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EESSONA

Kéesoleva magistritdo teema sdnastati t66 autori Kiur Kalme algatusel ning tapsustati
koostdos 10putdéd juhendaja Kertu Lepiksaarega. Teema on aktuaalne tdhusa

kaugjahutuse arendamise kontekstis.

Too jaoks vajalikud sisendandmed, mida on kasutatud regressioonanallilisiks ning
juhendatud masindppeks, on kogutud AS Utilitas Tallinna andmebaasist ning
Keskkonnaagentuuri Tallinn-Harku ilmajaama ajaloolistest ilmaandmetest. Kuna
sisendandmeteks on ka Tallinna kaugjahutusvorguga liitunud klientide andmed, siis
andmekaitse eesmargil hoonete aadresse ei avaldada, vaid nimetatakse tdhestiku
jarjekorras. AS Utilitas Tallinna poolt on sisendandmete OJiguspdrase kasutamise

jarelevalve ning sisendandmete valjastaja Tanel Kirs, kaugjahutuse osakonna juhataja.

To6 raames on labi viidud regressioonanalilitisi ennustused 2023. aasta valitud
ajaperioodide kohta; juhendatud masinOppe teegi ehk infoobjektide kogumi XGBoost
regressiooni meetodil kaugjahutuse jahutuskoormuse ennustused 2023. aasta valitud
ajaperioodide kohta; viimaks vorreldi saadud tulemusi tegelike jahutuskoormuse

andmetega.

Koostatud vordluse eesmark on hinnata erinevate ennustusmeetodite efektiivsust ning
teha jareldusi the voi teise meetodi eelistest ja puudustest. Labiviidud analiilisi pdhjal
on voimalik hinnata, kas kaugjahutuse kliendi hoone jahutuskoormuse ennustamine on
voimalik, kasutades suhteliselt véaheseid andmeid ning saavutades mdistlik tédpsus, ning

kuidas oleks vdimalik suurendada tépsust just masindppe meetodi puhul.
Td6 autor soovib Raestipendiumi maaramise eest tédnada Tallinna Strateegiakeskust ja
Tallinna Linnavalitsuse Oppe- ja teaduskoostdd komisjoni ning ,Puhta energia

magistridppe stipendiumi® méaaramise eest tédnada ettevotet AS Utilitas Tallinn.

Kaugjahutus, regressioonanallils, juhendatud masindpe, magistritoo



LUHENDITE JA TAHISTE LOETELU

CDH
CART

DBT

jahutuskraadtund

klassifikatsiooni ja regressiooni otsustuspuud (classification and
regression trees)

kuivtermomeetri nait (dry bulb temperature)

hulk, millesse kuuluvad kdik vdimalikud CART funktsioonid f,, mis on
vOimalikud ldhteandmete x; korral

otsustuspuu funktsiooni valem, mis kuulub hulka F

otsustuspuude arv otsustusmetsas

treeningkaotuse funktsioon

eesmargifunktsioon

koefitsient voi kaal muutujale ennustusvaartuse leidmiseks
regulariseerimisterminite funktsioon

ruutkeskmine viga

determinatsioonikordaja

hoone pindala ja ruumala suhe

otsustuspuu lehtede arv

otsustuspuu lehtede ennustuskooride vektor

treenitud otsustusmetsa keerukus
treeningandmestiku muutuja, naiteks valistemperatuur
otsitav valjund voi vaartus, tarbitav jahutusvdimsus

ennustusvaartus masindppe mudeli poolt otsitavale valjundile
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SISSEJUHATUS

Kaugjahutusslisteem koosneb Uldistatult kolmest osast: kaugjahutusjaamad,
kaugjahutusvork ning kaugjahutussdlmed, mis asuvad kaugjahutusega liitunud
klientide hoonetes. Kaugjahutusega liitunud kliendid loovutavad soojuslevi vaatenurgast
liigse soojuse kaugjahutussiisteemi ehk teisisdnu tarbija hoone vaatest tarbitakse
jahutusenergiat. Kaugjahutuse siisteemide levikut soodustas 2018. aasta Euroopa Liidu
taastuvenergia direktiiv EU/2018/2001, milles tutvustati esmakordselt spetsiifilisi
eesmadrke taastuvenergia arenguks kitte- ja jahutussektorites [1]. Uuendatud Euroopa
Liidu direktiivi EU/2023/2413 kohaselt on artiklis 24 suurendatud taastuvenergia
eesmadrke veelgi [2] ning tugevalt ergutatakse liikmesriike enda kaugenergia siisteeme

laiendama.

Kaugjahutusslisteemid on arenemas Eestis kolmes linnas: Tartus ja Parnus ettevotte
Gren eestvedamisel [3] ning kdesoleva t66 sisendandmete allikaks olevas Tallinnas, mis
areneb ettevdotte AS Utilitas Tallinn eestvedamisel. Tallinn on sdnastanud saastva
energiamajanduse ja kliimamuutustega kohanemise kavas 2030, et kaugjahutuse vorgu
rajamisega peab alustama ning tanu jahutusvajaduse kasvu prognoosile on muutumas

aina olulisemaks ligipaas kaugjahutusele [4].

Kaugjahutussiisteemi operaator peab tagama klientidega kokkulepitud teenuse taseme
ehk jahutusenergia olemasolu siis, kui kliendid seda vajavad. Seetdttu on
kaugjahutussiisteemi operaatoril Oigustatud huvi saada iga hetk tarbimisandmeid
jahutussdlmes kaugjahutussiisteemi poolelt, et oma siisteemi toimimiseks vajalikke
andmeid koguda ja slsteemi seeldbi parendada ning toota vastavas koguses
jahutusenergiat. Kaugjahutussiisteemi operaatoril pole aga digust saada igal ajahetkel
infot kliendi sekundaarse ehk majasisese tehnosisteemi, hoone konstruktsiooni ja
toimimise kohta. See tekitab probleemi, sest hoone jahutuskoormuse ennustamiseks on
kaugjahutussisteemi valdajal kasutada ainult ilmaandmed, eelnev jahutusenergia

tarbimise ajalugu ning hetkeandmed.

Kasutades saadaolevaid andmeid, saab kaugjahutussiisteemi operaator kasutada
regressiooni, aegrea (inglise keeles time-series) vOi erinevate masinOppe
analliisimeetodeid, et ennustada jahutuskoormust kaugjahutusslisteemis. Kaesolevas
td0s on vorreldud regressioonanallilisi ja juhendatud masinOppe teegi ehk infoobjektide

kogumi XGBoost regressiooni meetodeid.
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Jahutuskoormuse ennustamine annab kaugjahutusslisteemi valdajale voimaluse
planeerida oma tootmist ette ning arvestada jahutusenergia tootmiseks vajaliku
elektrienergia hinnaga, vajadusel jahutades kaugjahutusvorku eelnevalt moned kraadid
kilmemaks voi vastupidi - mitte toota korge elektrihinnaga, kui noudlust antud
ajahetkel on vadhe. Selline tootmise nihutamine aitab vahendada koormust

elektrististeemile ning Uhtlustab kaugjahutussisteemi piirkonna elektritarvet [5].

Jahutuskoormuse ennustuse rakendamiseks peab kaugjahutusvdrgu valdajal olema
vdga hea Ulevaade ja arusaam torustiku hldraulikast, sest kaugjahutusslisteemil on
suur inerts ning muutused ei joua tarbijateni koheselt. Kdesolevas tdds ei ole hiidraulika

teemat kasitletud.

Kdesolev magistritdd koosneb viiest osast. Esimeses osas antakse (levaade
kaugjahutuse silsteemist ning slsteemi jahutuskoormust mdojutavatest teguritest,

millest olulisimad on eelkdige hoonete sisekliima nduded ja valisdhu temperatuur.

ToO teises osas antakse Ulevaade kaugjahutuse tarbija jahutuskoormuse ja
valistemperatuuri sdltuvusest. Seejarel antakse (levaade jahutuse valdkonnas
kasutatava jahutuskraadtunni moistest ning viimaks kirjeldatakse kaugjahutuse
voimsuskoormuse ennustamist regressioonanaliilisiga, kasutades eelnevalt kirjeldatud

jahutuskraadtunde.

Too kolmandas osas kasitletakse masindppe valdkonna tutvustust, kuidas juhendatud
masinOpe tdotab ning kuidas otsustusmetsa (inglise keeles decision tree ensemble)

mudelit dpetatakse.

T60 neljandas osas kirjeldatakse detailselt juhendatud masindppe teegi XGBoost mudeli

treenimist ning jahutuskoormuse ennustuse tegemist.

ToO viiendas osas vaadeldakse ja vOrreldakse to6 teise ja neljanda osa tulemusi,

anallilsitakse erinevusi ning tehakse jareldused kaugjahutuse operaatori vaatest.
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1. KAUGJAHUTUS

Peatliki eesmark on anda Ulevaade kaugjahutuse slisteemist ning jahutuskoormust
mdojutavatest teguritest, millest olulisimad on eelkdige hoonete sisekliima nduded ja

valisohu temperatuur.

Hoonete sisekliima nduded on olulised, kuna need maaravad, millises ulatuses ja millist
tludpi jahutust vajavad hooned. Erinevad hoonetlilibid véivad omada erinevaid sisekliima
noudeid. Naiteks hoone energiatohususe miinimumnduete maaruse kohaselt
korterelamu suvise ruumitemperatuuri nduded loetakse tadidetuks, kui elamus ei Uletata
ajavahemikul 1. juunist 31. augustini jahutuse seadevdartust 27°C rohkem kui 150
kraadtunni vérra. Arihoone puhul aga samal perioodil ei tohi jahutuse seadevaartust,
mis on 25°C, lletada rohkem kui 100 kraadtundi [6].

Teine oluline modjutegur on valisdhu temperatuur. Valisbhu temperatuur madjutab
otseselt kaugjahutusslisteemi efektiivsust ja sisteemi koormust. Kérgemad valisdhu
temperatuurid suurendavad jahutuskoormust, kuna siseruumides oleva temperatuuri

hoidmiseks tuleb rohkem jahutusenergiat tarbida.

1.1 Hoonete sisekliima

Eesti Riigi Kinnisvara Aktsiaseltsi juhendi kohaselt [7] md&jutab sisekliima otseselt
inimeste todvOimet ja tervist. Seetdttu on aarmiselt oluline tagada todkohtadel ja

eluruumides tervislik ja mugav sisekliima. Sisekliima parameetrid on:

e Ohu temperatuur;

e operatiivhe temperatuur;
e suhteline niiskus;

e 0Ohu liikumiskiirus

e Ohu puhtus;

e mura;

e valgustatus jm.

Kdige tahtsam neist on kdesoleva t66 moistes soojuslik mugavus. Vastavalt
energiatbhususe miinimumnduete maarusele [6] kasutatakse vastavalt ruumi
otstarbest, kuid samas pidevalt viibitavates siseruumides kitteperioodil UGldjuhtudel

21°C piirtemperatuuri, alla mille hoone sisetemperatuur ei tohi minna.
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Jahutusperioodil ehk suvisel ajal ei tohi hoonete sisetemperatuur Uletada mitte-
eluhoonetes 25°C piirtemperatuuri. Vastavalt mdarusele ei tohi elamuhooned Ulletada
piirtemperatuuri 150 kraadtundi ning mitte-elamuhoonetes 100 kraadtundi vahemikus
1. juuni kuni 31. august. [6] Kui hoonesse projekteeritakse ja ehitatakse

jahutussiisteem, ei ole vaja teha suvise ruumitemperatuuri arvutust.

