VILNIAUS GEDIMINO TECHNIKOS UNIVERSITETAS

Jonas BIELSKUS

MASININIO MOKYMOSI MODELIO
TAIKYMAS PASTATO VEDINIMO
SISTEMOS VALDYMO EFEKTYVUMUI
DIDINTI

DAKTARO DISERTACIJA

TECHNOLOGIJOS MOKSLAI,
STATYBOS INZINERIJA (T 002)

Vilnius, 2024



Disertacija rengta 2018-2024 metais Vilniaus Gedimino technikos universitete.

Vilniaus Gedimino technikos universiteto Statybos mokslo krypties disertacijos
gynimo taryba:

Vadovas

doc. dr. Violeta MOTUZIENE (Vilniaus Gedimino technikos universitetas,
Statybos inzinerija — T 002).

Pirmininkas

prof. dr. Zenonas TURSKIS (Vilniaus Gedimino technikos universitetas,
Statybos inzinerija — T 002).

Nariai:
dr. Anatolijs BORODINECS (Rygos technikos universitetas, Latvija, Statybos
inzinerija — T 002),
dr. Rolandas JONYNAS (Kauno technologijos universitetas, Energetika ir
termoinzinerija — T 006),
prof. habil. dr. Artiras KAKLAUSKAS (Vilniaus Gedimino technikos
universitetas, Statybos inzinerija— T 002),
doc. dr. Giedré STRECKIENE (Vilniaus Gedimino technikos universitetas,
Energetika ir termoinZinerija — T 006).

Disertacija bus ginama vieSame Statybos inZinerijos mokslo krypties disertacijos
gynimo tarybos posédyje 2024 m. birZelio 14 d. 13 val. Vilniaus Gedimino technikos
universiteto SRA-I posédziy saléje.

Adresas: Saulétekio al. 11, LT-10223 Vilnius, Lietuva.
Tel.: (8 5) 274 4956; faksas (8 5) 270 0112; el. pastas doktor@yvilniustech.It

PraneSimai apie numatomg ginti disertacijg iSsiysti 2024 m. geguzés 13 d.

Disertacija galima perzitréti Vilniaus Gedimino technikos universiteto talpykloje
https://etalpykla.vilniustech.It ir Vilniaus Gedimino technikos universiteto
bibliotekoje (Saulétekio al. 14, LT-10223 Vilnius, Lietuva).

Vilniaus Gedimino technikos universiteto 2024-033-M mokslo literatiiros knyga

https://doi.org/10.20334/2024-033-M

© Vilniaus Gedimino technikos universitetas, 2024
© Jonas Bielskus, 2024
jonas.bielskus@gmail.com


https://etalpykla.vilniustech.lt/

VILNIUS GEDIMINAS TECHNICAL UNIVERSITY

Jonas BIELSKUS

APPLICATION OF A MACHINE LEARNING
MODEL TO IMPROVE THE EFFICIENCY OF
THE VENTILATION CONTROL SYSTEM IN
A BUILDING

DOCTORAL DISSERTATION

TECHNOLOGICAL SCIENCES,
CIVIL ENGINEERING (T 002)

Vilnius, 2024



The doctoral dissertation was prepared at Vilnius Gediminas Technical University in
2018-2024.

Supervisor:

Assoc. Prof. Dr Violeta MOTUZIENE (Vilnius Gediminas Technical University,
Civil Engineering — T 002).
The Dissertation Defense Council of the Scientific Field of Civil Engineering of
Vilnius Gediminas Technical University:

Chairman:

Prof. Dr Zenonas TURSKIS (Vilnius Gediminas Technical University, Civil
Engineering — T 002).

Members:
Dr Anatolijs BORODINECS (Riga Technical University, Latvia, Civil
Engineering — T 002),
Dr Rolandas JONYNAS (Kaunas University of Technology, Energetics and
Power Engineering — T 006),
Prof. Dr Habil. Artiras KAKLAUSKAS (Vilnius Gediminas Technical
University, Civil Engineering — T 002),
Assoc. Prof. Dr Giedré STRECKIENE (Vilnius Gediminas Technical University,
Energetics and Power Engineering — T 006).

The dissertation will be defended at the public meeting of the Dissertation Defense
Council of the Scientific Field of Civil Engineering in the SRA -1 Meeting Hall of Vilnius
Gediminas Technical University at 1 p.m. on 14 June 2024.

Address: Saulétekio al. 11, LT-10223 Vilnius, Lithuania.
Tel.: +370 5 274 4956; fax +370 5 270 0112; e-mail: doktor@vilniustech.lt

A notification on the intended defence of the dissertation was sent on 13 May 2024.
A copy of the doctoral dissertation is available for review at the Vilnius Gediminas
Technical University repository https://etalpykla.vilniustech.It and the Library of Vilnius
Gediminas Technical University (Saulétekio al. 14, LT-10223 Vilnius, Lithuania).


https://etalpykla.vilniustech.lt/

Reziume

Disertacijoje nagriné¢jamos védinimo sistemos energijos suvartojimo problemos,
kurios tiesiogiai susijusios su vartotojy elgsena.

Pagrindiniai tyrimo objektai —atvirojo tipo biurai ir jy védinimo sistemos.

Disertacijos tikslas — sukurti dirbtiniu intelektu grjsta védinimo sistemos val-
dymo modelj vadovaujantis vartotojy elgsenos prognozavimu.

Darbe sprendziami §ie pagrindiniai uzdaviniai:

Pirmasis uzdavinys — vartotojy elgsenos parametry identifikavimas ir jy jta-
kos pastato energijos suvartojimui vertinimas.

Antrasis uzdavinys — atlikti realiy pastaty ilgalaike stebésena, iSanalizuoti
pastaty uzimtumo ir mikroklimato parametry duomenis ir paruosti duomeny imtj,
reikalinga matematiniam prognozavimo modeliui kurti.

Treciasis uzdavinys — adaptuoti masininiu mokymusi grjsty modeliy taikymo
galimybes pagal patalpy vartotojy uzimtuma ir atlikti modelio validavima.

Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, bendrosios i§vados, naudotos literatu-
ros ir autoriaus publikacijy disertacijos tema sarasai.

Ivadiniame skyriuje aptariama tiriamoji problema, darbo aktualumas, apraSo-
mas tyrimy objektas, formuluojamas darbo tikslas bei uzdaviniai, apraSoma ty-
rimy metodika, darbo temos naujumas, darbo rezultaty praktiné reikSmé, gina-
mieji teiginiai. Jvado pabaigoje pristatomos disertacijos tema autoriaus paskelbtos
publikacijos ir praneSimai konferencijose bei disertacijos struktiira.

Pirmasis skyrius skirtas literatiiros apzvalgai. Jame aptariami veiksniai, da-
rantys jtakg vartotojy elgsenai, ir vartotojy elgsenos prognozavimo modeliai.

Antrajame skyriuje aptariami tyrimo objektai ir jy dalyviy elgsena, taip pat
pasyviosios vartotojy elgsenos prognozavimo modeliai ir jy integravimo j pastato
védinimo sistemg veikimo koncepcija.

Treciajame skyriuje atlickama masininio mokymosi modeliy prognozavimo
jautrumo analizé. Pasitilytas atvirojo tipo biury védinimo sistemos modeliuojantis
algoritmas, parodantis sistemos veikimo efektyvumag prognozuojant pasyviaja
vartotojy elgseng. Kiekvieno skyriaus pabaigoje ir atlikus galutinius tyrimus pa-
teikiamos bendros darbo i§vados. Disertacijos pabaigoje yra atskiras skyrius, ku-
riame pateikiamos benrosios tyrimo isvados.

Disertacijos tema paskelbti esi straipsniai: du recenzuojamuose mokslo zur-
naluose, turinCiuose cituojamumo rodiklj Clarivate Analytics Web of Science duo-
meny bazése; vienas tarptautiniy konferencijy leidiniuose, referuojamuose Clari-
vate Analytics Web of Science duomeny bazéje Conference Proceedings, trys
kituose recenzuojamuose mokslo Zurnaluose. Disertacijoje atlikty tyrimy rezulta-
tai buvo paskelbti dviejose mokslinése konferencijose Lietuvoje ir uzsienyje.



Abstract

This dissertation addresses the energy consumption problems of ventilation sys-
tems, which are directly related to user behaviour.

The main objects of the research are open-plan office spaces and their venti-
lation systems

This dissertation aims to develop an artificial intelligence-based model for
ventilation system control based on the prediction of user behaviour.

The dissertation addresses several main challenges: first, to identify user be-
haviour parameters and assess their impact on building energy consumption; sec-
ond, to carry out long-term monitoring of real buildings, to analyse data on occu-
pancy and microclimate parameters and to prepare a data sample for the
development of a mathematical prediction model; and finally, to adapt to machine
learning-based models based on occupancy rates of premises and to validate the
model.

The dissertation consists of an introduction, three chapters, general conclu-
sions, a list of literature, and a list of publications on the dissertation’s subject.

The introduction discusses the research problem and the relevance of the
work, describes the research object, formulates the aim and objectives of the dis-
sertation, describes the research methodology, the novelty of the topic, the practi-
cal significance of the results, and the defended statements. The introduction
closes with lists of the author’s publications and conference presentations on the
subject of the dissertation and the presented structure of the dissertation.

The First Chapter is devoted to a literature review. It discusses the factors
influencing user behaviour and models for predicting user behaviour.

The Second Chapter discusses the research objects and the behaviour of their
participants, as well as the methods for predicting passive user behaviour and the
concept of how to integrate them into the building ventilation system.

The Third Chapter provides a sensitivity analysis of the prediction of machine
learning models. A modelling algorithm for an open-type office ventilation sys-
tem is proposed to show the performance of the system in predicting passive user
behaviour. Each chapter closes with an outline of the general conclusions for the
work covered in it. There is a separate chapter, of general concliusions of the re-
search at the end of the dissertation.

Six articles were published on the topic of the dissertation: two in peer-re-
viewed scientific journals with a citation index in Clarivate Analytics Web of Sci-
ence databases, one in international conference publications referenced in the Cla-
rivate Analytics Web of Science database Conference Proceedings, and three in
other peer-reviewed journals. The results of the research were published in two
scientific conferences in Lithuania and abroad.
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Zymeéjimai

Santrumpos

Al-VAV - kintamojo oro srauto védinimo sistema su masininio mokymosi algoritmo val-
dymu (angl. Artificial Intelligence and Variable Air Volume);

ANN - dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks);

ANNM — dirbtiniais neuroniniais tinklais pagristas modelis (angl. Artificial Neural
Network-Based Model);

B, A, A+ ir A++ — pastaty energetinis vertinimo koeficientas (angl. Building Energy Per-
formance Rating Coefficient);

BMS — pastato valdymo sistema (angl. Building Management System);
CART - klasifikavimo ir regresijos medziai (angl. Classification and Regression Trees);

CAV — pastovaus oro srauto védinimo sistema (angl. Constant Air Volume);

clo — zmoniy apsirengimo lygis (1 = kelnés, marskiniai ir §varkas) (angl. Clothing Insula-
tion);

CO: — anglies dioksido koncentracija, ppm (angl. Carbon Dioxide);

DE - diferencialinés evoliucijos algoritmas (angl. Differential Evolution);

DI — dirbtinis intelektas (angl. Artificial intelligence);

ELM — ekstremalaus masininio mokymosi modelis (angl. Extreme Learning Machine);
ES — Europos Sgjunga (angl. The European Union);

FFNs — perdavimo tinklams (angl. For Feedforward Networks);
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GA — genetinis algoritmas (angl. Genetic Algorithm);

GA-ELM - ekstremalaus mokymosi masininis modelis su genetinio algoritmo optimiza-
cija (angl. Extreme Learning Machine Model with Genetic Algorithm Optimisation);

KNNs — K artimiausioji kaimynysté (angl. K-Nearest Neighbors);
LDA — tiesiné diskriminaciné analizé (angl. Linear Discriminant Analysis);

RF — radijo daznis (angl. Radio Frequency);
RH — santykiné drégmé (angl. Relative Humidity);

SA — imituoto atkaitinimo algoritmas (angl. Simulated Anealing Algorithm);

SA-ELM - ekstremalaus mokymosi masininis modelis su imituoto atkaitinimo optimiza-
cija (angl. Extreme Learning Machine Model with Simulated Annealing Algorithm Opti-
misation);

SLFNN - vieno paslépto sluoksnio tiekimo j priekj neuroninis tinklas (angl. Single Hidden
Layer Feed forward Neural Network);

SVM - atraminiy vektoriy mas$ininis modelis (angl. Support Vector Machines);

TVOC - bendras lakiyjy organiniy junginiy kiekis (angl. Total Volatile Organic Com-
pounds);

VAV - kintamojo oro srauto védinimo sistema (angl. Variable Air Volume);

VE — vartotojy elgsena (angl. User Behaviour).

Simboliali

Ekstremalaus masininio mokymosi modelio (ELM) simboliai:

G(x) — aktyvacijos funkcija (angl. Activation Function);

bi — jvercio poslinkio svoriy vektorius (angl. Bias Weight Vector);

H — pasléptyjy sluoksniy iSvesties matrica (angl. Hidden Layer Output Matrix);

H’— Moore—Penrose generalizuota atvirk3tiné matrica (angl. Moore-Penrose Generalised
Inverse Of Matrix);

L — pasléptyjy neurony sluoksniy skaicius (angl. Number Of Hidden Layer Nodes);
N — neurony skaicius (angl. Number Neurons);

O; — prognozuota i$vesties funkcija (angl. Predicted Output Value);

R — realusis skai¢ius (angl. Real Numbers);

T — vienos bendros tiesinés sistemos maziausio kvadrato sprendinys (angl. One of the
Least-Squares Solutions of a General Linear System);

Wi _jvesties svoriy vektorius (angl. Input Weight Vector);
Xi, ti — jvesties neuronai (angl. Input Neurons);
f — iSvesties svoriai (angl. Output Weights).

Genetinio algoritmo (GA) simboliai:
f(y) — populiacijos funkcija (angl. Population Function);
Fit(y;) — tinkamumo funkcija (angl. Fitness Function);

viii



Y(0) — pradiné populiacija (angl. Initial Population);

Y(t) — populiacijos karta (angl. Generation of Population);

L — chromosomy tévai (angl. Chromosome Parents);

M — populiacijos dydis (angl. Population Size);

N — nutraukta evoliucijos algebra (angl. Terminate Evolution Algebra);
P — kryzminimo tikimybé (angl. Crossover Probability);

Pm — mutacijos tikimybé (angl. Mutation Probabilities);

T; — faktiné i§vesties verté (angl. Actual Output Value).

Imituoto atkaitinimo algoritmo (SA) simboliai:
f(y) — kandidaty funkcija (angl. Candidate Function);
f(x) — sprendimo funkcija (angl. Decision Function);
y — kandidaty sprendinys (angl. Candidate Solution);
p — tikimybiy lygtis (angl. Probability Equation);

r — atsitiktinis skai¢ius (angl. Random Number);

t — iSmatuoti duomenys (angl. Measured Data);

x — pradinis sprendinys (angl. Initial Solution).
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lvadas

Problemos formulavimas

Energijos suvartojimas pastaty sektoriuje didéja nepaisant to, kad Siuolaikiniai
pastatai statomi vis energetiskai efektyvesni. Augantis energijos suvartojimas pas-
taty sektoriuje tiesiogiai priklauso nuo vartotojy ir jy poreikiy tenkinimo. Nauji
pastatai projektuojami vis labiau atsizvelgiant ne j pastato energijos taupyma, bet
1 vartotojy ergonomika ir siekiant pastato darnumo sertifikaty (BREEAM, LEED,
Well ir pan.). 2022 m. dél susiklos¢iusios politinés situacijos Europoje energijos
kainos padidéjo 2—3 kartus — energijos taupymas tampa dar aktualesnis, tiesiogiai
priklausantis nuo islaidy pastaty eksploatacijai.

Vartotojy elgsena (toliau ir VE) — pagrindinis veiksnys, kurj privalu pazinti
ir pritaikyti siekiant taupyti energija pastatuose.

Vartotojy elgsenos tyrimuose vis dazniau yra taikomi masininio mokymosi
metodai arba bendraja prasme — dirbtinis intelektas. Dirbtinio intelekto taikymo
tyrimy rezultatai turi didelj potencialg energijos poreikiui mazinti. Vis délto tai-
kant dirbtinj intelekta vis dar susiduriama su isstikiais, nes efektyviam jo taikymui
reikalinga sukaupti didelj duomeny kiekj. Taigi, nors VE poveikio energijos
sgnaudoms ir jy prognozavimo tobulinimo tyrimai sparciai vystosi, ta¢iau esminiy
sprendimy vis dar néra pasiiilyta.
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Darbo aktualumas

Energijos vartojimo mazinimas tampa vis svarbesnis siekiant Europos Sajungos
(toliau ir ES) tvaraus vystymosi tiksly. 2021 m. Europos Komisija pasiiilé doku-
menty rinkinj ir tikslg — iki 2030 m. Europos Sajungoje Siltnamio efekta sukelian-
¢iy dujy emisijg sumazinti 55 proc. (lyginant su 1990 m.) ir iki 2050 m. visiskai
neutralizuoti poveikj klimatui. Energijos vartojimo efektyvumo didinimas pasta-
tuose vis dar iSlieka viena i§ aktualiausiy problemy, nes pastatai vis dar suvartoja
apie 40 proc. visos ES suvartojamos energijos.

Praktika rodo, kad realiis pastaty energijos poreikiai daznai labai skiriasi nuo
projektiniy ir Sie skirtumai (angl. Performance Gap) siekia daugiau nei 1,5 karto
(Harper, 2017). Atliekant skai¢iavimus pagal pastaty energetinio naudingumo ser-
tifikavimo metodika pastaty vartotojy jtaka vertinama tik taikant fiksuota standar-
tinj jy elgsenos modelj, todél klaidos projektuose yra kartojamos.

Detaliau gilintis j zmoniy elgesj pastatuose ir j jy jtaka energijos suvartojimui
pradéta nuo 2008 m., kai pastebéta, kad nors pastatai yra energetiskai efektyvis,
bet energijos vartojimas tarp vienody pastaty labai skirtingas (Harptulugi et al.
2021).

Vartotojy elgsenos jtakos energijos suvartojimui mazinimas gali baiti vykdo-
mas keliuose pastato gyvavimo etapuose: projektavimo, jgyvendinimo ir eksplo-
atacijos.Visy minéty trijy etapy stadijose galima taikyti vartotojy elgsenos prog-
nozavima.

Sis prognozavimas atlickamas taikant jvairius modelius, kuriuose dazniausiai
taikomi masininio mokymosi modeliai. Jy prognozavimo tikslumas ir patikimu-
mas siekia iki 90 %.

Daugiausia energijos $ildymo, védinimo ir oro kondicionavimo (toliau-
SVOK) sistemose galima sutaupyti modernizuojant védinimo sistemas. Erickson
et al. (2015) ir Brandemuehl et al. (1999) atlikty tyrimy metu nustatyta, kad su-
mazinus vidutinj tiekiamo oro kiekj pastatuose, kuriuose oro kiekis apskaiciuoja-
mas pagal didziausig galimg vartotojy skaiciy, energijos suvartojimas sumazéja
10-15 proc., iSlaikant priimting patalpy kokybe.

Siame darbe vertinamas pastato védinimo sistemos energijos sutaupymo po-
tencialas.

Tyrimy objektas

Darbo tyrimy objektas — atvirojo tipo biurai ir jy védinimo sistemos.



IVADAS 3

Darbo tikslas

Istyrus pasyvigja vartotojy elgsena administracinés paskirties biury pastatuose,
taikant masininio mokymosi modelius (AI-VAV) darbe siekiama parengti teorinj
kintamo oro srauto sistemos valdymo modelj, skirtag suvartojamos energijos kie-
Kiui mazinti.

Darbo uzdaviniai

Darbo tikslui pasiekti darbe keliami Sie uzdaviniai:

1. Atlikti mokslinés ir kitos literatiiros, susijusios su vartotojy elgsenos prog-
nozavimo ir masininio mokymosi taikymo pastato informaciniame mode-
lyje tema, analizg.

2. Atlikti ilgalaike realiy pastaty vartotojy elgsenos stebéseng, iSanalizuoti
pastaty uzimtumo ir mikroklimato parametry duomenis bei paruosti duo-
meny imtj, reikalingg matematiniam prognozavimo modeliui kurti.

3. ISanalizuoti maSininiu mokymusi gristy metody taikymo galimybes patalpy
uzimtumui prognozuoti, sukurti modelj, atlikti jo pritaikyma ir validavima,
jvertinant:

— jvesties duomeny kiekio svarbg modeliui ir minimalaus duomeny kie-
kio poreikj prognozavimui;

— modelio jautruma kei¢iant masininio mokymosi parametrus ir patik-
rinti skai¢iavimo patikimuma esant mazam darbo viety uzimtumui.
4. Validuoti sukurtag AI-VAV sistemos matematinj modelj Matlab aplinkoje
ir nustatyti $§io modelio:

— kokybinj patikimumg prognozuojant vartotojy uzimtumg ir skaiciuo-
jant CO; koncentracija modeliuojamoje patalpoje;

— reikiamus AI-IVAV modeliui pradinius duomeny jvesties kiekius;

5. Pateikti sukurto modelio taikymo rekomendacijas.

Tyrimy metodika

Atvirojo tipo biury pastaty patalpose buvo atlikti eksperimentiniai tyrimai, kuriy
metu sukaupti vidaus ir lauko mikroklimato parametrai, taip pat vartotojy darbo
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vietos uzimtumo duomenys. Atlikta duomeny analizé ir apdorojimas paruosSiant
panaudoti empirinius duomenis masininio mokymosi modelyje.

VE prognozavimas atliktas kompiuterinéje programoje Matlab, kurioje buvo
parasytas ekstremalaus masininio mokymosi (ELM — angl. Extreme Learning
Machine, toliau vadinamas ir ELM) modelis integruojant du optimizacijos algo-
ritmus, tai yra genetinj (angl. Genetic Algorithm, toliau vadinamas ir GA) ir imi-
tuoto atkaitinimo algoritmus (angl. Simulated Annealing, toliau vadinamas ir SA).

Siame darbe nagrinéjama védinimo sistema, o jos valdymas pagristas sukurtu
masininio mokymosi modeliu, kuris yra imituojamas Matlab aplinkoje keic¢iant
valdymo sistema j sukurtajj AI-VAV modelj. Sios sistemos privalumas — greites-
nis gauty duomeny apdorojimas ir prisitaikymas prognozuojant zmoniy skaiciy
patalpoje.

Darbo mokslinis naujumas

Rengiant disertacijg buvo gauti §ie statybos inZinerijos mokslui nauji rezultatai:

1. Atlikta vartotojy elgsenos analizé ir sukaupti duomenys apie pasyvigja var-
totojy elgseng jvairiomis sglygomis jtraukiant ir COVID-19 pandemijos
griezto rezimo ir jo Svelninimo laikotarpius.

2. Vartotojy elgsenai prognozuoti pritaikytas masininio mokymosi modelis su
skirtingais optimizavimo algoritmais. Atlikta jautrumo analizé nustatant
optimaliausius parametrus, siekiant auksto prognozavimo patikimumo ir
trumpiausios skai¢iavimo trukmés.

3. Eksperimentiniy tyrimy pagrindu sukurtas védinimo sistemos AI-VAV mo-
delis, leidziantis imituoti atvirojo tipo biuro patalpa, prognozuojantis var-
totojy elgsena bei pagal prognoze atliekantis védinimo sistemos valdyma.

Darbo rezultaty praktiné reikSme

Siame darbe pateiktas masininio mokymosi modelis su optimizavimo algoritmais,
ji taikant atlickama vartotojy elgsenos prognozé pagal lauko ir patalpy fizinius
parametrus. Modelis leidZia prognozuoti vartotojy elgseng bei atitinkamai valdyti
veédinimo sistema, tiekiant Sviezig org j patalpas pagal realy numatoma poreik].
Tyrimy rezultatai gali baiti naudojami ne vien atvirojo tipo, bet ir kitos paskirties
pastaty patalpose (pvz., prekybos centry salése, teatruose ir pan.) SVOK sistemy
valdymui programuoti, numatant veiksmus pagal pasikartojancius jvykius, reika-
lingus eksploatavimo metu.
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Ginamieji teiginiai

1. Masininio mokymosi modelis ELM su optimizacijomis vartotojy uZimtuma
prognozuoja iki 0,9 tikslumo (pagal determinacijos koeficientg R?), kai var-
totojy darbo viety uzimtumas yra ne mazesnis nei 0,033 zm./m?,

2. Masininio mokymosi modeliui pakanka 4 savai¢iy CO, ir vartotojy darbo
vietos uzimtumo stebésenos duomeny (5 minuciy laiko zingsniu) patiki-
mam uZimtumo prognozavimui.

3 AI-VAV modelis leidzia padidinti védinimo sistemos energijos suvarto-
jimo efektyvuma, kai prognozuojamas vartotojy uzimtumas patalpoje.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema paskelbti Sesi straipsniai: du recenzuojamuose mokslo Zurna-
luose, turin¢iuose cituojamumo rodiklj Clarivate Analytics Web of Science duo-
meny bazése (Bielskus etal. 2020; Motuziené et al. 2021); vienas tarptautiniy
konferencijy leidiniuose, referuojamuose Clarivate Analytics Web of Science duo-
meny bazéje Conference Proceedings (Bielskus et al. 2020); trys kituose recen-
zuojamuose mokslo zurnaluose (Bielskus et al. 2019, Motuziené et al. 2021, Mo-
tuziené et al. 2021).
Disertacijoje atlikty tyrimy rezultatai buvo paskelbti dviejose mokslinése
konferencijose Lietuvoje ir uzsienyje:
— tarptautinéje konferencijoje 11th International Conference Environmen-
tal Engineerings 2020 m. Vilniuje Lietuvoje;
— tarptautinéje konferencijoje The Conference of Environmental and Cli-
mate Technologies (CONECT) 2021 m. Rygoje, Latvijoje.

Disertacijos struktira

Disertacija sudaro Sios dalys: jvadas, trys skyriai ir rezultaty apibendrinimas bei
trys priedai.

Darbo apimtj sudaro 113 puslapiy, tekste panaudota 20 numeruoty formuliy,
43 paveikslai ir 17 lenteliy. Rasant disertacijg buvo nagrinéta 100 literataros $al-
tiniy.






Vartotojy elgsena ir jos
prognozavimo modelial

Siame skyriuje apzvelgiama, kokig jtaka vartotojy elgsena daro pastaty energijos
poreikiams, bei atskleidziami vartotojy elgsenos ypatumai. Taip pat apzvelgiami
metodai, taikytini vartotojy elgsenai prognozuoti, prognozavimo efektyvumas ir
patikimumas, galiausiai, kaip prognozavimo rezultatai gali buti pritaikomi projek-
tuojant pastata ir jj naudojant. Be to, aptariama SVOK sistemy reguliavimo meto-
dika naudojant BMS (angl. Building Management System) pastato valdymo sis-
tema. Sio skyriaus tematika yra paskelbtos dvi publikacijos (Bielskus et al. 2020;
Motuziené et al. 2021).

1.1. Vartotojy elgsenos jtaka pastaty energijos
suvartojimui

Skai¢iuojama, kad Europos Sgjungoje pastatai energijos suvartojimo sektoriuje
generuoja 40 proc. CO; emisijy. ] tai atsizvelgdami ES valstybiy vadovai net ke-
leta Karty kaip strateginj tiksla kélé siekj sumazinti energijos suvartojimg ir COz
emisijg. Pirmakart toks tikslas iSkeltas 2007 m. (siekiant sumazinti CO> emisija
20 proc. iki 2020 m.), tuomet pakartotas 2018 m. (siekiant sumazinti CO, emisija

7
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32,5 proc. iki 2030 m.) ir galiausiai vél iskeltas 2021 m. (siekiant sumazinti CO;
emisijg 55 proc. iki 2030 m.) kartu su siekiu visiskai neutralizuoti pastaty poveikj
Klimatui iki 2050 m., lyginant su 1990 m. CO- emisija.

