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Kivonat

Az energiahatékonysig biztositasa rendkiviil fontos kérdéssé valt, mind pénziigyi, mind kli-
mavédelmi szempontbdl. Az energiafogyasztas egy jelentds részét az épiiletek iizemeltetése
tesz ki, ezért elengedhetetlen, hogy optimalizdljuk az épiiletek energiafelhasznaldsit. Az
optimalizdciés folyamat 6 1épése, hogy meghatarozzuk az épiilet energiahatékonysagat, és
a hozza tartozo elvart fogyasztast, ami viszonyitasi alapként szolgal a tényleges fogyasztas
vizsgélatakor.

Az épiiletek energiahatékonysagi kimutatasanak egyik legelterjedtebb formaja az ener-
getikai tanusitvany, amely magaba foglalja tobbek kozott az épiilet energetikai jellemzéit,
valamint az épiilet elvart fogyasztdsat. Azonban szamos épiilet nem rendelkezik tanudsit-
vannyal, és a tanusitvany el6allitasi folyamata komplex szamitasokat, és esetenként hely-
szini bejarast igényel.

A kutatisom altaldnos célja, hogy kivdltsam - az energetikai tantsitds sordn sziiksé-
ges - magas human raforditast egy statisztikai alapi megkozelitéssel, igy az elvart ener-
giafogyasztds becslése dltalanosithaté és skaldazhatd lesz. A statisztikai modell az épiiletek
kvalitativ energetikai jellemz6in (pl. fal, fiitésrendszer mindsége) és a hozzétartozé el-
vart fogyasztdson alapul. Az energetikai tantsitvanyokbdl - megfeleld atalakitdsok révén -
kinyerhet6ek a kvalitativ jellemz&k és az elvart fogyasztas érték. Az elvart érték megha-
tarozasa soran a kvalitativ jellemzbket egy energetikus szemrevételezés Utjan meg tudja
hatarozni, igy nincs sziikség a részletes felmérés és szamitas elvégzésére.

A kutatas egyik f6 kihivasa, hogy mig egyes orszdgok rendelkeznek nyilt és kiterjedt
tanusitvany adatbazisokkal, addig méas orszdgok nem publikdlnak megfelelé mennyiségii
vagy mindségii adatot. A kutatasom f6é fokusza, hogy transzfer-tanulas segitségével a ke-
vés, hianyos adattal rendelkez6 orszagokban is meg lehessen hatarozni az elvart fogyasztast
statisztikai ton. A tudés atvitele nem trivialis probléma, hiszen nemcsak az épiiletek el-
oszlasa valtozo orszagonként, hanem kiilonb6z6 médszereket alkalmaznak az elvart értékek
kiszamitasara. A transzfer-tanulds soran, ha a forrds-, és céldomén logikailag szamottevo-
en eltér egymastél, akkor el6fordulhat negativ transzfer is. A transzfer-tanulast emellett
neheziti az is, ha a céldoménben kvalitativ értelemben tilzott szami kombinacidhoz hia-
nyoznak megfigyelések.

Dolgozatomban egy olyan kevert kvalitativ-kvantitativ transzfer-tanitdsi megkozeli-
tést javaslok és alkalmazok az adott problémara, melyben a tanulas targyat képezi egy
folytonos transzfer-modell és egy kvalitativ transzfer-modell is. A kvalitativ kovetkeztetés
ismert modszereinek segitségével utébbi lehetévé teszi, hogy a kvalitativ atviteli modell
tanulasa soran szakért6i szabdalyokat fogalmazzunk meg és kényszeritsiink ki, valamint,
hogy a két domén kozotti mindségi, illetve szabalyszeriiségi kiilonbségeket szakértd altal
interpretdlhaté médon vizsgéljuk. A kvalitativ-kvantitativ modellpar alkalmazéasa tobb-
féleképpen is torténhet, példaul oly médon, hogy a kvalitativ modell a céldomén fo6lotti
predikcié hihetGség vizsgalatat tamogatja.

A javasolt és prototipizalt modszereket egy nagyméretii Egyesilt kiralysagbeli adat-
készletbdl egy konkrét ipari magyarorszagi kisméretii adatkészletre valé leképezés problé-
majan demonstralom.



Abstract

It is extremely important to ensure energy efficiency nowadays, both from a financial
and climate protection point of view. A significant part of the energy consumption is the
operation of the buildings, therefore it is important to optimize the energy consumption of
buildings. The main step in the optimization process is to determine the energy efficiency
of the building and the corresponding expected consumption, which serves as a benchmark
when considering the actual consumption.

The energy efficiency of buildings is usually characterized by energy certificates, which
include, among other things, the energy characteristics of the building and the expected
consumption of the building. However, many buildings are not certified, and the certifi-
cation process requires complex calculations and sometimes on-site visits.

The general goal of my research is to replace the human effort required during energy
certification with a statistical approach, so that the estimation of expected energy con-
sumption can be generalized and scaled. The statistical model is based on the qualitative
energetic characteristics of the buildings (e.g. wall, heating system quality) and the re-
lated expected consumption. The quality characteristics and the expected consumption
value can be extracted from the energy certificates - with appropriate conversions. When
determining the expected value, you can determine the quality characteristics with an
energetic visual inspection, so there is no need for detailed assessment and calculation.

One of the main challenges of the research is that while some countries have open and
extensive certificate databases, other countries do not publish data of sufficient quantity
or quality. The focus of my research is the use of transfer learning for the statistical
determination of expected consumption, even in countries where little or incomplete data is
available. The transfer of knowledge is not a trivial problem, since not only the distribution
of buildings varies from country to country, but different methods are used to calculate the
expected values. During transfer learning, if the source and target domains are logically
significantly different from each other, negative transfer can also occur.

In my thesis, I propose and apply a mixed qualitative-quantitative transfer teaching ap-
proach to the given problem, in which the subject of learning is both a continuous transfer
model and a qualitative transfer model. With the help of the known methods of qualita-
tive inference, the latter makes it possible to formulate and enforce expert rules during the
learning of the qualitative transfer model, as well as to examine the differences in quality
and regularity between the two domains in a way that can be interpreted by an expert.
The qualitative-quantitative model pair can be applied in several ways, for example, in
such a way that the qualitative model supports the examination of the reliability of the
prediction over the target domain.

I present the proposed and prototype methods for the problem of mapping between the
large data set in the United Kingdom and the specific small data set in industrial Hungary.

ii



1. fejezet

Bevezetés

Az energiahatékonysdg napjainkban egyre fontosabb kérdés, az energiadrak rohamtempo-
ban nének, és egyre jobban érezziik a tulfogyasztds okozta klimavaltozast. Kiilon figyelmet
kell szentelni az épiiletekre, mivel energiafogyasztasuk olyan mértékii terhelést jelent a kor-
nyezetnek, mint a kézlekedési vagy az ipari szektor [17].

Az épiiletek fogyasztas-csokkentési potencialjanak meghatarozasakor tisztaban kell
lenniink az épiilet energiahatékonysagi jellemzoivel. Egy j6 visszamérési metrikaként szol-
galnak az energetikai tandsitvanyok, azonban nem minden épiilet rendelkezik veliikk. Egy
1j tanusitvany (és ezzel egyiitt egy elvart fogyasztas referenciaérték) meghatarozasa igen
koltséges lehet, igy torekedniink kell az egyszeriibb, mégis elfogadhaté megoldasok kidol-
gozasara. Munkam célja, hogy gyorsan és olcsén megfeleld pontossagt becslést tudjunk
adni — tanusitvannyal nem rendelkez6 — ingatlanok elvart flitésfogyasztasara.

Egy, a leir6 kategoriak értelmében terjedelmes tanusitvanykészlet jo alapként szol-
galhat egy elvart-fogyasztas becslésére alkalmas modell felépitésére. Dolgozatom & moti-
vacidja, hogy Magyarorszag nem rendelkezik kiterjedt, publikusan elérhet6 tanusitvany-
adatbézissal. A feladatot céges egyiittmiikodés keretében valésitottam meg, igy rendelke-
zésemre allt egy par ezres magyar energetikai tantsitvany adatkészlet, azonban ez nem
fedi le reprezentativan a teljes magyar ingatlanallomany minden szegmensét.

A munkdm alapgondolata, hogy publikus — kiilfldi orszagok — tanusitvany adatbézi-
sokbdl atemeljiik a tudast — kiilonb6z6 korrekcidk altal — hazai kérnyezetbe. Ennek soran
azzal az alpfelvetéssel élek, hogy a tanusitvanyokat jellemzo f6 Gsszefiiggések megegyeznek
két kiillonboz6 orszagot vizsgalva.

_________________________________________________________________________________________________

BECSLES TRANSZFER-TANITAS NELKUL |
HUN
PREDIKCIOK |
KIUGRO MEGSZURT
ERTEK HUN

HUN é A
i PREDIKCIOK
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MODELL

§ HUN

KVALITATIV
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1.1. abra. Kiugr6 érték keresés kvalitativ-kvantitativ transzfer tanitas segitségével



A dolgozatban bemutatott munka attekintése a 1.1 dbran lathaté. A munkam egy
meglévé magyar fogyasztas-becslé modell feliilvezérlését szolgaja egy — kvalitativ transzfer-
tanitas altal eldallitott — szabdlyrendszer altal. A transzfer-tanitds sordan egy Egyesiilt
Kiralysagbeli adatkészletet vettem alapul, amely tobb millié tanisitvannyal rendelkezik.

A munkdm soran egy kvalitativ transzfer-tanitast valositottam meg, melynek lénye-
ge, hogy egy kozos kvalitativ modellt allitok elé a két orszagra nézve. A kozos leképe-
zésnek koszonhetGen a szabalyszerliségek atultethetoek a két domén kozott. A kvalitativ
transzfer-tanitassal felépitett szabalyrendszert a magyar modell kiugré értékeinek ellendr-
zésre hasznalom. A megkozelitést valdés adatokon teszteltem, és az altalam kitlizott célnak
megfelel§ eredményeket kaptam.

A kvalitativ modellezés mas megkozelitések alkalmazdsat is lehetévé teszi, példaul
bevezethet&ek kiilonbo6zé szakértéi (mérnoki) szabalyok az egyes épiiletcsoportok tekinte-
tében. Ezenkiviil szamos lehetGséget kindl még a kvalitativ kovetkeztetési eljardsok hasz-
nélata.

Munkam {6 — tudoméanyos értelemben — vett Gjdonsaga, hogy a transzfer-tanitas soran
a kvalitativ megkozelitések alkalmazasa nem szamit bevett gyakorlatnak.



2. fejezet

Hattérismeretek

A jelen fejezet ismerteti az altalam végzett kutatds megértéséhez sziikséges hattérisme-
retket. Elsoként az energetikai tanusitvanyokat, és az épiiletek fObb energetikai jellemz6it
mutatom be réviden. Ezt kdvetden az energetikai tanisitvany adatbéazisok helyzetét ismer-
tetem elérhetOség szempontjabdl, majd ismertetem a rendelkezésemre all6 magyar, illetve
potencialis kilfoldi adatbdzisokat. Az utolsé alfejezetben ismertetem a transzfer-tanulds
modszerét és fajtait.

2.1. Energetikai tantsitvanyok

Az energetikai tanusitvanyok szabélyozasa orszagonként eltér, azonban a céljuk kozos: atfo-
g6 képet adjon ingatlanunk energetikai allapotardl, és energiaigény csokkentd javaslatokat
tegyen. Ezenkiviil tandsitvany alapjan egy adott épililet energetikai minosége Osszevethetd
a kovetelményekkel, épiiletek energetikai minésége dsszehasonlithaté és energetikai besoro-
las ala vethetd. A tovabbiakban a magyar energetikai tanisitvanyokrdl irok részletesebben,
azonban — f6leg az EU tagorszagokban — nagyon hasonldak.

Meglétiik sok esetben kotelezettség is, példdul 4j épiilet épitése vagy energetikai pa-
lyazatok igénybevétele esetén. Kibocsatasuk engedélyhez kotott, és tartalmi kévetelmény-
rendszeriik térvényileg szabalyozott.

Elkészitésiik soran a tanusitonak rendelkezni kell az épiilet sziikséges energetikai para-
métereivel. Az energetikai jellemzSket a megrendeld biztosithatja miiszaki dokumentumok
forméjiaban, vagy kérhet helyszini felmérést, Amely nyilvan eréforrdasigényesebb.

A tanusitvany melléke egy javaslat is, ami az épiilet energiaigényének cstkkentésére
vonatkozik. A tanusitvany tartalmazza azt is, hogyan véltozik az épiilet energiaigénye a
javaslat megvaldsitasa utan.

Az épiiletek energetikai tanisitdsa a 2006 Ota érvényben 1év6 energetikai és hé-
technikai szabalyozas szerint torténik. Az energetikai méretezését és megfelelGségét a
7/2006TNM [16] rendelet 1. melléklete alapjan kell véghezvinni.

A kévetelményértékek azonban 2018-ban és 2021-ben is viltoztak. Ez azért relevans,
mert a kovetelményértékek és az épités év alapjan alsé becslést lehet adni az energetikai
jellemzokre.

