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Pérmbledhja

Konsumi i energjisé né ndértesa varet nga njé séré faktorésh, si¢ pérmendim
kushtet atmosferike, kushtet e funksionimit, sistemet e instaluara, struktura
dhe karakteristikat, sjellja e banoréve. Kjo marrédhénie komplekse midis
téré faktoréve e bén analizén dhe parashikimin e konsumit njé problem
té veshtireé pér t'u zgjidhur me qgéllim arritjen e rezultateve té njé saktésie tepér
té larté. Kjo tezé fokusohet né parashikimin e konsumit té energjisé pér ndértesa
me funksione té ndryshme duke pérdorur metodat e inteligjencés artificiale.

Né tezé njé hapésiré e vecanté i kushtohet sistemeve té matjes dhe
monitorimit né kohé reale té energjisé, pasi implementimi i metodave
té parashikimit kérkon medoemos ekzistencén e té dhénave. Meé tej, vijon
njé vézhgim mbi teknikat mé té fundit té pérdorura né parashikim si, metodat
inxhinierike té simulimit, metodat statistikore dhe metodat e inteligjencés
artificiale. Duke géné se né fokus kemi metodat e inteligjencés artificiale té cilat
ndahen né metodat e bazuara tek modeli dhe metodat e bazuara tek shembujt,
analiza teorike e aplikimit té tyre né zgjidhjen e problemeve té parashikimit vijon.
Konkretisht né ndarjen e paré paraqgesim rrjetat neurale (RN), regresionin me
vektorét ndihmés (RVN), pemét e regresionit (PR) dhe pyjet e rastésishém PR
duke vazhduar me grupin tjetér qé pérfshin arsyetimin e bazuar tek rastet (ABR).

Kontributet e késaj teze do té grupoheshin, parashikimi i
energjisé né ndértesa sipas skenarit “offline”, parashikimi i konsumit sipas
skenarit “online”dhe parashikimi i konsumit me interval. = Parashikimi i
konsumit “offline”fillon me pérmirésimin e njé modeli ABR pér parashikimin e
konsumit né njé ndértese institucionale né harkun kohor té 6 oréve. Rezultatet
e pérftuara me modelin demostrojné pikat e forta pér pérdorimin e tij si
metodé parashikimi té energjisé. Meé tej parashikojmé konsumin e energjisé pér
njé numér prej 5 godinash, duke u nisur nga vetém dy té dhéna té matura.
Kétu krahasojmé té gjité modelet e inteligjencés artificiale si RN, RVN, PR,
PR,;; dhe ABR pér té parashikuar konsumin pér orén vijuese. Rezultatet
tregojné saktésiné e larté té pyjeve té rastésishém né parashikim, por edhe
efektivitetin e metodave té tjera referuar direktivave mbi kufijté e gabimit.

Parashikimi “online”i konsumit éshté njé risi qé shfaget né kété punim,
dhe njé nga sfidat e tij. Modelet trajnohen me té dhéna gé vijné né kohé reale
duke parashikuar konsumin e orés qé vijon me metoda té inteligjencés artificiale.
Parashikimi i konsumit me kéto metoda tregon réndésiné praktike qé ka kjo
qasje, po ashtu tepér réndési kané rezultatet e arritura té cilat mbas njéfaré kohe
konvergjojné shumé afér rezultatit statik.

Né fund, njé nga sfidat mé té médha té kétij punimi éshté parashikimi i

el



konsumit me njé garanci té caktuar, duke pérdorur njé metodé origjinale dhe
krejt té re né problematikén né fokus. Pér kété pérdorim parashikimin me
interval, ku ndryshe nga dy qasjet meé sipér parashikojmeé jo njé vleré té vetme por
njé interval i cili garanton qé vlera reale ndodhet brenda tij me njé nivel té caktuar
besueshmeérie. Rezultatet e arritura ndodhen brenda kufirit té besueshmérisé,
duke zéné njé diapazon tepér té vogel nga diapazoni i konsumit.

Fjalé kyge: Eficenca e energjisé, ndértesat, parashikimi i konsumit, inteligjenca
artificiale, rrjetat neurale, regresioni me vektorét ndihmeés, pemét e regresionit,
pyjet e rastésishém, arsyetimi i bazuar tek rastet, parashikimi dinamik, intervalet

e besueshmeérisé, parashikimi me interval
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Abstract

Building energy consumption is influenced by many factors, such as outdoor
weather conditions, operation mode, installed devices, building structure and
characteristics, occupant behavior. This complex behavior makes the analysis
and prediction of building energy consumption a difficult problem to solve gaining
high accuracy results. Main focus of this thesis is to predict short term energy
consumption of multi purpose buildings applying up to date machine learning
algorithms.

Since the existence of historical datasets with regard to energy consumption
is necessary to apply machine learning techniques, we devote a considerable space
to real time energy monitoring systems and automated smart metering. Further,
we review recently developed models for energy prediction, such as simplified and
detailed engineering methods, statistical and artificial intelligence approaches.
Given that in focus of this thesis are machine learning approaches, we have
selected model based methods such as Artificial Neural Networks (ANN), Support
Vector Regression (SVR), Regression Trees (RT) and Random Forests (RF).
Second kind of approaches are instance based likewise Case Based Reasoning
(CBR).

Main contributions of thesis are, prediction of building energy consumption
in batch learning scenario, on-line learning and confidence interval (conformal
prediction). Initially, we improve a CBR model to predict next 6 hours energy
consumption of an institutional building. Results show significant improvements
compared to existent previous model and also to successful machine learning
algorithms like neural networks. Hereinafter, 5 different buildings are taken in
consideration to predict next hour energy consumption with regard on only two
measured attributes. A wide range of algorithms like ANN, SVR, RT, RF, and
CBR are compared in this part obtaining high performance results with random
forest algorithm as the most relevant among others, but nevertheless other
methods have reliable and accurate results compared to international guidelines.

On-line learning is one of the main contributions in this thesis, where
machine learning models are trained to predict on data streams. On-line learning
has deep practical significance since nowadays and moreover in future energy
building data are huge and measured on-line. Results show the importance
and relevance of used approaches since the cumulative error converges to batch
learning error after certain number of samples.

Last and one of novel contributions in this thesis is conformal prediction,
where for a given confidence interval the framework predicts an interval of values

with high probability that the true value falls within that interval. This approach
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has higher impact on giving confident prior information to building operators for
better control strategies and maintenance of buildings.

Keywords: Energy efficiency, buildings, energy prediction, artificial intelligence,
neural networks, support vector regression, regression trees, random forest, case

based reasoning, on-line learning, confidence intervals, conformal prediction
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Hyrje

Konsumi i energjisé elektrike dekadat e fundit po péson njé rritje
té vazhdueshme referuar statistikave sidomos né vendet né zhvillim po ashtu edhe
né ato té zhvilluara. Pjesa mé e madhe e konsumit shkon né ndértesa vecanérisht
ato publike, tregtare si dhe rezidenciale. Vérehet se né Europé, konsumi i
energjisé né ndértesa njeh njé total prej 40% té konsumit té pérgjithshém si
dhe 36% té prodhimit té CO, [I], po ashtu energjia elektrike z&é 44% té konsumit
né EU si dhe 74% né Shqipéri [2]. Né fig. 1 mé poshté tregohet ecuria e konsumit
té pérgjithshém pér secilin nga vendet mé té médha konsumatore pér sektorin
publik dhe privat. Duket qarté se politikat e ndérmarra nga vendet e zhvilluara
béjné gé té kemi té njéjtén ecuri né konsum pérgjaté viteve, ndersa né vendet
né zhvillim vérejmeé njé rritje té ndjeshme té konsumit.

Rritja e konsumit lidhet ngushté me dy faktoré: ekonomik dhe mjedisor.
Njé rritje e konsumit sjell kosto shtesé pér shogérine, si pakésimin e burimeve
natyrore, rritjen e emetimit té ndotjes né natyré veganérisht C'O,. Arsyet
e sipérpérmendura thérrasin pér reflektim té gjithé aktorét edhe subjektet
té lidhur ngushté me ¢éshtjen. Problemi gé shtrohet éshté ulja e konsumit
té energjisé né ndértesa, duke mos cénuar komoditetin e pérdoruesve té kétyre
té mirave, edhe pér rrjedhojé duke ndikuar né uljen e niveleve té ndotjes. Termi
meé kuptimploté gé pérmbledh sé bashku té gjitha problemet e sipérpérmendura,
edhe jo vetém ato do té ishte: “eficenca e energjisé né ndértesa”. Neése
na u desh njé fjali e vetme pér té emértuar problemin, zgjidhjet gé jepen
né literaturé jané té panumeérta. Njé ndér to éshté parashikimi i konsumit pér
orét gé vijné ose parashikimi afatshkurtér. Parashikimi i konsumit kontribuon
vecanérisht né uljen e ngarkesés sé pikut dhe né uljen e konsumit total pér
ndértesat. Kjo si pasojé e ‘armatosjes’ sé operatoréve né ndertesa me informacion
paraprak mbi konsumin, dhe mbi ndryshimet gé priten né sjelljen e konsumit.
Dekadat e fundit, ky problem me fokus né rritje, né punén e komuniteteve
shkencore ka béré qé té lindin, pérshtaten dhe zhvillohen njé spektér shumeé i
gjeré metodash parashikimi. Referuar numrit té madh té metodave vémendja

pérgéndrohet né ato mé té zéshmet vitet e fundit, tek metodat e inteligjencés
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Figura 1: Konsumi né shkallé globale i energjisé elektrike [I]

artificiale, specifikisht dega e mésimit té makinés (machine learning).

Pérse metodat e inteligjencés artificiale?

Pérgjigja e pyetjes jep edhe kuptimin e té gjithé punimit, por shkurtimisht
motivimi vjen né dy drejtime té cilat ndérthuren me njéra tjetrén: e para ka
té béjé me tendencén gjithmon e né rritje vitet e fundit té epokés sé té dhénave
ose dizhitale ku pér ¢do proces regjistrohen edhe zotérohen té dhéna ndérsa
drejtimi i dyté ka té béjé me bumin e zhvillimit té metodave statistikore té cilat
e kané té domosdoshme ekzistencén e té dhénave historike pér t'u implementuar.

Kjo temé mbéshtetet dhe zhvillohet mbi arsyetimin e mésipérm, ku theksi
i punimit vendoset mbi implementimin e metodave té inteligjencés artificiale.
Njé hapésireé e veganté i kushtohet ményrés dhe teknologjive té matjes dhe ruajtjes
sé té dhénave me ané té smartmetérave si pjesé e pandashme e zhvillimit. Procesi
i implementimit té njé metode statistikore pér parashikimin e konsumit kalon
né dy faza: faza e trajnimit ku modeli "méson”mbi té dhénat historike dhe
faza e testimit ku modeli i mésuar do té testohet né situata té panjohura pér
té. Metodat gjerésisht té pérdorura né literaturé jané, regresioni linear, rrjetat
neurale artificiale, regresioni me vektorét ndihmeés si dhe metoda té pérdorura
rishtazi pemét e regresionit, pyjet e rastésishém dhe arsyetimi mbi bazén e rasteve.

Né praktiké njihen disa tipe ndértesash, si¢ jané ato té banimit ose
rezidenciale, ato publike ose pér zyra ku madhésia dhe forma e tyre jané nga
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meé té larmishmet, mund té jené nga dhoma té vogla deri né hapésira té medha
banimi dhe pune. Megjithaté problemi i konsumit té energjisé né ndeértesa
éshté tejet kompleks, referuar né literaturén [3), [10] [77), [78, [79], 80] kontribuesit
kryesoré né konsumin e energjiseé né godinat e meédha jané sistemet e
ngrohje/ftohjes, ndri¢imit dhe elementéve té tjeré ndérsa né godinat rezidenciale
pérfshihen edhe paisjet elektroshtépiake. Konsumi i energjisé né njé ndértesé varet
kryesisht nga kéta faktoré: kushtet atmosferike, vecanérisht temperatura e
mjedisit, struktura e ndértesés, vecorité termike dhe fizike té materialeve
té pérdorura, aktiviteti i personave qé jané pjesé e kétyre ambienteve, dhe
performanca e paisjeve té instaluara brenda njé objekti.

Referuar kompleksitetit té problemit, parashikimi me njé saktési
shumé té larté has né shumeé véshtirési. Vitet e fundit njé séré pérpjekjesh
jané béré nga kérkues té ndryshém pér té rritur performancén né parshikimin
e konsumit, duke sjellé njé mori qasjesh té zgjidhjes sé problemit, si propzimi i
zgjidhjeve té thjeshtuara, komplekse ose kombinacion té disa metodave. Puna
kérkimore e deritanishme analizon kété problem né skenaré té ndryshém.



Kapitulli 1

HISTORIKU I PARASHIKIMIT

1.1 Sistemet e monitorimit dhe matjes

s€ energjise.

Nga mé sipér dértesat konsumojné aférsisht 40% té energjisé, késhtu
gé diktojné njé meényré monitorimi dhe matjeje me géllim qé informacioni
té jeté cilésor pér njé kuptim sa mé té miré té konsumit né ndértesa. Mangésite e
deritanishme né matje si dhe té dhénat mbi konsumin, kané géné njé pengesé pér
zhvillimin e metodave té sakta statistikore gé analizojné konsumin e
pérgjithshém po ashtu edhe pér ta parashikuar até. Zhvillimi i shpejté i
teknologjisé sé smartmetrave fig. 1.1, sjell letésimin e problematikés dhe ndihmon
né pérparimin e métejshém té implementimit té metodave parashikuese.

Njé smartmetér bén matjen né meényré elektronike té konsumit
té energjisé sipas intervaleve kohore (1 oré, 30 min ose né intervale mé té vogla),
dhe transmeton informacionin e mbledhur né sisteme apo paisje té tjera. Kéto
sisteme shérbejné pér ruajtjen e informacionit pér pérdorim té mévonshém apo t’i
japin informacion konsumatoréve dhe aktoréve té tjeré né kohé reale mbi ecuriné e
konsumit. Bazuar mbi té dhénat konsumatorét (né ndértesat e vogla) dhe
operatorét (né ndértesat e médha) e kané té mundur informimin mbi konsumin
si dhe vendimmarrjen mé té lehté pér té rritur kursimin e energjisé. Zhvillimi i
shpejté i teknologjiseé ka sjellé implementimin edhe té teknologjive té komunikimit
wireless me kosto té ulét, duke mundésuar matjen e faktoréve té tjeré, sidomos
atyre ambientalé. Kéto sisteme implementohen brenda sistemeve mé té médha
sic jané (BAS, BMS, BEMS, etj) sisteme qé shérbejné pér menaxhimin e
energjisé né ndertesa, vecanérisht né ato tregtare dhe rezidenciale té médha duke
ofruar monitorim mé té detajuar té elementéve té ndryshém. Né fig. 1.2 tregohet
skema kryesore e funksionimit té njé matési inteligjent.

4
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Figura 1.2: Bllok diagrama e njé matési inteligjent [14].

Meqgénése té dhénat maten né intervale kohore té caktuara si¢c u pérmend
mé sipér, atéheré lind nevoja e ruajtjes sé kétyre té dhénave né sisteme
té ndryshme né formén e baza e té dhénave. Bazat e té dhénave té késaj natyre
kryesisht ndahen né tre kategori kryesore né funksion té madhésive gé sistemi
mat. Né Tabelén po tregojmé faktorét qé luajné rol né kété ndarje.

Né kushtet e tanishme né modelet e sistemeve té matjes dhe ruajtjes sé té dhénave



Sistemet e monitorimit dhe matjes sé energjise.

gjejmé tre kategorité e treguara né Tabelén [I.1] por né té ardhmen kategoria C do
té jeté ajo gé do té pérdoret gjerésisht pasi siguron informacione mé té detajuara
dhe iu jep mundésiné aktoréve té cilét punojné né rritjen e efigencés, pér

té pérmirésuar politikat dhe veprimet e tyre.

Tabela 1.1: Kategorité e bazave té té dhénave.

L1011 bazd
.-c;{lcih"azes Faktorét ndikues
sé té dhénave
I 11 I11 +
Té dhénat A -
na sociale,
A, Niveli 1, | klimaterike, zarfi i K 1
ekonomike,
(bazé) ndértesés, paisjet e ligr
igjore
instaluara &)
Té dhénat Punimi dhe
¢ dhéna
mirémbajtja, Ana sociale,
B, Niveli 2, | klimaterike, zarfi i lusht tJ ) K n
ushtet e ekonomike,
(mesatar) ndértesés, paisjet e o
stal brendshme ligjore
instaluara
mjedisore
Té dhénat Punimi dhe
¢ dhéna
mirémbajtja, Ana sociale,
C, Niveli 3, | klimaterike, zarfi i lusht 3 ] Sjellja e K N
ushtet e ekonomike,
(avancuar) | ndértesés, paisjet e banoréve o
stal brendshme ligjore
instaluara
mjedisore

Direktiva dhe standarte pér matjen me smartmetér

Pérdorimi gjithnjé e mé i gjeré i sistemeve inteligjente ¢con né aplikimin e
standarteve dhe rregulloreve té matjes. Dy jané direktivat meé té fundit té léshuara
nga Komuniteti Europian, referuar metodave dhe paisjeve matése [Direktiva
2010/22/EC], dhe [Direktiva 2012/32/EC] referuar efigencés dhe pérdorimit
té energjisé nga konsumatorét fundor. Projeksionet né direktivén pér shérbimet
e energjisé (ESD) parashikojné se né vitin 2020 rreth 80% e tregut europian
duhet té instalojé "sistemet e matjes inteligjente”, ku vendosen edhe kushte
né implementimin e metodave dhe instalimin e paisjeve. Pérsa i perket synimeve
té shprehura mé sipér, njé réndési té vecanté zé aplikimi i standarteve pér kéto
paisje. Organizatat kryesore pér standartizimin e smartmetrave brenda europés
si CEN, CENELEC, ETSI kané hartuar njé bazé pér funksionalitetet si dhe
komunikimin e pasijeve inteligjente, ku sipas tyre paisjet duhet té pérmbushin
kéto kritere:
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Siguria e té dhénave, autenticiteti, komunikimi, matja, instalimi.

Ofrimi i té dhénave té matura pér zgjidhjen e gjendjes né tregjet e

energjisé elektrike.

Shérbimi i leximit té konsumit, informacioni i klientit, monitorimi i

cilésisé sé energjisé.

Monitorimi dhe kontrolli i ngarkesés, mundési pér parashikomin e kérkesés.

Pérdorimi i gjeré i teknologjisé matése kérkon aplikimin e standarteve né matje
dhe pérdorim, kétu pérmendim Amerikén e Veriut dhe Europén si modelet lider
né keéte fushe.

Amerika e Veriut pérdor si standart ANSI C12 [12] kundrejt IEC 62056 [18§]
gé pérdoret né Europé.

Teknologjité e ndryshme né sistemet e monitorimit online

Studimet kané treguar se implementimi i sistemeve té matjes online
dhe afishimit té té dhénave ndikon né pérmirésimin e eficencés té energjisé.
Ueno dhe Nakano né studimin e tyre [15] tregojné se dhénia e informacionit
konsumatoréve né kohé reale mbi konsumin e energjis¢, reduktoi mesatarisht me
9% konsumin né 8 godina né stinén e dimrit. Pérderisa sensorét jané paisje
té cilat kushtézohen nga pamundésia e ruajtjes sé informacionit, ruajtja e
té dhénave béhet né njé bazé té dhénash. Modeli i propozuar né [16]
implementon njé bazé dhénash té krijuar né MySQL me ndérfage té krijuar
né LabVIEW. Sistemi né térési duke filluar nga sensorét e matjes deri tek bazat
e ruajtjes sé té dhénave kordinohen né njé rrjet me kategori té caktuar, ku
topologjité mé té pérdorshme jané: Seri, Yll, Kontur, Unazé dhe Pemé.

Hapat e shpejta me té cilat zhvillohet teknologjia e sensoréve si dhe
teknologjité e tjera té lidhura ngushté me sistemet e matjes inteligjente ka
béré gé autoré té ndryshém té krijojné prototipe té ndryshme sistemesh matjeje.
Ku secili prej tyre dallohet nga karakteristikat e vecanta té tij.

Duke filluar me BACnet, gé éshté platforma e monitorimit online té té dhénave
e propozuar nga Jang [19]. Njé koordinim midis sensoréve magnetik me
komunikimet hardware RS232 sjell si risi uljen e konsumit té energjisé midis
nyjeve té sistemit kur sensorét nuk transmetojné té dhéna. Kompleksiteti dhe
kostoja e larté e kétij produkti, sjell né arené sistemin Kilavi i projektuar nga
Oksa [20]. Méshirimi i teknologjisé wireless né transmetim, si dhe mundésia e
pérdorimit nga celulari apo panelet e kontrollit e bén até produkt té sé ardhmes.
Por kostoja e larté e sistemeve té deritanishme sjell né skené njé modul
té ri “low-cost”si Zigbee e sjellé nga Sung [21I], me njé ndérfage té ndértuar

7
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né LabVIEW si dhe mundési transmetimi né frekuenca meé té larta se dy té parat,
gjen aplikim né shumé fusha. Sistemet e sipérpérmendura kryejné funksionin
e matjes, transmetimit dhe ruajtjes sé té dhénave. Ndérsa Bayindir [22] pa
té arsyeshme implementimin i analizatorit té fuqisé e mundésuar RS485 Ethernet
(Modbus). Vlen té pérmendet si risi edhe komunikimi me ané té sistemeve PLC
me kompjuterin.

Sistemet e pérshkruara mé sipér shprehin réndésiné e tyre
né procesin e matjes dhe ruajtjes sé té dhénave. Por ku ndihmojné kéto
né implementimin e metodave té parashikimit? Metodat e inteligjencés artificiale
kané té domosdoshme ekzistencén e té dhénave historike, késhtu gé té dhénat
e ruajtura né bazén e té dhénave do té pérdoren né fazén e parashikimit
té konsumit. Rritja e pérdorimit té matjes inteligjente e ndihmon sé tepérmi
fushén e kérkimit qé fokusohemi. Meé poshté analizojmé disa nga metodat e

implementuara né parashikimin e konsumit té energjisé né ndértesa.

1.2 Metodat e parashikimit

Né kété pjesé analizojmé metodat mé té pérdorura deri tani pér

parashikimin e konsumit té energjisé né ndértesa. Metodat mund té grupohen:
metodat inxhinierike, statistikore dhe ato té inteligjencés artificiale. Metodat
inxhinierike jané ato té thjeshtuara (modeli pranon pak parametra fizik nga
ndértesa) dhe komplekse (ku modeli pranon njé gamé té gjeré parametrash).
Metodat statistikore jané té panumeérta, por fokusohemi kryesisht tek modelet e
regresionit qé parashikojné serité kohore.
Metodat e inteligjencés artificiale mé té pérdorshme né parashikim jané rrjetat
neurale (RN), regresioni me vektorét ndihmés (RVN), po ashtu vérejmé dhe
metodat e pérdorura rishtazi si pemét e regresionit (PR), pyjet e rastésishém
(PRust), por dhe metodén e arsyetimit bazuar tek rastet (ABR) e cila
z€ njé hapésiré tepér té réndésishme né punimin tone.

Njé tablo mbi teknikat e pérdorura né parashikim jepet né [8] ku pasqyrohen
avantazhet dhe disavantazhet e aplikimit té tyre.

1.2.1 Metodat inxhinierike

Metodat inxhinierike jané optimale pér parashikim né momentet e para
té funksionimit té njé ndértese, kjo pér arsyen se vecorité fizike té godinés
ndryshojné me rritjen e kohés sé pérdorimit si pasojé e amortizimit. Bacher
dhe Madsen [23] analizojné statistikisht vetité fizike té ndértesave me qéllim
pérshtatjen e modelit optimal pér parashikimin e konsumit. Pra njé kombinim

i metodave inxhinierike pér parashikim me ato statistikore pér optimizimin e



HISTORIKU I PARASHIKIMIT

modelit sjell suksesin e metodés sipas tyre.

Analiza e faktoréve qé ndikojné mbi konsumin e
energjisé né njé ndértesé éshté né fokusin e autoréve [24], ku analiza e
vetive fizike té ndértesave pér 6 zona té ndryshme klimatike né SHBA simulohet
né AUTODESK Green Buildings Studio (GBS), i cili mbéshtetet tek DOE-2.2.
DOE éshté departamenti i energjisé né Shtetet e Bashkuara té Amerikés i
cili ka né fokusin e tij pérmirésimin e eficencés sé energjisé né ndértesa. Ata
ofrojné njé séré simulatorésh pér gjenerimin e té dhénave mbi konsumin.
Né kuadrin e pérmirésimit té eficencés njé séré softesh jané zhvilluar si DOE-2,
EnergyPlus, BLAST, ESP-r té cilat mund té gjenden né [25]. Saktésia e kétyre
simulatoréve éshté shume e larté, por vlen té theksohet se né aplikimin e
té tilla metodave hasen veshtirési, pasi implementimi i kétyre metodave lidhet
ngushté me njohuri té detajuara mbi vecorité fizike té godinés si dhe parametrat
e mjedisit. Né njérén ané kéto metoda kérkojné informacion té detajuar mbi
karakteristikat e nénhapésirave té godinave té médha, ku ky lloj informacioni
éshte i veshtiré péer t'u evidentuar dhe jo té gjithé ekspertét e disponojné, né anén
tjetér simulimi me ané té kétyre metodave kérkon njohuri té thella té ekspertéve
té fushés gjé qé e rrit akoma mé shumé koston e aplikimit té kétyre metodave.
Pér arsyet e sipérpérmendura njé pjesé e studiuesve kané propozuar metoda
té reja ku ndér to pérmenden modelet e thjeshtuara, metodat statistikore dhe
ato té inteligjencés artificiale si¢ paraqiten né Seksionin [2.1] Njé analizé mbi
pérdorimin e metodave inxhinierike né parashikimin e konsumit té energjisé dhe
potencialet qé kané kéto metoda pér t'u pérdorur mé tej né kété fushé kérkimore
jepen né [26]. Kétu theksohet réndésia e analizés sé konsumit té energjisé pér
godinat duke rritur eficencén e energjisé pa ndérhyré né cilésiné e jetés
sé konsumatorit. Né kété punim autori rishqyrton dy metoda kryesore. E para
qé njihet dhe si (metoda e gradés sé dités) éshté veganérisht pér té llogaritur
konsumin e energjisé né ndértesat relativisht té vogla. Metoda mbéshtetet
né vetém njé matje mbi ecuriné e sjelljes termike té godinés né dité té caktuara
referuar njé dite referencé (referuar temperaturés) qé metoda tenton ta gjejé.
Autori e modifikon metodén duke sjellé né dukje njé faktor rregullimi t€ metodés
sé vjetér pér pérmirésimin e rezultateve. E dyta éshté metoda e frekuencés
sé temperaturés (bin) e cila simulon né disa skenaré sjelljen e ndértesés. Kjo
metodé éshté shumé e vlefshme pér godinat e médha ku konsumi nuk varet
nga inercia e godinés ose nga tendenca historike si né metoden e paré, por
nga disa faktoré shtesé si kushtet atmosferike, popullimi etj. Njé shqyrtim i
detajuar né kété punim i metodave té thjeshtuara kundrejt atyre té modeluara
me kompjuter ose té detajuara vé né pah pikat e forta dhe fushat e pérdorimit
te tyre.
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Njé analizé e detajuar e simulatoréve meé té pérdorshém né 50 vitet e
fundit nga komuniteti i parashikimit konsumit té energjisé né ndértesa jepet
né [27]. Kétu vihen né pah aftésité, cilésité si dhe mundésité e 20 simulatoréve
meé té pérdorur pér té llogaritur konsumin e energjisé né godina, si dhe té dhénat
qé duan paprakisht secili, po ashtu té mirat dhe té metat e secilit simulator.
Njé analizé mbi softin EnergyPlus jepet né [28]. Softi, njé produkt i DoE, i cili
ka dalé né pérdorim si kombinim i dy softeve té méparshme té prodhuara nga
DoE [25], i DOE-2 si dhe BLAST, ku rezultatet e simuluara pér konsumin e
energjisé jané né intervale prej 1 ore.

Njé model pér parashikimin e konsumit té energjisé elektrike me hark kohor
prej 1 ore duke anashkaluar modelin e detajuar dhe duke pérdorur modelet e
thjeshtuara implemetohet nga Fumo [29]. Ata arrijné té krijojné modele tip
pér koeficentét e ndértesés duke u nisur nga faturat e konsumit té méparshém
té energjisé dhe i aplikojné tek simulatori EnergyPlus. Modelet tregojné rezultate
té kénagshme me njé kufi gabimi prej 10%, vleré brenda standarteve té vendosura
nga ASHRAE [30].

Duke géné se simulatorét pér parashikimin dhe analizén e konsumit
té energjisé kané gjetur njé pérdorim shumé té gjeré, autorét né [31]
kané paré té arsyeshme publikimin e njé punimi mbi géllimin e pérdorimit
té kétyre softeve. Aty shtrohen njé séré pyetjesh thelbésore, té cilat
ndihmojné kérkuesit me informacionin se cila éshté ményra optimale gé mund

té zgjedhim njé soft pér ta pérdorur.

1.2.2 Metodat statistikore

Metodat statistikore béjné ndérlidhjen e konsumit té energjisé me variablat
ndikuese né konsum duke pérshtatur njé ekuacion matematikor. Kéto
jané metoda empirike dhe mbéshteten né té dhénat historike té grumbulluara
paraprakisht, me té cilat modeli do té trajnohet. Parashikimi i konsumit
té energjisé me kéto metoda mund té ndahet né tre grupime kryesore metodash.
E para pérfshin metodat e thjeshtuara ku metoda tenton té japé rezultate
bazuar né njé numeér té vogél variabash p.sh né faktorét klimaterik, e dyta
jané metodat gé marrin né konsideraté edhe elementé té tjeré si indeksi
i energjisé dhe faktoré suplementaré, e treta jané metodat komplekse ku
pérfshihen elementé shtesé té cilét japin informacion té ploté mbi faktorét
ndikues né konsum, si p.sh sjellja termike, nénsistemet e tjera té instaluara et;.
Njé kombinim i metodave statistikore me metodat inxhinierike pér té parashikuar
né terma afatgjaté sjelljen termike té njé ndértese publike analizohet né [32].
Metodat statistikore llogarisin marrédhénien midis temperaturés sé jashtme
me até té brendshme. Po ashtu Bauer [33] i pérdor metodat statistikore si
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mjet pér evidentimin e faktoréve ndikues né sjelljen e sistemeve HVAC, pér
té realizuar optimizimin kontrollit té tyre. Zhvillimet e komunikimeve té bazuara
né rrjetin web kané cuar autorét [34] té studiojné sjelljen e konsumatoréve
individual né banesat rezidenciale bazuar né té dhvnat e gjeneruara nga
aksesi i tyre. Ata pérdorin metodat statistikore pér té parashikuar sjelljen
e tyre konsumator-energji pér periudha té shkurtra.  Ansari [35] pérdor
njé metodé té thjeshté pér llogaritjen e konsumit té nevojshém pér ftohje
duke marré parasysh kontributin e parametrave fiziké té ndértesés, njésoj si
né metodat inxhinierike. Ghiaus [36] aplikon njé model regresioni robust pér
té parashikuar eksperimentalisht performancén energjitike té ndértesave bazuar
né kushtet e jashtme atmosferike. Bauer dhe Scartezzini [33] pérdorén metodat
statistikore pér té llogaritur njékohésisht kérkesén pér ngrohje edhe ftohje
duke marré né konsideraté kushtet e mjedisit brenda edhe jashté ndértesés.
Dhar [37, 38 modeloi konsumin e energjisé me ané té transformimit Furie
té serisé kohore té vetém njé variabli si tempreratura e jashtme, duke evidentuar
jolinearitetin qé ekziston mes temperaturés dhe konsumit. Lei dhe Hu [39]
tregojné se pér zonat me veré té nxehté dhe dimeér té ftohté né Kiné konsumi
i energjisé varet nga temperatura mesatare e muajit dhe ndikimi i faktoréve
té tjeré mjedisoré éshté jo shumé ndikues. Kétu modeli i regresionit linear i varur
nga njé variabél éshté i pérshtatshmi sipas autoréve. Ma [40] pérdorin regresionin
linear té shumfishté té parashikojné konsumin e energjisé né shkallé té gjeré pér
sektorin publik. Regresioni linear i shumfishté si dhe auto-regresioni pérdoren
nga Jiménez dhe Heras [41] pér té llogaritur parametrat fiziké té njé ndértese
gé ndikojné mbi konsumin e energjisé dhe té parashikojné tempreturén sé jashtme.
Njé krahasim i metodave té thjeshta regresive dhe auto-regresionit paraqitet
né [560]. Hoffman [43] pérdor njé model auto-regresioni pér té parashikuar
ngarkesén e pikut né ndértesat komerciale. Regresioni linear i kombinuar
me karakteristikat qé vijné nga pozicionimi i objektit pérdoren né [50] pér
té parashikuar konsumin e energjisé. Njé theks i vecanté u vendos nga autorét
né [51] edhe mbi rolin e rezidentéve né tendencén e konsumit té pérgjithshém,
analizuar kjo me njé nga modelet e autoregresionit si ARIMA. Parashikimi online
i konsumit pér ditén e ardhshme u aplikua nga Kimbara [52], ku modeli i
pérdorur ishte ARIMA i modeluar duke i shtuar variabla né hyrje dhe njihet
si ARIMAX. Njé kombinim metodash pér parashikimin e kérkesés pér konsumi
aplikohet né [53], ku alternimi i ARIMA me arsyetimin bazuar tek rastet (ABR)
krahasohet me metodat mé tradicionale si rrjetat neurale.

Sasia e té dhénave luan njé rol kryesor né saktésiné e modelit dhe pér
kété autorét né [42] analizojné modelin e regresionit linear né tre situata
té ndryshme kur té dhénat historike pérfshijé 1 dité deri 3 muaj. Ku pér
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té dhéna vetém 1 ditore gabimi arrin deri 100%, me té dhéna 1 javore deri
né 30% si dhe né 3 muaj zbret né 6%. Lam [44, 45] analizojé varésiné e
konsumit té energjisé nga faktorét klimaterik pér njé periudhe 27 vjecare.
Analiza e komponentéve kryesoré (PCA) pérdoret pér té evidentuar faktorét
klimaterik me mé shumé ndikim mbi rezultatet e simuluara pér konsumin e
energjisé né njé godiné né Hong Kong. Vérehet se performanca e rezultateve
té dhéna nga regresioni éshté e njé saktésie 98%, por mund té zbresé deri né 94%.
Njé metodé e pérdorur shpesh ndér metodat statistikore té regresionit éshté edhe
ajo e analizés sé kushtézuar té kérkesés ose njihet si né literaturé CDA. Hapat e
para né pérdorimin e késaj metode nisin né 1980 ku Michael dhe Cynthia Parti
[46] parashikojné konsumin e pérdoruesve rezidencialé duke nxjerré té dhénat
nga faturat mujore té energjisé elektrike. Teknika u aplikua mé tej né [47], ku
u analizua tendenca e konsumit pér konsumatorét e vegjél né njé periudhé 10
vjecare, duke evidentuar faktorét ndikues né pérmirésimin e eficencés sé energjisé.
Aigner [4§] pérshtasin 24 modele regresioni pér konsumatorét e energjisé ku
secili model éshté pérafrim i konsumit pér secilén oré té dités, duke béré edhe
evidentimin e ngarkesave qé pérdoren pa pasur matje fizike. Aydinalp-Koksal
dhe Ugursal [49] propozojné pérdorimin e metodés (CDA) pér parashikimin e
konsumit né nivel kombétar, dhe njé krahasim me rrjetat neurale dhe metodat
inxhinierike performanca e metodés ishte konkuruese, duke shtuar edhe aftésiné e
metodés pér té evidentuar faktorét social/ekonomik.

Metodat e regresionit zéné njé pjesé té konsiderueshme né publikimin [54]
pér té béré parashikimin afatshkurtér té konsumit té energjisé. Kombinim i
metodave té inteligjencés artificiale me serité kohore kaotike pér parshikimin
e konsumit implementohet nga [55]. Ndérsa njé analizé mbi ndikimet sasiore
té konsumit té energjisé né ndértesa duke pasur si analizues metodat statistikore
paraqitet nga Tsanas [57].

1.2.3 Rrjetat artificilale neurale

Rrjetat neurale jané modeli mé i pérhapur i inteligjencés artificiale
qé pérdoren pér té parashikuar konsumin e energjisé né ndértesa, pér veté faktin
se ky model éshté i afté té zgjidhé probleme té cilat kané natyré jolinare dhe
jané efektive né analizén e modeleve komplekse. Fillimet e saj metoda i ka
qé né 1943 me McCulloch dhe Pitts [58], ku modeli i tyre u bazua né metodat
matematikore dhe né algoritma logjiké. Mé tej Hebb [59] modeloi njé mekanizém
té bazuar né plasticitetin neural. Farley dhe Clark [60] e pérdorén modelin e
Hebb né makinat "llogaritése”dhe mé tej nocioni aplikohet né [61]. Zbulimi
i perceptronit nga Rosenblatt [62] e ¢oi né nivel tjetér pérdorimin e rrjetave
neurale. Minsky dhe Papert [64] né analizén e tyre mbi fuqiné dhe dobésité e
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rrjetave neurale ndihmuan né zhvillimin e métejshém té metodés. Implementimi i
algoritmit me pérhapje té prapme nga Werbos [63] solli rritjen e efigencés né kohén
e trajnimit. Efektiviteti u pérmirsua me daljen né skené edhe té procesimit paralel
[65]. Zhvillimet e rrjetave neurale vijojné edhe né ditét e sotme, po ashtu edhe
fusha e aplikimit éshté zgjeruar sé tepérmi.

Pérdorimi i rrjetave neurale gjen aplikim edhe né parashikimin e konsumit
té energjisé, ku pérdoret pér modelimin e rrethanave té caktuara té funksionimit
té ndértesave, parashikimin e konsumit té ngrohje/ftohjes, té ndrigimit,
té pjeséve té pérbérése té nénsistemeve. Né kété seksion do té paragesim
njé analizé té modeleve RN qé mé té pérdorshém né literaturé.

