη ϑερινή περίοδο όπου στην περίπτωσή µας

Tcomf=26°C ϰαι ε=1.

Υπενϑυµίζεται ότι όλα τα δεδοµένα που έχουν χρησιµοποιηϑεί για την εϰπαίδευση των νευρωνιϰών

διϰτύων προέρχονται από το idf του 2ου ϰεφαλαίου, στο οποίο η λειτουργία της ϑέρµανσης ή της ψύξης

ενεργοποείται τη χρονιϰή στιγµή που εντοπίζεται ϰίνηση στο χώρο, αν η ϑερµοϰρασία του χώρου µέχρι

εϰείνη τη στιγµή δεν είναιν η επιϑυµητή. Εποµένως, υπάρχει ϰαϑ’όλη τη διάρϰεια του έτους ϑερµιϰή

άνεση, µε εξαίρεση πολύ λίγες χρονιϰές στιγµές π.χ. όταν ο χρήστης µόλις έχει εισέλϑει στο χώρο, η

ϑερµοϰρασία διαφέρει αρϰετά από την επιϑυµήτή ϰαι η ενεργοποιήση της ϑέρµανσης/ ψύξης δεν είναι

αρϰετή για να φτάσει το επιϑυµητό επίπεδο µέσα σε λίγα λεπτά, αλλά ενδεχοµένως να χρειάζεται να

περάσουν 1 ή 2 timesteps. ΄Ετσι, για το µοντέλο αυτό, το ποσοστό ϑερµιϰής άνεσης είναι 98.98% για τη

χειµερινή περίοδο ϰαι 94% για τη ϑερινή περίοδο.

Η διατήρηση της ϑερµιϰής άνεσης στα αποτελέσµατα που αϰολουϑούν ϰρίνεται µε βάση τα παρα-

πάνω δεδοµένα.

Σχήµα 5.52: Αποτελέσµατα της λειτουργίας του ελεγϰτή µε πραγµατιϰά δεδοµένα παρουσίας

Για τη χειµερινή περίοδο, βρέϑηϰε 19, 90% ενεργειαϰό ϰέρδος. Ο χώρος παρέχει ϑερµιϰή άνεση

στους ϰατοίϰους για το 89.32% των περιπτώσεων. Για τις υπόλοιπες περιπτώσεις η πλειοψηφία των

τιµών είναι άνω των 19°C. Στο ιστόγραµµα που αϰολουϑεί ϰατηγοριοποιούνται οι χρονιϰές στιγµές που

η ϑερµοϰρασία δε φτάνει την επιϑυµητή.
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Σχήµα 5.53: Ιστόγραµµα ϑερµιϰής απόδοσης του ¨ποσοστού λάϑους¨ της χειµερινής περιόδου µε αληϑινά

δεδοµένα παρουσίας

Για τη ϑερινή περίοδο, προέϰυψε ενεργειαϰό ϰέρδος 17.03%. Εδώ, υπάρχει ϑερµιϰή άνεση σε

ποσοστό 86.47%. , ΄Οσο µεγαλώνει η τιµή της ϑερµοϰρασίας, ο αριϑµός των χρονιϰών στιγµών που

της αντιστοιχούν µειώνεται εϰϑετιϰά. Βλέπουµε ότι η πλειοψηφία των περιπτώσεων δεν αποµαϰρύνεται

ιδιαίτερα από τα όρια της επιϑυµητής ϑερµοϰρασίας.