Pastarajj deSimtmetj Stengiamasi projektuoti ir statyti energetiskai efektyvius
ar beveik energijos nevartojancius pastatus. Nepaisant to, pastatai vis tiek energi-
jos suvartoja ne tiek, kiek buvo numatyta planavimo ir projektavimo etapuose.
Pastatai paprastai sunaudoja 1,5-2,5 karto daugiau energijos, nei buvo progno-
zuota (Harper, 2017). Atlikti teoriniai energijos suvartojimo prognozavimo skai-
¢iavimai parodé, kad nuo 2010 m. iki 2040 m. energijos suvartojimas didés 56
proc. (SUSRIS, 2013), nepaisant pastaty energetinio efektyvumo.

JAV aplinkos apsaugos agentiiros ir Europos Komisijos atlikty tyrimy metu
nustatyta, kad amerikieciai ir europieciai vidutiniskai 85 proc. ir 90 proc. laiko
praleidzia patalpose. Tai rodo, kad didzioji Zmogaus gyvenimo trukmés dalis yra
praleidziama uzdarose patalpose, todél vartotojai daro ypac didele jtakg pastato
eikvojamai energijai. Peper ir Feist (2016) atlikto tyrimo metu nustatyta, kad var-
totojy poveikis pastatui gali siekti apie 50 proc. suvartojamo energijos kiekio (Pe-
per et al. 2016). Pagal Kanadoje biuruose atliktg tyrimg biuruose pastebéta, kad
SVOK sistemy energijos suvartojimas sudaré 66 proc. visos sunaudojamos ener-
gijos, o pagal Jungtinése Amerikos Valstijose (JAV) atliktus tyrimus — SVOK sis-
temos suvartoja apie 50 proc. visos pagamintos energijos (Erickson et al. (2010).
Todél daugiausiai energijos biuruose glima sutaupyti SVOK sistemomose. Dél $iy
sistemy déka galima sutaupyma pasiekti iki 60 proc. energijos sutaupymo (Cheng
etal., 2019).

Motuziené atliko energetinius tyrimus jvairios paskirties pastatuose ir pagal
sukauptus duomenis palygino energetiskai efektyviy pastaty A, A+ ir A++ teori-
nius ir faktinius suvartojamos energijos Kiekius Lietuvos Respublikos teritorijoje
(Motuziené et al. 2021). Tyrimy metu buvo nustatyta, kad A klasés pastatuose
energijos suvartojimas svyruoja nuo —101 proc. iki 77 proc., t. y. i§ visy tirtyjy
pastaty net 32 proc. jy energijos suvartojimas yra mazesnis arba lygus prognozuo-
tajam ir, atvirks$c¢iai, taiau net 68 proc. pastaty energijos buvo suvartojama dau-
giau, nei planuota. A+ ir A++ pastaty klaséms Siluminés energijos suvartojimo
kiekiai skiriasi ne taip zymiai: atitinkamai nuo 18 proc. iki 76 proc. ir nuo 23 proc.
iki 77 proc. Toks didelis skirtumas tarp realaus (faktinio) energijos suvartojimo ir
planuoto badingas daugelyje pastaty visoje Europos Sgjungoje. Tai vadinama e-
fektyvumo neatitikimu (angl. Performance Gap) tarp prognozuoty ir realiy rodik-
liy. Todél vartotojy elgsena pastatuose, jos supratimas ir kuo tikslesnis pastato
jvertinimas projektiniame ir naudojimo etapuose tampa itin reikSmingais energi-
jos taupymo potencialg sudaranciais veiksniais ypa¢ energiskai efektyviuose ir
darniuose pastatuose.

VE — vienas i§ pagrindiniy veiksniy vertinant energija taupancius sprendi-
mus. Ar energijg taupanti jranga veikia taip, kaip tikétasi, itin priklauso nuo to, ar
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vartotojai geba naudotis technologijomis, kol pastatas yra naudojimo fazéje. Tali
patvirtina ir 2019 m. atvirojo tipo biuruose atlikto apklausy tyrimo duomenys.
Apklausy metu vartotojams uzdavus klausimg apie temperatiros ir kity mikrokli-
mato parametry reguliavimo galimybes, iki 71 proc. respondenty atsaké, kad patys
reguliuoja inzineriniy sistemy parametrus, nors pastato valdytojai yra apriboje to-
kias reguliavimo galimybes ir to daryti tiesiog negalima. Tokie rezultatai tik pat-
virtina, kad vartotojai ne itin nusimano apie pastato mikroklimato valdymo siste-
mas (Bielskus et al. 2019).

Kaip jau minéta, Peper et al., 2016 tyrimo metu buvo nustatyta, kad vartotojy
elgsenos jtaka pastaty energijos suvartojimui pagal atliktus tyrimus siekia apie
50 proc. Todél kiek jmanoma tikslesnis vartotojy elgsenos apraSymas pastato e-
nergijos suvartojimo prognozavimo etape ir esamy sistemy reguliavimas yra
reik§mingas siekiant kuo tiksliau nustatyti pastaty energinj naudinguma ir energija
taupancias technologijas.

Vartotojy elgsenos poveikio energijos sgnaudoms ir jy prognozavimo tobuli-
nimo tyrimy augantj aktualumg atliko Harptutlugil et al., (2021). Autorius pab-
rézé, kad vartotojy elgsenos tyrimy apZzvalgoje nuo 1982 m. iki 2017 m. matoma,
kad 1982 metais buvo publikuota vos keletas straipsniy, taciau j Zzmoniy elgesj
pastatuose ir j jy jtaka energijos suvartojimui buvo pradéta detaliau gilintis nuo
2008 m., kai buvo pastebéta, kad pastatai yra energetiskai efektyvis, bet energijos
vartojimas tarp vienody pastaty labai skirtingas. Todél straipsniy apie zmoniy
elgsenos jtaka nuo 2008 m. jau sparciai dauggjo, 2019 m. buvo paskelbtos net 475
publikacijos (Harptutlugil et al., 2021).

Modeliuojant vartotojy elgseng ypac svarbi yra kuo didesné duomeny statis-
tiné jvairové (Yan et al. 2017). Happle et al. 2018 pastebi, kad vartotojy elgsenos
neatitikimas gali daryti poveikj pastaty energetiniams modeliams ne tik pastato
ribose, bet ir prognozuojant bendrg miesto kvartaly, rajony energijos suvartojima.

Taigi vartotojy elgsenos, kaip esminio pastato energijos vartojimo veiksnio,
pazinimas ir jvertinimas yra biitinas visuose pastato gyvavimo etapuose, jei sie-
kiama mazinti energijos suvartojimg bei kartu mazinti ir CO2 koncentracija, i$sis-
kirianc¢ig dél Zzmoniy veiklos.

1.2. Pastaty vartotojy elgsenos ypatumai

Energijos suvartojimas tiesiogiai priklauso nuo vartotojy elgsenos — teigia Peper
(2016). VE pastatuose apima tokius veiksmus kaip vietinés $ildymo, védinimo ir
oro kondicionavimo sistemos reguliavimas, langy varstymas, ap$vietimo valdy-
mas, pritemdymas naudojant Zaliuzes, kad biity iSvengta akinimo ar per didelio
saulés Silumos kiekio, termostato nustatymy reguliavimas, ventiliatoriy naudoji-
mas, peréjimas j Siltesnes ar vésesnes vietas ir kt. (Hong et al. 2015).
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Nustatyta, kad atvirojo tipo biuruose energijos netaupantys vartotojai energi-
jos sanaudas padidino iki dviejy karty, nei buvo prognozuota, tuo metu vartotojai,
taupiai naudojantys energija dél savo samoningy jprociy, net sumazino energijos
suvartojimo kiekj, kurie buvo prognozuoti projektavimo etape (Peper et al, 2016).
Todél Hong et al. (2017) jau aptartas tyrimas tik patvirtino Peper 201 m. padaryta
iSvada apie vartotojy elgsenos jtakg pastaty energijos suvartojimuli.

Vartotojai yra linke imtis iniciatyvos valdant juos supancig aplinka. Tokios
vartotojy elgsenos priezastys yra jvairios — tai lemia tiek psichologiniai, tiek so-
cialiniai veiksniai, be to, jtaka daro ir tokie ilgalaikiai veiksniai kaip kulttra ar
ekonominé padétis. Analizuojant vartotojy elgsena daznai triksta sociologiniy ar
psichologiniy taikymo metody, tac¢iau labai daznai tai susije ir su tam tikrais var-
totojy asmeniniais privatumo apribojimais (Yan & Hong, 2018).

Autorius Hong vartotojy elgsena iSskyré j dvi pagrindines kategorijas: prisi-
taikomoji ir neprisitaikomoji elgsena. Sios elgsenos kategorijos ir joms bidingi
bruozai pateikti 1.1 lenteléje.

1.1 lentelé. Vartotojy elgsenos kategorijos (Hong et al. 2017)
Table 1.1. Categories of user behaviour (Hong et al. 2017)

Vartotojy elgsenos klasifikacija

Prisitaikomoji Neprisitaikomoji

Aplinka kei¢iama
taip, kad baty pri-
taikyta vartotojy
poreikiams

Kei¢iama vartotojy
elgsena, kad prisi-
taikyty prie aplin-
kos

Atidaromi ar uzda-
romi langai.
Nuleidziamos Za-
liuzés.
Reguliuojami ter-
mostatai.
Valdomas apsvieti-
mas.

Valdoma papil-
doma jranga.

Keiciamas varto-
tojy apsirengimo
lygis (clo).
Vartojami karsti /
Salti gérimai,
maisto produktai.
Kei¢iama darbo
vieta, judéjimas
erdvéje ieSkant jau-
kios vietos aplin-
koje.

Pranesimas apie
diskomforta ar nu-
siskundimai.

Neveiklumas, jo-
kiy veiksmy neatli-
kimas.

Vartotojy buvimas

patalpoje (pasyvi
elgsena).

Prisitaikomoji elgsena apima vartotojy elgesj, siekiant pagerinti komforto
salygas arba pa¢iam vartotojui prisitaikyti prie komforto sglygy. Humphrey ir
Nicol (1998), analizuodami $ig kategorija, teigia, kad vartotojas imsis visy jma-
nomy priemoniy, kad prisitaikyty atitinkamoje aplinkoje. Kitaip tariant, jei
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ivyksta diskomfortg sukelian¢iy poky¢iy, zmonés elgiasi taip, kad sugrizty j savo
komforto zong.

Neprisitaikomoji elgsena — pasyvus vartotojy elgesys, kurj nusako vartotojy
buvimas arba nebuvimas, neveiklumas arba isreiskiami skundai.

Poveikj bendram energijos suvartojimui taip pat turi ir vartotojy medziagy
apykaitos i$skiriama Siluma ir sgmoningas jy aktyvumas. Vartotojai savo elgesiu
saveikauja su pastaty sistemomis, kad pagerinty asmeninj komforto lygj jvairiais
galimais budais. Delzendeh vartotojy elgseng pagal aktyvuma skirsto i pasyvia ir
aktyvig elgseng (1.2 lentelg) (Delzendeh et al. 2017).

1.2 lentelé. Aktyvios ir pasyvios vartotojy elgsenos suskirstymas (Delzendeh et al. 2017)
Table 1.2. Active and passive occupancy behaviour division (Delzendeh et al. 2017)

Vartotojy elgsenos jtaka energijos suvartojimui

Vartotojy elgsenos jtaka ener-

Vartotojy statusas B o
gljos suvartojimui

Energijos Saltiniai

Vartotojy
nebuvimas

Metaboliné Siluma, iSsiskirianti
Vartotojy buvimas | 13 vartotojy

(pasyvi elgsena) Naudojamos SVOK sistemos ir
nustatymy ribos

Vidiniai pritekiali

Naudojamas dirbtinis ap$vieti- | Vidiniai
mas ir saulés Seséliavimas pritekiai

Naudojamos SVOK sistemos ir

Aktyvus energijos nustatymy ribos

naudojimas (aktyvi
elgsena) Kars$to vandens vartojimas Energijos vartojimas

Prietaisy naudojimas

Langy varstymas ir pan. Védinimas

Pasyvi elgsena — tai elgsena, kurig lemia vartotojy buvimas ar nebuvimas
pastate ir iSskiriama Siluma, bei elgsena, kai vartotojo sgmoningi ar nesamoningi
veiksmai (pvz., jy buvimas patalpoje ir iSskiriama metaboliné §iluma) nedaro jta-
kos pastato ar jo dalies energijos suvartojimui.

Aktyvi elgsena pasireiSkia, kai vartotojai aktyviais veiksmais sgveikauja su
pastaty inzinerinémis sistemomis, kad uzsitikrinty ir pagerinty Siluminj, vizualinj
ir akustinj komfortg bei gerg patalpy oro kokybg ir savo savijautg. Tokie veiksmai
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atliekami reguliuojant mikroklimato sistemas, naudojant elektros prietaisus, regu-
liuojant Seséliavimo priemones, varstant langus, vartojant karsta vanden] ir pan.

Kita vertus, VE priklauso ir nuo keliy pagrindiniy iSoriniy veiksniy. Delzen-
deh et al. (2017) isskyré Siuos:

1.

Klimatas:
Lauko klimato parametrai — mety laikai, lauko oro temperatiira,
drégmé, krituliai, véjas, saulés spinduliuoté, uzterStumas ir kitos
lauko klimato salygos.
Pastaty mikroklimato parametrai — oro temperatiira, santykiné
drégmé, CO3 , lakieji organiniai junginiai, oro judéjimo greitis pa-
talpoje ir kt.
Savijauta — vartotojo busena, kuri gali lemti asmeninj prisitaikyma
prie patalpy mikroklimato arba ergonomikos. Itakg gali daryti ligos,
nuotaika ir pan.
Socialiniai santykiai — priklausymas tam tikrai socialinei grupei, san-
tykiai Seimoje, mokykloje, kitose mokymosi jstaigose, darbovietése ar
kitur jgytos patirtys.
Architektiira, konstrukciniai elementai — bene maZziausia jtaka daran-
tis veiksnys, mat vartotojai praktiskai nedaro jtakos jau pastatyto pas-
tato architektiiriniams ar konstrukciniams ir kitiems inzineriniams
sprendiniams, todél vartotojo elgesys pasireiskia tik prisitaikymu prie
architektiiriniy sprendimy.
Ekonominis aspektas — vartotojy finansiné padétis. Sis veiksnys turi
rysky poveikj vartotojy elgsenai, nes nepriteklius vercia vartotojg ak-
tyviai taupyti energija ar, atvirksciai, jos suvartoti daugiau nei jprastai.
Politika ir reglamentavimas — valstybés politiky priimtos energijos
taupymo priemonés ir jy reglamentavimas. Kaip antai, kai Lietuvos
Respublikoje 2020 m. nuo kovo ménesio dél COVID-19 pandemijos
buvo jvestas karantinas, kurio metu buvo apribota darbo biuruose ga-
limybé ir ribotas tiesioginis asmeny kontaktas, galimybés patekti j par-
duotuves, uzdarytos kavinés, kitos pasilinksminimo ar susitikimy vie-
tos, galiausiai apribota judéjimo laisvé Lietuvos Respublikos
teritorijoje. Sie apribojimai buvo jvesti keletg karty ir truko daugiau
nei metus (paskutiniai ribojimai, susije su COVID-19 pandemija, at-
Saukti 2021-07-01).

Kiekvienas paminétas iSorinis veiksnys daro reik§minga poveikj kalbant apie
energijos suvartojima. Be to, kuo pastatas mazesnis ar energetiSkai efektyvesnis,
tuo didesné vieno zmogaus jtaka pastatuli.

Apibendrinant galima pastebéti, kad energijos suvartojimas pastatuose kinta,
atsizvelgiant i skirtingus individualius VE aspektus, kuriems dargi didele jtaka
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daro ir iSoriniai veiksniai. | tai biitina atsizvelgti atlickant vartotojy elgesio analiz¢
ir prognozuojant tikéting vartotojy elgesj konkreéiuose pastatuose.

1.3. Vartotojy veiklos profiliai skirtinguose energijos
modeliavimo jrankiuose

Dabartiniai energijos modeliavimo varikliai, tokie kaip TRNSYS, ESP-r, IES ar
EnergyPlus, apskai¢iuoja suvartojamos energijos kiekj pastatuose taikant vienodg
skaiCiavimo metodikg. Modeliuojant gaunama jvairi reikSminga informacija: $il-
dymo, vésinimo ir védinimo sistemy projektavimo, apsvietimo duomenys, CO>
emisija, Silumos nuostoliai | aplinka, bendras energijos suvartojimas ir iSlaidos,
kt. Visgi galutiniy rezultaty patikimumas yra labai susij¢s su pradinio pastato mo-
delio detalizavimo (kuris daznai yra supaprastintas) tikslumu jvedant j programa.
Pvz., DesignBuilder, viename i§ pirmaujanc¢iy energijos modeliavimo jrankiy, e-
nerginiy sistemy grafikas yra programinés jrangos skyriuje ,,Veikla®. Siame sky-
riuje numatyti tokie profiliai: uzimtumas (norint pakeisti zmoniy tankuma kiek-
vienoje zonoje), aktyvumo faktorius, apranga ir kompiuteriy bei kitos jrangos
naudojimas. Kitas placiai naudojamas jrankis — EcoDesigner — turi maziau uzim-
tumo profiliy, jskaitant vartotojy buvimo grafika ir veiklos tipus, kurie lemia vi-
dinius $ilumos pritekius, priklausomus nuo vartotojy. Galiausiai Autodesk Revit
Architecture energetikos dalyje yra ribota vartotojy elgsenos grafiky pasitla. To-
dél dauguma specialisty, kurie modeliuoja energijos suvartojima, energijos anali-
zei parenka tokius uzimtumo grafikus, kurie numatyti energijos modeliavimo
programingje jrangoje, nes neturi pakankamy Zziniy jvertinti galima realy uzim-
tuma.

Vartotojy elgsena isskirta pagal anks¢iau tekste minétas kategorijas ir akty-
vuma. Kaupiant duomenis ir atliekant modeliavima paprastai tiriami atskiri var-
totojy elgsenos bruozai, o ne jy visuma. Vartotojy veiklos profiliai ar modeliai,
kurie daznai vadinami uzimtumo modeliais, apibiidina vartotojy buvima, nebu-
vimg ir judéjima erdvése. Siuose modeliuose aprasomi jvairiis prisitaikomosios ir
neprisitaikomosios elgsenos tipai, pavyzdziui, Zaliuziy reguliavimas, langy atida-
rymas, lempy perjungimas ir prietaisy naudojimas. Vartotojy veiklos modeliai su-
sieja vartotojy buvimg ir veiklg bei jais vadovaujantis galima pritaikyti su Sia
veikla susijusiy prietaisy, apS§vietimo ar vandens naudojimg (Happle et al. 2018).
Visi vartotojy profiliai priskiriami tam tikrai patalpy paskir¢iai, pvz.: biurai, par-
duotuvés, gydymo jstaigos ir pan.

Visos pasaulio Salys kulttriskai yra neviendos, todél vartotojy elgsena pasta-
tuose taip pat yra nevienoda. Skirtingos Salys turi vartotojy buvimo valandinius
profilius pastatuose, o jy neturin¢ios vadovaujasi kulttriskai pana$iy Saliy grafi-
kais. Tarp §iy buvimo profiliy pastebimi akivaizdis skirtumai, priklausantys nuo
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Salies. 1.1 paveiksle kaip pavyzdys pateikiamas ASHRAE, EN 16798-1:2019 bei
Kinijos GB5018-2018 normose pateikiamy vartotojy profiliy biurams palygini-
mas.

Uzimtumas
cooo
w

0123456 7 8 91011121314151617181920212223
Valandos

DesignBuilder EN16798-1
Kinijos GB 50189 (darbo dienos) ASHRAE 90.1 (darbo dienos)
————— ASHRAE 90.1 (Sestadienis) eeeseeees ASHRAE 90.1 (sekmadienis)
1.1 pav. Kinijos ir kity valstybiy normose pateikiamas vartotojy profiliy biurams
palyginimas
Fig. 1.1. Comparison of user profile norms for offices in China and other countries

Analizuojant profilius iSrySkéja tam tikri kultdiriniai, klimato, ekonominiai ir
kiti skirtumai. I§ pateikty profiliy labiausiai iSsiskiria Kinijos modelis dél maziau-
siy vartotojy aktyvumo svyravimy. Pagal §j profilj vartotojai praleidzia daugiau-
siai laiko biuruose. Taip pat matyti, kad per piety pertraukas Kinijos vartotojy
profilyje vartotojy uzimtumas sumazéja 10 proc. — maziau nei kitose valstybése —
tai atskleidzia, kad kulttiriniai skirtumai iSties daro jtaka piety pertraukos trukmei.

Europos Sajungos normatyve EN16798-1:2019 vartotojy profilis iSsiskiria
tuo, kad didziausias vartotojy intensyvumas pasiekia 70 proc., 0 tuo metu
ASHRAE ir GB50189-2018 profiliuose didziausias intensyvumas siekia 90 proc.
Atsizvelgiant ] minétus standartus, galima pastebéti tendencija, kad mazdaug pusé
darbuotojy yra jpratg pietauti ne darbo vietoje.

DesignBuilder parinktyse atvirojo tipo biurams yra sitilomas vartotojy uzim-
tumo grafikas, kurio uzimtumas prasideda nuo 7:00 h ryto ir per 2 h pasiekia u-
zimtumo pika, kuris siekia 100 proc. Taip pat skiriasi vartotojy intensyvumas
piety pertraukos metu — pagal profilj uzimtumas sumazéja palyginus nedaug — iki
75 proc., po piety pertraukos vél pasiekia didziausig uzZimtuma, o darbo diena bai-
giasi 17:00 h. Apibendrinant galima pastebéti, kad duomenys, nurodyti 1.2
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paveikslo grafike, ir realts vartotojy uzimtumo grafikai pagal tyrimus, atliktus
atvirojo tipo biuruose (Bielskus et al. 2019), gerokai skiriasi ir tarpusavyje nesu-
tampa.

1
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0,3
0,2
0,1

0

Uzimtumas

0123456 7 8 91011121314151617181920212223

Valandos
= DesignBuilder = EN16798-1

= Aktualus vidutinis uzimtumas = Aktualus didZiausias uzimtumas

1.2 pav. Dienos vartotojy uzimtumo grafiky palyginimas skirtinguose energijos
modeliavimo jrankiuose su faktiniu uzimtumu
Fig. 1.2. Comparison of daily user occupancy schedules in different energy modelling
tools with actual occupancy

I§ 1.3 paveikslo matyti, kad faktinis vartotojy buvimas yra kelis kartus ma-
Zesnis, nei nurodoma normose (tiriamasis pastatas — A).

O’Brien savo atliktoje studijoje nagrinéjo ir lygino daugelio Saliy nacionali-
nius reglamentus, kuriuose buvo isskirti profiliai biurams. Tyrimas apémé tokias
Salis kaip Australija, Austrija, Belgija, Brazilija, Kanada, Kinija, Danija, Anglija,
Pranciizija, Vokietija, Vengrija, Indija, Piety Koréja, Svedija, Sveicarija, JAE,
JAV. Autoriai pastebéjo, kad Siuose profiliuose ryskiy nesutapimy atsiranda bii-
tent dél kultariniy skirtumy (O‘Brien et al. 2020).

Paprastai didziausias vartotojy uzimtumas pasiekiamas per 1-2 h. Visgi to-
kiose Salyse kaip Brazilija, Singaptras ir Naujoji Zelandija i§ karto pereinama i$
visiskai laisvo iki visisko uzimtumo rezimo — Vvisa tai turi jtakos tolesniam ener-
gijos poreikiy jvertinimui. Taip pat pastebétas Anglijos reglamento ypatumas, kai
jrangos veikimo profiliuose sitilomas 100 proc. veikimas nuo 17:00-19:00 h, nors
paprastai tokiu metu vartotojy uzimtumas yra mazas ir siekia nuo 25 proc. iki
50 proc. Tai yra visiskai neoptimalu, nes jrangos veikimas turi proporcingai ma-
7¢éti kaip ir vartotojy skaicius biure.
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Vertinant piety pertraukos laika, tokiy valstybiy kaip Australija, Brazilija,
Naujoji Zelandija, Singaptiras vartotojy profiliuose sitiloma i§ viso neisskirti piety
pertraukos, bet ja vertinti jrangos ir ap$vietimo profiliuose. Tuo metu Indija ir
JAV numato net 45 proc. darbo viety uzimtumo sumazgjimg piety pertraukos
metu. Taip pat studija parodé, kad daugelis valstybiy pagal reglamentuose nusta-
tytus profilius pasiekia 90-100 proc. patalpy uzimtuma, 0 dar kitose studijose
pabrézta, kad nurodyti dydziai yra gerokai didesni nei faktiniai duomenys. Eks-
perimentiSkai Bielskus nustaté, kad faktinis uzimtumas atvirojo tipo biure yra
mazdaug 3,5 karto maZesnis, lyginant su numatytais DesignBuilder uzimtumo
grafikais, ir 2,7 karto mazesnis nei nurodyti EN 16798-1:2019 standarte (Bielskus
et al. 2019).

Realaus energijos vartojimo neatitikimas projektiniam energijos vartojimui
visuomet pasireiSkia, kai modeliuojamomis kompiuterinémis programomis sus-
kai¢iuojami pastato energijos poreikiai. Projektiniai duomenys labai stipriai ski-
riasi nuo realaus suvartojimo dél to, kad modeliavimo programos nepakankamai
tiksliai vertina vartotojy buvimo pastate dinamika (pasyvia elgseng) ir tam tikry
pastaty ar net vietoviy vartotojy elgsenos specifikg (Menezes et al., 2012).

Taigi nors praktikoje egzistuoja skirtingi energijos prognozavimo jrankiai,
visgi pastebima, kad prognozavimo jrankiai savo veikimg grindzia vienoda skai-
¢iavimo metodika. Be to, analiziy rezultatyvumui didele jtaka daro subjektyvis
kulttiriniai, klimato, ekonomikos ir pan. aspektai. Akivaizdu, kad taip kuriami var-
totojy profiliai grei¢iau yra orientacinio pobiidzio, nei teikia didele praktine
nauda. Tai pagrindzia ir tyrimy metu nustatyti jrankiais sukurty prognoziy ir fak-
tinio vartotojy elgesio skirtumai.

1.4. Vartotojy elgsenos prognozavimo modeliai

Siekdami nustatyti vartotojy elgesio poveikj energijos suvartojimui bei iStirti su-
vartojimg lemiancius veiksnius mokslininkai taiko jvairius mokslinius modelius.
Siame skyriuje bus apzvelgiami dazniausiai taikomi modeliai, atskleidziant jy pri-
valumus ir trikumus.

Vienas i§ mokslininky pamégty modeliy duomenims tirti yra atlikti energijos
suvartojimo palyginimus arba apklausas. Pagrindinis démesys buvo skiriamas
vartotojy elgsenai biuruose stebéti, siekiant nustatyti reikSmingiausius kintamuo-
sius. Sardianou (2008) taiké apklausy modelj, atkreipdama démes;j j energijos su-
vartojimg ir Siluminj komforta, kuriems jtakos turi rankiniu biidu valdomy langy
naudojimas.

Vienas i§ biidy pabrézti ir iStirti vartotojy elgesio jtakg pastato energiniam
naudingumui yra lyginti identisky pastaty energijos suvartojimg. Socolow (1976)
yra palygines keliy namy ukiy suvartojamy dujy kiekius tomis paciomis
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salygomis ir nustates, kad suvartojami energijos kiekiai skyrési iki 71 proc., 0 nu-
rodyta priezastis buvo skirtingi vartotojy jprociai (Socolow, 1976).

