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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva black box
modelovanim dynamiky vytapéni budovy,
tedy vytvarenim modeli systému bez zna-
losti jejich fyzikdlnich veli¢in a to pouze
pomoci naméfenych nebo simulovanych
dat. Teoretickd cast prace poskytuje do-
stupné informace o modelované budove,
matematické zéklady pro tvorbu modela
a popisuje jejich rozdily. Déle popisuje,
jak pri modelovani systému postupovat a
ukazuje ruzné pristupy k problému. Prak-
tickd ¢ast popisuje samotny postup pri
identifikaci a modelovani systému. Cilem
této préace je porovnani black box modela
budovy a zhodnoceni jejich vhodnosti pro
dalsi pouziti.

Kli¢ova slova: identifikace systému,
black box, model vytapéni budovy, ARX,
ARMAX, Output-Error, stavovy model,
NARX, Hammerstein-Wiener

Vedouci: Ing. Martin Macas, Ph.D.
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Abstract

This bachelor thesis is about black box
modeling of building heating dynamics
without any prior knowledge of its phys-
ical parameters using only measured or
simulated date. The theoretical part of
this thesis provides available information
about the building, mathematical back-
ground for models and describes their dif-
ferences. The practical part shows the
procedure of model identification. The
main goal of this thesis is to compare
buildings black box models and evaluate
they are suitable for future work.

Keywords: system identification, black
box, HVAC, ARX, ARMAX,
Output-Error, State-Space model,
NARX, Hammerstein-Wiener
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Kapitola 1
Uvod

V Evropé je pro vytapéni budov pouzita témeér polovina veskeré energie, proto
je trendem vymyslet a stavét budovy, které se tuto energii snazi efektivné
vyuzit[2]. Aby toto bylo mozné, je potieba znat chovani vytapéciho systém
budovy po pusobeni vnéjsich nebo vnitinich vstupt. Provadét dlouhodobé
experimenty na obydlené budové je ale nepraktické a stal by mnoho penéz a
casu. Z tohoto divodu se vytvaii matematické modely, na kterych mizou byt
pomoci vypocetni techniky provadény rizné experimenty.

Cilem této bakalarské préace je vytvorit a porovnat black box modely, které
dokézi predpovidat spotfebu energie pro vytdpéni kancelaiské budovy béhem
nasledujici hodiny. Tyto modely maji byt vytvoreny na zdkladé vstupnich
a vystupnich dat a bez znalosti fyzikalnich vlastnosti budovy. Diuvodem ke
zkoumani tohoto pristupu modelovani dynamického systému je, ze fyzikalni
modely sice dokazi chovani presnéji predikovat, ale obsahuji mnoho parametru
a jsou tim padem vypocetné velmi niroéné a drahé pro tizeni[3]. Takto
vytvoreny model také nedokaze popsat mnoho nemétitelnych faktort jako
jsou napriklad obydlenost budovy, oteviend okna, zdvady v tésnéni a jiné.
Vsechny tyto faktory neni pro black box modelovani potieba znat, za to je
ale potreba mit pro vytvoreni modelu dostatecné mnozstvi dat. Mimo to jsou
black box modely mnohem jednodussi a mnohdy dostacujici.

Zkoumanou budovou se pro mé stal kancelarsky dim s oznac¢enim F40,
ktery se nachazi v Casaccia Research Centre, Italie. Pro tuto budovu byly
jiz. vytvoreny white box a gray box modely [4]. Pfinosem mé prace je tedy
pruzkum black box metod modelovani pro tuto budovu a zhodnoceni jejich
vhodnosti pro budouci zkoumaéni.

Jako zdroj dat pro identifikaci mi byla poskytnuta redlnd namérena data
béhem zimy 2014/2015 z budovy F40. Déle jsem obdrzel simulinkovy model
této budovy, ktery byl vytvoren v prostredi HAMBASE [5], jehoz vystupni
data jsem také mél pouzit pro identifikaci.

V kapitole 2 jsem uvedl obecné metody a kroky pti identifikaci systému.
Déle jsem zde popsal srovnavaci metriky, které byly pouzity pro srovnani
modelt. Informace o modelovaném objektu a také puvod dat, na kterych
identifikace probéhla, jsem poskytnul v kapitole 3. V kapitole 4 jsem predlozil
prehled black box modeli, které jsem v kapitole 5 implementoval. Pred
samotnym zavérem této prace jsem své vysledky diskutoval v kapitole 6.






Kapitola 2

Modelovani a identifikace systému

Piistupy modelovani systému se rozdéluji do tif smért podle mnozstvi infor-
maci, které o daném systému mame k dispozici. V prvnim pristupu zndme
fyzikalni vazby systému a vsechny jeho parametry (tzv. white box / physical
model). U druhého pristupu zndme fyzikalni vazby, ale nékteré jeho parametry
nezname (tzv. gray box model / semi-physical). Posledni pfistup je zaloZen
jen na namérenych datech (tzv. black box model / data-driven model).

White box model Tento pristup vyzaduje mit veskeré znalosti o systému.
Je potfeba znat vSechny jeho vnitini fyzikalni vazby a vSechny jeho parametry.
Tyto modely jsou zpravidla presnéjsi nez ostatni modely, ale jsou velmi slozité,
tudiz jsou i vypocetni naroky vyssi a pro Fizeni je to velmi ndkladné [3]. Pro
validaci téchto modelu je vSak také zapotfebi mit namérena data. Na zakladé
tohoto pristupu byl vytvoren simulator, se kterym jsem v této praci pracoval.

Gray box model Pokud zndme alespon vnitini strukturu systému, je
vhodné pouzit gray box pristup. O proti predchozimu pristupu nezname
vSechny parametry tohoto modelu. Tyto parametry se pak snazime identifi-
kovat z naméfenych dat. Model budovy F40 vytvoril timto pristupem Fabio
Moretti [4].

Black box model Pokud neznidme vnitini strukturu systému a ani jeho
parametry, pouziva se black box pristup. Prestoze o modelu nic nevime, lze
jeji urcit z namérenych dat a jelikoz chybi znalost tohoto systému, je potreba
mit co nejvice namérenych vstupnich a vystupnich dat. Vyhodou tohohle
modelu oproti predchozim je, ze byvaji jednodussi a pro rizeni mohou byt
postacujici. Podrobné jsem tyto modely popsal v kapitole [4l

B 2.1 Zakladni kroky pi identifikaci systému

Proces identifikace systému se zabyva urc¢enim modelu na zakladé pozorovani
vstupnich a vystupnich dat. Pro stanoveni modelu systému jsou zapotrebi
nasledujici :

® Vstupni a vystupni data
8 Zvolené struktury modelt, které budu testovat

8 Kritéria podle kterych budou nejlepsi modely dané struktury vybirany
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2. Modelovani a identifikace systému

Pri samotné identifikaci se pak opakuji kroky, kdy se vybira struktura
modelu s jinymi rady, probéhne na nich identifikace a validace a poté se
vybere model podle kritérii, které jsou predem stanoveny. Tento cyklus se da
popsat nasledovné:

1. Navrh experimentu pro ziskani dat, na kterych identifikace bude probihat

2. Prozkoumani dat, predzpracovani dat napriklad odstranénim trendi a
extrému, pripadné pouziti filtrti pro zdtraznéni nékterych frekvencnich
pasem.