2.1.1. Epiiletek energetikai jellemzdi

Munkam soran energetikai tantsitvanyokbol nyerem ki az energetikai jellemzéket és fiités-
fogyasztas értékét. Ebben a fejezetben a tanusitvanyokba foglalt fobb energetikai jellemzé-
ket mutatom be attekinté moédon. Az energetikai tanusitvanyok tébbek kozott a kivetkezd
energetikai jellemzdkre térnek ki [15]:



o a kiilsé hatarold szerkezetek és nyilaszarédk méretei, hétechnikai jellemzéi,

o az épiiletben taldlhaté vilagitéberendezések fajtéi, illetve esetleges vezérlése,
e a kazan fajtaja, a fiitési alapvezeték hossza, elhelyezkedése, hészigetelése,

o a flitésrendszer vezérlése vagy szabdlyozési eljarasa,

o a HMV (hasznalati melegviz) termelésének (kozponti, egyedi, atfolyds, tarolés) és
halézatanak (viztakarékos szerelvények, egyedi mérés) jellemzés

o klimatizalé és légtechnikai berendezések megléte és mindsége

o valamint a haszndlt energiahordozok.

2.1.1.1. Epiiletszerkezetek energetikai jellemzdi

Az épiletek legfontosabb energetikai tényezdje a épiiletszerkezet energetikai mindsége. A
szamitdsok végén az egyes szerkezeti elemekhez U értéket kell rendelni (a munkam soran
ezeket a folytonos U értékeket kategorizaltam. Az U érték definici6 szerint:

Héatbocsdtasi tényezo, azt a homennyiséget hatdirozza meg, amely az adott szerkezet 1
m? feliiletén 1 mdsodperc alatt dtdramlik, amikor a kiilsé és belsé hémérséklet kiilonbsége
1 fok. Az alacsonyabb érték kedvezébb hiétechnikai jellemzét jelent [28].

Az épiiletszerkezet jellemzésekor a kivetkezé tényezdket kell szamitasba venni: kiilsé
falak, homlokzati nyilaszar6 szerkezetek, lapostetok, beépitett tetGtereket hatarold szerke-
zetek, padlasfodémek, pincefodémek és arkadfodémek [15] .

Ezen szerkezeti elemeknél energetikai szempontbdl a legfontosabb, hogy milyen anyag-
bél késziiltek (van-e szigetelés), milyen vastagok és geometriai elhelyezkedésiik, fizikailag
mivel hatarosak.

2.1.1.2. Epiiletgépészet energetikai jellemzi

Epﬁletgépészeti szempontbdl az épiiletek hiito-fitd, valamint hasznalati melegviz rendsze-
reit kell megvizsgalnunk. A vizsgalat tobbek kozott a kivetkezd pontokra tér ki.

Meg kell hatarozni a fogyasztdi kort, épiiletrészt, ezenfeliil az lizemeltetési szokasokat,
izemid6t. Fel kell mérni a hétermelSk, illetve szabalyzok miiszaki allapotat. Meg kell
hatarozni a rendszerelemek (héleaddk, ventilatorok, melegviz termelék, taroldk, szivattyik,
hiitéberendezések, vezetékrendszerek) fontosabb tulajdonsdgait, miszaki allapotat [15].

2.2. Energetikai tanusitvanyok adatbazisai

Munkédm sorédn energetikai tantsitvanyokat hasznalok a becslo modellek tanitasidra. Ma-
gyarorszag nem publikalt nyilvanosan elérhet6 tantsitvany-adatbézist, azonban céges for-
rasbdl rendelkezem korlatozott szami magyar adattal.

A transzfer tanuldas megvaldsitdsahoz kiilfoldi, nyilvanos adatbézisokat lehet hasznal-
ni. Jelen fejezetben ismertetem a rendelkezésemre all6 magyar, illetve lehetséges kiilfoldi
adatbézisokat.

Az adatbézisok kivalasztdsa soran azt is meg kell vizsgalni, hogy az adott adatbazis
rendelkezik-e a megfelel6 attributumokkal. A mi esetiinkben a kévetkezo fizikai objektu-
mok kvalitativ jellemzése sziikséges: fal, ablak, teto, padld, fités, flitésvezérlés és melegviz-
el6allitas. Ezen kiviil az adatbazisnak rendelkeznie kell néhany folytonos valtozoval leirhatd
alapadattal, amelyek a kovetkezok: épités éve, alapteriilet, belmagassag és fitésfogyasztas.

A feladatnak megfelel6en az adatbazisokra az épiilet jellegének megfelelden is résziir-
tem, azaz eldobtam a lakas tipusi ingatlanokat.



2.2.1. Magyar adatbazis

Publikus magyar adatbézis hijan egy magyar adatbazis el6allitasa is a munkam része volt.
A rendelkezésemre all6 — XLSM (makrébarat XLSX) formatumi — tandsitvanyokat auto-
matizalva dolgoztam fel, és egy adatbazisba rendeztem Oket. Az adatbazis olyan épiileteket
tartalmaz, amelyek 2012-t61 2022-ig lettek energetikailag felmérve. A feldolgozast egy Py-
thon script végzi, ami szamos tisztitdsi és kvantalasi 1épést valésit meg. A kvantalds soran
az egyes energetikai jellemzoOket a 2.2.2 alfejezetben bemutatott adatbazis értéktartoma-
nyai szerint végeztem. A feldolgozds utan a magyar adatbazis nagyjabol 2500 tantsitvanyt
tartalmaz, ami koriilbeliil 4000 nyers adat feldolgozasabdl allt elo.

2.2.1.1. Adatok feldolgozasa

Az alapadatok kinyerése konnyt folyamat: az épités éve, a belmagassag és a fiitésfogyasztds
atmasolhaté egyszertien. A flitésfogyasztast az egész munkam sordn légkobméterre vetitve
vizsgalom. Az teljes alapteriiletet — amennyiben t6bb emeletes épiilet — pedig megkapjuk
az Osszes emelet alapteriiletének 6sszeaddsaval.

A kvalitativ adatok kinyerése néhol mar nagyobb kihivast jelentett. A falazat, ablakok
és padlozat U értéke egyszeriien dtmasolhatoé.

A tetbszerkezet U értékét a 2.1 egyenlet alapjan kapjuk meg, amennyiben a kévetkezd
jeloléseket alkalmazzuk: Uy (lapostetd U érték), Ay (lapostetd teriilet), Uy (magasteté U
érték), Amt, Up (pincefodém U érték), A, (pincefodém teriilet), Ag; (Gsszes tetd teriilet).

Uy * At + Ut * A + Up * Ap
Agt

Az kvalitativ éptliletszerkezeti adatokon kiviil a gépészeti jellemzdket is kinyertem a
nyers adatokbdl. A flitérendszer energiahatékonysagat a 2.2 képlet irja le a kovetkezo jelo-
léseket hasznélva: a (egységnyi kibocsatés tényezd), f (hétermeld teljesitménytényezdje),
v (reszponzivitasi tényezd). Az egységnyi kibocsitds tényez6t (gdz esetén mindig 0.222)
meg kell szorozni a hétermeld teljesitménytényezdjével, ezenkiviil egy reszponzivitasi té-
nyezovel. A reszponzivitdsi tényez6t a 2.3 képlet szerint kapjuk meg, a kévetkez6 jeloléseket

haszndlva: § (elosztovezeték fajlagos vesztesége), n (flités éves netté héenergia igénye).

(2.1)

ax (B xy (2.2)
1+0
- (2.3)

A melegviz-elGallitdas energiahatékonysagat a flitérendszer energiahatékonysaganak
megfelel6en szamitjuk ki. Amennyiben ugyanaz a rendszer latja el mindkét feladatot,
akkor a két érték megegyez6 lesz. Ha a melegviz eldallitas villamos energia segitségével
torténik (pl. bojler), akkor az egységnyi kibocséatéds tényez6 0.381.

Kovetkezd 1épésként a kinyert folytonos energetikai jellemzOket kvantdltam. Ez a
diszkretizacié a 2.2.2 alfejezetben taldlhat6 adatbézis értéktartomanyai szerint végeztem.
Az épiiletszerkezeti tulajdonsagok kvantdlasa az 2.1, az épiiletgépészeti adatok az 2.2 tab-
lazatban lathato értéktartomanyok mentén tortént.



Ablak U érték | Fal U érték | Tet6 U érték | Padlé U érték
1| >44 > 1.6 >1.0 > 0.7
2| <44 <1.6 <1.0 <0.7
3| <3.3 <1.01 <0.5 <0.45
4| <25 <0.61 <0.3 <0.3
5| <1.7 <0.3 <0.15 <0.2

2.1. tablazat. Epiiletszerkezeti jellemzék kvantaldsi értéktartomanyai

Fités Fiitésvezérlés | Melegviz-elballitas
hatékonysag | hatékonysag | hatékonysag

1] >0.55 > 15 > 0.55

2 | <0.55 <15 < 0.55

3| <0.44 <9.6 <0.44

4 | <0.33 <5.5 <0.33

5 | <0.22 <3.3 <0.22

2.2. tablazat. Epiiletgépészeti jellemz8k kvantéldsi értéktartomanyai

A kvantalas utan még néhany adattisztitasi 1épést végeztem el. Azokat az épiileteket
el kellett dobnom, ahol nem volt értelmezhet6 évszam az épités évét tekintve. FEzenkiviil
csak olyan éplleteket tartottam meg, amelyek gazt hasznalnak fiitésre. Az elvégzett 1épések
utdn egy CSV fijlba exportiltam az adatbazist.

2.2.2. Kiilfoldi adatbazisok

A magyar adatbdzis tudas-bovitésére — a javasolt megolddsom szerint — kiilfoldi ener-
getikai tanusitvany-adatbazisokat lehet hasznalni. Minden orszdg més-mas mindségben
publikal adatokat, és azok publikus elérhetésége is valtozo. Az EU-s orszdgok tanusitvany-
adatbézisainak elérhetdségét az 2.1 dbra mutatja be. A tandsitvany-adatbazisok Gsszeve-
tésére léteznek részletesebb Gsszehasonlitasok is példaul a minéségiikre vonatkozéan [20].

Public access with protected privacy
Access for some organisations
Depends on Region
B No public access

No registry available
o Provision of aggregated statistics

2.1. dbra. Energetikai tanisitvany-adatbdzisok az EU-ban elérhetdségiik szerint [1]



A feladat megoldasara elséként az Anglia és Wales tartoméanyt lefed6 tanusitvany-
adatbazist valasztottam. Dontésemet az indokolta, hogy az emlitett adatbazis teljesen
elérhet6 kutatasi célra, illetve tartalmazza az Osszes sziikséges attributumot a munkamhoz.

A munkam tovabbi részeként tijabb tantsitviny-adatbéazisokat fogok megvizsgélni, és
hasznalni transzfer tanulds céljabol.

2.2.2.1. Anglia és Wales

Anglia és Wales tartoményban 2008-t61 a lakossagi épiiletekhez is kotelezd csatolni a tant-
sitvanyok mogottes szamitasait. A lakossdgi épliletek esetében az adatszolgaltatds mindig
kotelez6 kovetelmény volt [18]. A teljes adatbézis tobb mint 22 millié lakossagi és t6bb
mint 1 millié nem lakossagi tantsitvanyt tartalmaz. A munkam soran a lakossagi adatokat
hasznéaltam, mivel csak a lakossagi tantsitvanyok rendelkeznek a megfelelé energetikai jel-
lemz6 leirékkal. Az Anglia és Wales tantsitvanyait tartalmazé adatkészletre tovabbiakban
UK adatbéazisként hivatkozom.

Az adatok feldolgozasa soran egyszerlibb dolgom volt, mint a magyar adatok eseté-
ben, mivel a tanisitvanyok mar tdblazatba voltak foglalva varosonként. A feldolgozishoz
ebben az esetben is egy Python scriptet haszndltam, ami 6sszegytlijtotte az Osszes varos
tanusitvany-adatbézisat, és kinyerte beldliik a sziikséges adatokat.

Az adatkinyerés soran kisziirtem azokat az adatokat, amelyek nem rendelkeztek alap-
tertlettel, épités évével, flitbanyag tipussal vagy fogyasztas koltség értékével. Ezutan el-
dobtam azokat a sorokat, ahol nem géz az energiatipus. Az adatbdzisban csak a héz tipusi
ingatlanokat tartottam meg.

A kovetkez§ 1épés a flitésfogyasztas értékének eléallitasa volt. Erre azért volt sziikség,
mert az adatbazis nem tartalmazta a fiitésfogyasztas értéket, csupan a fiitésfogyasztés
koltségét. A feladatom az volt, hogy a koltségbdl visszafejtsem a fogyasztott mennyiséget.
Ehhez 6sszevetettem a historikus fiitésfogyasztas arakat [3] az adott tandsitvany felmérési
évével, majd az alapdij és egységar segitségével meghatiaroztam minden épiilet flitésfo-
gyasztasat.

Mindkét adatkészlet esetében normalizaltam a flitésfogyasztas értékét: elosztottam az
alapteriilettel és a belmagassaggal. Ezaltal az épiiletek fogyasztas szempontjabdl a kime-
neti értékekkel osszehasonlithatova valnak.

Tovabbi adattisztitasi 1épés volt az épités év meghatarozasa. Az adatbazisban szévege-
és hozzarendeltem az adott tanusitvanyhoz.

A kvalitativ energetikai jellemzok szévegesen voltak megadva, ezekhez értelemszertien
szamértékeket rendeltem (pl. very poor — 1).

Az elvégzett 1épések utan egy CSV fijlt allitottam el6, amely nagyjabdl 2,5 mil-
li6 energetikai tanusitvanyt tartalmazott. Az eléallitott formatum megegyezett a magyar
adatkészlettel, igy a két adatbazis teljesen Gsszehasonlithaté lett.