Jahutuskoormus tuleb arvutada diinaamilise arvutusprogrammiga, mis vastab
Majandus- ja taristuministri 5. juuni 2015. a maaruses nr 58 ,Hoone energiatohususe

arvutamise metoodika" § 29 nduetele [8].

Hoone jahutamise poOhieesmargiks on vaéltida ruumi temperatuuri tousmist (le
piirtemperatuuri, ehk tagada inimestele soojuslik mugavus ja/vdi kindlustada
tehnoloogilise protsessi jaoks vajalikud tingimused. Ruumi temperatuuri tdusmine
valisohu temperatuurist kdrgemaks on eelkdige pdhjustatud kiitteta ruumis eralduvast
vabasoojusest, kuna see on suurem ruumi soojuskadudest. Moned naited passiivsetest

jahutuse lahendustest [9] on:

e Paigutuse valik ilmakaarte suhtes - paike peaks paistma voimalikult vahesele
akna pinnale paeva jooksul;

e Optimaalne soojusisolatsioon, et valtida Glekuumenemist suvel;

o Paikesekiirguse moju vahendavad paikesekatted - kardinad, valimised
paikesekatted;

e Akende paikese labivusteguri vdahendamine - spetsiaalsed klaasid, kiled jne;

¢ Ruumist tuleneva soojuseralduse (valgustus, elektriseadmed) véahendamine ning
energiatdhusamate seadmete kasutamine;

o Oisel ajal ventilatsiooni kaudu jahedama vélisdhu &ra kasutamine hoone maha

jahutamiseks.

Kui aga selgub, et passiivsetest jahutuse lahendustest ei piisa, et tagada hoonete
vastavust energiatbhususe miinimumnduete maarusele [6], siis tuleb kasutada
jahutusseadmeid. Hoonele vajalikku jahutust voib toota nii lokaalselt kui tsentraalselt

ehk kaugjahutusena [10].

1.2 Hoone jahutus lokaaljahutusega

Lokaaljahutus tdhendab seda, et jahutussliisteem on projekteeritud ja ehitatud hoonele
selliselt, et kilmaallikaks on kiilmamasin ning kilmakandjaks voib olla dhk, vedelik voi

kdlmaaine (joonis 1).
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Joonis 1. Jahutussiisteemide liigutus kiilmakandjate jargi [9]

Jahutussiisteem vdib lokaaljahutuse puhul olla ehitatud tervele hoonele ihtselt ehk on
tsentraliseeritud (vee voi killmaaine kaudu) vdi on igas hoone osas jahutus lahendatud
erinevalt ehk detsentraliseeritud. Arendatava kaugjahutussiisteemiga saavad eelkdige
liituda need hooned, mille hoone jahutussisteem on ehitatud terve hoone

teenindamiseks [9].

Ohu kui kulmakandja puhul transporditakse jahe ohk ventilatsiooniga VOi
konditsioneeriga ruumidesse ning soe 0Ohk eemaldatakse ruumist ventilatsiooni
véljatdmbesiisteemiga. Ohu kui kilmakandja puhul v8ib iga toa jahutussiisteem olla

ehitatud erinevalt voi olla integreeritud Uhtsesse hoone jahutussiisteemi [9].

Vedeliku kui kilmakandja puhul transporditakse klilm vesi ruumides paiknevatesse
vesi-0hk soojusvahetitesse (milleks on fan coil-agregaat ehk konvektorpuhurid voi
jahutuspalgid), kus soe o0hk suunatakse Ulle kiilma soojusvahetuspinna ning soe vesi

suunatakse tagasi jahutusseadme juurde [9].

1.3 Hoone jahutus kaugjahutusega

Kaugjahutus on sama pohimottega nagu kaugkiite, kuid vastupidiselt kaugjahutus mitte
ei vii sooja tarbijani, vaid annab tarbijale valjundi sooja ara juhtimiseks. Kaugjahutust

kasutatakse peamiselt bliroo-, kaubandus- ja arihoonetes.

Kaugjahutusega hoone jahutamisel peab hoonel olema tsentraalne slisteem, mis on
vOimeline dra andma hoonest liigset soojust kaugjahutussiisteemi labi tsentraalsete
kaugjahutussdlme(de). Lokaaljahutusega vorreldes vaheneb hoone elektritarbe vajadus
kaugjahutuse kui kilmaallika kasutamisega, kuna hoonele vajalik jahutusenergia
toodetakse kaugjahutusjaamas, mitte hoones endas ning seetdttu ka 0O0pdevane

elektritarve on stabiilsem [9].
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Kaugjahutus on sobilik lahendus tingimustes, kus jahutust vajavaid hooneid on Ghel
vaiksemal alal palju, nagu nditeks linnades. Sobivate tingimuste olemasolul suudab
kaugjahutusslisteem kasutada ara lokaaljahutusest palju efektiivsemaid looduslikult
esinevaid jahutusallikaid, nagu jarved, joed ja mered, ning kokkuvottes olla aasta 10ikes

tohusam kui igas hoones eraldi jahutusseadmete kasutamine.

Samuti aitab kaugjahutusslisteemi kasutamine linnades véltida soojussaare efekti tekke
[11]. Soojussaare efekt on nahtus, mil linna temperatuur on jahutusseadmete
heitsoojuse atmosfaari paiskamise tottu jahutusperioodil kdrgem kui seda linna

Umbritsevate alade temperatuur.

Kopenhaageni energiatdhususe keskuse juhendmaterjalide sonul voib
kaugjahutussisteemi Ulesehitamise tagajarjel vdheneda linnas suurima elektritarbe
perioodidel elektrislisteemi koormus 30 kuni 35% [12]. See tdhendab, et linnad peavad
vahem investeerima oma elektrisiisteemi vabaneva elektrilise koormuse tottu. See saab
toimuda tanu tdhusamale jahutusenergia tootmisele ning kaugjahutussiisteemi

inertsusest tuleneva jahutusenergia tootmise ajalise nihutamise voimaluse tottu [13].

1.4 Kaugjahutussiisteem

Kaugjahutus on tsentraalne viis toota hoonete jahutamiseks vajalikku jahutusenergiat.
Harilikult on kaugjahutuse tarbijad hotellid, bliroohooned, kaubanduskeskused ja muud
jahutuse vdimekusega varustatud elu- ja &rihooned. Kaugjahutusslisteem koosneb
kolmest pdhikomponendist: kaugjahutusjaam, kaugjahutusvork ning kaugjahutusvorku

Uhendatud tarbijad (joonis 2).

.

Joonis 2. Kaugjahutusslisteemi tét;pc")himc“)te [14]
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Kaugjahutusjaamas jahutatakse kaugjahutusvorgus ringlevat vett jargnevalt [15]:
e Looduslikust allikast ehk vabajahutusega;
o elektriliste kompressorjahutitega ja soojuspumpadega;
e absorptsioonjahutitega, mis kasutavad jahutuse tootmiseks heitsoojust (naiteks

kaugkdltte slisteemist koostootmisjaamade heitsoojust).

Kaugjahutusjaamas toodetud jahutusenergia viiakse tarbijateni Iabi kaugjahutusvorgu,
mis on sarnane kaugkulttesiisteemiga. Kaugjahutusvorgus on pealevoolu ehk tarbijani
joudva vee temperatuur harilikult 4 kuni 7°C ning tagasivoolu vee temperatuur 12 kuni
17°C. Soojem tagasivoolu vesi suunatakse kaugjahutusjaama, kus see uuesti maha
jahutatakse [15].

Kaugjahutus vahendab suvisel ajal linnades esinevat soojussaare efekti, kus tumedaid
pindu soojendab paike rohkem, millele annab hoogu juurde lokaalsete jahutusseadmete
poolt heitsoojuse dhku paiskamine. Lokaalseadmete asendamine kaugjahutusega viib
heitsoojuse hoonetest eemale kaugjahutusjaamadesse, mis suunavad tekkinud soojuse
veekogudesse, kaugkilttesse voi ohku. Kaugjahutusslisteemid vahendavad ka linnade

elektrivajadust tipukoormuste ajal [5].
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2. KAUGJAHUTUSE VOIMSUSKOORMUSE ENNUSTAMINE
REGRESSIOONANALUUSIGA

Kaugjahutusslisteemi valdajal on Oigustatud huvi saada iga hetk tarbimisandmeid
jahutussdlmes kaugjahutussiisteemi poolelt, et oma silisteemi toimimiseks vajalikke
andmeid koguda ja slsteemi seelabi parendada. Kill aga pole 0Oigust
kaugjahutussiisteemi valdajal saada infot kliendi sekundaarse ehk majasisese

tehnosisteemi, hoone konstruktsiooni ja toimimise kohta igal ajahetkel infot.

See tekitab probleemi, sest hoone jahutuskoormuse ennustamiseks on
kaugjahutussisteemi valdajal kasutada ainult ilmaandmed, eelnev jahutusenergia
tarbimise ajalugu ning hetkeandmed. Seetottu on hoone jahutuskoormuse ennustamine
ebatapne. Jahutuskoormuse ennustamine annab kaugjahutussiisteemi valdajale
voimaluse planeerida oma tootmist ette ning arvestada jahutusenergia tootmiseks
vajaliku elektrienergia hinnaga, vajadusel jahutades kaugjahutusvorku eelnevalt moned
kraadid kilmemaks vdi vastupidi mitte tootes kdrge elektrihinnaga, kui ndudlust antud
ajahetkel on vahe. Sellise ennustuse rakendamiseks peab kaugjahutusvorgu valdajal
olema vaga hea Ulevaade torustiku hidraulikast, sest kaugjahutussisteemi suure inertsi

tottu ei joua muutused tarbijateni koheselt.

Kdesolevas toos on kasutatud kolme AS Utilitas Tallinn kaugjahutusvdrgus oleva hoone
2022. ja 2023. aasta tarbimise tunniandmeid, mille pdhjal tuuakse edasised naited ning
sooritatakse anallills. Hoonete aadresse ei avaldata, need on esindatud [Oputdds kui
Hoone A, Hoone B ja Hoone C. Peab rohku panema, et kasutatud vdimsus on tunni

keskmine jahutusvdimsus.

Jargnevalt on toodud Ulalmainitud kolme hoone 2022. aasta jahutuse koormusgraafikud

(joonised 3 kuni 5):

140
120
100

80

, KW

Tunni kaaltud keskmine
voimsus

Joonis 3. Hoone A 2022. aasta jahutuse koormusgraafik
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Joonis 4. Hoone B 2022. aasta jahutuse koormusgraafik

1200

900

600

300

Tunni kaaltud keskmine véimsus, kW

Joonis 5. Hoone C 2022. aasta jahutuse koormusgraafik

Ulaltoodud graafikutel saame jéreldada, et peamine tarbimine on suvel, kui ilmad on
soojemad. Kill aga on tarbimise profiilid ning minimaalse ja maksimaalse tarbimise
amplituudid erinev igal hoonel. Hoone C ei tarbi jahedamatel kuudel kaugjahutust,
samas kui hooned A ja B tarbivad. Hoone B vdimsuste amplituud on suurem kui Hoone
A oma. Peab esile tdostma, et Hoone C 2022. aasta andmeid on alates esimesest maist

kaugjahutussisteemiga hilisema liitumise tottu.
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2.1 Tarbija jahutuskoormuse soltuvus

valistemperatuurist

Enamus teadusartikleid ning uurimistdid, mis keskenduvad jahutusenergia vajadusele
suurtes slisteemides, kasutavad peamiselt valistemperatuuri ning jahutuskraadtunde,
et ennustada slisteemi koormust [16]. Suurele slisteemile voib taoline ennustamine olla
piisavalt tdpne, et sellega lldiseid ennustusi teha, kuid konkreetsetele hoonetele

ennustuste tegemisest ainult valistemperatuurist ei piisa.