Tyrimy sritis, susijusi su vartotojy elgsenos pastatuose supratimu ir modelia-
vimu, sparciai vystosi (Schweiker, 2017), o gauti rezultatai suteikia aiSkesnj sup-
ratimg apie vartotojy elgsena ir jos poveikj energijos sanaudoms. Visgi tyrimuose
vis dar yra spragy (Zhang et al.2018). Kuriami vartotojy elgsenos deterministiniai
ir statistiniai modeliai, kurie rodo priklausomybe nuo taikomy kintamyjy jvesties
duomeny konvertavimas ir integravimas j pastaty energinio modeliavimo priemo-
nes, siekiant sumazinti atotrukj tarp prognozuojamo ir faktinio energijos suvarto-
jimo pastatuose. Be to, buty tikslinga atlikti tyrimus apie skirtingy vartotojy elgse-
nos tarpusavio rysius, kad biity sukurtos realistinés prielaidos energijos vartojimo
pastatuose prognozéms kurti (Delzendeh et al. 2017). Tarptautiné energetikos a-
gentlra taip pat nurodé, kad tritksta patikimy moksliniy metody, kaip apibrézti ir
modeliuoti su energijos vartojimu susijusig vartotojy elgseng pastatuose (Hong
et al. 2016).

Siuo metu supratimas apie vartotojy elgsenos svarba pastato projektavimo,
naudojimo ir modernizavimo etapuose yra ribotas, todél susiduriama su dideliais
energijos vartojimo neatitikimais, lyginant sumodeliuotas ir faktines pastato cha-
rakteristikas (Hong et al. 2016). D¢l $ios priezasties duomeny rinkimas energijos
vartojimui prognozuoti, pastato naudojimo rezimy, kaip ir vartotojy elgsenos kei-
timas yra kitas tvaraus energijos vartojimu ir pastato informaciniu modeliu (BIM)
grindziamo projektavimo i$8tkis. Moustafa et al. (2017) savo tyrime jvertino grei-
tai besikeiCiantj vartotojy elgesj siekiant Siluminio komforto ir energijos varto-
jimo efektyvumao.

Vartotojy elgsenos grafikai energinio modeliavimo priemonése visada nuro-
domi kaip statiniai elementai. Jie nurodomi visy tipy pastatuose, nei$skiriant atvi-
rojo tipo biury bei neatsizvelgiant j vartotojy darbo profilius, kurie daro jtakg skir-
tingiems vartotojy buvimo grafikams. Realybéje susiduriama su Kitokia situacija,
kai siekiant pagerinti komforto salygas vartotojai pereina j aktyvy reguliavima.
Siekiant istirti realig vartotojy elgsena ir gautus profilius bei juos taikyti modelia-
vimo procesuose, taikomi skirtingi vartotojy elgsenos modeliavimo modeliai.

Remiantis Mahdavi et al. (2017) vartotojy elgsenos modelius bty galima
suskirstyti j 3 pagrindines grupes, kurios pateiktos 1.3 lenteléje.

Nors tyrimuose taikomi skirtingi metodai, taciau kiekvienas jy turi savy pri-
valumy ir trikumy. Mahdavi et al. (2017) aptaria kiekviena is jy toliau.

Grafikai — pagrindinis $io metodo privalumas yra tai, kad jis gan paprastas
ir jam reikalingas tik vienas duomeny tipas, tai yra suplanuota darbo diena ar sa-
vaité. Standartizuota darbo savaité palengvina tolesnj duomeny interpretavima.
Dél to placiai taikomas energinio modeliavimo priemonése bei rekomenduojamas
jvairiuose standartuose bei reglamentuose.
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1.3 lentelé. Vartotojy elgsenos modeliai (Mahdavi et al. 2017)
Table 1.3. Occupancy behaviour patterns (Mahdavi et al. 2017)

Vartotojy elgsenos modeliai
Prisitaikomosios Neprisitaikomosios Modeliuojantis buvimas
e Pastaty grafikai e Grafikai e  Vartotojy grafikai
e Bernulio modelis e Grafikai vartotojams | e  Diskretiniai Markovo
e Diskretinis Markovo prognozuoti laiko modeliai

laiko modelis e ISgyvenimo, patirties | ¢ ISgyvenimo, patirties
e Diskretinis Markovo metodai metodai

jvykiy modelis
¢ Regresiniai metodai

Bernulio procesuose pateikiama prisitaikomoji vartotojy elgsena su aplinkos
Kintamaisiais. Bernulio procesy apribojimas yra tas, kad modeliai kuriami remian-
tis pastato komponento biisenos (pvz., lango biisenos) stebéjimais, o ne faktine
sgveika su juo (lango atidarymas ar uzdarymas). Kitaip tariant, Siuose modeliuose
aprasoma ne lango atidarymo ar uzdarymo tikimybé, o tikimybé, kad langas bus
atidarytas. Be to, Bernulio procesuose nepaisoma ypatingy uzimtumo profiliy.

Diskrec¢iy jvykiy ir laiko Markovo modeliai — modeliai, kuriuose susiejami
konkrettis vartotojy elgsenos taskai su iSoriniais veiksniais, kurie yra tiesiogiai
susije su vartotojy elgsena, pvz., patalpy oro uZterStumas. Taciau, kai yra klaidos
tikimybé, ieSkoma vartotojy elgsenos atitinkamo jvykio (elgsenos tasko atitik-
mens), kuris priklauso nuo laiko sgveikos ar iSoriniy veiksniy. Kitas metodo apri-
bojimas yra tas, kad jo prognozuojamas vartotojy elgesys tiesiogiai priklauso nuo
iSoriniy veiksniy prognoziy tikslumo.

Regresiniai metodai — susiejami vartotojy elgsenos konkretis taskai su iSo-
riniais veiksniais atsizvelgiant j laika.

ISgyvenimo metodai — juos taikant numatomas periodas, kai vartotojo ir sa-
veikaujan¢ios sistemos biisena lieka nepakitusi. Si charakteristika leidzia mode-
liavimo metodg tinkamai perkelti ir j kity pastaty modelius.

Vienas i§ dazniausiai taikomy modeliy yra prisitaikomosios elgsenos mode-
liavimas. Todél autoriai §j modelj nagrinéja i$ jvairiy perspektyvy sieckdami pato-
bulinti energijos prognozavimo, reguliavimo tiksluma ir tirdami vartotojy elgsena.

Zhun Yu darbe taiké modelj, skirtg vartotojy elgsenos jtakai pastato energijos
vartojimui istirti. Sis metodas pagristas pagrindine duomeny gavybos technika
(klasteriné analizé). Norint pasalinti duomeny neatitikimus, maziausias ir didziau-
sias normalizavimas atliekamas kaip duomeny iSankstinio apdorojimo zingsnis
prie$ juos sugrupuojant. Klasterinéje analizéje kaip skirtingy poZymiy svertiniai
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koeficientai naudojami pilkieji reliaciniai laipsniai ir dviejy veiksniy aktualumo
matas (Zhun et al. 2010).

Johnson vartotojy elgesiui modeliuoti taiké Markovo grandine pagrijsta sta-
tistinj modelj. Jo tikslas buvo atskleisti, kaip sukurtas vartotojy elgesio modelis
imituoja atskirus vartotojus, siekiant parodyti, kaip vartotojas gali sgveikauti su
Viso pastato energijos poreikiais (Johnson et al. 2014).

Tyrimai rodo, kad siekiant prognozuoti uzimtuma pastatuose, kai kurie auto-
riai bando pritaikyti ekstremalaus mokymosi masininj modelj (ELM). Pavyzdziui,
Chen $io metodo pagrindu sukiré vyniojimo metoda (angl. Wrapper Method), ku-
ris skirtas pasirinkti geriausig aplinkos parametry savybiy rinkinj, ir pateike sin-
tezés sistema, skirta uzimtumui pastatuose jvertinti (Chen et al. 2016).

Wolf i8analizavo ir nustaté, kad anglies dioksido (CO2) lygis patalpose prik-
lauso ne tik nuo Zmoniy skaiciaus jose, bet ir nuo zmoniy aktyvumo lygio (Wolf
et al. 2018). Todél tyrime pasiiilytas naujas modelis, pagrjstas CO2 korekcija sie-
kiant jvertinti vartotojy aktyvumo lygj. Siame darbe nagrinéjami paslépti Mar-
kovo modeliai (HMM) ir autoregresiniai paslépti Markovo modeliai (ARHMM).
Pastarieji dar vadinami Markov perjungimo modeliais (Wolf et al. 2018). Pereira
ir Ramos taiké statistinés analizés jrankius (angl. Change Point Analysis — CPA),
skirtus vartotojy veiksmams gyvenamuosiuose pastatuose istirti, naudojant pa-
talpy aplinkos steb&jimo sistemos duomenis, jskaitant temperatiira, santykine
drégme ir anglies dioksida (Pereira et al. 2018). Sio modelio principas grindzia-
mas tuo, kad vartotojy veiksmai sukelia staigius paminéty parametry poslinkius,
nukrypimus. Atlikus parametry poky¢iy analiz¢ nustatomas pokyciy skaicius
laike ir tikslis poky¢iy momentai, kurie véliau yra susiejami su vartotojy elgsena.
Masood vidaus patalpy uzimtumui jvertinti pasitilé naujg modelj, vadinamajj hib-
ridinio funkcinio mastelio ekstremalaus mokymosi masininj modelj (angl. Hybrid
Feature-Scaled Extreme Learning Machine HFS-ELM) (Masood et al. 2018).

Lyginant su deterministiniais metodais, kuriuose atsizvelgiama j stochastinj
vartotojy elgesi, gali sukurti realistiSkesnius energijos vartojimo profilius miesto
ar rajono lygmenyje. Taciau miesto mastu atliekant pastato modernizavimo po-
tencialo analizg, siekiant jvertinti bendra metinj energijos taupyma, greiCiausiai
nereikia sudétingo statistinio vartotojy elgsenos modelio. Statistinj vartotojy mo-
delj galima pritaikyti rajoniniy energetikos sistemy projektavimui, kuris reika-
lauja realistiSky ir patikimy jvertinimy (Happle et al. 2018).

Chen pateiké naujg (ang. Novel Ensemble) ELM modelj, skirta vartotojy
elgsenai atpazinti naudojant iSmaniyjy telefony rysio galimybes, tokias kaip Wi-
Fi, Bluetooth ir kt (Chen et al. 2019). Uzimtumo lygiui prognozuoti ir energijos
suvartojimui apskai¢iuoti pastate Wei taiké aklajj sistemy identifikavimg ir dirb-
tinius neuroninius tinklus (Wei et al. 2019). Jiang pasitlé modelj, vadinamg at-
naujintu kolektyvinio ekstremalaus mokymosi maSininio mokymosi technika
(angl. novel ensemble extreme learning machine technique), kuri leidzia jvertinti
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uzimtumo lygj pagal anglies dioksido koncentracijg (Jiang etal. 2020). Rezultatai
parodé, kad prognozavimo modeliai, apimantys ekstremalaus mokymosi masininj
modelj (angl. extreme learning machine), rodo didelj tikslumg ir patikimuma. To-
kie duomenimis pagrjsti metodai tapo populiartis dél jy galimybiy atskleisti sta-
tistinius modelius be eksperty jsitraukimo (Sun et al. 2020).

Modeliai, pagrjsti Markovo grandine, buvo taikomi daugumoje analizuoty ty-
rimy, imituojant vartotojy buvima arba veikla (Yamaguchi et al. 2003; Page et al.
2008; Virote et al. 2012; Dobbs et al. 2014; Liu et al. 2019). Kai kurie kiti reiau
taikomi metodai apima Monte Karlo, regresijos ir laiko eilu¢iy modelius (Wang
et al. 2015), dinaming Markovo laiko lango i$vada (angl. Dynamic Markov Time-
Window Inference), autoregresyvy slenkanc¢io vidurkio algoritma (angl. Auto-
Regressive Moving Average) ir atraminiy vektoriy regresijos algoritma (angl.
Support Vector Regression models) (Wang et al. 2017), Gauso metoda (Liu at al.,
2019), (Kim et al. 2019), agento pagrindo algoritma (angl. Agent-Based Models)
(ABM) (Jia et al. 2020), dirbtinius neuroninius tinklus (Lam et al. 2009; Dong
et al. 2010; Chokwitthaya et al. 2019).

Daugumoje tyrimy, susijusiy su vartotojy uzimtumo duomeny kaupimu ir
modeliavimu, daugiausia démesio skiriama vartotojy buvimo elgesiui analizuoti:
tiriamas laikas, kai vartotojas pradeda dirbti, baigia darba, eina pietauti ir grjzta
po piety (Yamaguchi et al. 2003; Page et al. 2008; Wang et al. 2011; Chen et al.
2014). Kai kuriuose tyrimuose buvo pateikti uzimtumo skai¢iaus nustatymo algo-
ritmai, pagrijsti aplinkos duomeny (t. y. CO2, bendryjy lakiyjy organiniy junginiy,
santykinés drégmés, lauko temperatiiros, rasos tasko, judesio, akustikos) analize
i$ jutikliy (Lam et al. 2009; Dong et al. 2010; Dong et al. 2011; Han et al. 2012;
Sandels et al. 2015). Daznai tyrimuose derinami aplinkos matavimy duomenys,
energijos suvartojimo duomenys ir vartotojy uzimtumo stebéjimas (Ai et al. 2014;
Wanget al. 2015). Tyrimuose modeliuojant individualizuotus uzimtumo profilius,
be aplinkos duomeny, buvo tiriama dury varstymo biisena, pagal kurig progno-
zuotas vartotojy uzimtumas (Yang et al. 2014).

Atliekant vartotojy aktyvumo tyrimus, buvo tiriama kiekviena darbo vieta su
PIR jutikliais ir energijos suvartojimas naudojant maitinimo kistuky skaitiklius
(Milenkovic et al. 2013). Taip pat analizuotas ir stebétas Siluminés energijos per-
davimas ] patalpas, siekiant sumazinti energijos suvartojima prie§ darbo dieng ir
kuo geriau panaudoti sukauptg Silumine energija darbo dienos metu (Dobbs et al.
2014a; Dobbs et al. 2014b). Taip pat buvo taikomi metodai, pagrjsti Wi-Fi ir Blue-
tooth signaly stiprumas su vartotojy iSmaniaisiais prietaisais, metodai skirti ener-
gijos suvartojimui nustatyti realiuoju laiku, kartu taikoma vietos nustatymo funk-
cija (Jain etal. 2016; Wang et al. 2017; Salimi etal. 2019; Frei etal. 2020).
Netiesioginiam uzimtumo stebéjimui ir duomeny kaupimui apie CO», temperatiirg
ir santyking drégme buvo naudojami tarpusavyje sgveikaujanciy prietaisy tinklai,
skirti keistis informacija tarpusavyje (Vanus et al. 2019).
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1.4 lentelgje pateikti kity autoriy tekste nepaminéty vartotojy uzimtumo tyri-
mai. Lenteléje pateiktas autoriy taikytas modelis, vartotojy stebéjimo laikotarpiai
ir vartotojy uzimtumui prognozuoti taikyti kintamieji.

1.4 lentelé. Vartotojy profiliy prognozavimo metodai ir atlikty studijy apzvalga
Table 1.4. User profile prediction methods and review of studies

Saltinis ;"’(‘J"gé’ltzs Atlikty tyrimy laikotarpis | Kintamieji
1 2 3 4
. Laikai, kai vartotojas pra-
;(taarragggg : (I;/ilggkovo gran Nenurodyta deda ir baigia darba, eina
' pietauti, griZta po piety
Page etal. |Markovo gran- Da}uglau net 2 metal, 18 JU |\ /ertinamas daugiausia bu-
. pritaikomi 6 ménesiy . Lo
2008 diné duomenys vimas darbo vietoje
e Buvimas ar nebuvimas, e .
Gauso‘mlslmf) ~ |1aiko intervalas — 15 min Atvykpno 1r'1svyk1mc’) 1.a1—
Wang et al. | modeliu pagrjsti | . ‘< darbo di kas, piety laikas, tarpinio
2011 paslépti Mar- Iprastomis carbo dieno- pasivaiksciojimo laikotar-
. mis nuo 8:00 h iki 17:00 L
kovo modeliai h piai
ggfg ﬁt al. Markovo gran- 10 savaiciy, kas 2 min Atvykimo ir i§vykimo lai-
2014 diné ’ kas, vartotojy skaicius
Lam etal. | oUrOMM U6 ovaiciy ir 3 savaiciy | CO,, CO, TVOC, RH,
2009 ir P 4 periodai. Uzimtumas fik- |lauko temperatiira, rasos
vektoriy masinos . . . . . .
Dong et al. ir vaslépti Mar- | Suciamas darbo dienomis |taskas, mazos dalelés, ju-
2011 kol\)/o mlg deliai MU0 08:00 hiki 18:00h | dejimas, akustika
S L . COy, vidaus temperatiira,
Dong et al. Artimiausio ats 2vr.nenesu; laikotarpis, santykiné drégmeé, akus-
2010 tumo Markovo uznntumo_duomenys no | .o apdvietimas ir judéji-
grandiné 08:00 h iki 18:00 h ’
mas
Autoregresyvus COs, CO, TVOC, RH,
Han et al pasléptas Mar- lauko patalpos, drégmé
" | kovo modelis, 1 metai pataipos, Gregime,
2012 sumaisytoji Mar- oro greitis, vartotojy buvi-
kovo grandiné mas
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1.4 lentelés tesinys

1 2 3 4
Virote tal. | Markovo gran- | o oyt Suisy fungimes 1 ungi-
2012 diné Y wyung Jung
mas
. .| Sluoksniuose Daugiau nei 100 h duo- St".lhma.l H.lfr?ra.u(.iomw .
Milenkovic asléptas Mar- | menu. eauty i ivairiu pa- spinduliy jutikliai (PIR) ir
etal. 2013 |P3%'P ; 4 gauty 1Sy 4P | aitinimo kistuko matuok-
kovo modelis talpy tipy liai
Dobbs et al. Gyventom buwma_s, I%L‘Jko
. Markovo ir grunto temperatiiry Silu-
2014air - 40 h . .
2014b grandiné mos perdavimas | bendra
erdve
Regresijos, laiko o o Apsvietimas, garsai, judé-
R 2 ménesiy ir 6 ménesiy | jimas, CO», vidaus tempe-
Yang et al. |eiluéiy, stochas- . S _ o
- laikotarpiai. Nuotraukos | ratiira, santykiné drégmé,
2014 tiniy procesy . v
- buvo daromos kas 10 s PIR, dury atidarymo ir uz-
modeliavimas o
darymo padétis
Al et al Autoagresyvus | Kas 20 s penkias dienas | CO», RH, vidaus tempera-
2014 ' pasléptasis Mar- | per savaite. Tyrimy tira, oro judrumo greitis,
kovo modelis trukmé — 2 savaités vartotojy uZimtumas
Sandels | Markovo gran- | g i Kiamo oro St patl
etal. 2015 |diné K O - patalpy
oro slégis
Markovo gran- | 2012-2014 m. laikotarpis
Wang et al. |diné — Monte nuo pirmadienio iki penk- | Gyventojy buvimas, ener-
2015 Karlas ir polino- |tadienio su 10 min inter- | gijos suvartojimas
miné regresija | valu
. Afiniteto sklidi- Belaidzio rysio signalai i$
Jain et al. . L .
mas ir Markovo | Nenurodyta vartotojy jrenginiy, varto-
2016 L . ‘
grandiné tojy buvimas
Wang etal. | DMTWI, 9rgr:e?rcl)is . HBZEEZE;Y 0 Vartotojy buvimas
2017 ARMA and SVR |{enemiu nuskaity Ju buv
daznis yra 1 min
Vartotojui pritaikytas me-
Salimi et al. | Markovo 6 savaités, taikomas 3 sa- |todas, taikomas skirtingy
2019 grandiné vai¢iy laikotarpis objekty padédiai apskai-
iuoti
Markovo garndi- Stebéta: miegas, maisto
Lee et al. L g . g
nés ir Gauso mo- | Nenurodyta gaminimas, laisvalaikis ir
2019 delis kt
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1.4 lentelés pabaiga

1

2

3

4

Lee et al.
2019

Dirbtiniai neuro-
niniai tinklai
(ANN)

24 h grafikas, kas
10 min

Lytis, amzius, profesija,
pajamos, issilavinimas ir
uzimtumo laikotarpis

Chen et al.
2016

ELM, SVM,
ANN, KNN (K
artimiausioji kai-
mynyste), LDA,
CART

32 dienos

COs ir vartotojy buvimas

Masood
etal. 2018

Hibridinés ypaty-
biy atrankos
Ekstremalaus mo-
kymosi masininis
modelis (HFS-
ELM)

28 dienos

COy, vidaus temperatiira,
santykiné drégmé ir varto-
tojy buvimas

Bielskus
et al. 2020

Nuosekliojo rysio
ekstremalaus mo-
kymosi masininis
modelis su dife-
rencialinés evo-
liucijos optimiza-
cija (DE-
OSELM)

3 ménesiai, kas 5 min

COg, vidaus temperatiira,
santykiné drégmé ir varto-
tojy buvimas

Motuziené
etal. 2021

Ekstremalaus mo-
kymosi masininis
modelis (ELM) su
optimizacijomis:
genetinis algorit-
mas (GA) ir imi-
tuoto atkaitinimo
(SA) optimizacija

3 ménesiai, kas 5 min

CO; ir vartotojy buvimas

Motuziené
et al. 2022

Ekstremalaus mo-
kymosi mas$ininis
modelis su (ELM)
imituoto atkaiti-
nimo (SA) opti-
mizacija

7 ménesiai, kas 5 min

COg; ir vartotojy buvimas

TVOC - bendras lakiyjy organiniy junginiy kiekis (angl. Total Volatile Organic Compounds);
RH — santykiné drégmé (angl. Relative Humidity);

LDA — tiesin¢ diskriminaciné analizé¢ (angl. Linear Discriminant Analysis);

CART - klasifikavimo ir regresijos medziai (angl. Classification And Regression Trees).
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IS 1.4 lentelés matyti, kad dauguma atlikty tyrimy pabrézia tinkamesnio ir
tikslesnio vartotojy profiliy prognozavimo modelio poreikj. Visi aptarti modeliai
rodo didelj prognozavimo tiksluma ir galimybes, bet visi aptarti modeliai turi ir
trukumy. 1.4 lenteléje vienas i§ esminiy aptarty tyrimy rodikliy patikimam prog-
nozavimui yra duomeny kiekis ir jy kokybé. Todél neturint pakankamai patikimy
duomeny, modelio prognozavimas tampa nepatikimas. Gyvenamuosiuose pasta-
tuose energija vartojama esant nuolatinéms apkrovoms, pagal tam tikrg modelj
atsiranda ir suvartotos energijos kiekiai, todél Sis kintamumas yra stabilesnis.
Pvz., miSrios paskirties pastatuose energijos poreikiai nuolat keiciasi, tad Sie svy-
ravimai lemia ir netiksly prognozavima. Siuo metu sidilomi modeliai turi apribo-
jimy, jie apima ribotus matavimo laikotarpius. Be to, jie nevertina sezoniniy skir-
tumy tarp skirtingo elgesio scenarijy ir negali visiSkai atspindéti statistinio
gyventojy elgesio pobiidzio.

1.5. Dirbtinio intelekto taikymas pastaty projektavimo
ir eksploatavimo etapais

Taikant kompiuterines programas pastaty suvartojamos energijos kiekiui progno-
zuoti, tokias kaip DesignBuilder, TRNSYS, Energy Plus ar j jas panasias, dél
programos riboto lankstumo visuomet pastebimas energijos suvartojimo neatiti-
kimas lyginant faktinio suvartojimo kiekius su prognozuotais ar numatytaisiais
energijos kiekiais. PIM (PIM — pastaty informacinis modelis) programos mode-
livoja pagal apibréztas fizikines formules ar kito pastato faktinj elgesj, neatsizvel-
giant j realy vartotojy elgesi.

Dirbtinio intelekto taikymas projektavimo etapu yra tik pirmuose tyrimy eta-
puose. 1.5 lentel¢je pateikti autoriai, kurie taiké dirbtinj intelekta projektavimo
etape. Nurodytoje lenteléje pateiktas energijos suvartojimo prognozavimas pasta-
tuose priklausomai nuo vartotojy elgsenos. Beveik visi autoriai pamingjo esamas
problemas ir §iy modeliy taikymo galimybes Siandieninéje situacijoje.

Pagal atlikta masininio mokymosi modelio taikyma projektavimo etapuose
Hong i$skyré vartotojy elgsenos integravima j projektavimo faze, kad dél nepa-
kankamos informacijos apie vartotojy elgseng kiekio §i taikymo sritis yra nepa-
kankamai i$tirta (Hong et al. 2020). Viename pastate veikianti sistema nesupo-
nuoja, kad gauti duomenys biitinai tiks ir kitiems pastatams.

Anksciau pastebéta, kad dirbtinis intelektas pastato projektavimo ir naudo-
jimo etape dazniausiai taikomas pastaty suvartojamos energijos kiekiui sumazinti,
tai yra SVOK sistemos reguliuojamos pagal lauko ar vidaus temperatiiras, taip pat
ir prognozuojant vartotojy komforta, §§ SVOK sistemy ir dirbtinio intelekto raidos
skirstyma atliko Chi-Cheng (2019). Dirbtinis intelektas, dazniausiai taikomas



1. VARTOTOJU ELGSENA IR JOS PROGNOZAVIMO MODELIAI

25

pastaty SVOK valdyti, turi didele ekonomine nauda, bet pastaty, kuriems taiko-
mas dirbtinis intelektas pasitaiko ypac retai.

1.5 lentelé. Dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymas pastaty projektavimo etape
Table 1.5. Using artificial neural networks in the building design phase

Taikyti modeliai ﬁggsk‘mam"d“
Saltinis Tyrimo tikslas — . .
Statistiai Projektavimo
modeliai modeliai
1 2 3 4 5
Prognozavimas — valan-
Zhou et al diniai dienos aps$vietos
2015 " | lygiai ir valandiniai SVM, PCA |EnergyPlus 81
energijos suvartojimo
kiekiai
Patalpy vizualinio kom- | FFNSs, .
loannis forto salygy gerinimas, |SVM, RF, DA ir DGP E]A B gg;,njaw
etal. 2015 |daugiau démesio Ski- palyginimui kilrﬂzr,n )
riant biurams KNNs we
Energijos suvartojimo ;ﬁg’:}%glem;’
Alshibani sanaudos priklausomai langai ir’kFi)tos ai-
etal 2017 |ue architekttriniy ANNM 3D - N/A vi t\?aros taib pat
' sprendiniy (atitvaros, L VP ba
- vartojy amzius ir
vieta ir kt.) .
ju skaicius
Lorenz Prognozuojamos dienos
et al. 2017 apS§vietos variacijos dél | ANN Diva for Rhino |-
' lango matmeny
Temperatura,
. RH, oro judrumo
Goufeng S::)ur:}]:)r;fvt(r?]?z?lg?umo ANN Revit API, greitis, aktyvumo
etal. 2019 pa %rimmas EXCEL tipas, CLO, lytis,
Pag amzius, Zzmoniy
figis ir masé
Suvartojamos energijos Revir ir revit
kiekio mazinimas tarp sr
Ahmed modeliuoty suvartoja- ANN Eiam:gé%ys In i
etal. 2019 |mos energijos kiekiy ir Eg PI
realaus pastato suvarto- ,E) nergyrius
jamos energijos kiekio aze)
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1.5 lentelés pabaiga

1 2 3 4 5
Ziemos die-
Energijos poreikiy ma- nolaipsniai, sta-
Re Cecco- | LICTEUOSP 4 GIS (Geogra- |tybos metai, vi-
. Zinimo prognozavimas P -
nia et al. - . ANN finé informa- | sas pavirsius,
atliekant aplinkos ana- L T
2019 liz ciné sistema) | turis, dispersanto
¢ pavirsius, langai,
grindys
Apzvalginé publikacija,
Tianzhen  |kurioje apraSomos
Hong etal. |ANN ir BIM tendenci- |- - -
2020 jos pastato gyvavimo
cikle
. ISbandyti statybos
Ying Hong .. )
et al. 2020 Is:zr;z;udq funkcijos prog- | ANNs 7

FFNs — perdavimo tinklams (angl. for Feedforward Networks);

SVM - atraminiy vektoriy masininis modelis (angl. Support Vector Machines);
RF — atsitiktiniai mikai (angl. Random Forest);

KNNs — K artimiausioji kaimynysté (angl. K-Nearest Neighbors);

ANNM - dirbtiniais neuroniniais tinklais pagristas modelis (angl. Artificial Neural Network-Based Model).