Σχήµα 5.54: Ιστόγραµµα ϑερµιϰής απόδοσης του ¨ποσοστού λάϑους¨ της ϑερινής περιόδου µε αληϑινά

δεδοµένα παρουσίας
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5.3.3 Αποδοτιϰότητα του συνολιϰού συστήµατος

Εφοδιάζοντας τον ελεγϰτη µε τις πρόβλεψεις του µοντέλου πρόβλεψης παρουσίας, όπως ορίζεται

ϰανονιϰά στο συνολιϰό µοντέλο ϰαι αϰολουϑώντας την ίδια διαδιϰασία, προϰύπτει η ενεργειαϰή από-

δοση που φαίνεται παραϰάυτω:

Σχήµα 5.55: Αποτελέσµατα της λειτουργίας του ελεγϰτή µε προβλέψεις δεδοµένων παρουσίας

Για τη χειµερινή περίοδο, προέϰυψε 15, 81% ενεργειαϰό ϰέρδος. Για το 87,88% των περιπτώσεων

που υπάρχει ϰίνηση στο χώρο, η ϑερµοϰρασία βρίσϰεται πάνω από το όριο ϰαι διασφαλίζει ϑερµιϰή

άνεση. Για τις υπόλοιπες περιπτώσεις οι τιµές της ϑερµοϰρασίας ϰαι το πλήϑος των χρονιϰών στιγµών

που τους αντιστοιχεί φαίνεται στις παραϰάτω ειϰόνες. Οι περισσότερες χρονιϰές στιγµές που ϰαταγρά-

φονται αντιστοιχούν σε ϑερµοϰρασιαϰές τιµές πολύ ϰοντά στην επιϑυµητή τιµή.

Σχήµα 5.56: Ιστόγραµµα ϑερµιϰής απόδοσης του ¨ποσοστού λάϑους¨ της χειµερινής περιόδου µε προ-

βλέψεις δεδοµένων παρουσίας

Για τη ϑερινή περίοδο, το ενεργειαϰό ϰέρδος είναι 14, 67%. Εξασφαλίζεται ϑερµιϰή άνεση στο

88,24% των χρονιϰών στιγµών. ΄Οπως ϰαι για τη χειµερινή περίοδο, στο διάγραµµα 5.57 φαίνεται το

εύρος των τιµών της εσωτεριϰής ϑερµοϰρασίας για όλες τις χρονιϰές στιγµές που υπάρχει ϰίνηση στο

χώρο ϰαι η ϑερµοϰρασία δε φτάνει την επιϑυµητή. Για τις χρονιϰές στιγµές που ανήϰουν στο ποσοστό

"δυσφορίας", η ϑερµοϰρασία συνήϑως ϰυµαίνεται σε τιµές χαµηλότερες των 28°C.

88



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

Σχήµα 5.57: Ιστόγραµµα ϑερµιϰής απόδοσης του ¨ποσοστού λάϑους¨ της ϑερινής περιόδου µε προ-

βλέψεις δεδοµένων παρουσίας
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Κεφάλαιο 6

Συµπεράσµατα ϰαι Μελλοντιϰές
ενέργειες

΄Εχει ϰατασϰευαστεί ένα µοντέλο στο οποίο δεν χρειάζεται η ανϑρώπινη παρέµβαση ϰατά τη διάρ-

ϰεια λειτουργίας, παρά µόνο ϰατά την αρχιϰή του ενεργοποίηση προϰειµένου να οριστούν οι προτιµήσεις

των ϰατοίϰων. Μόλις το σύστηµα ενεργοποιηϑεί, παραϰολουϑεί την ϰίνηση των ϰατοίϰων στο χώρο,

εϰπαιδεύεται ϰαι ξεϰινά αυτόµατα να λαµβάνει αποφάσεις, έχοντας την ιϰανότητα να προβλέπει ϰαι

να προσαρµόζεται σε τυχόν αλλαγές. Το µοντέλο πρόβλεψης ϰίνησης (νευρωνιϰό δίϰτυο narx) είναι

αυτό που δίνει τη δυνατότητα πρσαρµογής στον ελεγϰτή, ϰαϑώς επανεϰπαιδεύεται συνεχώς ϰάϑε µία

εβδοµάδα, υπολογίζοντας ϰαϑε φορά το πιο πρόσφατο πρόγραµµα των ϰατοίϰων. Ενηµερώνοντας τον