Jargnevalt on toodud kdige kolme hoone kohta joonised (joonised 6 kuni 8), kus on
kasutatud tarkvara Microsoft Exceli regressioonanaliilsi funktsionaalsust , Trendline",

mis leiab parima andmeid kirjeldava funktsiooni.

Ulaltoodud funktsionaalsusega saame analiiiitilise valemi iga hoone jaoks ning hinnangu
antud valemi sobivust algandmete ennustamisel ehk determinatsioonikordaja R?, mis
Utleb kui suure osa uuritava tunnuse varieeruvusest mudel dra kirjeldab. Tapsemalt
naitab determinatsioonikordaja, kui suure osa soOltuva tunnuse koguhajuvusest
moodustab regressioonhajuvus (lébi valemi muutujate). Determinatsioonikordaja on
regressioonhajuvuse ja koguhajuvuse ruutude summade jagatis. Seetdttu jaab
vahemikku 0 < R? < 1, kus 1 on ideaalselt sobituv mudel ja 0 tdhistab vaartust, kus

leitud valem ei selgita koguhajuvust. Tavaliselt tuuakse R? vaartus protsendina [17].

Mida suurem on R?, seda parem. Kdige paremini sobituva ehk suurima
determinatsioonikordaja vaartusega funktsioon on Hoonete A, B ja C puhul kolmanda
astme polinoom. Neljanda, viienda ja kuuenda astme poliinoomid suurendavad
determinatsioonikordaja vaartust marginaalselt ning lisavad funktsiooni keerukust ilma

tapsust oluliselt suurendamata.

Iga hoone kolmanda astme poliinoomi funktsiooni determinatsioonikordaja R? on toodud
jargmiselt, et oleks vdimalik vorrelda tulemusi:

e Hoone A: 54,99%

e Hoone B: 69,82%

e Hoone C: 83,96%
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Joonis 6. Hoone A 2022. aasta tarbimisvdimsuse soltuvus valisGhu temperatuurist

R?=0,6982
® g

g 8

8

Tarbimisvéimsus, kW
[ w
8 8

3

(=

*—@
-200 -150 -100 -50 0,0 5,0 10,0 150 20,0 250 30,0 350

Viliséhu temperatuur, =C

Joonis 7. Hoone B 2022. aasta tarbimisvdimsuse soltuvus vélisdhu temperatuurist
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Joonis 8. Hoone C 2022. aasta tarbimisvdimsuse sdltuvus vélisdhu temperatuurist

Nagu Ulaltoodud joonistelt naha, on iga hoone jahutuskoormuse iseloom isemoodi.
Kdige rohkem md&jutab funktsiooni kuju baaskoormuse olemasolu hoones ehk
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valistemperatuurist soltumatu jahutuskoormus. Baaskoormuse moju tuleb koige
paremini valja madalatel valistemperatuuridel, sest hoone jahutuskoormus muutub
sisemiste soojusallikate tottu stabiilsemaks. Baaskoormust vdivad hoonele anda

serverid, toitlustusfunktsioonid, jahutusprotsessid voi killmakambrid.

Selgelt on Hoones A suur baaskoormus, millele jargneb Hoone B ning seejarel Hoone C,
mis ei tarbinud jahutust joonise 3 jargi kuni maikuuni 2022 ning |Opetas tarbimise

novembri I0pus 2022. Hoone A ja B tarbivad jahutusenergiat aastaringselt.

2.2 Tarbija jahutuskoormuse sOltuvus

jahutuskraadtundidest

Jahutuskoormuse paremaks iseloomustamiseks saab eeskujuks vOtta hoone
soojusvajaduse maaramisel tuntud moiste kraadpdev ning sellest tapsema, jahutuse
valdkonnas tuntud kraadtunni analoogi mdiste — jahutuskraadtunni (CDH, inglise keeles
cooling degree hour). Uks jahutuskraadtund véljendab 1°C erinevust arvestusliku

sisetemperatuuri ja tunni keskmise valisdhu temperatuuri vahel [18].

Juhul, kui valistemperatuur on madalam kui arvestuslik sisetemperatuur, siis
jahutuskraadtundide arv vordub nulliga. Arvestuslik sisetemperatuur on igal hoonel
erinev ning soltub hoone ehitusest ja jahutussilisteemist. Seetottu peab vorguvaldaja
leidma korduva arvutusega parima hoonele kohalduva arvestusliku sisetemperatuuri,

mis valjendab konkreetse hoone tarbimisprofiili.

Kui valisdohu tunnikeskmine temperatuur oli tunnil X naiteks +19,5°C ning hoonele
iseloomulik arvestuslik sisetemperatuur on +15°C, siis jahutuskraadtunde oli antud
tunnil X: 19,5°C - 15°C = 4,5 CDH.

Jahutuskraadtundide leidmiseks pikema perioodi jooksul tuleb kdikide perioodi tundide

kraadtunnid liita kokku, et saada vaadeldava perioodi kraadtundide koondarv.

Iga hoone puhul on leitud arvestuslik sisetemperatuur ehk tasakaalu temperatuur
(joonised 9, 11 ning 13), mille puhul determinatsiooni kordaja on maksimaalne. Selline
tasakaalu temperatuur iseloomustab iga hoone puhul vaélistemperatuuri, millest
soojemad temperatuurid tekitavad jahutuskoormuse kasvule lisa. Leitud
tasakaalutemperatuuridest on tekitatud jahutuskraadtundide ja tarbimisvdimsuse

sOltuvusgraafikud (joonised 10, 12 ning 14). Tunnid, mille puhul kraadtundide arv on 0,
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on baaskoormuse tunnid ning nende tundide jahutuskoormus ei ole valistemperatuurist
nii tugevalt mojutatud, kui tldse.
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Joonis 10. Hoone A 2022. aasta tarbimisvdimsuse sdltuvus jahutuskraadtundidest
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Joonis 11. Hoone B optimaalne tasakaalu temperatuur

23



Hoone B jahutuskraadtunnid vs hoone tarbimisvdimsus
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Tabelis 1 on toodud hoonetele leitud tasakaalutemperatuurid ning vastav
determinatsioonikordaja vaartus. Nagu R? tdpsuse kasvu veerust on ndha, siis
jahutuskraadtundide kasutamine annab tdpseima tulemuse hoonete puhul, kus on

baaskoormuse osakaal suur.

Hoone C puhul ei anna jahutuskraadtundide kasutamine margatavat efekti, mida
selgitab baaskoormuse puudus. Seega antud hoone jahutuskoormuse korrelatsioon

vdlistemperatuuri ja jahutuskoormuse vahel on vaga tugev.

Tabel 1. Hoonete tasakaalu temperatuurid ja determinatsioonikordajad

Tasakaalu R2 vaartus , % R2 vaartus , % R2
Hoone | temperatuur, | jahutuskraadtundidest | Vilistemperatuurist | vaartuse
°C sdltuvana sdltuvana muutus
Hoone A 11,0 -C 56,75 % 54,99 % +1,76%
Hoone B 10,0 -C 70,43 % 69,82 % +0,61 %
Hoone C -3,0 -C 84,00 % 83,96 % +0,04 %
2.3 Tarbija jahutuskoormuse ennustamine

jahutuskraadtundidest soltuvana

Kuna  jahutuskraadtundide kasutamine annab vaikse positiivse efekti
determinatsioonikordajale ehk suurendab korrelatsiooni valistemperatuuri ja hoone
tarbimisvbéimsuse vahel, siis ennustuse tegemiseks on kasutatud joonistes 8, 10 ning
12 kuvatud Microsoft Excelisse sisse ehitatud regressioonanallilisi kolmanda astme
polinoomist funktsiooni (teisi tuntud kui trendijoone valem), et ennustada 2023. aasta

valitud perioodide ilmaandmete pdhjal tunnitarbimist.

Tapsemaks analilltsimiseks on t6ds valitud Uks nddalane periood suvekuudest, mil
jahutuskoormused on kdige suuremad. Uks nadalane periood on valitud talvekuudest,
mil valjas oli kdige kilmem ning valistemperatuurist tingitud jahutuskoormust ei tohiks
olla vOi on minimaalne. Viimaseks on valitud (ks nadalane periood kevadest, mil
vdlistemperatuur jaab keskmiselt Hoone A ja B tasakaalu temperatuuride lahedale.
Valitud perioodid ja iseloomustavad suurused on toodud tabelis 2. Sitgiskuudest ei ole

nddalast perioodi valitud, kuna valistemperatuurid on samad nagu kevadkuudel.
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Tabel 2. Valitud 2023. aasta nddalad, mille jooksul t66s valitud hoonete jahutuskoormust
ennustatakse

Valitud nadal Keskmine valistemperatuur, °C
15.06.2023 - 21.06.2023 21,0
05.12.2023 - 11.12.2023 -8,9
26.05.2023 - 01.06.2023 10,9

Regressioonanallilisi meetodiga saadud ennustuste vordlused tegeliku 2023. aasta
jahutuskoormusega on toodud valja jargmistel joonistel ning lisas 1, kus eristuvad
visuaalselt erinevused regressioonanallilisi ennustuste ja tegelike jahutuskoormuste

vahel paremini.

250 30
25
200
20
15
= ©
X 150 ~
- s
=1 10
g 2
S )
3 g
g c 2
2 100 2
2 s
[0}
-5
AN, W R WAL AN A 10
LI D A | g \{ LI
o] -15
26.05.2023 28.05.2023 30.05.2023 01.06.2023 15.06.2023 17.06.2023 19.06.2023 21.06.2023 06.12.2023 08.12.2023 10.12.2023
00:00 00:00 00:00 00:00 20:00 20:00 20:00 20:00 16:00 16:00 16:00

Valistemperatuur

Regressioonanaluus Tegelik jahutuskoormus

Joonis 15. Hoone A regressioonanallitisi meetodil leidud funktsiooni ennustus vorreldes tabelis
2 toodud perioodide tegeliku jahutuskoormusega

450 30
400 25
350 20
300 15

S ©

et ~

£ 350 10 3

£ ®

S k]

3 g

3 200 5 g

2 =

E 2

= =
100 -5

50 -10
0 -15
26.05.2023 28.05.2023 30.05.2023 01.06.2023 15.06.2023 17.06.2023 19.06.2023 21.06.2023 06.12.2023 08.12.2023 10.12.2023
00:00 00:00 00:00 00:00 20:00 20:00 20:00 20:00 16:00 16:00 16:00

Valistemperatuur Regressioonanaliis Tegelik jahutuskoormus

Joonis 16. Hoone B regressioonanallitisi meetodil leidud funktsiooni ennustus vorreldes tabelis
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Valistemperatuur Regressioonanalius Tegelik jahutuskoormus

Joonis 17. Hoone C regressioonanalliisi meetodil leidud funktsiooni ennustus vorreldes tabelis
2 toodud perioodide tegeliku jahutuskoormusega

Nagu Uulaltoodud joonistelt 15 kuni 17 on ndaha, siis Hoone A puhul ei ennusta
regressioonanalililisi meetodil leitud funktsioon eriti tdpselt hoone jahutuskoormust
vorreldes tegeliku jahutuskoormusega. Hoonete B ja C puhul on olukord parem, kuid
kevadise ja talvise perioodi koormuse ennustamise jaab samuti puudulikuks. Lisaks voib
valja tuua ka selle, et kuna regressioonanallilis otsib funktsiooni, mis sobib kdige
rohkemate andmepunktidega, siis meetod pigem alahindab tarbimiskoormuse

ennustamisel.