Azadeh mbéshtetet né modelin e RN né disa prej punimeve té tij, né [66} 69]
ai pérdor RN sé bashku me serité kohore pér té parashikuar konsumin e energjise,
duke vazhduar mé tej me implementimin té algoritmave gjenetiké [68] dhe
metodave inxhinieriké né parashikim [67]. Duke kaluar po ashtu né pérdorimin
e metodés né parashikimin e konsumit pér konsumatorét e médhenj industrial
té energjisé pér njé periudhé njé vjecare. Qasja e tyre mbéshtetet né njé Multi
Layer Perceptron (MLP) té mbykqyrur (supervised), duke theksuar pérdorimin
e rrjetave neurale né parashikimet afatgjata. Njé RN me pérhapje té pérparme
pérdoret pér parashikimin e konsumit té energjisé me 24 oré né pérparim [71],
ku merren parasysh metodat statistikore pér té eleminuar karakteristikat me
mé pak kontribut né hyrje té modelit duke pérmirésuar performancén e modelit.
Gonazalez dhe Zamarreno né [72] propozojné njé lloj té veganté t& RN duke
béré té mundur krijimin e njé modeli i cili né iteracionet gé zhvillon pérdor
njé pjesé té daljes sé sistemit duke ushqyer si informacion né hyrje. Saktésia e
larté e metodés arrihet duke pérdorur vetém temperaturén e jashtme si variabél.

Kalogirou né [73] prezanton pérdorimin e rrjetave artificiale né sistemet e
energjisé, duke vazhduar né [74] me pérdorimin e njé rrjete neurale me pérhapje
té prapme pér té parashikuar kérkesén totale té godinave pér ngrohje. Modeli
éshté trajnuar né njé numer shumé té madh ndértesash prej (225) me madhési
dhe karakteristika té ndryshme. Né [75] autorét pérdorin té njéjtin model pér
té parashikuar konsumin e kérkuar pér ngrohjen e ndértesés, duke konsideruar
karakteristikat fizike té godinés si variabla hyrjeje né modelin e tyre. Saktésia e
modelit éshté shume e larté me saktési mbi 95%. Né [76] autorét pérdorin njé rrjet
neurale me pérhapje té prapme pér té parashikuar konsumin e paisjeve ftohése
né njé godiné, duke bashkérenduar me njé metodé optimizimi pér té pércaktuar
parametrat optimalé té sistemit. Duke pasur vetém si té dhéna parashikimin
e temperaturés si dhe kohén e kryerjes sé matjeve autorét né [77] pérdorin
njé rrjet neurale té pérséritur pér té pércaktuar kérkesat pér ngrohje dhe ftohje

té njé ndértese.
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Referuar varésisé té konsumit té energjisé nga kushtet klimaterike né [7§]
pérdoret njé rrjeté neurale e cila modelohet bazuar né modelin e kampionit
té dités sé nxehté dhe kampionit té dités sé ftohté, ku kéto dy modele pérdoren
si parametra né hyrje té rrjetés neurale. Modeli testohet né 3 zona té ndryshme
atmosferike pér té parashikuar kérkesén pér ngrohje dhe pér ftohje té ndértesés.

Rrjetat neurale pérdoren po ashtu pér té analizuar dhe optimizuar sjelljen e
elementéve pérbérés né njé ndértesé sidomos té sistemeve té ngrohje-ftohjes pasi
kéta jané dhe konsumatorét mé té médhenj brenda njé ndértese. Parashikimi
i konsumit té ajrit té kondicionuar pér té optimizuar kontrollin té njé sitemi
HVquL éshté pjesé e punés sé autoréve né [30]. Rrjetat neurale pérdoren
né [80] pér té pércaktuar defektet dhe avarité qé ndodhin gjaté periudhés
sé funksionimit té ndértesés. Metodat shmangin analizén e thellé matematikore
duke i béré tepér térheqése dhe konkuruese né zgjidhjen e ketyre problemeve,
ku njé avantazh té madh marrin nga natyra e tyre pér té zgjidhur problemet
jolineare. Né [81] autorét parashikojné ftohjen e njé hoteli bazuar né impaktin
e popullimit té ndértesés dhe funksionimit té saj duke ruajtur konformitetin
e konsumatorit. N&é [82] autorét tregojné se rrjetat neurale mund té pérdoren
pér té parashikuar konsumin e energjisé pér paisjet elektroshtépiake, ndrigimin
si dhe ftohjen e hapésirés, parashikimi i kétyre sjell evidentimin té sjelljes
socio-ekonomike té pérdoruesve té energjisé né Kanada. Pra jo vetém ana teknike,
por edhe sjellja sociale si dhe popullimi i godinave mund té parashikohet me kéto
metoda.

Rrjetat neurale angazhohen pér té pércaktuar parametrat e performancés
sé njé ndértese, ku né [83, 84, 85, 8] autorét pércaktojné né punén e
tyre koeficentét e humbjes sé energjisé termike, kapacitetin total termik si
dhe aftésiné e ndértesés pér té ruajtur inerciné termike té saj, faktoré kéta
shumeé té réndésishém né pércaktimin e eficencés sé energjisé si dhe parashikimi
i nevojés pér energji né ndértesé. Kéto parametra pércaktohen duke pérdorur
njé model té thjeshté té rrjetés neurale i trajnuar me té dhéna qé pérdorin
diferencén e midis temperaturés jashté dhe brenda ndértesés. Autorét né [87]
japin rezultate mbi parashikimin e konsumit né hapa kohoré prej 1 ore
si dhe gjaté eksperimentimit té modeleve bazuar mbi té dhénat qé ata
disponojné mundén té pércaktojné vlerat e rezistencés termike R, si dhe
kapacitetin termik C. Té dhénat pér té trajnuar modelet e rrjetave neurale mund
té sigurohen ose nga matjet direkte té paisjeve matése té cilat jané té instaluara
né njé ndértesé sic mund té jené BMS (Building Managment Systems), nga
vézhgime té ndryshme nga faturat e pagesés sé energjisé elektrike ose nga
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simulimet e ndryshme. Njé rrjeté neurale me dy cikle pérdoret nga autorét
né [72] ku né ciklin e paré ata pérdorin rrjetén pér té parashikuar té dhénat
klimaterike si dhe né ciklin e dyté ata pérdorin té dhénat e parashikuara té ciklit
té paré si hyrje té modelit sé bashku me té dhéna té tjera si (momenti i matjes,
dita, ngarkesa mesatare) pér té parashikuar konsumin e energjisé pér godinén.
Me sipér pérmendém se metodat inxhinierike jané té pérdorshme né parashikimin
e energjisé né ndértesa, njé séré autorésh i kané marré né konsideraté té dyja
modelet pér té béré krahasimin se cila éshté mé e vlefshme pér t'u pérdorur
né situatén e tyre. Njé krahasim i detajuar i modeleve inxhinierike me rrjetat
neurale gé pérdoren pér té parashikuar konsumin e energjisé elektrike paraqitet
né [88], ku kemi njé krahasim té avantazheve dhe disavantazheve té té dy modeleve
dhe rezultatet e paraqgitura ata tregojné se té dy modelet sigurojné saktési té larte,
por me epérsiné e rrjetave neurale. Krahasimi i metodave inxhinierike me rrjetat
neurale éshté fokus edhe i autoréve né [82]. Duke analizuar njé séré faktorésh
qé ndikojné mbi sjelljen e konsumatoréve si ndrigimi, sistemet té ngrohjes-ftohjes,
kushtet socio-ekonomike ata véné né dukje epérsiné e rrjetave neurale. Kombinimi
i rrjetave neurale me algoritmat gjenetik paraqitet né [89]. RN fillimisht trajnohen
pér té meésuar “sjelljen” energjitike té ndértesés dhe me tej kombinohen me
algoritmat gjenetiké pér optimizimin e komoditetit termik té banoréve si dhe
optimizimin e kontrollit té konsumit.

Metodat inxhinierike té simulimit pérdoren pér té gjeneruar té dhéna mbi
konsumin né ndértesa. Njé vézhgim i detajuar mbi pérdorimin e rrjetave neurale
né problemet e parashikimit té konsumit té energjisé elektrike gjendet né [90], ku
njé vend zé pérdorimi i metodave té tjera pér parashikimin e konsumit té energjise.
Ndérsa pérsa i pérket metodave inxhinierike dhe kombinimit té tyre me metodat
e inteligjencés artificiale autorét né [91] ku tregohen mé qarté potencialet e secilés
metodé pér t'u pérdorur.

Rrjetat neurale jané né fokusin toné pér prashikimin e konsumit
té energjisé né orén qé vijon e traguar qartazi né Kapitullin [5| ku dy jané modelet
e parashikimit qé implementohen: statik i cili jepet né publikimin [5] si dhe
njé model i parashikimit dinamik tregohet né [9].

1.2.4 Regresioni me vektoréet ndihmes

Regresioni me vektorét ndihmés (RVN) fillimisht e propozuar nga Vapnik
[95] gjen pérdorim si njé metodé mjaft efektive pér zgjidhjen e problemeve
jolineare, si dhe pér zgjidhjen e problemeve té parashikimit. Vecoria kryesore
e metodés éshté pérdorimi i funksioneve kernel, té cilét béjné transformimin e
té dhénave nga njé dimension né njé tjetér. Fillimisht parashikimi i konsumit
duke pérdorur vetém funksionin Kernel pérdoret nga Brown [96] ku modelet e
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propozuar né punim kané performancé mé té larté se modeli fitues i kompeticionit
té ASHRAE. Fillimet e pérdorimit t& RVN i gjejmé tek raporti i Solomon [97],
ku studiohet parashikimi i konsumit té energjisé pér ndértesa e médha, zgjidhja
pérgjithésohet duke e aplikuar pér parashikim né ndértesa té tjera. Aplikimi
i metodés vazhdon nga Dong [98], ku parashikimi i konsumit pér ndértesat
né zonén tropikale tregon njé performancé té larté té SVN kundrejt rrjetave
neurale. Hsu et al. [99] pérdor algoritmat gjenetiké (AG) pér té pérmirésuar
zgjedhjen e parametrave pér RVN né parashikimin e konsumit, ku modeli i
optimizuar me (AG) tregon njé performancé tejet té larté kundrejt modeleve
mé té mira ekzistuese. Lai et al. [I00] pérdorin té dhénat e matura pér periudhén
15 mujore referuar njé godine rezidenciale dhe testojné performancén e RVN
né parashikim, duke analizuar ndikimin e faktoréve klimaterik né konsumin e
energjsé. Krahasimi i performancés s¢ SVM me modele té ndryshme té rrjetave
neurale paraqgitet né [101],ku parashikimin afatshkurtér i konsumit té energjisé pér
njé ndeértesé zyrash publike né Kiné varet nga temperatura e jashtme, lagéshtia
dhe rrezatimi diellor. Performanca e larté e RVN kundrejt kétyre metodave,
motivon autorét ta pérdorin dhe né punimin tjetér [102], ku kryhet parashikimi i
konsumit pér ftohjen e ndértesés né terma té afatshkurtér. Epoka e ”Big Data”ka
influencuar Grolinger [117] pér ta aplikuar, ku RVN ndérthuret me metodén H20
pér té reduktuar té dhénat qé do té trajnohet modeli.

1.2.5 Pemét e regresionit

Kjo éshté njé nga metodat mé té lehta dhe té kuptueshme né pérdorim
ditét e sotme nga metodat e inteligjencés artificiale.  Funksionon duke e
ndaré hapésirén e té dhénave né pjesé duke krijuar degézime dhe né fund
krijon modelin e ngjashém me njé pemé [I18, [119]. Mé tej né problematikén e
parashikimit té kérkesés pér konsum pérdorimet e metodés hasen voné. Yang
dhe Stenzel [120] pérdorin pemét e regresionit pér té parashikuar konsumin e
energjisé né terma afatshkurtér. Njé krahasim i tre modeleve té parashikimit
implementohet nga Tso dhe Yau [121I], ku implementojné regresionin linear,
pemét e regresionit dhe rrjetat neurale. Modelet krahasohen pér dy stinét
veré dhe dimér, ku nga rezultatet vérehet njé epérsi e lehté e peméve té regresionit
kundrejt té tjerave, ndérsa né dimeér kjo epérsi humbet kundrejt RN. Pemét e
regresionit pérdoren né [122] pér té analizuar faktorét qé ndikojné né konsumin
e energjisé pér njé séré rezidencash né Poloni. Yu et al. [123] pérdorin pemét
pér parashikimin e konsumit pér konsumatorét rezidencialé bazuar né ndikimin
e faktoréve té jashtém, ku performanca e metodés éshté 92%.

Pemét e  regresionit  pérdoren  pér  parashikimin e = konsumit
té energjisé né njé kampus universitar nga autorét né [124]. Modeli pérdor
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té dhéna té matura né njé periudhé 3 vjecare té siguruara nga mateésit dixhital
té instaluar né ndértesé, dhe performanca e modelit pérmirésohet krahasuar
modelet bazé me 53%. Po késhtu e njéjta autore né [125] pérdor kéto modele
pér té analizuar mé tej natyrén e konsumit si dhe faktorét qé ndikojné né té pér
njé “smart-grid”. Po ashtu studimi i parashikimit té konsumit né rrjetat
smart béhet né [127], ku parashikimi i konsumit né ndértesa tipike té médha
me ané té modelit té pemés (mbCRT) tregon pérmirésime té médha kundrejt
modeleve té tjera duke sjellé reduktim té konsumit dhe kursime vjetore deri
45000 $ pér njé ndértesé komerciale. Njé tjetér model peme ai M5 pérdoret
né [126] me qéllim té parashikohet piku i ngarkesés, ku modeli i pemés tejkalon
performanceén e rrjetave neurale dhe regresionit me vektorét ndihmés.

Po ashtu pemét e regresionit mund té angazhohen sé bashku né parashikim
duke krijuar metoda té bashkésive si pyjet e rastésishém. Keéto jané njé risi
né fushén e kérkimit toné, ku njé model i bashkésive té pemés pérdoret né [12§]
pér parashikimin né terma afatshkurtér té konsumit né ndértesa duke arritur
njé pérmirésim té parashikimit mesatarisht 18%.

1.2.6 Metoda e arsyetimit bazuar tek rastet

Kjo éshté njé nga metodat e pérdorura rishtazi né zgjidhjen e problematikeés
sé parashikimit té energjisé elektrike me @géllim pérmirésimin e efigencés
sé energjisé. Metoda ka né géllimin e saj kryesor zgjidhjen e problematikave
té reja (té panjohura mé paré) duke u bazuar né zgjidhjet té cilat ekzistojné nga
problematika té ngjashme duke modeluar problemin me anén e rasteve. Fillimet
e saj metoda i ka né 1980 me profesorin e universitetit té Yale Roger Schank
dhe studentét e tij mbi problemet e lidhura me memorien dinamike [134] dhe
mé voné njohu pérhapjé té gjeré né vitet 90 né fusha té tjera. Metoda njeh
njé séré realizimesh né praktiké si dhe vecanérisht né fushén e shéndetit ku
mund té referohemi pér aplikimet né punimet [92, [93] 94]. N&é problematikén
e parashikimit té konsumit té energjisé elektrike kéto metoda jané metoda
té pérdorura sé fundmi, pra jané metoda té reja, por qé ofrojné avantazhe, kur
né rastin e mungesés sé té dhénave historike ABR mund té funksionojé mjaft
miré né krahasim me metodat e tjera té inteligjencés artificiale. Po ashtu metoda
paraget njé lehtési né kuptimin e meényrés se si ajo bén parashikimin si dhe
mund té modelohet dhe mund té pérmirésohet né cilindo hap té mundshém
té saj. Autorét né [129] hedhin hapat e para pér pérdorimin e késaj metode
né parashikimin e konsumit té energjisé elektrike duke e bazuar modelin e tyre
né parashikimin e energjisé nga té dhéna té cilat vijné nga monitorimi si dhe
té dhéna té gjeneruara sintetikisht nga simulatori EnergyPlus i cili mbéshtetet

né metodat inxhinierike. Punimi bén parashikimin e konsumit bazuar né disa
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intervale kohore si ato té 1, 3 dhe 6 oréve né vijim. Modeli tregon rezultate
té kénagshme me té dhénat sintetike si dhe rezulate mé té dobta nga té dhénat
reale (té monitoruara), por té dyja rezulatet jané brenda normave té pércaktuara
nga ASHRAE [30]. Rezultatet tregojné se modeli éshté i pérshtatshém pér
té parashikuar kérkesén pér konsum si dhe mund té implementohet né sistemet
e funksionimit té ndértesés. Po ashtu né [I30] auotorét vazhdojné mbi té njéjtén
ide pér té zhvilluar modelin duke e aplikuar né ndértesa té tjera. Né [I31]
autorét pérdorin njé model té pérmirésuar nga ai té cilin pérmendém mé sipér
duke pérmirésuar ményrén sesi zgjidhen karakteristikat pérshkruese té té dhénave
duke pérdorur metodén e analiza e komponentéve parésor (PCA) si dhe me
ané té késaj metoda parashikon edhe réndésiné e secilit atribut (feature). Po ashtu
njé krahasim i késaj metode béhet me até té rrjetave neurale ku epérsia e rrjetave
neurale duket qarté, por né punimin [I32] ata béjné njé kapércim té modelit duke e
simuluar até né mungesé té té dhénave historike pra implementojné njé minimodel
online duke treguar se mund te arrihen rezultate edhe kur kemi shumé pak
té dhéna. Modeli rimodelohet nga Shabani et al.[I33] duke ripérpunuar teknikat
e llogaritjes sé ngjashmeérisé midis rasteve dhe pérmirsimin né algoritmin e
pérgjithshém té parashikimit. Né punim autorét arrijné rezultate me gabim
CVRMSE sa gjysma e rezultateve té paragitura né [132], po ashtu né kushtet
e té dhénave té pakta metoda performon mé miré se rrjetat neurale.

1.3 Peérmbledhje e kontributeve kryesore

Kontributet kryesore té késaj teze jané si vijon:

1. Fillimisht njé vézhgim i ploté i metodave qé pérdoren pér parashikimin
e konsumit té energjisé, analizés sé konsumit dhe po ashtu faktoréve
kryesoré jepen duke pérfshiré metodat komplekse dhe té thjeshtuar
inxhinierike, metodat statistikore dhe metodat e inteligjencés artificiale.

2. Prezanton njohuri teorike pér funksionimin e metodave té inteligjencés
artificiale duke i ndaré né dy grupe: metodat e bazuara tek modeli (rrjetat
neurale, regresioni me vektorét ndihmeés, pemét e regresionit dhe pyjet e
rastésishém) dhe metodat e bazuara tek shembujt (arsyetimi bazuar tek
rastet).

3. Pérmiréson modelin e arsyetimit té rasteve duke parashikuar konsumin e

energjisé elektrike pér 6 orét e ardhshme.

4. Implementon njé krahasim té gjithé metodave té sipérpérmendura duke
parashikuar konsumin e orés qé vijon pér 5 ndértesa té médha me
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funksionalitete té ndryshme, duke modeluar dhe pérpunuar té dhénat
fillimisht pér té vazhduar me parashikimin.

5. Pér té njéjtat godina implmentohet parashikimi dinamik i konsumit ku
té dhénat vijné hap pas hapi, metodat e pérdorura jané arsyetimi i bazuar
tek rastet i modeluar pér parashikim “online”dhe pérshtaten disa metoda
té tjera mjaft té njohura pér parashikime té késaj natyre. Njohurité teorike
té té cilave jepen né kapitullin e realizimit té parashikimit.

6. Implementohet njé metodé e re pér parashikimin e konsumit té energjisé e
njohur si intervali i parashikimit ndryshe nga mé sipér ku parashikohe;j

vetém njé vlere.

7. Pérmblidhen realizimet e késaj pune duke léné probleme té hapura pér

té ardhmen.
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Kapitulli 2

NJOHURI TEORIKE MBI
METODAT

2.1 Metodat inxhinierike

Metodat inxhinierike ose ndryshe té njohura si metodat e simulimeve
té detajuara fokusohen né llogaritjen e nevojés pér energji té ndértesave duke
u bazuar né modelimin termik té tyre, pér kété metodat pérdorin vegorité fizike
té ndértesés né procesin e modelimit. Zakonisht konsumi modelohet si né nivel
global ( gjithé ndértesa) dhe né até lokal (pjesé té saj). Kéto metoda kané njohur
zhvillim té shpejté 50 vitet e fundit. Referuar literaturés [30) BI] kéto metoda
mund té klasifikohen né dy nénkategori: né metodat e simulimeve té detajuara
dhe né ato té simulimeve té thjeshtuara. Grupi i paré i metodave kérkon
njé informacion té detajuar dhe voluminoz mbi vecorité fizike té ndértesave
pér té kryer llogaritjet hap pas hapi té konsumit té energjisé pér cdo element
té instaluar né ndértesé duke marré né konsideraté informacionet shtesé mbi
kushtet atmosferike, si temperatura, lagéshtia, shpejtésia e erés, rrezatimi,
karakteristikat e ndértesés, ményra e funksionimit dhe paisjet e instaluara né te.
Pér informacione té métejshme mbi ményrén e llogaritjeve si dhe zgjedhjen e
modeleve mund té referohemi tek [23].

Né metodat inxhinierike pérdoren zakonisht skemat RC rezistivo-kapacitive
pér té modeluar njé sistem muresh ose té transmetimit termik té nxehtésisé dhe
nisur nga kjo béhet llogaritja e konsumit té energjise. Ne fig. 2.1
tregohet njé skemé e modelimit té njé ndértese pér té llogaritur konsumin e
energjisé né ndértesa.

Ku kemi temperaturat né c¢do pjesé té ndértesés dhe secila paraqet
njé variabél gjendjeje,

T,: temperatura e sensorit, e cila pér modelin e ploté pérdoret dhe si
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Figura 2.1: Modeli i ploté termik pér njé ndértesé [23].

madhési né dalje.

T;: temperatura e brendshme, p.sh. ajri i brendshém.

T,,: temperatura e mjedisit t€¢ brendshém, p.sh. muret e brendshme si dhe
mobiljet.

Ty,: temperatura e paisjeve ngrohése.

T.: temperatura e zarfit t&€ ndértesés (building envelope).
Parametrat termiké té modelit paragiten me ané té rezistencave ku:

R;,: rezistenca e materialit midis sensorit dhe mjedisi brenda,

R;n: rezistenca e materialit midis pjesés brenda si dhe mjedisit termik
té brenshém,

R;n: rezistenca e materialit midis paisjeve ngrohése dhe mjedisi
té brendshém,

R;,: rezistenca e materialit midis mjedisit brenda dhe mbientit,

R;.: rezistenca e materialit midis materialit brenda dhe zarfit termik,

R.,: rezistenca e materialit midis zarfit termik dhe mjedisit.
Po ashtu ndeértesat jané té prirura té krijojné kapacitete termike ku modelohen
me ané té kapacitoréve.

Cs: pér sensorin e temperaturés,

Ci: pér brendésinég,

Cyn: pér muret e brendshme dhe mobiljet,

C.: pér zarfin termik.

Si dhe dy koeficenté jané pérfshiré né modelim qé shprehin sipérfagen
efektive té godinés e cila ka dépértim té energjisé sé diellit gé jané:

A, sipérfagja efektive e dritareve pér ndértesén,
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A.: sipérfagja efektive ku rrezatimi diellor pérshkon godinén.

1
dTl, = e (T; — Ts) dt + ogdws (2.1)
1
dT; = T, —T,)dt T, —T:)dt
’ Riscs ( ’ S) * Rzmcz ( " Z) *
Ty, — T;) dt T. —1T;)dt
B, I Tl e (e = T di
1 1
T, —T)dt + —A,P.dt sdw; 2.2
Riaci( a z) +Oz w*s +Uz wz ( )
(0T, = — (T, — T,) dt + 0d (2.3)
m leCm 1 m Um wm M
AT) = — (Ts = T) dt + —pdt + oo (2.4)
h = Ri,Ch, i m Ch h OpQWp, .
dT. = ! (T-—T)dt+;(T—T)dt+iAcI>dt+ dw. (2.5)
e — RieCe (A e Reace a e Ce (5 S Ue e .

Meé sipér pérmendém modelet e plota dhe té detajuara té llogaritjes
sé konsumit té energjisé elektrike, por né kéto modele kérkohet njé sasi e
madhe informacioni mbi parametrat fiziké té ndértesés. Pér té thjeshtuar
sasiné e llogaritjeve si dhe té evitohet mangésia apo mosgjetja e informacionit
né jané propozuar modelet e thjeshtuara té cilét kané vetém njé variabél gjendjeje
T; si dhe parametrat e tjeré si vijon:

R;,.: rezistenca termike e mjedisit,

Ci: kapaciteti termik i gjithé ndértesés duke pérfshiré ajrin brenda, muret
e brendshme, mobiljet, etj,

A, sipérfagja efektive e dritareve pér ndértesén.

Ku ekuacioni diferencial stokastik i cili pérshkruan fluksin e nxehtésisé do

te jete:
dT; 1 1 1 dw
i T, —T)dt + =Ayd, + — i 2.6
it~ Rl e T AT G At ooy (2:6)
Si dhe ekuacioni i matjes éshté:
Y =Tir + e (2.7)
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Ngrohesi | Rrezatimi . Zarfitermik | Miedisi
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Figura 2.2: Modeli i thjeshtuar i simulimit [23].

2.2 Metodat e Inteligjences Artificiale

Kuptimi biologjik i “mésimit”éshté procesi i pérséritjes sé njé sjelljeje
té mésuar mé paré, nga shikimi, dégjimi, pérdorimi i shqisave té tjera duke imituar
pérséri até gjest. Duke kopjuar dhe mé pas adoptuar njé sjellje té ditur géniet
kané arritur té mbijetojné dhe té evolojné. Duke tentuar adaptimin e sjelljeve
biologjike pér mésimin e njé procesi tek makinerité ka lindur njé fushé e re kérkimi
qé njihet si “inteligjenca artificiale” dhe ajo degé e njohur si “mésimi makiné”
(machine learning). Sipas njohurive njé kompjuter éshté i afté té kryejé funksione
komplekse.

Pérse do té duhej gé kompjuterat té mésonin?

Né realitet ekzistojné probleme té cilat nuk mund té zgjidhen nga modelimi me
ekuacione ekzakte si p.sh njohja e tekstit, procesimi i imazheve, parashikimi
i vlerave, njohja e fytyrés, té cilat kérkojné teknika mé té avancuara duke
pérfshiré edhe pérdorimin e procesit té mésimit.  Njé algoritém mésimi
qé té implementohet duhet té trajnohet me eksperienca ekzistuese té problemit
dhe mé tej ai testohet né situata té panjohura, té ngjashme me problemin e
trajnuar.

Algoritmat e njohur pérdoren pér zgjidhjen e problemeve té klasifikikmit
dhe regresionit, té parét dallojné midis dy ose mé shumé klasave binare si, (|po,
jol, [0, 1], [-1, 1] ,[mashkull, femér], etj...), ndérsa regresioni parashikon vlera
reale si konsumin e energisé, shpejtésiné e erés, té ardhurat, etj. Té dy tipet
e metodave “mésojné”duke u trajnuar sipas kétyre skenaréve: a) té mbikéqyrur
b) pambikéqyrur c) gjysém té mbikéqyrur d) mésimi i detyruar dhe e) mésimi
online. Algoritmat e implementuar né kété tezé do té jené regresioni i trajnuar
né meényré té mbikéqyrur dhe mésimi online, sipas té parit algoritmi krijon
njé model bazuar mbi té dhénat gjaté procesit té trajnimit ndérsa sipas té dytit
algoritmi pérshtat sjelljen sipas ardhjes sé¢ té dhénave. Té dhénat zakonisht

jané matje té cilat vijné né formén e serive kohore, pér té géné pajtueshém me
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algoritmat ato modelohen si vektoré me variabla hyrje dhe dalja e déshiruar ose
né formeén e rasteve. Algoritmi pérshtat njé model bazuar né mardhénien (hyrje,
dalje) duke e pérdorur kété model né procesin e parashikimit. Gjaté parashikimit
modeli ushgehet me hyrje té panjohura mé paré dhe pér kéto hyrje ai
parashikon daljen. Metodat tradicionale té parashikimit té cilat u pérmendén
gjaté inspektimit né Kapitullin [1| si tregohen né fig. 2.3.

y Shtresa Shtresa e Shtresa
e hyrjes fshehur e daljes

Hyrja 1 —

Hyrja 2 —

— Dalja
Hyrja 3 —

Hyrja 4 —

T

(a) Regresioni me vektorét ndihmés

Zgjidhja e aprovuar 2gjidhja e sygjeruar

(c) Pemét e regresionit

(d) Arsyetimi mbi bazén e rasteve

(e) Pyjet e rastésishém

Figura 2.3: Motodat e mésimit té mbikéqyrur
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2.2.1 Mesimi i supervizuar

Mésimi i supervizuar (mbikéqyrur) pérfshin até lloj algoritmash té mésimit
makiné té cilét pérdorin njé dataset té njohur (pjesa e trajnimit) pér
té béré parashikime. Né pjesén e trajnimit pérfshihen té dhénat e hyrjes
dhe pérgjigja né dalje. Nisur nga kjo algoritmi i supervizuar kérkon
té ndértojé njé model i cili té parashikojé vlerat né dalje pér hyrje nga njé dataset
i ri. Algoritmi méson njé detyré duke pérshtatur njé funksion apo model tek
shembujt e trajnimit. Secili shembull éshté njeé ¢ift qé pérbéhet nga objektii hyrjes
(zakonisht njé vektor) dhe nga njé vleré e déshiruar e daljes. Konkretisht pér
njé set t& dhéné shembujsh trajnimi {(z1, 1), (x2, 2), - . ., (xn, yn)}, njé algoritém
mésimi kérkon njé funksion g : X — Y, ku X éshté hapésira e hyrjes dhe Y
hapésira e daljes. Qasja e mésimit makiné éshté té pérshtatet njé model i varur

nga njé set parametrash:

y = g(x]0)
ku g(-) éshté modeli dhe 6 jané parametrat e modelit. Parametrat e modeli
optimizohen duke pérdorur teknika té cilat minimizojné gabimin e parashikimit.

Implementimi i njé algoritmi té supervizuar mbéshtetet né kéto hapa
kryesore:

1. Pércaktohet tipi i shembujve té trajnimit. Pra fillimisht duhet fokusuar tek
géllimi i problemit gé duhet zgjidhur.

2. Té sigurohen té dhénat, té cilat duhet té jené sa mé domethénése dhe
informative pér zgjidhjen e problemit né fokus.

3. Pércaktohet vektori i variablave té hyrjes sé modelit. Njé prezantim sa mé i
miré i variablave té hyrjes sjell performancén e larté té modelit

4. Pércaktohet algoritmi mé i favorshém pér zgjidhjen e problemit né fokus.

5. Eksperimentohet algoritmi, pércaktohen parametrat optimalé té tij

né pjesén e té dhénave té trajnimit

6. Modeli optimal ekzekutohet me té dhéna té reja nga pjesa e testimit, dhe
vlerésohet performanca e modelit.

Né praktiké ekzistojné njé mori algoritmash mésimi té supevizuar, por nuk
mund té thuhet se cili éshté mé i miri pér t'u pérdorur. Secili prej tyre ka
avantazhet dhe disavantazhet e tij, dhe pérdorimi i tyre varet shumé nga natyra
e té dhénave té problemit qé duhet té zgjidhet.
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2.2.2 Regresioni linear

Regresioni linear éshté njé metodeé statistikore ku né punimin toné pérdoret
si model ndihmeés né llogaritje, dhe jo si njé model bazé parashikimi. Metoda
pérshtat njé funksion matematikor tek té dhénat, duke marré parasysh
kontributin e té gjithé variablave né madhésiné e daljes duke i atribuar ¢do variabli
njé peshé sipas ndikimit qé ka mbi pérgjigjen né dalje. Saktésia e modelit varet
nga ményra e pércaktimit té peshés sé secilés variabél mbi madhésiné né dalje,
né ményré qé dalja e parashikuar té pérafrohet sa mé shumé me daljen
reale. Vlerat né hyrje dhe dalje té modelit duhet té jené vlera numerike.
Megjithaté kjo metodé éshté e pérshtatshme né rastet kur té dhénat (variablat)
mund té vecohen nga njé funksion linear pra njé drejtéz, né rastin e kundért kur
té dhénat jané veshtirésisht té vecueshme atéheré modele mé kompleks regresioni
tentojné té pérshtasin modelin, duke minimizuar gabimin midis diferencimit
té variablave.

Modelimi matematik i problemit do té ishte si mé poshte.
Né matematiké apo statistiké njé model i regresionit linear bén té mundur
gé té pérafrojmé njé model matematik apo statistik me té dhénat
gé disponojmé té cilat do té shprehen me ané té parametrave gé nuk njohim.
Parimi i kétij modeli éshté i tillé gé té zgjidh njé problem ekuacionesh linear duke
minimizuar gabimin midis té dhénave dhe modelit. Pérgjithésisht do té kishim

pér njé sistem ekuacionesh lineare:

j=1
ku m numri i ekuacioneve me n té panjohura S, s, ..., 3, me m > n, problemi

do té shkruhej né formén matricore si:

XB=y (2.9)

ku mé qartésisht do té shpreheshin:

11 T12 o Tin B U1
To1 X22 Lon 52 Y2
X = s 6 = ) Yy =
Tm1l Tm2 Tt Tmn ﬂn Yn
(2.10)

Zakonisht  sisteme té tilla jané pa  zgjidhje, por  qéllimi
éshté qé té gjemé koeficentét [ té tille qé ju afrohen mé shumé ekuacioneve
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né termat e problemit té minimizimit kuadratik.
B = argmﬁinS(ﬂ) (2.11)

Ku funksioni S do té shprehej si:

m 2

SB)=>_

=1

n

i — » XiiB;
j=1

= ly — X8|I’ (2.12)

Ku zgjidhja unike do té ekzistonte dhe vlerat e koeficenteve [ do
té pércaktoheshin nga:

B=(xTX) Xy (2.13)

Por duke géné se vlerat e peshave pér variablat na duhen pozitive si dhe shuma e
tyre té konvergjojé né 1 atéheré do té pérdorim regresionin linear té kushtézuar,
dhe kushti i vetém gé vendosim éshté ai qé nuk lejon vlera mé té vogla se 0 dhe
relacioni mé poshté tregon modifikimin.

argmﬁin ly — X8|, me kushtin qgé¢ X >0 (2.14)

Nocionet matematike do té formalizoheshin né fig. 2.4:

Y

Figura 2.4: Pérshtatja e njé modeli linear né té dhénat.
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2.2.3 Rrjetat neurale artificiale

Rrjetat neurale té cilat frymézohen nga rrjetat neurale biologjike,
operojné si grupime té njésive elementare té quajtura “neurone”[I68]. Rrjetat
funksionojné me hapa ku né fazén e paré béhet grumbullimi i dijes eksperimentale
dhe memorizimi i saj pér hapat e métejshém. Procesi ngjason me funksionimin e
trurit té njeriut, ku dija e cila fitohet népérmjet procesit mésimit, nga ndérlidhjet
midis neuroneve, té njohura si ngacmime sinaptike, informacioni © mésuar ruhet
né neurone pér t'u pérdorur si eksperiencé e meévonshme. Né ndryshim nga
rrjetat biologjike ku mbas krijimit té rrjetés lidhjet e neuroneve shképuten
ose shtohen, né rrjetat artificiale ¢do lidhjeje midis neuroneve i atribouhet
njé peshé e cila pérditésohet hap pas hapi nga algoritmi gqé méson ose ndryshe
nga algoritmi i optimizimit. Sinjali hyrés pérparon né drejtimin e lidhjeve
té krijuara deri sa arrihet dalja. Peshat pérditésohen nga algoritmi i cili tenton
té minimizojé gabimin midis vlerés sé parashikuar nga modeli dhe vlerés reale
té sinjalit.

Njé tablo e strukturés sé rrjetave neurale e paragesim mé poshté duke nisur
me qelizén bazé neuronin, pastaj me meényreén e pérhapjes sé sinjalit dhe me

algoritmin optimizues.
Struktura e rrjetave neurale

Njé rrjeté neurale pérbéhet nga shtresa si né fig. 2.5 té cilat ndérlidhen
midis tyre me neuronet pérkatése. Rrjeta ka né géndér té saj “neuronin”ose
ndryshe njésiné bazé. Zgjidhja e problemeve me rrjetat neurale u lehtésua me
pérdorimin e rrjetave me shumeé shtresa me pérhapje té pérparme, ku modeli mé i
thjeshté éshté njé shtresé hyrjeje, njé shtresé e fshehur me disa neurone dhe shtresa
e daljes fig. 2.5. Informacioni i cili vjen né formén e vektoréve kalon nga shtresa
e hyrjes pa u pérpunuar ku daljet e neuroneve té hyrjes japin informacionin tek
neuronet e fshehura dhe bashké me té secilés dalje i kané atribuar nga njé peshé,
informacioni pérpunohet nga neuronet e fshehura duke béré mesatarizimin e
shumés sé hyrjeve me peshat dhe duke pérdorur njé funksion shmangieje qé mé i

pérdorshmi éshté funksioni sigmoidal gqé merr vlera nga 0 né 1,

1
/(z) = 1+ exp(—2)
Informacioni pérpunohet pér té dhéné vlerén né dalje té rrjetés.
Neuroni artificial

Referuar informacionit qé pérshkruam mé sipér po detajojmé funksionimin

e neuroneve. Modeli kompleks i njé neuroni natyral thjeshtohet duke
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Shtresa Shtresa e Shtresa
e hyrjes fshehur e daljes

Hyrja 1 —

Hyrja 2 —

Hyrja 3 —

Hyrja 4 —

Figura 2.5: Struktura tipike e njé rrjete neurale me shume shtresa.

sjelle né vémendje modelet matematike pér modelimin e neuronit dhe
té pérftojmé neuronin artificial “njésia”. Té dhénat e modeluara pér problemin
e caktuar ushqejné rrjetén, ku vlerat e secilés variabél transmetohen né secilin
neuron té shtresés hyrése (neuronet e hyrjes sa atributet), informacioni
né neuronet hyrése nuk pérpunohet, por ai transmetohet tek nyjet e fshehura.
a = (ay,as,...,a,) me peshat e atribuara pér to w = (wy,ws,...,w,) nga
qé i éshté bashkangjitur ¢do hyrjeje si dhe duke i shtuar njé term konstant
" shmagie” qé ka vlerén e barabarté me 1, duke pérdorur njé funksion jolinear
aktivizues.

Shmangia

b

1T O— Q1

Funksioni
w1 Aktivizues  Dalja

Hyrjet T2 O— a2 s Y
e

Tp O—> an  Peshat

Figura 2.6: Modeli i njé neuroni artificial.