2.3. Transzfer-tanulas

A transzfer tanulds sordn az a célunk, hogy javitsunk egy 1j feladaton egy kapcsolédd
feladatbdl szérmazo6 tudas ataddsan keresztiil [25]. A transzfer tanulds legtobbszor kép-
feldolgozas soran jon el6, amikor egy modell elére be van tanitva egy alap adatkészleten,
majd egy specidlis feladatra a modellt finomra hangoljak. Azonban, ahogy a dolgozatom
témdja is mutatja, mas teriileteken is elOkeriilhet a transzfer tanulds. A szakirodalom is
megemlit transzfer tanulas alkalmazast hasonlé jellegii varosi szamitastechnikai probléma-
ban [26]. Egy ilyen klasszifikdciés probléma példaul a sanghaji levegémindség eldrejelzése
pekingi forrasadatok alapjan.
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2.2. dbra. Transzfer tanulds folyamata [26]

A 2.2 abra egy transzfer-tanulasi folyamatot szemléltet, ahol a célteriilet hidnyos
adatkészletét a forrastartomdnybdl vett tuddssal kompenzaljuk. Az abra bal oldala egy
klasszikus gépi tanuldsi folyamatot mutat be, a jobb oldalon egy transzfer-tanuldsi folya-
mat lathato. Egy transzfer-tanulasi folyamat nem csak a céldomén adatait hasznalja fel,
hanem a forrds tartomény barmely részét (tanité adatot, modellt, feladatot) is hasznél-
hatja.

Transzfer tanulas soran nem csak arra kell ligyelniink, hogy hogyan valdsitsuk meg,
hanem arra is, hogy mikor alkalmazzuk. Ahol a forrds- és célteriilet nem kapcsolédik
kell6en egymashoz, negativ transzfer alakulhat ki, ami rosszabb lehet, mintha nem alkal-
maznank semmilyen transzfert. Fontos tehat az adatkészletek megfelel6 Gsszehasonlitdsa
miel6tt transzfer tanulast inditunk.

2.3.1. Transzfer-tanulas motivacigja

A transzfer-tanuldst tobbek kozott a kovetkezd problémdk indokoljdk. Altaldnossdgban
a gépi tanulashoz nagy mennyiségli adatra van sziikségiink, azonban szamos célteriileten
nem all rendelkezésre elegendé adat, vagy nagyon koltséges lenne az adat “eldallitdsa” (pl.
felcimkézése). Kis mennyiségii adatnal nagyon magas a tultanulds kockazata is. A gépi
tanulassal 1étrehozott modelleknek dltalaban robosztusnak is kell lenniiik. Alapfeltétele-
zésként éliink legtobbszor azzal, hogy a tanitd és teszt adatkészletek eloszlasa megegyezik,
azonban ez id6érél idore valtozhat. Egy robusztus modell képes lekévetni ilyen valtozasokat.

Szamos olyan esettel is taldlkozhatunk, amikor személyre szeretnénk szabni egy adott
szolgaltatast, azonban — példaul adatvédelmi okokbdl — nem rendelkeziink a célszemélyrél
elég informéacidval. Ilyenkor az egyedi kevés informéciét egy alapmodellre szeretnénk iil-
tetni, igy a kozos tudds alkalmazhaté az adott egyénre is. Ugyanigy 1éteznek olyan esetek
is, amikor maga az adat nem oszthaté meg cégek kozott, viszont magat a tudascserét meg
szeretnénk valésitani példaul egy kozos modell épitése érdekében.

2.3.2. Transzfer-tanulas definicigja

sz 2

nensbdl all: egy X jellemz&térbol és egy P, (x: input adat) peremeloszlasbél, ahol minden
x € X. Ez alapjan egy domént a kovetkezOképpen tudunk felirni: D = {X,Px}. Ha két
kiillonb6z6 domént vizsgalunk, akkor azok a jellemzéteret vagy a peremeloszlast nézve kii-



16nboznek egyméstol. Egy T feladat két komponensbél all: egy Y cimketérbél és egy ft(-)
fiiggvénybél. Egy feladatot a kovetkezOképpen irhatunk fel: T = {Y, (ft(-))}. Egy oszté-
lyozési feladatot tekintve az cimkék értékei (Y) lehetnek bindrisak, vagy diszkrét értékiiek
tobbosztalyos feladatot nézve. Egy regressziés problémat tekintve az a cimkék folytonos
értékiiek [26]. A bemutatott jeloléseket hasznélva egy transzfer-tanuldsi probléma a kévet-
kez6képpen definidlhato.

Definicié 1 (transzfer-tanulds). Adott egy forrdsdomén Dy, egy tanuldsi feladat T,
egy céldomén D, és egy tanitdsi feladat T;. Az transzfer-tanulds célja, hogy segitse az
ft(-) prediktiv figgvény tanuldsit a céltartomanyban a Ds és T, tudas segitségével, ahol
Ds # Dy vagy T, # Ty [26]. .

2.3.3. Transzfer-tanulas kategorizalasa

A transzfer-tanulast tobbféleképpen is lehet kategorizalni, a lehetséges kategorizaldsi ira-
nyokat a 2.3 abra mutatja be. Kategorizalhatjuk a megoldandé probléméat az adatok cim-
kézettsége, vagy a két domén Gsszefiiggdsége szerint. A transzfer-tanulasi feladatokat cso-
portosithatjuk a megoldas moédja szerint is.

Transzduktiv transzfer-tanulas

Cimkézés alap p P
! zes aapu Induktiv transzfer-tanulas
kategorizalas
Felligyelet nélkiili transzfer-
Probléma kategorizalas tanulas
Tér-konzisztencia alapu Homogén transzfer-tanitas

kategorizalas

Transzer-tanitas Heterogén transzfer-tanitas

Példany alapu megkozelités

Jellemz6 alapi megkoézelités
Model alapi megkézelités
Relacié alapi megkozelités

2.3. abra. Transzfer tanulds lehetséges kategorizdlasai [27]

N~

Megoldas kategorizalas

2.3.3.1. Kategorizalas a probléma szerint

Az egyik kategorizalas cimkézés szempontjabol vizsgilja a feladatokat. Amennyiben csak
a forrdasdomén rendelkezik cimkékkel, transzduktiv transzfer-tanuldsrol beszéliink. Azok-
ban az esetekben, amikor a céldomén rendelkezik cimkékkel, induktiv transzfer-tanulés a
probléma. Szélséséges esetekben, amikor az egyik domén se rendelkezik cimkézett adattal,
akkor feliigyelet nélkiili transzfer-tanulassal jellemezhet6 a feladat.

Egy masik kategorizalas alapjan azt vizsgaljuk, hogy mekkora konzisztencia a forras,
és céldomén kozott. Amennyiben X = X és Yy = Y;, akkor homogén transzfer-tanulasrél
beszéliink. Ellenkezd esetben, ha Xy # X; vagy Y; # VY, akkor heterogén transzfer-tanulas
a probléma [27].

A dolgozatban vizsgélt probléma egy induktiv homogén transzfer-tanuldsi problémé-
nak tekinthetd, mivel mindkét adatkészlet cimkézett adatokkal rendelkezik, ahol a jellem-
z6tér és a cimketér megegyezo.

2.3.3.2. Kategorizalas a megoldas szerint

A példany alapt megkozelitések alkalmazasakor altalaban az a motivacio, hogy a forras-
domén cimkézett adatait nem lehet kozvetleniil felhasznédlni (a tartoménybeli eltérések



miatt), viszont egy résziiket megfeleléen mintavételezve, vagy djrasilyozassal fel tudjuk
hasznélni a céltartomanyban.

Egy magasabb szint{i megkozelités, hogy mar egy meglévd, betanitott modell szintjén
(model-based) vissziik at a tudést. Ilyenkor példaul egy apriori modell segitségével javitunk
a kevés darabszamu célteriilet feladatmegoldasaban.

A jellemzd6 alapi megkozelitések mogott az az elképzelés, hogy megtanitunk egy —
mindkét domén szamara — megfeleld jellemz6 reprezentaciét mind a forras, mind a céltar-
tomanyt tekintve. Amennyiben leképezziik a forrastartomany adatait az 0j reprezentacio-
ra, a céltartoméany tanitdsa soran az adatok felhasznélhatéva valnak. A transzfer-tanuldst
ebben az esetben a kozos jellemz6 reprezentacié jelenti [26].

A reldcié alapi megkozelitést els6sorban relacidés problémateriileteknél alkalmazzak,
ahol a problémak felirhatok relacidkkal, példaul halézatokkal. Az ilyen tipusi megoldasok
esetén a forrdsdoménben megtanult szabdlyok visszilk at a forrastartoményba. A reldcié
alapu transzfer-tanitassal relativ kevés tanulméany foglalkozik, ezért az itt végzett kutata-
sok altaldnosan véve tudomanyosan ttt6ré munkaknak szdmitanak [27].

Egy reldcié alapi transzfer-tanitdst megvaldsité megoldas a TAMAR [14] algoritmus,
amely a reldcios tudast egy Markov-logikai halézat [22] segitségével iilteti 4t. A megoldés
elsOként egy predikatum leképezést készit a két tartomany kozott, majd egy finomitdst
végez feliilvizsgalatok és ujrasilyozasok altal a megvaldsitott leképezéseken.

2.3.3.3. Transzfer tanulas alkalmazasa a szakteriileten

A dolgozatomban bemutatott probléma szintén egy relacids problémanak tekinthets. A
folytonos valtozok kvantalasa utan minden épiilet leirhaté kategorikus valtozék kombina-
ci6jaként. A kimeneti valtozé (flitésfogyasztas) kvantaldsdval tulajdonképpen egy relaciot
kapunk a bemeneti kategériakombindciot és a kimeneti kategoriat tekintve. Miutan mind-
két adatkészletbél (magyar, UK) kinyertiik a reldciokat, megkezd6dhet a reldcié alapu
transzfer tanitds. A kutatdsom célja, hogy a UK doménben fellelhetd Osszefiiggéseket at-
vigyem a magyar tartomanyba, és a tudast feliilvizsgalati célokra hasznaljuk.

Kutatasom azért tekinthetd innovativnak, mivel nem csak az energetikai szakteriile-
ten, de mas doménekben sem tekinthetd bevett eljardsnak a transzfer-tanulas altal 1étre-
hozott kvalitativ szabalyrendszerek hasznélata.
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3. fejezet

Kapcsol6odoé kutatasok

Az energiafogyasztas csokkentésének lehetséges médjait széleskoriien kutatjak. Sok ku-
tatast taldlhatunk az épiiletek fogyasztasi karakterisztikdjanak meghatarozasara, bench-
marking mbédszerek alkalmazdsira. A fogyasztasi teljesitményértékelés legtobbszor iddso-
ros adatok segitségével torténik. Ezenkiviil léteznek megoldasok, ahol energetikai jellemzék
(pl. energetikai tanusitvanyok) alapjan becsiilnek fogyasztasi értéket.

3.1. Energetikai hatékonysag becslése Walesben

A munkam soran hasznalt Egyesiilt Kirdlysdgbol szarmazé adatkészletet 2.2.2 mas ku-
tatdsokban is haszndljdk. Ez annak koszonhetd, hogy az emlitett adatkészlet rendkiviil
részletes és terjedelmes. A kovetkezd kutatds [6] is a UK adatkészletet hasznalja energeti-
kai hatékonysag becslésére.

A tanulmény célja, hogy a hidnyz6 energetikai besoroldsokat (Energy Efficiency Rat-
ing (EER)) kipétoljak. A kutatds a szoveges energetikai leirékat veszi alapul (pl. szigetelt
fal, nincs termosztat), amelyek adattisztitdsra szorulnak. A tantsitvany adatokat feltartak,
megtisztitottak és harom kiilonallé szolgdltataskészletet hoztak beldle létre. Létrehoztak
egy adatvezérelt megkozelitést, ahol klasszikus statisztikai modszerekkel Osszegezték a sz6-
veges leirékat. A masodik megkozelités sordan domainvezérelt médszert hasznéltak, azaz
energetikai szabalyoknak megfelel6en hoztak létre Osszevont kategéridkat az érthetéség
érdekében. A harmadik megkozelités soran nem médositottak semmit az adatkészleten,
csupan el6készitették a gépi tanuldsra (pl. kddoltdk a kategorikus valtozdkat). Az utolsd
esetben rendkiviil sok valtozé keletkezett, 6sszesen 1030 darab, ami a tanitds hatékonysa-
gat rontja.

A harom megkozelitést kiillonbozé tanitasi modszerekkel tesztelték és értékelték ki.
A hérom megkozelités koziil az utols6 hozta a legjobb teljesitményt XgBoost-ot [7] alkal-
mazva: nagyjabol 70% pontossidggal (accuracy) képes az energetikai kategéria besorolast
eltalalni. A folytonos leird valtozok koziil a teljes alapteriilet, a belmagassag, a lakhato6 he-
lyiségek szama és a bovitmények szama bizonyult a legerdsebb prediktiv erdvel rendelkezé
valtozonak.