3. Volba struktury modelu a jeho fadt

4. Urceni parametrii modelu, které davaji nejlepsi vysledky pro danou
strukturu daného radu

5. Validace modelu na jiném souboru dat podle stanovenych valida¢nich
metrik [2.2, Urceni, zda model postacuje nasim potfebam podle nasich
kritérii Pokud ano, volime tento model, pokud ne, vracime se ke kroku 3

B 2.2 validaéni metriky

Pro experimentalni srovnani modelt byly pouzity néasledujici metriky:

Mean Squared Error (MSE)

Tato metrika znazornuje stfedni kvadraticky rozdil méfené a skutecné
hodnoty a jeji jednotkou je kvadrat jednotky métrené veli¢iny. Matematicky
je vyjadrena rovnici [2.1L Nizsi hodnota znazornuje lepsi vysledek.

1N
MSE = Y (500) — y(i))? 2.1)
i=1
kde y(i) znazornuje skutecnou hodnotu, § predikovanou a N pocet vzorki.

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Oproti predchozi metrice je tato vyjadiena v procentualné. Opét plati, ze
nizsi hodnota znamena lepsi vysledek [6]. Vypoc¢ita se pomoci rovnice 2.2.

(i) —y(9)
y(i)

1 N
MAPE = —
VL

(2.2)

Goodness of fit

Tato metrika se pouziva pro procentualni urceni, jak s predikovand hodnota
blizi skute¢nou. V tomto piipadé znamena nizsi hodnota horsi vysledek a
vychazi z rovnice 2.3

FIT =100 - (1 - ) =100 (1— NRMSE)  (2.3)

kde Ymin znazornuje minimélni hodnotu, ¥4, maximalni hodnotu a NRMSE
je Normalized Root Mean Squared Error [7].



Kapitola 3

Popis modelovaného systému

B 31 Popis budovy

Redlna budova s ndzvem F40 (viz se nachdzi v ENEA (Casaccia Research
Centre, Rim, Itélie). Tato tfipodlazni budova v sobé obsahuje 41 kancelarskych
mistnosti s plochami mezi 14 a 36 m?2, 2 mistnosti pro zpracovani elektro-
nickych dat s plochami 20 m?, étyry laboratore, jednu kontrolni mistnost a
dvé meetingové mistnosti. Vytapéci mistnost se nachézi ve sklepnim prostoru.
Kazda mistnost obsahuje klimatizaci fizenou termostatem s hysterezi 1°C a
pracuje v ni jeden az dva lidé.

V zimnim obdobi je vytapéni budovy provadéno plynovym kotlem. V letnim
obdobi je klimatizace zajisténa tfemi elektrickymi kompresorovymi chladicimi
zalizenimi. V této praci se budu zabyvat jen vytapénim v zimnich sezénach.
Cirkulaci kapaliny zajistuje trojice odstredivych cerpadel.

Cela budova je vybavena pokroc¢ilym monitorovacim systémem, ktery sbira
data (klimatické podminky, spotfeba elektrické a tepelné energie) ze senzori.

Obrazek 3.1: Vngjsi pohled na budovu F40



3. Popis modelovaného systému
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Obrazek 3.2: Rozdéleni zén budovy F40

Oznaceni | Popis Jednotka
Ts1 - Tsg | Setpoint teploty vzduchu v z6né 1-9 | [°C]

Tow Setpoint teploty vody ve vytapéni [°C]

Qsw Setpoint toku vody ve vytapéni [kg/h]
Wi Intenzita nepfimého sluneéni zateni | [W/m?]
Wy Venkovni teplota vzduchu [°C]

Ws Intenzita pfimého slunecni zareni [W/m?]
Wy Zakryti mraky (1...8)
Ws Venkovni relativn{ vlhkost [%]

W Rychlost vétru [ms~1]
Wo Smér vétru [° od severu]

Tabulka 3.1: Vstupni signaly simuldtoru (fyzikdlniho modelu) budovy

B 32 Popis simulatoru

Jako druhy zdroj dat mi byl poskytnut simulinkovy model, ktery byl vytvoren
pomoci whitebox metod na zakladé redlnych dat namétenych na budové po-
psané vyse. Tento model byl vytvoren v prosttedi HAMBASE [5] v Universita
Politecnica delle Marche, Itdlie. Schéma modelu se nachazi v prilohach [B.13|
Vstupem do tohoto modelu jsou setpointy teplot v zénach, setpoint teploty
topici vody a namérené veli¢iny pocasi. Tyto vstupy jsou popsané v tabulce
3.1l Namérené velic¢iny pocasi jsem obdrzel spolu s modelem. Tato data byla
nameéiena na realné budové F40, tudiz jsem nad vytvareni téchto signala
nemusel uvazovat. Z vystupnich dat simulatoru mé pro identifikaci zajimala
hlavné hodinova spotfeba energie a teploty vzduchu v zénéch.



Kapitola 4
Black box modely

B 41 Linearni modely

B 4.1.1 Polynomialni modely

Polynomiélni model vyuziva obecny zapis prenosovych funkci pro vyjadreni
vztahu mezi vstupem u(k), vystupem y(k) a bilym Sumem e(k). Tento vztah
je dan nasledujicim tvarem:

wilk — ngg) + 585(@ (4.1)

kde u; vyjadiuje i-ty vstup, n, pocet vstupu, ng; dopravni zpozdéni i-tého
vstupniho signélu. (k) znazornuje bily sSum. Proménné A(z), B(z), C(z), D(z)
a F(2) jsou polynomy pienosovych funkei vyjadienych v z notaci, kde 21
se vyuziva k vyjadfedni zpozdéného signalu [I]. Rady téchto polynomi dale
znacim jako ng, ny, ne, ng,ny a ng. Piiklad polynomu A(z) fadu na = 2:
A(z) =14 a1z7 1+ azz™2.

7 obecné rovnice vychdazi ostatni modely a lisi se tim, jaké prenosové
funkce v sobé obsahuji. Kazdy model ndm dava vice ¢i méné moznosti popsat
dynamiku systému a charakteristiky Sumu. Tyto struktury modeld popisuji
nize.