N
=1
adalje = f(Z) (216)

Pérderisa dalja do té keté vleré reale dhe jo té transformuar atéheré pér rrjetén
me njé dalje funksioni né dalje éshté shuma e produktit té hyrjeve me peshat

né neuronin e daljes.
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n
Y= thzh
h=0

Pérgjithésisht neuronet e hyrjes dhe daljes pérdorin funksion aktivizues linear,
ndérsa neuronet e fshehura até jolinear.

Rrjetat me pérhapje té pérparme

Rrjetat neurale me pérhapje té pérparme jané njeé tip i rrjetave neurale ku
infromacioni 1éviz vetém sipas njé drejtimi, nga hyrja drejt daljes. Multilayer
erceptron(MLP) éshté njé klas i rrjetave me pérhapje té pérparme e cila pérbéhet
minimalisht nga tre shtresa (layers) ku secila shtresé pérbéhet nga grupimi i
njésive bazé té cilat japin informacionin tek njésité e tjera brenda shtresés, por
gé nuk jané té lidhura midis tyre. Shtersat kryesore né njé MLP jané tre,
shtresa e hyrjes, shtresa e fshehur (njé apo disa) dhe shtresa dalése. Shtresa
hyrése éshté shtresa e cila nuk merr informacion nga asnjé shtresé tjetér, por
ruan né té vektorin e vlerave té hyrjes qé shérben si aktivizues pér njésité e saj.
Pérmendém se shtresa e fshehur mund té jeté mé shumé se njé, dhe né rastin e
pérgjithshém shtresa e paré e fshehur éshté e lidhur drejtpérdrejt me shtresén e
hyrjes dhe plotésisht transmeton informacion tek shtresa pasardhése e fshehur.
Shtresa e fundit e fshehur lidhet me shtresén dalése, ku aktivizimi i njésive
né kété shtresé shérben si dalje e rrjetés. Procesi i llogaritjes sé daljes sé rrjetés

me pérhapje té pérparme llogaritet né tre hapa kryesoreé.
1. Hyrjet e rrjetés shérbejné si aktivizues i njésive hyrése,

2. Shtresat e fshehura i llogarisin aktivizimet e tyre sipas njé rregulli
topologjik,

3. Shtresa dalése llogarit aktivizimin e saj dhe e transmeton si dalje té rrjetés.
MLP-té pérdoren shpesh pér té pérafruar funksione té panjohura nga vlerat hyrése
né ato dalése.

Rrjetat me pérhapje té prapme

Rrjetat me pérhapje té prapme njihen si algoritmi mé i pérdorur i RN
né praktiké pér problemet e mbykéqyrura, me vecoriné e pérhapjes sé pasme
té gabimeve. Peshat rregullohen duke tentuar té minimizohet shuma e katroréve

té gabimeve.

N
1 , ,
E = 5 E (Dalja; — Reale;) (2.17)

i=1
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Ku Dalja tregon vlerén e parashikuar nga modeli ndérsa Reale tregojné pérgjigjet
pér N vlerat e madhésive né hyrje té dhéna nga pérdoruesi ose modeluesi
i sistemit. Né vijim ideja e funksionimit té algoritmit do té pérshkruhet
né ményré mé té detajuar, kétu po japim disa nocione bazé té funksionimit
té njé rrjeté me pérhapje té prapme. Peshat e rrjetés do té pércaktohen si
njé problem i minimizimit té funksionit té gabimit kundrejt peshave té rrjetés.
Problemi zgjidhet duke e modeluar sipas ndryshimit negativ té gradientit,

oE

ow

kundrejt ndryshimit té peshés Aw;; né propocion me shkallén e mésimit «

(2.18)

(konstante pozitive), si dhe pjesé té ndryshimit té peshave té njé hapi mé paré i
quajtur moment i shtohen ndryshimit té ri, me qéllim qé procesi i mésimit
té pérshpejtohet [169].

oF

A{UU = BAU)U — aawij

(2.19)

ku w;; éshté vlera e re e peshés. Qéllimi kryesor i algoritmit éshté gjetja e
gradientit té gabimit. Marrim né analizé njé rrjeté me L shtresa me topologji
sipas rendit hyrja né fillim dhe dalja né fund. Llogaritja do té ndahet né tre hapa
kryesoré, ku k éshté treguesi i shtresés Uy tregon numrin e njésive gé ndodhen

né kéte shtresé, si dhe shtresa ka njé matricé peshash wfj

1. Pérhapja e pérparme. Vektori i hyrjes a kopjohet né aktivizimi a;

té njésive té shtresés hyrése. Pér secilén njési né ¢do shtreé té fshehur
k

i

apo té daljes llogariten potenciali z¥ dhe aktivizimi a

2. Pérhapja e prapme. Né kété hap llogaritet derivati i gabimit pér shtresén

e daljes né formén

0f (=)

Az]'::(Daljai_aiL) 9L
Zi

(2.21)

Ndérsa e vecanta e kétij hapi éshté implementimi i peshave né shtresén e
fshehur duke béré ushqimin né kah té kundeért té rrjetés me aktivizimet, pra

nisemi nga h = L — 1 deri né h = 2 dhe derivati gabimit éshté:

Unt1

of(z})

A=) At =ae (2.22)
j=1 :
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3. Pérditesimi i peshave. Peshat né secilén shtresé llogariten si vijon:

Awk, = BAWY + aAF gk (2.23)

wh = wl; + Awl (2.24)

Peshat pérditésohen hap pas hapi duke llogaritur gabimin total
gé kontribuon tek té gjithé shembujt.

Modeli i rrjetés neurale té pérdorur né kété model éshté njé rrjeté “multilayer
perceptron” me algoritém mésimi Levenberg-Marquardt [145] [146], [152] i zhvilluar
nga Kenneth Levenberg dhe Donald Marquardt, ku jep zgjidhje pér problemet
me sasi té dhénash té pakta dhe mesatare pér nga numri i instancave trajnuese
duke béré inimizimin e funksioneve lineare. Ky éshté njé algoritém i shpejté pér
nga ana e ekzekutimeve dhe ka konvergjencé té géndrueshme.

2.2.4 Makinat me vektoré ndihmés (MVN)

MVN-té jané njé grup metodash gé pérshtasin modele bazuar tek té dhéna
paraprake (hyrje, dalje). Kéto mendohet té jené ndér metodat mé konkuruese
né meésimin e supervizuar né problemet e klasifikimit, regresionit, dhe mésimit
gjysém té supervizuar. Ideatori i késaj metode njihet Vapnik i cili sé bashku me
bashkpunétorét e tij né 1992 hodhi idené bazé [156], si dhe mé tej ideja e tij gjeti
zhvillim né [95], 165, 167]. Gjithashtu botimi i tij [164] hedh drité mbi ecuriné e
métejshme té metodés. Metoda mé voné gjen shumeé aplikimi si né dedektimin e
sémundjeve [158], [159], né kategorizimin e tekstit dhe imazheve [160)], 161] si edhe
né marrjen e vendimeve [162, 163].

Ideja  bazé e kétyre metodave éshté minimizimi 1 gabimit

gjaté trajnimit té modelit, duke béré minimizimin e gabimit
né kompleksitetin e modelit. Kjo ndryshon nga metodat e tjera
té minimizimit té gabimit gjaté trajnimit [164]. Bazuar mbi kété parim

MVN-té arrijné té krijojné njé performancé meé té larté né zgjidhjen e
problemeve jo-lineare referuar metodave té tjera té supervizuara. Pér té kuptuar
parimin e funksionimit t¢ MVN nisemi nga problemet e klasifikimit ku atributi
i cili do té parashikohet ka vlera binare p.sh [0,1], [po,jo], [—1,1],...et].
Parashtrojmé fillimisht zgjidhjen e problemit té klasifikimit pér té arritur tek
problemet e regresionit.

Principet e makinave me vektoré ndihmeés
Klasifikimi ka si géllim gjetjen e njé plani me kufij sa mé té gjeré i cili

bén ndarjen midis dy klasave. Pér njé set trajnimi X me n kampioné ku z;
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tregon kampionin e ¢—té, ndérsa y; tregon vlerén e daljes pér kété kampion
gé mund té jete —1 ose 1. Q€llimi éshté gé té gjendet plani i cili bén ndarjen e
kétyre dy klasave, dhe té pérshtat njé model i cili bén parashikimin me kufij sa
mé té gjeré té dhéna té reja (té panjohura) me njé saktési sa mé té larté. Sig
tregohet né fig. 2.7, plani ndarés duhet té jeté sa mé larg nga klasat. Problemi
pér gjetjen e planit té kérkuar formulohet né kété ményre,

1 2
min —||w||

wb 2 (2.25)
kushtin qé yi(wlz +b)>1,i=1,...,n
ku g(z) = 1, nése x > 0, ose g(x) = —1, nése z < 0. Késhtu né fig. 2.7

plani mé i miré qé¢ mund té ndajé dy klasé éshté w’z + b = 0, késhtu problemi
kthehet né gjetjen e vlerave té parametrave w dhe 0. Intuitivisht plani ideal ka
largésiné maksimale nga shembujt e dy klasave. Késhtu gjetja e planit kthehet

né njé problem optimizimi té parametrave. Ky éshté njé problem optimizimi

Y.

4

Figura 2.7: Modeli i njé vektori ndihmeés.

kuadratik me kushte lineare, i cili mund té zgjidhet me metodat e zgjidhjes
s¢ problemeve kuadratiké. Megjithaté problemet né praktiké jané probleme
jolineare, qé nuk mund té vecohen dy klasé né meényré lineare. Per
té béré té mundur zgjidhjen e kétyre problemeve njé rregullues [y i shtohet
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funksionit:

I TR
min =[] +;£i

kushtin ¢ yi(w'z+b)>1-&,i=1,...,n
&ZO,’L:L,TL

(2.26)

Ku &; éshté njé variabél e liré gé i shtohet njé kampioni i. Kjo do té béjé té mundur
qé klasifikuesi t’i japé mundési kampioneve té pérjashtuar qé jané klasifikuar
gabim té rifuten né model. Duke futur termin rregullues né sistem
ateheré zgjidhja e problemit béhet mé komplekse. Né ndihmeé té zgjidhjes
na vijné koeficentét e Langrazhit té cilét japin zgjidhjen duale té kétij
problemi optimizimi. Zgjidhja duale jep zgjidhje té fundme dhe na lejon
mundésiné té pérdorim “dredhiné” e Kernelit pér té zgjidhur problemet jolineare.

Problemi duke pérdorur koeficentét e Langrazhit shtrohet:

n

1 n n
L(w,b,&, a,r) = EwTUhLCZ&—ZOéi[yi(wai+b)—1+§z‘]—Z§i,7”1' (2.27)
-1 =1 i=1

Ku a, r jané koeficentét e langrazhit me kushtin qé a;, r; > 0. Né ekuacionin
mé sipér duke béré derivatet e pjesshme né lidhje me w,b dhe £ si dhe duke
i barazuar kéto me zero. Ekuacionet e pérftuara i vendosim tek funksioni i

Langrazhit dhe merret zgjidhja duale e problemit e cila éshté:

n 1
max Z o; — 5 Zyiyjaiaj < i, T; >
a
i=1 =1

kushtin ¢ 0<o; <C,i=1,...,n (2.28)
Zyiahi: 1,...,n
i=1

Ku « éshté vektori i n variablabe i cili do té optimizohet, nése zgjidhim «

atéheré funksioni i cili pércakton planin do té jeté:

wlez+b= (Z yiaz) T 4+ b
=t (2.29)
= Zyiozi <z, x> +b
i=1
ku forma éshté e shpérndaré pasi shumica e koeficentéve «; jané zero. Modeli
kuadratik pér MVN mund té shkruhet si mé poshté:

a

N <
min 504 Qa—;yﬂi

2.30
kushtin qé yTa=0 (2:50)

0<o; <C,Vi=1,2,...,n
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Ku Q éshté njé matricé semi-definitive me dimensione n me n. Ku secili
element 1 @ ka trajtén Qi, j) = yiy; < 5, x; >, si dhe < x;, 2; > éshté produkti
skalar midis z; dhe z;. Nése do té zévendésohet x; me njé funksion té saj ¢(z;)
dhe produkti skalar do béhej < ¢(x;), ¢(x;) > atéheré né algoritém nuk do
té kishte ndryshim né zgjidhje por té dhénat e hyrjes do té transformoheshin
nga njé dimension né njé dimension tjetér. Kuptohet se té dhéna jolinearisht
té ndashme duke u tranformuar né njé dimension tjetér do té jepnin mundésiné e

gjetjes sé planit gé bén ndarjen lineare té tyre si¢ tregohet né fig. 2.8.

[ ] S S
N N
[ ) N N
Y \
\ S @)
[
' 6]
! !
/ /
i /O [ ]
°, /
' ' e
/ /
/ / (ZS
. / /
$] e /
/ /
, , o ©
/ / - S
P ! 4 N
[ ] 1 / N
A / N
X
\ - P \
\ ’ S
\ / S N
N \
N / N
N N O
~ o /‘ N X
o~ --- (2N
\
[ ] \
T o(x:)

Figura 2.8: Modeli i njé transformimi me ané té funksionit Kernel.

Funksionet Kernel

Nése kemi njé pozicionim té caktuar té té dhénave ¢, funksioni kernel
pércaktohet si K(x,z) = o¢(z)Té(z2), atéheré produkti i brendshém <
o(x;), p(xj) > do té shkruhej si K(x;,x;). Atéheré matrica Q do té kishte
pér elementé Q7,7) = y;y; K (x;, x;) dhe kjo njihet si matrica kernel. Por lind
natyrshém pyetja se cilét funksione mund té kene vecorité e njé funksioni kernel?
Dhe pérgjigjen e japin kushtet Mercer si mé poshteé:

Teoremé 1 Jepet K : RN x RN — R, ¢é K té jeté funksion kernel éshté e
nevojshme dhe mjaftueshme qé pér ¢do set trajnimi {xi,za,...,2,},n < 00,
matrica korrenspoduese () duhet té jeté simetrike, pozitive gjysém-definitive.
Funksionet kernel mé té pérdorshém né praktiké jané:

T

1. Funksioni linear K(x,z2) =z’ z,

2. Funksioni polinomial K (z,2) = (yzTz + koef)?,
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3. Funksioni Radial Basis K (z, z) = exp(— |z — z|*),
4. Funksioni sigmoid K (z, z) = tanh(yzT 2z + koef).

Regresioni me vektorét ndihmeés

Kétu z dhe z pérdoren pér té zevendesuar dy kampionet z; dhe z;. Ideja e
pérdorimit té funksioneve kernel nuk i pérket vetém MVN, por né ¢do algoritém
tjetér i cili pérdor produktin e brendshém skalar [164].

Me sipér u diskutua pér modelet klasifikuese pra ku qéllimi ishte klasifikimi
midis klasave té ndryshme, por né praktiké shpesh heré na kérkohet parashikimi
i vlerave numerike dhe té vazhdueshme, njé shembull do té ishte parashikimi
i konsumit té energjisé, problem i cili nuk mund té zgjidhet si klasifikim, por
si regresion. Regresioni me vektorét ndihmeés éshté i dizenjuar pér kété géllim
[166]. Pér ta béré vlerésimin sa mé té géndrueshém edhe sa mé pérfshirés do

té prezantojmé funksionin € t& humbjes i propozuar nga Vapnik [167].

0 nése ly — f(z)| < e

2.31
ly — f(z)] <€ né cdo rast tjetér (2:31)

L(y — f(z)) = {

Funksioni i humbjes pércakton njé zoné pérreth lakores sé parashikimit sic
tregohet né fig. 2.9.
Kjo nénkupton se nuk ekziston ndonjé devijim midis vlerave gé duam

y/\

]V

Figura 2.9: Zona € e njé regresioni me vektoré ndihmeés

té parashikojmé kundrejt atyre té matura nése ato ndodhen brenda zonés
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té pércaktuar nga e, éshté kjo arsyeja qé né kété pjesé prezantojmé dy variabla
té lira ku né pjesén e klasifikimit kishim vetém njé. Variablat e lira jané &;, &
1=1,2,...n, éshte:
S I - ~ .
min  ofw] +C(z;£@-+z;§->
kushtin q¢  y; — f(z;) > e+ & (2.32)
fl@i) —yi > e+ &
56 >0, 1=1,2,...,n
ku C éshté njé konstante rregulluese, e cila pércakton balancén midis kapacitetit
té f(z) si dhe pikave té cilat ndodhen jashté zonés e. Gjetja e zgjidhjes
sé funksionit té shprehur né , lidhet me pércaktimin e koeficentéve
té Langrazhit, a, a*,v,v*, dhe funksioni i Langrazhit merr trajtén:

1
L(w,,6",&, 0%, 0,7,77) = Swl]?
"‘C(Zfri‘fo)
i=1 i=1
—Z@i[yi—(w%)—b‘i‘ﬁ"’fi] — oy — (wz;) = b+ €+ ]
i=1

— > n(Ei+¢)
i=1
(2.33)

Katér koeficentét e Langrazhit kénaqin kushtet o > 0,a* > 0,7 > 0,7* > 0,7 =
1,2,...n nése:

oL 0L 0L 0L

ow  ob o0& 9
Kushtet e gjetura nga aplikimi i derivateve té pjesshme i1 vendosim

né ekuacionin e Langrazhit, problemi kthehet né problem optimizimi ku zgjidhja
éshté maksimumi i ekuacionit (2.33)) duke kénaqur koefigentét e Langrazhit. Hapi
tjetér éshté gjetja e ay; dhe o pér té maksimizuar ekuacionin e méposhtém:
* . * . * 1 . * *
W(aj,a0) = 3 wilof—ai)=e I _(artal)—5 D (af —oq) (0 —ay)(wra;) (234)
i=1 i=1 ij=1
Duke zévendésuar produktin skalar midis vektoréve z;, x; me njé funksion kernel
K(z;,xj), si dhe duke pérdorur vlerat e o dhe a* té gjetura nga ekuacioni (12.34))

funksioni objektiv, pérfundimisht funksioni qé pérshtat modelin do té jeté:

n

fla) = (o] — o) K (x5, 2) + b (2.35)

=1
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2.2.5 Pemet e regresionit

Né kété pjesé do té prezantojmé njé klasé té modeleve jolineare
té parashikimit, té cilat né dukje duken tepér té thjeshta dhe njihen si pemét e
parashikimit dhe ndahen né dy modele né varési té funksionit, né pemét e vendimit
(decision trees) dhe pemét e regresionit (regression trees). Ideja bazé éshté tepér
e thjeshté, nése duam té parashikojmeé njé pérgjigje ose njé klasé Y nga variablat
e hyrjes X1, Xo,..., X, e béjmé kété duke rritur njé pemé binare né secilén nyje
té brendshme té pemés duke aplikuar njé test té zakonshém pér njé variabél
X,; té ¢fardoshme. Né varési té pérgjigjes qé na jep testi, kemi dy zgjidhje
ose shkojmé né degén e majté ose né degén e djathté, ku praktikisht kemi
arritur né njé gjethe, kétu kryhet parashikimi. Né kété hap parashikimi béhet
duke mbledhur apo beré mesataren e parashikimeve né secilén gjethe. Pse e
béimé kété? Modelet parashikuese si regresioni linear apo polinomial japin
zgjidhje globale, ku njé formulé e vetme aplikohet mbi té gjitha té dhénat. Ndérsa
né rastet kur kemi té dhéna me karakteristika jolineare ose ku pjesa mé e madhe
e variablave ndérveprojné né ményré té komplikuar éshté e véshtiré té pérshtatet
njé model i tillé.

Né rastet e problemeve komplekse me té dhéna jolineare béhet ndarja
e té dhénave né pjese mé té vogla, ku ndérveprimi i variablave éshté meé i
thjeshté. Kétu zgjidhja béhet né ¢do nénpjesé duke bashkuar zgjidhjet lokale
pér té dhéné zgjidhjen e pérgjithshme.

Figura 2.10: Modeli i njé peme.
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Pérshtatja e modelit té pemés né problemin e dhéne

Duke ju referuar [I70] procesi i ndértimit té njé peme kalon né dy faza

kryesore:

1. Hapsira e té dhénave, X1, X, ..., X,, ndahet né J pjesé té vecanta qé nuk
mbivendosen Ry, Ry, ..., Ry

2. Pér seciléen matje gé ndodhet né zonén j, parashikimi éshté thjesht
mesatarja e té gjitha vlerave té pérgjigjeve qé ndodhen né R;

Duke analizuar mé tej fazén e paré, zonat i ndértojmeé né formén e drejtkéndéshave
pér arsye thjeshtésie. Qéllimi  éshté té ndahet hapésira e té dhénave
né pjeseé té cilat kané gabimin mé té ulét.

E=> > (-4 (2:36)

j=1i€R;

Zakonisht qasja e pérdorur pér ndarjen e hapésirés njihet si  ajo
lart-poshté (top-down). Ndarja e hapésirés éshté njé proces rekursiv, késhtu
qé pér njé variabél X té zgjedhur rastésisht merret njé vleré ndarése e ¢fardoshme
s e cila e ndan hapésirén e té dhénave né dy pjesé {X|X; < s} dhe {X|X; > s}.
Pra na u krijuan dy gjysém plane, kétu fillojmeé té kérkojmé pér vlerat e j dhe s

té cilat japin planet optimale.

Epin= > Wi—0m)’+ > (i~ 0r) (2:37)

iz, €R1(4,8) i:x;€Ra(j,s)

ku vlerat e yg; éshté pérgjigja mesatare e vlerave té ndodhura né planin
R1, ndérsa yro éshté pérgjigja mesatare e vlerave té ndodhura né planin Ry. Tani
procesi pérséritet disa heré duke vazhduar né nivele mé poshté té ndarjeve si
tregohet né fig. 2.10. procesi i ndarjes vazhdon deri né plotésimin e njé kushti
paraprak té vendosur nga pérdoruesi i algoritmit, kushti zakonisht i referehet
numrit minimal té variablave qé duhet té jené né njé ndarje.

Njé algoritém tipik i ndértimit té njé peme 7" sipas [I55] do té jeté si vijon.
Krasitja e pemés

Procesi i ndértimit té pemés duke pérdorur ményrén rekursive té ndarjes,
mund té jeté shumé efikas né pjesén e trajnimit, por mund té vuajé nga
problemi i mbingopjes. Ky problem sjell ulje té performancés sé modelit.
Né praktiké problemi zgjidhet duke ndértuar pemén e madhe Tj dhe pastaj kjo
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pemeé krasitet pér té pérftuar njé nénpemeé té re T. Pyetja qé shtrohet éshté se cila
do té jeté pema optimale mbas procesit té “krasitjes” pasi nénpemét e mundshme
jané njé pafundési. Kjo béhet duke llogaritut gabimin e ¢do peme té mundshme,
por marrja né konsideraté e secilés pemé rrit kohén e veprimit té algoritmit.
Késhtu prezantohet njé konstante e njohur si konstantja e kompleksitetit té kostos
sé krasitjes . Pér secilén vleré té a do té kemi njé nénpemé 7' C Ty e cila:

7|
E=Y" 3 (T +olT] (239)
m=1z;ERm
ku vlera e gabimit do té jeté minimale. Vlera e konstantes a kontrollon
kompleksitetin e nénpemés qé do té prodhohet, p.sh kur a = 0 do té thoté se
nénpema éshté e njéjté me pemeén ose kur o shumeé e madhe nénpema éshté tepér
e thjeshté. Por si do ta gjemé vlerén optimale té a? Zgjidhja vjen duke gjeneruar
nénpemét si funksion i a;, dhe mbi kéto nénpemé té krijuara vlerésojmé gabimin
duke pédorur teknikén e vlerésimit kryq me pjesé. Pasi pércaktohet o
gjenerojmé nénpemeén optimale, duke e mbyllur kétu procesin e mésimit. 1

gjithé procesi i gjenerimit té modelit té pemés do té jepej né hapat mé poshté:

1. Pér té dhénat pérdorim copétimin binar, duke rritur njé pemé té madhe
deri sa numri i variablave qé ndodhen né njé nyje éshté me i vogel se kushti
i paracaktuar. Ndarja béhet duke provuar se cili variabél gjeneron degé me

gabim mé té vogél.
2. Pemén e gjeneruar e krasisim duke provuar vlera té ndryshme a.

3. Pércaktojmé vlerén e o qé gjen pemén meé té miré duke pérdorur vlerésimin

kryq.

4. Gjenerojmé nénpemeén e cila i korrensopdon vlerés optimale té a.

2.2.6 Pyjet e rastesishéem

Pyjet e rastésishém jané modele té bashkésive té cilat mbéshteten mbi pemét
e regresionit si modele bazé [170]. Kéto modele lindén si nevojé pér té eleminuar
njé problem i cili ekziston tek pemét e regresionit. Pemét vuajné nga problemi i
variancés sé larté, qé do té thoté se nése té dhénat e trajnimit do té ndaheshin
né dy pjesé rezultatet e pérftuara nga pérshtatja e peméve né dy pjesét vegmas do
té ndryshonin shumé. Eleminimi i késaj dobésie vjen duke prezantuar teknikén e
“bootstrapping”, ku sipas saj nga hapésira e té dhénave gjenerojmeé disa sete
té tjera duke ripérséritur njé pjesé té vlerave. Duke u gjeneruar njé mori
setesh 1,... B nga té dhénat e trajnimit mbi kéto té dhéna mund té pérshtasim

40



NJOHURI TEORIKE MBI METODAT

nga njé model peme regresioni, dhe rezultati i secilés pemé mesatarizohet duke
dhéné njé model pérfundimtar qé njihet si pylli i rastésishém. Modeli i gjeneruar
duke pérshtatur njé pemé pér secilin set té ri nga té dhénat do té jeté:

B
A 1 A
folz) = % ; fi(). (2.39)
ku ﬁ(x) éshté modeli i gjeneruar nga pema e trajnuar né kampionin ¢, dhe

gjithé modelet mesatarizohen. Kjo e treguar né fig. 2.11.

B;

X
N / o
£ ¥ \Y
\ /
y

v

Figura 2.11: Procesi i ndértimit té njé pylli té rastésishém

Ndryshe nga pemét e regresionit pemét e pérdorura nga pyjet e rastésishém
nuk mund té ’krasiten’, por kétu mund té kontrollojmé thellésiné e rritjes
sé njé peme elementare. Procesi i trajnimit té njé pylli té rastésishém mund
té pérmblidhe;j:

1. Pércaktojmé modelin e pyllit q¢ do té pérdorim, mé tej vijojmé me
pércaktimin e numrit té peméve qé do té pérdoren (pérdorim

metodé optimizimi)

2. Pér numrin e peméve té pérdorura gjenerohet njé set té dhénash nga
té dhénat origjinale

3. Trajnojmé modelin e pemés tek pjesa e té dhénave

4. Modeli i pyllit jepet duke mesatarizuar rezultatet e gjithé peméve
té pérdorura
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Kapitulli 3

ARSYETIMI I BAZUAR TEK
RASTET: VESHTRIM TEORIK

Hyrje

Né parim ABR pérdoret pér té zgjidhur problemet e reja bazuar
né adaptimin e zgjidhjeve ekzistuese pér probleme té ngjashme. Kjo
éshté njé metodé e inteligjencés artificiale e cila éshté lehtésisht e kuptueshme
nga lexuesi pasi ¢do hallké dhe ¢do veprim qé ndodh né zinxhirin e zgjidhjes
éshte lehtésisht e kuptueshme jo si né metodat e bazuara tek modeli, ku
pérmendim gjithé metodat e pérshkruara né Kapitullin 2] Pra té gjithé hapat e
njé modeli ABR mund té rimodelohen duke u pérshtatur tek njé problem specifik.

Kjo éshté njé ndér metodat kyge e pérdorur né kété tezé pér parashikimin
e konsumit té energjisé pér kategori té ndryshme godinash. Duke u
bazuar né teknikat e ABR dhe duke i konsideruar té dhénat e matura
pér njé periudhé té caktuar si “seri kohore”  pérshkruajmé hapat e
implementimit té njé sistemi té tille. Nocionet e pérdorura pér té shjeguar
metodén jané pérshtatur nga punimet [I35],[136] dhe [I51]. Mé poshté po

tregojmé parimisht hapat kryesore né implementimin e njé sitemi ABR.

3.1 Njohuria

Njohuria kuptohet si njé nocion informal ku pérshkruan njé detyré ose
njé problem té caktuar i cili mund té zgjidhet nga njé génie, sistem ose njé makine.
Pér té pérdorur njohuriné operatori duhet té kété akses tek ajo dhe té dijé si
njé njohuri mund té pérdoret pér té zgjidhur njé probem té caktuar. Né problemet
e serive té kohés njohuria shprehet né formén e strukturave té té dhénave si dhe
disa informacione shtesé té cilat lejojné modifikime té mévonshme té struktureés.
Né pérgjithési njé strukturé té dhénash né ABR paraqitet né formén e atributeve.
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Ku secili atribut jepet né kété forme:
i. Emértimi V'
ii. Zakonisht zona e pérshkrimit té variablit V qé éshté e fundme, dhe

iii. vlera e variablit x, i cili jep vlerén e atributit né ¢do hap kohe.

Pér njé set fundor atributesh V;, ku 1 < ¢ < n , njé vektor atributesh
éshté njé nénset (vy, ..., v,) i tillé qé secila v; ndodhet né zonén e pércaktimit.

3.2 Percaktimet baze

Si metodé e inteligjencés artificale njé pércaktim sa mé i shkurtér dhe i
sakté pér ABR do té ishte si mé poshteé:

Gyetja e zgpidhjes pér njé problem té caktuar, kryhet duke kérkuar né hapésirén
e eksperiencés (zgjidhjeve ekzistuese), duke i marré ato si zgjidhje dhe ia
pérshtasim problemit toné népérmjet adaptimit

Njé nga vecorité e sistemeve té bazuara mbi njohurité ose ndryshe ato
té inteligjencés artificiale éshté qé ato kérkojné medoemos ekzistencén e
té dhénave té méparshme, pra pérdorimi i ekperiencave té shkuara, ku pa to
implementimi i njé metodologjie té tille éshté i pamundur. Kjo medoté e ka
thelbin e saj né paraqitjen e problemit me ané té “rasteve” ku secili rast mbart
informacion né trajtén (X, y) atributet dhe zgjidhjen. Ku kategoria e problemit
do té pérmblidhej si:

(problem, zgjidhje)

Metoda modelohet duke ndértuar rastet, té cilét ndahen né dy tipe, si mé poshteé:

I. Rastet e shkuara, ku rasti pérshkruhet nga karakteristikat (atributet)
gé jané té njéjta pér té dy rastet, dhe zgjidhja e dhéné pér kété rast
né té shkuarén,

IT.  Rasti © i, ku pérshkruhet nga karakteristikat gé jané té njéjta, por nuk
pérmbajné té njéjtat vlera variablash (p.sh. nése do kishim temperaturén si
variabél né té dy rastet karakteristika do té ishte temperatura, por vlerat
jané ato té rastit té ri), si dhe zgjidhja e kérkuar qé éshté ajo qé modeli do
té parashikojé.

43



Pércaktimet bazé

Koncepti tjetér i réndésishém né kété proces éshté ngjashmeria , hapi i
dyté mé i réndésishém pasi modelojmé problemin me ané té rasteve. Vlerésimi i
ngjashmérisé kalon né dy etapa, etapa e paré pérfshin ‘rastet e ngjashme’; ¢do rast
gé ndértuam mund té grupohet né néngrupe mé té vegjél me vecori té njéjta midis
tyre (ku vegorité pércaktohen me ekuacione ose rregulla té thjeshta), dhe etapa e
dyté ku pérdoren metoda specifike pér té gjetur ngjashmériné midis njé rasti té ri
dhe njé té vjetri, ku mé poshté do té analizojmé ményrén e implementimit.

Hapi i fundit éshté adaptimi i zgjidhjes e cila ekziston né rastin e vjetér tek
rasti ¢ 7i, ku kérkohet. Adaptimi pérdor teknika té ndryshme matematikore.
Né ményré té pérgjithshme njé sistem i ABR pér zgjidhjen e problemeve
té natyrave té ndryshme jepet né fig. 3.1:

Problemi

Rasti i \
mesuar

Rasti i
veguar

Pérzgjedhja

Hapésira e

pérgjithshme e modelit
\_ W,

Rasti i
S—_ ) zgjidhur
Redaktimi

Zgjidhja e aprovuar Zgjidhja e sygjeruar

Rasti i
zgjidhuri
riparuar

Figura 3.1: Njé cikél i njé modeli ABR, Aamodt dhe Plaza [136].
Njé cikél i pérgjithshém implementimi do té pérshkruhej né kéto etapa:

1. Vegime i rasteve té méparshme té cilét i bashkon njé ose disa vecori té njéjta
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(p-sh.  kéto kané té ngjashme ose jané té péraférta né vecori brenda
njé kushti té caktuar té vendosur nga projektuesi i modelit), ku mund
té grupohen si raste me sjellje té ngjashme,

2. Ripérdorimi ka té béjé me marrjen né pérdorim té zgjidhjeve té cilat
kané ekzistuar né rastet e vecuara,

3. Redaktimi ose adaptimi i rasteve té ngjashme (ku zgjidhja e njé rasti
té ngjashém do té rimodelohet sipas rastit té ri né bazé té teknikave
matematikore) dhe e fundit,

4. Pérzgjedhja e rastit ose e rasteve mé té ngjashme pér té dhéné zgjidhjen
me té sakte.

Né shumé aplikacione praktike disa nga hapat mund té pérfshihen brenda
njé hapi té vetém, pasi éshté e véshtiré té béhet ndarja e qarté midis redaktimit
dhe ripérdorimit ku ata mund té njihen si njé hap i vetém dhe mund té quhet si

adaptim.

3.3 Percaktimet e ngjashmerise

Né analizén normale té bazés sé rasteve, pyetja qé shtrohet éshté e
tillé nése njé rast i dhéné (rast i ri) pérputhet mé njé rast i cili ndodhet
i ruajtur né bazén e rasteve. Ky éshté formulim ekzakt dhe tregon
“pérpuethshmériné’ , ndérsa né rastet kur njé rast i pérafrohet njé rasti tjetér, por
jo pépuethshmérisht atéhéré kémi konceptin e “ngjashmérisé”. Né problemet e
ngjashmeérisé né serité kohore kemi: ngjashméri sekuenciale ku e gjithé sekuenca
duhet té plotésojé kushtet e ngjashmérisé, si dhe ngjashméri té pjesshme
sekuenciale ku analizohen nénsekuenca veg e veg nga e téré sekuenca.

Zakonisht, llogaritja e ngjashmérisé béhet duke llogaritur distancén
midis sekuencave té serive kohore, dhe nga distanca kalojmé né ngjashmeéri.
Njé shembull i thjeshté i llogaritjes s€ ngjashmeérisé nga distanca mund t€ ishte:

1

14 D(z,y) (3-1)

sim (x,y) =

Por né metoda té ndryshme llogaritja e ngjashméris€ mund té mjaftohet
vetém me llogaritjen e distancés minimale si né rastin e fqinjit mé té afért ku
zgjedhja e k elementéve mé té afért béhet duke marré ata me distancén minimale
dhe jo duke e kaluar problemin né ngjashmériné maksimale, por né shumé fusha
pérdorimi nocioni i ngjashmeérisé éshté ai meé i pérdorshmi.
Pércaktimi i distancés midis dy objekteve ose sekuencave kohore D(X,Y’) duhet
té plotésojé disa vecori:
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1. Simetriné, D(z,y) = D(y,x) ,

2. Kushti i vété-ngjashmérisé, D(z,z) =0,

3. Pozitiviteti, D(z,y) = 0 nése z = y si dhe,

4. Mosbarazimi i trekéndéshave, D(z,y) < D(z,z) + D(y,z)

Disa nga metodat pér matjen e distancés midis serive kohore po i pérmendim

meé poshté:

3.3.1 Distanca e Minkowskit

Distanca e Minkowskit éshté njé nga metodat mé té vjetra dhe mé efikase
né analizén e serive té kohés. Pér dy sekuenca kohoré meé té njéjtén gjatési
X = (21, xo, ..., 2,) dhe Y = (y1, yo, ..., yn) distanca e Minkowskit do té jeté:

(3.2)

Pra duke i marré té dy sekuencat kohore té barabarta atéheré duke e
paraqitur ¢do piké té njé sekuence né hapésirén Euklidiane atéheré distanca do
té jepejnga D(z,y) = (|21 —y1” + |22 — y2" +- -+ |zn — yn|p)1/p. Pér vlera
té ndrysme té p do té pérftonim lloje té ndryshme distancash.

(a) p =1 Manhattan
(b) p =2 Euclidean
(¢) p= o0 Max

Né fig. 3.2 po tregojmé qartésisht njé interpretim té distancés sipas
Minkowskit. Ku distanca midis dy serive kohore do té llogaritet si shumeé e
distancave té ¢do hapi korrenspondues.

Ku né figuré duket qarté qé né ¢do hap distanca éshté ndérmjet pikave respektive
té dy sekuencave té kohés. Gjerésisht e pérdorur né literaturé pér té pércaktuar
ngjashmeériné né serité e kohés éshté metoda e distancés Euklidiane, ku né disa
raste kur llogarisim vetém distancen midis dy pikave ajo éshté sa vlera absolute e
distancés D(z,y) = | xi — yi|, ndérsa né rastin e pérgjithshém éshté si mé poshté:
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Figura 3.2: Llogaritja e distancés sé Minkowskit.

Pérderisa né bazén e té dhénave kemi mé shume se njé atribut qé pérshkruan
té dhénat atéheré éshté paré se kontributi qé ka seicila né madhésiné e daljes
(zgjidhjen) nuk éshté i njéjté, késhtu éshté e nevojshme qé secilit atribut ti
bashkangjisim njé “peshé” qé tregon réndésiné e saj. Nga kjo lindi dhe distanca
Fuklidiane e peshuar qé éshté njé modifikim i lehté i asaj normale ku pér ¢do
atribut kemi dhe peshén qé i atribuohet relativisht problemit.