Slq situacijg lemia kelios priezastys ir ateities iSukiai:

dirbtinio intelekto ir SVOK specialisty trukumas. Truksta SVOK specia-
listy, kurie suprasty pastaty SVOK sistemas ir energijos taupymo poten-
cialg bei gebéty iSmokyti dirbti su dirbtinio intelekto programomis;
projektavimo etape dirbtinio intelekto pritaikymas yra sudétingas ir
komplikuotas dél dirbtiniy neuroniniy tinkly ir projektavimo programy
komunikacijos nesuderinamumo;

Kibernetinio saugumo aspektai. Dirbtinis intelektas bus pasiekiamas i$
bet kurios pasaulio vietos, taip pat ir ir pazeidZiamas;

pradinés investicijos yra didesnés nei §iU0 metu priimtos tradicinés
SVOK sistemos;

néra sukaupta pakankamai reikiamy duomeny, kuriuos biity galima pa-
naudoti vertinant ir taikant dirbtiniu intelektu gristas programas. Taip yra
del to, kad esami pastatai nekaupia duomeny, o galintys Siuos duomenis
kaupti néra pritaikyti dirbtiniam intelektui. Be to, vieno pastato duomenis
ne visada bus galima pritaikyti kitam pastatui dél vartotojy elgsenos, kuri
daznai yra nulemta jmonés vidaus taisykliy ir pa¢iy vartotojy specializa-
cijos ir atliekamos veiklos.
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Sios disertacijos tikslas — pritaikyti masininio mokymosi modelj su optimi-
zacijomis SVOK sistemai reguliuoti atvirojo tipo biurams, siekiant sumazinti su-
vartojamos energijos kiekj. Védinimo sistemos modeliavimas atlickamas Matlab
aplinkoje. Sis metodas gali biiti taikomas tiek visam pastatui, tiek tik tam tikrai jo
daliai.

Panasy tyrimg atliko Zakula programoje TRNSYS. Minétu atveju buvo at-
likta patalpy moduliacija, o Matlab aplinkoje buvo sumodeliuotas Adaptive MPC
modelis (Zakula et al. 2014). Rezultatai parodé $io modelio perspektyvas ir platy
pritaikomumo spektra. Siekiant pritaikyti dirbtinius neuroninius tinklus, literata-
ros apzvalgoje nagrinéta Ilambirai publikacija, kurioje tarpusavyje palyginti
dviejy tipy patalpy VAV valdikliai. Vienas i$ jy yra PID valdiklis, o kitas — su
dirbtiniais neuroniniais tinklais. Autorius pastebéjo, kad su antruoju valdikliu
buvo i$vengta reguliavimo svyravimy, kuriy susidaro su PID reguliatoriumi. To-
deél is atlikto tyrimo autorius mato valdikliy naudg ir pritaikomumg su dirbtiniais
neuroniniais tinklais. Sie valdikliai turi prana§umuy nustatytiems parametrams pa-
laikyti iSlyginant svyravimus (llambirai et al. 2019). Wang védinimo sistemoje su
vésinimo funkcija ieSkojo optimaliausiy nustatymo tasky taikant genetinj algo-
ritmg (Wang et al. 2000). Huang et al. (2009), Afram etal. (2017), Fan etal.
(2010) tyrinéjo védinimo sistemas su VAV sklendémis, pastatuose palaikant ve-
sos ar Siluminj komforta.

1.6. Pirmojo skyriaus iSvados ir disertacijos
uzdaviniy formulavimas

Atlikus moksliniy tyrimy apZvalga buvo nustatyta, kad:

1. Vartotojy elgsena yra skirstoma ir klasifikuojama j prisitaikomajg ir
neprisitaikomaja, taip pat pasyvig ir aktyvia.

2. Vartotojy elgsenai poveikj daro iSoriniai veiksniai, pvz., klimato, sa-
vijautos, socialiniai, architektiiriniai, ekonominiai, politiniai.

3. Standartizuoti vartotojy uzimtumo grafikai, kurie taikomi modeliuo-
jant pastaty suvartojamos energijos kiekius, naudojami kiekvienos
valstybés priimtuose reglamentuose. I§ ASHRAE, EN 16798-1:2019
bei Kinijos GB5018-2018 normose pateikiamy vartotojy profiliy biu-
rams palyginimo pastebimas skirtumas, kuris gali siekti net iki 3 ir
daugiau karty.

4. Masininio mokymosi modeliy taikymas pastato eksploatacijos laiko-
tarpiu yra vienas i§ dazniausiai nagrinégjamy valdymo modeliy, turin-
¢iy didelj ateities potenciala.
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5.

Daugelis autoriy nagrinéjo viso pastato SVOK sistemas, taikant masi-
ninio mokymosi modelius prognozuojant, optimizuojant komforto ly-
gio palaikyma ir sutaupomos energijos kiekius. Dar mazesn¢ dalis au-
toriy nagrinéjo védinimo sistemas su VAV sklendémis, kurios palaiko
pastato temperatiira, CO; ir santyking drégme, sistemos optimaliy nus-
tatymy nustatyma.

ISnagrinéjus kity autoriy atliktus tyrimus pastebéta, kad yra tikslinga taikyti
dirbtiniu intelektu paremtas programas dél vartotojy elgsenos veiksmy prognoza-
vimo ir SVOK sistemos atsako. Siekiant sukurti programa, kuri paremta dirbtinio
intelekto algoritmu vartotojy prognozei jgyvendinti, reikia spresti §iuos uzdavi-

nius:

1.

2.

Atlikti literatiiros analize apie vartotojy elgsenos jtaka pastato energi-
jos suvartojimui ir vartotojy elgsenai jtakg darancius veiksnius.
Atlikti eksperimentinius tyrimus atvirojo tipo biuruose. Sukaupti, sug-
rupuoti pastaty mikroklimato ir pasyviosios vartotojy elgsenos duo-
menis.

Patikrinti pasirinktyjy matematiniy modeliy vartotojy elgsenos prog-
nozavimo kokybinj patikimumg ir i$rinkti tinkamiausig modelj tgsiant
tyrimus.

Taikant kompiutering programa Matlab su masininio mokymosi me-
todu, praplésti matematinj modelj védinimo sistemos valdymo optimi-
zavimui (Al-VAYV), imituojant atvirojo tipo biurg, pritaikant turimus
eksperimentinius ir vartotojy elgsenos duomenis.

Patikrinti sukurtojo AI-VAV modelio gauty rezultaty patikimuma Kie-
kybiniu ir kokybiniu aspektais. Ivertinti Al-VAV modelio energijos
taupymo potencialg, lyginant su daZzniausiai pastatuose taikomomis
CAV ir VAV sistemomis.



Duomenys ir tyrimo metodika

Siame skyriuje pristatomas védinimo sistemos oro kiekio reguliavimas taikant
masininio mokymosi metodg su optimizavimo funkcija. Masininio mokymosi
modelis — ekstremalaus mokymosi masininis modelis (ELM) su optimizacijomis
imituoto atkaitinimo (SA) ir genetiniu algoritmais (GA). Optimizacijos taikymo
tikslas — gautus duomenis, pasizyminc¢ius dideliu nuokrypiu, palyginti su kaimy-
niniais duomenimis. Optimizuoti duomenys perduodami j ELM ir pagal perduotus
duomenis apmokomas algoritmas. ELM tikslas — pagal gaunamus kintamuosius
prognozuoti netolima ateitj ir atitinkamai koreguoti védinimo sistemos oro kie-
Kius.

Viso disertacijos tyrimo metodika pateikta grafiskai 2.1 paveiksle. Sis darbas
susideda iS trijy pagrindiniy etapy, tai yra:

1. Eksperimentiniai tyrimai objektuose. Duomeny rinkmenos kaupimas
ir analizé.
2. Vartotojy elgsenos prognozavimo modelio analizé ir validavimas.
3. Pasitlytas AI-VAV modelis pastato védinimo sistemai valdyti, sie-
kiant sumazinti suvartojamos energijos kiekj.
Skyriaus tematika paskelbti du autoriaus straipsniai (Bielskus et al. 2020;
Motuziené et al. 2021).
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2.1. Tirtamieji objektai

Faktiniam uzimtumo profiliy tyrimui buvo pasirinkti biury paskirties tvaris ir
energija taupantys pastatai su atvirojo tipo biury patalpomis. Atvirojo tipo biurai
pasirinkti todél, kad darbo vieta néra priklausanti aiskiai indentifikuojamam as-
meniui ir tokiu atveju tyrimas atlickams ne indivudualiems asmenims, o jy grupei.
Kita priezastis yra tai, kad vis daugiau jmoniy renkasi atvirojo tipo biurus, nes
populiaréja nuotolinis darbas ir nebereikalingas biuras visiems darbuotojams
vienu metu. Pagrindiniai pastaty duomenys pateikti 2.1 lenteléje.

Pastatuose mikroklimato ir vartotojy elgsenos fiksavimga atliekant COVID-19
laikotarpiu, ypac¢ sudétinga buvo patekti j pastaty vidy, nes biury savininkai, nuo-
mininkai nenor¢jo jsileisti dél galimy riziky, nepaisant to, kad buvo imtasi visy
atsargumo priemoniy ir laikytasi valstybiniy institucijy nurodymy.

2.1 lentelé. Tiriamyjy pastaty pagrindiniai rodikliai
Table 2.1. Main indicators of the investigated buildings

Parametrai Pastatas A Pastatas B Pastatas C
Statybos metai 2017 2017 2014
Pastato paskirtis Administracinés paskirties
Naudingas plotas 22 507 m? 2405 m? 2208,91 m?
Pastato aukstingumas 9 2 11
Past'?ltq energetiné B B B
klasé
Energijos sanaudos 19,44 kWh 43,09 KWh 41,43 KWh
Sildymui metus
CO: kiekis per metus ) ) )
pagal sertifikavima 19,25 kg/m 26,06 kg/m 28,05 kg/m
Darnumo sertifikatas LEED GOLD - -
Stebéiimo laikotarpis Nuo 2019-08-01 Nuo 2021-01-05 Nuo 2021-12-16

) P iki 2019-12-23 iki 2021-11-27 iki 2022-05-14

Visi tiriamieji pastatai yra administracinés paskirties, pastatyti pastatai yra
C—- 2014 m., 0 A ir B— 2017 m. Vilniaus mieste. Pastatai pagal matmenis yra
nevienodi, skiriasi pastaty aukstingumas — pastatas A yra 9 auksty, pastatas B — 2
auksty, o pastatas C — 11 auksty. Pagal energetinj sertifikavima visi pastatai yra B
klasés, bet vadovaujantis energetinio sertifikavimo duomenimis Siluminés
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energijos suvartojimo kiekis skiriasi, nes pastatas A, palyginus su pastatu B ir C,
suvartoja maziau nei 2 kartus energijos pagal energijos sertifikavimo standarta.

Komfortg pastate A Sildymo sezono metu palaiko radiatoriy sistema, o vési-
nimo sezono metu — aktyvios Saldomos sijos (su védinimu). 2,5 m vir§ grindy su-
montuoti termostatai reguliuoja kambario oro temperatiirg Sildant ar vésinant. Ter-
mostatai yra centralizuotai valdomi i§ pagrindinés valdymo sistemos (BMS —
pastato valdymo sistema), todél vartotojai neturi galimybés reguliuoti patalpy kli-
tema — Sakotiné, pastovaus oro srauto, Sviezias oras j patalpas tiekiamas per akty-
vias Saldymo sijas, o darbo valandomis oro srautas yra pastovus. Védinimo ir
vésinimo sistemos jjungiamos nuo 06:30 h iki 19:00 h. Sildymo metu visuomet
veikia radiatoriné sistema.

Komforta pastate B Sildymo sezono metu palaiko radiatoriy sistema, o vési-
nimo sezono metu — freoninés multisplitinés sistemos. Patalpy lubose yra jrengti
vésinimo vidiniai blokai. 1,5 m vir§ grindy sumontuoti termostatai reguliuoja
kambario oro temperatiirg siekiant atvésinti patalpg. Patalpy temperatiira Sildymo
sezonu yra reguliuojama su radiatoriniais termostatais, kurie sumontuoti ant kiek-
vieno radiatoriaus. Védinimo sistema — $akotiné, pastovaus oro srauto, Sviezias
oras ] patalpas tickiamas per lubose sumontuotus difuzorius, o darbo valandomis
oro srautas yra pastovus. Védinimo ir vésinimo sistemos jjungiamos nuo 06:30 h
iki 19:00 h. Sildymo laikotarpiu visuomet veikia radiatoriné sistema.

Komfortg pastate C Sildymo sezono metu palaiko radiatoriy sistema, o vési-
nimo sezono metu — freoninés sistemos. Patalpy lubose yra jrengti vésinimo vidi-
niai blokai. 1,5 m vir$ grindy sumontuoti termostatai reguliuoja kambario oro tem-
peratiirg. Patalpy temperatiira Sildymo sezonu yra reguliuojama su radiatoriniais
termostatais, kurie sumontuoti ant kiekvieno radiatoriaus. Védinimo sistema — Sa-
kotiné, pastovaus oro srauto, §vieZias oras j patalpas tiekiamas per lubose sumon-
tuotus difuzorius, o darbo valandomis oro srautas yra pastovus. Védinimo ir vési-
nimo sistemos jjungiamos nuo 06:30 h iki 19:00 h. Sildymo metu visuomet veikia
radiatoriné sistema.

2.1.1. Matavimy skirstymas j grupes

Atliekant pasyviosios vartotojy elgsenos tyrimus reikalingas ypa¢ didelis duo-
meny kiekis, kuris véliau yra apdorojamas grafiskai ar kitais metodais. Siame
darbe apie vartotojus kaupiami $ie pagrindiniai duomenys: vartotojy uzimtumas,
patalpy vidaus temperatiira, santykiné drégmeé, oro judrumas, anglies dioksido
koncentracija. Autorius Hong 2017 m. i§skyré pagrindinius vartotojy elgsenos ste-
béjimo metodus, kurie pristatyti 2.2 lenteléje. Duomeny kaupimas iSskirstytas j
dvi pagrindines grupes (Hong et al. 2017).
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2.1 lentelé. Objektyviy ir subjektyviy matavimy skirstymas
Table 2.1. Classification of objective and subjective measurements

Objektyviis matavimai

Subjektyviis matavimai

Fiziniai, jutiminiai

Nefiziniai, nejutiminiai

ISmantis mata- | Vidiniai ir iSo- | Vartotojy vidi- | Vartotojy duo- | Apklausy duo-
vimai ir pas- riniai aplinkos | niai veiksmai menys menys ir saves
tato duomenys | duomenys su valdymo vertinimo atas-
sistema kaity duome-
nys

2.1 lenteléje pateikiamos (Hong et al. 2017) dvi pagrindinés kategorijos — ob-
jektyvis ir subjektyviis matavimai. Objektyviis matavimai apima paZangias aps-
kaitos ir duomeny sistemas, vidaus ir iSorés duomenis, vartotojy sgveika su val-
dymo sistemomis. DaZniausiai tai yra grieZtai apibrézti fizikiniy, cheminiy
parametry matavimai, kuriy matavimy rezultaty patikimumui vartotojai nedaro j-
takos.

Subjektyvis matavimai — tai matavimai, kurie néra apibréziami taip tiksliai
kaip objektyviis, todél Sie duomenys yra maziau patikimi nei objektyvis. Subjek-
tyviems matavimams yra priskiriamos apklausos ir saves vertinimo ataskaity duo-
menys.

Duomenys apie vartotojus, tokie kaip amzius, i$silavinimas ir pan., yra pris-
kiriami abejoms matavimy grupéms, t. y. ir objektyviems, ir subjektyviems mata-
vimams.

2.1.2. Tyrimui taikyta jranga

Vienas i§ svarbiausiy matavimo parametry Siame darbe — Zmoniy buvimas, turin-
tis jtakos patalpy mikroklimato palaikymo sistemy energijos suvartojimo poky-
¢iams. Patalpy ar darbo viety uzimtumga galima stebéti naudojant tokius jrenginius
kaip 3D gylio kameros, kurias placiai iStyré Diraco et al.(2015). 3D kameros gali
labai tiksliai uzfiksuoti zmoniy buvimg ir elgesj. Kitas iStirtas metodas yra PIR
(pasyvus infraraudonyjy spinduliy jutiklis) su triukSmo jutikliy pagrindu arba
VOC (lakieji organiniai junginiai), CO, (anglies dioksidas) ir santykiné drégmeé,
ta¢iau jie fiksuoja tik zmoniy buvimg ar nebuvimg patalpose (Pedersen et al.
2017). CO,, VOC, RH (santykiné drégmé) yra jutikliai, kurie fiksuoja iSmatuoty
parametry padidéjimg, palyginti su jprastais parametrais, taip nurodant buvima
patalpoje. Tai néra tikslus uzimtumo nustatymo metodas, nes jis rodo, kad kam-
barys yra uzimtas, taciau nepateikia informacijos apie tiksly vartotojy skaiciy.
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Tyrimo objekty patalpose PIR judesio detektoriai buvo jrengti kiekvienoje
darbo vietoje po stalais (2.2 pav.). Darbo vietos (stalai) buvo sunumeruotos, o prie
staly esantys numeriai priskirti tam tikram PIR jutikliui (2.3 pav.).

2.2 pav. Tiriamyjy objekty patalpy fotofiksacija. Kairéje — pastato A, o desSingje — B
Fig. 2.2. Photofixation of the premises of the research objects. Building A is on the left,
and B is on the right
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2.3. pav. Tiriamyjy patalpy darbo vietose sumontuoty PIR davikliy planai.
Kair¢je — pastato A, desinéje virSuje — B, kair¢je apacioje — pastato C
Fig. 2.3. Plans for PIR detectors installed at workplaces of researched premises.
Building A is on the left, building B is on the top right, and building C
is on the bottom left
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Matavimo jrangos charakteristikos pateiktos 2.2 lentel¢je. 3D kamera, nau-
dojama pastate B, skai¢iuoja jeinanéiy ir iSeinan¢iy asmeny skaiciy ir kas valandg
generuoja ataskaitas (2.5 pav.).

2.2. lentelé. Naudotos jrangos modeliai ir parametrai
Table 2.2. Models and parameters of used equipment

Irangos modelis Parametras Matavimo Tikslumas Matavimo
ribos periodas
1 2 3 4 5
+50 ppm 5 % .
CO, 0-5000 ppm esant 25 °C 5 min
HOBO MX102A | Temperatiira 0-50 °C +0,21 °C 5 min
Santykine 1-90 % 2% 5 min
drégmé
+(0,04 m/s + 1
Almemo FVA605 | Oro judéjimo % nuo matuo- .
TALTA50 greitis 0.1-1,0 mis jamos > min
vertés)
o,
Almemo WBGT | Temperatiira | —50-+200°C | To0PPME% | 5
esant 25 °C
I . . . DidZiausiaisas
Hikvision ids- Zmoniy skai- » S 080 .
ocdealofwdlc | ciavimas Zmoniy kie- | Iki 98 % 60 min
kis —10
Darbo vietos
TABLEAIR SBL .. o o .
UNI SET uzn.I}'Fun}o 0—+50 °C 0,5°C 1 min
skai¢iavimas

Kamera sumontuota prie j&jimo dury ir prijungta prie belaidZio rysio tinklo,
leidZian¢io pasiekti nuotoling prieigg. Darbo vietos uzimtumui matuoti naudojami
PIR + temperatiiros jutikliai. Siy davikliy duomenys laikomi tikslesniais, nes jie
montuojami po stalu (2.3 pav.). Po stalais sumontuoti jutikliai naudojadvigubo
patikrinimo metodika — kai vartotojai atsiséda prie stalo, reaguoja PIR jutiklis, o
temperattros jutiklis papildomai patvirtina uzimtuma ir tik tada signalas siuncia-
mas naudojant belaid;j ry$j siun¢iant duomenis j mar$ruto parinktuvg, 0 bevieliu
internetu — j serverj. Priesingai, dvigubas patikrinimas naudojamas, kai vartotojai
atlaisvina darbo vieta. Signalai taip pat perduodami nuotoliniu budu per belaidj
ry$j 1 min laiko tikslumu.
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WORKSPACES (9)

9 Vacant

o Occupied

2.4. pav. Kairéje — PIR davikliy sumontavimas darbo vietoje.
Desinéje — interaktyvi ataskaita davikliy gamintojo debesyje
Fig. 2.4. On the left, installation of PIR sensors at the workplace.
On the right, the interactive report in the cloud of the sensor manufacturer

PIR jutikliai negali stebéti bendro patalpos uzimtumo, palyginti su 3D ka-
mera. 2.5 paveiksle pateikiama 3D kameros montavimo vieta duomenims surin-
Kiti. Pastate B taikyta 3D kamera vartotojy skai¢iavimo bendroje erdvéje. Sios
kameros pasizymi tuo, kad skaiciuoja jeinancius ir iSeinan¢ius asmenis, todél var-
totojy gali biiti daugiau nei darbo viety, to negali uzfiksuoti PIR judesio davikliai
darbo vietose. Bet vartotojy skai¢iavimo patikimumas yra mazesnis, nes i§duoda-
mos tik 1 valandos ataskaitos. Todél vélesniems tyrimams 3D kamery duomenys
néra taikomi.

2.5 pav. 3D kameros taikoma jranga, sumontavimas vietoje ir internete pateikiama
ataskaita davikliy gamintojo debesyje
Fig. 2.5. 3D camera applicable equipment, on-site installation, and the interactive report
in the sensor manufacturer’s cloud

Pastatuose atlikty matavimy laikotarpis: pastate A — nuo 2019-08-01 iki
2019-12-23, pastate B— nuo 2021-01-05 iki 2021-11-27, pastate C— nuo
2021-12-16 iki 2022-05-14.
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2.2. Tiriamyjy objekty patalpos

Darbe nagrinéjami trys pastatai — A, B ir C, esantys Vilniaus mieste. Vertinant
Siuos tris pastatus buvo tikrinamas prognozavimo algoritmy patikimumas. Taip
pat Matlab aplinkoje buvo sumodeliuotos kintamojo srauto védinimo sistemos su
masininio mokymosi modeliu vartotojams prognozuoti. Detalesné pastaty patalpy
informacija pateikta 2.3 lenteléje, o tirtyjy patalpy darbo viety iSdéstymas pateik-
tas 2.3 paveiksle.

2.3 lentelé. Pagrindinés patalpy ir jose esanciy védinimo sistemy charakteristikos
Table 2.3. Fundamental characteristics of indoor spaces and their ventilation systems

Parametrai Pastatas A Pastatas B Pastatas C
Plotas, m?2 168 123,57 93,1
Aukstis, m 2,9 3,32 2,80
Tiekiamas / salinamas
oro kiekis pagal pro- - 505/400 -
jekta, m¥/h
Oro tiekimo ortakiy 8 atSakos po 125 2 atSakos po 160 B
skersmuo ir kiekis mm skersmens mm skersmens
Oro $alinimo ortakiy . 2 atSakos po 200

Lo Grotos sienose -
skersmuo ir kiekis mm skersmens
Darbo viety skai€ius 32 14 8

Lyginant tris tiriamuosius pastatus visuose pastatuose yra mechaninés tiekia-
mosios ir iStraukimosios védinimo sistemos su Silumos atgavimo funkcija. O ti-
riamyjy patalpy plotas, numatytas zmogui, yra pagal pastatus: C vartotojui skirtas
didziausias plotas — 11,6 m?/zm., o maziausias plotas yra pastate A — 5,25 m?/zm.
Tai parodo, kad pastate C yra daugiau laisvos vietos ir néra iSnaudotas visas gali-
mas plotas pagal projektavimo galimybes, numatytas darbo vietai jrengti.

Pastato A patalpa aukscCiau ir Zemiau ribojasi su kitomis patalpomis, o vidiné
siena — su virtuvés zona ir pokalbiy kambariais, visos iSorinés atitvaros yra stikli-
nés. Pastato B patalpa sudaryta i§ miriniy sieny, sienos ribojasi su koridoriumi
stikline pertvara, Zemiau grindy ir auk$c¢iau luby ribojasi su lauku. Minéta patalpa
turi didelius pavirsiy plotus, kurie ribojasi su lauku. Pastato C patalpa ribojasi
auks$éiau ir Zemiau su kitomis patalpomis, o vidiné siena — su virtuvés zona, po-
kalbiy kambariais ir koridoriumi, atitvara, besiribojanti su lauku, yra stikliné.
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2.3. Ekstremalaus mokymosi masininis modelis su
integruotais optimizacijy algoritmais

Norint pasiekti optimaly vienos patalpos SVOK valdyma nepakanka vien tik tra-
diciniy sprendimy taikant reguliavima pagal patalpos parametrus. Siai problemai
spresti yra pasitelkiami masininio mokymosi ar kitos statistiniy duomeny apdoro-
jimo pagrindu paremti modeliai. Vienas i$ tokiy modeliy taikomas ir Siame
darbe — tai ekstremalaus mokymosi masininis modelis su imituoto atkaitinimo ir
genetiniy algoritmy optimizacijomis.

Ekstremalaus mokymosi masSininis modelis yra pagristas statistine duomeny
ir jy pasikartojimy jvairove. Kompiuterinéje programoje Matlab jdiegta ekstrema-
laus mokymosi masina su optimizacijomis. Programa pirmoje fazéje gautus visus
duomenis suskirsto atsitiktine tvarka j tris dalis, atitinkamai norimam mokymy
(angl. Training), testavimo (angl. Testing) ir validavimo (angl. Validation) kie-
Kiui. Darbe yra nagrin¢jama viena SVOK dalis — védinimas. Magininio mokymosi
modelis yra tik vienas i$ viso darbo elementy, modeliuojant patalpos uzterStuma
priklausomai nuo prognozuoty vartotojy skaiéiy. Todél antrasis darbo etapas —
taikant CO; koncentracijg pagal prognozuotg vartotojy kiekj ir jvertinus realy pa-
talpos uzimtuma apskai¢iuoti anglies dioksido kiekj i§ naujo apmokant neuroni-
nius tinklus. Tokj duomeny ir rezultaty tikslinimo procesg kartoti kiekviena kartg
analizuojant gautus duomenis.

2.3.1. Ekstremalaus mokymosi masininis modelis

ELM algoritmas yra vienas i§ masininio mokymosi modeliy, kurj pirmg kartg pris-
taté Huang 2004 m. (Huang et al. 2004). Algoritmas yra paprastas, veikia itin grei-
tai ir pasizymi geru apibendrinimo nasumu. Algoritmas skaic¢iavimo metu sten-
giasi iSlaikyti maziausig mokymy paklaidg ir maziausig svoriy norma. Dél minéty
privalumy ELM sulaukdavo vis didesnio démesio ir plataus pritaikymo jvairiose
srityse, tokiose kaip medicina, jiriné aplinka, medziagy mechanika ir kt. Sitlomi
jvairiis algoritmo patobulinimai, kurie jgalina jo pritaikomumga ir dideliy duomeny
analizei (Chen et al. 2017). Taigi iki Siol ELM potencialas néra pakankamai is-
naudojamas pastato uzimtumo prognozavimo srityje, kur svarbus ne tik progno-
zavimo tikslumas, bet ir prognozavimo greitis, nes tai susij¢ su pastato paslaugy
sistemy valdymu. Ekstremalaus mokymosi masininio modelio standartiné
SLFNN schema pateikta 2.6 paveiksle.