ελεγϰτή για µελλοντιϰές ενέργειες, του παρέχει τη δυνατότητα να δράσει πρόωρα για να ανταποϰριϑεί

στις ενεργειαϰές ϰαι ϑερµιϰές απαιτήσεις. Από την άλλη µεριά, τα υπόλοιπα νευρωνιϰά διϰτυα, είναι

εϰπαιδευµένα εϰ των προτέρων µε τα δεδοµένα του ενεργειαϰού µοντέλου της ϰατοιϰίας ϰαι ϰατά τη

διάρϰεια της λειτουργίας του συστήµατος απλώς δέχονται τις ϰατάλληλες εισόδους ϰαι υπολογίζουν

την εσωτεριϰή ϑερµοϰρασία ϰαι την ενεργειαϰή ϰατανάλωση.

Πριν τη χρήση του ελεγϰτή, διαϑέτοντας µόνο τον απλό ϑερµοστάτη, η ενέργεια που ϰαταναλώϑηϰε

συνολιϰά για τη ϑέρµανση ϰαι την ψύξη στο χώρο τον οποίο µελετήσαµε (ϰαϑιστιϰό ϰαι τραπεζαρία) για

ένα έτος υπολογίστηϰε 4.53255GJ, δηλαδήϰόστισε 243,75€, ενώµε τη χρήση του ελεγϰτή ϰαταναλώϑηϰαν

είναι 3.8439 GJ, δηλαδή το ενεργειαϰό ϰόστος είναι 206,71€
1
. Εποµένως, το ετήσιο ποσοστό µείωσης

του ενεργειαϰού ϰόστος είναι 15.19%.

Κάϑε απόφαση του συστήµατος ελέγχου που ϰατασϰευάστηϰε βασίζεται σε προβλέψεις πέντε

διαφορετιϰών νευρωνιϰών διϰτύων. Είναι γεγονός πως µία λάϑος πρόβλεψη ϑα επηρεάσει τις αποϰρίσεις

των υπόλοιπων νευρωνιϰών διϰτύων ϰαι ενδεχοµένως να δηµιουργήσει ένα ¨ντόµινο¨ λάνϑασµένων

προβλέψεων που οδηγούν τελιϰά σε µία λάνϑασµένη απόφαση του ελεγϰτή. Εποµένως, η χρήση σειράς

νευρωνιϰών διϰτύων είναι ριψοϰίνδυνη απόπειρα.

Η πολύ ϰαλή εϰπαίδευση των διϰτύων είναι το πρωταρχιϰό ζήτηµα για την επίτευξη του στόχου

µας. Μία απόδειξη αυτού είναι η διαφορά των αποτελεσµάτων (ειϰόνες 5.52 ϰαι 5.55, όταν το σύστηµα

βασίζεται στις πρόβλέψεις νευρωνιϰού διϰτύου όσον αφορά τη µελλοντιϰή παρούσία των ϰατοίϰων στο

χώρο ϰι όταν λειτουργει έχοντας δεδοµένο το αληϑινό χρονοδιάγραµµα. Οι προβλεψεις, αν ϰαι αρϰετά

ϰαλές, όπως µπορεί να φανεί ϰαι στα αποτελέσµατα της εϰπαίδευσης του διϰτύου narx, είχαν σφάλµατα

που οδήγησαν σε µία µη αµελητέα διαφορά στη συνολιϰή απόδοση του συστήµατος ελέγχου. Επιπλέον,

η δυσϰολία εϰπαίδευσης από δίϰτυο σε δίϰτυο διαφέρει ϰαι σε αυτό φαίνεται να παίζει σηµαντιϰό ρόλο

1
Για τη µετατροπή των Joule σε €χρησιµοποιήϑηϰε ο πάράγοντας (0.1936)/(3600000), όπως στο 4.4.3.
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η φύση των δεδοµένων. Παραδείγµατος χάρη, τα νευρωνιϰά δίϰτυα που χρησιµοποιήϑηϰαν για τις