D, ZwZ Ti — Yi) (3.4)

Ku X = (21,29, ...,2,), Y = (y1, Y2, ...,Yn) jané vektorét e secilés
sekuence kohore si dhe vektori i peshave W = (wy,wy, ...,w;p). Por problemi
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mé i madh né kété piké éshté pércaktimi sa me efigent i réndésisé sé atributeve
“peshave”; ku né pércaktimin e tyre pérdoren metodat statistikore dhe njohurité e
ekspertit. Né pjesén gé vijon do té béjmé njé paraqitje mé té detajuar té ményreés
si pércatohet réndésia e atributeve dhe metoda qé jané zhvilluar né literaturé.
Megjithése éshté njé nga metodat qé gjen zbatueshmériné meé té madhe
ne llogaritjen e ngjashmeérisé bazuar né distancén e serive té kohés, ajo ka disa
pika té dobéta sepse nuk mund té zgjidhé problemet ku serité e kohés kané gjatési
té ndryshme si dhe té pércaktojé diferencén mes serive qé kané largési té njéjte,
por trend té ndryshém. Njé nga metodat e cila bén té mundur analizén e
problemeve ku kemi sekueca kohe me gjatési té ndryshme éshté dhe “Spérdredhja
dinamike né kohé” qé po e analizojmé mé poshteé.

3.3.2 Spérdredhja dinamike né kohe

Si¢ pérmendém meé sipér Distanca Euklidiane e ka té véshtiré té merret
me problem té natyrés sé serive kohore me madhési té ndryshme, ose
té kérkojé né pika té ndryshme nga ajo korrespondente e njérés seri tek
tjetra. Né fig. 3.3 po paraqgesim grafikisht se ¢faré duam té tregojmé. Kjo
metodé éshté mé e softistikuar krahasuar me distancén Euklidiane pasi nuk
pérdor relacione matematike pér llogaritje, por pérdor programimin dinamik
duke vendosur kushte per kufijté e poshtém e té sipérm po ashtu dhe kushte
té tjéra referuar problemit. Metoda éshté mjaft e njohur né problemet e
njohjes sé zérit pasi tenton té gjejé distancén minimale midis dy sekuencave.
Né kété fushé kané punuar veganérish autorét né [39] qé jané mjaft té njohur
né aplikacionet e ditéve té sotme.

AN

(a) Krahasimi i sekuencave “njé pér njé” (b) Krahasimi i sekuencave “njé kundér disa”

N

A N
.
y =
y 4

y—

L~

Figura 3.3: Matja e distancés fikse Euclideane (3.3a) si dhe matja
né formé té spérdredhur (3.3b)).
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3.3.3 Ngjashmeria sipas formes

Kur flasim pér ngjashmériné sipas formés duhet té kuptojmé se analizohen
sekuencat e kohés né raport me tendencén e tyre, pra me formén qé kané kundrejt
njéra-tjetrés. Njé nga metodat e njohura éshté edhe ngjashmeria e kosz’nuszﬂ ku

llogaritet kéndi midis vektoréve gé krijohen né ¢do hap.

A
X6
Xs
o] y7
k] x, X3 X1 Z % \
E %
i ved <4/
g Y V1 X3 \ Xe
< 4 " y7 y2 Va X7
Ys
v y3 ¥s Aty At At At, Mts Dt Aty
b4
Koha g
Figura 3.4: Analiza sipas formés e dy serive kohore X dhe Y.
Nése né hapésirén 1-dimensionale kemi njé seri kohore X =
((a1, t1), (ag, t2), ..., (an, t,)) ku a, éshté vlera né njé moment té caktuar kohe
t,. Nése e shprehim mé thjeshté sekuencén kohore do té merrnim njé prezantim
mé té thjeshté té sekuencés kohore, X = (1, x2 ...,x,) ku x shpreh njé ¢ift

(madhési kohé) ndérsa nése duam ti shprehim sekuencat si vektor atéheré do
mbéshtetemi né diferencat e rendit té paré pra né diferencén e amplitudave midis

njé hapi kohe tek hapi tjetér qé do té ishte:

X =((zg—x1),(x3—22), ..., (Tp — Tp_1))
= (IBl, L2g oo ,a:n_l) (35)
Njé ményré paraqitje sé njé sekuence kohe té transformuar tregohet
né fig. 3.4. ku né té theksuar jepen vektorét té cilét llogariten sipas diferencave

né ¢do hap sipas (3.5). E njéjta proceduré ndiget edhe pér sekuencén kohore Y
si¢ tregohet mé poshteé:

Y =((y2—v1), (W3 =92) - Un — Yn-1))
= (Y15 Y2, -+ Y1) (3.6)

Ngjashmeéria sipas formeés pér dy sekuenca kohe llogaritet si kéndi ndérmjet
dy vektoréve té nénsekuencave pérkatése, ndryshe kjo njihet dhe si “ngjashméria

I Cosine similarity
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e kosinusit”, dhe mé poshté do japim metodologjiné e llogaritjes. Theksojmeé se
pér njé sekuencé me gjatési n a do té krijohen n — 1 vektoré té nénsekuencave.

—1 nése =
sim (z;,1;) = { cost = m né ¢do rast tjetér (3.7)
—1 nése =1

Ekuacioni shpreh ményrén e llogaritjes sé ngjashmeérisé, ku 6 éshté kéndi
ndérmjet dy vektoréve sekuencialé. Duke qgéné se kosinusi i kéndit ndérmjet dy
vektoréve merr vlera brenda segmentit [-1, 1], né praktiké béhet dhe transformimi
i kétij relacioni ngjashmérie né [0, 1] ku géndron edhe interesi né shumicén e

aplikimeve.
., _1 cos ' (sim (zi,1:)) 0 _— nése 0 > /2
sim’ (@i, ) = 1= T =\ cosf = 1Y né cdo rast tjetér
4] [y,
(3.8)

Ndérsa ekuacioni (3.8) shpreh vlerésimin e ngjashmérisé pér dy vektoré,

A Vi
X

o] yi
o

'E 0
= Y

g Xi

< Xj

t ty - t th
Koha

Figura 3.5: Pércaktimi i ngjashmerisé sipas kosinusit midis dy vektoréve

té nénsekuencave.
atcheré lind nevoja e llogaritjes sé ngjashmeérisé pér sekuencén e ploté e cila

éshté shuma e mesatarizuar e ngjashmérive individuale (3.9)):

Z;T;l Sim, (xh y%) (39)
m

VS =

20
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ku, m eéshté numri i segmenteve né shqyrtim pra éshté 1 mé pak se numri i
hapave kohoré té njé sekuence. Metoda éshté shumé e pérdorshme né klasifikimin
e teksteve, por gjen pérdorim té gjeré edhe né analizén e problemeve té shprehura
me serité e kohés.

3.4 Hapat e implementimit té njé modeli ABR

Pér implementimin e njé modeli té ABR mbéshtetemi né né sa
thamé meé sipér, duke i pérfshiré té gjitha metodat né njé sistem té vetém.
ABR si njé metodé e inteligjencés artificiale e jep zgjidhjen bazuar né zgjidhjet
ekzistente pér probleme té ngjashme. Parimisht procesi kalon né kéto etapa,
paraqitjen e problemit né formén e rasteve, grumbullimi né grupe e rasteve
té ngjashme me rastin toné, si dhe adaptimi i zgjidhjeve ekzistente tek problems
né fjalé. Meé poshté po paragesim njé skemé té asaj qé pérmendém dhe
pérshkruajmé né ményré té detajuar té gjithé hapat:

Ndértimi i rasteve Pérzgjedhja e rasteve

: : Adaptimi i zgjidhjes
Prezantimi i té dhénave Pérdorim metodat e Rastet i modifikojmé

né formé rastesh ngjashmérisé

Figura 3.6: Skema parimore e njé modeli ABR.

3.4.1 Ndértimi i rasteve

Ndeértimi i rasteve lidhet me meényrén sesi té dhénat gé disponohen
té paraqiten né ményrén mé efikase té mundshme, e tille gé té gjendet
zgjidhja mé e miré duke pérfshiré karakteristikat mé domethénése qé disponojme.
Né literaturé gjenden disa nga metodat mé té pérdorura pér té ndértuar rastet,
ku vlen té theksohet se jané té pérdorshme pér natyrén e problemeve qé zgjidhin.
Theksojmeé se, ruajtja e rastit né memorje njeh dy metoda kryesore:

Modeli ©+ memories dinamike, sipas kétij modeli rastet do té paraqiten
né formén e rasteve specifike ku secili nga rastet do té grupohet nén struktura
me vecori té ngjashme. Kjo éshté njé nga metodat e para té pérdorura
né literaturé e cila i ka fillesat e para nga modeli i Schank [134], ndértimi i
rasteve béhet né ményré “episodike”, rastet me ngjashmeéri té caktuara brenda
njé¢ bazé rastesh té ploté do té vecohen né njé strukturé mé té pérgjithshme ose
(strukturé episodike).
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Modeli kategorik dhe ekzemplar, ky model mbéshtetet né ruajtjen e rasteve
né memorje mbi bazén e ményrés natyrale té pérshkrimit té problemit. Pjesa
ku ruhen rastet ose memorja bén té tillé qé rastet té formojné njé strukturé e
cila lidh mes tyre kategorité, rastet si dhe pointerat e indeksimit té rasteve.
Ndérmjet kétyre rasteve ekziston njé ndérlidhje e cila bén té mundur qgé té krijohen
nénstruktura té cilat cojné né evidentimin e rasteve té ngjashme kundrejt njé rasti
té caktuar né ményrén sa me efikase.

Keto jané dy metodat mé té perdorshme dhe me té hershme té ruajtjes
sé rasteve né memorje pér pérdorim té mévonshém, por e rendésishme
éshté té pérmendet se c¢faré duhet té kemi parasysh né momentin e ndértimit

té rasteve pér té prezantuar problemin, dhe kemi:

1. Qéllimi i ndértimit té njé sistemi ABR. Pér shembull vlen té pérmendet
struktura e pérdorur, mé e favorshme do té ishte njé strukturé hierarkike e

kérkimit té zgjidhjes.

2. Numri i rasteve té krijuara té ruajtura pér té prezantuar njé problem, sa
mé shumé té rritet numri i rasteve aq mé kompleks dhe mé i kushtueshm
né terma kohoré béhet problemi, késhtu gé meényra té ndérmjetme dhe
efikase do té ishin té réndésishme té implementohen gé né ményrén e
ruajtjes.

3. Numri i karakteristikave té cilat jané pérdorur pér té paraqitur njé rast pér

njé problem té caktuar.

4. Njohurité e projektuesit té njé sistemi ABR dhe sistemeve té inteligjencés
artificiale né pérgjithési mbi fushén specifike ku ky problem kérkon zgjidhje.

Né pérfundim ndértimi i rasteve mund té pérmblidhet me dy etapa, e para
specifikimi i problemit dhe e dyta zgjidhja e tij. E para ka té béjé me pérshkrimin e
problemit mé ané té karakteristikave qé ne disponojmeé tek té dhénat pér zgjidhjen
e kérkuar. E dyta ka té béjé me parashtrimin né ményré té sakté té problemit

né menyre qé té arrijme zgjidhje té déshiruar.

3.4.2 Perzgjedhja e rasteve

Procesi i1 pérzgjedhjes sé rasteve pérkon me zgjedhjen e rasteve
mé té ngjashme me rastet qé mbartin problemin gé duhet té zgjidhim. Pér
té arritur njé formé sa mé efikase té zgjedhjes sé rastit apo grup-rasteve
mé me vleré pér té ofruar njé zgjidhje duhet té kémi parasysh vendosjen e
kritereve qé béjné evidentimin e rasteve mé té péraférta. Né disa situata
pérzgjedhja e rasteve béhet duke kérkuar mbi ngjashmeérité e té gjithé atributeve
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gé jané péerdorur pér té ndertuar njé rast ose duke kérkuar pjeserisht tek atributet.

Metodat e pérzgjedhjes sé rasteve nga baza e rasteve ku jané ruajtur jané nga

mé té ndryshmet. Pérmendim metodén e fgingit mé té afért, vazhdojmé tek

metodat e agjentéve inteligjenté, té cilat pérfshijné metodat e pércaktimit

té ngjashmeérisé midis atributeve té ¢do rasti. Mé poshté paragiten metodat

meé té pérdorshme pér pérzgjedhjen e rasteve:

1.

Pérzgjedhja sipas fqingit mé té afért. Sipas késaj metode rasti ose rastet
mé té péraférta me rastin qé kérkohet zgjidhja, do té jeté ai/ata té cilét
plotésojné kushtin qé shuma e ngjashmeérive té gjithé atributeve qé mérren
né shqyrtim éshté mé e madhe se ajo e rasteve té tjeré té cilét u pérdorén
né analizé. Né pérgjithési atributet qé jané meé té réndesishme, pra ato
qé luajné njé rol mé té madh né pércaktimin e zgjidhjes sé problemit do
t’ju atribuohet njé peshé mé e madhe réndésie, ku shuma e té gjithé peshave

té atributeve do té jeté e barabarté me 1.

Qasjet induktive. Sipas késaj qasjeje rastet do té pérzgjidhen duke kérkuar
sipas strukturave hierarkike, ku réndési ka vlera relative e atributeve
qé pérshkruajné njé rast. Pra né kété metodé kérkojmé brenda strukturave
dhe nénstrukturave té cilat jané pércaktuar qé né ndértimin e rasteve. Kjo

¢on né reduktimin e hapésirés sé kérkimit.

Metodat e udhézuara nga njohja. Kjo metodé i referohet mé sé shumti
njohjes sé fushés ku veprohet, ku pérdorimi i njohurive specifike mbi
fushén né té cilén zgjidhet problemi bén qé té pérzgjidhen atributet
mé domethénése gé mund té japin zgjidhjen mé té miré. Kétu ka réndési
gé té permendet se ky proces mund té ndértohet i “shtresézuar” ku né ¢do
hap béhet pérzgjedhja e karakteristikave mé domethénése sipas njohurive
té fusheés.

Pér té pércaktuar metodén e pérzgjedhjes sé rasteve do té mbéshtetemi

né disa faktoré té pérgjithshém:

1.

Numri i rasteve qé duhet té kérkohet,
Sasia e njohjes mbi njé fushé té caktuar,
Pércaktimi i peshés sé secilit atribut qé ndértohet njé rast,

Nése te gjitha rastet do té pérshkruhen nga té njéjtat karakteristika apo do

té jeté njé mozaik i ndértimit té rasteve.
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Nése rasti apo rastet e pérzgjedhura jané ata mé té vlefshmit pér zgjidhje
ose jo, atéheré éshté etapa tjetér né té cilén kalojmé. Pér kété arsye béhet
njé analizé dhe kalohet né adaptimin e rasteve fig. 3.7.

Pércakto specifikat e
rastit né shqyrtim

Rasti né
—3p| Pérzgjedhja e shayrtim
. Baza e rasteve
rastit  —
Rastet

Pérmiréso dhe ‘
kérko pérséri

Analiza e .
s -] Adaptim
perzgjedhjes Rast & mund té

adaptohet

Rast i papérshtatshém pér
pérmirsime té métejshme

Déshtim

Figura 3.7: Skematika e njé procesi CBR [135].

3.4.3 Adaptimi i rastit

Adaptimi i rastit éshté procesi i transformimit té zgjidhjes sé dhéné nga
pérzgjedhja né njé zgjidhje té pérshtatshme pér rastin qé kemi né shqyrtim.
Kérkuesit e fushés argumentojné se kjo éshté etapa mé e réndésishme e njé sistemi
ABR pasi kjo e thekson shumé elementin inteligjent né problem dhe jo thjesht
té marré njé zgjidhje ‘bruto’ si té pérshtatshme.

Ekzistojné njé séré metodash té cilat mund té pérdoren pér té adaptuar rastet:

1. Rasti ose rastet e pérzgjedhura mund té merren si¢ jané pa ndonjé modifikim
dhe ti pérshtaten zgjidhjes, ose mund té pranohen modifikime té vogla
né varési té situatés qé ne kérkojme.

2. Ekziston metoda e transformimit té rasteve ekzistues qé japin njé zgjidhje
té ngjashme me rastin e kérkuar. Pérmendim se kjo metodé ka né fokus
transformimin e zgjidhjeve qé kané ekzistuar né té kaluarén duke i
pérshtatur tek zgjidhja e re, ku kjo mund té béhet duke kérkuar njé operator
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transformues {T}. Ky operator bén té mundur tranformimin e zgjidhjeve
ekzistente tek zgjidhja e re duke pérdorur “njohuriné” qé ka mbi problemin.

3. Si dhe metoda e derivuar ku sipas késaj metode béhet e mundur
gé té transorfmohet dhe té adaptohet metoda e cila éshté pérdorur pér
zgjidhjen e problemeve té ngjashme.

Marrim rastin e
pérzgjedhur
| mundshém

Adaptimi i rastit Baza e rasteve
| —]

ndérveprimi
Analiza e brendshme
e zgjidhjes

_— Dalja
Zgjidhja qé adresohet

Adaptimi nuk jep zgjidhje
pér rastin né shqyrtim

Déshtim

Figura 3.8: Rasti i mésimit pér njé sistem CBR [135].

Mbas adaptimit té rastit/rasteve éshté e domosdoshme té analizohet nése ishte e
pérshtatshme e gjithé procedura e adaptimit apo duhet pérséritur pérséri ose
rezulton negative si zgjidhje. Kjo fazé gjithashtu pérkon me pérfundimin e
implementimit té njé sistemi té mundshém ABR, ku né fig. 3.8 jepet procesi i
mésimit me njé model ABR.
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Kapitulli 4

PERDORIMI I ABR
NE PARASHIKIM

Hyrje

Ky kapitull analizon implementimin e njé modeli té inteligjencés artificiale
i cili pérdoret pér parashikimin e konsumit té energjisé né ndértesa. Pérdorimi
metodave né analizén e konsumit té ndértesave fokusohet kryesisht né dy drejtime,
i pari ka té béjé me parashikimin e konsumit ndérkohé i dyti ka té béjé me
evidentimin e defekteve dhe anomalive gjaté procesit té punés sé njé ndértese.
Te dy qasjet luajné njé rol tepér té réndeésishéem né analizén e konsumit
gjaté periudhés sé projektimit si dhe gjaté periudhés sé funksionimit té ndértesés.

Né kété pjesé fokusohemi kryesisht né implementimin e njé modeli pér
parashikimin e konsumit té energjisé elektrike né terma kohoré afatshkurtér pér
njé ndértesé me funksione publike. Hapsira kohore e parashikimit éshté pér
gjashté orét e ardhshme. Qéndrueshmeéria dhe saktésia e modelit té pérdorur
vlerésohet duke béré krahasimin me modele té tjeré gjerésisht té pérdorur pér
zgjidhjen problemit né fokus. Eksperimentet e zhvilluara né kété kapitull i
referohen dy skenaréve kryesoré té parashikimit, i pari éshté parashikimi offline
ose statik ku pér té gjithé rastet e ruajtura né bazén e té dhénave kérkohet
zgjidhja, ndérsa i dyti ai online apo dinamik ku modeli méson dhe parashikon
sipas ményrés té shtimit té shembujve né bazén e rasteve né ményré inkrementale,
duke filluar nga vetém njé rast duke rritur bazén e rasteve me kalimin e kohés.

Vlerat e parashikuara nga modeli statik krahasohen me vlerat reale
(té matura) duke pérdorur metodat e vlerésimit té gabimit té shprehura
né seksionin [4.1.4] ndér kéto metoda zgjidhet teknika CV-RMSE si
njé meé té pérdorshmet né literaturé. Ndérsa parashikimi sipas modelit dinamik
pérdor vlerésimin e gabimit CV-RMSE grumbullues, e théné ndryshe vlerat e
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parashikuara vlerésohen hap pas hapi duke u shtuar né bazén e parashikimit.
Implementimi i modelit né parashikimin e konsumit té energjisé pér 6 orét
e ardhshme analizohet hollésisht né seksionet qé vijojné.

4.1 Ceshtje praktike

Neé kété pjesé analizojmé ¢éshtjet praktike t€ implementimit té modelit ABR
né problemin e parashikimit té kosumit té energjisé pér njé periudhé afatshkurteér.
Fillimisht do té analizojmé hapat e funksionimit, mé tej té dhénat
qé disponojmé dhe pérpunimi paraprak i tyre dhe mé voné modeli

qé implementojme.

4.1.1 Rrjedha e funksionimit

Metodat té cilat mbéshteten né teknikén e meésimit té supervizuar, pér
t'u implementuar eksperimentalisht duhet qé té dhénat té cilat disponohen
paraprakisht té ndahen né pjesén e cila do té pérdoret pér trajnim si dhe pjesén
pér testimin e modelit. Ku pjesa e trajnimit pérdoret pér té trajnuar modelin me
shembuj té ngjashém nga e kaluara, duke mésuar njé model né ményre te tillé qé ai
té jeté i afté pér té zgjidhur probleme té ngjashme né té ardhmen, ndérsa pjesa e
testimit pérdoret pér té testuar modelin né parashikimin e vlerave pér té ardhmen
si dhe té vlerésojé performancén e tij. Vlersimi i performancés kryhet duke
krahasuar vlerat reale nga té dhénat me vlerat e parashikuara té modelit pér
shembuj té njéjté, metodat e vlerésimit pérshkruhen me detaje né seksionin [.1.4]

4.1.2 Mjedisi eksperimental

Pjesa hardware ku kryhen eksperimentet éshté njé workstation me CPU
2*2.4 GHz, 1333 MHz FSB dhe 6 Gb memorje té instaluar me sistem operimi
Windows 10/64-bit. Té gjitha eksperimentet jané implementuar né MATLAB ®
R2015a. Kodi i ABR Shtesa [A] éshté implementuar i gjithé nga fillimi dhe nuk i
referohet ndonjé librarie té caktuar apo ndonjé Toolbox qé pérdoret né kété fushe,
ndérsa modeli i rrjetés neurale qé pérdoret si krahasim vjen nga Neural Network
Toolbox, MATLAB. Modeli éshté lehtésisht i riprodhueshém né gjuhé té tjera

programimi.

4.1.3 Te dhénat dhe pérpunimi i tyre

Implementimi i metodave té inteligjencés artificiale kérkon medoemos
ekzistencén e té dhénave paraprake té grumbulluara pér njé periudhé té caktuar.
Ekzistenca e té dhenave éshté e domosdoshme vecanérisht pér metodat e
supervizuara pasi metoda e cila implementohet kérkon qé mbi kéto té dhéna
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Figura 4.1: Bllokdiagrama e njé modeli ABR pér parashikimin e konsumit
té energjise.

ekzistuese té pérshtasin njé model dhe mé pas kété ta pérdorin pér parashikimin
e vlerave gé na duhen. Té dhénat e pérdorura pér té marré kéto rezultate
jané grumbulluar nga njé ndértesé institucionale né Calgary (Alberta, Canada)
pér ditét e punés nga 1 Janar 2013 deri mé 9 Maj 2014 (me disa té dhéna
qé mungojné nga 29 Mars 2013 deri mé 1 maj 2013), por mungesa e datave
nuk pérbén ndonjé problem pér implementimin e kétij tipi modeli. Ndértesa
ka njé sipérfaqe prej 16800 m? dhe funksionon duke ofruar kryesisht hapésira
pér zyra dhe veprimtari tregtare. Pjesa mé e madhe e konsumit shkon pér
paisjet e ngrohje ftohjes ku sistemi HVAC pérbéhet nga 1 ciller dhe nga
3 bolier pér ngrohjen, si dhe 5 njési té ajrimit. 'Té dhénat e siguruara
jané matje té konsumit total dhe pér paisjet e sipérpérmendura né intervale 1
oré. Peérve¢ madhésive té matura referuar konsumit té dhénat pérfshijné dhe
dy parametra shumé té réndésishém pér nga roli i tyre né konsumin total
té cilét jané parametrat ambientalé té temperaturés dhe lagéshtisé. Pérderisa
interesohemi pér parashikimin e konsumit té energjisé atéheré parametrat
ambientalé jané ata té parashikuar pér periudhén e matjes dhe gé na jepen
nga shérbimi meteorologjik Kanadez. Referuar statistikave mbi konsumin e
energjisé né godinén né shqyrtim vérehet se konsumi pjesén meé té madhe té tij
e zé gjaté oréve té punés ku dhe matjet jané pérgéndruar, matjet fillojné né 7
né méngjes dhe pérfundojné né 5 mbasdite.

Té dhénat pérfshiné vlerat e 10 variablave (atributeve) té matura pér
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periudhén gé pérmendém si dhe vlerat e konsumit té energjisé né intervale prej
1 ore. Né tabelén tregohen variablat e matura sé bashku me njésité matése
te tyre.

Tabela 4.1: Pérshkrimi i variablave dhe njésité matése

Variabli Njésia
Vi Temperatura e parashikuar e ajrit jashté (°C)
Vo Lagéshtia e parashikuar e ajrit jashté (%)
V3 Temperatura e ajrit té ngrohté né njésiné 2 (°C)
Vi Temperatura e ajrit té ngrohté né njésiné 3 (°C)
Vs Temperatura e ajrit té ftohté né anén peréndimore (°C)
Ve Temperatura e ajrit té ftohté né njésiné 4 (°C)
Vz  Temperatura né dalje té cillerit (°C)
Vs Rrjedhja e ujit né dalje té cillerit (1/s)
Vo  Temperatura né dalje té bolierit (°C)
Vio  Rrjedhja e ujit né dalje té bolierit (1/s)

Konsumi i energjisé (kwWh)
S
o

® Pushim
O Pune
0 1000 2000 3000 4000
Numri i oreve te matura

Figura 4.2: Té dhénat e konsumit té energjisé pér té gjithé periudhén e matur.

Né fig. 4.2 tregohet konsumi i energjisé pér gjithé periudhén e matur. Nga
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figura duket lehtésisht se ekzistojné pika gé devijojné nga lakorja normale e
té dhénave, prania e té cilave éshté kontribut i njé morie faktorésh té njohur apo
té panjohur. Né literaturé [138] 139, 140] késhillohet gé té béhet njé vizualizim
dhe njé filtrim paraprak i té dhénave. Pjesa e té dhénave e qarkuar me
ngjyré té zezé tregon se aty ka disa devijim né té dhéna dhe njé filtrim
shumeé i thjeshté duke zhvendosur kéto té dhéna do ta ndihmojé modelin
té rrisé performancén. Nga té dhénat vérehet ekzistenca e njé ndarjeje
midis pjesés kur godina éshté e populluar (regjim pune) dhe né momentin ku

éshté jashté funksioni kur vetém paisjet bazé funksionojné.

4.1.4 Vlerésimi i performanceés

Metodat e vlerésimit té performancés sé njé modeli i cili bén parashikimin
e konsumit té energjisé né ndértesa pér periudhén afatshkurtér pércaktohen nga
udhézimi i publikuar nga ASHRAE (ASHRAE guideline 14-2002) [30]. Sipas kétij
udhézimi (njé nga mé té pérdorshmit nga kérkuesit e késaj fushe), pércaktohen
metodat gé pérdoren pér vlerésimin e performancés sé modeleve. Né udhézim

paraqiten kéto metoda kryesore vlerésimi té cilat jepen mé poshté:

1. Koeficienti i variacionit té deviacionit standart (CVSTD).

|| 2

CVSTD = }: |AH——B x 100 (4.1)

2. Koeficienti i variacionit i gabimit mesatar té rrénjés katrore (CVRMSE).

Vit S (P - P
CV — RMSE = = x 100 (4.2)

3. Koeficienti i vlerésimit mesatar té gabimit absolut né pérgindje (MAPE).

7|

1
MAPE =
HWEZ

P,— P,

.100 (4.3)

4. Gabimi absolut mesatar MAE jepet né (kW).

7|

MAFE = —

’T (4.4)

60



PERDORIMI I ABR NE PARASHIKIM

5. Gabimi i normalizuar i shmangies (NMBE).

1 YWp-p)
i=1 x 100 4.5
IN|—p Iz (4:5)

NMBE =

Ku P; éshté vlera reale té cilén e kemi té ruajtur né pjesén e té dhénave
pér testim ndérsa ID\Z éshté vlera e parashikuar sipas modelit, N éshté numri
i parashikimeve qé béjmé, P éshté vlera mesatare e matjeve reale né zonén e
parashikimit si dhe p éshté koeficent gé né rastin toné e marrim 1. Referuar
ményrés té grumbullimit té té dhénave ekzistojné dhe kufijté brenda sé cilés
éshté i pranueshém gabimi. Pér matjet me pérséritje né intervalin prej 1 ore
dhe jané té kalibruara sipas kétij intervali, késhillohet q¢ CV-RMSE té ndodhet
brenda kufijve té 30% ndérsa NMBE brenda kufirit 10%. Implementimi i
problemit né fokus pérdor vetém CVRMSE si metodé té matjes sé gabimit pasi
né pjesén dérrmuese té rasteve né punimet qé gjejmeé kjo éshté metoda e pérdorur

dhe kjo na bén té mundur krahasimin me to.

4.2 Implementimi i modelit

Implementimi i modelit kalon né disa hapa ku gjithésecili ka réndésiné e
tij, né vijim japim njé analizé té detajuar. Modeli i implementuar i referohet
pérshkrimit té béré né Kapitullin [3, duke pérdorur té dhénat e pérshkruara
né pjesén [f.1.2

4.2.1 Ndértimi i rasteve

Hapi i paré né implementimin e njé sistemi ABR pér té parashikuar
konsumin e energjisé éshté paraqitja e problemit né formén e rasteve. Ndértimi
i rasteve, si¢ pérmendet né Kapitullin 2 mbéshtetet né modelimin sipas (hyrjeve,
daljes), ku hyrja pérfshin atributet dhe dalja konsumin e energjisé. Intervali
kohor pér té cilin kérkohet té kryhet parashikimi éshté 6 oré. Fillimisht
té dhénat ndahen né pjesén e trajnimit dhe até té testimit si¢ tregohet
né fig. 4.1. Pér secilén pjesé té té dhénave ndértimi i rasteve pérdor té njéjtén
qasje, por me ndryshime né pérfshirjen e té dhénave si¢ shpjegohet qartazi
vijim. Té dhénat ndahen né ményré té tillé: fillimisht matjet qé i pérkasin
vitit 2013 do té pérdoren si pjesé pér trajnimin e modelit ndérsa pjesa e
matjeve pér vitin 2014 do té shérbejé si pjesa e testimit dhe vlerésimit
té saktésisé sé parashikimeve. Pérvecse késaj ményré ndarjeje pérdoren edhe
raporte té tjera ndarjesh té treguara né pjesén eksperimentale.

Rastet e pérfshira né modelin e parashikimit ndahen né dy lloje, rastet
ekzistues ku ekziston zgjidhja té ciléen duam ta pérshtasim tek rasti ¢ ri i cili
kérkon parashikim. Njé rast ndértohet sipas késaj ményre: treguar né tabelén
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té dhénat horizontale indeksohen me V7, ...., V}o pérshkruajné variablat e treguara
né tabelén [4.1] ndérsa me V' tregohen té njéjtat variabla por pér rastin e ri.
Ndérsa né kolonén e shénuar me P jepen vlerat né dalje ose aty ku interesohemi
pér té zgjidhur problemin, pra energjia e konsumuar né ¢do hap kohor. Nga
tabela numrat né blu tregojné vlerat e parashikuara, numrat né gri tek rasti
burim qé pérfshihen né modelim, por nuk pérdoren né vlerésimin e ngjashmeérise,

si dhe numrat né té kuq tregojné vlerat e energjisé sé konsumuar.

Tabela 4.2: Modelet e rasteve, informacioni né rastin e ri dhe rastin ekzistues

Rastiiri

data dhe ora w Voo V3 Vi V5 Vo Vi Vg Vo Vi P
te  2014-04-07 15:00 10 32.2 ?
ts  2014-04-07 14:00 9 39.9 ?
ty  2014-04-07 13:00 8 322 ?
t3  2014-04-07 12:00 9 338 ?
to  2014-04-07 11:00 10 34.6 ?
t1  2014-04-07 10:00 11 29.4 ?

to  2014-04-07 09:00 12 299 29.4 28.4 15.8 24.9 30.5 -.05 67.3 76.2 203.1
t_1 2014-04-07 08:00 12 31.2 29.6 174 10.1 21.4 32.7 -.05 65.2 76.2 203.8
t_o 2014-04-07 07:00 11 31.0 28.3 9.7 10.6 22.4 30.8 -.04 66.3 73.2 197.6

Rasti ekzistues
data dhe ora V1 VQ Vg V4 V5 V6 V7 Vg Vg V10 P

t¢  2014-03-06 14:00 12 299 202.9
ts  2014-03-06 13:00 12 299 204.6
ty  2014-03-06 12:00 12 299 205.1
t3  2014-03-06 11:00 11 20.5 202.1
to  2014-03-06 10:00 12 284 203.8
t1 2014-03-06 09:00 11 29.3 204.6

to  2014-03-06 08:00 12 294 29.2 284 16.8 22.9 31.5 -.05 69.3 77.2 204.2
t_1 2014-03-06 07:00 11 31.2 29.8 17.6 10.1 224 32.7 -.05 65.2 76.2 204.8
t_o 2014-03-06 06:00 10 31.0 28.1 9.8 11.6 214 31.8 -.04 65.3 73.2 199.8

Secili nga rastet burim pérfishin 9 oré té vlerave té matura, nga té cilat
6 jané orét qé pérkojné me orét e parashikimit dhe 3 jané orét para kétyre,
2 orét e kaluara pérkatésisht ¢y, t_o si dhe ¢y éshté momenti kohor nga
ku do té fillojé parashikimi. E théné né ményré mé té thjeshté nése jemi

té interesuar té parashikojmé energjiné e konsumuar duke nisur né orén 10%
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paradite atéheré njé rast burim do té pérfshinte vlerat pér té 10 variablat né orén
10°0,9% 8% i dhe vlerat e parashikuara pér temperaturén dhe lagéshtirén pér
orén 11901200 139 1400 1500 16% t& treguara me blu né tabelé. Gjithashtu
vlerat e treguara né gri pér 8 variablat e mbetura pérfshihen né rast, por nuk
merren né shqyrtim né procesin e vlerésimit té ngjashmeérisé. Diferenca mes
njé rasti té ri ku kérkohet zgjidhja dhe njé rasti burim éshté se né rastin e ri
pér intervalin ku do té kryhet parashikimi kemi vetém vlerat e parashikuara
té temperaturés dhe lagéshtisé sé ajrit. Vlerat qé do té parashikojé modeli jané ato
té treguara me (7). N& rastin e ri nuk kemi vlera té tjera té pérfshira pér orét e
parashikimit, por kemi vlerat e gjithé atributeve té 2 oréve té shkuara dhe orés
nga ku nis parashikimi. Né pjesét mé poshté shpjegohet ményra sesi punohet me
rastet pér té prodhuar vlerat e kérkuara (parashikimi).

4.2.2 Grupimi i rasteve té ngjashme

Pasi ndértohen rastet burim ata ruhen pérkatésisht né bazén e rasteve ku
kérkojmeé pér zgjidhjen, ndérsa rastet e reja ruhen né pjesén e testimit. Njé rast
iri i marré né konsideraté pér t'u zgjidhur kérkon né bazén e rasteve pér raste
ekzistues té ngjashém me té. Hapi i paré qé implementohet tenton zvogélimin e
hapésirés sé kérkimit duke grupuar rastet burim né raste té ngjashme me secilin
rast né shqyrtim nga rastet e reja (né fokus). Me raste té ngjashme kuptojmé ata
raste ekzistues gé jané té ngjashém me njé rast té ri referuar disa kritereve
qé projektuesi i sistemit vendos, kétu krijohet njé situaté qé pér ¢do rast té ri kemi
njé néngrup rastesh té ngjashme nga baza e rasteve qé mé voné kérkohet zgjidhja
duke pérshtatur até ekzistuese tek rasti joné né shqyrtim. Rastet grupohen
né té ngjashme bazuar né dy kushte qé paracaktojmé: nése koha e matjes
sé njé rasti burim nuk éshté jo mé larg se njé oré nga koha e matjes sé rastit
té ri, pra nése pararshikimi fillon né orén 11%° paradite atéheré raste té ngjashme
do té pérfshihen 11%,10% dhe 12%, si dhe kushti i dyté éshté qé temperatura
né vleré absolute midis kohés ty té dy rasteve té mos jeté me e madhe se 2°C.
Meé poshté paragesim relacionet matematike pér rastin:

! P .

it < 1,

Ity —to] < 1 kushti i kohés (46)
‘Vf,o — V1,0| < 2, kushti i temperaturés '

Sipas kétyre dy kushteve rastet do té grupohen né té ngjashém referuar ¢do rasti
té riicili do té merret né shqyrtim. Né fig. 4.3 po japim njé skematizim t€ ményrés
sé perzgjedhjes sé rasteve sipas ményrés qé thamé.
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Figura 4.3: Skematizimi i grupimit té rasteve té ngjashme.

4.2.3 Metodat e ngjashmerise

Analiza e ngjashmérisé qé do té pérdoret né keté punim pranon pércaktimet
e méposhtme si piké reference pér ¢do ekuacion té métejshém, ku me z;; do
té njehésojmeé té gjitha vlerat pér rastin burim ku x;; éshté vlera e variablit V;
né castin ¢;, me y; ; do té njohim vlerat e rastit té ri, vlerat kané kufijté (1 <
i <10, —2 < j < 6). Ndérsa p; éshté vlera e fuqisé P né castin e kohés ¢,. Cdo
rast shpreh matjet pér 9 oré gjithésej sa jané dhe rreshtat né tabelé pér té 10
variablat, ku me x; ; kemi matjet pér rastin burim si dhe me y; ; pér rastin e ri
ku kérkohet zgjidhja. Ngjashmériné midis dy rasteve e njehésojmé si kontribut
té ngjashmeérisé sé variablave e cila vlerésohet pér gjithé variablat e secilit rast,

dhe ngjashmeéria midis rasteve éshté shuma e normalizuar e ngjashmeérive lokale.

M
CS = Zvivsi(xiayi> (4-7)

=1

Me v; > 0 éshté shénuar pesha e secilit variabél, M = 10 shpreh numrin
e variablave, ndérsa VS;(xi,yi) éshté ngjashmeéria lokale e secilés variabél pér

njé rast té caktuar. Matematikisht ngjashmeéria e variablave jepet né relacionin

@.3).