SLFNN (angl. Single Hidden Layer Feed forward Neural Network) — vieno
pasléptojo sluoksnio tiekimo j priekj neuroninis tinklas.
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Ivesties neuronai Pasléptieji Idvesties neuronai
neuronai

2.6. pav. Standartiné strukttira SLFNN
Fig. 2.6. Standart structure for SLFNN

Ekstremalaus mokymosi masininis modelis yra vieno pasléptojo sluoksnio
perdavimo tinklas su atsitiktiniais pasléptaisiais neuronais (angl. Single Hidden)
N — atskiroms imitims (x;, ti), kur yra jvesties vektoriy rinkinys, priklausantis rea-
liyjy skai¢iy aibei {xi}' € R", ir uzsibrézty vektoriy (skai¢ius, kuris turi verte ir
kryptj) rinkinys, taip pat priklausantis realiyjy skaiciy aibei {t}' €R™ (arba xi =
[Xi1, Xi2, ..., xin] € R"ir ti = [tit, tiz,..., in]'€ R™), kurie yra perkeliami j matrica.
Siame tyrime nagrinéjami elementai: x; — anglies dioksido koncentracija ar kitas
parametras, 0 ti — vartotojy elgseng apibuidinantis dydis. Standartiné SLFNs i$-
raiska su pasléptaisiais neuronais (L) ir aktyvacijos funkcija g(x), pateikta mate-
matine iSrai$ka, yra (Huang et al. 2004):

oj = gi(x;) = Xic1 Big(wix; + by), (2.1)

Giaj =1, .., N, gi(x) — aktyvacijos funkcija, kuri gali bati sigmodés ir radialinis

pagrindas, sinusing, kosinusing, eksponentiné ir daugelis kity nepastoviy funkcijy.

Siame darbe nagrinéjama ir taikoma sigmoidiné aktyvacijos funkcija, kuri 18-
reiksSta pagal 2.2 formule:

_r

1+exp(—x)’

g(x) = (22)

Wi = (Wit, Wiz,...,Wim)" ~svorinis vektorius sujungia i-tajj pasléptaji neurona su jei-
nan¢iu neuronu, kuris iSreiSkiamas pagal formulg:

w; = {271 jeil<i<N-10, jeii=N. (2.3)

W' Xip1+WX;



40 2. DUOMENYS IR TYRIMO METODIKA

bi - i-tojo pasléptojo neurono slenkstis. Viduje skliausteliy w; ir X; zymima kaip w;
- xj. Laikoma, kad i$vesties neuronai yra tiesinés priklausomybés.

X01W ' Xjt1—Xg2W X| P . P
;= <i<N- = N. .
b; = { ea— L 1<i<N-1xy, jeii=N (2.4)

Standartiné vieno pasléptojo sluoksnio tiekimo j priekj neurononinio tinklo
(SFLNN), skai¢iavimo schema su L pasléptaisiais neuronais ir aktyvacijos funk-
cija gi(x) gali apytiksliai jvertinti pasléptyjy neurony L bandymus

Yi=illo; — £l = 0Zj=illo; — )]l = 0, kaj egzistuoia tokie dydziai A, wi, b, Sia
ZLL=1 Blg(x]) = Z%:l ﬁig(wixj + bl) = tj!j =1...,N, (25)

Bi = (B, Pi..., Bim)" — yra svorinis vektorius, Kuris sujungia i -tajj pasléptajj
neurong su i§vesties neuronu.

Anksciau pateikta N lygtis gali bati perrasyta kaip Hf = T ir i$skleista | mat-
ricing iSraiska:

gwy -xy +by) - glwy-x; +by)

Ay wa i bube e ) = ooy oy 4 b)) glwy oy + bL)], (2.6)

B = (B B2 ..., ) Huang (Huang et al. 2004) vadinamas pasléptojo sluoksnio
iSvesties matrica neuroniniame tinkle. Matricos 1-asis stulpelis H vadinamas is-
vesties i-tuoju neuronu, atitinkanciu jvesties neuronus (X1, Xz, ...x1). Aktyvacijos
ir perdavimo funkcijos yra visuomet ir yra be galo diferencijuojamos, o bandymy
skaiCius yra Zymiai didesnis nei pasléptyjy mazgy L << N.

Pagrindinés modelio savybés yra:

Minimali mokymo paklaida. Specialus sprendimas g* = H'T yra vienas i$
maziausiyjy kvadraty bendrosios tiesinés sistemos sprendiniy Hf = T, tai reiskia,
kad maziausig mokymo paklaida galima pasiekti taikant specialy sprendima:

min||[HB-T||? >0 ir B*=H1T, 2.7)
¢ia H” — Moore—Penrose apibendrinta atvirkstiné matrica H.

Beveik visy mokymaosi algoritmy tikslas — pasiekti maziausig mokymosi pak-
laida, taciau dauguma negali pasiekti Sio tikslo dél vietiniy minimaliy begaliniy
mokymosi pasikartojimy.

Maziausios svorio normos. Specialus sprendimas g* = H'T wuri maziausig
normg tarp visy maziausiyjy kvadraty sprendiniy Hp = T:

18Il = [l&*T]| < 181l vp € REY (2.8)

{B:|\Hp —T|| < ||Hz — T||. ¥z € R}, (2.9)
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Maziausia Hf = T maziausiyjy kvadraty sprendiniy norma yra vienintelé ir
lygi g* = H'T,

Ekstremalaus mokymosi masininio modelio paraSytas pseudokodas pateiktas
2.7 paveiksle.

Pareikalavimas: mokymosi duomenys: {x;}7 € R"ir {#}7 € R” (x; = [xu, x12,. .., Xin]'E
R'ir t: = [tu1, tu2,..., tm] '€ R™)

Pasléptojo i8vesties neurono funkcija g(x) ir pasléptojo neurono skaicius, L
UZtikrinimas: ivesties svorinis vektorius, #
Atsitiktinis pasléptojo neurono generacijos parametras (wy, X, by), ¢ia j=1, .., N
SkaiCiuojama pasléptojo sluoksnio i§vesties matrica H
Skai¢iuojami i§vesties svoriai f: = H 'T, dia T=[t, 2,0, tN]T
Pabaiga

2.7. pav. ELM pseudokodas
Fig. 2.7. ELM pseudocode

2.8 paveiksle pateikta ekstremalaus mokymosi mas$ininio modelio hierar-
chiné schema.

Nustatyti pasléptyjy Atsitiktinai sugenersuojamas Parenkama pasléptojo sluoksnio
neurony sluoksniy N ir [—>\jvesties w; ir poslinkio svoriy —la ktyvavimo funkcija
mazgy L skaiiy vektoriai by, ¢ia i=1,...,L |~

Apskaitiuojama iSvesties | | Apskaitiuojama pasléptojo sluoksnio iSvesties
sluoksnio svorio matrica matrica Hp =T

(" Pabaiga —

~—

2.8 pav. ELM mokymosi etapai
Fig. 2.8. Steps of the ELM learning procedure

Hierarchinéje schemoje nurodomi pagrindiniai ekstremalaus mokymosi ma-
Sininio modelio skai¢iavimo etapai.

2.3.2. Genetinio algoritmo optimizacija

Ekstremalaus masininio mokymosi metodo optimizacija yra genetinis atsitiktinés
atrankos algoritmas, imituojantis nattralig atranka ir genetika. Genetinis algorit-
mas veikia pagal galimy sprendimy populiacijg ir ieSko rezultato, lygaus arba ar-
timo tam tikros problemos atsakymui. Naujos kartos sprendimai generuojami i$
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ankstesnés kartos sprendimy, atliekant kryzminimg (rekombinacijg), mutacijg ir
kartojant §j procesa. Sis procesas veda j sprendimy, kurie yra geresni nei tie, i$
kuriy jie buvo sukurti, evoliucijg. Genetinio algoritmo pagrindiniai etapai patei-

kiami 2.9 paveiksle.

Populiacijos
dydfio
inicijavimas

Tinkamumo
skaidiavimas

Rezultatas

Ne

2.9. pav. Standartiné genetinio algoritmo struktiira
(Abualigah et al. 2019)

Fig. 2.9. Standard structure of a genetic algorithm
(Abualigah et al. 2019)

Populiacijos dydZio inicijavimas (angl. population initialization). Siame
etape nustatomas populiacijos dydis M ir atsitiktinai sugeneruotos populiacijos
chromosomos nustatomos kaip pradinis Y(0). Populiacijos dydis gali siekti 100 ir
daugiau karty (tévai, vaikai, antikai, proantkiai, proproantikiai ir t. t.)

Tinkamumo skai¢iavimas (ang|. fitness calculation). Siame etape nustato-
mas kiekvienos chromosomos tinkamumas populiacijoje Y(t). Populiacija lai-
koma funkcija f(y), kuri priklauso nuo populiacijos dydzio (y € M).

Y1 X110 Xim
Yum

Tinkamumo funkcija —fit(y), y € (Y1,..., ¥m), kai yra taikoma dirbtiniy neuro-

niniy tinkly optimizacijoje:

(2.10)

Xm1 7t Xmm
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fit) = 30,(0; — T)", 2.11)

¢ia Oj yra j-0jo prognozuojamoji is¢jimo reik§me, T; yra faktinis iSvesties duomuo,
n yra bendrasis jvesties duomeny kiekis.

Nutraukti (angl. terminate). Ivykus evoliucinei algebrai N, evoliucija sus-
tabdoma ir optimaliu sprendimu pasirenkama N karty tinkamiausia chromosoma.
Jei néra pasiekiama evoliuciné algebra, vykdoma atranka.

Atranka (angl. selection). Siame Zingsnyje, taikant atrankos operatoriy, pa-
renkamos L tévy poros i§ Y(t). Kai L > M, skaiCiavimas t¢siamas. Kitu atveju, jei
L <M, iteracijos nutraukiamos (skai¢iavimas sustoja).

Parametras (-ai): M — nustatomi genomy blokai (populiacijos dydis)
ISvestys: atsitiktinai parenkamas chromosomy rinkinys i8§ M
Inicijavimas:
t+—0
inicijuoti ¥{#) nustatyma i§ atsitiktinio chromosomy rinkinio M
IVERTINIMAS TINKAMUMAS (M;, ¥(1))
Kai nutraukimo salygos nejvykdytos
Pasirinkti chromosoma i§ M, (suderinti tinkamuma)
Chromosonm atranka
Chromosomuy kryZminimas
Atlikti { Chromosomy mutacija
IVERTINIMASTINKAMUMAS (M, jterpiamos chromosomos i$ iSorés
Y(¢ + 1)<—sukuriama nauja populiacija
t—t+1
SugraZinimas (gaunamas tinkamiausias ry8ys i§ geriausios populiacijos ¥{7))
Procesas: [VERTINIMAS TINKAMUMAS (M, )
M — nustatomas populiacijos dydis
Y — populiacijos chromosomos
Kiekvienai chromosomai j €V
generuojami genomy blokai
Atlikti { gaunamos reikSmes Oj ir 7:,
fit(y) tinkamumo funkcija

2.10. pav. Standartinis genetinio algoritmo pseudokodas (Zaritsky & Sipper, 2004)
Fig. 2.10. Pseudocode of the standard genetic algorithm (Zaritsky & Sipper, 2004)

KryZminimas (angl. crossover). Tai vienas i$ trijy pagrindiniy algoritmo
operatoriy. KryZminimas (taip pat vadinamas rekombinacija) yra procesas, kai
dviejy atsitiktinai atrinkty chromosomy tévy genetiné informacija sujungiama ir
sukuriamas palikuonis (vaikas). Kryzminimas atlieckamas su didele tikimybe Pc,
kuri apskaic¢iuojama pagal (2.12) lygtj. Jei $i vienos i§ pirminiy chromosomy tiki-
mybé yra maZesné nei Pc, tada sukuriamas vienas ar keli taskai, kad bty atliktas
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kryzminimas ir gautos naujos vaiky chromosomos bei suformuoti L tarpiniai in-
dividai.
KryZzminimo rezultatas yra nauja populiacija Y(t +1).

_ fitlyp)
€ X rityy) (212)

Yi yra i-toji chromosoma populiacijoje, fit(y;) yra tinkamumo i-toji chromosoma.
2fit(yi) yra visy populiacijos chromosomy suminé tinkamumo verté.

Mutacija (angl. mutation). Sis Zingsnis reikalingas norint i§laikyti populia-
cijos jvairove ir uzkirsti kelig pirmalaikiam konvergavimui. Mutacija padeda pa-
Jvairinti populiacija, taigi padeda genetiniam algoritmui iSvengti vietinio optima-
lumo.

Anks¢iau pateiktas standartinio genetinio algoritmo pseudokodas, kuris isvers-
tas j lietuviy kalba. Pseudokoda 2004 m. pristaté Zaritsky (Zaritsky & Sipper, 2004).
Pseudokodas pateiktas 2.10 paveiksle. Prie$ taikant §j pseudokoda, jj reikia konver-
tuoti j konkreéia kalba, taikomg atitinkamai kompiuterinei programai.

2.3.3. Imituoto atkaitinimo algoritmo optimizacija

Imituotas atkaitinimas (angl. Simulated Anealling, SA) yra nesudétingas, galingas
tikimybinis algoritmas, taikomas jvairioms optimizavimo problemoms spresti
(Zhanetal. 2015). Jis pagrjstas konkrecios tikslo funkcijos globalaus minimumo
paieska, siekiant i§vengti vietiniy minimumy, atliekant atsitiktine paieskg kaimy-
nystéje. Kitaip tariant, algoritmas yra pagrijstas atsitiktiniu sudétingesniu spren-
dimu, o ne tiesiausio kelio pasirinkimu. Jei atsitiktinai pasirinktas Zingsnis page-
rina sprendi ma, jis yra priimamas. PrieSingu atveju SA vis tiek juda su mazesne
tikimybe nei 1. Tikimybé mazéja eksponentiskai ir priklauso nuo eigos.

Bendrai SA turi dvi iteracines Kilpas — viding ir iSorine. Prie§ pradedant SA,
turi buiti nustatyta pradiné temperatiira (to), kuri yra pagrindinis valdymo paramet-
ras, sumazinamas optimizavimo procese (Sieniutycz et al. 2018). Atkaitinimas
prasideda tuomet, kai sukuriamas pradinis sprendinys (xo). Tai laikoma geriausiu
dabartiniu sprendimu. Kitas Zingsnis — kaimynystés struktiiros sukiirimas. Siame
etape pasirenkamos dvi pozicijos i ir j bei naudojama atvirkstiné eiga, jterpimo ir
apsikeitimo operatoriai kaimyniniams sprendimams kurti. Sukuriamas jvesties
duomeny sarasas, kuris naudojamas kandidato apsisprendimo tikimybei p apskai-
¢iuoti. Jei sprendimo funkcija f(x) yra blogesné uz kandidato sprendimo funkcija
f (y), tai sprendinio priémimo tikimybe¢ galima apskaiciuoti pagal (2.13) lygti.

p = exp w (2.13)

Kiekvienoje iteracijoje naudojamas didziausias sgraso duomuo. Kiekvieng
kartg, kai randamas netinkamas sprendimas, sugeneruojamas atsitiktinis skai¢ius
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r. Jei r < p, tada yra priimtas blogas kandidato sprendimas (Zhan et al. 2015).

Todél kiekvienai d; ir pi porai atsitiktinai parenkamas ri, o tada ri < pi. Naujiems
duomenims t; apskaiéiuojamas pagal lygt;.
_ _—4i

ti= In(ry)’

(2.14)

Kai salyga jvykdoma, vidin¢ kilpa sustabdoma. Visy duomeny vidurkis tay nau-
dojamas duomeny saraSui atnaujinti, t. y. tma pasalinamas i§ sgraso ir jkeliamas duo-
meny vidurkis, nes tay < tmax, 0 Visada ti < tmax. Tokiu budu, atliekant paieska, duo-
menys susitraukia. ISorinis ciklas sustabdomas, kai pasiekiama Zemiausia
temperattiros riba arba pasiekiamas i$ anksto nustatytas pakartojimy skaicius. Imi-
tuoto atkaitinimo optimizacijos algoritmo schema parodyta 2.11 paveiksle.

s Atsitiktinai sugeneruojami nauji sprendiniai o ’
Sukuriami vidniniai N gEnEruojam naujt sp) ol S =) "
sprendiniai, x, ¥y pagal dnbn_mn[ sp{'md;n; Xpir nurodyty ‘~< Sqlyga? ™, A ‘L
Fcaimynystés struktiirg. .
) T | t=dfintr) |
Jw)= Jix) <
Nustatoma pradiné V v
femperatiira, fy Atsitiktinais sugenerusjama r - .
0,1 — ga? —TZP.
O prmreyy [ Sebee? >
p=op () ~—
Ne Ne
L i Taip| Ay jyykdyta iSorinés kilpos 1 . _ Taip| Ay jvykdyta vidinés kilpos
Isvesties sprendimas <—— susz?b tfp{‘n 0 sqiyga? bo i\ umaZinti temperatiirg, t  <— sustabdymo sqlyga? <

2.11. pav. Standartiné imituoto atkaitinimo algoritmo struktiira (Zhan et al. 2015)
Fig. 2.11. Standard structure of a simulated annealing algorithm (Zhan et al. 2015)

Nustatoma pradiné temperatiira, 7,
Kol nesilaikoma konvergencijos salygy:
Nustatoma temperatura, ¢
Kaij=1,.., N
Atsitiktinai parenkama reik§mé y € N(x).
Jei fiv) < fix), tuomet x € y.
Kitu atveju tikimybé p(x, v, t) = exp (M). tada x € y.
Kai pabaiga
Kol pabaiga
Grizti radus geriausig sprendima
2.12. pav. Imituoto atkaitinimo algoritmo pseudokodas (Ruiz-Torrubiano et al. 2010)

Fig. 2.12. Pseudocode of the simulated annealing algorithm
(Ruiz-Torrubiano et al. 2010)
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Ankséiau pateikto imituoto atkaitinimo algoritmo pseudokodas isverstas j lie-
tuviy kalbg. Pseudokodg 2010 m. pristaté Ruiz (Ruiz-Torrubiano etal. 2010).
Pseudokodas pateiktas 2.12 paveiksle. Pries$ taikant §j pseudokoda, jj reikia kon-
vertuoti | konkrecia kalba, taikoma atitinkamai kompiuterinei programai.

2.3.4. Vartotojy prognozavimo patikimumo skai€iavimas

Vartotojy prognozavimo paklaidy dydziui (kokybei) pagal Carbone et al. (1982)
vertinti labiausiai tinkamos metodikos, kurias taikant skai¢iuojamos absoliucio-
sios paklaidos ar paklaidy kvadratai. Viena i§ tokiy metodiky yra $aknis i$ viduti-
nés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Error, RMSE). RMSE me-
todikos skai¢iavimo formulé pateikiama Cia:

RMSE = \/%Z?’:O(oi —t,)2, (2.15)

¢ia 0j — prognozuota reik§me, t; — faktiné reikSmeé.

Kita vertinimo metodika, kuri taikoma §iame darbe modelio gerumui jver-
tinti, yra R kvadrato paklaida, kitaip dar vadinama determinacijos koeficientu. Tai
viena i§ svarbiausiy tiesinés regresijos modelio charakteristiky, kuri taikoma vi-
suose apraSymuose, skai¢iavimuose. R? formulé isreiskiama:

2(yi=9i)

R>=1- =,
Z(ZVL“X)

(2.16)

¢ia yi — faktiné reikSmé; y; — prognozuota reikSme; y — prognozuoty reikSmiy vi-
durkis.

Kuo R? reik§mé didesné, tuo tiksliau modelis apskai¢iuoja duomenis, bet ne-
gali biiti didesnis uz < 1. R? didelé reik§mé dar neuztikrina, kad modelis yra pras-
mingas.

2.4. Anglies dioksido koncentracijos patalpoje
modeliavimas

Kintamosios védinimo sistemos pagrindinis veikimo principas — uZztikrinti tin-
kama oro kokybe patalpoje, o vienas i8 atvejy yra pastovios anglies dioksido kon-
centracijos palaikymas. Sis bandymas atlickamas kompiuteriniy programy Mat-
lab ir Excel aplinkose, todél kiekviena karta, pasikeitus prognozuojamam
vartotojy kiekiui ir patickiamam $vieziam orui, bus perskai¢iuojama anglies diok-
sido koncentracija pagal realy vartotojy skai¢iy patalpoje. Oro judéjimas ir CO-
uzterStumas patalpoje atvaizduoti 2.13 paveiksle.
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Anglies dioksido koncentracija patalpoje apskai¢iuoti galima taikant teorines
lygtis, kurioms reikalingas tikslus zmoniy skaicius ir tai, kurj laiko tarpg patalpose

biina vartotojai, taip pat patalpy oro kartotinumas ir pradinés anglies dioksido kon-
centracijos.

Tiriama patalpa
G, mh
G, nh ﬁ > — é © ppm>
¢ =400 pp
N g, m*h g;, m*h q;, m* !
Or.q Orz

Co, Ppm

O =01 Opp ... ¥0p,

2.13 pav. Patalpos oro kaitos ir CO koncentracijos kaitos schema
Fig. 2.13. Diagram of indoor air change and CO. concentration change

Anglies dioksido koncentracija patalpoje po tam tikro laiko (kai joje yra zmo-
niy) iSreiskiama pagal (2.17) formule (Engineering ToolBox, 2005):

N AN CO ST X
¢iac —anglies dioksido koncentracija patalpoje, (m*m?); g — anglies dioksido kie-
Kis, patenkantis j patalpg nuo zmoniy kvépavimo, (m3/h); V — patalpos tiris, (m?);
e — eksponentiné konstanta, (2,718...); n— oro kaita patalpoje, (h™); t — laikas h,
(5 min = 5/60 h); ¢; — anglies dioksido koncentracija j patalpas $vieZiame ore,
(m*m?); ¢, — pradiné anglies dioksido koncentracija patalpoje, kai t = 0 h,
(m*/m?3).

Formuléje pateikiami anglies dioksido koncentracijos matavimo vienetai
m?3/m?, todél skaiCiuojant yra perskai¢iuojami ppm.

Tiekiamas SvieZias oras ] patalpas skai¢iuojamas Zinant patalpos tiirj ir oro
kartotinumg. Zinoma, kad atliekant skai¢iavimus kartotinumas néra Zinomas, bet
zinomas Sviezias tiekiamo oro kiekis, todél:

G=n-V, (2.18)
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todél

n=2. (2.19)

Todél (2.19) formulé yra iSreiskiama pagal tyrimo eiga:

- (%) . [1 - <¢>] * (Ci ! Cl) Gi—qt 1t + ¢, (2-20)

-1

¢ia gi — anglies dioksido kiekis, patenkantis j patalpq nuo vieno Zzmogaus kvépa-
vimo, i$ 2.4 lentelés, (m>/h); o5 - faktinis Zmoniy buvimo kiekis aktualiu laiku, zm;
Gi.1— tiekiamas | patalpas §viezio oro kiekis pagal prognozuotg uzimtumg (pries
5 min), (m%/h); ci_1 — pradiné anglies dioksido koncentracija patalpoje, kai t =0 h,
(m3/m?).

Anglies dioksido koncentracija patalpoje, issiskirianti nuo Zmoniy, gali biti
naudojama nustatant védinimo sistemos efektyvumag arba teoring CO, koncentra-
cijg. Patalpoje anglies dioksido koncentracijos dydis tiesiogiai priklauso nuo pa-
talpoje esanciy Zmoniy skaiciaus, todél teoriniams skaiciavimams reikalinga Zi-
noti vartotojy aktyvumo lygj ir pagal jj iskvepiamo CO; kiekj 1 zmogui. Zmoniy
iSkvepiamo anglies dioksido kiekis ir jy aktyvumo lygiai pateikti 2.4 lenteléje
(Engineering ToolBox, 2005).

2.4 lentelé. Vartotojy isskiriamas CO; koncentracijos Kiekis, priklausantis nuo jy
aktyvumo lygio
Table 2.4. Amount of CO- emitted by users from the active level

. 9r0 kigkis kvépuojant CO; issiskyrimas 1 Zzmogui
Aktyvumo lygiai Zmogu1
(m3/h) (m%h)
Miegas 0,3 0,013
Poilsio ir mazo aktyvumo 0,5 0,02
Normalus (vidutinis) darbas |2-3 0,08-0,13
Sunkus darbas 7-8 0,33-0,38

Tolesniuose tyrimuose yra taikoma ,,poilsio ir mazo aktyvumo* lygio isski-
riama CO. koncentracija, nes biury paskirties pastatuose zmoniy darbas yra mazo
aktyvumo ir isskiriami anglies dioksido kiekiai vienam vartotojui siekia
0,013 mé/h.
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2.5. Antrojo skyriaus iSvados

1. Objekty tyrimai atlikti COVID-19 pandemijos atzvilgiu: pastato A —
prie§ pandemija, pastato C — po pandemijos, o pastato B — pandemijos
ir jos ribojimy $velninimo laikotarpiu.

2. Parinkti vartotojy elgsenos prognozavimo metodai su optimizacijo-
mis: ekstremalaus mokymosi masininis modelis su imituoto atkaiti-
nimo ir genetiniu algoritmais. Sie metodai pasizymi privalumu, kad
skai¢iavimo trukmé yra kelis kartus trumpesné nei kity modeliy. Visy
masininio mokymosi modeliy tikslas — pasiekti maziausig mokymosi
paklaidg, taciau dalis kity masSininio mokymosi modeliy negali pa-
siekti iskelty tiksly dél vietiniy minimaliy begaliniy mokymosi pasi-
kartojimy lyginant su kitomis analogiskomis programomis.

3. Parengta eksperimentiniy tyrimy bazé, aprasyti tiriamieji objektai ir
sudaryta grafiné tyrimo schema, atsizvelgiant j tiriamuosius paramet-
rus.






Masininio mokymosi su
optimizacijomis modeliai ir vedinimo
sistemos valdymo modelio analize
bei patikrinimas

Sios disertacijos tyrimo tikslas — kurti ir tobulinti SVOK sistemas taikant magini-
nio mokymosi su optimizacijomis metodus siekiant sumazinti energijos suvarto-
jimo sgnaudas. Kaip ir buvo minéta, SVOK sistemos suvartoja apie 50 proc. visos
pagamintos energijos. Modernizuojant sistemas galima sutaupyti iki 60 proc.
energijos (Cheng et al. 2019).

Siame skyriuje yra pateikiami tiriamyjy pastaty vartotojy elgsenos ir patalpy
mikroklimato parametry matvimo rezultatai, j Kuriuos atsizvelgus nustatoma esa-
mos pastaty védinimo sistemos trikumai ir vartotojy jtaka patalpos mikroklima-
tui.

Véliau atlikta modeliy SA-ELM ir GA-ELM jautrumo analizé, kurioje nusta-
tomi tinkamiausi vidiniai parametrai, j kuriuos atsizvelgus prognozavimo pati-
kimumas nenukengéia, bet skai¢iavimo trukmé i§laikoma trumpiausia.

Paskutiniame tyrimo etape yra testuojamas sukurtusas védinimo sistemos
valdymo modelis Al-VAV, kai nustatomos energijos sutaupymo galimybés ir re-
komendacijos.

51
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Skyriaus tematika publikuoti trys autoriaus straipsniai (Bielskus et al. 2020;
Motuziené et al. 2021; Motuziené et al. 2022).

3.1. Tiriamyjy objekty empiriniy duomeny analizé

Sio darbo tyrimai prasideda nuo vartotojy elgseng apibiidinanéiy empiriniy duo-
meny surinkimo, jie toliau darbe vadinami kintamaisiais. Sie duomenys yra pasi-
rinkti jvertinus tuos, kurie geriausiai koreliuoja su pasyviaja vartotojy elgsena. 3.1
paveiksle pateikta pirmojo etapo schema, kurioje nurodoma i§ sukaupty duomeny
sudaryta grafiné analizé.

Objektas 1 REZULTATAS
Vartotojy uzimtumo ir kiti grafikai

Lauko parametrai:
Temperatiira, °C Pastatas C

Santykine drégme, %

Saulés spinduliuoté, Wim® )
Biurai A,

Pastaty faktiniai duomenys: BirC 3 M‘\_{V\—/\\_
Vartotojy buvimas (Oy) # . . o =
€O, koncentracija, ppm Vﬂrlﬂtﬂ_]al : 2 :
Patalpy temperatiira, °C .