A tanulméany egy masik érdekes aspektusa arra vonatkozik, hogy hogyan lehet egy
épiilet energetikai besoroldsat becsiilni gy, hogy nem allnak rendelkezésre a tantsitvany-
ban szereplé input adatok (csupan az épiilet egyedi azonositdja). A kutatés erre kiillonb6z6
olyan proxy adatforrasokat javasol hasznalni, amelyek a legtébb walesi épiilet szaméra el-
érhet6ek. A kiilonbo6z6 proxykon keresztiil tobbek kozott lekérhetOek az éptiletek fizikai
paraméterei, példaul az alapteriilet és épiilet tipusa. A fizikai paramétereken kiviil a szom-
szédos épiiletek energetikai jellemzGit is begytijtik. A feltételezés az, a hogy az alapvetd
fizikai leirék és a szomszédos épiiletek energetikai jellemz6 relativ jo kiindulasi alap az ener-
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getikai hatékonysig becslésére. Ez a megkdzelités nagyon praktikus, hiszen nem sziikséges
az épiiletet ket felmérni, csupén le kell kérni az épiilethez egyébként is hozzaférheté adato-
kat. Sajnos a tanulmany ramutat, hogy ez a megkozelités gyakorlatban nem hasznalhato,
mivel tul gyenge predikcids képességgel rendelkezik (40% pontossag). A f6 oka az, hogy
ebben az esetben nincsenek konkrét energetikai leirdk, csupan a szomszédos épiiletekre
hagyatkozik a modell.

A tanulmény igen értékes olyan szempontbdl, hogy nagyon hasonl6 aspektusbdl vizs-
galja az altalam is kutatott problémat, illetve ugyanazt a UK adatkészletet hasznélja, mint
az én kutatdsom.

3.2. Fogyasztasbecslés kétrétegii megkozelitése

Egy komplex, energetikai tantusitvanyok alapjan becslé megoldast dolgoztak ki a Torinoi
Politechnikumon [2]. A kidolgozott megolddsuk folyamatat a 3.1 dbra mutatja be.

Energy / \

Performance
Certificates

DATA COLLECTION AND PREPROCESSING

ﬁl DATA CLEANING H
DATA DATA

COLLECTION ENRICHMENT

Context data \ /

v

2|
@ g
v
A 4

\
Y

LAYER 1: SEGMENT ESTIMATION J;

CLASSIFICATION ALGORITHMS ¥
{ ANN ii SYM ii REPT ii RF ! DATASET

Building segments

Segment models

.,

two-layer approach

REGRESSION ALGORITHMS
i ANN ii SVM i REPT {i RF -
: —> 7,
LAYER 2: Heating Energy

i LOCALENERGY DEMAND PREDICTION ~ ;  demenderedition
\ ................................................................................... /

3.1. 4bra. Fogyasztasbecslés kétrétegli megkozelitésének folyamata [2]

A megvalésitott folyamat energetikai tanusitvanyokat és kornyezeti adatokat kap be-
menetként. A kornyezeti adatok az épiilet elhelyezkedésének megfeleld éghajlati viszonyo-
kat tartalmazza. A folyamat adatgyiijtéssel és az adatok feldolgozasaval kezdédik, ahol az
adattisztitas utan megtorténik az energetikai tandsitvanyokbdl szarmazé adatok kiegészi-
tése a kornyezeti adatokkal.

Az el6z6 1épésekbdl elball az adatbézis, és egy kétrétegli megkozelités valdsitja meg a
fogyasztasbecslést. Az els6 réteg az épililetek szegmentaldsat végzi. Az épiileteket felosztot-
tak harom csoportba az alapjan, hogy az épiilet keveset, sokat vagy nagyon sokat fogyaszt.
A felosztés utan egy klasszifikdcios problémat oldottak meg, amelyben a Random Forest
algoritmus teljesitett a legjobban (~86% Accuracy).
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A maésodik rétegben mindharom épiiletszegmensre egy kiilon regresszidés becslé mo-
dellt épitettek tobbféle modellen tesztelve. A regresszids becslésre a REPT (Reduced Error
Pruning Tree) algoritmust vélasztottak, mert a hiarom szegmens hibédjat atlagolva ez tel-
jesitett a legjobban (~17% MAPE (Mean Average Percentage Error)).

A kétrétegii megkozelitést validalasara egy egyrétegii regressziét is kiprobaltak. Az
egyrétegii megkozelités — amelyben nincs épiiletszegmenticié — ~5%-al nagyobb hibét
(MAPE) eredményezett a kétrétegiihoz képest.

3.3. Energetikai hatékonysag jellemzés klaszterezéssel

A jelen alfejezet egy klaszterezés alapt mdédszert mutat be épiiletek energetikai hatékony-
sdganak jellemzésére, melyet a Pennsylvaniai Egyetemen dolgoztak ki. A benchmarking
folyamatot az 3.2 4bra mutatja be.

Az algoritmus egyik f6 kiilonbsége az el6z6hez képest, hogy nem szamitott elvart
értéket vesz alapul (nem tanuisitvanybdl dolgozik), hanem mért adatokat hasznal. Ezzel a
modszerrel egy épiilet 6sszehasonlithaté a hozza hasonld tulajdonsagu épiiletekkel. Példaul
egy kérhaz a tobbi kérhdzhoz képest jol van-e {izemeltetve.

occupants

operation

glazing equipment

dataset feature extract @
@./ 4= . .

benchrharking clustering

3.2. dbra. Energetikai hatékonysag jellemzés klaszterezéssel [9]

A megoldas soran tobb adatbéazist hasznalnak, amelyek kiillonb6z6 funkcidja épiilete-
ket tartalmaznak. Osszesen 5215 Egyesiilt Allamokban talalhaté épiiletet vizsgaltak.

Az elsé 1épésben az adatbazisokbdl kinyerik az energetikai szempontbél fontos ada-
tokat (teriilet, tivegezés ardnya, klima, tizemeltetés, stb.). Ezt kovetéen egy klaszterezd
algoritmus segitségével épiiletcsoportokat hoznak létre, amelyek a hasonlé jellemzokkel
bir6 épiileteket tartalmazzak. A klaszterezés befejezése utdan elvégezhetd a benchmarking.
A megegyez6 klaszterben 1év§ épiiletek Osszehasonlithatéva valnak a klaszter stlypontja
szerint. A klaszter sulypontja egy ténylegesen nem létez6, pszeudo-épiilet lesz.
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4. fejezet

Feltaro adatelemzés

A munkdmat részletes feltard adatelemzéssel kezdtem, hogy megértsem a magyar és a UK
adatkészlet f6bb jellemz6it, illetve Gsszehasonlitsam a két adatbazist. Az 6sszehasonlitéds
f6 célja, megvizsgaljam egy esetleges transzfer tanulds lehetOségeit. Ha a két adatkészlet
eloszlasai és — foként — korrelaciéi 1ényegesen nem térnek el egymastdl, akkor jo eséllyel
megtorténhet a (reldcié alapi) tudasatvitel.

A feltar6 adatelemzésben elészor megvizsgaltam és Gsszehasonlitottam a két adat-
bazis valtozoit. Masodik 1épésként a korreldcidkat és a két adatbazis korrelacidi kozotti
kiilonbséget vizsgaltam meg. Ezutan f6ékomponens analizist végeztem.

Az feltar6 adatelemzés soran a kiilonbo6z6 adattisztitasi és adatredukcios folyamatok
utdn a UK adatbazis nagyjabdl 2,4 millid, a magyar adatbézis kb. 2500 megfigyelésbdl all.
A munkam tovabbi részében is ezeket az adatokat vettem kiinduldsi adatként.

4.1. Eloszlasok osszehasonlitasa

A feltaré adatelemzést az eloszlasok Osszehasonlitdsival kezdtem. Az dbrdkon baloldalt
mindig a UK, jobboldalt a magyar adatbéazis eloszlasi lathatéak. A kategorikus valto-
z0k esetében oszlopdiagramot, a folytonos valtozdk esetén hisztogramot alkalmaztam az
eloszlasok vizualizdlasara.

4.1.1. Kvalitativ jellemz6k eloszlasai

A kvalitativ energetikai jellemzOk kozil a tet (4.1), flités (4.2), fiitésvezérlés (4.3) és
melegviz-el6éllitas (4.4) nagyon hasonlé eloszldsokkal rendelkezik a magyar és UK adat-
bazist tekintve.

1e6 UK ROOF_ENERGY_EFF_NUM COUNTPLOT 700 HUN ROOF_ENERGY_EFF_NUM COUNTPLOT
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4.1. dbra. A tet6t leird jellemzé eloszlasanak 6sszehasonlitdasa a két adatbéazisban
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A magyar adatokndl a gépészeti jellemzdket tekintve kevés, vagy egyaltalan nincse-
nek az alacsony (1-es, 2-es) kategéridkban értékek. Egy épiilet sincs, ahol a fiités jellemzé
1-es vagy 2-es kategériat kapott volna. Ugyanigy flitésvezérlés valtozonal, ahol az 1-esek
hidnyoznak. A melegviz-el6allitas jellemz6 1-es, 2-es kategéridjaban csupan par darab ér-
ték talalhato. A jelenséget a UK kvantalasi skaldja okozza, lathaté mindkét adatbazis
eloszlasan, hogy a kategéridkat jobban fel lehetett volna osztani.
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4.2. dbra. A f(itést leir6 jellemzé eloszlasdnak 6sszehasonlitdasa a két adatbéazisban
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4.3. dbra. A fiitésvezérlés leird jellemzé eloszldsdnak 6sszehasonlitdsa a két adatbézisban
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4.4. dbra. A melegviz-eléallitast leird jellemzé eloszldsanak Osszehasonlitdsa a két adat-
bazisban

Az ablakot (4.5), falat (4.6) és padlézatot (4.7) leir6 valtozok eloszldsainal mar na-
gyobb eltérések fedezhetéek fel. A legfeltiinébb jelenség, hogy a fal és az ablak esetében
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nagyon kevés 5-0s érték van (a tetd esetében is megfigyelhetd ez, de kevésbé szembetiing-
en). Ezt szintén a UK adatok nem megfeleléen megvélasztott skéldzasi értéktartoményai
okozzak.

Ezenkiviill megfigyelhetd, hogy a magyar adatok tekintetében az 1j épitésii — jobb
épiiletszerkezeti értékekkel rendelkez6 — épiiletek feliilreprezentaltak. Ezt a fal, ablak és
tetd jellemzodk esetében lehet megfigyelni.
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4.5. abra. Az ablakot leir6 jellemzé eloszlasanak 0sszehasonlitasa a két adatbazisban

1e6 UK WALLS_ENERGY_EFF_NUM COUNTPLOT HUN WALLS_ENERGY_EFF_NUM COUNTPLOT
40 800
3.5
3.0 600
=25 =
c c
3 3
820 S 400
15
1.0 200
0.5
0.0 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
WALLS_ENERGY_EFF_NUM WALLS_ENERGY_EFF_NUM

4.6. abra. A falat leird jellemz6 eloszlasdanak Gsszehasonlitdasa a két adatbazisban

Az padlbzatot leird jellemz6 (4.7) az egyetlen valtozd, ahol teljesen eltér a két eloszlés.
A UK adat itt van a legkevésbé egyenletesen felosztva, szinte az Osszes érték az 5-0s
kategoriaba esik. A UK adatbézis dokumentécidja szerint felosztott magyar adatok nagy
része pedig — pont ellentétes médon — az 1-es kategoriaba esik. A padlézatot leird jellemzét
— az eloszlasbeli kiilonbségek miatt — a késobbi feladatok soran nem hasznaltam.

1e6 UK FLOOR_ENERGY_EFF_NUM COUNTPLOT HUN FLOOR_ENERGY_EFF_NUM COUNTPLOT
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4.7. abra. A padlozatot leird jellemzd eloszldasanak Osszehasonlitisa a két adatbézisban
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4.1.2. Folytonos jellemz6k eloszlasai

A két adatbazis négy folytonos jellemz6t tartalmaz: épités éve (4.8), teljes alaptertilet
(4.9), belmagassag (4.10) és fiitésfogyasztas (4.11).

Az épités évének eloszldsaindl megfigyelhetd, hogy a magyar adatbazisban az tjépitésii
épiiletek feliil vannak reprezentalva. Ez a kvalitativ valtozdkndl észrevett sok 5-6s értéket
is igazolja.

1le6 UK CONSTRUCTION_AGE HIST HUN CONSTRUCTION_AGE HIST
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4.8. dbra. Az épités évét leird jellemzd eloszlasanak Gsszehasonlitasa a két adatbazisban

Alapteriiletet tekintve a UK adatbézis inkabb kisebb épiileteket tartalmaz, 200m2-nél
szinte nincsenek nagyobb hdzak. A magyar épiiletek eloszlasa terebélyesebb, ezt az indo-
kolhatja, hogy a magyar adatbazis tartalmaz intézményi épiileteket is, nem csak lakossagi
ingatlanokat.

1e6 UK TOTAL_FLOOR_AREA HIST HUN TOTAL_FLOOR_AREA HIST
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4.9. dbra. Az teljes alapteriiletet leiré jellemzé eloszlasdnak Osszehasonlitdsa a két adat-
bazisban

A belmagassdgokat tekintve nagyon hasonlo eloszlasokat lathatunk. A legtébb belma-
gassag 2,5bm koril van, szintén az intézményi épiileteknek koszénhet6en a magyar adatbazis
tartalmaz néhany kiugré értéket.