0 nése D, (zy,y;) > di
VSi(riy) = ol ndse dyy < Du(eiy) < dpg, (48)
1 nése Dy, (i, 1) < dipay
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ngjashméria

distanca

Figura 4.4: Transformimi i distancés Euklidiane né ngjashmeéri

ku Dy, (x;,y;) éshté distanca Euklidiane e normalizuar sipas peshés specifike
té ¢do momenti matjeje, ku d’ . dhe d’_ _ jané shmangie specifike té pércaktuara
pér secilén variabél nga njohuria e ekspertit. Théné mé qarté pércaktimi i
shprehur matematikisht né do té ishte se nése vlera e distancés Euklidiane
ndérmjet vlerave respektive té variablave pér dy rastet do té ishte mé e vogél se
shmangia minimale d,,;, atéheré ngjashmeéria do té merrte vlerén maksimale pra
até 1, né té kundért nése distanca do té kishte vleré mé té madhe se shmangia
maksimale d,,,, atéheré do té kishim vlerén minimale té ngjashmérisé 0, ndérsa
kur ndodhet né vlerat midis tyre kemi njé relacion ku varésia do té ishte lineare
si¢ tregohet né fig. 4.4. Distanca Euklidiane e normalizuar sipas peshés specifike

té ¢do variabli jepet me relacionin (4.9)),

\/Z?:,z w;(wij —vij)”
Zj:—2 w]

ku n tregon numrin e matjeve, pra i bie té kemi gjithésej 9 oré me vlera

té matura, si dhe pesha specifike pér secilén matje pércaktohet sipas njé rendi
zbrités referuar kohés nga ku fillon parashikimi, théné ndryshe sa mé larg nga
koha e nisjes aq mé pak peshé i jepet matjes né té dy drejtimet né até rrités
dhe né até zbrités. Matematikisht do té kishim pér j €{—2, —1, 0} peshat
do té pércaktoheshin w;= 1475/3 , ndérsa pér j €{1, ---, 6} peshat do té ishin
wj=1—3/7, ku influencén mé té madhe e kané vlerat né momentin ¢,. Pér
té béré mé té qarté se cila pjesé e ngjashmérisé lokale (variablave njé pér njé) do
té kalojé né ngjashmériné globale (ngjashméria midis rasteve), japim shpjegimin
se pér tre orét e kaluara pra e tashmja dhe dy té shkuarat qé ndodhen né secilin
rast behet krahasimi sipas distancés sé normalizuar Euklidiane i secilés vleré pér
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té 10 variablat e matura dhe mé tej ajo transformohet né ngjashméri sipas
referuar shmangieve minimale dhe maksimale (shiko Tabelén , ndérsa pér
6 orét ku do té kryhet dhe parashikimi béhet krahasimi vetém pér 6 vlerat
e dy madhésive té parashikuara té temperaturés dhe lagéshtisé pasi supozohet
g€ njohim vetém vlerat e parashikuara té motit dhe shuma e ngjashmeérive lokale
té secilés variabél dé té pérkthehet né ngjashméri sipas rasteve (globale) sipas
. Modelimi i ngjashmeérisé sé rasteve vetém sipas distancés Euklidiane

Tabela 4.3: Shmangiet specifike pér secilén variabél.

Variabli Amin Amaz
Vi Temperatura e parashikuar e ajrit jashté 2 6
Va Lagéshtia e parashikuar e ajrit jashté 10 25
Vs Temperatura e ajrit té ngrohté né njésine 2 2 6
Vi Temperatura e ajrit té ngrohté né njésine 3 2 6
Vs Temperatura e ajrit té ftohté né anén 2 6

peréndimore
Vi Temperatura e ajrit té ftohté né njésiné 4 2 6
V; Temperatura né dalje té cillerit 2 15
74 Rrjedhja e ujit né dalje té cillerit ) 30
|7 Temperatura né dalje té bolierit 2 15
Vio  Rrjedhja e ujit né dalje té bolierit 5 30

éshté njé nga metodat qé pérdoret shpesh né problematikat e serive té kohés,
por pérdorimi i késaj ngjashmérie ka edhe pikat e dobéta. Né kété punim
sjellim njé pérmirésim té njehésimit té ngjashmeérisé duke eleminuar pikén e
dobét té ngjashmeriseé Fuklidiane. Ndodh qgé dy seri kohore té kené té njéjtén
vleré té distancés Euklidiane, por té kené trend té ndryshém si tregohet
né fig. 4.5. Nése analizojmé serité kohore A, B dhe C, ato kané té njéjtén
vleré té distancés totale Euklidiane midis tyre duke géné se distanca shprehet
si rrenja katrore e largésisé né katror. Edhe pse kané té njéjtén distancé nga
seria referencé A, midis A dhe B vérehet njé trend identik ndérsa mes C
dhe A ka njé trend té ndryshém fig. 4.5. Sipas ngjashmérisé sé pércaktuar
né rezultati qé do té prodhohej nga krahasimi A-B dhe A-C do té ishte
i njéjté. Pér té evituar kété problematiké njé metodé e re matjeje ngjashmeérie
pérdoret si éshté ngjashmeéria sipas formés e pércaktuar dhe né [151] ose (cosine
similarity) e shpjeguar me detaje né seksionin : Njé sekuencé vlerash
z; = (Ti—2,Ti—1,...,%T;n) do té konsiderohet si njé grup vektorésh né hapésirén
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1-dimensionale:

{(Al’j, Atj)T = (Ii,j—l—l - xi,j)le = —2, oo, = ]_} (410)

Figura 4.5: Krahasimi i distancés Euklidiane midis serive kohore.

Ngjashmeéria jepet si kéndi i normalizuar midis dy vektoréve, ku hapi i
ndryshimit té kohés éshté gjithmoné 1 pasi matjet jané ¢do 1 oré, elementi i
dyté né té djathté té barazimit (4.11)). Ngjashméria sipas formés pér dy seri

kohore jepet sipas relacionit (4.11]).

n—1
1 Az;jAy. + 1
VS (i yi) = ———— g cos™ Li2Y; (4.11)

m(n + 2) j=—2 \/(ij)2 + 1\/(ij)2 +1

Kjo metodé pérdoret pér té vlerésuar ngjashmeériné e dy madhésive

té parashikuara ambientale, si¢ jané temperatura dhe lageshtia pér 6 orét e
parashikimit si dhe 3 orét e shkuara. Seria kohore e cila analizohet ka njé gjatési
intervali 9 oré dhe pérfshin vetém variablat qé kané edhe vlerat e parashikuara jo
pér gjithé variablat. Ngjashméria pér ¢do ¢ift varet nga kéndi qé formohet midis
tyre fig. 4.6, pér kénd 0 radian marrim ngjashmériné té barabarté me 1 si dhe pér
7 radian marrim 0. Matematikisht pérmblidhet né .

Vlerésimi 1 ngjashmeérisé sipas variablave shprehet si kontribut i
ngjashmeérisé sipas distancés Euklidiane me ngjashmériné sipas formés .
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Figura 4.6: Paraqitja e njé sekuence kohe si njé grupim vektorésh

Mesatarja e tyre jep ngjashmeériné totale.
VSi(xi,yi) = 0.3 VSi(wi, yi) + 0.7 VS] (2, i) (4.12)

Vlerat 0.3 dhe 0.7 qé kemi vendosur pércaktohen gjaté fazés sé trajnimit
té modelit, ku zgjidhen vlerat né té cilat arrihet performanca mé e larte.

4.2.4 Ngjashmeéria e rastit

Meé sipér u pércaktua ngjashmeéria e variablave gé ndértojné njé rast,
ndérsa pér té pércaktuar ngjashmeériné globale. Kjo pércakton sa té ngjashém
jané dy raste midis tyre, kétu i referohemi relacionit né i varur nga dy
terma, njéri shpreh ngjashmeriné totale midis variablave dhe tjetri shpreh peshén
specifike qé secila variabél ndikon né konsumin e energjisé. Peshat e variablave
do té pércaktohen sipas relacionit . Pérzgjedhja e rastit ose e rasteve
mé té vlefshém do té béhet duke marré rastet me ngjashmeérité me té larta,
né literaturé nga punime té ngjashme ekziston njé qasje ku zgjidhen rastet té cilat
plotésojné njé kusht té caktuar pér ngjashméring, si pér shembull né [I31], 132]
autorét pranojné gé nése rastet plotésojné njé kusht ku C'S > 0.8 atéheré ato
jané rastet té cilat do té merren pér zgjidhjen pérfundimtare, ndérsa né modelin
toné bazuar né metodén e fqinjit me té afért pranojmeé si mé té vlefshém 50 rastet
té cilat kané ngjashmériné mé té larté (ku numri 50 optimizohet gjaté procesit
té tragnimit té modelit) dhe né rast se ky kusht nuk plotésohet, pra kemi mé pak
raste té ngjashém nga baza e rasteve atéheré pranojmé ata qé ndodhen.
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4.2.5 Peércaktimi i peshés sé variablave

Né literature shpesh ndodh qé pér thjeshtési té modelit réndésia e variablave
pranohet e njéjté pér gjithé variablat qé do té thoté se té gjitha ndikojné njésoj tek
madhésia e daljes. Rasti konkret tek [132], ku autorét pranojné se pesha e secilit
variabél éshté v; = 1/M, ku M éshté numri i variablave. Megjithaté, pérderisa
roli i variablave té ndryshém medoemos qé éshté i ndryshém né madhésiné e
daljes (energjia e konsumuar) atéheré del e nevojshme edhe pércaktimi i
ndikimit té kétyre variablave né konsum duke atribuar pesha specifike tek secila
variabél. Problemi i njehésimit té réndésisé sé variablave lidhet ngushté me
vlerésimin e ngjashmérisé né modelet ABR [141) 142, 143]. Duke u nisur nga
fakti se ngjashméria globale e shprehur né éshté kombinacion linear i
ngjashmeérive lokale, jepet si shumé e tyre, problemin e njehésimit té peshave
e formalizojmé né njé problem té regresionit linear seksioni [2.2.2]

Peshat e variablave do té pércaktohen pér rastet qé ndodhen né pjesén e
trajnimit, ku pér ¢do dy raste burim X dhe Z ne llogarisim ngjashmeérité lokale
pér ¢do variabél duke marré njé marrédhénie té tille:

(s1,-..,80) = (VS (23,2) ..., VS (x5, 2:)), €[0,1]" (4.13)

Ku vlerat e koeficentéve sq,...,s) jané vlerat e prodhuara nga transformimi
né kjo éshté vetém pér vlerat e koeficenteve té variablave ndérsa pér vlerén
e madhésisé né dalje dé té kishim vlera té pércaktuara nga zgjedhja e d,,;, = 15
dhe d,,q: = 35 dhe ekuacionet gé duhet té zgjidhim pér pércaktimin e peshave
duhet té plotésojné kushtin.

M
Z Vj - Sj R Sout (4.14)
j=1

Ku sy jané koefigentét e prodhuar nga vlera e madhésisé dalese (konsumit
té energjisé), pércaktimi i peshave béhet né MATLAB duke pérdorur constrained
linear least—squaresﬂ dhe vlerat jepen né tabelén mé poshte.

Nga rezultatet né tabelén duket qarté se rolin kryesor (peshén mé té madhe)
e luajné madhésité e lidhura ngushté me kushtet atmosferike, pasi dihet
qarté se temperatura dhe lagéshtia luajné njé rol té réndésishém né konsumin
e energjisé ku né temperatura té ulta si né rastin né fjalé (Kanada) ndikojné mbi
sistemet e ngrohjes dhe ftohjes, po ashtu rol té madh luajné parametrat e paisjeve
gé jané instaluar pér sistemin ngrohés né godiné. Prandaj pércaktimi i peshave
té modelit éshté njé proces shumé me réndési né metodat inteligjente si ABR.

! http://uk.mathworks.com/help/optim/ug/lsqlin.html
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Tabela 4.4: Pérshkrimi i variablave dhe njésité matése

Variabli Pesha
Vi Temperatura e parashikuar e ajrit jashté 0.1961
% Lageéshtia e parashikuar e ajrit jashté 0.1540
Vs Temperatura e ajrit té ngrohté né njésine 2 0.0001
Vi Temperatura e ajrit té ngrohté né njésine 3 0.0001
Vs Temperatura e ajrit té ftohté né anén peréndimore 0.0009
Ve Temperatura e ajrit té ftohté né njésiné 4 0.1065
V7 Temperatura né dalje té cillerit 0.1075
74 Rrjedhja e ujit né dalje té cillerit 0.0001
|7 Temperatura né dalje té bolierit 0.3064
Vio  Rrjedhja e ujit né dalje té bolierit 0.2184

4.2.6 Adaptimi i zgjidhjes

Ky hap jep zgjidhjen pérfundimtare, mbasi jané pranuar rastet
mé té ngjashme me secilin rast né shqyrtim (rast té ri) do té transformohen
zgjidhjet ekzistuese pér té dhéné zgjidhjen e re. Njé nga qasjet pér té finalizuar
kéte hap éshtée duke marré zgjidhjen ekzistuese nga rastet burim ashtu sig
éshté duke e normalizuar me ngjashmeériné e rastit dhe béjmé parashikimin (4.15]).

p — ZkK:I CS (X, Y)- Phj
’ Zszl ¢S (XkHY)

(4.15)

ku P,; éshté konsumi i rastit X, né castin e kohés nga j €
{1,...,6} qé korrespondon me intervalin ku kryhet parashikimi.
Megjithaté ekzistojné hapésira ku mund té pérmirésohet ky hap i réndésishém
qé pérkon me fazén e fundit né implementimin e modelit. Pérmirésimi né adaptim
vjen duke propozuar implementimin e njé ményré té re té adaptimit té zgjidhjes,
e njohur né literaturé si transformimi i amplitudés [I144]. MEé specifikisht,
duke pranuar se konsumi pér njé rast té ri do té jeté péraférsisht i ngjashém
me konsumin e rasteve (burim) nga ku merret dhe adaptohet zgjidhja (4.15)),
atéheré propozojmé njé faktor transformimi i cili bén qé energjia e konsumuar
né rastet burim do té zhvendoset propocionalisht sipas kétij faktori para se
té perdoret pér parashikim. Pranojmeé se vlerat e konsumit jané P_o, P_y, Py pér
tre orét e shkuara nga rasti i ri, ku jemi té interesuar pér té parashikuar pér 6 orét
né vijim, jané té njohura (shiko Tabelén , si dhe le té jené Py _o, Pp_1, Prpo
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konsumi pér 3 orét e shkuara i k rasteve fqinje mé té aférta me rastin
toné (ngjashmérisht mé afér). Me kéto pranime béjmé transformimin e 6 oréve
té rasteve burim mé té ngjashme, nga ku do té adaptohet parashikimi i konsumit,

duke pérmirésuar parashikimin.

b Pat Pat Ry
o Py_o+ Py_1+ Py

P,k,j — (416)

Dhe duke béré zévendésimin e (4.16)) tek ekuacioni (4.15) do té béhej zgjidhja
pérfundimtare, pra do té jepeshin vlerat e parashikuara pér energjiné e
konsumuar:

b S, CS (X, Y) Py

J K (4.17)
2 k=1 05 (X, Y)

Pér njé ilustrim mé té qarté jepet grafikisht né fig. 4.7 ku sekuenca e rastit
burim (vija e verdhé solide) do té zhvendoset sipér sipas tregimit té shigjetés e
tillé qé mesatarja e vlerave té tre pikave (zona gri) té pérkojé me mesataren e
rastit té ri (vija e ndérpreré); dhe parashikimi do jeté vija blu.

8
RastiiRi
6 (i njohur)
RastiiRi
4 (i panjohur)
Burimi
2
Adaptimi
0
t t_g Lo L L s tyq ts te

Figura 4.7: Transformimi né amplitudé i vlerave té konsumit té energjisé

4.2.7 Modeli statik i parashikimit

Modeli offline ose ndryshe modeli ku rastet kérkohen brenda njé bazé rastesh
qé jané ruajtur meé paré, ku disponohen té dhéna pér njé periudhé té caktuar
dhe pér to veprojmé si ne seksionin [3.4.1] Theksojmé se rastet e krijuara
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jané raste qé pérmbajné té dhéna pér 9 oré dhe brenda njé dite nga 07%° — 17
do té krijohen mé shumeé se njé rast. Rastet krijohen duke ju ‘mbivendosur’
njéri-tjetrit, domethéné nése rasti i paré ka pér t_o orén 07 pra fillimin si dhe
mbarimi i bie té jeté ora 07, rasti i dyté do té kishte orén 07% si pikén e
nisjes dhe pérkatésisht pér orét e parashikimit (10, ... 15%) rasti i paré dhe
(1199 ..., 16%) rasti i dyté do té kishim mbivendosje né orét (11 ... 15%),
pérkundrazi kjo nuk éshté mangési e metodés pasi i lejon pérdoruesi fleksibilitet
dhe arrin té japi njé tablo té ploté té gjithé intervalit té matjes. Njé veprim
tjetér do té conte né mangési té modelit dhe mundési jo pérmirésimi, fleksibiliteti

1% parashikimin

ofrohet né mundésiné qé pérdoruesi kérkon té nisé né orén 1
dhe njé tjetér né 09°°, dhe kjo e lejon. Gjithésej numri i rasteve pér vitin
2013 té formuara éshté 443 si dhe numri i rasteve pér té dhénat qé vijné nga
viti 2014 éshté 153. Pér té paré performancén e modelit e krahasojmé até me
rrjetat neurale artificiale njé model mjaft i suksesshém né literaturé pér probleme
té ngjashme ku né seksionin2.2.3[ japim té detajuar ményrén sesi funksionon ky
model, si dhe kundrejt tre modele té tjera bazike ose si¢ njihen ndryshe ‘bazé’.

Eksperimentalisht do té krahasojmeé:

1. Modeli bazé 1 metoda pérfshin vlerén mesatare té konsumit energjetik pér
té gjithé rastet e marra si raste burim. Pra vlera e parashikuar pér 6
orét né vijim do té jeté e barabarté me vlerén mesatare té konsumit nga

gjithé pjesa e trajnimit.

2. Modeli bazé 2 pérfshin vlerén mesatare té konsumit pér tre oréve té shkuara
nga rasti ti ri. Qartésisht vlera e parashikuar pér 6 orét né vijim do té jeté sa

vlera mesatare e konsumit né ¢_o,%_;, %, pra:

. g2+ g1+ qo
q; = 3

(4.18)

3. Modeli bazé 3 parashikon vlerén e konsumit né momentin ku fillon

parashikimi. Pra konsumi i 6 oréve né vijim éshté sa ¢; = qo.

Implementimi dhe vlerésimi i performancés sé modeleve “offline” do té béhet duke
ndaré té dhénat né disa raporte (trajnim,testim). Kjo pér pér té vlerésuar
pérgjithésimin e modelit mbi té dhénat si dhe performancén e tij kur

ekzistojné pak té dhéna, dhe etapat jané:

1. 01-Janar-2013 deri mé 01-Prill-2013

2. 01-Prill-2013 deri mé 01-Qershor-2013
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3. 01- Qershor -2013 deri mé 01-Gusht -2013
4. 01-Gusht -2013 deri mé 01- Tetor -2013
5. 01- Tetor -2013 deri mé 01-Dhjetor -2013

Teé gjitha kéto intervale kohore qé sipérpérmendém tregojné se sa éshté sasia
e rasteve burim gé kemi té njohur pra sa rasteve ju njohim pérgjigjen. Pér
periudhén e paré kemi vetém 4 muaj té dhéna qé pérdorim pér trajnim dhe pjesa
tek tjetér gé mbetet deri ne fund té matjeve do té kryhet vlerésimi i modelit, pra
do té béjmeé parashikimin e konsumit. Pasi kemi parashikuar konsumin dhe kemi
marré vlerat do té vlerésojmé performanén e modeleve dhe pér kété pérdorim
metodén e dyté té pérshkruar seksionin né [£.1.4]
n (2:=)°

i=1'\ "=

Gi

Vlerat reale ¢; krahasohen me vlerat e parashikuar ¢; né periudhén e testimit

CV — RMSE = 100 -

(4.19)

pér n kampionet e parashikuara.

4.2.8 Krahasimi i modeleve

Performanca e modelit ABR qé kemi implementuar si metodé pér
parashikimin e konsumit té energjise pér 6 orét e ardhshme
né njé godiné institucionale krahasohet me modelet e tjera si rrjetat neurale dhe

modelet bazé pér skenaré té ndryshém ndarjeje té té dhénave si¢ u pérmendén.
1. Modeli bazé 1
2. Modeli bazé 2
3. Modeli bazé 3
4. ABR
5. Rrjetat neurale

Né tabelén [4.5]tregohen rezultatet e pérftuara nga eksperimentimi né situata
té ndryshme pér secilin model. Performanca mé e miré éshté shénuar me té errét.
Nga rezultatet duket qarté se modeli ABR i implementuar né kété pjesé performon
mé miré né kushtet kur kemi mé pak té dhéna pér trajnim, kjo éshté njé nga
pikat dominante pér metodat qé mbéshteten tek ABR. Rezultatet e arritura me
kété model jané brenda kushteve té pércaktuara nga ASHRAE té cilat pérmenden
né pjesén [4.1.4] po ashtu vlen té theksohet se rezultatet e arritura jané pothuajse
dy heré mé pak se rezultatet e marra né [132] i vlerésuar tek té njéjtat té dhéna.
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Tabela 4.5: Rezultatet e modelit offline né termat e CV-RMSE (%)

Té dhénat e trajnimit M.bazé 1 M.bazé 2 M.bazé 3 RN ABR

01/2013 — 04/2013 9.97 9.55 8.80 8.99 7.94
01/2013 — 06/2013 10.15 9.50 8.65 8.15 7.39
01/2013 — 08/2013 10.23 9.41 8.58 7.63 7.45
01/2013 — 10/2013 10.12 9.35 8.66 7.31 7.69
01/2013 — 12/2013 10.35 9.54 8.73 6.17 6.55

4.2.9 Modeli dinamik i parashikimit

Modeli online éshté modeli ABR i cili zhvillohet pa pasur raste burim
té ruajtura né bazéen e rasteve mé paré, por ajo pasurohet si pasojé e ményrés
inkrementale té pérditésimit té rasteve. Rastet e ndértuara né skenarin e
parashikimit statik seksioni pérdoren edhe né kété skenar. Metodat e
prezantuara pér gjetjen e rasteve té ngjashme jané po ato, por ajo qé ndryshon
kétu éshté ményra e kérkimit té zgjidhjes dhe pérditésimit té rasteve. Rastet
fillojné té ruhen né bazén e rasteve hap pas hapi, duke filluar me njé rast té vetém
dhe duke shtuar ne secilin hap kohe nga njé té ri. Né momentin qé né bazén e
rasteve kemi vetém njé rast té ruajtur rasti qé vjen pas tij pérdoret si rast i ri,
pra ky kérkon té gjej vlerén e parashikimit té konsumit pér 6 orét qé vijojné. St
kryhet parashikimi? Rasti i ri né shqyrtim kérkon mbi ngjashmeériné me rastin
né bazén e rasteve, ai vleréson ngjashmériné dhe bén parashikimin sipas (4.17)),
duke marré né konsideraté vetém rastin ekzistues, pasi parashikojmé konsumin
pér njé rast ai ruhet né bazén e rasteve si rast burim ku vlerat e konsumit jané ato
té matura dhe jo ato té parashikuara. Me shtimin e rasteve né bazén e rasteve
ateheré konsumi i energjisé éshté adaptimi i vlerave té rasteve meé té ngjashme.
Me rritjen e rasteve né bazén e rasteve modeli pérmiréson performancén e tij.
Vlerésimi i performancés kryhet duke pérdorur gabimin grumbullues CVRMSE
gé nénkupton se ai llogaritet sa heré gé njé rast i ri parashikon vlerat e tij
dhe pastaj futet né bazén e té dhénave si rast burim. Performanca e modelit
krahasohet me tre modelet bazé té pérdorur pér parashikimin statik. Ku
modelet pérshaten lehtésisht, modeli bazé 1 parashikon mesataren e aq rasteve sa
jané ruajtur né bazeén e rasteve, ndérsa dy modelet e tjera nuk pésojné ndryshim
pasi varen nga rasti i ri. Performanca e modeleve tregohet né fig. 4.8.

Nga fig. 4.8 duket qarté se performanca e modelit online me rritjen e numrit
té rasteve sa vjen e pérmirésohet duke arritur nivelin asimptotik té gabimit
qé paraget modeli offline. Pra sasia e rasteve né bazén e té dhénave luan rol

vendimtar né performancén e modelit, sa mé i larté numri i rasteve aq mé e
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Figura 4.8: Performanca e modelit online ABR.

larté performanca. Modeli online ka avantazhin se mund té aplikohet né godinat
e reja té cilat e kané té pamundur mbledhjen e té dhénave historike, ky model
mund té integrohet me sistemet e menaxhimit té konsumit té energjisé (BMS)
té instaluar né njé godiné. Kjo bén té mundur gé menaxherét e godinave,
operatorét, pjesa teknike dhe ekonomike e njésive té kené mundésiné e marrjes
sé masave paraprake pér kontrollin e konsumit, pér rritjen e eficencés si dhe pér
zvogélimin e pikut té konsumit total ku kjo e fundit lidhet ngushté me politikat

e kompanive shpérndarése té energjisé si dhe me menaxhimin e rrjetit né térési.

4.3 Permbledhje

Né kété kapitull elaboruam idené e implementimit té njé modeli ABR
pér parashikimin e konsumit té energjis€é né njé ndértesé institucionale
né Kanada, parashikimi béhet né intervalin e 6 oréve né avancé dhe rezultatet
tregojné performancé shumé té miré té modelit krahasuar me modelet e tjera, po
ashtu njé avantazh té lehté kemi edhe ndaj rrjetave neurale, njé model ky mjaft i
suksesshém né literaturé [70] (72, [75] vecanérisht né situatat kur sasia e té dhénave
éshté e limituar, po ashtu modeli jep rezultate qartésisht mé té dukshme referuar
udhézimit t&¢ ASHRAE i cili karakterizon se gabimi (CV-RMSE) pér té dhéna
té kalibruara né varési té oréve duhet té jeté jo mé i madh se 30%, njé hap tjetér
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i réndésishém i modelit éshté tejkalimi pothuajse me dy-fishin e performanceés
té njéjtat modele té zhvilluara mé paré [I31], 132] pér té njéjtat té dhéna si dhe
modelin tjetér ABR ku ai pérdor té dhena té tjera té paraqgitur né [130].
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Kapitulli 5

PARASHIKIMI I KONSUMIT
NE SKENARE TE NDRYSHEM

Né kété kapitull pérshkruhen rezultatet eksperimentale té arritura
né kété punim nga pérdorimi i metodave té inteligjencés artificiale né té dhéna
pér disa godina me karakteristika dhe matje té ndryshme nga ato qé pérmendém
né Kapitullin ] Kontributet kryesore té kétij kapitulli i ndajmé né dy kategori

sipas teknikés sé parashikimit:

1. Parashikimi i konsumit né skenarin statik “offline”,

2. Parashikimi i konsumit né skenarin dinamik “online”,

Shkurtimisht  parashikimi  statik  kryhet duke pérdorur algoritmat
tradicionalé té machine learning. Modeli méson sipas teknikés sé supervizuar,
ku té dhénat e trajnimit atij i shfagen njékohésisht dhe mbi to pérshtatet modeli
sipas ¢iftit (hyrje, dalje).

Ndryshe nga skenari i paré, parashikimi dinamik i merr té dhénat hap
pas hapi dhe méson mbi to né ményré dinamike, pra modeli pérditésohet sa
heré gé shembujt e mésimit shtohen.

Parashikimi statik kryhet duke aplikuar metodat e rrjetave neurale
(RN), regresioninit me vektorét ndihmés (RVN), peméve té regresionit (PR),
pyllit té rastésishém (PR.s) dhe arsyetimit té bazuar tek rastet (ABR) i
cili po ashtu pérshtatet né parashikimin dinamik. Metodat e parashikimit
dinamik pérshkruhen né seksionin 5.2l Parashikimi kryhet pér 5 ndértesa me
funksionalitete té ndryshme, té dhénat e disponueshme pérshkruhen né seksionin

BRIl
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5.1 Parashikimi statik “offline”

Kjo pjesé fokusohet né parashikimin e konsumit té energjisé sipas skenarit
statik. Si¢ pérmendet modeli i merr té dhénat gé né fillim duke mésuar mbi to
njé heré té vetme, pér té béré parashikimin e konsumit. Metodat té cilat pérdorim
ndahen né dy kategori: té bazuara tek modeli si RN, RVN, PR, PR,y dhe
té bazuara tek shembujt si ABR. Mé poshté vijojmé me pérshkrimin e té dhénave,

implementimin e modeleve dhe rezultatet e arritura né secilén metodé.

5.1.1 Peérshkrimi i te dhénave

Teé dhénat e pérdorura né kété pjesé i sigurojmé nga aksesi i liré qé ato
ofrojné sepse jané (té vlefshme publikishiﬂ). Té dhénat e siguruara pér 5
ndértesa me funksione té ndryshme si rezidenciale, tregtare, shérbime publike
pérmbajné matje pér vetém dy parametra temperatura e jashtme e ajrit
dhe konsumi i energjise. Matjet e kryera né frekuencén e 15 minutave,
mbulojné periudhén e ploté 1 vjecare (nisur né 1 Janar 2010 deri mé 1 Janar 2011).
Temperatura matet né gradé Fahrenheit, ndérsa konsumi i energjisé ne kW.
Vlerat e matura i konvertojmé sipas madhésive né sistemin SI, temperatura e

konvertuar né gradé Celsius éshté,
T(°C)=(T(°F)—32)-5/9

Duke géné se interesohemi né parashikimin pér orén e ardhshme té konsumit,
atéheré vlerat e matura sipas intervaleve 15 minutéshe i kthejmé né matje orare

thjesht duke mesatarizuar sipas orés,

P=2YP,
=1

ku n éshté numri i intervaleve dhe ¢; konsumi i energjisé . Zakonisht té dhénat
bruto pérmbajné vlera té matura gabim ose mungojné vlera né to, ekzistenca
e kétyre vlerave ndikon ndjeshém mbi performancén e modelit. Njé metodé e
thjeshté aplikohet pér té zévendésuar vlerat zero duke marré mesataren e
dy vlerave fqinje, ndérsa kur kemi mungesé té mé shumé vlerave ai interval
eleminohet nga té dhénat, pér shembull né ndértesén 3 té dhénat (nga 16/08/2010
deri mé 3/09/2010) zhvendosen nga baza e té dhénave pasi vlerat e tyre mungojné.
Té dhénat e konsumit pasi pastrohen dhe transformohen sipas pérshkrimeve
té mésipérme ku konsumi javor tregohet né fig. 5.1 dhe ai vjetor né fig. 5.2.

Thttp://en.openei.org/datasets
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5.1.2 Modelet e pérdorura

Rrjetat Neurale

Rrjetat Neurale, té pérdorura né kété punim vijné nga mjedisi MATLAB,
Neural Network Toolbox ™. Pérdorimi i rrjetave neurale i referohet rrjetave me
pérhapje té prapme (backpropagation) té cilat ofrojné disa algoritma trajnimi, ku
pérzgjedhja e algoritmit té mésimit éshté funksion i disa vegorive, kompleksiteti
i problemit, sasia e té dhénave, etj. Neé rastin toné struktura e rrjetés
sé pérzgjedhur éshté njé rrjeté me njé shtresé té fshehur. Pérzgjedhja e saj
béhet referuar eksperiencave té nxjerra nga eksplorimi i literaturés [I71], ku
kjo rezulton si rrjeta mé efikase né zgjidhjen e problemeve té njéjta. Element
tjetér i réndésishém éshté pércaktimi i numrit té neuroneve né shtresén e
fshehur. Pasi pércaktojmé algoritmin e mésimit qé éshté BFGS Quasi-Newton
(trainbfg), pérzgjedhim numrin e neuroneve té fshehura duke pérdorur vlerésimin
kryq pér té dhénat e hyrjes té ndara né 5 tufa (5 fold cross validation).
Ekperimentimi kryhet duke ndryshuar numrin e neuroneve nga 1 né 10, dhe
rezulton se me performancén meé té larté pér 5 godinat e ka struktura me 10
neurone té fshehura. Né shembullin e tablés sé méposhtme tregojmeé sesi
saktésisht funksionon njé proceduré e vlerésimit kryq. Fillimisht kampionet
qé kemi rezervuar pér trajnim ndahen né 5 pjesé (tufa ) té barabarta dhe
pastaj pér njé vleré té caktuar parametrash modeli trajnohet né 4 pjesé dhe
testohet né njérén prej tyre, kjo proceduré pérseritet 5 heré. Né rastin e rrjetave
neurale vlerésimi kryq béhet duke fiksuar njé strukturé rrjete me njé numér
té caktuar neuronesh dhe mé tej béhet vlerésimi né té gjitha pjesét Cy, Cy, Cs3, Cy,
mbasi mbaron kjo proceduré ndryshojmé neuronet né shtresén e fshehur dhe
rivlerésojmé modelin, procedurén e pérsérisim deri sa pérfundojmé numrin e

neuroneve té marré né konsideraté.

Tabela 5.1: Modeli i vlerésimit kryq (5-fold cross validation).

Té dhénat: H D1 | P2 | P3| Psa|Ds

Hapi | Trajno tek | Testo tek | Rezultati
L | p1,p2, 3,4 Ps T
2 | P1,p2,D3,P5 Pa T2
3 P1, D2, P4, Ps Y25 T3
4 P1, D3, P4, Ps D2 Ty
5 P2, D3, P4, Ps b1 L5
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Regresioni me Vektoret Ndihmes

Regresioni me Vektorét Ndihmeés, i dedikohet funksionit fitrsum nga
Statistics and Machine Learning Toolbox, MATLAB. Aplikimi i metodés
né zgjidhjen e problemeve konkreté kérkon fillimisht pércaktimin e funksionit
kernel qé do té pérdor “mésuesi”.  Funksionet kernel té sipérpérmendur
né seksionin jané disa llojesh dhe duke provuar secilin prej tyre, pér
rastin toné meé i favorshmi pér t’u pérdorur éshté kerneli linear, kjo vjen nga
rezultatet e vlerésimit kryq me 5 pjesé. Pasi pércaktohet funksioni kernel
qé do té pérdoret, mé tej vazhdohet me pércaktimin e parametrave té vektoréve
ndihmés qé janeé cifti C, e. Parametrat optimal té C € pércaktohen duke pérdorur
optimizimin Bayesian, ku sipas té cilit kemi té béjmé me njé metodé optimizimi
globale té funksioneve duke i pranuar ata si funksione té rastésishém. Optimizimi
Bayesian funksionon duke ndértuar njé model statistikor, i cili kérkon né hapésirén
e té dhénave vlerat ku funksioni objektiv (né rastin toné gabimi) arrin vlerén
minimale. Kjo e pérkthyer né problemin toné modeli optimizues kérkon vlerat e
C, e pér té cilat gabimi i RVN i vlerésuar né pjesén e trajnimit éshté minimal.
Parametrat e metodés do té pérzgjidhen duke pérdorur optimizimin Bayesian
nga Statistics and Machine Learning Toolbox, ku parametrat vlerésohen duke
pérdorur vlerésimin kryq me té dhénat qé ndahen né 5 copa si¢ tregohet né tabelén
ku rezultati do té jeté cifti optimal i parametrave C,e. Eksperimentet
pérsériten pér té gjitha skenaret e parashikimit si edhe pér té gjitha ndértesat.

Pemét e regresionit

Pemét e Regresionit, implementimi i té cilave i dedikohet funksionit
fitrtree nga Statistics and Machine Learning Toolbox, MATLAB. Cilésuar si
njé nga metodat e thjeshta né literaturé pér arsyen se modelet e gjeneruara
jané té kuptueshém. Implementimi i késaj metode kérkon pércaktimin paraprak
e parametrave té modelit. Ndértimi i njé peme regresioni do té pérshkruhe;j
si né hapat e méposhtém: fillimisht té dhénat e trajnimit ndahen duke pérdorur
teknikén binare (secila pjesé ndahet mé dysh) duke marré né konsideraté té gjitha
té dhénat ato do té ndahen né copa duke krijuar modelin e njé peme derisa nyja
fundore té keté mé pak matje se kushti i pércaktuar. Kushti i numrit minimal
té vlerave né nyjen fundore pércaktohet duke pérdorur optimizimin Bayesian
ashtu si¢ u veprua pér dy modelet e sipérpémendura me vlerésimin kryq me
5 pjesé. Pema e ndértuar né fazén fillestare “krasitet” duke e optimizuar me
vlerésimin kryq bazuar né gabimin MSE (mean squared error). Pércaktimi i
hapit optimal i rritjes sé pemés si dhe hapi i krasitjes jané funksione té optimizimit
Bayesian té ekzekutuara né Statistics and Machine Learning Toolbox MATLAB.
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Pyjet e rastésishem

Pyjet e rastésishém, jané asamble metodash kryesisht té ndértuar mbi pemét
e regresionit si ‘mésues’ bazé, por mund té pérdorin edhe ‘mésues’ té tjeré. Kjo
si metodé mbéshtetet né gjenerimin e té dhénave nga té dhénat kryesore me
teknikén e bootstrapping, ku té dhénat origjinale té hyrjes ndahen né kampione
me pérséritje. Mbi kampionet e gjeneruara nga bootstrapping modeli méson
dhe parashikon duke pérdorur pemét e regresionit duke dhéné rezultatin final
qé shuma e mesatarizuar e rezultateve té mésuesve té vecanté. Metoda kérkon
pércaktimin e numrit té peméve gé do té pérdorim si mésues ku zgjedhim numrin
100, mbasi pércaktojmé numrin e pemeve, optimizimi Bayesian aplikohet pér
té pércaktuar sesa do té rriten pemét né pyll, si edhe numri i parashikuesve té cilét
do té kampionohen né secilén nyje té pemés. Vlerésimi kryq duke i ndaré té dhénat

né 5 pjesé pérdoret gjaté optimizimit.
Arsyetimi i bazuar tek rastet

ABR, éshté i njéjti model qé pérdoret né kapitullin[d], por me disa ndryshime
né modelimin e té dhénave. Modeli i cili implemetohet pér té parashikuar
konsumin e energjisé mbéshtetet tek té dhénat e hyrjes té treguara né ekuacionin
(5.4]) me ndryshimin e vetém se kodimi i ditéve te javés béhet ndryshe (E Héné me
1 deri né e Dielé me 7). Té dhénat si dhe vlerat minimale edhe maksimale
té shmangies sé tyre tregohen né tabelén [5.2}

ABR si metodé e bazuar tek zgjidhja e problemit mbi ndértimin e rasteve
si dhe gjetjen e rasteve e ngjashme me to i ndérton rastet duke marré variablat
e hyrjes né ekuacionin ([5.4]) si pérshkruhen né tabelén . Fillimisht rastet
grupohen né raste té ngjashme referuar secilit rast tek i cili do té kryhet
parashikimi, grupimi béhet bazuar né kushtet gé temperatura midis rastit
konkret dhe rasteve ekzistuese té mos kalojé 2°C' si edhe koha e matjes té mos
ndryshojé mé shumé se 1 oré. Mbasi rastet jané grupuar né té ngjashme
atéheré vlerésohet ngjashmeéria midis variablave duke pérdorur distancén
e peshuar Euklidiane.