Santykiné drégme, % ' ' ' \ -

Oro judrumo greitis, m/s 7o . —

3.1 pav. Pirmojo etapo tyrimy schema
Fig. 3.1. Schema of the first phase of research

AtVIrOJo tipo biuruose tyrimo metu buvo matuoti ir kaupti Sie parametrai:
anglies dioksido koncentracija patalpose;

— patalpy oro temperatiira;

— patalpy santykiné drégmé;

— oro judrumo greitis patalpose;

— lauko oro temperatara (tik pastato A tyrimo metu);

— saulés spinduliuoteé (tik pastato A tyrimo metu);

— lauko oro santykiné drégmé (tik pastato A tyrimo metu).

Pirmajame tyrimo etape buvo sukaupti trijy tiriamyjy pastaty A, B ir C duo-
menys ir atlikta duomeny analizé, kuri pateikta grafiskai toliau. 3.2, 3.3 ir 3.4 pa-
veiksluose pateiktas faktinis oro uzter§tumas, viso tyrimo metu paskirstant savai-
tés darbo dienomis. Tyrimy laikotarpis truko nuo 11 iki 38 savaiéiy.
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Uzimtumas vieneto dalimis

Uzimtumas vieneto dalimis
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3.2 pav. Pastato A uzimtumas tirtojo laikotarpio darbo savaitéje
Fig. 3.2. Occupancy of building A during the working week of the studied period
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3.3 pav. Pastato B uzimtumas tirtojo laikotarpio darbo savaitéje
Fig. 3.3. Occupancy of building B during the working week of the studied period



54 3. MASININIO MOKYMOSI SU OPTIMIZACIJIOMIS MODELIAL...

0.80
0,70
0.60
0.50
0.40
= 0,30

0.20
0.10
0.00

Uzimtumas vieneto dalimis

VMOWVMOWVMOoOWVMOoOWwvOowow
T TV N O O 00O NO O
— —

Savaités valandos

1 sav. 2 sav. 3 sav. 4 sav.

5 sav. 6 sav. 7 sav. 8 sav.

9 sav. 10 sav. 11 sav. 12 sav.
13 sav. 14 sav. 15 sav. 16 sav.
17 sav. 18 sav. 19 sav. 20 sav.
21 sav. 22 sav. 23 sav. 24 sav.
25 sav. 26 sav. 27 sav. 28 sav.
29 sav. 30 sav. 31 sav. 32 sav.
33 sav. 34 sav. 35 sav. 36 sav.
37 sav 38 sav. e\ {durkis ® Tadkai

......... E'kspdl. (Taskai)

3.4 pav. Pastato C uzimtumas tirtojo laikotarpio darbo savaitéje
Fig. 3.4. Occupancy of building C during the working week of the studied period

Kaip jau buvo nurodyta, pastato A matavimai atlikti pries COVID-19 pande-
mijg, pastato B — pandemijos metu ir taikyty ribojimy $velninimo laikotarpiu, 0
pastato C — po pandemijos pabaigos. Vartotojy elgsena pandemijos metu ir po jos
pasikeité, t. y. sumazéjo tiesioginio darbo biuruose laikas ir susiformavo daznes-
nio nuotolinio darbo jpro¢iai. I$ visy trijy paveiksly matyti, kad vartotojy uzimtu-
mas biuruose savaités pradzioje yra didZiausias, o darbo savaités pabaigoje — ma-
Ziausias, tai atskleidzia tendencija, kad vartotojy praleidZiamas darbo laikas biure
per darbo savaite mazéja.

Toliau pateikiamos tirtyjy pastaty histogramos, vaizduojan¢ios Zmoniy tan-
kio pasikartojimo daznius (3.5 pav.).

Vadovaujantis matavimy duomenimis matyti, kad Zmoniy tankis pastatuose,
t. y. darbo kabinetuose, dominuojancia laiko dalj yra labai mazas ir jis svyruoja
nuo 58 proc. iki 99 proc.— $i informacija pateikta skaitine iSraiska 3.1 lenteléje.

Taigi vadovaujantis trijy pastaty patikimais ilgalaikiais matavimais galima
teigti, kad pastatuose né karto nebuvo uzfiksuotas 100 proc. uzimtumas, o daz-
niausiai pasikartojantis minimalus uzimtumas yra 99 proc. (pastate B), kai varto-
tojy yra maziau arba lygu 0,033 zm./m2 Siek tiek didesné tankiy pasiskirstymo
jvairové yra pastebima pastate A (matuota prie§ pandemija) ir pastate C (matuota
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pandemijai besibaigiant ar jai pasibaigus), ta¢iau dviejuose pastatuose praktiskai
visg laikg vyrauja minimalus patalpy uzimtumas.
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3.5 pav. Pastaty A (kairéje), B (viduryje) ir C (deSinéje) patalpy uzimtumo
(tankio, zm./m?) histograma (darbo valandomis)

Fig. 3.5. Histogram of occupancy (density, m/m2) of buildings A (on the left),
B (in the middle), and C (on the right) (during working hours)

3.1 lentelé. Vartotojy uzimtumas pastatuose per visg tirtajj laikotarpj
Table 3.1. Occupancy in buildings during the entire studied period

Pastatas | Maksimalus iSmatuotas Dominuojantis | Per visg matavimo laiko-
uzimtumas Zm. nuo darbo | Zmoniy tankis, |tarpj dominuojantis tankis
viety skai¢iaus 7m./m? pasikartoja, %

Pastatas A |14/32 <0,033 58 % (373 h i§ 647 h)

Pastatas B | 6/14 <0,033 99 % (1768 h i§ 1788 h)

Pastatas C |7/8 <0,033 90 % (2226 h i§ 2479 h)
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Nustatant ribinius vartotojy uzimtumo tankius yra vadovaujamasi Lietuvos Res-
publikoje galiojan¢iomis normomis, kurios taikomos pastaty projektavimo etape:

1. Pagal HN32:2004 reikalavimai projektuojant darbo vieta — ne daugiau

kaip 0,167 zm./m2,
2. Pagal STR 2.01.02:2016 projektuojant pastato energinj naudingumg (ser-
tifikuojant) administraciniams pastatams taikomas Zmoniy tankis —
0,05 zm./m? (visam pastatui, ne kabinetams).

3. DesignBuilder dinaminio modeliavimo programoje kabinetams jprastai
(jeigu nejvedama kitokia) taikoma 0,11 Zzm./m? norma.

Taigi, 3.5 paveiksle pavaizduotas ir projektuoti naudojamas uzimtumas admi-
nistraciniams pastatams yra daug didesnis nei realus uzimtumas. Tai rodo skirtingais
laikotarpiais atlikti matavimai. Buvo pasirinkti skirtingi matavimo pastatuose laiko-
tarpiai COVID-19 pandemijos atZzvilgiu. Nepaisant to, vartotojai prie§ pandemija ne-
turéjo jprocio ar poreikio dirbti i§ namy, o pandemijos metu keitési vartotojy jprociai,
dazniau buvo dirbama nuotoliniu biidu i§ namy dél taikomy judéjimo apribojimy.
Taciau pastebima, kad ir pasibaigus pandemijos apribojimams j darba biuruose grizo
tik dalis darbuotojy, pasikeité darbo kultiira, darbdaviai ir darbuotojai iSmoko derinti
darbg i§ namy ir pradéjo taikyti hibridinj darbo modelj. Dél $iy priezas¢iy darbda-
viam privalu racionaliau naudoti darbo vietas — mazinti jy kiekj, Sildyti, védinti ir
vésinti mazesnius plotus bei mokéti mazesnius mokescius.
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—— Zmoniy uzimtumas —— Anglies dioksido uzterstumas

3.6 pav. Ismatuotas anglies dioksido ir vartotojy uzimtumas pastate B
Fig. 3.6. Measured carbon dioxide and occupancy behaviour of the building B
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Toliau pateikiami anglies dioksido koncentracijos ore ir mikroklimato para-
metry matavimy rezultatai. Buvo iSanalizuoti kiekvieno pastato pagrindiniai mik-
roklimatg apibtidinantys parametrai: patalpy temperatara, CO, koncentracija ir
santykinis oro drégnumas. Oro judrumo matavimai neparodé nuokrypiy nuo hi-
gienos normy, todél toliau analizuojami nebuvo. CO; kitimo kreiviy koreliacija
su uzimtumu pateikta 3.6 paveiksle. Sie duomenys véliau naudojami kuriant ma-
tematinius modelius.
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3.7 pav. Pastaty oro uZterStumo anglies dioksidu (ppm) histograma (darbo valandomis).
Kairéje — pastato A, viduryje — pastato B, desinéje — pastato C duomenys

Fig. 3.7. Building air pollution by carbon dioxide (ppm) histogram (working hours).
Building — A on the left, B — in the middle, and C — on the right

Priimtina CO- koncentracijos riba patalpoje yra laikoma 1000 ppm, o tai ati-
tinka viduting IDA 2 patalpos oro kategorija. Auksta oro kokybe atitinka IDA 1
kategorija, kai CO> koncentracija nevir§ija 800 ppm. I§ grafiko akivaizdu, kad
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pastatas didZigja laiko dalj yra perteklinai védinamas net ir tada, jei biity sickiama
palaikyti auksta oro kokybe, ir tai lemia neefektyvy energijos vartojimg. 3.7 pa-
veiksle, kur CO, koncentracija vertinta tik darbo valandomis, matyti, kad CO;
koncentracija beveik visa laika svyruoja tarp 400—700 ppm, o didZiaja laiko dalj
nevirSija 600 ppm, todél neiSnaudojamas energijos taupymo potencialas védinimo
sistema valdant pagal realius poreikius, t. y. valdymas nesiejamas su realiu patalpy
uzimtumu. Panasi situacija yra ir kituose pastatuose, tai matyti i§ 3.6 paveikslo,
taip pat palyginimas pateikiamas 3.2 lenteléje.

3.2 lenteléje yra apskaiciuota darbo valandy dalis, kai patalpos yra pervédi-
namos. Visuose pastatuose oras praktiSkai visg laikg (88,4 proc. — 99,9 proc.
darbo laiko) atitinka IDA 1 kategorijai keliamus reikalavimus, taciau labai didelg
laiko dalj jis nevirsija né 600 ppm, tai kai kuriuose saltiniuose nurodoma kaip
zemutiné IDA 1 kategorijos riba. Net palaikant auks¢iausius standartus atitinkan-
¢ig oro kokybe, patalpos vis tiek pervédinamos nuo 29,1 proc. iki 81,7 proc. darbo
laiko. Tai rodo neefektyvy sistemy valdymga ir galimg neiSnaudojamg energijos
taupymo potenciala.

3.2 lentelé. CO; koncentracija pastaty patalpose
Table 3.2. CO2 concentration in buildings

Maksimali i¥§ma- | Dominuojanti Darb.o Yalandosv kai patalpos
Pastatas tuota koncentra- | koncentracija, pervédinamos, %

cija, ppm ppm <600 ppm <800 ppm
Pastatas A 1210 701-800 29,1 90,5
Pastatas B 940 501-600 81,7 99,9
Pastatas C 1203 501-600 66,5 93,0

Apibendrinant atliktos stebésenos duomenis galima teigti, kad visus pastatus
vienija tipinés problemos — pastaty pervédinimas bei tai, kad visy patalpy uzim-
tumas yra mazesnis, nei numatoma projektuojant. Didziausi nesutapimai, itin su-
sij¢ su zmoniy skai¢iumi patalpose, susidaro dél skirtingo védinimo sistemos val-
dymo. Patalpy uzimtumo stebésena gali leisti i§ anksto prognozuoti Zmoniy
skaiiy patalpose ir leisti pastato valdymo sistemai reguliuoti oro kiekius patal-
poje, tokiu btidu taupant energija.

Kitame poskyryje aprasoma, kaip buvo kuriami matematiniai prognozavimo
modeliai, atlikta jautrumo ir patikimumo analiz¢, kurios metu buvo nustayti opti-
maliausi masininio mokymosi modelio nustatymo parametrai.
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3.2. Prognozavimo modelio jautrumo ir patikimumo
analizé

Objektas

Lauko parametrai:

Temperatiira, °C

Santykiné drégmé, % N[AT] AB
Savlés spindulivore, Wim’ ! [[prwwen]  [Palpigimmrma] | Dessnis neent ]
o Biurai A, : l 1 A 1o 1 1
Pastatu faktiniai duomenys: BirC 1
Vartotojy buvimas (Oy I
C0, kencentracija, ppm Vartotojai 1
Patalpy temperatiira. °C [ N !
Santykine drégme, % ' ' !
Oro judrumo greitis, m/s !
E #m sk, max iter.
& S Neurony sk., populiacija
L] zm sk, max rer.
=
]
B
Y
REZULTATAS 2
[Dirbtiny neurominy tnkly jautrumo analizé 1.96
Optimalis skaic¢iavimo rezultatai: 1.94
1,92
*  Optimalus neurony skaiéius 1.90 -
* Optimalus populiacijos dydis 1.88
* Optimalus iteracijy skaié¢ius 5 1.86
* RMSE patikimumo skaitiavimas é 1'34
* R paklaidos skaitiavimamas '

1.82
1 3 5 7 91113151719 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Pasléptuju neurony skaiius

SA-ELM_mokymasis GA-ELM_mokymasis
= = =Log (SA-ELM mokymasis) = = Log (GA-ELM_mokymasis)

3.8 pav. Antrojo etapo tyrimy schema
Fig. 3.8. Schema of the second phase of research

Matlab kompiuteriné programa, kurioje yra ekstremalaus masininio mokymosi
(ELM) su optimizacijos modeliu algoritmas, leidzia prognozuoti vartotojy uzim-
tuma pagal pastatuose A, B ir C matuojamus CO, koncentracijos duomenis atsiz-
velgiant | jvairius matavimo laikotarpius. Siekiant skai¢iavimo modelio pati-
kimumo, matavimai buvo fiksuojami kas 5 minutes. Dazniausiai jprastos
duomenims, naudojamiems neuroniniy tinkly modeliuose, mokyti, testuoti ir pat-
virtinti proporcijos yra 60/20/20 proc. arba 50/25/25 proc. (Chen et al., 2020),
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taciau, pasak Nguyen (2021), geriausias rezultatas pasiekiamas, kai santykis pa-
siskirsto 70/10/20 proc. (Nguyen et al., 2021). Modelyje taip pat taikomas duo-
meny santykis: 70 proc. mokymui, 10 proc. — testavimui ir 20 proc. rezultaty va-
lidavimui (3.9 pav.).

Validavimui 20 %

Mokymuisi 70 %

3.9 pav. Duomeny rinkinio padalijimas modelyje procentais
Fig. 3.9. Splitting the data set in the model

Vienas i$ pagrindiniy duomeny, kurie perduodami masininio mokymosi mo-
deliui, reikalavimy yra tas, kad duomenys privalo turéti tarpusavio sarysj, kore-
liacija. Tai reiskia, kad prognozavimo patikimumas priklausys nuo duomeny ko-
reliacijos. Siuo atveju tirtyjy pastaty A, B, C ir kartu jy visy duomenys buvo
perkelti j kompiutering programag PSPP ir ja buvo apskaiéiuoti Pirsono (Pearson)
koreliacijos koeficientai. Skaiiavimo rezultatai pateikti dvipuséje matricoje
3.10 paveiksle.

I§ dvipusiy matricy, pateikty 3.10 paveiksle, matyti, kad vartotojy darbo vie-
tos uzimtumas labiausiai koreliuoja su anglies dioksido koncentracija, kuri siekia
nuo 0,506 iki 0,834, kai tiesinis sgrysis gali buti 1. Taip pat pastebima, kad vidu-
tinis koreliacijos rySys tarp vartotojy ir saulés spinduliuotés pastatui A siekia
0,515. O tarp kity parametry koreliacijos su vartotojais nors ir yra, bet jos, paly-
ginti, silpnos ir mazai reik§mingos taikant modeliuose ir prognozuojant vartotojy
iprocius. Taigi $iuo atveju darbe toliau bus nagringjamas vartotojy ir anglies diok-
sido tarpusavio sarysis.

Bielskus et al. (2020) nagrinéjo, kuris i$ vidaus mikroklimato parametry daro
didziausig jtaka vartotojy elgsenos prognozavimui su modeliu DE-OSELM. Buvo
modeliuoti trys atskiri variantai, kai modelis atlieka vartotojy prognozavima pagal
santykine drégme, temperatiirg ir anglies dioksido koncentracijg pasirinktg vieng
darbo dieng i$§ viso matavimo laikotarpio.
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Pastaras A Pastaras B

Zmsk| tv |RH v|CO2Z v Gt | tis |RH_is Zmsk| tv |RH v[CO2 ¥ v
Zmsk| 1 | 0210 | -0.156 | 0,834 | 0.515 | 0,147 [ 0,353 Zmsk| 1 0,193 | 0.065 | 0.661 | 0,190
tv | 0210 1 0143|0283 | 0.316 | 0.621 | -0.464 tv | 01935 ] 1 | 0468 | 0206 [-0260
RH v| 0156 | 0143 [SS0 0.001 | 0,024 | 0.525 | 0.056 RH v| 0065 (0468 | 1 | 0,188 |-0145
CO2 v 0834 | 0283 | 0001 | 1 [ 03507 | 0324 | -0425 CO2 v 0661 [ 0206 | 0188 | 1 | 0203
G t| 0515|0316 | 0024 | 0507 | 1 | 0494 [ 0622 v v | 0190 [-0260|-0.145| 0205 |1
tis | 0,147 | 0621 | 0525 | 0324 | 0404 | 1 [-0.688
RH_is| 0,353 | -0.464 | 0,056 | -0.425 [ -0.622 | -0688 | 1

Pastatas C Pastatm 4, B ir C
Zmsk| tv |RH v |CO2_v| v Zmsk| tv |RH v[CO2_% v_v
Zm.sk| 1 0.151 | -0.166 | 0,306 | 0.004 Zmsk| 1 | 0110 | 0,121 | 0,561 | 0,086
tv | 0,151 1 0423 | 0,100 | 0321 tv | 0110 | 1 | 0,157 | 0,149 | -0.178
RH_v | -0,166 | -0.423 1 0,049 [ 0447 RH_v | 0,121 | 0,157 1 | 0,056 | 0,121
COZ_v 0,306 | 0,100 | 0,049 1 -0.110 CO2Z_v 0561 | 0,149 [ 0056 [ 1 [-0.116
v.v | 0,004 | -0.321 | 0447 [ 0110 1 v.v | 0086 |-0178| 0.121 |-0.116 | 1

-1 09 0.7 04 02 0 0.2 0.4 0.7 0.9 1

&ia Zm. sk. — patalpoje darbo viety uzimtumas, zm.; RH_v — patalpos vidaus oro santy-
kiné drégmeé, %; t_v — patalpos vidaus oro temperatura, °C; CO,_v —anglies dioksido
koncentracija patalpoje, ppm; G_t —saulés spinduliuoté, W/m?; T_is—lauko oro tempera-
tara, °C; RH_is — lauko oro santykiné drégmé, %

3.10 pav. Pastaty A, B, C ir bendryjy duomeny tarpusavio koreliacijos rySiai
Fig. 3.10. Intercorrelation relationship between buildings A, B, and C
and the overall data

Grafiskai 3.11 paveiksle pateikti rezultatai, i§ kuriy matyti, kad temperatiira
ir santykiné drégmé néra pagrindiniai parametrai, pagal kuriuos tikslinga progno-
zuoti, nes jy poveikis prognozéje yra arba mazas, arba visai nereikSmingas. Taciau
pagal CO- galima pakankamai tiksliai prognozuoti, nes i pateikto grafiko matyti,
kad R?koeficientas tirtai vienai dienai yra 0,84, o bendras viso tirtojo laikotarpio —
0,71. Patalpy vidaus temperatiira ir santykiné drégmé daro jtakg rezultatams R®
koeficientu 0,01. Sie duomenys patvirtina 3.10 paveiksle pateiktus Pirsono kore-
liacijos skaiCiuotus koeficientus, parodanéius esamg anglies dvideginio korelia-
cija su vartotojy uzimtumu labiau nei su patalpos temperatiira ir santykine drégme.
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3.11 pav. DE-OSELM rezultatai vienai darbo dienai, kai kintamieji yra sie vidaus
parametrai: pagal CO; (kairéje), pagal temperatiirg (viduryje), pagal santykine drégme
(desinéje) (Bielskus et al. 2020)

Fig. 3.11. DE-OSELM results for one working day when the variables are indoor
parameters: for CO2 (on the left), for temperature (in the middle), and for relative
humidity (on the right) (Bielskus et al. 2020)

Tiriant tris parametrus buvo pastebéta, kad pagal lauko jvesties duomenis
néra tikslinga prognozuoti, kadangi jie nedaré reik§mingos jtakos vartotojy elgse-
nos prognozei, nes biury darbuotojy elgesj lemia ne tik fizikiniai parametrai, bet
ir socialiniai veiksniai, pvz., jmoniy darbo socialin¢ aplinka. Taip pat tyrime pas-
tebéta, kad kituose skai¢iavimo etapuose, esant vis didesniam imties duomeny dy-
dziui, prognozé yra vis tikslesné palyginus su pirmomis dviem savaitémis. Taip
pat pastebéta, kad didZiausia jtaka vartotojy prognozei turi vidaus patalpos para-
metras — anglies dioksido koncentracija.

Nustacius, kad duomenims taikyti tinkamiausia yra anglies dioksido koncent-
racija, buvo atlikta jautrumo analizé Ekstremalaus masininio mokymosi modelio
su optimizacijomis SA ir GA. Jautrumo analizei taikyti naudoti pastaty A ir B
duomenys. Sudaroma ELM su optimizacijomis tyrimy programa, kuri pateikta
3.3 lentelgje.

3.3. lentelé. Modelio jautrumo analizés programa
Table 3.3. Model sensitivity analysis program

ELM Pastatas
SA GA A B
Minimalus duomeny rinkinio dydis pati- + + +
kimam prognozavimui
Jtaka rezultatams dél neurony dydzio + + +
nustatymuy
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w

3.3 lentelés pabaiga

ELM Pastatas
SA GA A B
Jtaka rezultatams dél populiacijos dydzio + + +
nustatymuy
Itaka rezultatams dél didziausios iteraci-
: oy + + +
jos dydzio nustatymy
Itaka rezultatams dél vartotojy sumazé- + +
jimo darbo vietose

Pries atliekant i§samig analize buvo atliktas testas siekiant i$siaikinti, ar GA-
ELM (ekstremalaus mokymosi masininis modelis Su genetinio algoritmo optimi-
zacija) ir SA-ELM (ekstremalaus mokymosi masininis modelis su imituoto atkai-
tinimo algoritmo optimizacija) modeliy prognozés yra patikimos, bei padarytos
Sios prielaidos:

— pasléptyjy neurony skaicius — 20;

— populiacijos dydis (angl. Pop Size) — 100;

— maksimalus iteracijy skaicius (angl. MaxIter) — 100.

3.12 ir 3.13 paveiksluose pateikiami SA-ELM ir GA-ELM modeliy skaicia-
vimo rezultatai, kuriuose nurodomi empiriniu badu sukaupti uzimtumo duomenys
ir prognozuojamas uzimtumas. Rezultaty patikimumas buvo jvertintas taikant R?
ir RMSE paklaidy skai¢iavimo metodus. Visg analizuojama laikotarpj abiejy mo-
deliy patikimumas yra labai panasus: SA-ELM — R? = 0,74 ir RMSE = 1,802 tai-
kant skai¢iavimo laika iki keliy sekundziy, atitinkamai GA-ELM — R? = 0,73 ir
RMSE = 1,903.

12 —— Faktinis uZimtumas
—— Prognozuojamas uZzimtumas
14
@12
g
E 10
g8
N
o6
4
2
0 [ | UL I
= =] (=1 =] [ ) [ [ [ ] (=] = = =] =
v (= ) = vy (=] vy = v = 2l = vy (=]
(o] s - [=] (o W - [=) (] W [ = ol W
— — — — ol (o] (o] (] [xa] (a8} (a1

Matavimo taskai
3.12 pav. Taikant SA-ELM modelj gauti vartotojy uzimtumo prognozés

rezultatai pagal CO;
Fig. 3.12. SA-ELM model user employment forecast results based on CO;
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Fig. 3.13. GA-ELM model occupancy forecast results based on CO;

3.14 paveiksle pavaizduotas abiejy modeliy mokymoasi ir prognozavimo pa-

tikimumas nuo 1 iki 8 savaiciy.
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3.14 pav. Modeliy patikimumas priklausomai nuo matavimy laikotarpio
Fig. 3.14. The reliability of the models depends on the measurement period
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Grafike matyti, kad SA-ELM po 8 savaic¢iy mokymosi duomeny suteikia Siek
tiek didesnj tiksluma nei GA-ELM. Taip pat svarbu pazyméti, kad rezultaty tiks-
lumas labai priklauso nuo matavimo laikotarpio — kuo ilgesnis laikotarpis, tuo pa-
tikimesnis prognozavimas. Taigi tai jrodo, kad trumpalaikiai matavimai lemia
mazg patikimuma, nes duomeny rinkinys néra pakankamas. Tuo metu jau nuo
4 savaités prognozavimo patikimumas tampa pakankamas ir siekia daugiau R? —
0,75 — o tai tik jrodo, kad modeliams mokytis uztenka 4 savaiciy.

Anksciau atliktuose skai¢iavimuose pateikti rezultatai yra auksto prognoza-
vimo patikimumo, kuris siekia daugiau R? — 0,75, bet, siekiant nustatyti trumpiau-
sig prognozavimo trukme ir islaikyti auksta patikimumg, buvo atlikta jautrumo
analizé. Siuo tikslu buvo atlikta 900 skai¢iavimy, kuriy metu buvo keiiami Sie
parametrai: neurony kiekis, populiacijos dydis ir maksimalus iteracijy skaicius. Jy
modeliavimo rezultaty tikslumas iSreiskiamas RMSE (RMSE 1 taskas yra gautas
i§ 5 ver¢iy modeliavimo vidurkio).
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3.15 pav. RMSE priklausomybé nuo paslétyjy neurony skaiéiaus
Fig. 3.15. Dependence of RMSE on the number of neurons

Taikant abu modelius su skirtingomis optimizacijomis buvo i§ viso atlikta
200 karty skaic¢iavimy (kiekvienam po 40 reik§miy x 5 modeliavimai), siekiant
jvertinti didziausig neurony skaiCiaus jtaka rezultaty tikslumui (3.15 pav.).
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Akivaizdu, kad didesnis neurony skaiCius padidina prognozavimo tikslumag, o
reikSminga jtaka pastebima nuo 25 neurony. Dar didesnis neurony skaiéius yra
netikslingas, nes prognozavimo pokytis nuo 25 neurony néra reik§Smingas. RMSE
vertés i§ visy 200 modeliavimy skiriasi taip: SA-ELM nuo 1,773 iki 1,994 ir
GA-ELM —nuo 1,758 iki 1,934.
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Populiacijos dydis
= SA-ELM_mokymasis — GA-ELM_mokymasis

© GA-ELM trukmé

3.16 pav. RMSE priklausomyb¢ nuo populiacijos dydzio
Fig. 3.16. Dependence of RMSE on population size

Matyti (3.16 pav.), kad genetinio algoritmo skai¢ius 20 yra pagrijstas populia-
cijos dydziu, nes didesnis populiacijos skaicius beveik neturi jtakos tikslumui ir
tik padidina modeliavimo trukme. Tuo metu SA-ELM modelio populiacijos dydis
apskritai neturi jtakos rezultaty tikslumui ir skai¢iavimo trukmei, trunkangiai iKi
keliy sekundziy, todél grafike i§vis nerodoma. RMSE vertés i§ visy 125 modelia-
vimy skiriasi taip: SA-ELM nuo 1,788 iki 1,950 ir GA-ELM — nuo 1,776 iki
3,622.

3.17 paveiksle parodytas dviejy modeliy tikslumo palyginimas pagal maksi-
maly iteracijy skaiciy ir atskleista, kokia jtaka yra daroma skaic¢iavimo trukmei.
Kiekvienam alternatyviam optimizavimo modeliui buvo atlikti 125 modeliavimai.
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3.17 pav. RMSE priklausomybé nuo maksimalaus iteracijy skaic¢iaus
Fig. 3.17. Dependence of RMSE on the maximum number of iterations

3.17 paveiksle matyti, kad didesnis GA-ELM iteracijy skai¢ius lemia skaicia-
vimo trukme, galin¢ig uztrukti ilgiau nei 1 min. Tuo metu SA-ELM modeliavimo
laikas svyruoja nuo 1 iki 5 s. I gauty rezultaty akivaizdu, kad abiem modeliams
10 iteracijy galima laikyti pagrjstu skaiciumi. RMSE vertés i$ visy 125 modelia-
vimy skiriasi taip: SA-ELM nuo 1,777 iki 3,602 ir GA-ELM — nuo 1,766 iki
3,602.