Jahutuskoormuse alahindamine on kaugjahutusslisteemi operaatori vaatest halvem kui
tlehindamine, sest tootes jahutusenergiat vastavalt ennustatud graafikule, jaaks
kaugjahutuse klientidel jahutusenergiast puudu. See tdhendab et kaugjahutusslisteemi
operaator ei taida oma kohustust igal ajahetkel hoone jahutusenergia vajadust
rahuldada. Operaator peab sellisel juhul suurendama pumpade t66d, olenemata
elektrihinnast, ning tdisvdoimsusel hakkama jahutama kaugjahutusvorku, mis voib

kujuneda vaga kalliks.

Hea viis hinnata ennustusmeetodi vea suurust vorreldes tegeliku jahutuskoormusega
on ruutkeskmise vea arvutamine. Ruutkeskmise vea eelis seisneb selles, et see annab
keskmise absoluutse vea suuruse. Ruutkeskmist viga, tuntud ka lihendiga RMSE (root

mean squared error), arvutatakse valemiga 1:
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RMSE = |2 E1yi= )t kus 1)

n = vaadeldavas perioodis olevate tundide arv;

Yi

N

tegelik jahutuskoormus;

ennustustatud jahutuskoormus.

Joonistel 15 kuni 17 kujutatud ajavahemike ennustatud jahutuskoormuste
ruutkeskmised vead, lihendina RMSE (inglise keeles root mean squared error), on
toodud tabelis 3. Peatiikis 5 on tapsemalt vorreldud regressioonanaliilisiga ennustatud
jahutuskoormuste ruutkeskmisi vigu masindppe meetodil tehtud ennustuste
ruutkeskmiste vigadega.

Lisas 2 on toodud 2022. aasta algandmed regressioonanalilsiks, 2023. aasta
sisendandmed ennustuste tegemiseks ning tegelike jahutuskoormuste ja

regressioonanaliilisi ennustuste tulemused.

Tabel 3 Regressioonmeetodil leitud ennustusvaartuste ruutkeskmised vead

Hoone A Hoone B Hoone C

26.05.2023 - 01.06.2023

RMSE 28,44 34,03 67,15

15.06.2023 - 21.06.2023

RMSE 36,25 40,56 88,14

05.12.2023 - 11.12.2023

RMSE 17,83 33,62 16,05

28



3. MASINOPE

MasinOppimine (inglise keeles machine learning) on infotehnoloogia valdkond, mille
eesmargiks on olemasolevate andmete pohjal valja tootada ennustusi voi otsuseid tegev

algoritm.

Tom M. Mitchell, Ameerika Foundersi Ulikooli professor, on defineerinud masindppimise
jargnevalt: ,Oeldakse, et arvutiprogramm 6pib kogemusest E seoses teatud lilesannete
T klassiga ja joudluse moodtmisega P, kui selle joudlus llesannetes T, nagu mdddetud

P-ga, paraneb kogemuse E-ga" [19].

Masindppe algoritmid ehitavad ise automaatselt matemaatilise mudeli, kasutades
naidisandmeid ehk "0ppeandmeid"”, et teha otsuseid voi ennustusi, kasutades ehitatud
matemaatilist mudelit. Valjendit ,masindope"™ kirjeldas esimest korda 1959. aastal
ettevotte IBM tootaja Arthur Samuel, kes leiutas programmi, mis arvutab kabe mangus
voiduvOimaluse, arvestades mangu seisu [20]. Masindppe protsessi illustreerib hasti

joonis 18:

@H@D 7 @@HQ ............ s (O3

Andmed andmeallikatest Masindppe meetodi valik Masindppe algoritm automaatsete Tulemus
(training data) ning algoritmi treenimine otsuste vai prognooside tegemiseks

Tulemuse (automaatne) hindamine

Joonis 18. Masindppe protsess [21]

Masindppe algoritme ja meetodeid on tédnapdeval vaga palju ning koigil neist on oma

niansid. Uldiselt v8ib masindppe meetodeid jagada suure pildis kaheks [22]:

e klastrianallils juhendamata masindppest

e regressiooni ja klassifitseerimistehnikad juhendatud masinGppest.

Sellist jaotust illustreerib hasti joonis 19.
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Juhendamata masindpe | KlastrianalGdsi
tehnikad

Leiab varjatud mustreid v&i sisemisi
struktuure sisendandmetes.

Klassifitseerimise
tehnikad

Juhendatud masindpe

Koolitab mudelit teadaolevatel sisend-

ja valjundandmetel, et see saaks . :
ennustada tulevasi valjundeid. Regres_5|oon|
tehnikad

Joonis 19. Masindppe meetodite ja peamiste tehnikate klassifitseerimine [22]

Juhendamata masindpe leiab varjatud mustreid voi sisemisi struktuure andmetes. Seda
metoodikat kasutatakse jarelduste tegemiseks andmehulkadest, mis koosnevad

sisendandmetest ilma sildistatud vastusteta [22].

Klastrianalliis on kdige levinum juhendamata masindppe tehnika. Seda kasutatakse
avastuslikuks andmeanallilsiks, et leida varjatud mustreid voi rihmitusi andmetes.
Klastrianalltsi rakendusteks on naiteks geneetilise jarjestuse analils, turu-uuringud

vOi objektide tuvastamine.

Juhendatud masindpe loob mudeli, mis teeb ennustusi. Juhendatud masindppe algoritm
vOtab teadaoleva sisendandmete kogumi ja teadaolevad vastused nendele andmetele
(valjundid) ning koolitab mudeli tegema mdistlikke ennustusi uute sisendandmete
mudelisse sisestamisel. Juhendatud masindpet kasutatakse, kui on teada sisendandmed
valjundi kohta, mida dritad ennustada; kuid reeglid, kuidas sisendandmed ja
valjundandmed omavahel seonduvad, on teadmata. Juhendatud masindpe kasutab

klassifitseerimise voi regressiooni tehnikaid masindppe mudelite arendamiseks [22].

Klassifitseerimistehnikad ennustavad diskreetseid vastuseid - naiteks, kas e-kiri on
ehtne vOi rampspost, kas kasvaja on pahaloomuline vdi healoomuline.
Klassifitseerimismudelid  liigitavad sisendandmed  kategooriatesse.  TulUpilised
rakendused on kone tuvastus vOi krediidiskoori hindamine. Klassifitseerimist
kasutatakse, kui andmeid saab margistada, kategoriseerida v0i eraldada

konkreetsetesse riihmadesse voi klassidesse.
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Regressioonitehnikad ennustavad pidevaid vastuseid - nditeks raskesti moddetavaid
fllsikalisi suurusi, nagu aku laetuse tase, elektritarbimine vorgus voi finantsvarade
hinnad. TulUpilised rakendused holmavad Vvirtuaalset andurit, elektritarbimise
prognoosimist ja algoritmilist kauplemist. Regressioonitehnikaid kasutatakse, kui
tootatakse andmehulga voi vastustega, mis on reaalsed numbrid, nagu temperatuur voi

seadme riknemise aeg. [22]

3.1 Juhendatud masinope

Juhendatud masinOpet kasutatakse probleemide jaoks, kus kasutatakse mitme

muutujaga x; treeningandmeid otsitava muutuja voi valjundi y; ennustamiseks.

K&esolevas t66s on otsitavaks valjundiks y; hoonete A, B ja C tunni jahutuskoormus.

Juhendatud masindppe aluseks on mudel ehk matemaatiline struktuur, mille abil
tehakse ennustus ¥, sisendist x;. Uks levinud naide on lineaarne mudel, kus ennustus
antakse kui lineaarne kombinatsioon kaalutud sisendomadustest. Lineaarse mudeli
korral (valem 2) on Ulesanne leida koefitsiendid v&i kaalud & sisendvaartustele selliselt,
et ennustusvaartus ¥, oleks vdimalikult l1dhedal tegelikule valjundvaartusele y;, mis

hiljem on mdddetav naiteks jahutuskoormusena antud tunnil.
V= X; 6 *xj (2)

Ennustusvéartus y, voib erinevates Ulesannetes olla erinevalt tdlgendatav, naiteks

regressiooni vOi klassifitseerimise korral [23].

Masindppe aluseks oleva mudeli tapseks ennustamiseks on vaja mudelit treenida.
Mudeli treenimise Ulesanne seisneb parimate parameetrite @ leidmises, mis sobivad
kdige paremini treeningandmete X; ja etteantud valjunditega y;. Mudeli treenimiseks on

vaja madratleda eesmaérgifunktsioon - see moddab, kui hasti sobib treenitud mudel

treeningandmetega.
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Eesmargifunktsiooni oluline omadus on, et see koosneb kahest osast: treeningkaotusest

ja regulariseerimisterminist [23]:

0bj(6) = L(6) + Q(6),kus 2.1)

L on treeningkaotuse funktsioon;

Q) on regulariseerimisterminite funktsioon.

Treeningkaotuse funktsioon L(60)modddab, kui ennustav on meie mudel

treeningandmete suhtes. Tavaline treeningkaotuse valik on keskmine ruutviga, mida

arvutatakse jargmiselt:
L(O) = Zi(vi— 9)? (2.2)

Regulariseerimisterminitega kontrollitakse mudeli keerukust, mis aitab valtida mudeli
Ule Oppimist ehk liigset sobitumist treeningandmetega. Hea ndide selgitamaks
visuaalselt, mida eesmargifunktsiooni komponendid teevad, on toodud joonisel 20, kus

Ulesanne on visuaalselt sobitada sammu funktsioon antud andmepunktidele:

A Kasutaja huvi A Kasutaja huvi

X
X
X
X
X
i([

'
X K o1
[
X X ' ' '
x X X X { )
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
> t i i L i = t
Kasutaja huvi teema k suhtes aja t t t t: 14 ts
jooksul Liiga palju jaotuspunkte algandmetele,
Q(f) on liiga kdrge
A Kasutaja huvi A Kasutaja huvi
B ——
X X
X ' x|
x X X ! X X X
' ;
1 1
L . t 1 > t
t1 t1
Vale jaotuspunkt, L(f) on liiga suur Hea tasakaal ©2(f) ja L(f) vahel

Joonis 20. Regulariseerimistermini ja treeningkaotuse funktsiooni illustreeriv naide
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3.2 Masinoppe algoritmi teegi valik

Leidub erinevaid juhendatud masindppe teeke ehk infoobjektide kogumeid, seega on
tahtis leida oma probleemi lahendamiseks sobivaim. Energeetika valdkonnas on
koormuste ja tarbimise ennustamine olnud artiklite ja uurimistdéde teemaks juba
kimneid aastaid, seega hoonete jahutusenergia kasutust on varasemalt erinevate
meetoditega ennustatud. 2021. aastal ilmus ajakirjas Applied Energy artikkel ,Space
cooling energy usage prediction based on utility data for residential buildings using
machine learning methods" [24] ehk jahutuse energiakasutuse ennustamine

eluhoonetele tuginedes kommunaalteenuste andmetele masindppe meetodite abil.