προβλέψεις της εσωτεριϰής ϑεροϰρασίας µε τα νευρωνιϰά δίϰτυα για τις προβλέψεις της ενεργειαϰής

ϰατανάλωσης έχουν εϰπαιδευτεί µε την ίδια λογιϰή, όµως αφορούν τελείως διαφορετιϰά δεδοµένα. Προ-

φανώς η ϰανονιϰοποίηση στην είσοδο ϰάϑε διϰτύου ϰάνει τα δεδοµένα συγϰρίσιµα, όµως στην πρώτη

περίπτωση, οι προβλέψεις αφορούν °C, ενώ στη δεύτερη περίπτωση πρόϰειται για Joule ϰαι µάλιστα

σε ένα ευρός τιµών εϰατοµµυρίων Joule. Ενδεχοµένως, στην εϰπαίδευση των διϰτύων της ενεργειαϰής

ϰατανάλωσης, να χρειαζόταν µεγαλύτερο πλήϑος δεδοµένων για να εξασφαλιστεί µεγαλύτερη αϰρίβεια.

∆υστυχώς, η µεϑοδολογία του συστήµατος ελέγχου είναι τέτοια που δε µας δίνει τη δυνατότητα να απο-

µονώσουµε τη λειτουργία των συγϰεϰριµένων διϰτύων όπως έγινε στην περίπτωση του narx, προϰειµένου

να φανεί ϰατά πόσο η αϰρίβεια ή µη των προβλέψεων επηρέασε την απόδοση, όµως είναι προφανές πως

µία τιµη σφάλµατος 0.2 (ϰανονιϰοποιηµένων δεδοµένων) δηµιουργεί µεγαλύτερο πρόβληµα στο σύνολο

του συστήµατος όταν πρόϰειται για Joule απ΄ ότι όταν πρόϰειται για °C. Παρά τις παραπάνω δυσϰολίες,

ο ελεγϰτής ϰαταφέρνει να εξασφαλίσει µία εξοιϰονόµηση στο ενεργειαϰό ϰόστος.

Περαιτέρω ενέργειες που ϑα µπορούσαν να υλοποιηϑούν στο µέλλον είναι:

• Λόγω του περιορισµού 1 (6), τα νευρωνιϰά δίϰτυα για την πρόβλεψη της εσωτεριϰής ϑερµοϰρα-

σίας ϰαι της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης αντιϰατέστησαν ϰατά τη διάρϰεια της προσοµοίωσης το

EnergyPlus, από το οποίο ϑα µπορούσε το σύστηµα ελέγχου να δέχεται τις πραγµατιϰές τιµές.

Μελλοντιϰά, µπορεί να µελετηϑεί ένας τρόπος να επιτευχϑεί αυτή η online ανταλλαγή πληροφο-

ριών µεταξύ Simulink ϰαι EnergyPlus, µειώνοντας την πολυπλοϰότητα του συστήµατος ελέγχου,

ϰι έτσι να περιοριστεί η χρήση νευρωνιϰών διϰτύων ϰαι αυτοµάτως η εξάρτηση του συνολιϰού

συστήµατος σε προβλέψεις.

• Η ίδια µελέτη ϰαι η χρήση του συστήµατος ϑέρµανσης/ψύξης µε τον τρόπο που το ϰατασϰευάσαµε

ϑα µπορούσε επίσης να γίνει για άλλους χώρους της ϰατοιϰίας µε διαφορετιϰές ανάγϰες λόγω

διαφορετιϰής χρήσης από τους ϰατοίϰους, π.χ. η ϰρεβατοϰάµαρα που χρησιµοποιέιται ϰυρίως

τις ώρες ύπνου, οπότε ϰαι η ϑερµοϰρασία άνεσης ειναι διαφορετιϰή. Αφού έχει ϰατασϰευαστεί

το σχέδιο ϰαι η ενεργειαϰή προσοµοίωση ολόϰληρης της ϰατοιϰίας, τα χρονοδιαγράµµατα ϰαι τα

ενεργειαϰά δεδοµένα για τα υπόλοιπα δωµάτια είναι διαϑέσιµα.