0 4 if Dw('r’h yz) > dinax
VSi@iy) = | e i d < Dalwn ) < da (5.1

Pasi vlerésohet kjo atéheré llogaritet ngjashmeéria sipas formés ku sekuenca kohore
g€ merret né konsideraté éshté ajo e temperaturés sé oréve té kaluara deri né orén
konkrete,

Az;Ay; + 1 ) 52)

<¢ BT+ 1By 11
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Tabela 5.2: Pérshkrimi i variablave, vlerat minimale dhe maksimale té shmangies
sé tyre

Variabli Amin Amaz
Vi Indeksi i dités sé javes 1 3
V5 Temperatura 3 oré para parashikimit 2 6
Vs Temperatura 2 oré para parashikimit 2 2 6
Vi Temperatura 1 oré para parashikimit 2 6
Vs Temperatura né orén parashikimit 2 6
Vs Konsumi i energjisé 24 oré pérpara 10 40
V7 Konsumi i energjisé 1 javé pérpara 10 40
Vs Konsumi mesatar i energjisé 24 oré pérpara 10 40
Vo Konsumi i energjisé 3 oré pérpara 10 40
Vip  Konsumi i energjisé 2 oré pérpara 10 40
Vi1 Konsumi i energjisé 1 oré pérpara 10 40
si edhe ngjashmeéria midis rasteve do té vlerésohet si,
VSi(wi, yi) = BV Si(ws, yi) + (1= B) VS (24, 9:) (5.3)

ku [ éshté pesha e ndikimit té secilés ngjashmeéri tek rezultati e vlerésuar
gjaté periudhés sé trajnimit me vlerén 0.6. Peshat e secilés variabél
llogariten duke pérshtatur njé model regresioni linear tek vlerat qé dalin nga

ngjashmérité né (|5.1)) si¢ veprojmé né m
5.1.3 Parashtrimi i problemit-Modelimi i té dhénave

Té dhénat finale jepen né formén e njé serie kohore e cila pérmban
matje me intervale prej njé ore pér konsumin e energjisé dhe temperaturén
e mjedisit. Modelimi i problemit duke pérdorur né ményré sa mé efektive
informacionin qé pérmbajné té dhénat, pérbén impaktin kryesor né performancén
e tij. Né serité kohore té matura né periudha relativisht té gjata (vjegare)
verehen femomenet e pérséritjeve, ku tendenca e té dhénave ngjason né periudha
té ndryshme, nése i referohemi té dhénave né fig. 5.1 vérehet se kurbat ndjekin
njé sjellje pak a shumé pérséritése brenda javés. Po ashtu né fig. 5.2 vérehet se
megjithé ndryshimeve né periudha té caktuara piku dhe minimumi i konsumit
nuk tregojné ndryshime drastike. Duke patur parasysh sjelljet né konsum

té sipérpérmendura pérpigemi gé nga baza joné e té dhénave té nxjerrim

84



PARASHIKIMI I KONSUMIT NE SKENARE TE NDRYSHEM

informacione shtesé (variabla). Koha kur éshté kryer matja jep informacion duke
indeksuar pérséritjen e sjelljeve té njéjta né periudha té ndryshme, ajo kodohet
duke pérdorur njé qasje shumé té thjeshté (1,..., 24), po ashtu dita e javés
té cilés i pérket matja do té ishte shumé informative né parashikim pasi konsumi
né ditét e punés nuk éshté i njéjté me fudjavat, informacioni i marré kodohet
né ményré qé té jeté i pajtueshém me algoritmin (p.sh. e Héné (1,0,0,0,0,0,0)
, ..., e Dielé (0,0,0,0,0,0,1)).

Dimé se né kushte normale pune konsumi i energjisé gjaté 24 oréve
zakonisht shfaq sjellje periodike. Konsumi nis nga njé piké minimale duke
arritur mé tej njé vlerén maksimale pér zbritur pérséri né njé vleré minimale,
kjo duket qarté tek lakoret e konsumit javor fig. 5.1 ku kjo analogji pérséritet
pothuajse né secilén dité té javés pér 5 ndértesat. E paré né njé kéndvéshtrim
tjetér mund té themi se konsumi né orét pasardhése ndjek tendencén e oréve
paraardhése, pra nuk kemi njé ndryshim me hop, por vijueshmériné e tendenceés.
Késhtu gé né modelimin e vektorit té té dhénave pérfshijmé konsumin e tre
oréve paraardhése nga casti i nisjes sé parashikimit. Jo vetém periodicitetet
afatshkurtra né konsumin e energjis€é mund té evidentohen, por dhe ato pak
mé afatgjata qé¢ mund té pérmendim konsumin né té njéjtin cast kohe i dités
paraardhése, po ashtu konsumi mesatar i dités para do té shérbente si faktor
informues mbi konsumin. Vérejmé se né fig. 5.1 kurbat pér 7 ditét e javés shfaqin
lakore pak a shumé pérséritése né sjellje duke ngjasuar midis tyre. Nisur nga kjo
né vektorin e modelimit té té dhénave hyrése pér té vlerésuar modelet pérfshihet
konsumi i njé jave mé paré i matur né té njéjtén kohé me parashikimin qé do
té béjmé. Vektori i variablave té hyrjes pér secilin model té machine learning, i
modeluar nga sa thameé meé sipér éshte,

X(t)={t,ID,T_3,T 5, T, T, P-4, P-163, P24, P_3, P_5, P_1 } (5.4)

ku ¢ nénkupton kohén e matjes, ID indeksi i dités sé javés, T temperatura
né té njéjtin cast, konsumi i tre oréve paraardhése P_3, P_5, P_1, ndérkohé P_o4
konsumin i energjisé 24 oré pérpara, P_1gs konsumi i njé jave mé paré dhe P_oy
konsumi mesatar i dités s¢ méparshme.

Pérzgjedhja e variablave té cilat do té “ushgejné” modelet béhet duke
ju referuar njohurisé sé ekspertit. Vlerésimi i réndésisé sé kétyre variablave
té pérzgjedhura kryhet duke pérdorur teknikat statistikore. Pérzgjedhja e
variablave té pérshkrimit té té dhénave njeh kryesisht dy teknika, njéra éshté duke
e nisur nga numri minimal i atributeve dhe duke shtuar variabla ose tjetra
duke e nisur nga numri maksimal i atributeve dhe duke e zvogéluar sasiné e
variablave. Procedura gé ne pranojmeé éshté e tille qé vektori pranohet
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si pérshkrimi maksimal i variablave hyrése, mé tej fillojmé heqim variabla dhe
vlerésojmé performancén e modelit me vektorin e ri té hyrjes. Statistikisht
kjo proceduré béhet duke vlerésuar kryq modelet e trajnuar me vektorét
derivat té (5.4). Zhvendosja e té dhénave nga vektori né ekuacionin ([5.4))
béhet duke hequr vlerat e temperaturés dhe konsumit té energjisé pér hapat
kohoré meé té largét nga koha e nisjes sé parashikimit, sipas rendit ¢ = —1 deri
t = —3. Nga zhvendosja e kétyre krijohen 12 vektoré hyrjeje té rinj mbi té cilét
aplikojmé procedurén e vlerésimit kryq duke e ndaré hapésirén e té dhénave
té hyrjes sé modelit né 5 pjesé té ndryshme dhe béjmé vlerésimin referuar gabimit
CV-RMSE.

Procedura aplikohet pér secilin nga modelet e marré né konsideraté dhe
vektori i cili ka performancé mé té larté do té jeté vektori i hyrjes me té cilin modeli
do té meésojé té parashikojé. Neé tabelén tregohen 12 vektorét e pérfituar
nga eleminimi i madhésive té hyrjes té zgjedhura nga njohuria e ekspertit. Pasi
kemi pérftuar 12 vektorét e ndryshém atéheré aplikojmé modelet e pérshkruar
né ku eleminojmé vetéem ABR pasi kjo metodé mbéshtetet tek ndértimi
i modelit referuar shembujve, por metodat e tjera jané té mjaftueshme pér
té dhéné konkluzione referuar rezultateve té cilat kérkojme.

Rezultatet e paraqitura né tabelén shprehin vlerén mesatare té 5 pjeséve
té vlerésimit kryq. Arrihet né pérfundimin se té dhénat e modeluara nga eksperti
e modelojné mé miré problemin.

Tabela 5.3: Rezultatet pér vektoré té ndryshém té hyrjeje

Vektori i hyrjes CV-RMSE

X(t) RN | RVN| PR | PRuy
1| t,ID, T 3,7 5, T 1,T,P_94, P_1g8, P_o4, P_3, P_o, P_| 7.34| 7.75| 6.07| 5.03
2| t,ID,T 5,71, T,P_o4, P_165, P_o4, P35, P_5, Py | 752|899 |6.46 | 5.05
3| t,ID,T 5, T 1,T,P_ oy, P13, P_o4,P 5, P 5, Py | 743|786 |6.51| 5.11
4 t,ID,T_5,T 5, T, P_os, P1gs, P—os, P_3, P, P_y | 7.86| 7.77 | 6.52 | 5.15
5| t,ID, T 4, T o, T 1,T,P oy, P.1gs, P_os, P-o, Py | 7.78 | 7.81 | 6.18 | 5.14
6 | t,ID,T 4,7 o, T 1,T,P oy, Poigs,Pos, Pos, Py | 752|777 650 | 523
7| t,ID,T 5,7 9, T 1,T,P oy, P1gs, P_os, P35, Py | 7.76 | 811 | 6.95 | 5.17
8 t,ID, T 5,71, T, P_s4, P_168, P—24, P—5, P_, 7.56 | 7.86 | 6.55 | 5.14
9 t,ID, T 3,71, T, P_s4, P_168, P—o4, P_3, P_, 7.95 | 7.87 | 6.60 | 5.19
10 t, 1D, T 5, T 5, T, P_o4, P_165, P_o4, P_3, P_s 7.66 | 8.01 | 6.96 | 5.13
11 t, 1D, T, P_os, P_1¢g, P_o4, P_3, P_o, P_; 7.8 | 824643 | 5.18
12 t, 1D, T 5, T 5, T_1,T, P_oy, P_163, P—_ou, 7.96 | 8.14 | 6.93 | 5.50
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Meé sipér pérmendém vetém modelimin e vektorit té hyrjes, por si¢ kemi
théné teknika e mésimit té supervizuar méson njé sjellje apo model duke u
trajnuar né ciftin (hyrje, dalje). Ndérsa hyrja u pércaktua si (5.4), si dalje do
té pérdorim konsumin e e energjisé qé pérkon me kohén e parashikimit P,. Secili
nga modelet do té trajnohet sipas (X(t), ;).

Skematika kryesore e parashikimit té konsumit té energjisé tregohet
né fig. 5.3. Té dhénat e njé viti ndahen né té dhénat e trajnimit dhe té testimit.
Pjesa e trajnimit pérdoret fillimisht pér té optimizuar modelet, ku duke pérdorur
teknikén e vlerésimit kryq me 5 pjesé, RN, RVN, PR, PR,,; dhe ABR gjejné vlerat
optimale pér parametrat e brendshém tv secilit model. Modelet optimale
trajnohen né té dhénat e trajnimit duke pérdorur (X(t), P;), modeli i mésuar
né kété fazé pérdoret pér té parashikuar vlerat e konsumit té energjisé pér
kampionet e testimit duke marré vetém hyrjen X,.,; dhe jep njé dalje sipas
asaj qé ai kishte mésuar. Vlerat e parashikuara krahasohen me vlerat reale nga
pjesa e testimit té cilat pérdoren vetém pér vlerésim, duke dhéné késhtu edhe

performancén e modelit.

( Tédhenat ) (" Pérshtatja e modelit )
T—— (Té dhénat e trainimit Rrjetat Neurale
SEEEETE) [ Pemet e regre_sionit
1| Pyijet e rastesishém
Daljae trainimit
.. o | ((Datine wainimi]
) \ y —
Struk:tura sk Hyre )< Optimizimi i parametrave
dhénave Dalie }- g L
: Periodiciteti ] 5 —— —\ /
B favis = Té dhénat e testimit
Té dhénat - —
Ora e méparshme Dalja e testimit
Dita e méparshme
Java e méparshme )

Figura 5.3: Skematika e parashikimit té konsumit té energjisé

5.1.4 Rezultatet eksperimentale

Vlerésimi i performancés sé modeleve té inteligjencés artificiale béhet duke
ju referuar modeleve té implementuara si¢ pérshkruhen me detaje né pjesén
.12l Secili nga modelet optimizohet duke pércaktuar parametrat e tij pér secilin
skenar gé do té pérshkruajmé mé poshté. Modelet trajnohen dhe testohen né tre
skenaré té ndryshém: i pari qé pérdor 9 muaj si té dhéna trajnimi dhe seksionin
e mbetur prej tre muajsh pérdoret pér testim, i dyti pérdor 10 muaj pér trajnim
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kurse pjesa tjetér pér testim si dhe skenari i treté pérdor 11 muaj pér trajnim
dhe 1 muaj testim. E théné mé qarte:

Periudha trajnim/testim
1. Trajnim: Janar-Shtator, Tesimim: Tetor-Dhjetor
2. Trajnim: Janar-Tetor, Tesimim: Néntor-Dhjetor
3. Trajnim: Janar-Néntor, Tesimim: Dhjetor

Modelet krahasohen midis tyre né té tre skenarét e sipérpérmendur
duke pérdorur tre modele vlerésimi , dhe . Po ashtu modelet
krahasohen me njé model parashikimi bazeé i cili parashikon mesataren e konsumit
té energjisé pér periudhén e trajnimit.

1 T
Pi==3 P
=1

Modelet té cilét trajnohen me té dhéna té modeluara njésoj sipas ([5.4]) pér
secilén nga ndértesat, parashikojné konsumin pér energjiné pér orén e ardhshme.

|

Pérshkrime mbi té dhénat e ndértesave dhe rezultatet e pérftuara nga 6 modelet
i japim té detajuara mé poshte.

Ndeértesa 1, éshté njé ndértesé publike tek e cila jané matur konsumi
i energjisé dhe temperatura e mjedisit jashté si¢ pérshkruhet né pjesén [5.1.1}
né intervalet e 15 min dhe mé tej ato u transformuan né té dhéna né intervale
ore. Njé analizé e thjeshté mbi té dhénat, tregon se statistikat pér temperaturén
jané: ajo arrin vlerén minimale T7(min) = 0.83°C, ndérsa vlera maksimale
éshté Ti(max) = 37.22°C si dhe deviacioni standart mbi té gjitha matjet
éshté o = 4.82°C, ndérsa konsumi minimal i energjisé prek vlerén P;(min) =
30.85(kW) si dhe maksimumin P (max) = 414.3(kW) si dhe deviacioni standart
op1 = 63.28(kW). NE& treguesit statistikor té té dhénave treguam vetém pér
temperaturén dhe konsumin pasi kéto jané madhésité nga ku rrjedhin edhe
variablat e tjera. Deviacioni standart pérdoret si vlerésues statisikor tek té dhénat
pasi ai tregon se sa éshté shmangia e matjeve nga mesatarja e gjithé matjeve dhe
llogaritet si:

1 =2
o= mZ(xl—x)

i=1
Rezultatet e treguara né Tabelén shprehin mbizotérimin e metodave
té inteligjencés artificiale kundrejt parashikuesit bazé, po ashtu rezultatet e
pérftuara ndodhen brenda kufijve shumé té kénagshme referuar udhézimeve
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té ASHRAE [30] pér té dhéna té kalibruara sipas orés CVRMSE duhet
té jeté brenda 30%. Nése krahasojmé metodat e inteligjencés artificiale vérejmé se
pyjet e rastésishém mbizotérojné mbi té tjerat kjo referuar faktit qé kjo
éshté njé model i bashkésive pra kombinon disa “mésuesa”’ qé té japé rezultatin
e déshiruar, ndryshe nga “mésuesit” e vetém qé nuk alternojné ményra mésimi.
Nése krahasojmé metodat e tjera IA si té bazuara tek modeli vérehet njé epérsi
e lehté e RN-ve né skenarét 1 dhe 2, ndjekur nga RVN dhe mé tej nga PR. Kurse
né skenarin e 3 kemi njé mbizotérim té PR té ndjekura nga RN dhe RVN. Vérehet
se ABR si metodé e bazuar tek shembujt tregon njé disavantazh té lehté krahasuar

me metodat e bazuara tek modeli, por duke treguar epérsi kundrejt modelit
bazé dhe kufirit t¢ ASHRAE.

Tabela 5.4: Rezultatet e parashikimit pér ndértesén e pare.

Trajnimi | Metoda | MAE (kW) | MAPE (%) | CVRMSE (%)
Bazé 53.8710 23.3273 23.2763
RN 11.3662 4.9127 6.7285
PR 11.4791 4.8463 7.8878
Jan-Sht PR,y 7.8177 3.3990 5.3535
RVN 10.6844 4.6749 6.8907
ABR 13.2772 5.4895 7.6383
Bazé 51.8409 23.7835 22.7315
RN 10.6910 4.8673 6.8724
PR 9.8470 4.5837 7.3572
Jan-Tet PR,y 7.2681 3.3680 5.1373
RVN 10.5786 4.8473 7.2947
ABR 13.3049 5.6971 7.9501
Bazé 51.0902 23.7244 22.5692
RN 11.7009 5.3404 7.1116
PR 8.9506 3.9462 6.0569
Jan-Nén PR,y 7.4572 3.5197 5.3435
RVN 10.9098 5.0623 7.2026
ABR 14.3000 6.2229 8.9893

Ndeértesa 2, éshté njé ndértesé publike tek e cila jané matur po ashtu
konsumi i energjisé dhe temperatura e mjedisit té jashtém si¢ pérshkruhet
né pjesén[p.1.1] Statistikat pér temperaturén jané: vlera minimale e temperaturés
éshté Ty (min) = 4.44°C, kundrejt vlerés maksimale qé éshté To(max) = 38.75°C
si dhe deviacioni standart i temperaturés éshté opo = 3.70°C, ndérsa konsumi
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minimal i energjisé prek vlerén P,(min) = 67.50(kW) si dhe maksimumin
Py(max) = 497.15(kW) si dhe deviacioni standart ops = 79.52(kW).

Tabela 5.5: Rezultatet e parashikimit pér ndértesén e dyte.

Trajnimi | Metoda | MAE (kW) | MAPE (%) | CVRMSE (%)
Baze 63.6917 29.6577 26.5306
RN 13.6186 5.9058 7.4721
PR 11.2500 4.6646 6.2570
Jan-Sht PRy 9.2264 3.9928 5.5695
RVN 12.6485 5.4916 7.5802
ABR 17.0270 7.2876 8.0872
Bazeé 60.0290 27.9801 25.4045
RN 14.1939 6.3771 8.1451
PR 11.3278 4.9746 7.2188
Jan-Tet PR.s 9.5929 4.3077 6.4485
RVN 12.9374 5.7114 8.3559
ABR 17.3063 7.5831 8.4175
Bazeé 56.7514 27.2829 24.6711
RN 13.8927 6.1982 8.0955
PR 9.9983 4.2529 6.6793
Jan-Nén PR, 8.2273 3.6046 5.5033
RVN 12.2377 5.4645 8.0990
ABR 17.4043 7.7106 8.7804

Rezultatet e treguara né tabelén pérforcojné pérséri idené se PR,
mbizotéron kundrejt metodave té tjera. Nése rezultatet krahasohen me ato
té pérfituara né tabelén shikohet njé pérkeqésim i lehté i performanceés, kjo i
atribouhet edhe natyrés sé té dhénave e cila duket qarté nga fig. 2.3c se luhatjet
jané mé té larta se tek ndértesa 1.

Ndérsa né metodat e tjera vérehet njé fitore e lehté e PR né tre skenarét.
Tre té tjerat si RN, RVN dhe ABR konkurojné mé afér njéra tjetrés. Metoda e
bazuar tek shembujt e ngushton diferencén né performancé kundrejt metodave
té bazuara tek modeli pér faktin se evidenton meé lehté rastet e ngjashme
né njé situaté té tillé té dhénash.

Ndértesa 3, njé ndértesé publike me té dhéna té matura pér konsumin
e energjise dhe temperaturén e mjedisit jashté, njésoj si tek ndértesat e para.
Nga njé vézhgim i thjeshté mbi té dhénat, statistikat pér temperaturén minimale
jané Ts(min) = —8.61°C, vlera maksimale éshté Ts(max) = 38.89°C' si dhe
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deviacioni standart i temperaturés éshté o3 = 10.70°C', ndérsa konsumi minimal
i energjisé prek vlerén Py(min) = 32.50(kW) si dhe maksimumin Ps(mazx) =
514.10(kW) si dhe deviacioni standart opg = 78.56(kW).

Tabela 5.6: Rezultatet e parashikimit pér ndértesén e treté.

Trajnimi | Metoda | MAE (kW) | MAPE (%) | CVRMSE (%)
Bazé 43.4609 21.9641 21.2198
RN 12.1566 5.2858 6.5694
PR 10.7120 4.8456 6.5016
Jan-Sht PR, 8.9823 3.9704 5.6926
RVN 10.4174 4.5750 6.0233
ABR 19.5186 8.3293 11.7180
Bazé 40.3865 20.9064 20.5848
RN 13.2517 5.8228 7.2477
PR 9.3390 4.0500 5.5672
Jan-Tet PR,y 8.9556 4.0305 5.4267
RVN 10.7592 4.8258 6.3766
ABR 22.7266 9.6563 13.8474
Bazé 34.1477 16.9155 17.9709
RN 12.2150 5.4207 6.3922
PR 7.9593 3.6186 5.0809
Jan-Nén PR,y 6.5739 3.0056 4.1642
RVN 9.8168 4.3740 5.4521
ABR 27.4874 11.0036 16.7335

Qéndrueshméria e PR,y pér té performuar mbi metodat e tjera vérehet
edhe né tabelén kjo referuar arsyeve té sipérpérmendura pér ndértesat e
tjera. Ndérsa “meésuesit” e bazuar tek modeli si RVN mbizotérojné lehtésisht
PR dhe RN sipas skenarit té paré. Kurse né skenarét 2 dhe 3 kemi
performancé mé té larté té PR kundrejt RVN, por té dyja e mundin RN né tre
skenarét.

Vérejmé se metoda e bazuar tek shembujt ABR tregon njé dobési pér
té mésuar tek ndértesa e treté kjo refereuar natyrés sé té dhénave fig. 5.2c, pasi
ka njé ndryshim midis pjesés sé rasteve té trajnimit dhe testimit. Ky njé problem
i tejkaluar nga metodat e bazuara tek modelet.

Ndértesa 4, éshté njé ndértesé publike tek e cila jané matur konsumi i
energjisé si dhe temperatura e mjedisit jashté si¢ pérshkruhet né pjesén [5.1.1]

Statistikat pér temperaturén jané: temperatura minimale arrin vlerat Ty(min) =
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—16.67°C, vlera maksimale éshté Ty(max) = 33.06°C' si dhe deviacioni standart
i temperaturés éshté oy = 11.68°C', ndérsa statistikat e konsumit jané: konsumi
minimal i energjisé prek vlerén Py(min) = 36(kW) si dhe maksimumin Py(min) =
36(kW) si dhe deviacioni standart opy = 77.91(EW).

Tabela 5.7: Rezultatet e parashikimit pér ndértesén e katert.

Trajnimi | Metoda | MAE (kW) | MAPE (%) | CVRMSE (%)
Bazé 54.1087 29.7308 25.1317
RN 13.7841 6.5871 8.8668
PR 14.8400 7.0492 10.5728
Jan-Sht | PR,y 10.9150 5.3548 8.1802
RVN 11.9983 5.8637 8.3335
ABR 17.7155 8.2016 10.2558
Bazé 54.4976 30.7627 25.7734
RN 14.4014 7.0326 9.3381
PR 12.7455 6.5705 11.1755
Jan-Tet | PRuy 10.2348 5.1790 8.3571
RVN 11.7421 5.7836 8.4584
ABR 16.0949 7.4787 9.8532
Bazé 49.6963 27.5676 24.1783
RN 14.3206 7.1435 9.3210
PR 10.9240 5.3988 8.0715
Jan-Nén | PR,y 10.2224 5.3143 7.8764
RVN 12.1025 6.0173 8.6716
ABR 16.0636 7.4144 10.2128

Rezultatet e treguara né tabelén japin tabloné se pér ndértesén e katért
performanca e modeleve shénon rénie krahasuar me performancén e tyre tre
godinat e analizuara mé sipér. Nése i referohemi fig. 5.2d vérehet se konsumi
ka tendencé rritése nga janari deri afér fillimit té testimit, ku modeli i pérafruar
e shikon si tendencé rritése né konsum. Por jo vetém ky faktor, por edhe
nése analizojmé statistikat vérehet se temperatura arrin vlerat minimale té saj
krahasuar me ndértesat e tjera, po ashtu varianca e temperaturés éshté meé e
madhe se tek té tjerat.

PR, pérséri fiton mbi té tjerat e ndjekur ngushté nga RVN né dy skenarét e
paré. Né skenarin e treté modelet e bazuar tek pemét si PR dhe PR, fitojné mbi
té tjerat. Metodat e bazuara tek modeli si rasti i PR humbasin lehtésisht kundrejt
atij té bazuar né shembujtné dy skenarét e paré.
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Ndertesa 5, eéshté njé ndeértesé publike tek e cila jané matur konsumi
i energjisé si edhe temperatura e mjedisit jashté si¢ pérshkruhet né seksionin
b.1.1. Nga njé vézhgim i thjeshté mbi té dhénat, statistikat pér temperaturén
minimale jané T5(min) = 0.697°C, vlera maksimale éshté T5(maxz) = 34.44°C' si
dhe deviacioni standart mbi té gjitha matjet éshté o5 = 6.21°C', ndérsa konsumi
minimal i energjisé prek vlerén Ps(min) = 108.47(kW) si dhe maksimumin
Ps(max) = 510.95(kW) si dhe deviacioni standart ops = 93.53(kW).

Tabela 5.8: Rezultatet e parashikimit pér ndértesé e pesté.

Trajnimi | Metoda | MAE (kW) | MAPE (%) | CVRMSE (%)
Baze 70.4309 31.5118 26.8713
RN 17.5916 6.3740 7.6603
PR 17.2060 6.3944 7.8752
Jan-Sht PR, 9.2393 4.0040 5.6008
RVN 16.1717 5.9304 7.6017
ABR 19.8551 7.3483 8.3731
Baze 78.6203 36.1097 28.3413
RN 17.2968 6.5624 8.2346
PR 18.4342 7.2246 9.1007
Jan-Tet PR, 9.6276 4.3283 6.4794
RVN 17.5431 6.6517 8.8892
ABR 20.0047 7.7199 9.1831
Baze 80.0767 39.7075 29.6764
RN 17.4454 6.9446 8.4571
PR 16.0865 6.7686 8.9638
Jan-Nén PR, 7.9421 3.4585 5.3119
RVN 16.9802 6.8207 8.9984
ABR 20.6197 8.3597 10.3337

Pérséri rezultatet né tabelén shprehin mbizotérimin e metodave
té inteligjencés artificiale krahasuar me mésuesin bazé. Performanca e PR,y
éshté fituese mbi té tjerat. Né skenarin 1 RVN tregon njé epérsi té lehté kundrejt
RN, kéto té ndjekura nga PR dhe ABR. Né skenarin e 2 dhe 3 RN ka epérsi
kundrejt RVN dhe PR té ndjekura nga ABR.

Teé gjitha rezultatet e paragitura mé sipér jané mesatarizim i rezultateteve
té pérftuara nga ekzekutimi 10 heré i secilit model RN, RVN, PR, PR, pasi
kéto jané modele stokastike pra japin rezultate té ngjashme sa heré i ekzekutojme,
ndérsa ABR vetém 1 heré pasi rezultati i dhéné nga ky model éshté deterministik.
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Po ashtu njé paraqitje grafike e rezulateteve té parashikuara pér periudhén
1 javore pér secilén ndértesé tregohet né fig. 5.8, kurse rezultatet e parashikuar
pér gjithé skenarét e parashikimit me metodén e pyjeve té rastésishém si modeli
me performancén mé té larté e tregojmé né shesén
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Figura 5.4: Konsumi i parashikuar i energjisé né ndértésén e paré pér njé jave.
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Figura 5.5: Konsumi i parashikuar i energjisé né ndértésén e dyté pér njé jave.
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Figura 5.6: Konsumi i parashikuar i energjisé né ndértésén e treté pér njé jave.
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Figura 5.7: Konsumi i parashikuar i energjisé né ndértésén e katért pér nje jave.
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Figura 5.8: Konsumi i parashikuar i energjisé né ndértésén e pesté pér nje jave.
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5.2 Parashikimi dinamik ’online’

Parashikimi i konsumit online i referohet asaj dege té inteligjencés artificiale
ku modeli parashikon sipas ushqimit me té dhéna né meényré sekuenciale.
Né ndryshim nga metoda statike e té mésuarit ku modeli méson mbi té gjithé setin
e té dhénave, né skenarin dinamik té dhénat vijné né ményré inkrementale dhe
modeli méson mbi njé pjesé té tyre duke pérditésuar dhe rritur performancén
e tij me rritjen e bazés sé té dhénave. Kéto teknika jané tepér té pérdorshme
né rastet kur pérdoruesi nuk éshté i interesuar té pérdori gjithé setin e té dhénave
ose kur problematika gé interesohemi ofron grumbullim té dhénash né kohé reale
apo modeli duhet té pérditésohet me té dhénat e reja qé béhen té pérdorshme.
Problemi yné pérkon me tematikén e parashikimit dinamik pasi monitorimi dhe
matja e té dhénave béhet né kohé reale qé do té ishte e vlefshme pér operatorét
e energjisé si funksion i parashikimit té kosumit. Né seksionet e méposhtme do
paragesim disa nga teknikat té pérdorura pér parashikimin online té té dhénave
né kohé reale si dhe do té adaptojmeé kéto teknika né zgjidhjen e problemit toné.

5.2.1 Rregulli i modelit adaptiv

Modelet adaptive sé bashku me dy modelet e tjera té zgjedhura si metoda
parashikimi njihen né literaturé si metoda té regresionit qé mésojné né 'rrymat’ e
té dhénave. Mé poshté pérshkruajmeé disa nga ¢éshtjet e lidhura me funksionimin
e algoritmit né parashikim ku pseudokodi i té cilit jepet né Algoritmin [I}

Me ardhjen e njé shembulli té ri algoritmi fillon procesin e mésimit. Ky
proces lidhet me vendosjen e njé grupi rregullash secilit shembull. Rregulli
fillestar éshté bosh dhe mé tej ai pérditésohet. Sa heré gé njé shembull
trajnimi béhet i vlefshém pér analizé, algoritmi kontrollon nése shembulli
mbulohet nga ndonjé rregull, duke analizuar nése gjithé kushtet e vendosura pér
atributet qé modelojné shembullin géndrojné. Nése shembulli plotéson kushtet
atéheré vlerat e daljes (target) pérdoren pér té pérditésuar statistikat e rregullit.

Duke qéné se té dhénat vijné né ményré inkrementale (hap pas hapi)
atéheré pér secilin shembull i cili merret né konsideraté analizohet grupi i
rregullave i cili e mbulon njé shembull, né rast se shembulli nuk mbulohet
nga asnjé rregull atéheré rregulli i paracaktuar (default) i bashkangjitet kétij
shembulli. Rregulli nis me njé vleré té paracaktuar, por ato pérditésohen duke u
zgjeruar me rritjen e shembujve té trajnimit. Zgjerimi i rregullit béhet duke
marré né konsideraté secilén nga variablat e shembullit X; dhe pér secilén
vleré té saj v; llogarisimi diferencén e vlerés me mesataren e gjithé atributit,
nése kemi ndryshim brenda njé rregulli té vendosur atéheré rregulli zgjerohet
né té kundert jo.
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Procesi i trajnimit pérfshin mésimin e njé grupi rregullash nga pjesa
e trajnimit. Rregullat e mésuara do té pérdoren pér té parashikuar vlerat
optimale. Ekzistojné dy teknika té parashikimit, rregulli i mésuar éshté i renditur
ose i parenditur. Né rastin e paré, vetém rregulli fillestar merret parasysh
né parashikim ndérsa né té dytin pranohet mesatarja e té gjithé rregullave. Secili
nga rregullat né metodé pérshkruhet nga njé model jolinear i cili éshté trajnuar
duke pérdorur metodén inkrementale té gradientit rénés. Fillimisht peshat qé i
ngarkohen modelit kané vlera té vogla né intervalin nga —1 né 1.

Pérpara se njé shembull té pérshkruhet nga ndonje rregull zbulimi i
ndonjé ndryshimi testohet duke pérdorur testin PH (Page-Hinckley) i cili
monitoron gabimin online té secilit rregull. Neése njé ndryshim ekziston midis
shembullit dhe rasteve né setin e rregullave atéheré rregulli qé i atribuohet
shembullit té ri do té eleminohet nga seti i rregullave ose né té kundért seti
do té zgjerohet. Zgjerimi i setit té rregulllave analizohet kur plotésohet njé kusht
si numri minimal i shembujve té jeté sa N,,p.

Njésoj edhe metodat e tjera vijuese pérdorin testin Page-Hinkley (PH) pér
té monitoruar gabimin online té ¢do rregulli i cili aplikohet mbi shembullin
e ri apo metode e cila bén klasifikimin e njé shembulli té ri nén njé rregull
té caktuar. Test pérkon me analizén sekuenciale té vlerésimit té shembujve.
Ky test éshté akumulativ pérgjaté gjithé kohés, dhe ai konsideron njé variabél
akumuluese mr e cila jepet si diferenca e akumuluar midis vlerave té matura dhe
mesatares té gjithé atyre deri né momentin e caktuar té kohés:

T
my = Z(ast — T — )
t=1
ku xp = %21:1 xy si dhe 0 éshté amplituda e ndryshimeve té lejuara. Vlera
minimale e variablit my llogaritet si: Mp = min(mp,t = 1,...,T) dhe
testi monitoron nése ekziston ndonjé diferencé midis Mr dhe m; mé e madhe
se njé vleré shmangieje () dhe atéheré gjenerohet njé sinjal dedektues pér
njé ndryshim domethénés midis shembujve. Vlera e A zgjidhet nga pérdoruesi
e tillé gé té eleminohen alarmet false, por vlera e saj duhet té mos jeté e madhe

sa té neglizhohen ndryshimet né sinjal.

Modeli realizohet eksperimentalisht duke e trajnuar né dy situata:

1. Pérditésohet vetém rregulli i paré i cili mbulon shembujt e trajnimit. Né rast
se grupi i rregullave éshte i renditura, strategjia e parashikimit pérdor vetém
rregullin e paré qé mbulon shembujt e testimit.

2. Pérditésohen té gjithé rregullat gé mbulojné shembujt e trajnimit.
Né kété rast grupi i rregullave éshté i parenditur, dhe strategjia
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e parashikimit pérdor shumén e mesatarizuar té gjithé rregullave
g¢ mbulojné shembullin e testimit.

Algoritmi 1 Modeli Adaptiv AMRules [175]
1: Hyrjet:

S:Numri i shembujve
Npin: Numri minimal i shembujve, A\: Shmangia

a: Vlera e ndryshimeve té cilat lejohen
2: Fillo:

Nese RS + {}
Nese Rregullidefault L < {}

3: for V shembull (x,y;) € S do

4 for V rregull » € RS do

5 if » mbulon shembullin then

6: Pérditéso testin e dedektimit té ndryshimit

7 Llogarit gabimin = z; — &; — «

8 Thirr Testin PH (gabimin,\)

9: if Dedektohet ndryshim then

10: Hige rregullin;

11: else

12: if Numri i shembujve né L, > N,,;, then
13: r < zgjero rregullin(r)

14: Pérditéso statistikat e mjaftueshme pér r
15: end if

16: if seti i renditur then

17: SHKEPUT

18: end if

19: end if

20: end if

21: end for

22: if asnjé nga rregullat né RS nuk plotésohet then

23: if Numri i shembujve né L éshté sa N,,;,, = 0 then
24: RS < RS U RregulliZgjerimit

25: Pérditéso statistikat e mjaftueshme pér rregullin default
26: end if

27: end if

28: end for
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5.2.2 Modeli inkremental i pemeéve

Algoritmi i pemeve inkrementale ose ndryshe si¢ njihet (Fast Incremental
Model Trees with Drift Detection ) FIMT-DD mbéshtetet né modelin e peméve
té regresionit, por tani mésimi éshté dinamik. Kjo nénkupton se modeli ndryshon
heré pas here me rritjen e té dhénave. Duke géné se té dhénat e njépasnjéshme
nuk kané ndryshime rrénjésore midis tyre atéheré modeli ushgehet me pjesé nga
té dhénat, ku nénkuptojmé se marrim nja grup shembujsh dhe jo njé shembull
té vetéem. Me ardhjen e njé pjese shembujsh algoritmi kérkon té gjejé ndarjen
optimale pér secilén nga atributet (referohemi tek . Gjetja e ndarjes
optimale pér secilin atribut kalon né fazén tjetér até té rankimit té atributeve
né varési té njé madhésie vlerésimi.

Fillimisht algoritmi nis me njé gjethe boshe, me ardhjen e njé grupi
shembujsh kérkohet gjetja e ndarjes mé té favorshme pér secilén atribut. Pasi
u gjet kushti i ndarjes pér shembujt e paré, grupi tjetér i shembujve gé vjen do
té kalojné poshté né degét e pemeés qé u krijuan nga ndarja e paré bazuar tek
kriteri fillestar i ndarjes. Secili nga shembujt e rinj do té grupohet né njérin nga
grupet e krijuar me té cilét kané ngjashmériné mé té larte.

Né rastin kur atributet dhe vlerat e parashikuara duhet té jené numerike
kriteri i ndarjes qé aplikohet éshte i tille: né gjethet e pemés sé regresionit
pér secilén atribut bashkangjitet njé pemé binare. Pema binare pérdoret pér
té mbajtur statistikat té cilat na ndihmojné té rendisim vlerat né kohé reale.
Secila nyje éshté njé strukturé qé pérmban dy vektoré me nga tre elementé.
Strukturat e pemés binare pérditésohen né ményré inkrementale, duke
marré né konsideraté secilin shembull i cili ndodhet né gjethen e pemés
sé regresionit ku pema binare éshté ruajtur.