Artiklis vOrreldi erinevaid masindppe algoritmide teeke, kasutades erinevaid
hindamiskriteeriume, ning jouti jareldusele, et masindppe algoritm XGBoost on valimist
kdige tapsem. Kaesolevas t06s on mudeli ennustamise vordlemiseks kasutuses
determinatsioonikordaja R?, mis hindab, kui suure osa uuritava tunnuse varieeruvusest
mudel dra kirjeldab. Vaadeldes artiklis toodud vdrdlustabelit ning vottes hindamise
aluseks selles toodud determinatsioonikordaja R? ja keskmise ruutvea kriteeriumid
(tabel 4), saame hinnata, milline masindppe meetod vdiks sobida k&esolevas t66d.
Antud juhul - mida suurem on determinatsioonikordaja vaartus ning mida vaiksem

ruutkeskmise viga, seda sobilikum on masindppe algoritmi teek.

Tabel 4. Erinevate juhendatud masinOppe algoritmi teekide hindamine [24]

Meetod R2 Ruutkeskmine viga
polynomial 0.818 0.519
glm 0.802 0.566
XGBoost 0.922 0.221
ranger 0.852 0.420
cforest 0.829 0.489
knn 0.806 0.553
svm 0.836 0.470
gamboost 0.833 0.478
glmboost 0.804 0.562

Selgelt on Ulaltoodud kriteeriumite alusel juhendatud masindppe parim meetod XGBoost

ning seetdttu kdesolevas t60s on kasutatud seda juhendatud masindppe tehnikat.
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XGBoost on lihend ingliskeelsele valjendile Extreme Gradient Boosting, mis on oma alge
saanud artiklist ,,Greedy function approximation: A gradient boosting machine" Jerome
H. Friedmani poolt [25], kus autor 16i valjendi gradient boosting [23], mis on masindppe
tehnikate valdkond, kus mudelid koolitatakse jark-jargult ja kombineeritakse, et
saavutada parem ennustusvdime. Gradient boosting pohineb ndrkade mudelite
kooskolastamisel ja iga jargneva mudeli treenimisel eelnevate mudelite poolt tehtud

vigade korrigeerimisel.

XGBoost kasutab otsustuspuude kogumite ehk otsustusmetsa mudelit CART (inglise
keeles classification and regression trees), mis koosneb nii klassifikatsiooni kui

regressiooni puudest ehk hargnevatest otsustuslausetest [23].

3.3 Otsustusmetsa mudel

Lihtne naide probleemist, mida CART mudel vdib lahendada, on kiisimus: ,Kas antud
isikule meeldib arvutimang X?" Oletame, et meil on viis inimest (nagu toodud joonisel
21), kelle kohta peame ennustama, kas neile arvutiméng X meeldib. Selle jaoks on
meile antud inimeste kohta info nende soo, vanuse, tédkoha jm kohta ehk

treeningandmestiku muutuja x;.

Sisendid: Vanus, sugu, té6koht... Kas arvutimang X meeldib?

/+2

Joonis 21. CART mudeli lihtsa Glesande naide [23]

Iga “lehe” ennustusskoor

Mudel klassifitseerib inimesed ehk y; otsitavad véljundid erinevatesse ,lehtedesse™ ning
annab suvaliselt ennustusskoori ehk kaalu igale lehele. Ulaltoodud joonisel 21 on

otsustuspuu, mis koosneb kahest ,lehest".
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Kui otsustusmets on piiratud ennustusskoori andmisega, siis CART mudelis on iga lehega
seotud tegelik skoor, mis annab meile sligavama tdlgenduse lehtede kaaludes, mis
vOimaldab minna kaugemale klassifitseerimisest. See vOimaldab ka pohimottelist ja

Uhtset ldhenemist optimeerimisele. [23]

Tavaliselt ei piisa Ghest ainsast otsustuspuust, et teha otsuseid vdi ennustusi. Seetottu
kasutatakse otsustuspuude kogumeid ehk summeeritakse otsustuspuude ennustused
kokku theks otsustusmetsa ennustuseks ¥,. Joonisel 22 [23] on toodud naide kahe puu
kogumist, kus mdlema puu ennustusskoorid summeritakse 10plikuks skooriks ehk
kaaluks. Tahtis on siinkohal rohutada, et mdlemad puud Uritavad teineteist taiendada.
[23]

Otsustuspuu 1 Otsustuspuu 2

Kasutab arvutit iga paev

Vanus < 20

+2

f( Q )=2+09=29 f( & )=-1-09=-19

47T
Joonis 22. Kahe otsustuspuu ennustusskoori summeerimine [23]

Matemaatiliselt saame kirjeldada joonisel 22 toodud funktsioone valemiga 3.1 [23]:
Y= k=1 f(x) , f € F, kus (3.1)

K on puude arv;

[\, on puu funktsiooni valem, mis kuulub hulka F;
F on hulk, millesse kuuluvad koik voimalikud CART funktsioonid fk, mis on vdimalikud

ldhteandmete x; korral.
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Nagu kirjeldatud peatikis 3.1, on mudeli treenimiseks ehk optimeerimiseks vaja
maaratleda eesmargifunktsioon Obj(0), mis m&dddab, kui hasti treenitud mudel sobib

treeningandmetega.

Ulaltoodud joonise 22 néite lldistatud eesmargifunktsiooni saame kirjeldada valemi 2.1
alusel [23]:

Obj(0) = L(O) + Q(0) = X, (v 5) + Licio(/) kus  (3.2)

a)(/k) on iga otsustuspuu keerukus, mis on defineeritud valemis 3.6.

3.4 Otsustusmetsa mudeli puude opetamine

Nagu kirjeldatud peatikis 3.1 valemiga 2.1, peab otsustusmetsa mudeli treenimiseks
kirjeldama eesmargifunktsiooni ning selle treeningkaotuse ja regulariseerimisterminite

komponente [23]:

obj = Y1, 1y, 5 + X, o(f) (3.3)

Esmalt peab mudeli treenimiseks kirjeldama puude parameetrid ehk leidma

otsustuspuude funktsioonide valemid fk, mis kirjeldavad otsustuspuude struktuuri ja

Jlehtede" ennustusskoorid. On tahtis rohutada, et kdiki koostatud otsustuspuid korraga
lahendada ning optimeerida on vaga keeruline voi vOimatu. Seetottu otsustusmetsa
mudelite puhul kasutatakse summeerimise strateegiat: fikseeritakse eelnevalt Opitu

ning lisatakse iga kord juurde (ks uus otsustuspuu [23].

.. . ~(t .
Kirjutades ennustusskoori yl()sammul t, saame summeerida otsustuspuude fl.

jargmiselt [23]:

YL(O) =0

7D = /600 =5+ /@)
79= £,G) + /4,60 =50 + /)

7.0 =3h /) =55V + £
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Ulaltoodud valemiga saame tulemi, kuid see pole kindlasti optimaalne. Selleks, et
optimeerida ja saada parem ennustus, vOtame arvesse ainult need otsustuspuud, mis
parandavad treeningkaotuse funktsiooni ehk teisisonu vahendavad vahet ennustuse ja
otsitava valjundi vdi vaartuse vahel. Seega eesmargi funktsiooni valemit 1.3 saame

teisendada jargmiselt [23]:
0bj® = ¥, 19 + iy o)
=y, 1(y;, 9,V + /,(x)) + o(/) + konstant
Kasutades ruutkeskmist viga (valem 2.2) treeningkaotuse funktsiooniks [23]:
0bj® = T i — GV + £, + Ziey o)

= ?:1[2(5’\1“_1) — yi)/t(xi)z] + (/) + konstant

Ruutkeskmise vea valem andmepunkti jaoks on lihtne, sisaldades esimese astme tegurit
(mida tavaliselt nimetatakse ja&giks) ja teise astme tegurit. Uldjuhul v&tame

kaotusfunktsiooni Taylori rea kuni teise astmesse [23].

Taylori rida on matemaatilise funktsiooni esitus astmereana, mille kordajateks on
funktsiooni tuletis etteantud argumendi vaartuse juures. 0-jarku tuletis on funktsioon

ise.

w M)
fl) =Y, - 4 (x —a)™, kus

n! on faktoriaal;

™ (a) on n-dat jérku tuletis punktis a.

Seega vottes ruutkeskmise vea kaotusfunktsiooni teise astme Taylori rea, saame [23]:
0bj = YL [1(y, 9,°") + 91/,(x) + 5 hi ;2 (x)] + w(/,) + konstant, kus

gi ja h; on defineeritud jargnevalt:

9i = G0l 57"
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hi = & el 3.7Y)

Eemaldades konstandid, saame konkreetse eesmargi sammul t [23]:
1
i=1l 9/, (x) + Ehi/tz(xi)] +w(/) (3.4)

Valem 1.4 saab meie otsustuspuu optimeerimise eesmaérgiks. Uks oluline eelis sellise
definitsiooni puhul on see, et eesmargifunktsiooni vaartus soOltub ainult kahest
funktsioonist, g;-st ja h;-st. Nii toetab XGBoost kohandatud kaotusfunktsioone ning labi

selle juhendatud masinopet [23].

Uldistatud eesmaérgifunktsioonil on ka teine komponent, mida peame arvesse vétma -

regulariseerimisterminite funktsioon. Et seda teha, peame defineerima otsustuspuu

keerukuse W(/k) Tapsustame otsustuspuu definitsiooni valemiga 3.5 [23]:
/,(x) = wqe, kusw €RT,q: R*—>{1,2,..,T}, kus (3.5)

w on lehtede ennustuskooride vektor;
g on funktsioon, mis maarab iga andmepunkti vastavale lehele;

T on ,lehtede" arv.

XGBoost defineerib otsustusmetsa keerukust valemiga 3.6 [23]:
1
o(/) = 7T+ Ey/ZJT-zlez (3.6)

XGBoosti dokumentatsioon toob valja, et komplekssust saab ka teisiti defineerida, kuid
praktikas on antud valemiga 1.6 toodud definitsioon hasti kasutatav.
Regulariseerimisterminite funktsiooni komponent eesmargifunktsioonis on komponent,
mida paljud juhendatud masindppe algoritmid kas ignoreerivad voi ei kasitle slivitsi. See
oli tingitud sellest, et traditsiooniline otsustusmetsa Opetamine rdhutas ainult
kaotusfunktsiooni parandamist, samas kui keerukuse kontroll jaeti teoreetikutele.
Defineerides keerukuse funktsiooni formaalselt, saame parema ettekujutuse sellest,
mida otsustuspuud Opivad ja nii saavutame mudelid, mis to6tavad hasti reaalses

maailmas [23].
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Viies kokku valemid 1.6 ja 1.4, saame taieliku eesmargifunktsiooni valemi (3.7)

otsustusmetsa jaoks puude arvuga t:
. 1 1
obj = ¥ [giWqxy +§hiW§(xi)] + T+ EVZJT'=1W'2 » kus (3.7)

j on konkreetne ,leht" otsustuspuus;

g(x) on ,lehtede" struktuur.

Kokkuvdttes, iga antud puu struktuuri korral suuname statistilised numbrid g; ja h;
vastavatele lehtedele, summeerime statistilised numbrid kokku ja kasutame valemit
3.7, et arvutada, kui ,hea" otsustuspuu on. See skoor on sarnane mdiste entroopiaga,
mis moddab andmete ebamaarasust, valja arvatud nliansiga, et see votab arvesse ka
mudeli keerukust. Algoritm pitab leida sellise kiisimuse, millele vastamine vdhendaks

entroopiat ehk teisisdnu annaks uut informatsiooni voimalikult palju [23].