A fiitésfogyasztast vizsgalva megfigyelheté, hogy a magyar adatbézis tobb alacsony fo-
gyasztét tartalmaz. Ez szintén magyarazhaté azzal, hogy az 1jépitésii és felujitott épiiletek
feltilreprezentaltak.
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4.10. dbra. Az belmagassagot leiré jellemz6 eloszldsédnak Gsszehasonlitdsa a két adatbé-

zisban
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4.11. abra. Az flitésfogyasztast leird jellemz6 eloszlasanak Gsszehasonlitdsa a két adatba-

zisban

4.2. Korrelacidok osszehasonlitasa

A feltard elemzést a korrelaciok vizsgalatdval folytattam. A két adatkészlet Kendall-féle
korrelécibit és a korrelacidinak kiilonbségeit a 4.12 dbra mutatja be.
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4.12. dbra. A két adatbézis korrelacioi
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Az &bran pirossal bekereteztem a célviltozé (filitésfogyasztas) korrelaciot. A kiilonb-
ségmatrixon megfigyelhetd, hogy a célvaltozét tekintve nincsenek nagy eltérések. Két kis
eltérést figyelhetiink meg a bekeretezett részben, az alapteriilet és belmagassiag nagyobb
korrelaciét mutat a célvaltozéval a magyar adatkészletben. Ez azzal magyarazhato, hogy
a magyar adatbazis intézményi épiileteket is tartalmaz, igy e két valtozé mentén nagyobb
szoras figyelhetd meg.

A t6bbi valtozot tekintve a legerésebb eltérést az épités éve és belmagassag tekinte-
tében figyelhetjik meg, amely az épitkezési szokasokbdl eredhet.

Egy nagyobb eltérés-csoportosulas lathaté még a fal, ablak, tet tekintetében. Ez a
harmas a magyar adatkészletben jobban 6sszefiigg egymédssal. Ezt az eloszlasok vizsgalata
soran észrevett kiillonbség magyardzhatja: a UK adatkészlet ezen valtozoi rosszul lettek
kvantalva (pl. nincs 5-6s érték).

Felfedezhet6 még korrelacios eltérés a flitérendszer és melegviz-el6allité rendszert jel-
lemz6 véaltozd kozott is. A UK adatkészletben jobban Osszefligg ez a két valtozo. Ez azzal
magyarazhato, hogy a tobb az olyan UK épiilet, ahol a melegviz-eloallitasaért ugyanaz a
rendszer felel0s, mint a flitésért. A magyar épiletek kozott tobb lehet azon rendszer, ahol
elektromosan van a melegviz-eléallitva (pl. bojler segitségével).

Az utolsé eltérés a falak energetikai hatékonysag korrelacié-kiillonbsége az épités évé-
vel, valamint a belmagassaggal. Az épités évével vald kiilonbséget a felujitott épiletek
feliilreprezentédltsdga okozhatja (mivel a feltjitds éve nem irja feliil az épités évét). A bel-
magassig pedig azért korrelal er6sebben a UK adatbédzisban a fallal, mivel a fal er6sen
Osszefligg az épités évével, ezért egy tranzitiv korreldcié alakul ki.

4.3. Fokomponens-analizis

A feltaré elemzést f6komponens-analizissel (Principal Component Analysis, PCA) foly-
tattam. A PCA egy dimenziéredukciés eljaras egy olyan adathalmazon, ahol a valtozék
Osszefiiggenek. Az eljards soran az a cél, hogy ugy allitsunk el6 minél kevesebb f6kompo-
nenst, hogy a meglévé variancia minél jobban megmaradjon [10].

A f6komponens-analizist kilenc valtozon végeztem. A padlézat energetikai hatékony-
sdgat leird valtozdt elhagytam, valamint a célvaltozdt (flitésfogyasztast) se vettem bele az
elemzésbe.

4.3.1. Uk adatbazis f6komponens-analizise

A UK adatbézis fékomponensei szerint leirt variancidkat a 4.13 dbra mutatja be.
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4.13. abra. UK adatbéazis fékomponensei szerint leirt variancia
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Component defining features

Az 4.14 abra mutatja be, hogy az elsé harom f6komponenst melyik valtoz6, milyen
mértékben hatirozza meg. Lathatd, hogy az elsé és masodik f6komponenst az épités éve,
a falak és a tetd mindsége hatdrozza meg. A harmadik komponensnél a flitésvezérlés és
melegviz el6allitas a legdomindnsabb valtozé.
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4.14. abra. UK adatbézis fékomponenseinek 6sszetevéi

A harom fékomponens térbeli dbrazolasat a 4.15 dbra mutatja be, ahol az egyes adat-
pontok a fogyasztas szerint vannak kiszinezve (minél pirosabb, anndl nagyobb). Lathato,
hogy a fogyasztas egyenletesen noévekszik egy térbeli egyenes mentén. Ezenkiviil megfigyel-
het6 egy savos elrendez6dés a méasodik fokomponens mentén a kvalitativ valtozék miatt.
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4.15. abra. UK adatbézis els6 harom f6komponense térben abrazolva

4.3.2. Magyar adatbazis f6komponens-analizise

A magyar adatbazis f6komponensei szerint leirt variancidkat a 4.16 dbra mutatja be. A
magyar adatkészletben az els6 f6komponens még erésebb variancidval rendelkezik (elosz-
lasokndl lathattuk, hogy jobban eloszlanak az értékek), mint a UK-ben latott. Az els6
komponens ~55%, mig a méasodik, harmadik osszevéve ~20% varianciat ir le. A hdrom f6-
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komponens altal leirt variancia nagyjabél a UK-beli f6komponensek dltal leirt variancianak
felel meg (~77%).
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4.16. abra. Magyar adatbazis fékomponensei szerint leirt variancia

A f6komponensek Osszetevéit tekintve az elsé f6 kiillonbség a UK-el szemben, hogy az
épités éve nem jelentkezik erésen az elsé fOkomponensnél. Ez magyarazhat6 azzal, hogy a
4.8 abran lathatéo médon sokkal kisebb a magyar adatokban az épités évének varianciaja
(sok az 0jépitésii). A fal és tet6 fontossdga viszont itt is el6jon az els6 komponensnél,
mint a UK estében. A masik kiillénbség az, hogy a magyar f6komponenseknél a masodik és
harmadik fel van cserélve a UK-hez képest. A masodik komponenst irja le a flitésvezérlés
(melegviz-eléallitas nélkiil), a harmadik a fal és a tetd. Ez pont ellentétes a UK-hez képest.
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WINDOWS_ENERGY_EFF_NUM
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0.00 == e —— \—
-0.25
-0.50
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4.17. abra. UK adatbazis fokomponenseinek 6sszetevoi

Az els6 harom f6komponenst a magyar adatok esetében is vizualizdltam térben (4.18).
Ebben az esetben jobban elkiiloniilé csoportok figyelhetéek meg, és szintén lathatd dtmenet
a rossz és jo fogyasztok kozott.
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4.18. abra. Magyar adatbazis els6 harom fékomponense térben dbrazolva

4.4. A feltar6 adatelemzés eredményei

Osszességében kijelenthetd, hogy a két adatkészlet nagyon sok hasonlésidgot hordoz magé-
ban. Az eloszlasok szamos egyezést mutatnak. A kategorikus valtozdkat tekintve a tetot,
fltést, flitésvezérélést és melegviz-elballitast leird jellemzok hasonld eloszlasokkal rendel-
keznek a két adatbazist tekintve. A falak és ablakok energiahatékonysigat jellemz6 valto-
z6k eloszlasai eltérnek egymaéstol. A falak jellemzoje a UK adatbézisban f6ként a harmas
és négyes intervallumba esnek, mig a magyar adatkészletben a négyes, 6t6s tartomanyba.
Az ablakokat tekintve a f§ kiilonbség, hogy a UK alig rendelkezik 6t6s értékekkel, mig
a magyar adatkészlet az egyes kategériaban hidnyos. A padlozatot leird jellemzd annyi-
ra eltér a két adatkészletben, hogy a tovabbi munkam sordn nem hasznaltam fel, mivel
valészintileg mas kvantalas szerint tortént a valtozo felosztasa a két adatkészletben.

A folytonos jellemzdk esetében megfigyelhetd, hogy dltalanossagban tjabb épitéstiek a
magyar adatkészletben taldlhaté megfigyelések. Az épliletek alapteriiletét nézve amagyar
adatkészletben viszonylag sok nagyobb alapteriiletli épiilet van a UK-hez képest a nem
lakossagi épiiletek miatt. A belmagassidgok eloszldsai nagyjabdl lekovetik egymést a két
adatkészletben, de megfigyelheté a nagyobb belmagassag feliilreprezenticidéja a magyar-
megfigyeléseket tekintve, szintén a nem lakossdgi épiiletek miatt. A flitésfogyasztasokat
vizsgalva alapvetGen egy pozitiv iranyu eltolas lathaté a UK adatbézis részérdl a magyar-
hoz képest.

A korrelacié elemzés megmutatta, hogy a célvaltozéd korreldciéi nem térnek el 1énye-
gileg a két adatbazisban. A magyar dltalanosan nagyobb korrelacidkkal rendelkezik a cél-
valtozét tekintve, amit a magyar adatkészlet specifikussidga indokol (kevesebb kiilonb6z6
épiiletcsoportot fed le).

A f6komponens elemzésbdl pedig kideriilt, hogy nagyjabdl ugyanazon valtozék feleld-
sek az adathalmazok variancidjidnak meghatarozasban. Lathat6 az is, hogy harom valto-
z6val mindkét adatkészletet tekintve a variancia nagyjabdél haromnegyede leirhaté.

Az feltaré adatelemzésbdl lathatd, hogy a két adatkészlet logikai szinten nem tér
egymastol, a fellelhetd Osszefliggések lényegében megegyeznek (kiilonos tekintettel a cél-
valtozéra). Az elemzés eredményeképpen kijelenthetd, hogy egy transzfer tanulasi eljaras
vizsgalata megalapozott.
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5. fejezet

A kvalitativ transzfer-tanitas
motivacidja

A kutatasom motivacidjat, a transzfer-tanitas sziikségességét a jelen fejezet mutatja be. Az
el6z6 fejezetben kideriilt, hogy magyar adatbézis is erés korrelaciokat mutat az épiileteket
leir6 jellemzok és a flitésfogyasztas értéke kozott.

A kiértékelési metrikak utan bemutatom, a magyar adatkészleten tanitott modell nem
tud kell6 pontossagu becslést szolgdltatni, mivel nem rendelkezik elég megfigyeléssel. Az
utols6 alfejezet pedig bemutatja, a UK adatkészletbdl épitett modell predikcids erejét,
valamint a UK modell magyar adatokon valé alkalmazasat.

5.1. Kiértékelési metrikak

A jelen problémanal nehéz megadni elsére, hogy mit tekintiink j6 eredménynek. Regresszids
probléméknal legtobbszor a MAE (Mean Absolute Error) és RMSE (Root Mean Squared
Error) metrikdkat hasznaljék. Ezzel a két metrikdval az lehet a probléma, hogy aki nem
ismeri az adott szakteriiletet, nem érzi elsére, hogy mennyire j6 a becslés.

A munkdm sordn a MAE és RMSE mellett kiértékeltem a MAPE (Mean Average
Percentage Error) értéket is, ami mar beszédesebb lehet egy laikus szdméra is. Viszonyitasi
alapként a kapcsolod6 kutatdsok fejezetben bemutatott regressziés megoldast [2] lehet
példaul venni, ahol a kétrétegli megolddssal ~17% MAPE-t értek el.

Ezenkiviil létrehoztam egy negyedik metrikat is, amit CDF Score-nak neveztem el.
Ezt a kovetkezOképpen kapjuk meg. ElOszor vessziik a kumulativ eloszlas fiiggvényét a
hibénak (100%-os hibéig). Ezutan ezt abrazoljuk gy, hogy az y tengelyen a szdzalékos hiba
mértéke van, az x tengely pedig megmutatja, hogy hany szézaléka esik bele az adatoknak
az adott szazalékos hibaba. Végezetiil ebbdl ugy lesz egy kiértékelési metrika, hogy vessziik
a fliggvény alatti teriiletet.

A kiértékeléshez készitettem egy fiiggvényt, ami a predikcié és az eredeti érték alap-
jan mindig kiértékeli az eredményt tobb szempont alapjan. A fliggvény egy kimenete a 5.1
abran lathat6. Az els6 diagramon a hiba kumulativ eloszlasfiiggvénye lathaté. A mésodik
és harmadik diagram a szézalékos hiba eloszldsat mutatja be (az elsé abszolut értékben).
A negyedik diagram a nomindlis hiba eloszlasat abrazolja. Az utolsé diagramon egy boxp-
loton abrazoltam a szazalékos hibat. A diagramok alatt sarga hattérrel a négy szamszeri
kiértékelési metrika (CDF Score, MAPE, RMSE, MAE) lathato.

Munkam soran alapvetéen az MAPE metrikdra optimalizaltam, azonban a to6bbi met-
rikat is figyelembe vettem az optimalizaciék soran.
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5.2. Fogyasztasbecslés a magyar adatok alapjan

Az épiiletek fltésfogyasztasanak becslése — jelen esetben — egy regresszios feladat. A becs-
léskor (6 kategorikus, 3 folytons) bemeneti valtoz6t haszndltam arra, hogy a célvatozéra
vonatkozoéan (fiitésfogyasztas) minél pontosabb becslést kapjak. A magyar modell épité-
sekor a belmagassigot leird valtozot is felhaszndltam.