Bl ARX model
ARX (autoregressive with external inputs) struktura modelu patii k nejjed-
nodussim. Jedna se o autoregresni model s vnéjsimi vstupy. Tato struktura

popisuje dynamiku systému a vstupni Sum je touto dynamikou také ovlivnén.
Struktura tohoto modelu je popsana vztahem:

ARk = S Bi(2)us(k — nii) + (k) (4.2)
=1

Tento model nam nedovoli popsat chovani Sumu zvlast, ale je jednoduchy a
pro zékladni model postacuje. Struktura je zndzornéna na obrazku

7



4. Black box modely

— B(?) ¢ )

Obrazek 4.1: Struktura ARX modelu

Bl ARMAX model

ARMAX (autoregressive moving average with external inputs) je struktura,
kterd rozsitfuje vyse zminénou ARX o moznost ovlivnit vystupni Sum pomoci
polynomu C'. Tento model je vhodné pouzit, pokud se dominantni ruseni
objevuje na vstupu. Vztah

A)y(E) = S Bi(2)uilk — nk;) + C(2)e (k) (4.3)
=1

popisuje strukturu tohoto modelu a vizualné si ji lze predstavit podle obrazku
4.2,

e(k)
C(z)
© BBl o

Obrazek 4.2: Struktura ARMAX modelu

B Box-Jenkins (BJ)

vvvvvv

rozdélit popis dynamiky systému a chovani Sumu. Box-Jenkins strukturu je
vhodné pouzit, pokud Sum neni na vstupu, ale az na vystupu. Matematicky
se vyjadruje rovnici

C(z)

gk =3Bk i + (4.4)
=1

Fi(z) "

a vyobrazena je na obrazku 4.3



4.1. Linearni modely

u(k) B(2) 1 y(k)

Obrazek 4.3: Struktura Box-Jenkins modelu

B Output-Error (OE)

OE struktura popisuje pouze dynamiku systému, neboli je vhodné ji pouzit,
pokud chceme modelovat pravé jen dynamiku systému a dynamiku sumu
nikoliv. Matematicky popis vypada néasledovné

V(8) = 3 St k) + =0 (@5)

. Vyobrazeni se nachazi na obrazku [4.4.

e(k)
u(k) B(z) y(k)
) N

Obrazek 4.4: Struktura Output-Error modelu

B 4.1.2 Stavovy model

Tento model vyuziva k popisu systému soustavu differencidlnich (pro spojité
systémy), nebo differen¢nich (pro nespojité systémy) rovnic prvniho radu [§].
Rovnice 4.6| tento model popisuje.
xz(k+1) = Ax(k) + Bu(k),
y(k) = Cxz(k) + Du(k), (4.6)
z(0) = xo

kde proménné x(k), y(k), u(k) predstavuji poradé stavovy vektor,vystup
systému a vstup systému. Dale matice A popisuje vztah mezi stavy systému

9



4. Black box modely

v aktudlnim a nésledujicim kroku, matice B popisuje vztah mezi vstupy do
systému a stavy systému v nasledujicim kroku, matice C popisuje vztah mezi
stavy systému a vystupy systému a matice D popisuje vztah mezi vstupy do
systému a vystupy systému (velice ¢asto byva nulova).

D

u(k)

A

Obrazek 4.5: Struktura stavového modelu

B 42 Nelinearni modely

Obecny tvar nelinearnich modelt vypada nasledovné

y(k}) = f(y(k_l)’ y(k_2)7 ) y(k_ny)v u(k)a u(k_l)’ u(k_2)7 ) u(k_nu))+5<k)
(4.7)
kde y je vystup u vstup, € je bily sum , n, fdd vystupu a n, fad vstupu.
Model v tomto tvaru je nelinearni, pokud funkce f je nelinearni. f muze
vyjadfovat libovolné nelinearity, jako naptiklad saturace nebo prepinace.

V praxi jsou vSechny systémy nelinedrni. Vétsina lze ale popsat jednodussimi
linedrnimi modely, které mohou byt dostacujici. Nelinedrni modely by se
meély brat v avahu az kdyz nelze systém popsat linearnimi modely, aby byl
dostacujici, nebo o systému vime, Ze je nelinearni a nebo je systém popsany
linedrni a nelinedrni casti.

B 4.2.1 Nonlinear ARX

Nelinedrni ARX model je rozsiteny ARX model o nelinedrni ¢ast. Matema-
ticky je popsan rovnici 4.7, Blokové schéma nelinearniho ARX systému je
vyobrazeno na obrézku 4.6

u(k) Linearni
Regresory blok y(k)
u(k)vy(k - 1),’[},(]{? -
Ly(k = 1)..) Nelinearni
blok

Obrazek 4.6: Struktura NARX modelu
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4.2. Nelinearni modely

Linearni blok tvori ARX model a nelinedrni ¢ast tvoii jeden ze t¥{ nasleduji-
cich modela: doprednd neuronovd sit (sigmoid network), waveletovd neuronovd
sit (wavelet network) a bindrni strom (binary tree) [1]. Pro odhad parame-
tra téchto modeld byly pouzity nésledujici metody: Levenberg-Marquardt
algoritmus, Gauss-Newton algoritmus

B 4.2.2 Hammerstein-Wiener

Hammersteintiv model se sklddd z nelinearniho bloku po némz nasleduje
linearni blok. Wienertuv model vyuziva tytéz bloky, ovSem v obraceném poradi,
neboli nejdiive ma blok linearni a poté nasleduje nelinearni. Kombinace téchto
dvou modeli nam dava Hammerstein-Wiener model, jehoz schéma popisuje
obrazek 4.7,

u(k) Vstupni nelinearita| *(k) |Linearni blok| z(k) Vystupni nelinearita y(k)

f B/F h

Obrazek 4.7: Struktura Hammerstein-Wiener modelu

kde w(k) = f(u(k)) je nelinedrni funkce transformujici vstupni data u(t),
pricemz dimenze je zachovana.

x(t) = %w(k) je linedrni funkce a B a F jsou polynomy podobné modelu
Output-Error modelu popsaného vyse.

y(t) = h(xz(k)) je nelinearni funkce tranformujici vystupni data linedrniho
bloku na vystupni data systému. Linearni blok tvofi OE model a nelinearni
Cast tvori jeden ze tii nasledujicich modelt: po castech linedrni nelinearita
(piecewise-linear), doptednd neuronovd sit (sigmoid network), waveletovd
neuronovd sit (wavelet network) [1]. Pro odhad parametru téchto modela byly
pouzity nésledujici metody: Levenberg-Marquardt algoritmus a Gauss-Newton
algoritmus

Pro uréeni parametri nelinearnich regresori lze pouzit vice metod odhadu:
piecewise-linear nonlinear estimator, sigmoid network nonlinear estimator a
wavelet network nonlinear estimator [1].
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Kapitola 5
Experimenty a vysledky

V praktické ¢asti mé préace jsem se zabyval identifikaci systémi z dvou riznych
soubort dat. Prvni soubor dat pochézel ze simuldatoru a druhy soubor byl
ziskédn redlnym méfenim na budové F40. VSechna tyto data byla vzorkovina
s periodou 1 hodina a znazornovala primérnou hodnotu za uplynulou hodinu.
Pro ziskdni modelu jsem se drzel obecnymi kroky popsany v kapitole 2. Tyto
kroky dale rozeberu zvlast pro jednotlivé soubory dat. Pro urceni parametrii
modelu jsem pouzil software Matlab® System Identification Toolbox.
Oznaceni modelu v tabulkach jsou mnou vymyslené, abych se na né v textu
mohl odkazovat. U linedrnich modelt nézev tvori zkratka modelu, jeho Fady
a koncovka s, nebo r, jestli se jedna o simulovana, ¢i redlna data. Napriklad
ARX model s fady ng, = 1, np = 2, ng, = 0 vytvoreny pro simulovana data ma
nazev arx120s. Vyznam pouzitych Fadi je popsén v kapitole 4. M4 oznadeni

vvvvvv

textu u kazdého modelu zvlast.