NGUud, kui on olemas viis mdodta, kui hea on ks otsustuspuu, oleks ideaalis loetletud
kdik vdimalikud puud ja valitud neist parim isend. Praktikas on see lahendamatu
Ulesanne, seega optimeerime puu Uhte taset korraga. Konkreetselt proovime jagada
Uhte olemasolevat ,lehte" kaheks uueks ,leheks", jagades algses ,lehes" olevad
andmepunktid suvaliselt uute lehtede vahel ning arvutades ,lehtede®™ ennustusskoorid.
Seejarel vorreldakse, kas ennustus ldks vorreldes oodatud tulemiga tdpsemaks vdi
mitte. ,Lehed", mille otsustuspuule lisamine halvendas eesmargifunktsiooni tapsust,

eemaldatakse ning ,lehed", mis parandasid tépsust jaetakse alles [23].
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4. KAUGJAHUTUSE VOIMSUSKOORMUSE ENNUSTAMINE
MASINOPPEGA

Nagu toodud joonisel 18, siis esimene samm masindppe protsessis on alati andmete
kogumine. Peame tegema valiku andmetest, mis on saadaval ning mis modjutavad

Idppmudeli tapsust piisaval maaral.

Artiklis ,Space cooling energy usage prediction based on utility data for residential
buildings using machine learning methods” on analldsitud 11 erinevat
sisendparameetrit eluhoonete andmete pdhjal, millest neljal on oluline mdju
determinatsioonikordaja suurendamisele ehk ennustuse tapsuse tdusule (joonis 23).

Nendeks neljaks valitud sisendparameetriteks on artiklis vastavalt [24]:

e Eelnevad tarbimisandmed;
e Hoone pindala ja ruumala suhe ehk S/V (inglise keeles surface to volume ratio);
e CDH ehk jahutuskraadtunnid;

e Kuivtermomeetriga moddetud temperatuur DBT ehk vélisohu temperatuur, °C.

Tarbimisandmed —————— .

S/v  t— 0.95
CDH =4}
o
:g DBT =3 ]
- ® B
Q Hoone vanus ™ =
0 £ 0.90-
] HDH ! 0
m '
E Tuule kiirus ! >
& o~
HHH &
- 0.85-
LHH
GHI
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
Parameetri suhteline tihtsus Parameetrite arv

Joonis 23. Parameetrite modju determinatsiooni kordaja suurenemisele

Samuti on artiklis toodud téhtsa parameetrina hoone vanus, kuid selle lisamine ei
tostnud oluliselt mudeli tapsust ning peamiselt tegi mudelit keerukamaks, seega

otsustati seda kaesolevas to66s mitte kasutada.

Joonise 23 parempoolselt graafikult ndeme ka seda, et parameetrite arv vdiks jaada
nelja ja kuue vahele, sest rohkemate muutujate lisandumisel mudeli tapsus oluliselt ei

parane.
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4.1 Sisendparameetrite valik hoonete mudelite jaoks

Kéesolevas tdds kasutan XGBoost masindOppe mudeli treenimiseks peatiikis 2 toodud
Hoonetele A, B ja C arvutatud 2022. aasta jahutuskraadtunde, 2022. aasta
jahutuskoormuse andmeid ning 2022. aasta Tallinn-Harku ilmajaama tunni keskmise

valisohu temperatuuri andmeid.

Lisaks ulaltoodud artiklis toodud téahtsamatele sisendparameetritele toon mudelisse ka
ilmateenistuse ilmaandmetest 2022. tunni keskmise summaarse kiirguse Tallinn-Harku

ilmajaama pdhjal ning vastavalt paeva tunni numbri (0 kuni 24) igale tunnile aastas.

Hoonete A, B ja C pindala ja ruumala ehk S/V suhet ei ole eraldi hoonete hindamisel
vajalik tuua, kuna need on konstandid iga hoone puhul. Juhul kui treeniksin XGBoost
mudelit, kus on korraga kdik kolm hoonet, siis muutub S/V suhe vajalikuks
sisendparameetriks. Tunni number annab indikatsiooni, kas on paev voi 66, ning sellest
lahtuvalt peaks tunni number andma mudelile sisendi, kas parasjagu hoones on

inimesed sees voi mitte.

Andmed, mille vastu mudelit kontrollin, on 2023. aasta hoonete jahutuskoormuse

andmed tabelis 2 toodud nadalatel.
Kokkuvdetult kasutan masindppe mudeli treenimiseks jargmisi sisendparameetreid:

e Paeva tunni number igale tunnile 2022. aastast;

e 2022. aasta Tallinn-Harku ilmajaama tunni keskmised valisdhu temperatuurid;
e 2022. aasta hoonete A, B ja C-le arvutatud jahutuskraadtunnid;

e 2022. aasta Tallinn-Harku ilmajaama tunni keskmine summaarne kiirgus;

e 2022. aasta jahutuskoormuse tunni andmeid mudeli treenimiseks.

4.2 Hoonete mudelite treeningparameetrid

Enne, kui saame hakata treenima I6plikku mudelit iga hoone jaoks, peame otsima

parimaid suurusi jargnevalt toodud pdhilistele treeningparameetritele:

e Otsustuspuude arv (XGBoost dokumentatsioonis n_estimators);

e Oppimise kiirus (XGBoost dokumentatsioonis learning_rate);

e otsustuspuude sligavus (XGBoost dokumentatsioonis max_depth) ehk kui mitu
kihti otsustuspuu lehti vdib tekkida;

¢ minimaalne kaotusfunktsiooni parendus, et otsustuspuu ,leht" uuesti jaotada

kaheks leheks (XGBoost dokumentatsioonis gamma);
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regulariseerimistermini L1 kaal mudelis (XGBoost dokumentatsioonis alpha),
tuntud ka kui Lasso regressiooni regulariseerimise meetod [26];
regulariseerimistermini L2 kaal mudelis (XGBoost dokumentatsioonis lambda),

tuntud ka kui Ridge regressiooni regulariseerimise meetod [27].

Parimaid treeningparameetrite suurusi saame otsida, kasutades Pythoni moodulit scikit-

learn [28], kus on toodud funktsionaalsus GridSearchCV. See aitab otsida erinevate

parameetrite kombinatsioonide parimat tulemust eelnevalt defineeritud kriteeriumi

alusel.

Meie mudeli puhul on etteantud kriteeriumiks ruutkeskmine viga. Iga parameetri

puhul anname programmile ette vahemiku ning funktsionaalsus GridSearchCV leiab

parimad vaartused.

Uhe kuu jooksul korratud treeningparameetrite otsingu tulemusel osutusid algandmete

vahesuse tottu parimateks treeningparameetriteks XGBoost masindppe mooduli

vaikevaartused, mis on toodud tabelis 5 [29]:

Tabel 5. Parimad XGBoost treeningparameetrite vaikevaartused

XGBoost Vaikevaartus XGBoost Vaikevaartus
Parameeter Parameeter
N_estimators 100 Gamma 0
Learning_rate 0,3 Alpha 0
Max_depth 6 Lamda 1

Taoline moneti Gllatav tulemus on selgitatav jargmiste asjaoludega:

1)

2)

Algandmeid on vaid Uhe aasta kohta, mis tdhendab, et treenitav mudel saab
algandmeid ainult Uhe suvise, kevadise, sligisese ja talvise hooaja kohta.
Paremaks ennustamiseks on tarvis andmeid mitme aasta kohta, et tuvastada
hooajalisi trende tapsemalt.
Jahutuskoormuse algandmete ajasamm on Uhe tunni kohta, mis on véaga pikk
periood. Juhendatud masindppe mudelid on vaga head tuvastamaks peidetud
mustreid algandmetes, kuid ihe tunni sees vdib hoones vaga palju muutuda:

a. Automaatika muudab jahutusreziimi Oisest paevaseks;

b. toimub suurem koosolek kontoriruumis;

c. pilv tuleb paikese eest ara jpm.
Juhendatud masinOpe tddtab paremini vadiksemate ajasammudega, ideaalis
sekundi-mastaabis, aga realistlikult minuti-skaalal, sest muutused sammude

vahel ei ole nii drastilised.
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3) XGBoosti arendajad on plihendanud aastaid vaikevaartuste optimeerimiseks -
alates 13. augustist 2016 [30], mistdttu on vaikeste andmekogude treenimiseks

vaikevaartused vaga asjalikud.

4.3 Hoonete mudelite treenimine

Kasutades tabelis 5 toodud treeningparameetreid, saame treenida iga hoone jaoks
eraldi mudeli 2022. aasta jahutuskoormuse andmete pohjal. Treenimisprotsessi
iseloomustab hasti joonis 24, kus on kujutatud mudeli poolt treenitud Hoone A (hte

otsustuspuud.

leaf=0.00492441747
yes, missing
Sed fiisdine leaf=-0.00281225797
no
no

yes, nussmg

yes, Missing

yes, missing

yes, missing

leat=0.108320081

no

yes, missing

@ no

ves. Missing

yes, migsing @

no

@ ves. missing

no

yes, missing

leaf=0.0180559326

ves, missing leat=0.062501505
yes, missing
no
no

Joonis 24. Hoone A (iks otsustuspuu mudeli treenimisel

Treenimise efektiivsust saame hinnata labi keskmise ruutvea (RMSE) paranemise
mudelite treenimise jooksul - nii kaua, kuni lisaotsustuspuude lisamine enam mudeli
tdpsust ei paranda. See treenimise efektiivsus on naidatud joonisel 25, Hoone A mudeli
treenimisel. Joonisel 25 vodrreldakse treenimise kaigus otsustuspuude lisamisel
ruutkeskmise vea véhenemist, mida naitab sinine joon (Train). Samal joonisel on toodud
ka algandmetest ennustuse testimiseks eraldatud andmekogumi ennustuse tapsuse

kasv vOi kahanemine otsustuspuude lisamisel mudelile, mida kirjeldab oranz joon
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(Test). Joonisest saab jareldada, et peale 10. kuni 15. otsustuspuu lisamist hakkab
testimise andmekogu ennustustapsus vaikselt langema, samas kui treeningandmete
ennustustapsus suureneb. Seda selgitab algandmete vahesus (iUks aasta) ning

jahutuskoormuse suur varieeruvus tunnist tundi.

Train
|
Test
12 4 |
|
|
11 1
10 +
(NN}
u
=
a
9 -
B -
?’ -
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Otsustuspuude lisamine mudelile, tk

Joonis 25. Hoone A masindppe mudeli treeningtstikkel 2022. aasta andmete p&hjal

Teine valjund, mida treenimise kdigus leitakse, on treenitud mudeli sobivus 2022. aasta
algandmetest lahku 166dud testandmete kogumile 1&bi determinatsioonikordaja R? ning

keskmise ruutvea, mis on toodud tabelites 6 ja 7.

Tabel 6. Hoonete A, B ja C treenitud masindppe mudelite 2022. aasta testandmete keskmised
ruutvead

Hoone A Hoone B Hoone C

keskmine ruutviga 10,45 31,45 74,73

Tabel 7. Hoonete A, B ja C treenitud mudeli sobivus 2022. aasta andmetele

Hoone A Hoone B Hoone C
XGBoost R? 52,32 % 75,65 % 76,00%
Regressioonanalltsi R? 56,75 % 70,43 % 84,00 %

Tabeli 7 pohjal ndeme, et Hoone B puhul on vorreldes peatlikis 2.2 toodud
determinatsioonikordajatega XGBoost mudeli determinatsioonikordaja dle 5

protsendipunkti vorra parem, mis on margatav tapsuse tous. Kill aga hoonete A ja C
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puhul on determinatsioonikordaja isegi mdned protsendipunktid langenud. Seetdttu
saab jareldada, et Hoone C jahutuskoormuse sodltuvus on kdillaltki hasti ennustatav
ainult valisbhu temperatuuriga ning Hoone A puhul ei leidnud mudel
sisendparameetritest piisavalt hasti seost jahutuskoormusega. Seda selgitab

algandmete vdhesus ning hoone jahutuskoormuse soltumatuse maar valisteguritest.