Munkam soran tobb technolégiat is kiprébaltam a becslé modell minél pontosabb
eléallitasara. A kiprobalt megoldasok tobbek kozott a kévetkezdk voltak: XGBoost, Cat-
Boost [21], Light GBM [11], neuralis halé - Keras [8]. A szdmos technoldgia koziil az XGBo-
ost technoldgia teljesitett a legjobban. Az XGBoost egy nyilt forraskédu szoftvercsomag,
amely gradiens-boosting keretrendszert biztosit C++, Java, Python, R, Julia, Perl és Scala
nyelvi kornyezetekben.

5.3. A magyar modell kiértékelése

A magyar modellt 2300 megfigyelésen tanitottam be, és 150 — megfelel6en kivalasztott
— mérésen teszteltem. A tesztmérések kivalasztisanal tigyeltem arra, hogy a tesztadat-
készletben ne legyenek a tanitékészelttel tilzottan megegyez6 mérések. Erre azért volt
sziikség, mivel a magyar adatkészlet sok olyan megfigyelést tartalmaz, ami majdhogynem
megfeleltethetd egymésnak (pl. egy épiilet két alépitményhez késziilt tanusitvany).

A betanitott modell kiértékelése a 5.1 abran lathaté. A modell 4tlagos hibaja (MAPE)
kb. 26,5%, ami a jelen alkalmazést tekintve a tliréshataron kiviil esik. Az elvart fogyasztéds
meghatdrozasdnal egy idealis modellt haszndlva — minden mérés esetén — legaldbb 20%-
os hiban beliil kell maradni. A hibakat kétféle kategoridra oszthatjuk: a modell az elvart
értéknél nagyobbat, vagy kisebbet becsiilhet. Jelen alkalmazas szempontjabdl az eredeti
értéknél nagyobb predikcié mindségileg rosszabb. Ennek az az oka, hogy ha egy épiilethez
nagyobb elvart fogyasztast rendeliink, mint kéne, akkor el6fordulhat, hogy az adott épiilet
nem lesz feliilvizsgalva tizemeltetés szempontjabol. Ezzel szemben, ha kisebb elvart értéket
hatarozunk meg, akkor legrosszabb esetben egy felesleges feliilvizsgdlat torténik, viszont
nem marad észrevétlen egy esetleges lizemeltetés anomadlia. Végsd soron a tul szigoru
elvart értékeket is elmindlni kell, hiszen plusz er6forréds lekotést eredményeznek. A 5.1 dbra
kozéps6 diagramjan latszik, hogy a magyar modell tobb negativ el6jeli hibaval rendelkezik,
tehat tobb mindségileg rosszabb hibat produkal.
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{'cdf_score': 0.77389, 'MAPE": 26.565, 'RMSE': 11.98812, 'MAE": 8.18704}‘

5.1. dbra. A magyar fogyasztasbecsld modell kiértékelése

Ez azt jelenti, hogy az atlagos hibanak még kisebbnek kell lennie. Egy elfogadhatd
megoldast eredményez az is, ha a megfigyelések bizonyos hanyadara nem tud a modell
becslést adni, azonban hibahataron belil miikddik azokra a megfigyelésekre, amelyekre
predikciét szolgaltat.
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Hiba- 0.0-,0.15-]/0.2- | 0.266-|0.3-|05-]|0.7-10.9-
intervallum | 0.15 | 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
Hun model 58 20 21 7 23 10 3 7

5.1. tablazat. A magyar fogyasztasbecslé modell hibaintervallumai

A 7.4 tédblazat a modell altal becstilt eredmények (balrél nyitott) hibaintervallumait
mutatja. A tablazatot nézve latszik, hogy a tesztadatok nagyjabdl egyharmadéara kriti-
kus hibat (>=30%) produkal, és pusztdn az megfigyelések egyharmadéra képes megfeleld
becslést adni. A predikcids modell ilyen szempontbdl kétféle iranyba fejleszthet. Egy-
részt novelhetjiik a modell dltaldnos predikciés pontossagét (csokkentve a MAPE értéket),
masrészt a kiugrd értékek detektaldssal csokkenthetjiik a kritikus és a tiliréshataron ki-
vill es6 hibak szamat. Jelen dolgozat a méasodik megoldast célozza meg, a késébbiekben
bemutatott megoldas segitségével a UK adatok alapjan kiugré érték detektalast végzek.

5.4. Fogyasztasbecslés a UK adatok alapjan

A UK adatkészlet sokkal terjedelmesebb a magyar adatkészletnél, ezért joggal feltételezhe-
t6, hogy a UK adatok alapjan tanitott modell jobb predikciés eredményt képes produkalni
a magyar modellnél. Els6ként megvizsgaltam, hogy a UK adatokbdl épitett modell hogyan
teljesit a UK megfigyelésekbdl levalasztott tesztadat készleten. Ezt kdvetéen kiprobaltam,
hogy mindenféle transzfer nélkul alkalmazhaté-e a UK modell a magyar adatokon. Vége-
zetiill megnéztem, hogy egy , klasszikus” folytonos transzfer tanitas hogyan teljesit.

5.4.1. Uk modell alkalmazasa a UK megfigyeléskre

A UK adatokbdl épitett modellt kb. 220 ezer adaton tanitottam, és 32 ezer adaton tesz-
teltem (azért ekkora adatkészleten, mert a tanité megfigyelések novelése nem mutatott
szignifikéns javulast a modell predikcids teljesitményében).

A betanitott modell lathatéan sokkal jobban teljesit a UK adatokon, mint az el6zo-
ekben bemutatott magyar modell. A 5.2 dbrdan lathatd, hogy 14% koriili a MAPE érték
a tesztadatokon. A CDF koérbe is szép ivet ir le, és leolvashaté réla, hogy a tesztadatok
csaknem 80 szézaléka 20% hibén beliil van.

Cumulative distribution function Absoulte percentage deviation Percentage deviation Nominal deviation Absoulte percentage deviation boxplot
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{'cdf_score': 0.85837, 'MAPE": 14.26945, 'RMSE'": 13.08607, 'MAE': 9.37015}

5.2. dbra. A UK fogyasztasbecsld modell kiértékelése (UK adatokra)

A 5.2 tablazatban lathaté, hogy a az adatok csaknem kétharmadara megfelelé pre-
idkciét ad a modell, és a nagyjabdl a becslések 10%-a rendelkezik kritikus hibaval. Osszes-
ségében a UK adatokbdl felépitett modell egy megfelel$ alap, ha UK adatokra szeretnénk
fogyasztasértéket becsiilni.
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Hiba- 0.0- |0.15-|0.2- [ 0.266-|0.3-]|05-|0.7-10.9-
intervallum | 0.15 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
UK model 20406 | 3920 3431 1086 2508 | 498 137 52

5.2. tdblazat. A UK fogyasztdsbecslé modell hibaintervallumai (UK adatokra)

5.4.2. Uk modell alkalmazasa a magyar megfigyeléskre

A jelen alfejezetben kiprébaltam, hogy mindenféle transzfer-tanitas nélkiil hogyan teljesit
a UK modell a magyar adatokon. Mivel a magyar adtok kvalitativ bemeneti valtozéi a UK
referenciarendszer szerint vannak felosztva, a folytonos valtozok (alaptertilet, belmagasség,
épités éve) pedig teljes mértékben Osszeegyeztethetéek, ezért a model inputdldsa minden
tovabbi nélkiill megtorténhet. Ebben a predikcié fokozott hibajat az okozza, hogy mas az
input-output hozzarendelés a két adabdzisban (méas szabalyrendszerrel szamolnak a UK
tandsitvanyok el6allitdsa soran). Ezenkiviil a magyar és UK épiilettipusok eloszlasa sem
megegyezd a két adatkészletben.
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{'cdf_score': 0.69727, 'MAPE'": 35.75899, 'RMSE": 16.87241, 'MAE": 10.81418}‘

5.3. abra. A UK fogyasztasbecslé modell kiértékelése (magyar adatokra)

A 5.3 abran lathat6, hogy kb. 36% MAPE érteket ért el a modell az 149 magyar
tesztadaton, ami a magyar modellhez képest elég rossz teljesitmény. A masodik diagramon
és a 5.3 tablazatban viszont latszik, hogy relativ sok jol becsiilt megfigyelés is van. Az
adatok 40 szézalékara megfeleld predikciét adott, és aza datok kb. egyharmada 20% hiban
beliil van. Mindenféle tanitas nélkiil ez j6 eredménynek mondhatd, és bizonyitja a két
probléma kozotti atjards lehetOségét.

Hiba- 0.0-|0.15-|0.2- |0.266-|0.3-|0.5-|0.7-]0.9-
intervallum 0.15 | 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
UK model (Hun data) | 42 12 20 10 30 16 9 10

5.3. tdblazat. A UK fogyasztdsbecslé modell hibaintervallumai (magyar adatokra)

5.4.3. Folytonos transzfer-tanitas megvalésitasa

Miutéan bebizonyosodott, hogy a két adatkészlet kozott fenndll a transzfer-tanitas lehetdsé-
ge, egy folytonos transzfer tanitasi modellt prébéaltam ki. A transzfer tanulassal tdmogatott
becslé folyamatot az 7.3 dbra mutatja be.

A magyar adatokat harom részre osztottam. Az magyar adatok 70%-4an tanitottam be
a magyar modellt. Ugyanezen a 70%-on betanitottam egy korrekciés modellt. A korrekcids
modell azt hivatott prediktélni, hogy a 5.4 fejezetben bemutatott UK modell tippjéhez
mekkora korrekciét kell hozzdadni, hogy az eredeti magyar fogyasztasértéket megkapjuk.
A korrekciés modell problamaéja, hogy elég nagy hibaval dolgozik. Azonban a korrekcié
kiértékelésénél figyelembe kell venni, hogy akar egy nagyon eltér6 korrekcié is képes javitani
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(amennyiben a korrekcié el6jele megfeleld). Példaul vegyiik azt az esetet, amikor a UK
modell 100 kWh fogyasztast tippel, az eredeti érték 200 kWh, a korrekcioé becsiilt értéke
pedig + 20 kWh. Ebben az estben a hiba 400%-os, mégis javit ahhoz képest, mintha
korrekcié nélkiil hasznalnank.
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5.4. abra. Transzfer tanulassal tdmogatott becslé folyamat

A megoldas a kovetkezdképpen miikodik: ha érkezik egy ismeretlen adat, a magyar
modell prediktal egy értéket. A UK modell szintén becsiil egy értéket, majd a korrekcids
modell is visszaad egy elGjeles értéket, amit hozzaadunk a UK modell becsléséhez.

A feladat innentdl kezdve az, hogy egy ismeretlen adat érkezésekor el tudjuk donteni,
hogy melyik modellt érdemes alkalmazni (magyar modell vagy korrekciéval ellatott UK
modell). Ez egy klasszifikacios feladat, amelynek betanitdsiara a magyar adatok 20%-at
hasznéltam. Sok esetben csupan kis eltérés van a két modell eredménye kozott, igy azokat
az eseteket cimkézetem meg, ahol a UK modell 25%-al jobban teljesit. gy nagyjabél az
esetek 20%-at cimkéztem fel azzal, hogy a korrigdlt UK modellt érdemesebb hasznélni.

5.4.3.1. Folytonos transzfer-tanitas kiértékelése

Az eléz6 fejezetben bemutatott megkozelitést a validaciés adathalmazon teszteltem le (a
teszadatkészlet a korrekcié modell eldallitasra hasznaltam, ezért valasztottam le validaci-
6s adathalmazt). A 5.5 dbran lathaté a magyar modell validiciés adatkészleten tortént

kiértékelése, ez szolgaltatja a referenciaértéket a bemutatott megkozelitéshez.
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5.5. dbra. A magyar modell kiértékelése a validaciés adatokon

A 5.6 adbran lathat6é a folytonos transzfer tanulds altal el6allitott kompozit modell
kiértékelése. Lathato, hogy MAPE tekintetében igen csekély eltérés van a két megoldés
kozott. A kompozit modell négy esetben végzett cserét, azaz négyesetben itélte ugy a
cimkézés, hogy a transzferrel ellatott UK modell alkalmazasa az optimalis.
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{'cdf_score': 0.72412, 'MAPE": 27.13163, 'RMSE'": 13.31045, 'MAE": 8.12287}‘

5.6. Abra. A kompozit modell kiértékelése a validdciés adatokon

A 5.4 tablazatban lathatd, hogy a négycsere alkalméval az Gsszes hibaintervallum
esetszamat nézve két helyen tortént valtozas (a maradék négy helyen nem javitott/ron-
tott annyit, hogy hibaintervallumot 1épjen). A megoldas egyik negativuma, hogy az egyik
estben negativ transzfert eredményezett, azaz rontott az eredeti predikcidhoz képest. Az
egyik mérés atkeriilt a 20% hiba folottiek osztdlyaba, mig a mésik a 90% hibanal nagyobb
osztalybdl a 70-90% kozotti osztalyba kertilt.

Hiba- 00-]0.15-|0.2- |0.266-|0.3-|0.5-|0.7-|0.9-
intervallum | 0.15 | 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
Hun model 20 4 7 3 8 4 0 4
Trans. model | 20 3 8 3 8 4 1 3

5.4. tablazat. A magyar és kompozit modell hibaintervallumainak 6sszehasonlitdsa

A folytonos transzfer-tanuldssal el6allitott kompozit modellrdl 6sszességében kijelent-
hetd, hogy érdemi javitast nem tudott eredményezni. Lathatd, hogy a megkozelités nem
teljesen rossz irany, de ilyenformén éles kornyezetben nem hasznalhaté. A megkozelités
egyik probléméja egyrészt az, hogy a korrekcidés modell nagy hibdval dolgozik. A maésik
problémas elem, hogy a klasszifikacié se képes mindig j6 cimkézést adni.