• ΄Οσον αφορά το µοντέλο πρόβλεψης narx για την παρουσία των ϰατοίϰων στο χώρο, αντί για

τη µέϑοδο του periodical batch training που τελιϰά χρησιµοποιήϑηϰε, µπορεί να µελετηϑεί αν η

µέϑοδος του online training, η οποία διαρϰεί όσο το δίϰτυο δέχεται νέα δεδοµένα ϰαι τα βάρη

προσαρµόζονται για ϰάϑε στοιχείο των δεδοµένων εϰπαίδευσης, ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηϑεί

στην περίπτωση µας. Αν αποδειχϑεί εφιϰτό, ενδεχοµένως να εξασφάλιζε ϰαλύτερες προβλέψεις,

ϰι έτσι να υπήρχε µία βελτιστοποίήση του συστήµατος ελέγχου.
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Περιορισµοί

Περιορισµός 1

΄Οσον αφορά το σύστηµα ελέγχου, αρχιϰά, σϰοπός ήταν το σύστηµα ελέγχου στο Simulink να

ανταλλάσσει πληροφορίες µε το EnergyPlus, ώστε για ϰάϑε υποψήφια απόφαση για τη λειτουργία της

ϑέρµανσηςή τηςψύξης να έχουµε διαϑέσιµες τις πραγµατιϰές τιµές της εσωτεριϰήςϑερµοϰρασίας ϰαι της

ενεργειαϰής ϰατανάλωσης που προέρχονται από την ενεργειαϰή προσοµοίωση. ΄Οµως, αυτό σηµαίνει

πως τα δύο προγράµµατα ϑα έπρεπε να ανταλλάσσουν δεδοµένα πάνω από 1100 φορές σε ϰάϑε timestep,

ϰάτι που είναι πραϰτιϰά µη εφιϰτό. Εποµένως, τα νευρωνιϰά δίϰτυα για την πρόβλεψη της εσωτεριϰής

ϑερµοϰρασίας ϰαι της ενεργειαϰής ϰατανάλωσης, έχοντας εϰπαιδευτεί µε τα δεδοµένα του ενεργειαϰού

µοντέλου, αντιϰαϑιστούν ϰατά τη διάρϰεια της προσοµοίωσης τη λειτουργία του EnergyPlus.

Περιορισµός 2

΄Οσον αφορά το µοντέλο πρόβλεψης narx για την παρουσία των ϰατοίϰων στο χώρο, εφόσον χρει-

άζεται ϰάϑε χρονιϰή στιγµή στο µοντέλο της πρόβλεψης να είναι γνωστές οι είσοδοι του διϰτύου που

αφορούν την τρέχουσα χρονιϰή στιγµή ϰαι η απόϰριση του διϰτύου χρειάζεται να είναι µία πρόβλεψη για

την παρουσία ή µη µόνο τη χρονιϰή στιγµή που βρίσϰεται 11 βήµατα µπροστά, ϑεωρητιϰά η πρόβλεψη

των 1008 βηµάτων δεν είναι απαράιτητη. Θα µπορούσε να είναι πρόβλεψη ενός βήµατος ϰαι πιϑανόν να

εξασφάλιζε πιο αϰριβή αποτελέσµατα (αφού η πρόβλεψη πολλαπλών βηµάτων γίνεται µε close-loop net

ϰαι για να παράγει πρόβλεψη σε ϰάϑε βήµα χρησιµοποιεί την πρόβλεψη του προηγούµενου βήµατος).