4.4 Sisendparameetrite tahtsus mudelis

XGBoosti Uheks funktsionaalsuseks on sisendparameetrite tdahtsuse arvutamine
treenitud mudelis. Sellest Idhtuvalt saame hinnata, kui tahtis (ks voi teine parameeter
oli. Kasutades peatikis 4.1 kirjeldatud sisendparameetreid, saame iga hoone jaoks
joonisel 26 kujutatud sisendparameetrite tdhtsused 2022. aasta andmete pdhjal
treenitud mudelis. Joonisel toodud suurused maarab XGBoost arvutades, kui palju iga
sisendparameeter osaleb otsustuskohtades ning kui tahtsad on otsused
kaotusfunktsiooni véhendamiseks [31]. Numbrite enda vaartus pole tahtis, kuna suurus

sOltub otsustuspuude arvust. Tahtis on numbrite vordlus omavahel.

mHoone A mHoone B mHoone C

1600

1450

13gp 1401

1400

1270
1188 1185 1224 1213

1200 1098
1000

800

589
00 576
417
400
b I
i
Jahutuskraadtunnid, CDOH  keskmine summaarme kiirgus, W,/ m2 Tunni nr. Keskmine Ghutemperatuur °C

Joonis 26. Hoonete A, B ja C sisendparameetrite tahtsus mudelis

Joonisest 26 saame jareldada, et iga hoone iseloom on veidi erinev ning jahutuskoormus
sOltub erinevatest sisendparameetritest. Hoone C puhul on selgelt suurim mdju
valisdhutemperatuuril, kuid erinevalt Hoonest A ja B, on Hoone C puhul

jahutuskraadtundide moju vaikseim.
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4.5 Treenitud mudeli kasutamine ennustuste

tegemiseks

Ennustades punktis 2.3 toodud tabeli 2 kolme nadala perioodi jahutuskoormusi, saame
vorrelda masindppe meetodil koostatud ennustusi tegeliku jahutuskoormusega.
Tulemused on toodud joonistel 27 kuni 29 ning lisas 1, kus eristuvad visuaalselt

paremini erinevused masindppe ennustuste ja tegelike jahutuskoormuse vahel.

250 30
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15
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~ 150 ~
(%) =]
3 10 3
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E 5 o
2 100 =
By s
0
-5
50
10
0 -15
26.05.2023 28.05.2023 30.05.2023 01.06.2023 15.06.2023 17.06.2023 19.06.2023 21.06.2023 06.12.2023 08.12.2023 10.12.2023
00:00 00:00 00:00 00:00 20:00 20:00 20:00 20:00 16:00 16:00 16:00

Vélistemperatuur Tegelik jahutuskoormus XGBoost

Joonis 27. Hoone A juhendatud masinOppe meetodil leitud funktsiooni ennustus vorreldes
tabelis 2 toodud perioodide tegeliku jahutuskoormusega
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26.05.2023 28.05.2023 30.05.2023 01.06.2023 15.06.2023 17.06.2023 19.06.2023 21.06.2023 06.12.2023 08.12.2023 10.12.2023
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Valistemperatuur Tegelik jahutuskoormus XGBoost

Joonis 28. Hoone B juhendatud masinOppe meetodil leitud funktsiooni ennustus vorreldes
tabelis 2 toodud perioodide tegeliku jahutuskoormusega
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Joonis 29. Hoone C juhendatud masindppe meetodil leidud funktsiooni ennustus vorreldes tabelis
2 toodud perioodide tegeliku jahutuskoormusega

Nagu Ulaltoodud joonistelt 27 kuni 29 n&ha, siis Hoone A puhul ennustab masindppe
meetod jahutuskoormuseks vaiksemat vaartust, kui tegelikuks jahutuskoormuseks

kujunes.

Hoone B puhul on olukord parem ning ennustusgraafik vastab paris tapselt tegelikule
jahutuskoormusele, kuid talvise perioodi koormuse puhul ennustab mudel vaiksemat

jahutuskoormust, kui see tegelikkuses oli.

Hoone C puhul on mudeli ennustus vaga hiplik ning palju suurema amplituudiga kui
teiste hoonete puhul. Talvisel perioodil ei ennusta mudel Uldse tarbimist ning kevadisel
perioodil mudel alahindab tarbimist. On naha, et mudel toetub védga tugevalt vélisohu
temperatuurile, sest suvisel perioodil ennustab see suuremat jahutuskoormust, kui
tegelikult kujunes. Huvitav on see, et mudel ennustab jahutuskoormust kasvavalt, mil
suurim jahutuskoormus on pdeva I|0pus. Seda vdib selgitada hoone struktuuri
soojenemisega paeva jooksul, mis pdeva I0puks kaitub kui sisemine soojusallikas.
Erinevalt hoonetest A ja B, on hoonel C palju klaaspinda, mis taolist kaitumist

soodustab.

Nagu on toodud vaélja peatlkis 2.3, on jahutuskoormuse (lehindamine
kaugjahutussiisteemi operaatori vaatest parem kui alahindamine. Alahindamise puhul,
tootes jahutusenergiat vastavalt ennustatud graafikule, jaéks kaugjahutuse klientidel
jahutusenergiast puudu, mis tahendab, et kaugjahutussiisteemi operaator ei téida oma

kohustust igal ajahetkel hoone jahutusenergia vajadust rahuldada. Ulehindamise puhul
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on slsteemis pinget vahem ning operaator saab tootmist pikemalt ette planeerida,

tootes jahutusenergiat tundidel, kui elekter on odavaim.

Sarnaselt peatikile 2.3, toon tabelis 8 valja joonistel 27 kuni 29 ennustatud
jahutuskoormuste vaartuste ruutkeskmised vead iga hoone ja perioodi kohta, kasutades
valemit 1. Peatlikis 5 on vorreldud saadud tulemusi regressioonanallisi meetodil tehtud

ennustuste ruutkeskmise vigadega tapsemalt.

Lisas 2 on toodud 2022. aasta algandmed masinOppe mudeli treenimiseks, 2023. aasta
sisendandmed ennustuste tegemiseks ning tegelike jahutuskoormuste ja masindppe

ennustuste tulemused.

Lisas 3 on toodud masindppe mudeli Pythoniga treenimise failid ning treenitud mudelid.

Tabel 8. Juhendatud masindppe meetodil leitud ennustusvaartuste ruutkeskmised vead

Hoone A Hoone B Hoone C
26.05.2023 - 01.06.2023

RMSE 36,85 45,48 144,61

15.06.2023 - 21.06.2023

RMSE 17,95 29,75 16,39

05.12.2023 - 11.12.2023

RMSE 27,63 24,80 79,68

48



5. REGRESSIOONANALUUSI JA JUHENDATUD
MASINOPPE VORDLUS JA TULEMUSED

Kaesolevas t66s on ennustatud tarbijate jahutuskoormuste tulemused peatlkis 2.3
regressioonanalililisi meetodil ning peatikis 4.5 juhendatud masinOppe meetodil.
Saadud tulemused on koos nadidatud joonistel 30 kuni 32, mis on toodud suuremalt lisas
1, kus eristuvad visuaalselt erinevused regressioonanallilisi ja masindppe vahel
paremini. Lisaks on leitud mdlema ennustusmeetodi jaoks igale hoonele kdigi kolme

perioodi jooksul ruutkeskmiste vead, vorreldes tegeliku jahutuskoormusega, mis on

toodud tabelis 9.
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Joonis 30. Hoone A kaugjahutuse tarbimiskoormuse ennustused regressioonanalllsi ja
masindppe meetoditega, vorrelduna tegelikkusega
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Joonis 31. Hoone B kaugjahutuse tarbimiskoormuse ennustused regressioonanallilsi ja
masindppe meetoditega, vorrelduna tegelikkusega
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Joonis 32. Hoone C kaugjahutuse tarbimiskoormuse ennustused regressioonanaliiUsi ja
masindppe meetoditega, vorrelduna tegelikkusega

Tabel 9. Kahe ennustusmeetodi ruutkeskmiste vigade vordlus erinevatel perioodidel

Valistemperatuur, °C

26.05.2023 - 01.06.2023

Hoone A Hoone B Hoone C
RMSE Reg. analiils 28,44 34,03 67,15
RMSE XGBoost 27,63 24,80 79,68
Vahe -0,80 -9,23 12,53
15.06.2023 - 21.06.2023
Hoone A Hoone B Hoone C
RMSE Reg. analiils 36,25 40,56 88,14
RMSE XGBoost 36,85 45,48 144,61
Vahe 0,60 4,92 56,48
05.12.2023 - 11.12.2023
Hoone A Hoone B Hoone C
RMSE Reg. analils 17,83 33,62 16,05
RMSE XGBoost 17,95 29,75 16,39
Vahe 0,12 -3,87 0,33
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Kodigi kolme hoone puhul on naha, et regressioonanallilisi meetodi ennustused pigem
alahindavad tegelikku jahutuskoormust, eriti sligis-kevad ning talvistel perioodidel. Kiill
aga on ennustuste vaartused vahem varieeruvad ning eksimused on kokkuvodttes
vaiksemad kui masindppe meetodi puhul, kuna Uksikute tundide eksimused on

vaiksemad jahutuskoormuse alahindamise tottu.

Juhendatud masindppe meetodi puhul on ndha, et meetodi ennustused suvel pigem
kergelt tlehindavad tegelikku jahutuskoormust, kill aga on iga hoone puhul vdga suur
erinevus ning Hoone A puhul on suur alahindamine See tuleneb sellest, et iga hoone
tarbimine sOltub erineval maéaral valistest teguritest, nagu valistemperatuur,
paikesekiirguse intensiivsus jne. Lisaks olid masindppe meetodile ette antud ainult Ghe
aasta jahutuskoormuse andmed, mistottu erinevate aastate isepéarad ei joudnud I6plikku
mudelisse. Uksikute tundide eksimused vdivad tulla suuremad kui regressioonanaliiisi
meetodi puhul, mis tuleneb peamiselt algandmete vdhesusest ning liiga suurest

ajasammust.

Kaugjahutuse operaatori seisukohalt annavad paremaid tulemusi Hoone B puhul
masindppe ennustused. Hoone A ja C puhul on masindppe vaga suur varieeruvus kill
negatiivhe omadus, kuid ennustuste kalduvus suveperioodil tarbijate jahutuskoormust

tlehinnata on vaiksema finantsilise tagajarjega kui alahindamine.

Vordluse kokkuvotteks toob autor vélja, et masinOppe meetodi tapsus ajas suureneb
lisaandmetega mudeli treenimisel, nagu on toodud peatlikis 3.2 masindppe mudeli
valiku aluseks olevas artiklis [24], kuid regressioonanaliiisi meetod andmete
lisandumisel laheneb keskmistele vaartustele, seega jahutuskoormuse alahindamine

sailib.

5.1 Jareldused

Jahutuskoormuse alahindamise korral peab kaugjahutuse operaator rakendama Kkiiresti
tootmisvdimsused ning suurendama pumpamise Kkiirust, et vajalik jahutusenergia
vOimsus jouaks kiiremini tarbijani ning oleks kasutatav kokkulepitud teenustaseme
piires. See tahendab, et kaugjahutuse operaator peab tootma jahutusenergiat ka siis,
kui kaugjahutuse peamine sisend - elekter, on kallis. Operaatoril ei jaa voimalust
ajastada kaugjahutuse tootmist madalate elektrihindade perioodile - seega
elektrisiisteemile pannakse juurde lisakoormust perioodil, kui elektritarve ndudlus on

juba suur.