Parashikimi pérfagésohet nga tre teknika adaptimi i modelit té peméve.

1. Strategjia e paré e pérshtatjes pérfshin né ndarje té métejshme té strukturés
sé vjetér duke krijuar nénpemé té reja. Megjithése parashikimet mund
té pérmirésohen nga kjo tekniké, struktura e pemés mund té jeté e gabuar
ose konfuze.

2. Strategjia e dyté pérfshin krasitjen e pemés né ato pika ku dedektohet
njé ndryshim. Problemi qé lind éshté nése dedektimi ndodh herét
atéheré nénpema e gjeneruar zotéron njé numeér tepér té vogél gjethesh,

dhe do té sillte njé performancé tepér té ulét té modelit.

3. Strategjia e treté kérkon té eleminojé problemin gé lindi tek e dyta, ajo
propozon se né gjethen tek e cila dedektohet ndryshimi té nis lindja e
njé nénpeme té re. Procesi i ndértimit té peméve ndodh paralelisht deri
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né momentin gé nénpema e re arrin performancé me té larté se pema méme.
Nyjet e nénpemeés sé re té krijuar nuk do té analizojné ndonjé dedektim

ndryshimi deri né momentin qé ajo merr vetité e pemés méeme.

Algoritmi 2 Modeli inkremental i peméve FIMT-DD [172]
1: Hyrjet:

Npin: Numri minimal i shembujve

0: Probabilitet i pércaktuar nga pérdoruesi
2: Fillo:

Merr njé gjethe boshe (RRENJE)
for V shembull tek té dhénat do
Lexo shembullin e radhés

Transformo shembullin népérmjet pemés né Gjethe

if Dedektohet ndryshim then

3:

4

5

6: Pérditéso testin né rrugen e ndjekur
7

8 Adapto modelin e pemeés;

9

: else
10: Pérditéso statistikat né Gjethe
11: V' Nynin shembuj té paré né Gjethe
12: Gjej ndarjen mé té miré pér tipar (attribute)
13: Rendit tiparet duke pérdorur té njéjtén tekniké vlerésimi
14: if Kriteri i ndarjes plotésohet then
15: Béni ndarjen né atributin mé té mirée
16: Krijohen dy degé té reja qé ¢ojné né Gjethe boshe
17: end if
18: end if
19: end for

5.2.3 Metodat e bazuara tek shembujt me te dhéna

ne kohe reale

Metodat e bazuara tek shembujt ose ndryshe IBLStreams (Instance
Based Learning on Streams) mbéshteten né parashikimin e vlerave duke e
paragitur problemin me anén e rasteve. Kur njé shembull i ri (xg,yo) vjen
né ményré inkrementale, fillimisht ai pérditésohet né bazén e rasteve. Me rritjen
e numrit té shembujve né bazén e rasteve shembujt e rinj qé vijné analizohen.
Analiza i referohet grupimit té rasteve né té ngjashém midis tyre. Pra atributet
e shembullit té ri (o, yo) analizohen se a kané ngjashméri me shembujt té cilét
jané né bazé. Né rastin kur ata ngjasojné rasti i ri grupohet né njé néngrup C'
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brenda bazés sé rasteve.

Por si zgjidhen shembujt e ngjashém me shembullin e ri?  Ata zgjidhen
duke pérdorur teknikén e fqinjit mé té afért e cila analizon distancén Euklidiane
midis secilés vleré té atributeve dhe njé pjesé nga té gjithé kandidatét me
distancén mé té vogél klasifikohen si té ngjashém me rastin e ri. Numri i
rasteve né néngrupin C' éshté i paracaktuar, késhtu gé lind nevoja qé né rastin
e peérditésimit té bazés sé rasteve me njé té ri na duhet té zhvendosim rastin
mé pak té ngjashém né bazé. Né analizé nuk merren shembujt e futur rishtaz
pér t'i dhéné kohé pérshtatje né problem. Rastet e vjetér me pak té ngjashém
eleminohen nga baza e rasteve kur njé rast i ri vjen.

Njé nga problemet gé shtrohet né implementimin online té modelit
éshté edhe adaptimi i madhésisé sé bazés sé rasteve té ngashém k. Né konkluzion
té késaj kemi analizén nése duhet té rritet baza e rasteve me 1 apo té zvogélohet.
Pér té dhéné kété vendim analizojmé gabimin e 100 rasteve té fundit, duke
provuar gabimin né skenarét me 101 dhe 99 raste. Nése ndonjé nga kéto
skenaré performon mé miré até heré merret vendimi i ndryshimit té vlerés sé k.

Neé rastin e regresionit kandidati i cili duhet té eleminohet nga baza e rasteve
i néshtrohet rregullit té méposhtém: kandidatét e rinj kpqnq nga nénseti C' zgjidhen
pér té pércaktuar njé interval besueshmérie [@— Z%ﬁ,% Za \/ﬁﬁ]’ ku
7y éshté vlera mesatare né dalje pér shembujt e marré né konsideraté dhe o
éshté deviacioni standart dhe « éshté njé vleré réndésie e cila zgjidhet nga
pérdoruesi.

Algoritmi funksionon i tillé qé shembujt té cilét kané vlerat e daljes
sé shembullit jashté segmentit té caktuar né relacionin mé sipér do té eleminohen
nga skema ose do té pérfshihen né bazén e rasteve. Pasi pérditésohet baza
e rasteve, rastet mé domethénés referuar rastit té ri pérdoren pér té kryer
parashikimin ku rezultati i parshikimit do té jeté kombinimi rezultateve
té te gjithé rasteve duke béré thjesht mesataren e rezultateve ekzistuese apo
duke pérdorur ndonjé metodé tjetér kombinimi té rezultateve.
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Algoritmi 3 Modeli i bazuar né shembuj IBLStream [174]
1: Hyrjet:

Baza e rasteve D, shembull e = (xq, 7)

k: Numri i shembujve né konsiderate,

o: varianca, e pérdorur né rastin e peshimit Gaussian ose
exponencial,

W M: metoda e peshimit (e barabarté, distancalnverse,
lineare,kernelGausian, kernelEksponencial ),

PM: Metoda e parashikimit
2: Fillo:

S = k fqinjét mé té afért né D
if dx; € S:x; =27 then
Jep rezultatin \,; pér shembullin x;
end if
W = merrVektorin_e_Normalizuar_te_Peshave(e, W, M, k, o)
Rasti:{ Regresion}
if PM =wKNN then
{Zgjidhe si WK NN}
0. Ao =WTY
11: else
122 X =[rl], g
13: X = [ailyeq
14 fB=(XTWX)'XTWX
15 Ago = |201]
16: end if

5.2.4 ABR si model i parashikimit online

Modeli ABR i pérshkruar me detaje né pjesét e mésipérme [4.2.9
né kété pjesé pérdoret si model i parashikimit dinamik. Algoritmi i pérdorur,
modelohet identikisht si ai i implementuar né pjesén[5.1.2] pér parashikimin statik.
Modeli funksionon duke marré rastet e krijuara me radhé né ményré inkrementale.
Rastet e ndértuara pasi jané pérditésuar né bazén e rasteve mbi to aplikohet
kérkimi mbi ekzistencén e rasteve té ngjashme sipas dy kushteve té temperaturés
dhe kohés sé matjes. Daljet e rasteve té evidentuar si té ngjashém pérdoren duke
béré adaptimin e vlerave té konsumit pér té marré daljen e rastit né shqyrtim.
Kur baza e rasteve pérmban disa raste kushti i pérdorimit té njé numri té caktuar
rastesh bie duke marré rastet e ngjashe ekzistente. Konsumi i energjisé jepet me
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ané té relacionit té méposhtém:

b SKL CS(X,P) -
ZkK:I OS(ka Y)

) (5-5)

ku P, éshté konsumi referuar rastit X né té njéjtin cast kohor i shumézuar nga
njé koeficent i adaptimit.

5.2.5 Rezultatet eksperimetale

Rezultatet eksperimentale pér tre metodat e para do té realizohen
né platformén MOA (Massive Online Analysis) e cila éshté njé sofware open source
pér parashikimin dhe analizén e té dhénave té rrjedhshme. E vecanta e platformés
éshté se ofron njé séré metodash pér parashikimin online, si pér shembull ofrohen
pemét e regresionit té sipérpérmendura nén emértimin (FIMT-DD). AMRules,
FIMT-DD dhe IBLSterams implementohen né MOA ndérsa ABR duke qgéné e
implementuar né MATLAB i marrim rezultatet andej.

Reéndési pér metodat paraqet vektori i hyrjes qé do té pérdoret pér
té ushqyer secilin nga modelet. Vektori i hyrjes éshté i njéjti me até té pérdorur
né parashikimin statik , por kétu té dhénat vijné né ményré inkrementale.
Secili nga modelet pervegse krahasohet me modelet e tjera té inteligjenceés

artificiale krahasohet edhe me tre parashikues bazé si tregohen mé poshteé:

e cnergjia e konsumuar e parashikuar éshté sa mesatarja e rasteve pasardhése

e parashikimi éshté sa konsumi mesatar i tre oréve té kaluara (P_3 + P_o +
P)/3

e parashikimi éshté sa konsumi i orés parardhése P_;

Parametrat e secilit model té implementuar jané si vijon,

AMRules dhe FIMTDD pérdorin koefigentin e besueshmérisé sé ndarjes
0.2 dhe shmangien e nyjes 0.2. IBLstreams pérdorin funksionin e regresionit
linear me kernel Gaussian si funksion peshues dhe adaptimin e finjésisé k, ku
parametri kernel i zgjedhur éshté 0.05, dhe madhésia fillestare e setit té fqinjéve
meé té afért éshté & = 16 dhe madhésia e bazés éshté ¢b = 1000. Metoda e
vlerésimit té gjithé modeleve éshtée CV-RMSE grumbulluese, ku gabimi llogaritet
mbas seclit kampion té parashikuar duke marré parasysh edhe parashikimet deri
né castin e parashikimit.

Nga rezultatet e treguara né figurat - vérehet mbizotérimi i
metodave té inteligjencés artificiale kundrej parashikuesve bazé. Parashikuesi

bazé mé i miré éshté ai i cili merr si konsum energjie orén e méparshme
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Figura 5.13: Gabimet online pér ndértesén e pesté

kundrejt dy parashikuesve té tjeré bazé. Ndérsa referuar metodave té tjera
shikojmé se ABR ka njé performancé mé té miré kundrejt gjithé metodave
ndérsa vérehet se rregullimin mé té shpejté té gabimit e zotéron IBLStream
praktikisht e ngjashme me ABR pasi edhe kjo éshté metodé e bazuar tek
shembujt por me ndryshimin se kétu numri i rasteve gé ruhen né bazén e
té dhénave kufizohet. Me njé performancé meé té ulét se dy té sipérpérmendurat
éshté AMRules, por qé sillet ngjashém me dy té parat. Duke @éné se
parashikimin né rastet e para e ka meé té véshtire se dy té tjerat gje e
cila e shoqgéron edhe gabimin final. Ndérsa pemét e regresionit FIMT-DD
tregojné njé performancé mé té ulét se metodat e sipépérmendura té inteligjencés
artificiale kjo vecanérisht pér faktin se ato kérkojné njéfaré kohe té mésojné mbi
té dhénat pastaj té parashikojné né ményre dinamike.

5.3 Diskutime

Ne kéte kapitull aplikuam parashikimin e konsumit
té energjisé né pesé ndértesa té ndryshme. Metodat e machine learning
jané né fokusin e parashikimit, ku skenaré té ndryshém analizohen. Dy
jané qasjet qé implemetuam né kété kapitull, parashikimi statik apo offline
si dhe parashikimi dinamik apo online. Té dhénat e pérdorura si ushqim
pér metodat jané publikisht té vlefshme me vetém dy madhési té matura i
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néshtrohen procesit té ekstraktimit té karakteristikave nga kéto matje, po ashtu
aplikohet edhe pastrimi i té dhénave. Me té pasur té dhénat e gatshme qasja e
paré aplikohet duke patur né fokus njé gameé té gjeré metodash té parashikimit
statik. Qeéllimi i joné nuk géndronte tek aplikimi i njé metode fikse si tek kapitulli
i méparshém, por krahasimi dhe evidentimi i metodés mé té favorshme né tre
skenaré té ndryshém trajnimi. Nga rezultatet del qarté se pyjet e rastésishém
PR,y jané metoda mé efikase né tre termat vlerésues té aplikuar nga ne, kjo
pér faktin se kjo éshté njé metodé e cila kombinon disa mésues. Rezultatet
jané relativisht shumé miré krahasuar me standartet e vendosur nga ASHRAE
[77], po ashtu krahasuar me parashikuesin bazg.

Qasja e dyté i referohet parashikimit online té konsumit té energjisé,
ku metodat e pérdorura jané ato mé té pérdorshmet né parashikimin online
té problemeve me té dhéna té vijueshme. Ne aplikojmé kéto metoda pér faktin se
kjo pérbén njé interes té madh praktik, ku konsumi i energjisé éshté marrédhénie
e vijueshme e shumé faktoréve dhe po ashtu kérkohet té njihen gjithmon vlerat
e parashikuar té tij. Metodat e aplikuara jané kryesisht té bazuara tek shembujt
si ABR, AMRules dhe IBLStreams ndérsa FIMT-DD éshté metodé e bazuar
tek modeli. Vérehet se metodat si ABR dhe IBLStreams té ngjashme mes tyre
kané performancén mé té larté. Nga rezultatet e arritura vérejmeé se qasja online
éshté e aplikueshme dhe me rezultate shumé té mira té cilat konvergjojné tek
rezultati i modelit statik.
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Kapitulli 6

PARASHIKIMI ME INTERVAL
I KONSUMIT

Shpesh heré kur parashikojmé njé vleré ¢ lind pyetja se sa i
sakté éshté parashikimi, apo sa té sigurt jemi qé vlera e parashikuar i pérafrohet
asaj reale y =~ y. Pérgjigja e kétyre pyetjeve vjen nga njé fushé kérkimi e
inteligjencés artificiale e njohur si parashikimi me interval ose ndryshe e njohur
né literaturé intervalet e besueshmérisé apo conformal prediction. Sipas késaj
qasje parashikimi kryhet né trajtén e njé intervali dhe jo té njé vlere fikse,
i cili ka pritshméri shumé té larta qé té pérmbajé vlerén reale pér njé nivel
té paracaktuar besueshmeérie. Parashikimi me interval pérdor njohuriné ekzistuese
mbi problemin pér té pércaktuar nivelet e besueshmérisé sé parashikimeve. E
shprehur mé thjeshté pér njé nivel besueshmérie 95% njé metodé parashikimi
tradicional (njé nga té sipérpérmendurat kapitulli parashikimi me interval
do té prodhojé intervale parashikimi té cilat kané aférsisht 95% shance
qé té pérmbajné vlerén reale brenda tyre. Metoda tradicionale e “machine
learning” parashikon njé vleré § dhe rreth késaj vlere ndértohet njé interval I'%-0°
nga platforma e parashikimit me interval, ku vlera 0.05 éshté vlera e shmangies
nga besueshmeéria 1 — 0.95.

Parashikimi me interval mund té pérdoret me kédo nga metodat e
inteligjencés artificiale si RN, RVN, PR, PR,y etj. Nisur nga parashikimi
i njé pike fikse me metodat tradicionale si¢ kemi béré né Kapitullin 5,
vlerésojmé “jokonformitetin” qé tregon se sa ndryshon shembulli konkret
nga shembujt e méparshém.  Algoritmi konformal e kthen kété rezultat
né njé zoné vlerash té parashikuara. Neé literaturé njihen dy modele
té parashikimit me interval qé njihen si induktiv dhe transduktiv. Ndryshimi
midis tyre éshté se né modelin induktiv nga té dhénat e trajnimit nxirret

njé rregull i pérgjithshém pér té gjithé shembujt dhe zbatohet tek shembujt e
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rinj ndérsa né modelin transduktiv nuk gjenerohet ndonjé rregull i pérgjithshém,
por pér secilin shembull aplikohet algoritmi pér té pérfituar rregullin. Kostot
llogaritése té qasjes transduktive jané tepér té larta késhtu qé gjerésisht gjen

pérdorim qasja induktive qé do té pérshkruhet imtésisht mé poshté.

6.1 Historiku

Propozimi i paré i parashikimit me njé nivel besueshmérie vjen nga
Gammerman, Vapnik dhe Vovk [176] té cilét pérpigen té modifikojné algoritmin
ky¢ té Vapnik pér klasifikimin me suport vektorét (MVN) [177]. Kjo ide
ndiget nga Saunders, Gammerman dhe Vovk [I78] duke pérmirésuar mé tej
versionin e parashikimit me interval transduktiv. Ndérkohé qé parashikimi me
interval transduktiv haste véshtirési né zgjidhjen e problemeve té klasifikimit dhe
regresionit njé zgjidhje vjen nga Nouretdinov [179] ku propozohet njé ményré e
re e pércaktimit té intervaleve té besueshmeérisé. Ideja pérpunohet meé tej
nga Papadopulos [180] i cili del né versionin e ri té parashikimit me interval
induktiv (Inductive Conformal Prediction), ku vegoria kryesore e algoritmit
éshté né efikasitetin llogarités krahasuar me qasjen tranduktive. Aplikimet e
gasjes induktive gjejné njé pérdoshmeéri shumé té madhe né literaturé ku edhe
aplikimi yné i dedikohet késaj qasje. Si¢ u theksua mé sipér parashikimi me
interval pérdor njé mésues bazé dhe kétu vérejmeé se aplikimi i tij duke pérdorur
mésues bazé RN éshté objekt i Papadopoulos [I81] ku themelet teorike dhe
praktike hidhen, ndérkaq aplikimi i tij né problemet e regresionit qartésohet
mé tej né punimet [I82] [I83]. Po ashtu Papadopoulos pérdor teknikén e fqinjéve
mé té afért pér té parashikuar me interval [I85]. Pyjet e rastésishém dhe
qasja induktive jané né fokusin e Johansson [I84], ku teknika té ndryshme
té matjes sé jokonformitetit testohen. Publikimet e mésipérme i dedikohen
mé sé shumti evidentimit té pérdorimit t€é metodés me té dhéna té ndryshme
duke e analizuar né shkallé té gjeré, ndérsa aplikimi né fusha té vecanta gjendet
né [I86] ku parashikimi i shpejtésisé sé erés me interval aplikohet. Po ashtu,
né [I88] problemet e klasifikimit dhe regresionit né fushén e kimisé zgjidhen.
Pér informacione shtesé mbi aplikimin e parashikimit me interval referohemi tek
punimet teorike [I89, [190].

6.2 Parashikimi transduktiv

Hapat e pérgjithshém pér implementimin e njé algoritmi pér parashikimin
me interval sipas qasjes transduktive jané si mé poshte:

E gjithe baza e té dhénave ndahet né pjesén e trajnimit
{(x1,1%1),...,(x;,y)} dhe té testimit {(x;p1,¥is1)s---s (X, ¥n)} 5 ku x; € RY

110



PARASHIKIMI ME INTERVAL I KONSUMIT

dhe y; € R. Qéllimi éshté gé pér njé shembull té ri ;44 nga pjesa e testimit
té gjejmé intervalin e mundshém Y icilie pérmban me njé siguri té caktuar
vlerén e vérteté. Njé algoritém standard i mésimit makiné (qé mund té jeté nga
té sipérpérmendurit) trajnohet tek pjesa e té dhénave té trajnimit duke
pérshtatur njé model té caktuar si né mbi marrédhénien hyrje-dalje.

yi = f(x;) (6.1)

Duke marré njé shembull té ri (x;44) nga pjesa e testimit parashikojmé vlerén
e mundshme duke pérdorur modelin e mésuar me njé algoritém bazé. Qéllimi
éshté i tille qé vlera e parashikuar y nga algoritmi té jeté sa mé afér vlerés
reale té shembullit x;1,. Gjetja e vlerés sa mé té afért té parashikuar kryhet
duke i caktuar njé vleré jokonformiteti a? (sqarohet me detaje né pjesén
secilit shembull (z;,y;). Vlera e jokonformitetit tregon mospajtueshmériné midis
shembujve né pjesén e trajnimit dhe vlerave té parashikuara nga modeli i
trajnuar, kjo llogaritet duke parashikuar vlerat e daljes ¢; pér secilin shembull z;

nga trajnimi duke pérdorur modelin e mésuar.
gi =~ f(x:) (6.2)

Vlera e jokonformitetit llogaritet thjesht si diferenca midis vlerés reale y; dhe
asaj té parashikuar g;, ndérsa pér shembullin e 11 7,1, nga pjesa e testimit
vlera e jokonformitetit llogaritet si ndryshim midis vlerés sé parashkuar dhe
njé vlere té supozuar si e vérteta (pasi vlerat reale nuk mund t’i pérdorim).
Vlerat e supozuara né rastin e regresionit jané vlera reale qé kané njé interval
shumé té gjeré (té pafundém), gjé e cila pérbén njé probleme tepér té madh
né kostot llogaritése. Vlerat e jokonformitetit a?ﬂ] té llogaritura pér shembujt e
testimit krahasohen me té gjithé vlerat e jokonformitetit té cilat i jané caktuar
secilit shembull né pjesén e trajnimit qé té gjendet se sa éshté ndryshimi midis
saj dhe vlerave té tjera. Krahasimi i referohet funksionit :

#{z’:l,...,l,l—i—g\agg) z@z@g}

p(i) = o (63

sipas té cilit llogaritet numri i shembujve té cilét ndryshojné ose jané njésoj

jokonform kundrejt (X;i,, 7). Dalja e kétij funksioni ndryshe njihet vlera (p) e

cila merr vlera nga 1%1 deri né 1, ku pér ¢do vleré té besueshmérisé Vo € [0, 1],

probabiliteti qé vlera reale té ndodhet brenda intervalit me besueshmeéri ¢ éshté sa

ose mé shumé se vlera e besueshmeériseé.

#{¢:1,...,z,z+g|a§?> zal@g}

p(y) = s ) (6.4)
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Por pamundeésia pér té llogaritur secilén vleré té mundshme té supozuar ¢ né rastin
e regresionit ¢on ekspertét e fushés tek zgjidhje té tjera si¢ éshté parashikimi me
interval induktiv, ku njé pérshkrim gjendet né seksionin mé poshteé.

6.3 Parashikimi induktiv

Neé kété seksion japim njé pérshkrim té detajuar té aplikimit té platformés
induktive sé parashikimit me interval. Né problematikén e regresionit, pér
njé shembull té dhéné x; algoritmi parashikon intervale né termat (a,b) me
njé probabilitet P(a < y; < b) > 1 — § qé vlera e vérteté y; ndodhet brenda
intervalit pér njé vleré té pércaktuar besueshmeérie () nga pérdoruesi, ku 1 — §
pérbén nivelin e besueshmérisé. Pér njé shembull té ri intervali prodhohet si
pasojé e trajnimit t€ algoritmit bazé, i cili parashikon njé vleré fikse té cilés mé tej
do t’i bashkangjitet intervali i parashikuar nga platforma. Fillimisht té dhénat
ndahen né pjesén e trajnimit, dhe té testimit, ku pjesa e trajnimit ndahet né dy
nénpjesé até té trajnimit dhe té kalibrimit si tregohet e detajuar mé poshte.

Pér njé pjesé té dhéné trajnimi {(x1,v1),...,(Xn,¥n)}; ku x; €
R? éshté vektori i atributeve pér shembullin e i-té dhe y € R
éshté pérgjigja pér kété shembull, té dhénat totale ndahen né dy pjesé,
né pjesén e trajnimit {(x1,v1),...,(x;, )} dhe pjesén e testimit, ku pjesa
e trajnimit ndahet pérséri né dy nénpjesé: ajo e tranimit té algoritmit
‘mésues’ {(x1,y1),--- (X, ¥i)s - (Xpn, Ym) }, (m < 1) si dhe pjesa e kalibrimit
{(Xms1, Yms1) - (X, m)}, 7 = 1,...q. Pér té gjitha ¢iftet e trajnimit (x;,y;)
njé model parashikimi gjenerohet duke u bazuar né trajnimin e njé algoritmi

bazé (mésimi):

Ui = f(x) (6.5)

ku g; éshté dalja (parashikimi) i algoritmit bazé. Modeli i mésuar do té pérdoret
pér té kryer parashikimin e vlerave fikse si né metodikén standarte qé kemi
shpjeguar dhe implementuar né kapitujt e mésipérm.

Pér secilin shembull nga pjesa e kalibrimit modeli i mésuar nga
do té pérdoret pér té parashikuar §; duke pérdorur x; si hyrje pér modelin.
Mospajtimi midis vlerés reale y; dhe asaj té parashikuar ¢; né té dhénat e
kalibrimit njihet si rezulati i jokonformitetit, ku né rastin e regresionit llogaritet
thjeshté si diferenca absolute e vlerave si né .

o = ly; — 9 (6.6)

Vlerat e jokonformitetit té prodhuara nga llogaritjet e mésipérme renditen
sipas rendit zbrités pér secilin shembull nga pjesa e kalibrimit x; dhe pér
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secilin kampion marrim vektorin me vlerat e jokonformitetit té renditura A =
{ag, ... a4}

Qéllimi pérfundimtar i algoritmit éshté té parashikojé intervale pér
njé shembull té ri testimi xx, k € {l + 1,...,n} nga pjesa e testimit, ku pérgjigjet
e shembujve té testimit té gjenden brenda intervali pér njé nivel besueshmeérie.
Shembulli i testimit x; ushqen 'mésuesin’ dhe parashikon pikén fikse ¢;. Duke
marré parasysh secilin target té mundshém gy, njé vleré probabiliteti (p-value)
llogaritet duke pérdorur jokonformitetin Ozz né vlerat e jokomformitetit a; nga
pjesa e kalibrimit té ruajtura né A.

#{j:m+1,...,l,k|0zj2a,€}

p(y) = e (6.7)

Nése p(g) < 0§, shancet e 7 té jené brenda intervalit me vleré sigurie
0 té paracaktuar nga pérdoruesi jané mé té vogla, késhtu vlerat
qé¢ plotésojné kété kusht eleminohen si mundési. Né rastin e regresionit
éshté e véshtiré qé té llogariten vlerat (p) pér secilén target té mundshém
pasi ato jané té pafundme késhtu zgjidhja vjen nga Nouretdinov [I79], i cili
thoté se né vend qé té kérkohen zgjidhjet e mundshme y ndryshojmé vlerat e
jokonformitetit az pér secilin shembull x;, ku az = aj, né meényré qé té plotésohet
kushti i besueshmérisé. Eshté e mundur qé té gjendet vlera kufi ose minimale e
jokomformitetit a; € A e cila kénaq relacionin ,

#{j:m—l—l,...,l,kijozz}

p(y) = pp—— > § (6.8)

kjo nénkupton se té gjithé shembujt té cilét plotésojné kushtin a; > ozz pérfshihen
né interval, né té kundért eleminohen. Pasi u llogaritén marrédhéniet e mésipérme

intervali i parashikimit do té llogaritet si:
Y9 = i £ ay(0) (6.9)

ku as(9) éshté vlera mé e vogél e jokomformitetit pér njé nivel té caktuar sigurie

(0) qé plotéson kushtin .

6.4 Vleresimi i jokonformitetit

Matja e jokonformitetit si¢ u sipérpérmend éshté njé nga hapat
kryesoré né implementimin e parashikimit me interval. Jokonformiteti shpreh
diferencén qé ekziston midis vlerave té parashikuara nga modeli i mésuar me
algoritmin bazé dhe vlerave reale ekzistuese. Marrim né konsideraté njé sasi
té dhéné shembujsh {z1,...,2,}, ku z; = (x;,7;) me ndihmén e algoritmit
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bazé krijohet njé model parashikimi My, . .1 i cili pér secilin shembull x;
parashikon njé vleré ;. Diferenca midis vlerave té parashikuara dhe atyre reale
na jep vlerén e jokonformitetit oy, = |y —yx|, ku vlerat e jokonformitetit né rastin
toné llogariten pér pjesén kalibruese té té dhénave g; = My, . y(x;). Atéheré,
pér secilin shembull né pjesén e kalibrimit caktojmé njé vleré jokonformiteti
dhe mé tej secila vleré jokonformiteti e renditur ruhet né vektorin A =
{ag,... a4}

Pér njé vleré té caktuar besueshmérie ¢ intervalet e parashikuara nga
platforma do té kené té njéjtén gjerési pér secilén shembull nga pjesa e
testimit, kjo pasi vlera e jokonformitetit o e zgjedhur si e pérshtatshme dhe
plotéson kushtin pérdoret si vleré e kufirit pér té gjithé shembujt e
testimit pér até vleré fikse té paracaktuar besueshmérie. Megjithaté ky pérbén
njé mangeési pér algoritmin pasi intervalet qé do té prodhohen kané té njéjtén
gjerési pér té gjithé shembujt dhe nuk merret parasysh véshtirésia e secilit
shembull. Eleminimi i késaj mangésie pérmirésohet nga Papadopoulos [191] i
cili prezanton konceptin e jokonformitetit té normalizuar, ku sipas té cilit vlerat
e jokonformitetit pjestohen me gabimin e algoritmit bazé gjaté trajnimit.

o — lyi — Ul (6.10)

gj
Intervalet e parashikimit té prodhuara pér shembujt e testimit duke pérdorur
(6.10) do té kené gjerési té ndryshme pasi vlera e jokonformitetit pjestohet
me njé vleré o; né , i cili varet nga shembujt e rinj. Vlerat e o jané gabimet
e algoritmit bazé gjaté trajnimit gé pérftohen duke trajnuar njé algoritém
mé té thjeshté se algoritmi bazé. Pasi trajnohet modeli bazé , pér té llogariten
gabimet absolute |g; —y;| dhe mé tej njé algoritém mé i thjeshté si regresioni linear
trajnohet duke pérdorur si shembuj ¢iftin (x;,In |g; — y;|) dhe njé model i ri i cili

parashikon gabimin prodhohet ./\/lf{xl,ln dhe pér njé shembull

[91=y1 |-, In [ =y}
té ri x; nga pjesa e kalibrimit gabimi i parashikuar o; nga modeli i ri éshté:

~ / .
0-.7 ~ M{xl,ln |g)17y1|,...,xi,ln |g17y1|}(x‘7)

Normalizimi duke pérdorur saktésiné e modelit té trajnuar pérmiréson gjerésiné e
intervalit té prodhuar, duke parashikuar intervale mé té gjera pér shembujt
mé té véshtire dhe mé té ngushta pér shembujt mé té lehté. Intervali i
parashikimit pér njé nivel té caktuar besueshmeérie § tek shembulli i ri x; merr
trajten,

Y2 = g £ as(0) - oy (6.11)
ku a(9) éshté vlera e normalizuar e jokonformitetit e cila plotéson kushtin pér
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vlerén (p) (6.4)), si dhe o} éshté gabimi i parashikuar pér shembullin e ri x; duke
pérdorur modelin M.

6.5 Implementimi i metodes

Té dhénat e pérdorura pér implementimin e metodés jané té njéjtat me
ato té pérdorura né Kapitullin 5 té pérshkruara né pjesén [5.1.1] Si¢ u pérmend
meé sipér implementimi i platformeés sé parashikimit me interval kérkon pérdorimin
e algoritmave standard pér parashikimin sipas pikave fikse té cilét trajtohen me
detaje né Kapitullin [f], ku né fokusin toné né kété kapitull jané pyjet e rastésishém
PR, si metoda mé e sukseshme e aplikuar tek kéto té dhéna dhe RN si metoda
mé e pérdorshme né probleme té ngjashme dhe rezulton té jeté shume konkuruese
e aplikuar tek té dhénat tona. Fillimisht té dhénat ndahen rastésisht né dy pjesé:
trajnim 80% dhe testim 20%. Mé tej pjesa e trajnimit ndahet né pjesén e duhur
70% dhe pjesén e kalibrimit 30%.

Pjesa e duhur shérben si pjesa ku algoritmi ‘bazé’ trajnohet si¢ shprehet
né ekuacionin pér té pérshtatur njé model M tek té dhénat. Nése vlerésimi
i jokonformitetit té pérdorur éshté ai i normalizuar atcheré numri i
algoritmave qé pérdoren éshté dy. Algoritmi i paré trajnohet tek D; = {x, y}iﬂ’",
ku i tregon numrin e shembujve né pjesén e duhur |T|,., dhe algoritmi i
dyté trajnohet tek D; = {x,In|y — Q\}LT“”, ku In|y — g| tregon gabimin e
algoritmit té paré gjaté trajnimit. Né rastin e pérdorimit té jokonformitetit sipas
, atéheré vetém pérdorimi i njé algoritmi éshté i mjaftueshém.

Pjesa e kalibrimit pérdoret pér té llogaritur vlerat e jokonformitetit, ku
jokonformiteti jo i normalizuar llogaritet si o; = |y; — f(x;)| tek D; = {x, y}‘jTlc‘”.
Nga ana tjetér vlerat e normalizuara té jokonformitetit llogariten sipas , ku
o; jané vlerat e parashikuar té cilat prodhohen nga algoritmi i dyté i trajnuar tek
gabimet e algoritmit té paré me model M’. Vlerat e llagaritura té jokonformitetit
renditen sipas rendit zbrités A = {o, ..., q;, ..., a,} pér té gjithé shembujt ¢ ne
pjesén e kalibrimit.

Pjesa e testimit shérben si mjedis pér parashikimin e intervaleve me
njé nivel té caktuar besueshmérie. Algoritmi bazé i trajnuar né pjesén e duhur

me model té pérfituar M parashikon pér secilin shembull té ri x; nga Dy =

T es
{x, y}i e

merr parasysh vlerat e jokonformitetit pér njé nivel besueshmeérie té paracaktuar.

njé vleré fikse té konsumit té energjisé. Intervali qé do té parashikohet

Qartésisht nga pjesa e renditur e jokonformiteteve v vlerat té cilat kané vlerén (p)
mé té madhe se o pérfshihen né intervalin e parashikuar, pérndryshe eleminohen
nga intervali.

Marrim njé shembull té thjeshté, nése né pjesén e kalibrimit ndodhen 99
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shembuj pér njé nivel besueshmérie 95% vlera e jokonformitetit e cila zgjidhet
si kufiri ndarés midis vlerave té cilat do té pérfshijmé né interval dhe tyre
gé do té eleminohen do té jeté ajo e ndodhur né né pozicionin e 5-té. E
théné ndryshe vlerat e jokonformitetit té cilat kané vlera mé té vogla se vlera
kufi o, ri pérfshihen né interval ndérsa ato mé té médha nuk pérfshihen.

Metoda e implementuar parimisht mbéshtetet né algoritmin e treguar si
né fig. 6.1.

Pjesa e trainimit

Gabimi i modelit

(]
S k= Algoritmi bazé £
Vektori i hyrjes £ ) =
YIS | 2 | ‘Mésuesi’ < = né trainim
Xi = ¥y, = (X)) % AV

[ ]
Parashikohet

Pjesa e testimit Trainohet modeli i fituar duke

Y:9’-|_—a pérdorur:

* AX ~ (X))
\

Pércaktohet intervali

Pjesa e kalibrimit

a lista e renditur e pjesés kalibruese

LO'Ol 0.05 01 02 ~ 09 Gjendet pozicioni Llogariten dhe
Y . . o . . .
'\ « i o pér njé nivel té * renditen vlerat e
a dhéné sigurie jokonformitetit o
95%

95 % e
listés

Figura 6.1: Paraqitja skematike e parashikimit me interval.

6.6 Rezultatet eksperimentale

Platforma e pérshkruar meé sipér pér parashikimin e kosnumit té energjisé me
interval mbéshtetet né njé model pérgjithésues té parashikimit me interval dhe jo
ndonje modeli fiks si ata qé jepen né literaturé [182} 183|185 [184) [186] sidomos pér
meényreén e perzgjedhjes sé pjeséve té té dhénave, ku shumica e punimeve pérdorin
njé numeér fiks pér pérzgjedhjen e pjesés sé kalibrimit ¢ = 100n — 1, n € N.

Dy jané algoritmat bazé té pérdorur pér parashikimin me interval,
rrjetat neurale RN dhe pyjet e rastésishéem PR,y. Pérpara ekzekutimit
té eksperimenteve, parametrat optimal pér secilin model zgjidhen. Rrjeta
neurale e zgjedhur éshté njé rrjeté me algoritém mésimi me pérhapje té prapme
Levenberg—Marquardt, ku pérdoret njé shtresé e fshehur me 10 neurone
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té fshehura dhe funksion aktivizimi sigmoidal. Numri i neuroneve té fshehura
zgjidhet duke pérdorur njé vlerésim kryq me 5-pjesé. Po ashtu, neuronet
né shtresén e hyrjes jané 18 sa numri i variablave ndérsa né dalje kemi njé neuron.
Po ashtu metoda e pyllit té rastésishém TreeBagger pérdor si algoritém bazé 100
pemé regresioni, ku thellésia e peméve dhe numri i variablave né secilén gjethe
pércaktohet duke pérdorur optimizimin Bayesian nga Statistics and Machine
Learning Toolbox MATLAB [192]. Numri minimal i gjetheve né secilén nga
pemét éshté 10 dhe numri i variablave qé kampionohen né secilén degé éshté 15.

Kur pérdorim vlerésimin e jokonformitetit té normalizuar, né rastin
e RN algoritmi i dyté i pérdorur pér parashikimin e gabimit té modelit
éshté njé rrjeté neurale lineare ndérsa né rastin e PR, pérdorim njé model
mé té thjeshté se algoritmi bazé qé éshté njé TreeBagger me 50 pemé regresioni
dhe parametra té paracaktuar (default).

Vlerésimi i metodés pér dy algoritmat béhet pér tre vlera té ndryshme
té besueshmeérisé pérkatésisht 90%, 95%, 99% pér pjesé té pérzgjedhura rastésisht
nga té gjithé té dhénat, dhe ku rezultatet e pérfituara jané mesatrizim i pérséritjes
té eksperimenteve 20 heré. Rezultatet e treguara né tabelat [6.1] tregojné tre
vlerésime té ndryshme. Vlerésimi i paré tregon sa nga vlerat reale ndodhen
jashté intervalit té parashikuar dhe shprehen né (%), i dyti tregon sa éshté gjerésia
e intervaleve té parashikuar ky njé tregues tepér i réndésishém pasi kriteri meé i
réndésishém éshté ngushtésia e intervalit, si dhe vlerésimi i treté tregon gjerésiné e
intervalit duke eleminuar 20% té intervaleve praktikisht 10% té sipérm dhe 10%
té poshtém, ky njé tregues statistikor.