Visi modeliavimai atskleidzia, kad abu optimizavimo algoritmai demonst-
ruoja labai panasy tiksluma, o pagrindinis skirtumas yra modeliavimo trukmé, tai
yra pagrindinis SA-ELM metodo privalumas, nes visais atvejais prognozavimo
trukmé yra ypa¢ trumpa.

Nustacius SA-ELM ir GA-ELM modeliy jautruma, atliktas kitas tyrimas, ku-
riuo galima nustatyti, kiek efektyvus prognozavimas, kai yra sumazéjes vartotojy
uzimtumas. Faktinis uzimtumo sumazéjimas priklausé nuo 2020 m. prasidéjusios
COVID-19 pandemijos ir judéjimo bei lankymosi vieSose vietose apribojimy
valstybés lygmeniu. Duomenys kaupti pandemijos laikotarpiu pastate B, ir mode-
liavimas atliekamas taikant modelj SA-ELM, nes ankstesniajame tyrime §is mo-
delis parodé turintis privalumy lyginant su genetinio algoritmo optimizacija
(trumpesné skai¢iavimo trukmé, tai yra ypac¢ svarbu).
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Uzimtumo prognozavimas taikomas jvairiais pandemijos laikotarpiais
(3.18 pav.) — kiekvienam laikotarpiui yra sukaupta daugiau nei 2 ménesiy duo-
meny. Kaip anks¢iau buvo nustatyta (Bielskus ir kt., 2020; Motuziené
etal. 2021), pakankamu stebéjimy laikotarpiu yra 4 savaités. Siame bandyme ty-
rimo laikotarpiai yra ilgesni nei 4 savaités kiekvieng pandemijos laikotarpj, bet
prognozavimo tikslumas yra nepakankamas ir jo patikimumas siekia R? = 0,27
griezto karantino laikotarpiu ir atitinkamai padidéja lengvojo karantino ir poka-
rantininiu laikotarpiu iki R=0,50; 0,56. Patikimumo padidéjimas tiesiogiai prik-
lauso nuo pastato B vartotojy lankomumo, nes pandemijos laikotarpiu buvo at-
laisvinami judéjimo apribojimai Lietuvos vartotojams.

Griezti karantino apribojimai Lengvi karantino apribojimai Po karantino apribojimy
RMSE = 0,76 RMSE = 0,63 RMSE = 0,75
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3.18 pav. Vartotojy uzimtumo prognoz¢ skirtingais COVID-19 pandemijos laikotarpiais
Fig. 3.18. Forecast of user employment during different periods of the COVID-19
pandemic

I§ ankséiau nustatyty tyrimy matyti, kad geras modelio prognozavimo rodik-
lis priklauso nuo vartotojy uzimtumo ir pakankamo laikotarpio duomeny. Todél
atvejy, kai COVID-19 pandemijos laikotarpiu vartotojy judéjimo ir elgsenos
laisvé buvo apribota ir vartotojy buvimas patalpose sumazéjes, modelis negali pa-
tikimai prognozuoti.
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3.3. Védinimo sistemos valdymo taikant masininio
mokymosi modelj skai¢iavimy rezultatai

Ankstesniame skyriuje buvo nustatyti taikomo modelio nustatymy parametrai sie-
kiant auksto prognozavimo patikimumo ir trumpiausios skai¢iavimo trukmés, ku-

rie taikomi AI-VAV modelyje.

Objektas

Lauko parametrai:
Temperatira, °C
Santykiné drégmé, %
Saulés spmdulmots, Wim®

MATLAB
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3.19 pav. Treciojo etapo tyrimy schema
Fig. 3.19. Schema of the third phase of research
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Siame skyriuje yra aptariamas magininio mokymosi modelis su optimizacija ir jo
validavimas. Trec€iojo etapo tyrimo schema pateikta 3.19 paveiksle. Tolesniems
skai¢iavimams pasirinkta viena i§ dviejy modeliy optimazacijy yra SA-ELM.
Imituoto atkaitinimo optimazacija parodé auksta prognozavimo patikimuma ir
tiksluma, taip pat trumpiausig skaiiavimo trukme, kuri yra ypac svarbi greitai
védinimo sistemos veiklai.

Siekiant validuoti modelj butina atlikti atitinkamus testavimo etapus. Valida-
vimo programa pateikta toliau lenteléje, kurioje yra bandoma apmokyti AI-VAV
jvertinus pradiniy duomeny pateikima, tai yra nepateikiant ir savaime mokantis
bei pateikiant jau realius duomenis, pagal kuriuos AlI-VAV prognozuoja. Siekiant
teisingai jvertinti AI-VAV lyginama su VAV védinimo sistemos funkcija ir jos
energijos sutaupymo potencialu. 3.4 lenteléje pateikti modeliy bandymai ir pak-
laidy bei gerumo dydziai. Kaip ir anks¢iau buvo paminéta, taikomos tokios pak-
laidy skai¢iavimo metodikos, tai yra:

— determinacijos koeficientas (R?), kuriuo nusakomas modelio gerumas,

kuo $is rodiklis aréiau 1, tuo modelis geriau sudarytas;

— Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Er-

ror, RMSE), kuria nustatoma modelio paklaida, kuo §is dydis mazesnis,
tuo modelis tiksliau prognozuoja.

3.4 lentelé. Al-VAV metodikos modeliavimo programa
Table 3.4. AlI-VAV methodology simulation program

Ban- Pastatai

dy- | Apmokomas Al-VAV A B C

mas RMSE |R> |RMSE |R’ |RMSE |R?

| su 100 laiko zingsniy — — 0,61 0,07 0,59 0,20
1 su 8000 laiko zingsniy — — — — 0,63 0,33
" A su 9500 laiko zingsniy 217 071 |- B 0,59 0.34

C su 10 000 laiko zingsniy

A su 9500 laiko zingsniy
v C su 10 000 laiko Zingsniy 338 10,29 |- - 1,28 0,2
Darbo valandos 8.00-18.00

SA-ELM Kkartu su VAV

funkcija

v A su 9500 laiko Zingsniy 2,28 0.70" |- - 0,61 0,30

C su 10 000 laiko zingsniy
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I§ gauty tyrimy matyti, kad pastato B Al-VAV modelis mokosi esant ypac
mazam prognozavimo patikimumui, tai yra vartotojy uZimtumas nepakankamas
mokytis, todél pastatas B néra toliau vertinamas kituose validavimo etapuose.

Tokia pastato B modelio skai¢iavimo nepatikimumo ir nesimokymo priezas-
tis yra per mazas vartotojy uzimumas patalpose, tuomet kai buvo ribojamas zmo-
niy judéjimas Lietuvos Respublikos teritorijoje COVID-19 pademijos laikotarpiu.

Toliau pateiktos dviejy pastaty — A ir C — grafinés israiskos (3.20 ir 3.21 pav.),
kuriose pavaizduoti 3-iojo varianto validavimo rezultatai. Grafike pateikti ir vali-
duoti AI-VAV duomenys, taip pat ir alternatyvios VAV sistemos pagal CO- kon-
centracijg duomenys. IS grafiko matyti, kad VAV sistemai buvo suformuotas tikslas
siekti 800 ppm CO; koncentracijos palaikymo, o Al-VAV modeliui — 52 m*h oro
kiekio 1 asmeniui tikslas. Matoma tendencija, kad Al-VAV mokinosi ir pateiké var-
totojy patalpoje prognozes, kai CO, koncentracija yra daugiau kaip 700 ppm. D¢l
Sios priezasties védinimo sistemos su Al-VAV valdymo funkcija atveju oro kokybé
buvo prastesné nei su VAV valdymo funkcija.
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3.20 pav. Pastato C mokymosi rezultatai Al-VAV 3-iuoju variantu
Fig. 3.20. Results of training with option 3 of Al-VAV for building C
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3.21 pav. Pastato A mokymosi rezultatai Al-VAV 3-iuoju variantu
Fig. 3.21. Results of training with option 3 of Al-VAV for building A

Kaip teigta anks¢iau, AlI-VAV modelis mokosi ir palaiko prastesng oro ko-
kybe nei nustatytasis VAV modelis, tad $iuos skirtumus galima pamatyti toliau
grafikuose (3.22 pav.). Grafikuose pavaizduotos pastaty A ir C 3-i0jo varianto oro
uzterStumo anglies dvideginiu histogramos. Laikotarpis, kuriuo AlI-VAYV neuztik-
rino oro kokybés, pateiktas 3.5 lenteléje.

4-uoju tyrimo variantu IVAV modeliui buvo perduodi tik darbo dieny ir
darbo valandy duomenys, t. y. eliminuojant vartotojy nebuvimo laikotarpj, kuris
galimai daro jtakg prognozavimo ir sistemos veikimo patikimumui.

Toliau pateiktos dviejy pastaty— A ir C— grafinés iSraiskos (3.23 ir
3.24 pav.), kuriose yra nurodyti 4-ojo varianto validavimo rezultatai. Grafike pa-
teikiami validuoti AI-VAV duomenys, taip pat ir alternatyvios VAV sistemos pa-
gal COzkoncentracija duomenys. Grafike atskleidziama, kad VAV sistemai buvo
iSkeltas tikslas siekti 800 ppm CO- koncentracijos palaikymo, o Al-VAV mode-
liui i8keltas tik 52 m*/h oro kiekio 1 asmeniui tikslas. Pastebima tendencija, kad
Al-VAV mokinosi ir pateiké vartotojy patalpoje prognozes, kai CO. koncentracija
yra daugiau kaip 700 ppm.

4-uoju variantu pasiektos RMSE ir R? reik§més: pastatui A atitinkamai 3,38
ir 0,29, o pastatui C — atitinkamai 1,28 ir 0,2. Tai rodo du kartus prastesnj prog-
nozavimo patikimuma nei Kitais variantais. Si patikimumo paklaida atsirado todeél,
kad jvertinus duomenis buvo nejtrauktos nedarbo valandos, kurios nusako
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vartotojy buvimg (nebuvimg) — 0. Todél jvertinus §j pakeitimg prognozavimo pa-

tikimumas yra panasSus ir j kity varianty.
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3.23 pav. Pastato C mokymosi rezultatai 4-uoju variantu
Fig. 3.23. Results of training with option 4 for building C
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3.24 pav. Pastato A mokymaosi rezultatai 4-uoju variantu
Fig. 3.24. Results of training with option 4 for building A

4-ojo varianto oro uzterStumo anglies dvideginiu histogramoje (3.25 pav.)
pastebimi Al-VAV ir VAV prognoziy skirtumai kaip ir ankséiau pateiktose his-
togramose (laikotarpis, kuriuo AI-VAV neuzZtikrina oro kokybés, pateiktas
3.5 lentelgje).
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3.25 pav. AlI-VAV ir VAV anglies dioksido pasikartojimo histograma 4-uoju variantu.
Kair¢je — pastato A, o deSin¢je — pastato C
Fig. 3.25. AI-VAV and VAV carbon dioxide repetition histogram in option 4; building
A is on the left, and C is on the right
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4-uoju testavimo variantu yra masininio mokymosi modelis su optimizacija,
veikiantis su tradicine VAV sistema. Tai reiskia, kad jei prognozé neatitinka tik-
rosios padéties, o CO; koncentracija virSija 950 ppm, tuomet jsijungia VAV sis-
temos algoritmas, kuris patikslina ir sumazina CO> koncentracija iki tol, kol ji
grizta | numatytaja koncentracija, ir vél jjungiamas masininio mokymosi modelis.
Pastaty A ir C skai¢iavimo rezultatai pateikti 3.26 ir 3.27 paveiksluose.

4-uoju variantu SA-ELM ir VAV sistemy algorimtai taikomi kartu. Paste-
bima, kad prognozavimo kokybé §iuo atveju nepasikeité lyginant su anks¢iau va-
liduotais variantais, bet apskritai oro kokybé pageréjo CO koncentracijos uzters-
tumo aspektu. Visgi pastebima, kad pastate A oro CO, koncentracija nevirsijo
1000 ppm tirtuoju laikotarpiu (tai sudaré 0 %), taip pat ir pastate C ji nebuvo pa-
Kilusi daugiau 1000 ppm. CO; pasikratojimo histogramos pateiktos 3.27 pa-
veiksle.

I§ testuoty varianty pastebima, kad pastato A 3-iuoju ir 4-uoju variantais dis-
komforto trukmé buvo ilgesné — tai yra i§ viso 1,6 % tirtuoju laikotarpiu, todél
pagal uZterStuma patalpoje tinkamiausias yra 5-asis variantas, kai AI-VAV veikia
kartu su VAV. Taip pasiekiamas geras energijos taupymo rezultatas (jis aptaria-
mas 3.5 poskyryje). Pastate C 2-uoju variantu CO; koncentracija virsijo 2,2 %, 0
treéiuoju — beveik 1,5 %. Todél ir Siuo (kaip ir pastato A atveju) atveju geriausiu
variantu laikytinas 5-asis.
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3.26 pav. Pastato C mokymosi rezultatai AI-VAV 5-uoju variantu
Fig. 3.26. Results of training with option 5 of Al-VAV for building C
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3.27 pav. Mokymosi rezultatai pastato A Al-VAV 5-uoju variantu
Fig. 3.27. Results of training with option 5 of AI-VAV for building A
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3.5 lentelé. Trukmé, kurig Al-VAV modelio validavimas neuztikrina oro kokybés
Table 3.5. Duration of non-assurance of air quality for the validation of the Al-VAV
model

Pastatas A CO, koncentracija, kai daugiau 1000 ppm
Variantai | Laikotarpis | 1™ (1000 ppm, val.  |>1000 ppm, %

3 6786 566 9 1,6

4 2085 531 20 3,7

5 6786 566 0 0,0

Pastatas C CO, koncentracija, kai daugiau 1000 ppm
Variantai Laikotarpis ggkmé >1000 ppm, val. >1000 ppm, %

2 10 448 871 19 2,2

3 8001 667 10 15

4 8000 2036 0 0,0

5 11630 969 0 0,0

Visi aptarti variantai atskleidé didelj prognozavimo tiksluma, bet vis délto
tiksliausiai prognozuota pastato A atveju. Atliktas modelio validavimas parodo,
kad esant mazai kintan¢iam (nedinamiSakam) vartotojy uZimtumui prognozuo-
jama geriau nei pastatuose, kuriuose vartotojy uZimtumas yra nepastovus. Todél
siekiant AI-VAV modelj pritaikyti pastato védinimo sistemose, darbo viety uzim-
tumas turi bati kuo pastovesnis, sumazinant darbo viety skaiciy, daliai darbuotojy
dirbant nuotoliniu btudu, o0 kitiems biuruose pagal jmonés viduje nustatytg darbo
viety uzimtumo grafika.

3.4. Védinimo sistemos energetinis efektyvumas
taikant masininio mokymosi modelj

Sioje skyriaus dalyje yra aptariamas magininio mokymosi modelio su optimizaci-
jomis validavimas pagal 3.4 lentelés programa ir Siluminés energijos suvartoji-
mas, isreiskiamas 1 zmogui. Pasirinktuoju biidu yra patogiau vertinti bet kokio
dydzio pastatg su Zinomu vartotojy skai¢iumi. Pazymima, kad validavimas nebus
aptariamas 1-uoju variantu, kadangi Al-VAV prognozavimo rezultatai buvo ne-
patenkinami.

Skai¢iuojant energetinius elektros ir Silumos sutaupymo rezultatus buvo pa-
sirinkti kriterijai, kurie pateikti 3.6 lenteléje.
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3.6 lentelé. Energinio vertinimo metu priimti kriterijai

Table 3.6. Criteria adopted during the energy assessment

Pasirinktas kriterijus Reik§mé
Sildymo sezono trukmé dienomis 225
Siltojo sezono trukmé dienomis 140
Sildymo sezono vidutiné temperatiira, °C 0,2
Pastaty patalpy vidutiné temperatiira Sildymo laikotarpiu, °C 22
Védinimo jrenginio ventiliatoriy efektyvumas, % 50
Védinimo jrenginio ventiliatoriy varikliy efektyvumas, % 90
Silumos atgavimo jrenginio efektyvumas, % 70
Védinimo sistemos bendras pasiprie§inimas, Pa 350

Skai¢iavimo rezultatai pateikti 3.7 lentel¢je, kurioje pateikiamas bendras
energijos suvartojimas, isreikStas 1 zmogui, ir energetinis sistemy palyginimas,
atskleidziantis, kiek sutaupoma ar prarandama dél sistemy veikimo palyginimy.

I8 3.6 lenteléje pateikty duomeny pastebima, kad energijos suvartojimas tarp
Al-VAV ir VAV kiekvienai tirtai sistemai yra pakankamai nedideliu skirtumu ir
siekia nuo 3,8 iki 12,9 %. Tuo metu taikant AI-VAV ir CAV energijos suvarto-
jimo skirtumas iSauga iki 80 % (iskaitant Siluming ir elektring energija). Didziau-
sias energijos sutaupymas tarp Al-VAV ir VAV pasiekiamas A pastatui 3-iuoju
variantu, bet kaip aptarta anks¢iau, $iuo variantu ilgiausiai neuztikrinama oro ko-
kybé, COzkoncentracijai virsijant 900 ppm. Galiausiai, pastatui C visais variantais
energijos suvartojimas pastebimas panasus.

3.7 lentelé. Energetinis vertinimas validavimo variantu
Table 3.7 Energy evaluation as a validation option

Pastatas A
. &: . . Sil. skirtumas,
El. kWh/zm. Sil. kWh/zm. El. skirtumas, % %
Al- Al- Al- Al- Al- Al-
Var. VAV VAV | CAV VAV VAV | CAV | VAV/ | VAV/ | VAV/ | VAV /
VAV CAV VAV CAV

| - - - - - - - - - -
1 - - - - - - - - - -
11 9,5 10,9 | 446 | 295 | 339 | 138,7 | 12,9 78,7 12,9 78,7
v 128 | 133 | 446 | 38,7 | 414 | 138,7 | 4,1 71,4 6,6 72,1
\V 10,3 | 11,1 | 446 | 32,0 | 346 |138,7 |75 76,9 7,5 76,9
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3.7 lentelés pabaiga

Pastatas C
. & . . Sil. skirtumas,
El. kWh/zm. Sil. kWh/zm. El. skirtumas, % %
Al- Al- Al- Al- Al- Al-
Var. VAV VAV | CAV VAV VAV | CAV | VAV/ | VAV/ | VAV/ | VAV /
VAV CAV VAV CAV
1 - - - - - - - - - -
2 10,0 | 105 | 42,7 |311 | 326 | 138,7 | 4,7 76,6 47 77,6
3 9,2 9,7 42,7 | 28,7 |302 | 138,7 | 47% | 78,4 4,7 79,3
4 9,6 10,1 | 42,7 | 29,7 | 31,4 | 1387 | 55% | 77,6 55 78,6
5 9,2 9,6 42,7 | 286 | 29,7 | 138,7 | 38% | 785 3,8 79,4

Aptarti energetiniai suvartojimo palyginimai atskleidzia, kad optimaliausias
energijos suvartojimo palyginimas tarp skirtingy sistemy pastatuose A ir C pasie-
kiamas 5-uoju variantu; pastato A atveju tarp Al-VAV ir VAV energijos sutau-
poma 7,5 %, o pastato C atveju — 3,8 %. Be to, patalpy uZterStumas viso tirtojo
laikotarpio metu nevirsija pastato A atveju 3,8 %, o pastato C — 0,4 %.

3.5. Treciojo skyriaus iSvados

1. Atlikus eksperimentinius tyrimus pastatuose A, B ir C buvo sukaupti

tokie duomenys kaip patalpy oro temperatiira, santykiné drégmé, jud-
rumas ir CO, uZterStumo lygis, taip pat pasyvi vartotojy elgsena —
darbo viety uzimtumas. Tyrimo laikotarpis pastatuose truko nuo 11 iki
38 savaiciy. Pastebéta, kad visuose pastatuose vartotojy uzimtumas sa-
vaités pradzioje yra didziausias, o darbo savaités pabaigoje sumazéja.
Nustatyta, kad visa tyrimo laikotarpj nebuvo 100 % darbo viety uzim-
tumo, o dazniausiai pasikartojantis pastaty A, B ir C uzimtumas, kai
< 0,033 zm./m? yra pastate A — 58 %, pastate B — 99 % ir C — 90 %.
Didziausias oro uzterStumas anglies dvideginiu yra pastate A (tarp
701-800 ppm), tuo metu pastatuose B ir C sudaro 501-600 ppm (ati-
tinkamai isreikSta procentais visam tirtam laikotarpiui pastate A —
29,1 %, pastate B — 81,7 % ir pastate C — 66,5 %). Visuose pastatuose
susiduriama su ta pacia problema — pervédinimu, be to, faktinis pa-
talpy uzimtumas taip pat mazesnis, nei nurodo normos.

Taikant Pirsono (angl. Pearson) koreliacijos koeficientus, nustatyta,
kad tirty pastaty vartototojy darbo viety uzimtumas geriausiai
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koreliuoja su CO; koncentracija, kuri siekia nuo 0,506 iki 0,834. Todél
prognozuojant vartotojus tinkamiausias rySys pastebimas tarp varto-
tojy ir COz koncentracija.

Analizé parodé, kad 4 savaiciy matavimo laikotarpis gali biiti laikomas
pakankamu patikimam pastato uzimtumo prognozavimui, kai standar-
tinis uZimtumas yra didesnis nei 0,05 Zzm./m?. Kai patalpy uzimtumas
yra nuo 0,00 iki 0,032 zm./m?, prognozavimo modelio patikimumas
sumazeja, nes prognozavimo patikimumas priklauso nuo patalpy
uzimtumo — tai yra R? = 0,27- 0,56.

Tirtieji modeliai (GA-ELM ir SA-ELM) parod¢ panasy ir auks$ta prog-
nozavimo tikslumg visg matuotg laikotarpj. Prognozuojant biury
uzimtumga pastatuose, naudojant matavimy metu gautus CO; koncent-
racijy duomenis, buvo surinkti rezultatai i§ 900 modeliavimo atvejy
tikslumo jautrumui patikrinti. Pakankamas prognozavimo tikslumas
buvo pasiekiamas abiejy modeliy atveju, kai neurony skaicius buvo ne
mazesnis kaip 25, populiacijos dydis — ne mazesnis kaip 20 ir pakar-
tojimy skai¢ius — ne mazesnis kaip 10, esant modeliavimo greiciui iki
5s.

Pastaty A, B ir C patalpy védinimo Sistemy ir oro uzterStumo jose skai-
¢iavimo modelyje buvo atlikti 5 skirtingi AlI-VAV bandymy variantai,
kuriy metu siekta nustatyti didziausig skai¢iavimo modelio apmokymo
galimybe. D¢l nepatikimo prognozavimo pastato B atveju validavimas
nebuvo atliekamas.

Aptarti energetiniai suvartojimo palyginimai atskleidzia, kad efekty-
viausias energijos suvartojimo palyginimas tarp skirtingy sistemy
atskleidziamas pastaty A ir C atveju, ir tai yra 5-asis variantas. Siuo
variantu pastate A pasiektas energijos sutaupymas tarp Al-VAV ir
VAV sudaré — 7,5 %, tuo metu pastate C — 3,8 %, be to, patalpy uz-
terStumas CO;, koncentracija viso modeliuoto laikotarpio metu nevir-
§ijo 1000 ppm.



Bendrosios iSvados

1. Atlikta moksliniy tyrimy analizé parodé, kad masSininio mokymosi
modeliy (dirbtinio intelekto) taikymas prognozuojant pasyvia varto-
tojy elgseng (patalpy uzimtuma) yra efektyvus biidas optimizuoti pas-
taty energijos suvartojima, bet $iandien pastaty SVOK sistemose tai
yra sunkiai jgyvendinama dél duomeny stokos ar jy prastos kokybés.

2. Sio darbo apimtyje buvo tiriami trys atvirojo tipo biurai. Tyrimy metu
nustatyta, kad faktinis darbo viety uzimtumas yra daugiau nei 3 kartus
mazesnis, nei nurodo normatyviniai dokumentai, skirti pastaty projek-
tavimui, o iSanalizavus stebésenos duomenis, stipriausia koreliacija
buvo rasta tarp patalpy uzimtumo ir CO, koncentracijos patalpose. Tai
leidZia daryti iSvada, kad prognozuojant patalpy uzimtumg galima val-
dyti védinimo sistema.

3. Tyrimy metu buvo analizuotas vartotojy elgsenos prognozavimas pa-
gal CO; koncentracijg taikant ekstremalaus mokymosi masininj mo-
delj (ELM) su dviem skirtingomis optimizacijomis — genetiniu (GA)
ir imituoto atkaitimo algoritmais (SA). Nustatyta, kad patikimam mo-
delio prognozavimui pakanka 4 savailiy stebésenos duomeny (5 mi-
nuciy laiko Zingsniu), 0 jautrumo analizé atskleidé, kad optimalus mo-
delio prognozavimo patikimumas ir trumpiausia prognozavimo
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trukmé yra tais atvejais, kai neurony skaicius yra nemazesnis kaip 25,
populiacijos dydis — >20 ir pakartojimy skai¢ius —>10.

Védinimo sistemos energijos taupymas yra pagristas vartotojy darbo
vietos prognozavimu taikant masininio mokymosi modelj SA-ELM.
Modeliavimo rezultatai parodé, kad pastatui B, kai vartotojy uzimtu-
mas yra mazesnis nei 0,033 zm./m? ir tai sudaro 99 % Vviso tirtojo laiko,
tuomet prognozavimas néra patikimas. Taip pat nustatyta, kad pastato
A modeliavimo rezultatai parodé auksta prognozavimo patikimuma:
RMSE sieké nuo 2,17 iki 2,2, R? paklaida sudaré apie 0,7. O pastato C
patikimumas yra mazesnis nei A, jo atveju RMSE sieké nuo 0,57 iki
0,61, R? paklaida — nuo 0,2 iki 0,34.

Atlikus sukurto Al-VAV modelio validavima, buvo modeliuoti penki
variantai ir jy metu nustatyta, kad siekiant tinkamai iSmokyti modelius
reikalingas duomeny kiekis turi btiti nemazesnis nei 8500 matavimo
tasky, o tai sudaro 4 savaites. IS penkiy AI-VAV modeliy tinkamiau-
sias yra penktasis, nes pastato A atveju daugiausiai energijos sutau-
poma tarp Al-VAV ir VAV — 7,5 %, o pastato C atveju — 3,8 %, kai
palaikomas patalpy uZterStumas viso modeliuoto laikotarpio metu ne-
virsijo 1000 ppm.
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Summary in English

Introduction

Formulation of the problem

The amounts of energy consumed by buildings are increasing despite them becoming more
energy efficient. In the buildings sector, the growth in energy consumption is directly
linked to the needs of users and their requirements. Increasingly more new buildings are
being designed with user ergonomics in mind rather than energy efficiency or building
sustainability certificates (BREEAM, LEED, Well, etc.). In Q3 and Q4 of 2022, the polit-
ical situation in Europe — with energy prices doubling and even tripling —will make energy
savings even more relevant, linking them to the cost of running buildings.

User behaviour is a key factor that needs to be understood and adapted to save energy
in buildings.

Machine learning techniques, or, more generally, artificial intelligence, are increas-
ingly employed in user behaviour research. While research on the application of Al shows
great potential for reducing energy demand, it still faces challenges due to the large
amount and quality of data collected. Research on the impact of user behaviour on energy
costs and on improving energy cost prediction is developing rapidly, but no fundamental
solutions have yet been proposed.
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Relevance of the dissertation

Reducing energy consumption is becoming increasingly relevant to achieving the sustai-
nable development goals of the European Union. In 2021, the EU set goals for reducing
greenhouse emissions in the European Union by 55% before 2030 (compared to the 1990
levels) and achieving complete climate neutrality by 2050. Increasing energy efficiency
in buildings remains a pressing matter since buildings continue to account for around 40%
of all energy consumption volumes across the EU.