A folytonos transzfer tesztelése megmutatta, hogy egy lehetséges transzfer bevezeté-
séhez az adatkészletek mélyebb — kvalitativ — vizsgalatara van sziikség.
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6. fejezet

Kvalitativ-kvantitativ
transzfer-tanitas

Az el6z6 fejezet eredményei ramutattak arra, hogy érdemes megvizsgalni a két adatkészlet
tudas transzfer lehetOségeit. Dolgozatomban egy kvalitativ-kvantitativ transzfer-tanitasi
megoldast javaslok a — magyar adatok alapjan — becsiilt kiugré fogyasztasértékek detek-
talasara.

A (fizikai) vilag folytonos jelenségeinek kvantalt valtozokkal és azok kozti kombinato-
rikus szabalyokkal leirdsa, mint diszciplina a 70-es és nyolcvanas években élte virdgkorat
qualitative reasoning (QR, “kvalitativ kovetkeztetés”) néven [13]. Az eredeti intuicié az
volt, hogy az egyes rendszerleird folytonos valtozékat megfelelé vagd-értékekkel (”land-
mark”) kvantélva és a rendszer miikodését leird parcidlis differencidlegyenleteket a kvan-
talt valtozok folotti szabalyokkd absztrahdlva létrehozhatd egy olyan kvalitativ modell,
melyre a kovetkezdk igazak.

o A kvalitativ modell teljes rendszerosztalyok miikodését kifejezi logikailag; alkalmaza-
sa egy adott rendszerre a landmark-ok, mint paraméterek lekotésével torténik. (Ez a
szabdlyokat kozvetve befolydsolja, pl. az alapjan, hogy egyes landmark-parok esetén
melyik érték a nagyobb).

e A kvalitativ modell vizsgalata megvalésithatd az informatika diszkrét allapottér-
kezelési és vizsgdlati eszkozeivel (pl. diszkrét szimulacid, szimbolikus végrehajtés,
modellellenérzés, automatizalt tételbizonyitas).

A kvalitativ kovetkezkeztetés a fizikai rendszerek kontextusaban végiil kevéssé terjedt
el, kbszonhetéen a dinamikus rendszerek szimuldcidinak a kvalitativ absztrakciébol adédéd
talzott allapottér-ndvekedésének koszonhetéen. Szdmos egyéb teriileten azonban ma is
hasznaljék (pl. topoldgiai kovetkeztetésekre).

A kvalitativ modellek feletti kovetkeztetésre léteznek céleszkozok (mint pl. a Garp3
[4]), de ezek alkalmazasa legtobbszor akkor indokolt, ha az eredeti QR diszciplinat alkal-
mazzuk, ahol dinamikus rendszerek leirasa torténik és a valtozok els6- és masodik deri-
valtja is figyelembe vett — kvantalt — jellemz6. Egyszeriibb, illetve nem fizikai rendszer-
dinamikai jelenségek elemzését célzd esetekben a kvalitativ “gondolkodést” alkalmazzuk;
a QR stilusdban kvalitativ modelleket képezve pl. korldtlogikai programozas [23], vagy
valaszkészlet-programozés [5] alapt reprezentécidhoz.

Szakirodalmi kutatasaim azt mutattdk, hogy a kvalitativ modellek alkalmazasa a
transzfer tanulasban nem egy bevett megkozelités. Az altalam vizsgalt probléma esetén
azonban intuitivan adédik potencidlis alkalmazhatésaga: varhatéan a kiillonb6zo energia-
hatékonységi jellemzOk valtozasanak hatasa hasonlé jellegii hatassal lesz az energiahaté-
konyséagra kiilonb6z6 orszdgokban, annak ellenére, hogy pl. a kifejezett fogyasztéasi érték
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intervallumok az egyes tipusi épiiletekhez kiilonbozhetnek (pl. kiilonboz6 energiahaszné-
lati, vagy otthontartézkoddasi szokdsok miatt). gy potencidlisan kovethetd az a megkd-
zelités, hogy a "szabélyszertiségeket” egy nagymintds orszag alapjan (akéar részlegesen)
kvalitativ modellként megragadva a szabdalyok egy masik orszigra alkalmazasara mint
egy “landmark-ijrameghatarozasi” probléma tekintiink. A landmark-ijrameghatirozasi
probléma egy megoldasa kozvetleniil alkalmazhaté a kisebb orszag esetén mint kvalitativ
értelemben igaznak tekintett szabalyrendszer, igy az itt bemutatott alkalmazasa a magyar
modell ellenérzésére egy kvalitativ transzfer tanuldsi megkozelitést ad a transzfer tanulds
korabbi definicidja alapjan is.

Ebben a munkédban egyszeriisitésként feltételezziik, hogy az Egyesiilt Kiralysagban és
Magyarorszagon az energiahatékonysagot meghatarozé folyamatok kvalitativ értelemben
azonosak. Munkam azonban ravilagit arra, hogy maguknak a szabalyoknak a feltételes
transzfere (azaz transzfer-tanuldsa) is egy, a jovében vizsgdlatra érdemes lehet&ség.

— ™
V —
olll = =
Kvalitativ Kvalitativ llleszkedd Flitésfogyasztas , NN
A 5 e Szabalyok Kiugré értékek
mo ’dgll'e k » egyezes i » n)egﬂgy eles'ek » tran szfgr- » létrehozéasa » detektélasa
eldallitasa keresése visszakeresése leképezése

6.1. Abra. A javasolt kvalitativ-kvantitativ transzfer-tanitds kiugré értékek detektalasara

Javasolt megolddsom lépéseit a 6.1 Abra mutatja be. A folyamat els6 1épése a kvalitativ
modellek eléallitasa. Ebben a 1épésben mindkét adatbazis folytonos bemeneti valtozbit, és
a célvaltozdt (fogyasztésérték) is kvantdljuk megfeleld intervallumok mentén. A kévetkezd
lépésben kivalasztjuk a kvalitativ értelemben megegyez6 épiiletcsoportokat, majd vissza-
keressiik a kozos épililetcsoportokra illeszked6 eredeti megfigyeléseket. Az igy megkapott
megfigyelések — bizonyos feltételek mentén — 6sszehasonlithatova valnak, és segitségiikkel
egy transzfer-leképezést tudunk megvaldsitani a célvaltozora nézve. A transzfer-leképezést
felhasznalva a terjedelmes UK adatkészletbol egy szabalyrendszert tudunk felallitani az
egyes épliletcsoportok minimum illetve maximum fogyasztasat tekintve. Végil az igy 1ét-
rehozott szabalyrendszert alkalmazva a kiugrd predikciés értékek detektalhatdak lesznek,
csokkentve a magyar predikciés modell potencidlis hibait.

6.1. Kvalitativ modellezés és transzfer-tanitas

Energetikai értelemben egy épiilet jellemezhet6 egy kvalitativ kategdéria-kombinédcié men-
tén. Példaul a fal (Q1) — 4, tetd (Q2) — 5, ablak (Q3) — 4, fiitésrendszer (Q4) — 3,
stb. hozzarendelés leirja egy épiilet energetikai hatékonysdgat kvalitativ értelemben. A
kimenetet szintén jellemezhetjiik egy kvalitativ valtozdval egy megfelel¢ kvantalas utan.

Ebben a kontextusban egy adott épiilet kvalitativ energetikai viselkedése modellez-
heté egy relacidéval, mely minden bemeneti jellemz6 értékhez a realisztikusnak tekintett
kimeneti fogyasztasérték-kvantumok egy halmazat rendeli. Azaz egy adott kategoria kom-
binacidhoz tartozhat tobb fogyasztasérték is (2N+ egy részhalmaza altal elkddolva a kime-
neti kategéridk indexeit).

Valésitsa meg egy ) kombinacidhoz tartozé output halmaz hozzarendelés egy
(p) leképezés valésitja meg. A tobb kimeneti érték egyrészt mérési, illetve szamitési
hibakbdl, masrészt a nem kezelt egyéb befolyasolé paraméterekbdl ered. Példaul a
padlézat energiahatékonysagat nem tudtam felvenni a az épiiletek jellemzésébe, a feltard
adatelemzésben lathaté okokbol. Ugyanigy nem foglalkozom az épiiletek jellemzése soran
az épiilet fizikai formajaval, ami szintén fogyasztasbeli kiilonbségeket okoz. Ezek alapjan
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esetemben a kvalitativ modellek szerkezete a kovetkezo:

Kvalitativ modell: ¢(Q1, Q2, .., Q) — oN*

Munkamban részlegesen meghatarozott modellek is el6i fognak fordulni, de ezek miatt
nem sziikséges a fiiggvény helyett relacids notacié bevezetése (mondhaté, hogy amelyik
bemenetnél "nem tudunk semmit”, ott "minden kimenet lehetséges”).

Egy paraméterezett kvalitativ modellrél akkor beszéliink, amikor a ¢ leképezéshez egy
O folytonos kimeneti domén felett egy OF — landmarkok &ltal meghatérozott — kvantélas
tartozik. A landmarking megvalésit egy particiondlast az O output doménre nézve, és
megkoti, hogy egy adott @ bemenethez tartozé kimenet minimuma legfeljebb akkora lehet,
mint a maximuma.

Output domén: O C R.

Landmarking alapt kvantalt domén: O, Vo, € O: lower(ol) € R és upper(ol) € R
és lower(oF) < upper(oF). Ezenkiviil a kvantalds particiondldst valésit meg min(O) és

maz(0) kozott.
Paraméterezett kvalitativ modell: M = (¢, O)

A kutatdsom soran javasolt és megvalésitott kvalitativ modellezési és kvalitativ-
kvantitativ transzfer-tanitasi megkozelitést a 6.2 dbra mutatja be. Elscként a kvalita-
tiv értelemben vett — kell6 el6fordulassal rendelkezé — magyar és UK tartomanyok kozos
megfigyelések output eloszlasat vizsgdltam. A UK sokkal t&bb illeszked6 megfigyeléssel
rendelkezik, igy a UK &atlagos populdcié output eloszlasat vettem figyelembe. Mindkét
eloszlds tartoményon végeztem egy n-binning (azonos elemszami) felosztést, amelyek se-
gitségével eléallitottam egy kozos — részleges — kvalitativ modellt. Azért részleges, mivel az
0sszes kombinaciéra nem miikodik a kvalitativ leképezés, pusztan a kozos kombinacidkra.
A koz6s kvalitativ modell egy megengedett Q bemenethez hozzarendel egy OVK és OHUN
output értéket (kategériat), az el6zéekben véghezvitt n-binning-nek megfeleléen. A koézos
kvalitativ modell célja, hogy egy @ bemenethez, megegyezd értékit OUK és OTUN értéket
rendeljen, ezzel megvaldsitva egy transzfer-leképezést a két tartomany kozott.

Ezt kovetSen az el6zéekben létrehozott OVE kategéridkat hozzarendelem az Gsszes
UK megfigyeléshez (az elézéekben hasznalt n-binning) szerint. A kell§ el6forduldsi kate-
gériakombinacidkat megtartva el6allitottam egy kozos — szabalyrendszert megvaldsité —
kvalitativ modellt. Az elsé kozos kvalitativ modellhez képest nem egy putput kategoridt
rendel a megengdett () kombinacidkhoz, hanem egy kategéria intervallumot.

Az igy elballitott szabalyrendszert leiré modell mar jéval nagyobb kategoéria kombiné-
cié lefedettséggel rendelkezik, mint csak a kozos kategoria kombinacidkat nézve. Azonban
a teljes allapotteret vizsgédlva csupan péar szézalékos lefedettséget garantal. Ahhoz, hogy a
szabalyrendszert tovabbi input kombindacidkra is alkalmazni tudjuk, kvalitativ kovetkezte-
téseket kell alkalmaznunk. A kvalitativ megkozelités egyik lehetséges 6 alkalmazasa, hogy
pontos kvantitativ értékek nélkiil is tudunk kévetkeztetéseket megfogalmazni a vizsgalt
modellen beliil. [12]

A dolgozatom tovabbi fejezeteiben a k-legk6zelebbi kvalitativ szomszéd keresést valo-
sitom meg. Amennyiben egy adott ) bemenethez nincs hozzarendelt kimeneti intervallum,
akkor a — kvalitativ értelemben — legkézelebb es6 szabdlyt alkalmazzuk. A megvaldsitott
modell lehetdséget teremt tovabbi kvalitativ kévetkeztetési modszerek alkalmazasara.

Tovabbi tervezett kiterjesztése a megkozelitésnek, és egyben a kvalitativ modellezés
fontos képessége, hogy lehetdség van a modellben mérnoki szabéalyok kozvetlen alkalmaza-
sara, illetve kikényszeritésére (a mérnoki szakértéi érvelés ismert, hogy jellemzdéen kvali-
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tativ jellegil). Példdul amennyiben egy szakérts egy adott input kombindciora felsd, vagy
als6 korlattal tud szolgalni, akkor ez a tudas egyszeriien hozzdadhat6é a modellhez.