B 5.1 Identifikace ze simulovanych dat

Prvni soubor dat pochéazi ze simulace simulinkového modelu popsaného v sekci
Vstupem do tohoto modelu jsou setpointy teplot v zénéch, setpoint teploty
topici vody, tok vody a namétrené veli¢iny pocasi. Tyto vstupy jsou popsané
v tabulce 3.1} Namétené veli¢iny pocasi jsem obdrzel spolu s modelem. Tato
data byla naméfena na realné budové F40, tudiz tyto vstupy jsem nemusel
predzpracovavat.

Vyhodou modelu oproti méreni redlnych dat, je moznost si systém vybudit
jakymkoliv signalem a data budu mit k dispozici ihned a pokud jsou data
neuspokojiva, mohu provadét experimenty dokud nedosdhnu pozadovanych
dat pro identifikaci. Na redlném systému by byly tyto experimenty nakladné
jak finan¢né, tak casové narocné.

B 5.1.1 Vstupni signaly simulatoru

Pro vybuzeni systému jsem mél moznost nastavit si setpointy teplot v jed-
notlivych zdénach a setpoint teploty vyhrivaci vody. VSechny pozadované
teploty byly nastavovdny s ohledem na denni dobu (den/noc). Setpointy

13



5. Experimenty a vysledky

Oznaceni | Popis Jednotka
Ts1 - Tsg | Setpoint teploty vzduchu v zéné 1-9 [C]

T, - Ty Teplota vzduchu v zéné 1-9 [°C]

T Teplota vytdpéci vody [°C]

%% Venkovni teplota vzduchu [°C]

Wy Intenzita sluneéniho zéreni [W/m?]
Q Hodinova spotieba energie pro vytapéni | [k h]

Tabulka 5.1: Simulovand data pouzita pro identifikaci

teplot vzduchu byly pro kazdy den ndhodné. Pohybovaly se od 17°C do 23°C
a pres noc byla pozadovand teplota vzduchu vzdy nastavena na 17°C (tzv.
setback). Pozadované hodnoty vyhtivaci vody byly také nastaveny ndhodné
od 35°C do 70°C a ménily se s periodou 24 hodin. Skoky teplot jsem volil
nahodné, abych tak lépe zachytil dynamiku systému. Dalsi moznosti bylo
také pouzit takzvany pseudondhodny bindrni vstupni signdl (PRBS). Jedna
se o signal, ktery nabyva hodnot 0, nebo 1 a to v pseudondhodném potadi.
Tento signél je vhodny pro identifikaci linedrnich systémt, protoze determinis-
tickym signalem napodobuje bily Sum v diskrétnim case a vybuzuje vsechny
frekvence rovnomérné. Jesté vhodnéjsim signalem by mohl byt aplitudove
modulovany pseudondhodny bindrni signidl (APRBS), protoze dokéze ménit i
aplitudu [9]. Tyto signdly jsem vSak nepouzil, protoze jsem se chtél alespon
trochu priblizit moznému readlnému nastavovani teploty, hlavné aby souhlasilo
nastaveni teplot dne oproti noci.

B 5.1.2 Simulovana data pro identifikaci

Pro identifikaci parametrt jsem jako vstupni data zvolil teploty v zénéach,
setpointy teploty v zénéch a teplotu vytapéci vody. Déle jsem z pocasi zvolil
venkovni teplotu a okolni slunecni zareni, protoze dokazi vnitini teplotu
budovy ovlivnit az o jednotky °C', coz ma také neprimy dopad na spotfebu
energie. Jako vystupni data jsem pouzil hodinovou spotiebu energie pro
vytapéni. Celkovou strukturu dat pouzitych pro identifikaci popisuje tabulka
5.1] a priklad vstupli znazornuje graf [B.1| v pfilohdch. Tato simulované data
byla déle rozdélena do 3 sad. Prvni sada (1. 1. 2005 - 8. 2. 2005) slouzila
k identifikaci parametrii, druha sada (9. 2. 2005 - 17. 3. 2006) k ladéni a
posledni sada (spojend z dat z obdobi 1. 1. 2006 - 17. 3. 2006 a 1. 1. 2007 -
17. 3. 2007) k validaci.

B 5.1.3 Identifikované modely

Ze simulovanych dat jsem vytvoril modely ARX, ARMAX, stavovy model
a NARX. Identifikace jednotlivych modela jsem popsal nize.
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5.1. Identifikace ze simulovanych dat

Nézev modelu | na | nb | nk | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%)]
arx110s 1 1 0 0.00031078 22.71 89.20
arx120s 1 2 0 0.00030889 22.01 89.23
arx210s 2 1 0 0.00030529 22.22 89.29
arx220s 2 2 0 0.00029403 21.00 89.49
arx111s 1 1 1 0.00054831 35.43 85.65
arx121s 1 2 1 0.00054832 35.83 85.65
arx211s 2 1 1 0.00052492 33.82 85.96
arx221s 2 2 1 0.00053863 35.28 85.78
arx112s 1 1 2 0.00058011 37.18 85.24
arx122s 1 2 2 0.00057010 35.65 85.37
arx212s 2 1 2 0.00057452 36.73 85.31
arx222s 2 2 2 0.00057011 35.49 85.37

Tabulka 5.2: Porovnani ARX modelt raznych rada
Modely byly vytvoreny ze simulovanych dat.
Ng, My, Nk jsou poradé fadu vystupu, rady vstupt a dopravniho zpozdéni vstupt

Bl ARX

Tento model slouzi hlavné k zakladnimu urceni rad vstupt a vystupt. Je
zasadou, ze je lepsi zvolit nizsi ad, pokud ndm vyssi fad vyrazné nezlepsi
vysledek. Model s vyssimi fady mtize estimacni data lépe napodobit, ovsem za
cenu vétsi nejistoty parametri [1]. Z tohoto divodu se muze stét, ze systém s
vysSim Fadem muze na jiné sadé dat dosdhnout horsich vysledki.

Réd vystupu (ng), vstupi (np) a dopravniho zpozdéni (ny,) pro model ARX
jsem zkoumal v rozsahu 1 az 2, 1 az 2 a 0 az 2. Tyto fady jsem zvolil proto,
abych predesel problému posaného vyse. Urceni parametru samotnych modelu
pomoci metody QR-factorization [10]. Vysledky vSech ARX modelu se nachdzi
v tabulce [5.2], ktera popisuje modely ARX rtznych rada a jejich vysledky
na ladicich datech. Graf |B.2 ukazuje odezvu zvoleného modelu arz110s na
vstupni signdl z ladicich dat a porovnava ji k redlné hodnoté.