Practice shows that actual demands for energy in buildings often substantially differ
from those designed, and this performance gap can sometimes reach a staggering 1.5 times
(Harper, 2017). For calculations under the certification methodology for building energy
performance, the impact of building occupants is considered against a fixed standard be-
haviour pattern, which leads to repeat errors in design projects.

Minimisation of the impact of user behaviour on the levels of energy consumption
can be achieved at several stages of the lifecycle of a building: the design, the implemen-
tation, and the operation phase. All these three phases are conducive to predicting user
behaviour.

The predictions are made with a variety of models that usually involve machine
learning and guarantee a prediction accuracy and reliability rate of up to 90%.

With HVAC systems, the highest level of energy savings can be achieved by upgrad-
ing ventilation systems. Erickson et al. (2015) and Brandemuehl et al. (1999) found that a
reduction of the average amount of supply air in buildings where the expected is measured
against the highest possible number of users results in a 10-15% drop in the level of energy
consumption, while the quality of the indoor areas remains fair.

This dissertation addresses the potential of energy savings in a building ventilation
system.

The object of research

The object of the research is open-plan offices and their ventilation systems.

The aim of the dissertation

To develop a theoretical model for the control of a variable air volume system using ma-
chine-learning algorithms (Al-VAV) to reduce energy consumption by researching the
passive behaviour of users in office buildings.

The tasks of the dissertation

The following objectives were set to achieve the objective of the work:
1. To analyse scientific and other literature on the topic of predicting user behav-
iour and applying machine learning in building information models;

2. To conduct long-term monitoring of the behaviour of real building occupants,
analyse data on occupancy and microclimate parameters and prepare a data sam-
ple for the development of a mathematical prediction model.



SUMMARY IN ENGLISH 97

3. To analyse the feasibility of applying machine learning-based methods for pre-
dicting occupancy, develop a model, and apply and validate it by evaluating the
following:

— the importance of the input data for the model and the need for a minimum
amount of data for forecasting;

— the sensitivity of the models to variations of the machine learning parame-
ters and the reliability of the model’s estimations at low occupancy rates.

4. To validate the developed mathematical model of the Al-VAV system in a
Matlab environment and:
—  to determine the qualitative reliability of this model in predicting occupancy
and calculating CO, concentrations in the simulated room;
— to provide recommendations for the application of the model developed.

5. Present application recommendations for the developed model.

The research methodology

Experimental studies were carried out in open-plan office buildings to collect indoor and
outdoor microclimatic parameters as well as occupancy data. Data analysis and processing
were carried out in preparation for the use of the empirical data in a machine-learning
model.

The prediction of user behaviour was carried out in Matlab, where an extreme learn-
ing machine (ELM) model was written by integrating various optimisation algorithms.

The predictions of UB were made using Matlab software with an extreme machine-
learning (ELM) model that had two different optimisations: a genetic algorithm (GA) and
a simulated annealing (SA) algorithm.

This dissertation looks into a ventilation system that has its controls grounded on a
machine-learning model, which is simulated by replacing the control system with the
newly developed Al-VAYV model in a Matlab environment. The advantage of this system
is that it allows the incoming data to be processed faster and applied to predict the number
of people in the room.

Scientific novelty of the dissertation

The dissertation produced the following new results for the science of civil engineering:

1. Ananalysis of user behaviour was performed, and data on passive user behaviour
under different conditions, including the periods of lockdown and mitigation of
the COVID-19 pandemic, was collected.

2. A machine learning model with different optimisation algorithms was applied to
predict user behaviour. A sensitivity analysis was performed to identify the op-
timal parameters for high prediction reliability and the shortest computation
time.

3. Based on experimental studies, an Al-VAV model of the ventilation system has
been developed to simulate an open-plan office space, predicting user behaviour.
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Practical significance of achieved results

This paper presents a machine learning model with optimisation algorithms to predict user
behaviour based on outdoor and indoor physical parameters. The model allows for pre-
dicting user behaviour and correspondingly controlling the ventilation system to supply
fresh air to the indoor areas according to the actual expected demand. The results can be
used not only in open-air buildings but also in other types of buildings (e.g., shopping
malls, theatres, etc.) to program the control of HVAC systems, predicting the actions to
be taken according to recurring events required during operation.

Defended statements

1. The machine learning model ELM, with its optimisations, predicts user occu-
pancy to an accuracy of 0.9 (according to the determination coefficient R?) with
a user occupancy rate of at least 0.033 m#hp;

2. For the machine learning model, four weeks of carbon dioxide and user job mon-
itoring data (in 5-minute time steps) is sufficient to make a reliable prediction;

3. The Al-VAV model allows for an increase in the energy efficiency of the venti-
lation system by predicting the occupancy in the room and by controlling the
operation of the ventilation system.

Approval of the research results

Six articles were published on the topic of the dissertation: two in peer-reviewed scientific
journals with a citation index in Clarivate Analytics Web of Science databases (Bielskus
et al. 2020; Motuziené et al. 2021); one in international conference publications refer-
enced in the Clarivate Analytics Web of Science database Conference Proceedings
(Bielskus et al. 2020); and three in other peer-reviewed journals (Bielskus et al. 2019, Mo-
tuziené et al. 2021; Motuziené et al. 2021).
The results of the research were publicised at two scientific conferences in Lithuania
and abroad:
—  The 11" International Conference Environmental Engineering 2020 in Vilnius,
Lithuania;
—  The Conference of Environmental and Climate Technologies (CONNECT) 2021
in Riga, Latvia.

The structure of the dissertation

The dissertation consists of an introduction, three chapters, a summary of results, and three
annexes.

The dissertation consists of 113 pages (excluding appendices), 20 numbered formu-
las, 43 figures and 17 tables. In total, 100 literature sources were consulted during the
writing of the dissertation.
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1. User behaviour and prediction models

The available energy modelling engines, such as TRNSYS, ESP-r, IES or EnergyPlus,
calculate energy consumption in buildings using a uniform calculation methodology. The
final results are data for the design of heating, cooling and ventilation systems, lighting,
CO; emissions, heat loss to the environment, total energy consumption and costs, and
other data. The reliability of the final results is strongly related to the accuracy of the detail
of the original building model (which is often simplified) at the time of its input into the
software.

Most specialists who design energy models choose the default occupancy graphs in
energy modelling software for their energy analysis because they do not have enough
knowledge to estimate the likely real occupancy.

Data collection and modelling usually focus on individual user behaviour traits rather
than all of them. User activity profiles or patterns, often referred to as occupancy patterns,
describe the presence, absence and movement of users in spaces. These models describe
different types of adaptive and maladaptive behaviour, such as adjusting blinds, opening
windows, switching lights and using appliances. User activity models link the presence
and activities of users and may consider the use of appliances, lighting or water associated
with these activities (Happle et al. 2018). All user profiles are assigned to specific prem-
ises, e.g., offices, shops, medical facilities, etc.

The field of research on understanding and modelling user behaviour in buildings is
developing rapidly (Schweiker, 2017), and the results provide a clearer understanding of
user behaviour and its impact on energy costs. However, there are still gaps in the research
(Zhang et al. 2018). Deterministic and statistical models of user behaviour are being de-
veloped, showing the dependence on the variables input data applied in their development
(Balvedi et al. 2018). The conversion and integration of the incoming data into building
energy modelling tools to reduce the gap between predicted and actual energy consump-
tion in buildings is still a challenge. In addition, it would be appropriate to research the
interrelationships between different user behaviours to develop realistic assumptions for
building energy consumption forecasting (Delzendeh et al. 2017).

Consumer behaviour graphs are always specified as static elements in energy mod-
elling tools. They shall be specified for all building types, excluding open-plan offices,
and without considering occupant profiles, which influence different occupancy sched-
ules. In reality, the situation is different, with users switching to active regulation to im-
prove comfort conditions. Different methods of modelling user behaviour are used to in-
vestigate real user behaviour and the resulting profiles and apply them to modelling
processes.

While user behaviour prediction models show a high degree of predictive accuracy
and capability, all the models discussed above have their limitations. One of the key indi-
cators for reliable forecasting in the studies discussed is the quantity and quality of the
data. Therefore, the lack of sufficiently reliable data makes the models’ forecasting unre-
liable.

Artificial intelligence, commonly applied to the HVAC management of buildings,
has significant economic benefits, but Al-enabled buildings are extremely rare. There are
several reasons and future challenges for this situation:

—  Shortage of Al and HVAC professionals.
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— Complex and challenging application of artificial intelligence in the design
phase.

—  Cybersecurity aspects.

— Higher initial investment than the cost of the traditional HVAC systems adopted
today.

— Insufficient relevant data is available to inform the evaluation and application of
Al-based software.

2. Data and research methodology

This chapter presents the control of air volume in a ventilation system using a machine learn-
ing approach with optimisation. The machine learning model is an Extreme Learning Ma-
chine Model (ELM) with optimisations via Simulated Annealing (SA) and Genetic Algorithm
(GA). The optimisation application aims to obtain data with a high degree of deviation com-
pared to adjacent data. The optimised data is fed to the ELM, and the algorithm is trained on
the data that is fed. The objective of the ELM is to predict the near future based on the varia-
bles obtained and to adjust the ventilation system air quantities accordingly.

The methodology of the whole dissertation research is presented graphically in Fig-
ure S2.1. This dissertation consists of three main phases, namely:

1. Experimental research on the site. Compilation and analysis of data files;
2. Analysis and validation of user behaviour prediction models;

3. An Al-VAV model is proposed to control the ventilation system of a building to

reduce energy consumption.

Sustainable and energy-efficient office buildings with open-plan office space were se-
lected for the actual occupancy profiles. The buildings offer better conditions for their users.

While recording the microclimate and use behaviour in the buildings during COVID-
19, accessing the inside of the buildings was particularly difficult as office owners and
tenants were reluctant to let anyone in because of the potential risks, despite taking all
precautions and following the instructions of the authorities.

All the buildings under research are office buildings built in 2017 in Vilnius city.
The buildings vary in size and height, with Building A being nine floors high; Building B,
two floors high; and Building C, eleven floors high. All buildings have class B energy
certification but have different energy consumption parameters according to their energy
certification, with Building A consuming less than half of the energy according to the
energy certification standard compared to Building B and Building C.

One of the most important measurement parameters in this work is the presence of
occupants, which influences changes in the energy consumption of indoor climate support
systems.

On the premises of the subject sites, PIR motion detectors were installed under the
desk at each workstation.

Traditional solutions based on room-specific control alone are insufficient to achieve
optimal HVAC control of a single room. Machine learning or other models based on sta-
tistical data processing are used to address this problem. One such model applied in this
work is the Extreme Machine Learning model with simulated annealing and genetic algo-
rithm optimisations.
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Fig. S2.1. Methodological scheme of the dissertation research

The ELM algorithm is one of the machine learning models first introduced by Huang
in 2004 (Huang et al. 2004). The algorithm is simple, runs extremely fast and has good

generalisation performance.

The pseudocode written by the extreme machine learning model is shown in Fig-

ure S2.2.
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START: learning data: {xi}" € R"and {ti}" € R™ (xi = [Xi1, Xiz,..., xin] '€ R" and ti = [ti, tiz,...,
tin]TE Rm)

Hidden output neuron function g(x) and number of hidden neurons, L;

Assurance: Output weight vector, B

Random parameter for hidden neuron generation (wj, X;, bj), here j=1,..., N;

Calculate hidden layer output matrix H;

Calculate output weights B: p = HTTHTT, here T =[ty, t2,..., tN]T;
END

Fig. S2.2. ELM pseudocode

One optimisation of the extreme machine learning approach is the Genetic Algo-
rithm, which mimics natural selection and genetics. The genetic algorithm operates on a
population of possible solutions and searches for a result that is equal to or close to the
answer to a given problem. A new generation of solutions is produced from the previous
generation of solutions through crossover (recombination) and mutation, repeating the
process all over again. This process leads to the evolution of solutions that are better than
the ones from which they were created.

Below is the pseudocode for the standard genetic algorithm. The pseudocode was
introduced by Zaritsky in 2004 (Zaritsky & Sipper, 2004). The pseudocode is shown in
Figure S2.3.

Parameter (s): M —genome blocks are determined (pop size)
Output: a set of chromosomes is randomly selected from M
Initialization
t—0
Initialize Y(t) to random individuals from M
EVALUATE-FITNESS-GA (M, Y(t))
When termination conditions are not met
( select chromosome from M, (match fitness)

select individuals from Y(t)

Rrecombine individuals
do{ mutate individuals

EVALUATE — FITNESS-GA (M, chromosomes are inserted from outside)
lk Y (t+1)«Newly created individuals
te—t+1

Return (superstring derived from best individual Y(t))
Procedure EVALUATE-FITNESS -GA (M, Y)
M- seto f population size
Y —population of individuals
For each individual j €Y

generate derived string
do { resulting values OjorT

fit(y) fitness function
Fig. S2.3. Pseudocode of the standard genetic algorithm (Zaritsky et al. 2004)
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One extreme machine learning approach to optimisation is Simulated Annealing
(SA), which is a low-complexity, powerful stochastic algorithm that is used to solve a
variety of optimisation problems (Zhan et al. 2015). It is based on finding the global min-
imum of a given objective function to avoid local minima by performing a random neigh-
bourhood search.

Generate initial temperature, to;
Generate initial configuration, Xo;
While convergence criteria are not met do:
Fix temperature, t;
for j=1,.., N,
Choose randomly an element y € N(x).
If f(y) <f(x), tuomet x €.

Else, eith probability p(x, y, t) = exp ((L2LD) thenx €y,

End for
End while
Return the best solution found.

Fig. S2.4. Pseudocode of the simulated annealing algorithm (Ruiz-Torrubiano et al. 2010)

The pseudocode was introduced by Ruiz-Torrunbiano (Ruiz-Torrubiano et al. 2010)
and is presented in Figure S2.4.

The main principle of a variable ventilation system is to ensure the right air quality
in the room, and one of the cases is to maintain a constant concentration of carbon dioxide.
This test is carried out in Matlab and Excel so that each time the predicted number of
occupants and the fresh air supplied changes, the carbon dioxide concentration will be
recalculated according to the actual number of occupants in the room.

Indoor carbon dioxide concentrations can be calculated using theoretical equations
that require the exact number of occupants and the length of time the occupants are in-
doors, as well as indoor air repeatability and initial carbon dioxide concentrations.

The concentration of carbon dioxide in a room after a certain time (when there are
occupants) is expressed with the following formula (S2.1) (Engineering ToolBox, 2005):

c= (nq_v) : [1 - (ﬁ)] + (co — ;) ﬁ +¢; (S2.1)

The value of indoor carbon dioxide concentration is directly related to the number of
occupants in the room, so the theoretical calculations require knowledge of the activity
level of the occupants and the amount of CO, exhaled per person.

In further studies, resting and low-activity CO, concentrations are used, as the occu-
pancy in office buildings is low and carbon dioxide emissions per user are 0.013 m3h.
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3. Analysis and verification of machine learning models with
optimisations for ventilation system control

The first phase of the research involved collecting and analysing data for the three build-
ings, A, B, and C.

The measurements show that the density of people in the buildings, i.e., in the offices,
is very low for the dominant part of the time, ranging from 58% to 99%.

Thus, based on reliable long-term measurements in the three buildings, the most re-
current minimum occupancy is 99% (in Building B), with 0.033 persons/m? or fewer.
Slightly more diversity in the density distribution is observed in Buildings A (measured
before the pandemic) and C (measured at or after the pandemic).

The CO; concentrations were only assessed during working hours, showing that CO;
concentrations fluctuate between 400-700 ppm most of the time and do not exceed 600
ppm most of the time, without tapping into the energy-saving potential of controlling the
ventilation system according to actual demand, i.e. the control is not linked to the actual
occupancy rate. A similar situation exists in other buildings, as can be seen in Figure S3.1.

500 484 1600 - 1525 700
450 1400 - 2(5)8
400 1200 - 550
o 350 78 500
g a0 1000 1 400
% 250 800 - 350
g 2 600 550
= 150 200
8 100 400 - 278 150
50 200 - 100
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BSRBBRA SEEBE SYRERE
CO,, ppm CO,, ppm CO,, ppm

Fig. S3.1. Building air pollution with carbon dioxide (ppm) histogram (working hours).
Left-to-right: Building A, Building B, and Building C

In all buildings, the air meets the requirements for IDA category 1 virtually all the
time (88.4%-99.9% of the time), but for a very large part of the time, it is below 600 ppm,
which some sources refer to as the threshold for IDA category 1. Even when the air quality
is maintained at the highest standards, the premises are still ventilated between 29.1% and
81.7% of the working time. This points to inefficient management of the systems and an
untapped potential for energy savings.

One of the main requirements of the data transmitted to the machine learning model
is that the data must be correlated. This means that the reliability of the prediction will
depend on the correlation of the data. In this case, the data for each of the buildings A, B,
and C, and the aggregate data for them was transferred to the computer program PSPP and
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Pearson correlation coefficients were calculated. The results of the calculation are shown
in the two-sided matrix in Figure S3.2.

Building 4 Building B
Occ | tv |RH v |CO2_v| Gt | tis |RH is Occ | tv |RH v|CO2 v v_¥
Occ 1 0.210 | -0.156 | 0.834 | 0.515 | 0.147 | 03533 Occ 1 | 0.193 | 0.065 | 0.661 | 0.190
ty | 0210 1 0.143 | 0283 | 0316 | 0.621 | -0.464 tv | 0193 | 1 | 0468 | 0.206 |-0.260
RH_v | -0.156 | 0.143 1 0.001 | 0.024 | 0525 | 0.056 RH v | 0.065 | 0468 | 1 | 0.188 | -0.143
CO2_v| 0.834 | 0.283 | 0.001 1 0307 | 0324 | 0423 CO2_v| 0.661 | 0206 | 0.188 [ 1| 0.205
G_t | 0515 | 0.316 | 0.024 | 0.507 1 0494 | 0622 v_v | 0.190 [-0260(-0.145| 0205 | 1
t_is | 0.147 | 0.621 | 0525 | 0324 | 0494 1 -0.688
RH_is| 0.353 | -0.464 | 0.056 | -0.425 [ -0.622 | 0688 | 1

Building C Building A, B and C
Ocec | tv |RH v |CO2_¥v| v.v Occ | tv |RH v|CO2 v v_¥
Oce 1 0.1531 | -0.166 | 0.506 | 0.004 Oce 1 | 0.110 | 0.121 | 0561 | 0.086
tv | 0151 1 -0.423 | 0.100 | -0.321 tv | 0110 | 1 | 0.157 | 0.149 | -0.178
RH_v | -0.166 | -0.423 1 0.049 | 0.447 RH v| 0.121 | 0.157 1 [ 0056|0121
CO2_v| 0.506 | 0.100 | 0.049 1 -0.110 CO2_v| 0561 | 0.149 | 0056 | 1 [-0.116
v_v | 0.004 | 0321 | 0447 | 0110 [ 1 v_v | 0086 (-0.178| 0.121 |-0.116| 1

| -1 08 07 04 02 0 02 04 07 0e 1 |

Fig. S3.2. Intercorrelation relationship between buildings A, B, C and overall data

From the two-sided matrices in Figure 3.10, it can be seen that user workplace occu-
pancy has the highest correlation with carbon dioxide concentration, ranging from 0.506
to 0.834, with a linear correlation of 1. As for the other parameters, although there are
correlations with users, they are relatively weak and of little significance in the application
of the methodologies and the prediction of user habits. Thus, in this case, the correlation
between users and carbon dioxide will be further explored in the paper.

Once it was determined that the carbon dioxide concentration was the most appro-
priate in terms of the data, a sensitivity analysis was performed using Extreme Machine
Learning with SA and GA optimisations. Data from Buildings A and B was used for the
sensitivity analysis.

Figure S3.3 shows the learning and prediction reliability of both methodologies be-
tween one and eight weeks. The graph shows that SA-ELM provides slightly higher accu-
racy than GA-ELM after eight weeks of learning data. Thus, this demonstrates that short-
term measurements lead to low reliability due to insufficient data sets. At that point, from
week four onwards, the reliability of the forecasting becomes sufficient and reaches a
higher R? (0.75 and above), which only proves that four weeks are enough to learn the
methodology.
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Fig. S3.3. The reliability of the methodology depends on the measurement period

The results of the previous calculations have a high prediction confidence of an R?
above 0.75, but to determine the shortest prediction time and to maintain the high confi-
dence, a sensitivity analysis was carried out by varying the following parameters: the num-
ber of neurons, the population size and the maximum iteration count. The accuracy of their
modelling results is expressed in RMSE.

A larger number of neurons increases the accuracy of the prediction, with a signifi-
cant effect from 25 neurons onwards. There is no point for the number of neurons to go
even higher, as the change in prediction from 25 neurons onwards is not significant. The
genetic algorithm’s number of 20 is based on the population size, as a larger population
number has almost no effect on the accuracy and only increases the simulation time. In
the SA-ELM model, the population size does not affect the accuracy of the results what-
soever, and the computation time, which can be up to a few seconds, is not shown in the
graph at all. A comparison of the accuracy of the two models in terms of the maximum
number of iterations and the impact on the computational time is revealed. It is observed
that the higher number of iterations of GA-ELM leads to a computation time that can take
more than 1 minute. At the same time, the simulation time of SA-ELM varies between 1
and 5s. Itis clear from the results that ten iterations can be considered a reasonable amount
for both models.

Having established the sensitivity of the SA-ELM and GA-ELM maodels, further re-
search was carried out to determine how effective forecasting is when consumer occu-
pancy is reduced. The actual reduction in occupancy was conditional on the COVID-19
pandemic, which began in 2020, and the restrictions on movement and access to public
places at a national level. The data was collected during the pandemic period in Building
B, and the simulations were carried out using the ELM-SA methodology, as this model
has been shown in previous research to have advantages over Genetic Algorithm Optimi-
sation (shorter computational time, which is particularly important).

Occupancy forecasting is applied during various periods of the pandemic. In this
research, the survey periods are longer than four weeks in each pandemic period, but the



SUMMARY IN ENGLISH 107

accuracy of the prediction is insufficient and its reliability R? is as low as 0.27 in the strict
quarantine period and increases in the light quarantine and post-quarantine periods to an
R? of 0.50 and 0.56, respectively.

Five ventilation system control models, Al-VAV, were created using machine learn-
ing models. Validation of the methodology requires appropriate testing steps. To assess
the AI-VAV correctly, it is compared with the ventilation function of the VAV and its
energy-saving potential.

Below are the calculation results of the fifth AI-VAV model. The fifth testing option
is a machine learning model with optimisation running on a traditional VAV system. This
means that if the prediction does not match the actual situation and the carbon dioxide
concentration exceeds 950 ppm, then the VAV system algorithm is triggered, which ad-
justs and reduces the CO- concentration until it is restored to the predicted concentration
and the machine learning model is triggered again. The calculation results for Buildings
A and C are shown in Figure S3.4.
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Fig. S3.4. AI-VAV and VAV carbon dioxide repetition histogram in the fifth variant.
Building A is on the left, and C is on the right

The fifth option combines the algorithms of the SA-ELM and VAV systems. It is
observed that the quality of prediction in this case has not changed compared to the pre-
viously validated variants, but the overall air quality has improved in terms of pollution
with carbon dioxide concentration. However, it is noted that in Building A, the air CO,
concentration did not exceed 1000 ppm during the period under research (0%), nor did it
rise above 1000 ppm in Building C. The histograms of carbon dioxide sequestration are
shown in Figure S3.4.

The simulations under the above conditions show that the difference in energy sa-
vings between Al-VAVs and VAVSs is not significant and only starts at 3.8%. This diffe-
rence could be reduced if the indoor carbon dioxide concentration is kept below 1000 ppm.
Nevertheless, the Al-VAV model is superior to VAV system control and requires only
four weeks of data to train the system to a sufficient level of flow prediction and ventilation
control.
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The results of the energy consumption and savings calculations are presented in
Table 3.7, which shows the total energy consumption per person and the energy compar-
ison of the systems in terms of savings or losses due to the comparison of system perfor-
mances.

Table 3.7. Energy evaluation as a validation option

Building A
Electricity Heat Electricity Heat difference,
kWh/ person kWh/person difference, % %
_ Al Al Al- Al- Al- Al-
Options VA VAV | CAV VA VAV | CAV | VAV/ | VAV/ | VAV/ | VAV/
VAV CAV VAV CAV
1" 9.5 109 | 446 | 295 | 339 138.7 | 129 78.7 12.9 78.7
\Y 12.8 13.3 44.6 38.7 41.4 138.7 | 4.1 71.4 6.6 72.1
\Y% 10.3 111 44.6 32.0 34.6 138.7 | 7.5 76.9 75 76.9
Building C
1 10.0 105 42.7 311 32.6 138.7 | 4.7 76.6 4.7 76.6
1| 9.2 9.7 42.7 28.7 30.2 138.7 | 4.7 78.4 4.7 78.4
\Y} 9.6 10.1 42.7 29.7 314 138.7 | 55 77.6 55 77.6
\Y% 9.2 9.6 42.7 28.6 29.7 138.7 | 3.8 78.5 3.8 78.5

Based on the data presented in Table 3.7, the difference in energy consumption for
each of the systems studied with the options between AI-VAV and VAV is relatively
small, ranging from 3.8 to 12.9 per cent.

The above energy consumption comparisons suggest that the most optimal compar-
ison of energy consumption between the different systems is Option 5 for Building A and
C since it achieves savings of 7.5% between Al-AV and VAV for Building A and 3.8%
for Building C, while the indoor pollution does not exceed 3.8% for Building A and 0.4%
for Building C over the whole period studied.

General conclusions

1. The research analysis has shown that the application of machine-learning models
(artificial intelligence) to predict passive user behaviour (occupancy of indoor
premises) is an effective way to optimise energy consumption in buildings, yet
one that today can be hardly implemented in the HVAC systems of buildings
owing to the shortage or inadequate quality of data.

2. This dissertation addressed three open-plan offices. The research has shown that
the factual occupancy of workplaces is more than three times below what is pre-
scribed in the normative documents regulating the design of the buildings, and
analysis of monitoring data has pointed to the occupancy of premises and the
indoor CO2 concentrations as having the highest correlation, which suggests that
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the ventilation system can be controlled by predicting the occupancy of indoor
areas.

3. The research has analysed the prediction of user behaviour based on CO; con-
centration with an extreme machine-learning (ELM) model with two different
optimisations: a genetic algorithm (GA) and a simulated annealing (SA) algo-
rithm. It has been established that a reliable prediction of the model can be
achieved with just four weeks’ worth of monitoring data (measured at five-mi-
nute intervals), and a sensitivity analysis has revealed the prediction reliability
of the model to be optimal and the prediction duration, the shortest when the
count of neurons is 25 or higher, the size of the population is = 20, and the

number of repetitions is >10.

4. The energy savings in a ventilation system are grounded on predicting the work-
place with the machine-learning model SA-ELM. The simulation results have
shown that the user occupancy in building B is at least 0.033 person/m?, account-
ing for 99% of the time covered by the research; hence, the level of reliability of
prediction is low. It has also been found that the simulation results for Building
A have a high degree of prediction reliability, with the RMSE totalling between
2.17 and 2.2 and the R? amounting to around 0.7. For building C, the level of
reliability was lower compared to building A, with the RMSE standing between
0.57 and 0.61 and the R? measuring between 0.2 and 0.34.

5. The validation of the AlI-VAV model as developed was followed by a simulation
of five options, which showed that for the models to be trained properly, the
required amount of data has to be at least 8,500 measuring points, which trans-
lates into four weeks. Out of the five AI-VAV models simulated, option five is
the most appropriate, with the degree of energy economy between Al-VAYV and
VAV standing at 7.5% for building A and at 3.8% for building C when the level
of indoor pollution is within 1,000 ppm throughout the period of simulation.
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