Interpretimi i rezultateteve do té béhet duke ju referuar rezultateve
té treguara né tabelat dhe [6.2] dhe do pérshkruajmé domethénien e tyre
né zgjidhjen e problemit toné. Pér té kuptuar mé qarté metodikén e pérshkruar
intervalet e parashikuar pér ndértesén e paré me nivel besueshmérie 95% tregohen
né figurén 6.2 pér rrjetat neurale dhe né |6.3| pér pyllin e rastésishém.

Domethénia e gjerésisé mesatare té intervaleve vlerésohet si raport i saj me
diapazonin e ndryshimit té konsumit té energjisé pér secilén nértesé (Ndértesa 1-
Ndértesa 5). Né rastin kur algoritmi bazé jané rrjetat neurale dhe vlerésimi
i jokonformitetit éshté i panormalizuar, raportet pér nivel besueshmérie 99%
jané respektivisht 42.20%, 34.13%, 33.88%, 29.65% dhe 32.00%. Gjerésia e
intervalit mbulon péraférsisht njé té tretén e diapazonit, ndérsa normalizimi i
jokonformitetit na jep 34.70%, 28.84%, 30.45%, 28.59% dhe 29.03%. Rezultatet
tregojné se normalizimi tregon njé pérmirésim né vlera té péraférta me 1% — 8%.
Kuptohet garté se rezultatet e pérfituara nga pérdorimi i normalizimit jané ato
mé té mirat, pra me intervale mé té ngushta pérfitojmeé saktési (treguesi 1) brenda
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118



PARASHIKIMI ME INTERVAL I KONSUMIT

nivelit té besueshmérisé (konfidencés).

Ndérsa pér nivelin e besueshmérisé 95% raportet mé té mira
té gjerésisé sé intervaleve me relacionin jané 21.03%, 15.52%, 17.90%,
14.53% dhe 15.47%. Krahasuar me rezultatet e marra me nivelin e
besueshmérisé 99% duket qarté se gjerésia e intervalit zvogélohet péraférsisht
50%.

MEe tej tregohen rezultatet e arritura nga pérdorimi i pyllit té rastésishém
si algoritéem bazé dhe krahasimi i dy algoritmave pérshkruhet. Pérdorimi i
jokonformitetit tregon se domethéniet e gjerésisé sé intervaleve pér secilén
ndértesé jané respektivisht, 31.49%, 25.27%, 31.15%, 25.32%, 24.71%, gjerésia
e intervaleve mbullon nga cereku i diapazonit né njé té tretén. Eksperimentimi
me jokonformitet té normalizuar jep rezultatet 23.62%, 22.89%, 19.89%,
21.95% dhe 16.52%, ku pérmirésimet jané nga 2.5% né ndértesén 2 deri né 11%
ndértesén 3. Krahasojmé rezultatet e pérfituara pér nivel besueshmérie 99% dhe
jokonformitet me rezultatet 12.80%, 12.82%, 11.40%, 10% dhe 10.43%
té fituar pér nivel besueshmérie 95%, vérejmé se pérmirésimi éshté aférsisht me
50%, por fakti mé domethénés éshté se inetervali mbulon vetém 10% té diapazonit.

Krahasimi i dy algoritmave té cilét pérdorin pér tre nivelet
e besueshmeérisé tregohet né fig. 6.4 si dhe rezultatet e parashikuara pér
njé hapesiré kohore 50 orésh me té dy algoritmat sipas secilit nivel besueshmeérie
tregohen né shtesén [C] Nga krahasimi i kétyre algoritmave referuar tre treguesve
té cilésisé vérehet se pylli i rastésishém performon mé miré se rrjetat neurale,
kjo pér faktin se PR, kané rezultate mé té sakta né parashikimin e vlerave
fikse e treguar né Kapitullin [5| po ashtu edhe algoritmi i dyté i mésimit ka
performancé mé té larté krahasuar me rrjetat lineare.

Rezultatet e treguara tek kjo pjesé forcojné idené e aplikimit t€é metodés

né problemin e parashikimit té konsumit té energjisé.
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Tabela 6.1: Rezultatet e parashikimit me interval pér ndértesat 1-3

Metoda  Jokonformiteti Vlera jashté (%) Gjerésia mesatare Gjerésia mesatare e 80%
90% 95% 99% 90% 95% 99% 90% 95% 99%
Ndeértesa 1
RN 7.6131 3.6634 0.3434 47.8195 69.7406 138.4386 47.8195 69.7406 138.4386
7.8420 2.9765 1.2021 44.1345 68.9755 110.5730 45.1097 70.4241 113.0988
PR, (6.6) 9.0441 4.4648 0.9731 40.0887 55.2372 103.2996 40.0887 55.2372 103.2996
* 8.0710 3.8351  0.9159  35.0431  41.9757  77.4924 36.7066  45.4640 83.2582
Ndértesa 2
RN (6.6) 7.6131 3.3200 0.7441 58.2399 74.4990 146.9100 58.2399 74.4990 146.91000
(16.10) 8.1855 3.8924 0.5724 55.0081 66.6880 123.6514 53.7256 67.1926 125.7512
PR, (6.6) 10.4751 3.6634 0.8014 44.1536 62.4069 108.5916 44.1536 62.4069 108.5916
* (6.10) 9.4448 4.7510  0.8014  42.0603  55.0642  98.3760 43.2686  55.6496 98.7080
Ndértesa 3
RN (6.6) 8.7402 3.7372 0.7233 61.7908 93.0443 158.3180 61.7908 93.0443 158.3180
(16.10) 8.4991 3.4358 0.7836 55.8767 83.5997 142.8474 57.3840 85.0700 144.7602
PR, (6.6) 10.8499 4.0989 0.5425 46.9481 73.0981 145.4686 46.9481 73.0981 145.4686
* (6.10) 9.8855 4.4002  0.9042  40.0169  53.2253  92.9085 42.4491  57.1716 98.9483

LINNASNOM T TVAHHLNI HIN TINIMIHSVHVd



¢cl

Tabela 6.2: Rezultatet e parashikimit me interval pér ndértesat 4-5

Metoda Jokonformiteti Vlera jashté (%) Gjerésia mesatare Gjerésia mesatare e 80%
90% 95% 99% 90% 95% 99% 90% 95% 99%
Ndertesa 4
RN 8.9296 3.3772  0.5152  59.9833  88.5120 140.5556  59.9833  88.5120 140.5556
(6.10) 8.2427 4.1786  0.8014  50.5577  68.9144 135.2960  51.0471 70.0757 138.1007
PR... 8.1282 5.6669 1.4310  46.1708  62.2739 120.0175  46.1708  62.2739 120.0175
0 (6.10) 8.2999 4.0641 0.6869  35.1317  47.3615 104.0059  37.0176  49.2690 106.1845
Ndertesa 5
RN 9.6165 4.4076  0.4007  49.6093  65.1782 128.7755  49.6093  65.1782 128.7755
(6.10) 7.3268 3.4917  0.6297  48.2966  62.2894 116.8168  48.9939  63.5437 118.3655
PR.., (6.6) 8.5289 5.2662 1.3738  39.4999  54.1678 106.1590  39.4999  54.1678 106.1590
0 (6.10) 10.3034  3.7779 1.0876  32.2903  41.9840  70.9676 34.6108  45.3651 76.1107
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6.7 Perfundime

Né kéte kapitull aplikuam njé tekniké té re pér parashikimin e konsumit
té energjisé né ndértesa. Metoda sjell né vémendje parashikimin me interval dhe
jo té njé vlere fikse si haset né metodat tradicionale. Rezulatet e marra shprehin
efikasitetin pér pérdorimin e metodés né dy aspekte kryesore: aspektii paré tregon
se pér njé nivel té caktuar besueshmérie metoda arrin té parashikojé intervale
té cilat peérmbajé vlerat reale brenda kétij niveli besueshmeérie si dhe aspekti i
dyté tregon se gjerésia e kétyre intervaleve éshté shumé domethénése pasi pérfshin
pjesé relativisht té vogla té diapazonit té energjisé. Po ashtu, implementimi
i dy teknikave té vlerésimit té jokonformitetit thekson réndésiné qé ka
né performancé veganérisht né gjerésiné e intervaleve té parashikuara. Rezulatet
e marra pérforcojné motivimin pér aplikimin e késaj metode né parashikim, pasi
parashikimi me interval ka njé garanci tepér té larté krahasuar me parashikimin
né njé piké fikse.
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Kapitulli 7

PERMBLEDHJE

Parashikimi i konsumit té energjisé éshté pjesé shumé e réndésishme
qé pérmiréson procesin e projektimit, mirémbajtjes dhe funksionimit
té ndértesave. Njé projektim shumé i miré nuk do té thoté sjellje eficente
né aspektin energjitik, késhtu qé pérmirésimi duke u fokusuar tek procesi i
funksionimit éshté thelbésor né kursimin e konsumit dhe né ruajtjen e mjedisit
(ulja e prodhimit t& CO;y). Kjo tezé u fokusua né aplikimin e algoritmave
mé né zé momental té inteligjencés artificiale pér parashikimin e konsumit
té energjisé né ndértesa né terma afatshkurtér.

Fillimisht, njé pérshkrim i motivimit dhe historikut té zhvillimit té disiplinés
né zgjidhjen e problemit jepet duke u pasuar nga njé pasqyrim i detajuar i
punéve ekzistuese né parashikimin e konsumit té energjisé. Metodat e shqyrtuara
jané metodat inxhinierike, metodat statistikore dhe ato té inteligjencés artificiale
si: rrjetat neurale, regresioni me vektorét ndihmeés, pemét e regresionit, pyjet e
rastesishém dhe arsyetimi i bazuar tek rastet. Nuk mungon njé pérshkrim mbi
metodat e matjes inteligjente pasi ekzistenca e té dhénave pérbén bérthamén
e implementimit té metodave. Punimet ekzistuese té analizuara té cilat
parashikojné konsumin, pérpigen té optimizojné metodat e pérdorura apo
té hedhin hapa té rinj né metoda té reja. Ku né kété tezé pérmbledhim pikat
e forta dhe té dobéta té metodave, por pa théné se cila metodé ka pérparési
sepse metodat nuk jané testuar né té njéjtat kushte dhe me té njéjtat té dhéna.
Midis té gjithé metodave té analizuara ato té inteligjencés artificiale jané edhe
meé té pérdorshmet nga literatura. Theksojmeé se analiza e metodave inxhinierike
z€ njé hapésiré né kété tezé pasi ajo éshté metodé tepér e vlefshme né simulimin e
konsumit energjitik t€ ndértesés pér té analizuar né hapat e para té funksionimit,
ku kemi mungesén e té dhénave té matura. Gjenerimi i té dhénave sintetike pér
implementimin e metodave té inteligjencés artificiale éshté njé avantazh i kétyre

metodave.
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Meé tej, tentojmé té japim konceptet teorike pér té gjitha metodat e
inteligjencés artificiale té analizuara né kété punim. Pérshkrimin e ndajmé né dy
kapituj, pérkatésisht Kapitulli qé pérfshin gjithé metodat e inteligjencés
artificiale té bazuara tek modeli dhe Kapitulli |3| gé pérfshin metodén e bazuar
tek shembujt. Metodat Pérshkruhen me detajet e nevojshme pér aplikimin
né problemet e regresionit dhe meé tej neve i pérshtasim sipas problemit toné.

Kapitulli 4| analizon implementimin e ABR si metodé pér parashikimit
e konsumit té energjise. Ku té dhénat e matura pér periudhén kohore
mé shumeé se njé vit pérmbajné kryesisht vlerat e konsumit gjaté oréve té punés
pér njé ndértesé institucionale. Metoda e implementuar parashikon konsumin pér
6 orét né vijim duke pérmirésuar ndjeshém performancén, kjo referuar punimeve
té publikuara mé paré. Kontributi né kété punim géndron né propozimin e
njé¢ metode té re ngjashmeérie dhe né pérmirésimin e adaptimit té zgjidhjeve
gé vijné nga shembujt ekzistues. Njé kontribut i réndésishém po ashtu éshté edhe
aplikimi i parashikimit online té konsumit me metodén toné.

Analiza e géndrueshmérisé sé njé numri mé té gjeré té metodave duke
arritur né konkluzione mé domethénése éshté né fokusin e Kapitullit [} Aplikimi
i metodave shumé té pérdorshme si rrjetat neurale dhe regresioni me vektorét
ndihmeés krahasohen me metoda mé pak té gjendura né literaturé si pemét
e regresionit, pylli i rastésishém dhe me arsyetimin e bazuar tek rastet.
Implementimi i metodave pérdor té dhéna té matura pér 5 ndértesa, ku vetém dy
jané parametrat e matura. Nga té dhénat e matura nxjerrim informacion shtesé i
cili pérmiréson performancén e modeleve. Metodat e inteligjencés artificiale
aplikohen né dy skenaré kryesoré: i pari ai i parashikimit statik “offline” dhe
ai i dyté ai i parashikimit dinamik “online”.

Sipas parashikimit “offline” kemi tre skenaré té ndryshém té zgjedhur sipas
ndarjes sé té dhénave. Nga rezultatet e marra arrijmé né pérfundimin se pylli
i rastésishém mbizotéron mbi metodat e tjera si dhe metodat e bazuara tek
modeli fitojné kundrejt asaj té bazuar tek shembujt. Skenari i dyté motivohet
nga matja e té dhénave né kohé reale, ku tre nga metodat e pérdorura njihen
si metoda té bazuara tek shembujt pérkundrejt njérés té bazuar tek modeli.
Theksojmé se implementimi i metodave tradicionale té aplikuara né skenarin
statik né literaturé éshté shumeé i pakét. Rezultate e arritura na motivojné se
implementimi ka sens praktik ku gabimi tenton té konvergjojé drejt gabimit statik
me rritjen e té dhénave.

Kontributi tjetér i késaj teze éshté parashikimi me interval, ku
nga pérdorimi i parashikimi té konsumit té energjisé pér orén gé vijon

arrijmé té prodhojmé intervale parashikimi té cilét pérmbajné vlerén e matur
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brenda njé niveli besueshmérie (konfidence) té paracaktuar. Rezulatet e
marra nga implementimi i dy algoritmave standard té inteligjencés artificiale
prodhojné intervale té cilét jané domethénés kundrejt diapazonit té té dhénave.
Rezulatet motivojné pérdorimin e metodés né parashikimin e konsumit

té energjise.

7.1 Vazhdimesia

Aplikimi i parashikimit té konsumit té energjisé né ndértesa, rezulton me
shumé pyetje shkencore qé mbeteten té hapura né pérfundimin e kétij punimi.

Kérkimi i ardhshém do té tentojé té fokusohet né kéto aspekte kyce:

1. Zhvillimi i njé modeli ABR i cili parashikon konsumin tek ndértesat
qé nuk kané té dhéna té matura duke transferuar modelin e mésuar tek
njé ndértesé tek njé ndértesé tjetér e ngjashme, ndryshe njihet si transferim

i modelit té mésuar (transfer learning).

2. Analiza e teknikave té tjera pér pérdorimin e karakteristikave té té dhénave
duke pérdorur intervale té tjera matjeje si (15 min, 30 min, etj).

3. Ndérthurja e algoritmave té parashikimit me sistemet e menaxhimit
té energjisé duke paré realisht pérmirésimet gqé mund té sjellé né konsum

metoda.

4. Gjetja dhe grumbullimi i té dhénave té tjera pér konsumin e

energjisé né terma afatmesém dhe afatgjate.

5. Optimizimi dhe pérdorimi i parashikimit me interval né skenarin online dhe

me algoritma té tjeré mésimi.

6. Analiza e ndérthurjes sé konsumit té energjisé me faktoré té tjeré si
popullimi dhe ményra e punés sé ndértesave.

7. Parashikimi i konsumit té energjisé pér konsumatorét
rezidencialé né stiné té ndryshme duke u nisur nga faturat e

energjisé elektrike.
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Parashikimi i konsumit me ABR

A.1 Kodi kryesor pér parashikuesin ABR

%Deklarimi i parametrave

alpha = 0.3; % Perdoret per vleresimin e peshes
seciles ngjashmeri
counter = 0

;
errorSum = 0;
% Leximi i te dhenave

load ("data\cbFinal2013 .mat’);
load ("data\cbFinal2014 .mat’);
kp=443; % Koeficent i cili tregon numrin e
te perzgjedhura per trainim
% Ndryshimi i tij ndryshon

raportin trainim/testim

ks=kp+1;
cbFinal=[cbFinal2013 cbFinal2014 |;
errors = [];

CB = cbFinal(1:kp); % baza ¢ rasteve
trues = [];

predictions = [];

trueAll = [];

predictionAll = [];

for i = ks:length(cbFinal)
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presentCase = cbFinal{i};
simCases = similarCasesOnline (presentCase , CB);
if length (simCases) "= 0
prediction = predictSplit (presentCase, CB, alpha);
else prediction=repmat (presentCase(3,17) ,6,1);
end
true = presentCase(4:9,17);
truel=presentCase (4:9,17) ’;
trues=[trues; truel];

trueAll = [trueAll; true];

predictionAll = [predictionAll; prediction];
predictions = [predictions;prediction ’|;
error = CVRMSE(true, prediction):;

errors = [errors, error|;

CV_Error=mean(errors) ;
counter=counter+1;
end

A.1.1 Ndarja e ditéve né raste me raste prej 9 orésh

cbFinal2014 = struct ([]);
counter = 1;
for i=l:size(cbDays2014 ,2)
nextCase = cbDays2014(1i);
nextCaseSize = size (nextCase{1},1);
if nextCaseSize = 9
cbFinal2014{counter} = nextCase{1};
counter = counter + 1;
elseif nextCaseSize = 10
cbFinal2014{counter} = nextCase{1}(1:9,:);
counter = counter + 1;
cbFinal2014{counter} = nextCase{1}(2:10,:);
counter = counter + 1;
end
if nextCaseSize = 11
cbFinal2014{counter} = nextCase{1}(1:9,:);
counter = counter + 1;
cbFinal2014{counter} = nextCase{1}(2:10,:);
counter = counter + 1;
cbFinal2014{counter} = nextCase{1}(3:11,:);
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21 counter = counter + 1;
22 end

23 end

A.1.2 Ndértimi i bazés sé rasteve

1 function createCaseBase ()
> S = load(’'data/datacbr.mat’);
3 M= S.datachr;

4 CaseBase2014 = struct ([]) ;

5 for i=l:size (M,1)—8

6 nextCase = M(i:i+48,:)

7 CaseBase2014{i} = nextCase;
8 end

9 return

A.1.3 Vlerésimii ngjashmerisé midis variablave té rasteve

1 function VS = variableSimilarity (presentCase, pastCase,
inputNo, d.min, d.-max)

> shift = 4;

5 if inputNo = 3 || inputNo = 4 % Vlerat e parashikuara te

ajrit jashte
weights = [6/7 5/7 4/7 3/7 2/7 1/7]; %pesha qe

vendosen per rendesine e kohes se matjes per 6 oret

IS

e ardhshme

5 d = sqrt( (weights(1)x(presentCase (4,inputNo+shift )—
pastCase (4 ,inputNo+shift))) "2

6 + (weights (2) x(presentCase (5,inputNo+shift )—
pastCase (5,inputNo+shift))) "2

7 + (weights (3) «x(presentCase (6 ,inputNo+shift )—
pastCase (6 ,inputNo+shift))) "2

8 + (weights (4)*(presentCase (7 ,inputNo+shift)—
pastCase (7,inputNo+shift))) "2

9 + (weights (5) *(presentCase (8 ,inputNo+shift )—
pastCase (8 ,inputNo+shift))) "2

10 + (weights (6)*(presentCase (9,inputNo+shift )—
pastCase (9,inputNo+shift))) "2

1 ) / sum(weights);

12 else
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weights = [2/3 1/3]; % pesha qe vendosen per rendesine
e kohes se matjes
d = sqrt( (weights(1)x(presentCase (2,inputNo+shift )—
pastCase (2,inputNo+shift))) "2
+ (weights (2)*(presentCase (1 ,inputNo+shift)—
pastCase (1,inputNo+shift))) "2
) / sum(weights);

end
if d <= d_min
VS = 1;
elseif d.max <= d
VS = 0;
else
VS = (d.max—d) /(d_-max—d _min) ;
end
return

A.1.4 Ngjashmeria midis rasteve

function CS = caseSimilarity (presentCase, pastCase, alpha)

variableWeights = [ 0.1961 0.1540 0.0001 0.0001 0.0009
0.1065 0.1075 0.0001 0.3064 0.1284];

d.min = [ 2, 10, 2, 2, 2, 2, 2, 5, 2, 5];

dmax = [ 6, 25, 6, 6, 6, 6, 15, 30, 15, 30];

CS = 0;

for i=1:10
CS = CS + (variableSimilarityFirstOrder2 (presentCase ,
pastCase, i, d.min(i), dmax(i),alpha) x
variableWeights (i));

end
CS = CS/sum(variableWeights) ;
return

A.1.5 Pershtatja e zgjidhejs pér parashikim

function prediction = predictSplit (presentCase, CB, alpha,
K)
% find similar cases

sc = similarCasesOnline (presentCase, onlineCB);
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similarities = zeros(1,size(sc,2));
% initialize prediction

prediction = [];

counter = 0;

denominator = 0;

for i=l:size(sc, 2)

nextCase = sc{i};
similarities (i) = caseSimilarity (presentCase, nextCase
,alpha) ;
end
[7,I] = sort(similarities , descend’);
similaritiesSorted = similarities (I);
scl = sc(1);

if size(scl,2) >= 50
scl = scl(1,1:50);

else scl = scl;
end
for i=1l:size(scl, 2)
nextCase = scl{i};
nextSim = caseSimilarity (presentCase, nextCase,
alpha) ;

x1=mean (nextCase(1:3,17));

x2=mean (presentCase (1:3,17));

adaptFactor=((x2—x1) /(x14+x2)) ;

powerPastC = nextCase(4:9,17);

predictionTemp = powerPastC +adaptFactorx
powerPastC ;

counter = counter 4+ 1;
prediction = [prediction ,predictionTemp=*nextSim |;
denominator = denominator + nextSim;

end
nominator = sum(prediction ,2) ;

prediction = nominator/denominator;

return
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A.2 Parashikuesi baze i cili parashikon vleren
e konsumit sa mesatarja e gjithe pjeses
se trajnimit

X=mean( TrainingData(1:trainlndex ,19); % llogarit mesataren
e te gjithe te dhenave te perdorura per trainim

K=1698; % numri i vlerave te cilat do te parashikohen

prediction = repmat (X, K, 1);

true2 = templ; % vlera reale sa vlera momentale

CVRMSE( prediction , true2)

A.3 Parashikuesi bazeé i cili parashikon vlerén
e konsumit sa mesatarja e tre oreve
te meparshme

% path to the test case base

S = load(’data/cbFinal2014 .mat’);

Q = load(’data/cbFinal2013 .mat’);

c¢b2014 = S.cbFinal2014 ;
c¢b2013=Q. cbFinal2013;

%

cbfinal= ¢b2014;
counter = 0;
errorSum = 0;
templb = [];
temp2b = [];

for i = 1:size(cbfinal ,2)
presentCase = cbfinal{i};
X=mean (presentCase (1:3,17));
prediction = repmat (X,6,1);
if (Tisempty (prediction))
counter = counter + 1;
true = presentCase(4:9,17);
error = CVRMSE(true, prediction);
templb = [templb;true];
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23 temp2b = [temp2b; prediction |;
24 errorSum = errorSum + error;
25 end

26 end

o7 finalError = errorSum/counter

A.4 Parashikuesi bazeé i cili parashikon vleréen e

konsumit sa ora e meparshme

1 % Lexohen te dhenat nga baza e te dhenave
2 S = load(’data/cbFinal2014 .mat’);
3 ¢b2014 = S.cbFinal2014;

4 (%f

5 counter = 0;

¢ errorSum = 0;

7

s cbfinal= c¢b2014;

s templb = [];

0 temp2b = [];

1

12 for i = 1:size(cbfinal ,2)

13 presentCase = cbfinal{i};

14 Y=presentCase (3,17);

15 prediction = repmat(Y,6,1);

16 if (Tisempty (prediction))

17 counter = counter + 1;

18 true = presentCase(4:9,17);
19 error = CVRMSE(true, prediction);
20 templb = [templb;true];

21 temp2b = [temp2b; prediction |;
22 errorSum = errorSum -+ error;
23 end

24 end

55 finalError = errorSum/counter
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A.5 Parashikimi duke pérdorur rrjetat neurale
A.5.1 Gjenerimi i té dhénave té trajnimit

load ( ’\data\cbFinal2013 .mat");
NNTrainingInputs2013 = [];
NNTrainingOutputs2013 = [];
for i=1:size(cbFinal2013,2)—286
nextExample = cbFinal2013{1i };
inputs = nextExample(1:3,7:end);
inputs = reshape (inputs ,[1,33]);
NNTraininglnputs2013 = [NNTraininglnputs2013;inputs |;
outputs = nextExample(4:9,17) ’;
NNTrainingOutputs2013 = [NNTrainingOutputs2013;outputs
5

end

A.5.2 Gjenerimi i té dhénave té testimit

S=load ( "\ data\cbFinal2014 .mat ") ;

Q=load ( "\ data\cbFinal2013 .mat’);

¢b2013 = Q. chbFinal2013

cb2014test = S.cbFinal2014;

cbFinal2014=[cb2013(158:end) ch2014test |;

NNInputs2014 = [];

NNOutputs2014 = [];

for i=1:size(cbFinal2014 ,2)
nextExample = cbFinal2014{1i };
inputs = nextExample(1:3,7:end);
inputs = reshape (inputs,[1,33]);
NNInputs2014 = [NNInputs2014;inputs |;
outputs = nextExample(4:9,17) ’;
NNOutputs2014 = [NNOutputs2014;outputs |;

end

A.5.3 Testimi i rrjetés neurale

%Inicializimi 1 rrjetes neurale

net = fitnet (10); % numri i neuroneve ne shtresen e

fshehur
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net .trainParam.epochs = 1000;
% net .trainParam .showWindow = 0;
net.trainParam.max_fail = 1000;

% Trainimi i rrjetes

NNTrainingInputs2013=NNTrainingInputs2013(1:250,:);

NNTrainingOutputs2013=NNTrainingOutputs2013(1:250,:);

[net ,”] = train(net ,NNTrainingInputs2013’,
NNTrainingOutputs2013 ) ;

%% Testimi 1 rrjetes me te dhenat e reja

testOutputs = net (NNInputs2014’) ;
trues = NNOutputs2014’; % vlerat e parashikuara te

konsumit
W Llogaritja e gabimit CVRMSE

cvrmseError = 0;
for i=1:size(testOutputs,h2)
cvrmseError = cvrmseError + CVRMSE(testOutputs(:,i),
trues (:,1));
end
cvrmseError = cvrmseError/size (testOutputs ,2)
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Algoritmat e parashikimit
‘offline’ per 5 ndertesa

B.0.1 Gjenerimi i matricés sé té dhénave nga ato

origjinale

function [X, dates, labels] = genmatrix(Data, term)
dates=Data.Date+(Data.Time—1) /24;

% create matrix of input variables

prev24HrAveLoad = filter (ones(1,24) /24, 1, Data.Power);
prevDaySameHourLoad = [NaN(24,1); Data.Power(1l:end—24)];
prevWeekSameHourLoad = [NaN(168,1);Data.Power(1:end—168)];
prevhourLoad = [NaN(1,1);Data.Power(1l:end—1)];
prevTwoHoursLoad = [NaN(2,1);Data.Power(1:end—2)];
prevThreeHoursLoad = [NaN(3,1);Data.Power(1:end—3)];

if strncmpi(term, ‘long ', 4);
% Long Term Forecast Predictors
X = [Data.Time Data.Day Data.Dayofweek Data.Temp_F_
dailybdayLowAve |;
labels = {’Hour’, ’'Day’, ’'Dayofweek’, ’'Temeperature’,
"daily5dayLowAve’ };
else
% Short Term
X = [Data.Time Data.Indicatorl Data.Indicator2 Data.
Indicator3 Data.Indicator4
Data.Indicatorb Data.Indicator6 Data.Indicator?
Data. Temperature prevWeekSameHourLoad
prevDaySameHourLoad
prev24HrAveLoad prevhourLoad prevTwoHoursLoad
prevThreeHoursLoad |;
labels = {’Hour’, ’Indicatorl’, ’Indicator2’,’

Indicator3 ’, Indicator4d’ ,...
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"Indicatorb’, Indicator6’, Indicator7’,

Temeperature’, ’PrevWeekSameHourLoad ",

prevDaySameHourLoad ",

"prev24HrAveLoad’, "prevhourLoad

prevTwoHoursLoad’, ’'prevThreeHoursLoad’};

end

return

B.0.2 Testimi i performanceés s€ rrjetés neurale

A=load ( ’\Final DATA_CSV\Building_1.mat’);
NN_Train=A. Buildingl (: ,1:end—1);
NN_Out=A. Buildingl (: ,end) ;

trainind =6550;

%indeksi i trainimit per 9 muaj

% trainind =7294; %indeksi i trainimit per 10 muaj

% trainind =8014; %indeksi i trainimit per 11 muaj

T

errors =[|;
MAPEs= [
predicteds =[];
MAEs=];

NNtrainlnputs=NN_Train(1:trainind ,:);
NNtrainOutputs=NN_Out(1:trainind ,:);
NNtestInputs=NN_Train(trainind+1:length (NN_Train),:);
NNOutputs=NN_Out (trainind+1:length (NN_Train) ,:);

net = fitnet (9);
net .trainParam.epochs = 1000;

net.trainParam.max_fail = 1000;
[net ,”] = trainbfg(net ,NNtrainInputs’, NNtrainOutputs’) ;
testOutputs =sim (net,NNtestInputs’) ;

predicted=testOutputs ’;
= NNOutputs;
m=size (predicted ,2);

trues

error
for t =1: m
error(t) =

Y

zeros (1, m);

((sqrt (sum((predicted(:, t) — trues(:, t

."2)/(size(predicted ,1)—1)))/(mean(predicted(:,

))x100;
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end

err = trues—predicted;
y=mean ( predicted);
n=length (predicted);

RMSE = ((sqrt ((sum(trues—predicted).”2)))/(n));

CVRMSE = (RMSE/y) %100;

errpct = abs(err)./truesx100;

MAE = mean(abs(err));

MAPE = mean(errpct (T isinf (errpct)));

if trainind==6550

filename="ANNoutput_9_Months.mat ’;

else if trainind==7294

filename="ANNoutput_10_Months.mat " ;
else

filename="ANNoutput_11_Months.mat ’;

end

end

errors =error,;
MAPEs=MAPE;
predicteds=predicted ;
MAEs=MAE;

if exist (filename, file ")

load (filename)

errors = [errors, error|;
MAPEs=|MAPEs, MAPE] ;
predicteds=[predicteds , predicted ];
MAEs=[MAEs,MAE] ;

save(filename , "errors ', 'MAEs’ , 'MAPEs’ | "predicteds ') ;

else

save (filename , "errors’, 'MAEs’ , 'MAPEs’ | "predicteds 7) ;

end
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B.0.3 Testimi i performancés s€ pemeés se regresionit

A=load ( 'Final DATA_CSV\Building_1.mat’);
Data_Train=A.Buildingl (:,1:end—1);
Data_Out=A. Buildingl (: ,end);

trainind =6550; %indeksi i trainimit per 9 muaj
% trainind =7294; %indeksi i trainimit per 10 muaj
% trainind =8014; %indeksi 1 trainimit per 11 muaj
%

errors =||;

MAPEs=[];

predicteds =[];

MAEs=[];

trainX=Data_Train(1:trainind ,:);
trainY=Data_Out(1:trainind ,:);
testX=Data_Train(trainind+1:length (Data_Train),:);
testY=Data_Out(trainind+1:length (Data_Train),:);

%% THERRET HIPERPARAMETRAT
if trainind==6550
load (' Tree_HyperParameters_9_months.mat’);
else if trainind==7294
load (' Tree_HyperParameters_10_months.mat’) ;
else
load ('’ Tree_HyperParameters_11_months.mat’);
end

end

minleaf=Mdl. ModelParameters. MinLeaf;
minpar=Mdl. ModelParameters. MinParent ;

mdlTree = fitrtree (trainX ,trainY , MinParentSize ', minpar, ’
MinLeafSize’ ,minleaf , "prune’, ’on’);

Y = predict (mdlTree, testX);

%

err = testY-—Y;

y=mean (Y) ;

n=length (Y);
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errpct = abs(err)./testY x100;
MAE = mean(abs(err));
MAPE = mean(errpct (T isinf (errpct)));

T
error = ((sqrt(sum((Y(:) — testY(:))."2)/(size(Y,1)-1)))/(
mean (Y(:))))*100;

if trainind==6550
filename="Tree_Output_9_Months.mat’;
else if trainind==7294
filename="Tree Output_10_Months.mat’;
else
filename="Tree_Output_11_Months.mat’;
end

end

errors =error;
MAPEs=MAPE;
predicteds=Y;
MAEs=MAE;

if exist(filename , file ")
load (filename)

errors = [errors, error|;

MAPEs=|MAPEs, MAPE] ;

predicteds=[predicteds ,Y];

MAREs=[MAEs,MAE] ;

save(filename , "errors ', 'MAEs’ , 'MAPEs’ | "predicteds ) ;
else

save(filename , "errors ’, 'MAEs’ , 'MAPEs’ | "predicteds ') ;
end

B.0.4 Testimi i performanceés s€ pyllit té rastésishém

% Lexohen te dhenat nga baza

A=load ( 'Final DATA_CSV\Building_1.mat’);
Data_Train=A. Buildingl (: ,1:end—1);
Data_Out=A. Buildingl (: ,end);

trainind =6550; %indeksi i trainimit per 9 muaj
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6 % trainind=7294; %indeksi i trainimit per 10 muaj
7 % trainind =8014; %indeksi i trainimit per 11 muaj
s Y00

o errors=|[];

10 MAPES:H,

n predicteds =[];

12 MAEs=(];

13

1w trainX=Data_Train(1:trainind ,:);

15 trainY=Data_Out(1:trainind ,:);

16 testX=Data_Train(trainind+1:length (Data_Train),:);
17 testY=Data_Out(trainind+1:length (Data_Train),:);

18 %% Ngarkohen hiperparametrat

v if trainind==6550

20 load(’Tree_HyperParameters_9_months.mat’);

21 else if trainind==7294

22 load (' Tree_HyperParameters_10_months.mat’);

23 else

24 load ("Tree_HyperParameters_11_months.mat’);
25 end

26 end

a1 S

28 minleaf=Mdl. ModelParameters. MinLeaf;

20 mdlTreeBag = TreeBagger (100, trainX , trainY , ‘method’,
regression

s0 'oobpred’, 'on’, 'MinLeafSize’ ,minleaf);

s1 YI = predict (mdlTreeBag, testX):;

sz 0

33 err = testY—Y1;

s y=mean (Y1) ;

55 errpct = abs(err)./testY*100;

36 MAE = mean(abs(err));

37 MAPE = mean (errpct (T isinf(errpct)));

ss error = ((sqrt(sum((Y1(:) — testY(:))."2)/(size(Y1,1)—-1)))
/(mean(Y1(:))))*100;

s Yo

0 1if trainind==6550

a filename="Bag Tree Output_9_Months.mat’;

2 else if trainind==7294
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filename="Bag_Tree_Output_10_Months.mat’;
else
filename="Bag Tree Output_11_Months.mat’;
end

end

errors =error;
MAPEs=MAPE;
predicteds=Y1;
MAEs=MAE;

if exist(filename, file ")
load (filename)

errors = [errors, error|;

MAPEs=[MAPEs,MAPE] ;

predicteds=[predicteds ,Y1];

MAEs=[MAEs,MAE| ;

save(filename , "errors ', 'MAEs’ , 'MAPEs’ , "predicteds ") ;
else

save(filename , "errors’, 'MAEs’ , 'MAPEs’ , "predicteds ') ;

end

B.0.5 Testimi i performancés sé€ regresionit me vektorét

ndihmes

% Lexohen te dhenat nga baza

A=load ( 'Final DATA_CSV\Building_1_mod .mat’);
X=A.Buildingl (:,1:end—1);

[X, mean X, std_X] = standardize (X);
Data_Train=X;

Data_Out=A. Buildingl (: ,end)

trainind =6550; %indeksi i trainimit per 9 muaj
% trainind =7294; %indeksi i trainimit per 10 muaj
% trainind =8014; %indeksi i trainimit per 11 muaj

142



13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

Algoritmat e parashikimit ‘offline’ pér 5 ndértesa

trainX=Data_Train(1:trainind ,:);
trainY=Data_Out(1:trainind ,:);

testX=Data_Train (trainind+1:length (Data_Train),:);
testY=Data_Out (trainind+1:length (Data_Train),:);

sigma=Mdl. ModelParameters. KernelScale; % parametreat e
SVR

e=Mdl. ModelParameters. Epsilon; % parametreat e
SVR

C=Mdl. ModelParameters. BoxConstraint ; % parametreat e
SVR

SVMMdl = fitrsvm (trainX ,trainY , "KernelFunction’, "linear’

KernelScale’, "auto ) ;

Ypred= predict (SVMMdI, testX ) ;

err = testY—Ypred;

y=mean ( Ypred) ;

n=length (Ypred) ;

errpct = abs(err)./testY x100;

MAE = mean(abs(err));

MAPE = mean (errpct (T isinf(errpct)));

error = ((sqrt(sum((Ypred(:) — testY(:))."

,1)—=1))) /(mean(Ypred(:))))=*100;
%save ("SVM _Output_11_Months.mat’, ’error
Ypred ")

if trainind==6550
filename="SVM_Output_9_Months.mat ;
else if trainind==7294
filename="SVM _Output_10_Months.mat " ;
else
filename="SVM _Output_11_Months.mat’;
end

end

errors =error;

MAPEs-MAPE;;

143

2) /(size (Ypred



47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

predicteds=Ypred;
MAEs=MAE;

if exist(filename, file ")

load (filename)

errors = [errors, error|;
MAPEs=[MAPEs,MAPE] ;
predicteds=[predicteds , Ypred|;
MAEs=[MAEs, MAE] ;

save(filename , "errors ', 'MAEs’ , 'MAPEs’ | "predicteds ) ;

else

save (filename , "errors’, 'MAEs’ , '"MAPEs’ | "predicteds ’) ;

end
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