B ARMAX

Pri urcovani radt tohoto modelu jsem postupoval obdobné jako u modelu
ARX. Pfi volbé tadu dopravniho zpozdéni jsem vyuzil predchozich vysledki
porovnani ARX modelt a zvolil jsem tad nj = 0, nebof ARX model dosahuje
vyrazné lepsich vysledkt oproti vyssim fadim a ARMAX se od ARX modelu
lisf jen fadem klouzavého priméru bilého sumu (n.). Rad vystupu (n,),
vstupt (np) a fad chyby n. jsem zvolil znovu jen nizké: n, v rozsahu 1-2, n
v rozsahu 1-3 a n. v rozsahu 1-2. Pro urc¢eni parametru samotnych modeli
byla pouzita Gauss-Newtonova prohleddvaci metoda [10]. Porovnani mnou
vytvorenych ARMAX modelu se nachazi v tabulce 5.3, ktera popisuje modely
ARMAX rtznych tadu a jejich vysledky na ladicich datech. Vizudlné model
arma2210s porovnat v grafu [B.3|
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5. Experimenty a vysledky

Nézev modelu | na | nb | nc | nk | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]
armax1110s 1 1 1 0 0.00030591 22.05 89.28
armax1120s 1 1 2 0 0.00030238 21.99 89.34
armax1210s 1 2 1 0 0.00029581 21.54 89.46
armax1220s 1 2 2 0 0.00029297 21.32 89.51
armax2110s 2 1 1 0 0.00030346 21.95 89.33
armax2120s 2 1 2 0 0.00030285 21.93 89.34
armax2210s 2 2 1 0 0.00029165 20.92 89.54
armax2220s 2 2 2 0 0.00029246 21.11 89.52

Tabulka 5.3: Porovnani ARMAX modela raznych rada

Modely byly vytvofeny ze simulovanych dat.

Ng, M, Ne, N jsou poradé fady vystupu, vstupt, rad klouzavého priméru sumu
a dopravniho zpozdéni vstupii.

Nazev modelu | R4d modelu | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]
statespacels 1 0.00049362 32.90 86.39
statespace2s 2 0.00048680 33.67 86.48
statespace3s 3 0.00081837 45.69 82.47
statespaceds 4 0.00068562 39.73 83.96
statespaceds 5 0.00070240 40.15 83.76
statespace6s 6 0.00045036 30.90 87.00
statespace7s 7 0.00048879 32.10 86.45
statespace8s 8 0.00085525 43.96 82.08
statespace9s 9 0.00050029 32.77 86.30
statespacelOs 10 0.00107830 51.68 79.88

Tabulka 5.4: Porovnani Stavovych modela riznych rada
Modely byly vytvoreny ze simulovanych dat.

B Stavovy model

U tohoto modelu se voli rad stavi n, ktery odpovida poctu staviu stavového
vektoru x. Muj stav je jen jeden - spotfeba energie. Zvolim-li vyssi fad nez je
redlny pocet stavi (n > 1), dalsi stavy budou vyjadrovat opozdény ptuvodni
stav. Neboli ¢im vyssi rdd modelu, tim vice minulych hodnot vystupu se
zapocCitd do vystupu. Jedna se o obdobu rfadu n, u ARX a ARMAX modeli.
Jelikoz se voli jen tento Tad, mohl jsem prozkoumat vice modelf, tudiz
jsem zvolil fady 1 az 10. Pro identifikaci parametri byl pouzit prohledavaci
algoritmus n4sid [I1] se zamérenim na predikci. Vysledky vSech stavovych
modelli se nachazi v tabulce [5.4l Oznaceni modelu vychézi z anglického
prekladu State Space model, ¢islo zndzornuje rad modelu s pripona s znaci,
ze jde o simulovana data. Porovnani odezvy modelu statespacel a skutecné
hodnoty lze vidét v grafu [B.4l

B NARX

Jelikoz se NARX model sklada z linedrni a nelinedrni ¢asti, zvolil jsem za
linearni ¢ast modely arx110s a arx120s z predchozi identifikace ARX modeli.
7 nelinearnich algoritmt jsem mohl volit mezi sigmoid network nonlinear
estimator, wavelet network nonlinear estimator a binary tree nonlinear esti-
mator. Tyto algoritmy jsou blize popséany v dokumentaci Matlab® System
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5.2. Identifikace na realnych datech

Nézev Nelinesrni blok | Linearni blok | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]
narx110ss sigmoid network arx110s 0.00028733 19.54 89.61
narx120ss sigmoid network arx120s 0.00029307 20.84 89.51
narx110ws wavelet network arx110s 0.00031076 22.67 89.20
narx120ws wavelet network arx120s 0.00030900 21.98 89.23
narx110bs binary tree arx110s 0.00028442 21.13 89.67
narx120bs binary tree arx120s 0.00028463 21.27 89.66

Tabulka 5.5: Porovnani NARX modela

Modely byly vytvoreny ze simulovanych dat. Parametry nelinedrni ¢asti byly
urceny algoritmy sigmoid network nonlinear estimator, wavelet network nonlinear
estimator a binary tree nonlinear estimator [I]. Kazda sit obsahovala 10 neurond.
Linearni ¢ast modelu tvori jeden ARX v 5.2

Identification Toolbox[I]. Vytvoril jsem kombinace zvolenych ARX modelt s
temito nelinedrnimi modely. VSechny tyto modely vyuzivaly pii vypoctech 10
neurond. Porovnani probéhlo na ladicich datech a vysledky jsou v tabulce
5.5l Oznaceni modelt vychdzi z ndzvu modelu - NARX, fadu pouzitého ARX
modelu a priponu tvori prvni pismeno pouzité nelinedrni ¢asti a s znameni,
ze identifikace probéhla na simulovanych datech. Porovnani odezvy modelu
vybraného narxz110ss a skute¢né hodnoty lze vidét v grafu [B.4l

B Vysledné srovnani viech modelii

Pro vysledné srovnani jsem z kazdé predchozi ¢asti vybral jeden reprezen-
tativni model. Pokud bych porovnaval tyto modely na datech, na kterych
jsem je vybiral, bylo by vysledné srovnani nevérohodné. Z toho divodu jsem
tyto modely porovnal na validac¢ni sadé dat a vysledné porovnani vybranych
modelu je zndzornéno v tabulce 5.6

Nézev modelu | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]

arx110s 0.00031248 27.21 90.42
armax2210s 0.00031062 25.73 90.61
narx110ss 0.00028094 23.70 90.91
statespacels 0.00047395 34.61 88.20

Tabulka 5.6: Porovnani modeli s riznou strukturou

Modely byly vytvofeny ze simulovanych dat (pfipona s v oznafeni modelu).
Oznaceni modeli jsou mym oznac¢enim a vychazi ze jména struktury modelu a
jeho fadech. V pripadé NARX modelu pripona s znadi, ze jeho nelinedrni ¢ast
tvori sigmoid network.