΄Οµως η S-function δε δίνει τη δυνατότητα αποϑήϰευσης του διϰτύου, ϰαϑώς υποστηρίζει ϰάϑε τύπο

δεδοµένων που υποστηρίζεται από το λογισµιϰό του Simulink ϰαι ο τύπος network δεν είναι µέσα σε αυ-

τούς. Παρολ΄ αυτά, υπάρχει η δυνατότητα να αποϑηϰευϑεί ένας πίναϰας τιµών τύπου double. Εποµένως,

εφαρµόζοντας στην είσοδο του διϰτύου τα δεδοµένα για πρόβλεψη των τιµών παρουσίας/απουσίας για

ολόϰληρη την εβδοµάδα στο ίδιο βήµα προσοµοίωσης που το δίϰτυο ϰατασϰευάζεται ϰαι εϰπαδεύεται,

ϰαι ϰρατώντας στη µνήµη τις τιµές των προβλέψεων, είναι εφιϰτό ϰάϑε πρόβλεψη να οδηγείται στο

περιβάλλον του µοντέλου όταν χρειάζεται.

Περιορισµός 3

Λόγω έλλειψης χώρου στη RAM δεν ήταν δύνατή η προσοµοίωση ολόϰληρου του µοντέλου για

ένα έτος. Εποµένως το µοντέλο χωρίστηϰε σε πέντε ¨ϰοµµάτια¨. Το πρώτο µοντέλο περιλαµβάνει

µόνο το µοντέλο Occupancy Prediction ϰαι ο χρόνος προσοµοίωσης είναι ένα έτος. Αποϑηϰεύσαµε τη

χρονοσειρά της εξόδου του στο Workspace της MATLAB ϰαι από εϰεί τα επόµενα µοντέλα έλαβαν όλες

τις τιµές των προβλέψεων µε τον ίδιο τρόπο που ϑα γινόταν αν βρισϰόντουσαν σε ϰοινό µοντέλο. Τα

υπόλοιπα τέσσερα ¨ϰοµµάτια¨ αποτελούνται από το ίδιο µοντέλο του Controller µε το ϰαϑένα να έχει

υποτετραπλάσιο του ετήσιου χρόνο προσοµοίωσης.

Περιορισµός 4

Κάποιες ενέργειες του µοντελου στο Simulink έχουν παραλειφϑεί για την αποφυγή υπερβολιϰά

µεγάλων διαγραµµάτων που δε ϑα µπορούσαν να χωρέσουν στις ειϰόνες. Επιπλέον, ό,τι παραλείφϑηϰε

αφορά διαδιϰαστιϰές ενέργειες για τη λειτουργία του Simulink ϰαι δεν έχει να ϰάνει µε τη δοµή του

συστήµατος που είναι ϰαι αυτό που µας ενδιαφέρει να φανεί.
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Υποϑέσεις

Υπόϑεση 1

΄Εχουµε υποϑέσει ότι η ϰαταγραφή παρουσίας γίνεται ανάλογα µε το αν βρίσϰεται ϰάποιος στο

χώρο τη στιγµή εϰϰίνησης του τρεχούµενου χρονιϰού διαστήµατος. ΄Εστω ότι η χρονιϰή στιγµή τ αφορά

την ώρα 08:10 ϰάποιας ηµέρας. Αν ο χώρος είναι ¨άδειος¨ στις 08:10 που ενηµερώνεται το σύστηµα, ϰαι

εισέλϑει ϰάποιος στις 08:12 το σύστηµα ϑα ενηµερωϑεί για την αλλαγή ϰατάστασης τη χρονιϰή στιγµή

τ+1, δηλαδή ώρα 08:20, εάν βέβαια ο ϰάτοιϰος βρίσϰεται αϰόµα στο χώρο.

Υπόϑεση 2

Το ετήσιο χρονοδιάγραµµα της εξωτεριϰής ϑερµοϰρασίας ϑεωρείται γνωστό εϰ των προτέρων ϰαι

οι τιµές του είναι οι τιµές του αρχείου ϰαιρού της ενεργειαϰής προσοµοίωσης της ϰατοιϰίας µας στο

Open Studio.
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