Kaugjahutuse tarbijate jahutuskoormuse ennustamise vaartus seisneb selles, nagu

toodud ka peatlikis 2, et jahutuskoormuse ennustamine annab kaugjahutussisteemi
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valdajale vOimaluse planeerida oma tootmist ette ning arvestada jahutusenergia
tootmiseks vajaliku elektrienergia hinnaga, vajadusel jahutades kaugjahutusvorgu
eelnevalt moned kraadid kiilmemaks vOi vastupidi, mitte tootes kdrge elektrihinnaga,
kui noudlust antud ajahetkel on vahe. See tagab kaugjahutusvdrgu stabiilsemad

tooreziimid ning vGimaldab toota jahutusenergiat odavamailt.

Kéesolevas t6os treenitud masindppe mudeli tdpsus ei piisav, et seda liks-iUhele koheselt
kasutusele saaks voOtta, kuid kasutatud meetodi edasisel arendamisel on
jahutuskoormuse ennustamisel suur potentsiaal. Kui regressioonanalliisi puhul on
suuremad aja Uhikud eelistatud, siis masinGppe puhul on kdesolevas tdds kasutatud Ghe
tunnine ajasamm liiga suur ning hoone reageerimine valistemperatuuri ja

paikesekiirguse intensiivsuse muutusele tunnisiseselt jaab tabamata.

Microsoft 365 Exceli pohise regressioonanallilisi ja juhendatud masindppe vordlemiseks
ei ole autor kasutanud juhendatud masindppe vOimet teostada aegrea ennustamist.
Osaliselt tuleneb see autori programmeerimisoskuste tasemest, kuid peamiselt sellest,

et kdesolev magistrité6 vordleks sama ennustuspohimdtet — regressiooni.

Kui aegrea meetodiga ennustamisel on sisendparameetriteks eelmiste tundide
sisendparameetrid, sest eelmiste ennustuste vaartused mangivad samuti rolli jargmise
ennustuste tegemisel, siis regressiooni meetodil mitte. Regressiooni meetodil on alati
Uhed sisendparameetrid ning olenemata eelmistest ennustusvaartusest, on ainukesed

tahtsad sisendparameetrid ennustatava hetke omad.

Tulevastes uurimistéddes soovitab autor Idbi viia sarnane uuring paralleelselt
regressiooni ja aegrea meetodil ning vorrelda neid tulemusi omavahel, kasutades

erineva varieeruvusega ajasamme - Uhest tunnist kuni tthe sekundini.
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KOKKUVOTE

Kdesolevas magistritéds oli eesmark uurida kaugjahutusega liitunud hoonete ehk
tarbijate jahutusvlimsuste ennustamist nii regressioonanallitisi kui juhendatud
masindppega. Ennustusi vorreldi eraldi hoonete tegelike jahutuskoormustega peattikis

2 toodud perioodidel ning ka omavahel.

To0s koguti kokku tunni tdpsusega 2022. aasta jahutuskoormuste andmed Hoonete A,
B ja C kohta ning tunni tapsusega 2022. aasta andmed summaarse padikesekiirguse,
Ohutemperatuuri ning igale hoonele vastavate jahutuskraadtundide kohta. Seejarel
hinnati regressioonanaltilsi abil, kui hasti on vdimalik Glaltoodud piiratud andmemahuga

ennustada jahutuskoormusi.

Kaugjahutuse tarbijate jahutuskoormuse ennustamise vaartus seisneb selles, et
jahutuskoormuse ennustamine annab kaugjahutussiisteemi valdajale voOimaluse
planeerida oma tootmist ette ning arvestada jahutusenergia tootmiseks vajaliku
elektrienergia hinnaga. Vajadusel saab operaator madala elektrihinna korral jahutada
vorgu eelnevalt mdned kraadid kilmemaks voi vastupidi kdrge elektrihinna puhul
tootmise pausile panna, kui ndudlust on antud ajahetkel vahe. See tagab
kaugjahutusvorgu stabiilsemad toéoreziimid ning voimaldab toota jahutusenergiat

odavamalt.

To® esimeses osas on antud Ulevaade kaugjahutuse slsteemist ning slsteemi
jahutuskoormust mojutavatest teguritest, millest olulisimad on eelkdige hoonete

sisekliima nouded ja valisohu temperatuur.

To6d teises osas on kirjeldatud kaugjahutuse tarbija jahutuskoormuse sdltuvust
vdlistemperatuurist ning antud J(levaade jahutuse valdkonnas kasutatava
jahutuskraadtunni moistest. Peatiikis kirjeldati ka kaugjahutuse voimsuskoormuse
ennustamist regressioonanallilisiga. Lopuks on vorreldud regressioonanaliiiisi kaigus

leitud valemi ennustusi tegeliku jahutuskoormusega Hoonetele A, B ja C.

T66 kolmandas osas on tutvustatud masindppe valdkonda, kuidas juhendatud masindpe
tootab ning kuidas otsustusmetsa mudelit Opetatakse matemaatiliste selgituste ja
lihtsate naidetega. Lisaks on kirjeldatud kuidas t66 autor joudis kdikide juhendatud

masindppe variantidest teegini XGBoost.

To0 neljandas osas on kirjeldatud detailselt juhendatud masinOppe teegi XGBoost

mudeli treenimist ning jahutuskoormuse ennustuse tegemist. On selgitatud, milliseid
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sisendparameetreid juhendatud masinOppe mudeli treenimiseks autor on kasutanud.
Osas on valja toodud mudeli treenimise kdigus tehtavad tegevused ning
sisendparameetrite tdhtsuse vordlus koos 10pliku ennustuse tegemisega. LOpuks on
vorreldud mudeli poolt tehtud ennustusi tegeliku jahutuskoormusega Hoonetele A, B ja
C.

T66 viiendas osas on vorreldud to0 teise ja neljanda osa tulemusi ning tehtud tulemuste

vordlus ja analls.

T66 tulemusena voib vaita, et nii regressioonanalililis kui ka juhendatud masinGpe saab
Ulesandega hakkama rahuldusvaarselt, kuid kindlasti on tarvis jahutuse valdkonna kiire
iseloomu tottu vaiksema ajasammuga andmeid kui (ks tund. Vorreldes
regressioonanallilisi ja juhendatud masindpet, siis regressioonanallilis annab
stabiilsemaid tulemusi, kuid alahindab tegelikku tarbimist rohkem kui masindpe.
Masindppega treenitud mudelis on ennustamises rohkem varieeruvust, kuid see
ennustab suuremaid koormusi kui regressioonanaltis ning kohati Ulehindab tegelikku

koormust.

Kaugjahutuse operaatori seisukohast on vaike tlehindamine rohkem eelistatud viga kui
alahindamine, sest alahindamise korral peab kaugjahutuse operaator rakendama kiirelt
tootmisvdimsused ning suurendama pumpamise Kkiirust, et vajalik jahutusenergia
vOimsus jouaks kiiremini tarbijani ning oleks kasutatav kokkulepitud teenustaseme
piires. See tahendab, et kaugjahutuse operaator peab tootma jahutusenergiat ka siis,
kui kaugjahutuse peamine sisend — elekter, on kallis. Operaator ei saa ajastada tootmist
madalate elektrihindade perioodile ning elektrisiisteemile lisatakse koormust perioodil,

kui elektritarve ndudlus on juba suur.
Autor soovib tdnada ettevotet AS Utilitas Tallinn vastutulelikkuse ja koostdo eest. Autor

on palvinud kdesoleva magistrit6d kirjutamise eest Tallinna Raestipendiumi ning

Utilitase Puhta Energia magistridppe stipendiumi.
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SUMMARY

This master's degree thesis’ aim was to investigate the prediction of cooling loads of
buildings connected to district cooling systems using both regression analysis and
supervised machine learning. Predictions were compared separately with the actual
cooling loads of Buildings A, B, and C during the periods described in Chapter 2 and

among themselves.

The thesis’ author collected hourly cooling load data for the year 2022 for Buildings A,
B, and C as well as hourly data for total solar radiation, air temperature, and cooling
degree hours corresponding to each building. Using the regression analysis, an
assessment was made of how well the limited dataset collected can be used to predict

cooling loads.

The value of predicting cooling loads for district cooling consumers lies in the ability for
the system operator to plan their production in advance and to consider the cost of
electricity needed to produce cooling energy. This ensures more stable operation of the

district cooling network and allows to produce cooling energy at a lower cost.

The first part of the thesis provides an overview of the district cooling system and the
factors affecting the system's cooling load, with the most important being the

requirements of building indoor climate and outdoor air temperature.

The second part describes the dependence of district cooling consumer’s cooling loads
on outdoor temperature and provides an overview of the concept of cooling degree
hours used in the cooling field. The second part also describes the prediction of district

cooling capacity loads with regression analysis.

In the third part, the field of machine learning is introduced, explaining how supervised
machine learning works and how the decision tree model is trained, along with
mathematical explanations and simple examples. Additionally, the section describes
how the author selected the XGBoost model from all supervised machine learning

variants.

The fourth part describes in detail the training of the supervised machine learning library
XGBoost model and the making of the cooling load prediction. The section explains which
input parameters the author used to train the supervised machine learning model. The

section also highlights the activities performed during model training and compares the
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importance of input parameters with the final prediction. Finally, it compares the model's

predictions with the actual cooling load for Buildings A, B, and C.

In the fifth part, the results of the second and fourth parts of the thesis are compared,

and the results are compared and analysed.

As a result of the thesis, it can be stated that both regression analysis and supervised
machine learning can manage the task satisfactorily, but it is certainly necessary to
have data with a smaller time step than one hour due to the fast nature of the cooling
buildings. Comparing regression analysis and supervised machine learning, regression
analysis provides more stable results, but underestimates actual consumption more
than machine learning. The machine learning trained model has more variability in
predictions but predicts higher loads than regression analysis and sometimes

overestimates the actual load a small amount.

From the district cooling operator's point of view, a small overestimation is a preferred
error over underestimation because in the case of underestimation, the district cooling
operator must quickly deploy production capacities and increase pumping speed to
ensure that the required cooling energy reaches the consumer faster and is usable within
the agreed service level. This means that the district cooling operator must produce
cooling energy even when the main input to district cooling, electricity, is expensive.
Production cannot be timed to periods of low electricity prices, and additional load is

added to the electricity system at a time when electricity demand is already high.
The author would like to thank the company AS Utilitas Tallinn for their cooperation and

understanding. The author has been awarded the Tallinn City Government Scholarship

and the Utilitas Clean Energy Master's Scholarship for writing this master's thesis.
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Joonis 29. Hoone C juhendatud masindppe meetodil leidud funktsiooni ennustus vorreldes tabelis 2 toodud perioodide tegeliku jahutuskoormusega
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Joonis 30. Hoone A kaugjahutuse tarbimiskoormuse ennustused regressioonanallilisi ja masindppe meetoditega, vorrelduna tegelikkusega
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Joonis 32. Hoone C kaugjahutuse tarbimiskoormuse ennustused regressioonanaliilisi ja masindppe meetoditega, vorrelduna tegelikkusega
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LISA 2

Hoonete anallitis 2023.xlsx
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LISA 3

Hoone_A.joblib
Hoone_B.joblib
Hoone_C.joblib
Hoone_A_Model_Train.py
Hoone_B_Model_Train.py
Hoone_C_Model_Train.py
Prediction_Hoone_A.py
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Prediction_Hoone_C.py
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