B 5.2 |Identifikace na realnych datech

Druhy soubor dat pochazi z métreni na redlné budové F40. Jednd se o méfeni
ze zimy 2015. Celkové byly méreny teploty vzduchu a jejich setpointy ve 43
mistnostech, teplota vyhrivaci vody a spotieba energie pro vytapéni. Z vlivi
pocasi byly méreny veli¢iny venkovni teplota a vlhkost vzduchu, tlak, rychlost
vzduchu s jeho smérem, destové srazky a intenzita slunec¢niho zareni.

Aby identifikace nebyla vzhledem k poc¢tu vstupu prilis slozita, byly mist-
nosti sloucené do zo6n [3.2. Poté byla pro kazdou zénu vypoctena pramérné
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5. Experimenty a vysledky

Oznaceni | Popis Jednotka
Ts1 - Ts10 | Setpoint teploty vzduchu v zéné 1-10 [°C]

T - Tho Teplota vzduchu v zéné 1-10 [°C]

T Teplota vytdpéci vody [°C]

Wi Venkovni teplota vzduchu [°C]

Wy Intenzita sluneéniho zétreni [W/m?]
Q Hodinova spotieba energie pro vytapéni | [k h]

Tabulka 5.7: Redlna data pouzitd pro identifikaci

teplota vzduchu. Namérend data vykazovala mnoho chyb, jejichz ptvod muze
byt rizny (napt. kratkodobd porucha senzoru apod.). Z dat byly tedy jen
vybrané celé dny, které tyto chyby neobsahovaly. Vysledkem byla data o délce
15 dnt.

Takto predzpracovana data jsem obrzel pro identifikaci. Jejich struktura je
vyobrazend v tabulce |C.1. Do identifikacniho procesu jsem pouzil jen néktera
data, aby nebyly modely prilis slozité. Ze vstupii jsem opét zvolil setpointy
a skutecné teploty vzduchu v zbénach, teplotu vyhtivaci vody a intenzitu
slune¢niho zafeni. Vzhledem k tomu, ze pouzitelnych dat bylo malo, rozdélil
jsem tyto data pouze do dvou soubori dat. Identifika¢ni sada dat obsahovala
11 dnad a valida¢ni 4 dny. Struktura dat pouzitych pri identifikaci ukazuje
tabulka [5.7. Priklad téchto dat je vyobrazen v grafu [B.6l

Postup urcovani radt a parametri modeli se od identifikace ze simulo-
vanych dat ve vétsiné pripadech nelisil. Z tohoto diuvodu jsem celé postupy
pro jednotlivé modely nepopsal a zminuji jen odliSnosti oproti predchozi
identifikaci na simulovanych datech.

B ARX

Oproti tvorbé modelil ze simulovanych dat jsem zkoumal jen modely s doprav-
nim zpozdénim nj = 0, protoze dopadly vyrazné lépe nez modely s vyssim
rfadem dopravniho zpozdéni. Porovnani vSech ARX modelt vy tvorenych z
realnych dat se nachazi v tabulce |5.8, ktera popisuje modely ARX ruznych
radh a jejich vysledky na validacnich datech. Graf |B.7| ukazuje odezvu zvole-
ného modelu arz120r na vstupni signal z ladicich dat a porovnava ji k redlné
hodnoté.

Bl ARMAX

Rozsah 1adu jem vybral stejné jako pri identifikaci na simulovanych datech.
Zkoumal jsem tedy rady rady vystupu n, v rozsahu 1-2, vstupu n; v rozsahu
1-2, chyby n. v rozsahu 1-2 a ¥dd dopravniho zpozdéni jsem nechal nj = 0.
Porovnani mnou vytvorenych ARMAX modela z redlnych dat se nachézi v
tabulce |5.9], kterd popisuje modely ARMAX raznych fadi a jejich vysledky
na valida¢nich datech. Vizualné 1ze model armax1210r porovnat v grafu [B.8|
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5.2. Identifikace na realnych datech

Nézev modelu | na | nb | nk | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%)]
arx110r 1 1 0 0.00040031 9.85 80.61
arx120r 1 2 0 0.00019796 6.92 86.36
arx130r 1 3 0 0.00032639 9.72 82.49
arx210r 2 1 0 0.00041834 9.63 80.17
arx220r 2 2 0 0.00019495 6.91 86.46
arx230r 2 3 0 0.00034646 9.90 81.96

Tabulka 5.8: Porovnani ARX modelt raznych rada
Tyto modely byly vytvoreny z redlnych dat.
N, M, N jsou poradé fady vystupu, vstupu a dopravniho zpozdéni vstupi

Nézev modelu | na | nb | nc | nk | MSE [(kWh)?] | MAPE [%)] | FIT [%]
armax1110r 1 1 1 0 0.00039322 9.57 80.78
armax1120r 1 1 2 0 0.00037447 9.35 81.24
armax1210r 1 2 1 0 0.00029779 8.75 83.27
armax1220r 1 2 2 0 0.00321590 39.77 45.04
armax2110r 2 1 1 0 0.00038268 9.04 81.04
armax2120r 2 1 2 0 0.00042164 9.77 80.10
armax2210r 2 2 1 0 0.00316540 38.43 45.47
armax2220r 2 2 2 0 0.00211280 30.58 55.45

Tabulka 5.9: Porovnani ARMAX modela raznych rada

Tyto modely byly vytvofeny z realnych dat.

Ng, Mb, Ne, Nk jsou poradeé fady vystupu, vstupt, chyby a dopravniho zpozdéni
vstupi.

B Stavovy model

Oproti identifikaci na simulovanych datech jsem zvolil nizsi nejvyssi rad, pro-
toze vyssi fady modelu by na takhle malém souboru dat o ni¢em nevypovidaly.
Oznaceni modelu se lisi poslednim pismenkem 7 - redlnd data. Porovnani
odezvy modelu statespacelr a skuteéné hodnoty ukazuje graf[B.9. Tabulka
vysledkll se stavovymi modely [5.4] porovnava jejich odezvy na valida¢nim
souboru dat.

Bl NARX

Postup se oproti identifikaci na simulovanych datech lisil jen ve volbé linearnich
modelt. Pro tuto identifikaci jsem zvolil modely arz120r a arz220, jelikoz
dosahovaly nejlepsich vysledkt. Porovnani probéhlo na validac¢nich datech a
vysledky jsou v tabulce [B.5. Oznaceni se jen lisi v piiponé r - redlna data.
Vystup jednoho z modeli 1ze pozorovat v grafu |B.5.

B Output-Error

Pro tento model jsem zkoumal fady polynomt B, F' popsanych v kapitole
4/ a ¥ad dopravniho zpozdéni vstupi. Rad nb jsem zkoumal v rozsahu 1-2,
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5. Experimenty a vysledky

Nazev modelu | Rdd modelu | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]

statespacelr 1 0.0007196 13.98 74.00
statespace2r 2 0.0005016 14.14 78.29
statespace3r 3 0.0011355 16.55 67.34
statespacedr 4 0.0015103 21.88 62.33

Tabulka 5.10: Porovnani State-Space modelid riznych rada
Tyto modely byly vytvoteny z redlnych dat.

Néazev | Nelinearni blok | Lin. blok | MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]
narx120sr sigmoid network arx120r 0.01520900 55.55 -19.51
narx220sr sigmoid network arx220r 0.01449500 60.29 -16.67
narx120wr wavelet network arx120r 0.00019794 6.92 86.36
narx220wr wavelet network arx220r 0.00019494 6.91 86.46
narx120br binary tree arx120r 0.00016097 5.95 87.70
narx220br binary tree arx220r 0.00014868 5.72 88.18

Tabulka 5.11: Porovnani NARX modela

Tyto modely byly vytvoreny z redlnych dat. Parametry nelinearni ¢asti byly
uréeny algoritmy sigmoid network nonlinear estimator, wavelet network nonlinear
estimator a binary tree nonlinear estimator [1]. Kazd4 sit obsahovala 10 neuront.
Linearni ¢ast modelu tvori vybrané ARX modely z 5.2

rad nf 1-3 a fad nk 0-2. Tabulka [5.12) porovnava modely, které mély MAPE
nizsi nez 10. Porovnani odezvy modelu 0el20r a skuteéné hodnoty 1ze vidét
v grafu [B.11)

B Hammerstein-Wiener

Hammerstein-Wiener model se sklada z linedrni a dvou nelinedrnich ¢ésti.
Jedna nelinedrni ¢ast je na vstupu a jedna na vystupu modelu. Mezi nimi je
linedrni model. Z tohoto diivodu jsem zvolil za linearni model Ouput-Error
model (konkrétné 0e120r), protoze tento model popisuje pouze dynamiku sys-
tému. O vystupni chybu se stard nelinearni model. Parametry nelinearni ¢asti
byly urceny algoritmy piecewise-linear nonlinear estimator sigmoid network
nonlinear estimator a wavelet network nonlinear estimator.Tyto algoritmy vy-
uzivaly pii vypoctech 10 neuront a jsou blize popsany v dokumentaci Matlab®
System Identification Toolbox[I]. Porovnéni vystupu modelu hwwl20pr se
skutecnosti 1ze pozorovat na grafu |B.12 obsazeného v priloze. Kompletni vy-
sledky a porovnani popisuje tabulka |5.13l Nézev modelu je slozen ze zkratky
Hammerstein-Wiener - hw, prvniho pismena vstupniho nelinedrniho modelu,
Ffady Output-Error modelu, prvniho pismena vystupniho nelinearniho modelu
a koncovka r znamend pro realna data.
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5.2. Identifikace na realnych datech

Nézev modelu | nb | nf | nk | MSE [(kWh)?] | MAPE [%)] | FIT [%)]

0el20r 1 210 0.00011603 5.15 89.56
0el32r 1 3 2 0.00014446 5.71 88.35
0e212r 2 1 2 0.00021986 8.28 85.63
0e222r 2 2 2 0.00018161 7.17 86.94

Tabulka 5.12: Porovnani Output-Error modeld riznych rada

Tyto modely byly vytvoreny z redlnych dat.

ny, nf jsou poradé rady polynomu B,F |4 a nj je rdd dopravniho zpozdéni
vstupt

Nazev Vstupni NL Vystupni NL MSE [(kWh)?] | MAPE [%] | FIT [%]
hws120sr sigmoid network sigmoid network 0.00119700 21.38 66.47
hws120wr sigmoid network wavelet network 0.00102000 18.94 69.05
hws120pr sigmoid network piecewise linear 0.00079646 21.49 72.65
hww120sr wavelet network sigmoid network 0.00080862 16.39 72.44
hww120wr wavelet network wavelet network 0.00186670 28.75 58.13
hww120pr wavelet network piecewise linear 0.00054128 12.44 77.45
hwp120sr piecewise-linear sigmoid network 0.00158140 22.76 61.46
hwpl20wr piecewise-linear wavelet network 0.00055757 13.35 77.11
hwpl120pr piecewise-linear piecewise linear 0.00052176 16.81 77.86

Tabulka 5.13: Porovnani Hammerstein-Wiener modelu

Tyto modely byly vytvofeny z redlnych dat. Parametry nelinedrnich ¢asti (NL)
byly vypocteny algoritmy piecewise-linear nonlinear estimator, wavelet network
nonlinear estimator a sigmoid network nonlinear estimator [1]. Kazda sit obsa-
hovala 10 neuronti. Linearni ¢ast modelu tvori model 0el20r [5.12
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Kapitola 0

Diskuze

B Modely vytvorené ze simulovanych dat

ARX modely s nizsi fadem dopravniho zpozdéni dosahovaly nizstho MAPE,
protoze se v systému zadné dopravni zpozdéni nevyskytuje. Modely s vyssimi
rady vystupu a vstupu vykazovaly lepsi vysledky, ovsem pro dalsi pouziti bych
je ale nezvolil, protoze jejich zlepseni vysledki neni tak vyznamny. Vhodnéjsi
je zvolit model s nizsimi ¥ady, nebot tim klesa slozitost a nejistota modelu [1].

ARMAX model se od ARX modelu lisi jen fddem klouzavého priméru
bilého Sumu n., proto jsem mohl pouzit predeslé vysledky a zkoumat jen
modely s dopravnim zpozdénim tadu 0. Tyto modely se vysledky také mnoho
od sebe nelisily. Mtize to byt dano tim, ze vyssi fady vstupt a vystupi nejsou
pro aktualni vystup tolik dilezité a tudiz jim prohledavaci algoritmus mohl
urcit nizsi vahu.

Stavovy model dopadl ze vSech srovndavanych modela nejhure. Je to patrné
déno tim, Ze ze vSech modelu je nejméné flexibilni. Jediny parametr, ktery
mohl byt u tohoto modelu zvolen byl v podstaté jen rad vystupu.

Nejlépe ze vsech modelt dopadl nelinearni model NARX. Jeden z moznych
divodt mize byt ten, Ze nelinedrni ¢ast tohoto modelu pii ur¢ovani parametru
regresorti mnohem flexibilnéjsi nez u linedrnich modeli. OvSem tato slozitost
by se mohla byt nezadouci, nebot vypocetni slozitost pri realném pouziti by
byla vyssi a pritom by model nedosahoval o mnoho lepsich vysledkii.

Co se valida¢nich hodnot v porovnavaci tabulce |5.6| tyce, jsou jen orientacni.
Reélné chyby mohou byt ve skutecnosti vyssi, ale jelikoz neméme nekonecné
velky vzorek dat, tak presnou chybu ani nemuzeme urdit.

Mnou vytvorené modely slouzi pouze jako orienta¢ni moznosti pouziti black
box modelovacich metod na budové F40 a pro redlné pouziti napiiklad pro
fizeni, ¢i optimalizaci spotfeby, nejsou vhodné.

B Modely vytvofené z namérenych dat

Modely vytvorené z redlnych dat dosahovaly nizsich MAPE, nez modelu
identifikovanych ze simulovanych dat. Pfi¢ina mize byt ta, Ze v redlné budové
nebyly teploty vyhrivaci vody tak casto a tak razantné ménény, jako tomu
bylo u simulovanych dat, pricemz tento vstup je nejvice spjaty se spotiebou.
Dalsi pri¢inu muze tvorit mnozstvi valida¢nich dat. Na takto malém vzorku
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6. Diskuze

dat (96 hodin) jsou vysledky velmi nepfesné. Z tohoto duvodu jsem ani
rizné struktury modelid mezi sebou neporovnaval. Divodem vyssi chyby
MAPE u modeli vytvorenych ze simulovanych dat mtize byt velkd variabilita
simulovaného signalu pozorovana na obrazcich 4.1/ az 4.6l U predikce realnych
signald se tato variabilita neobjevuje a miize byt tedy chybou simulatoru.

Cilem vytvofeni model nebylo ziskat pouzitelny model, ale zjistit, zda
maji black box metody pro modelovani budovy F40 smysl. Z tohoto pohledu
si myslim, ze smysl maji, protoze lze relativné (ke slozitosti gray box a white
box modeli1) jednoduchymi modely popsat dynamiku vytapéni budovy, kterd
bude dostatecnd pro fizeni.
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Kapitola 7
Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo vytvorit black box modely na zadkladé dat
ziskanych poskytnutého simuldatoru budovy F40 a redlnych namétrenych dat.
Déle je cil zhodnotit vhodnost pouziti black box modelovacich technik pro
vytvoreni modelu této budovy.

V tvodu jsem popsal o jaky modelovany systém se jedna, kde se nachézi
a za jakych podminek byla ziskdvana data z tohoto systému. Jednalo se o 3
patrovy kancelarsky dam, ktery byl rozdélen do urcitych zén, ve kterych se
mérila teplota vzduchu.

V teoretické Césti jsem se zabyval obecné problémem identifikace a black
box modely. Shrnul jsem a matematicky popsal pouzivané struktury modelu.
Déle jsem popsal v ¢em se lisi, jejich vyhody a nevyhody jejich pouziti.

V praktické ¢asti jsem ziskaval data z poskytnutého simuldtoru. Tento
model jsem budil ndhodnymi skokovymi signaly s konstantni periodou, abych
ziskal odezvy, které mi poté usnadnily identifikaci parametri modelu. Data
jsem poté rozdélil na identifikacni, ladici a valida¢ni. Identifika¢ni sada dat
slouzila pro identifikaci parametri modeli, ladici pro vybér rada modelu a
valida¢ni pro srovnani identifikovanych modeld mezi sebou. Po ziskani téchto
dat jsem vytvoril black box modely a identifikoval jejich parametry. Vybrané
modely odlisnych struktur jsem poté mezi sebou porovnal na validac¢ni sadé
dat. Z porovnavanych modeld dosahoval model narz110ss nejlepsiho vysledku
s hodnotou MAPE 23.70. Bohuzel tento model neni pouzitelny pro fizeni, ani
optimalizaci, jelikoz takova chyba je pomérné vysoka.

Pred samotnym modelovanim z redlnych dat jsem provedl jejich analyzu.
Mnoho dat bylo nepouzitelnych, protoze se v nich vyskytovaly nejednoznaéné
identifikovatelné chyby (napiiklad porucha senzoru). Vysledkem byl teda velmi
omezeny soubor dat, na kterém mohla identifikace a validace probéhnout.
Modely na zékladé dat z realné budovy dosahovaly paradoxné nizsich MAPE
(tzn. 1épe) nez ze modely vytvorené ze simulovanych dat. Tyto hodnoty ale
nelze povazovat za vérohodné, nebot byly vypocitdny na velmi malém vzorku
dat.

Mnou vytvorené black box modely nejsou vhodné pro fizeni, ani optimalizaci
vytapéni budovy. Mohou vsak slouzit jako zdklad pro budouci vyzkum této
oblasti. Tyto modely mohou byt dale optimalizovany naptiklad volbou jinych
vstupnich dat (naptiklad zvolit jiné vstupy, mensi vzorkovani atp.) nebo by
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7. Zavér

stalo za uvahu zkoumat rizné rady pro kazdy vstup zvlast. Moznosti pro
ladéni model je mnoho, avsak tato oblast presahuje ramec této prace a pro
validaci by bylo zapotiebi mnohem vice dat.

Vysledkem mé prace je tedy piehled black box modeld, zdkladni implemen-
tace ze simulovanych a redlnych dat a jejich hrubé porovnani. Timto jsem
poskytl zdklad pro mozné pokracovani, popsané v predchozim odstavci, ¢imz
povazuji hlavni cil této bakalaiské prace za splnény.
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Ptiloha B
Grafy a obrazky
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Obrazek B.1: Priklad simulovanych dat pro identifikaci
Hodinova spotieba znazornuje vystup a ostatni signaly znamenaji vstup.
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B. Grafy a obrazky
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Obrazek B.2: ARX model
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Obrazek B.3: ARMAX model
Priklad porovnéani skuteéné a predikované spotieby modelem armaxz2210s
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B. Grafy a obrazky
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Obrazek B.4: State-Space model
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Obrazek B.5: NARX model
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B. Grafy a obrazky
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Obrazek B.6: Priklad redlnych dat pro
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B. Grafy a obrazky
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Obrazek B.7: ARX model
Priklad porovnéani skutec¢né a predikované spotfeby modelem arz120r
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Obrazek B.8: ARMAX model
Priklad porovnéani skutecné a predikované spotfeby modelem armax1210r
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B. Grafy a obrazky
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Obrazek B.9: State-Space model
Priklad porovnani skutecné a predikované spotfeby modelem statespacelr
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Obrazek B.10: NARX model
Priklad porovnéani skuteéné a predikované spotfeby modelem narxz220tr
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B. Grafy a obrazky
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Obrazek B.11: Output-Error model
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Obrazek B.12: Hammerstein-Wiener model

Priklad porovnéani skutecné a predikované spotieby modelem hww120pr
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B. Grafy a obrazky

Obrazek B.13: Simulinkovy model
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Pt¥iloha C
Tabulky

Oznaceni | Popis Jednotka
Ts1 - Ts10 | Setpoint teploty vzduchu v zéné 1-10 | [°C]

T - Tho Teplota vzduchu v zéné 1-10 [°C]

Ty Teplota vytapéci vody [°C]

Wi Venkovni teplota vzduchu [°C]

Wy Venkovni relativni vlhkost (%]

Ws Atmosféricky tlak [mbar]
Wy Rychlost vétru [ms1]
Wi Smér veétru [° od severu]
W Mnozstvi srazek [mm]

Wr Intenzita slune¢niho zéfeni [W/m?]
Q Hodinovéa spotfeba pro vytdpéni [kW h|

Tabulka C.1: Struktura redlnych dat
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