A még a UK adatok alapjan is viszonylag alapcsony koézvetlen bemeneti kategoria-
fedésii kvalitativ modell kovetkeztetett kategoria-kimenetekkel "feltoltését” is tervezem. Ez
varhatban lehetséges a bemenetek feletti részleges rendezés relacié hatasanak a kimenetek
egymashoz képest elhelyezkedésére val6 befolyasanak megfogalmazasaval (pl. ”jobb” épiilet
nem fogyaszthat "tobbet”), az Allen-féle intervallum-logika mentén.

UK-HUN (elégséges) kozos
megfigyelések

UK output HUN output
eloszlas eloszlas

HUN méretl
atlagos
populacio
eloszlasa

n-binning

n-binning

* l

OHUN

OUK

Kvalitativ

i ‘rnoki . N lattie |
i Mer,nOk' Bl k-legkozelebbi Jartiee :
i szabdlyok ) i tulajdonsagok
! : szomszéd : :
"""" | ]

Kvalitativ kdvetkeztetések
(Qualitative reasoning and inference)

6.2. abra. Kvalitativ modellezés és transzfer-tanitas

6.2. Kvalitativ modellek eldallitasa

",

A modellek elballitasa elétt a 2500 magyar megfigyelésbdl 200 mérést levagtam tesztelés
céljabol. A 200 adatsorbdl 150 megfigyelés képezi a teszt adatkészletet, és a maradék 50
megfigyelés validacios célokat szolgal.
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HUN MEGFIGYELESEK (2300 db) HUN VAL MIN
-~ | WALLS_ENERGY_EFF_NUM -
ROOF_ENERGY EFF NUM
KVALITATIV WINDOWS_ENERGY EFF NUM
VALTOZOK | | MAINHEAT ENERGY EFF_NUM EGYENLG
1.5 MAINHEATC ENERGY EFF_NUM L .
" HOT_WATER ENERGY EFF NUM ELEMSZAM
- - | TOTAL FLOOR AREA
KVANTITATIV | CONSTRUCTION AGE )
VALTOZOK | | HEATING CONSUMPTION PER VOLUME
HUN VAL MAX

17 2

6.3. Abra. A magyar kvalitativ modell el6allitdasa

A magyar kvalitativ modell el6allitasat a 6.3 dbra mutatja be. A magyar megfigye-
lésekbdl allo input modell hat, az el6z6 fejezetekben bemutatott kvalitativ jellemzovel
rendelkezik. A maradék harom hasznalt kvantitativ valtozé: alapteriilt (m?), épités éve
és fogyasztdsérték (kWh). A belmagassidgot nem vizsgéltam, mert ugy itéltem meg, hogy
az nem jatszik olyan nagy szerepet az épiiletek disztingvaldsa soran. A kvalitativ modell
eloallitasa soran mind a harom kvantitativ valtozot — az eredeti kvalitativ valtozdkhoz
hiven — egyt6l 6tos skalan osztottam fel. Az intervallumokat tgy hataroztam meg, hogy
minden értéhez egyenl6 elemszam tartozzon.

1 2 3 4 5
Alapteriilet 87,83 | 138,91 | 209,54 | 666,7 | 41417,25
Epités éve 1964 | 1974 1988 2002 | 2021
Fiitésfogyasztas | 24,28 | 32,86 | 44,059 | 72,95 | 289,02

6.1. tablazat. A magyar adatkészlet folytonos valtozoinak kvalitativ felosztésa

A kvantélds soran felhasznalt intervallumok maximum (jobb oldali) értékeit a 6.1
tablazat mutatja be. Lathatd, hogy a két széls6 kategoriat nézve elég nagy kiilonbségek
is el6fordulnak. Példaul az alapteriiletet tekintve, ha két épiiletet vizsgalunk, egyet az
els6, méasodikat az utolsd kategéridra nézve, akkor majdnem Otszdzszoros kiilonbség is
el6fordulhat. Ez szamunkra azért kedvez6, mert igy jol disztingvalhatéak egyes épiiletek.

UK MEGFIGYELESEK (~2,5M db)

WALLS_ENERGY_EFF_NUM
ROOF_ENERGY_EFF_NUM

KVALITAT iv | WINDOWS_ENERGY EFF_NUM : } EGYENLG
VALTOZOK MAINHEAT ENERGY EFF_NUM - ELEMSZAM
1.5 MAINHEATC ENERGY EFF NUM

HOT_WATER ENERGY EFF NUM

_ [ | TOTAL FLOOR AREA
KVANTITATIV | CONSTRUCTION AGE
VALTOZOK

- HEATING_CONSUMPTION PER VOLUME

EGYENLO
ELEMSZAM

UK VAL MAX
6.4. dbra. A UK kvalitativ modell elgallitdsa

A magyar adatkészlet kvantalasa utan a UK adatkészletben is eléallitottam a kvali-
tativ valtozokat. A UK adatbézis kvvantaldsat a 6.2 dbra mutatja be. Ebben az esetben
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kétféle felosztdst végeztem. Az input paramétereket (alaptertilet, épités éve) a 6.1 tablazat-
ban bemutatott intervallumok szerint osztottam fel. Ezzel a felosztassal az egyes kvalitativ
kombinaciok 6sszehasonlithatéva valnak a két adatbézist tekinte. Az output paraméteret,
vagyis a fogyasztasértéket a UK szerinti eloszlas alapjan osztottam fel, minden kategdridba
egyenld elemszamot véve. A kvantalas soran felhasznalt intervallumok maximum értékei a
6.2 tablazatban lathatoak.

1 2 3 4 5
Fitésfogyasztas | 49,77 | 60,6 | 72,56 | 89,71 | 499,52

6.2. tablazat. A UK adatkészlet folytonos valtozdinak kvalitativ felosztdsa

Megfigyelhetd, hogy az egész adatkészletet nézve a UK épiiletek nagyobb fogyasztas
értékekkelrendelkeznek. Persze ez igy 6nmagaban nem hordoz informéciét, mivel az eltérést
a jo, illetve rossz épiiletek eloszlasa is befolydsolja. A kimeneti értékek Osszehasonlitisra
megegyezd kvalitativ kombinacidkat kell vizsgalnunk, ezt a vizsgalatot taglalja a kovetkezd
alfejezet.

6.3. Kvalitativan megegyez6 épiiletcsoportok és épiiletek

A megoldas kovetkezé részében a kvalitativan megegyez6 épiiletcsoportokat kerestem, amit
a 6.5 Abra mutat be. Els6ként a két kvalitativ modellb6l csak azokat a megfigyeléseket tar-
tottam meg, ahol UK oldalon legalabb 6t, magyar oldalon legalabb harom el6fordulas volt.
Ezt azért csinaltam, hogy a nagyon ritka épiiletcsoportokat ne torzitsak a késébbi eredmé-
nyeket. Igy a UK oldalon kb. 17 ezer, mig magyar oldalon 197 épiiletcsoport keletkezett.
Kovetkezo 1épésként az épiiletcsoportokat tartalmazéd két adatkészletet az input valtozok
mentén Osszefliztem, és igy 36 darab k6zos épiiletcsoportot talaltam.

UK KVALITATIV MODEL (~17K db)

HUN KVALITATIV MODEL (196 db)
WALLS_ENERGY_EFF_NUM WALLS_ENERGY_EFF_NUM —
HOT_WATER_:ENERGY_EFF_NUM HOT_WATERiENERGY_EFF_NUM
TOTAL_FLOOR_AREA TOTAL FLOOR AREA
CONSTRUCTION_AGE CONSTRUCTION_AGE
HEATING_CONSUMPTION_PER VOLUME HEATING_CONSUMPTION PER VOLUME

EGYEZO EPULETCSOPORTOK KERESESE

6.5. abra. Kvalitativan megegyezo6 épiiletcsoportok keresése

A folyamat kovetkez6 1épéseként a kozos épiiletcsoportokra illeszkedd megfigyeléseket
kerestem meg mindkét adatbazisban, az 6.6 dbra alapjan. A 33 darab kozos épiiletcso-
portra 300 megfigyelés illeszkedett a magyar adatbazisban, illetve nagyjabdl 77 ezer a UK
adathalmazon. Jél lathatd, hogy a UK adathalmazra sokkal t6bb illeszkedé mérés esik (a
UK adathalmaz terjedelme miatt).

Az 6sszes kategériakombindciéra (33 db) nézve a UK adatkészlet legaldbb kétszer
annyi mérést tartalmaz, de van olyan kategoria is, ahol ezerszer annyi adatot tartalmaz
(a UK) egy adott kvantitativ kombindciéra nézve (HU-hoz képest).
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6.6. abra. Illeszked6 megfigyelések keresése

6.4. Futésfogyasztas transzfer-leképezése

A folyamat kovetkezo6 1épésében torténik a tényleges transzfer-tanitas megvaldsitasa, ame-
lyet a 6.7 4bra mutat be. A megoldds alapgondolata, hogy egyez6 kategdriakombinaciok
segitségével vizsgaljuk a megtalalt (transzfer) megfigyeléseket, és a sajat output eloszlasuk
alapjan felosztjuk 6ket 6t (egyenld elemszami) kategdridra.

-
: | EGYENLG
- iR - ELEMSZAM
HUN MEGFIGYELESEK (300 db) OUTPUT KVANTALAS (HUN) J S
UK MEGFIGYELESEK (~77K db) OUTPUT KVANTALAS (UK)
-
: } EGYENLG
ELEMSZAM

6.7. abra. Transzfer outputok eléallitasa

A magyar adatok esetén ez egyszertien torténik, a megtalalt 300 megfigyelés alapjan
adodik az egytél 6tos felosztas. A UK adatbazisban sokkal tobb k6zos megfigyelést taldl-
tunk, ezért ott kategorikus mintavételezést alkalmaztam. A UK adatbédzisbdl a magyar
kombinacidknak megfelel§ elemszamu (6sszesen 300 darabot) megfigyelést mintavételez-
tem, majd erre vizsgaltam a kimenet eloszlasat. Igy mar egyenls elemszami megfigyelések
kimenetét tudtam 6sszehasonlitani. A mintavételezési hiba cstkkentése érdekében a min-
tavételezést ezerszer elvégeztem, és atlagoltam az intervallumok hatarait. A mintavételzés
soran eléallt UK hisztogrammok (bal) és a magyar adatok alapjan el6éllt hisztogram (jobb)
a 6.8 abran figyelhetd meg.

A leképezés ezutan egyszerlien torténik a 6.9 dbra alapjan. A leképezés soran a meg-
egyezd kimeneti értékeket rendeltem o6ssze (1—1, 2—2, stb.). Ez lényegében azt jelenti,
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6.8. abra. Fiitésfogyasztasok eloszlasai (bal: UK, jobb: HUN)
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6.9. abra. Output transzfer-leképezés

hogy mely kimeneti értékeket tekintiink rossznak, és jonak a magyar, illetve a UK viszonyi-
tasi rendszert tekintve. Példaul, ahogy a 6.3 tdblazatban is lathato, a magyar rendszerben
a maximum 45,1 kWh/m3/év, mig a UK rendszerben ez 49,48 kWh/m3/év. Lathaté, hogy
az els6 két kategdria intervallumaiban nincs tul nagy eltérés, vagyis a jé fogyasztok hasonld
besoroldst kapnak. A harmadik kategoriatol nézve viszont nagyobb eltérések fedezhetbek
fel a kvantalas sordn.

1 2 3 4 5
HUN transzfer output | 45,1 | 56,67 | 109,64 | 164,55 | 289,02
UK transzfer output 49,48 | 63,55 | 81,35 101,57 | 251,47

6.3. tablazat. Transzfer output értékek Osszehasonlitasa

Az eredeti — teljes adathalmazon felosztott — intervallumokat nézve a UK intervallu-
mok (6.2) nem térnek el nagysagrendileg. A magyar intervallumokat nézve (6.1) viszont
szinte az Osszes intervallum jobb oldali értéke a duplajara nétt.

6.5. Kiugroé értékek detektalasa

A transzfer leképezés elallitasa utan egy predikcié feliilvizsgdlatra alkalmas szabélyrend-
szert allitottam fel a 6.10 &bra szerint.A szabdlyrendszer hozzérendel egy adott kate-
gériakombindci6hoz egy minimum, illetve maximum fogyasztds kategéria értéket (A 6.1
alfejezetben emlitettem, hogy egy kombindciéhoz t6bb fogyasztésérték is tartozhat).

A szabélyrendszert dgy allitom eld, hogy a UK méréseket a UK transzfer output
(6.3 tablazat) szerint kvantalom (az inputokat HUN szerint), és a legaldbb 6t el6fordulds-
sal rendelkez6 méréseket megtartva aggregalom a kategériakombinaciokat minimumra és
maximumra nézve. A létrejott szabalyok kozol eldobtam még azokat, amelyek minimum
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UK MEGFIGYELESEK (~2,5M db)

UK ,,SZABALYOK"” (~6,4K db)
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6.10. Abra. A szabdlyrendszer el6allitasa

értéke egy, és a maximum értéke 6t, mivel ezek nem hordoznak plusz informéciét a kiug-
r6 értékek keresését tekintve. Az aggregilas soran nagyjabdl 6400 szabalyt hoztam létre,
ami azt jelenti, hogy 6400 kategériakombindciora (épiiletcsoportra) képes a rendszer egy
megengedett output tartomanyt meghatarozni.

UK ,,.SZABALYOK" (~6,4K db) HUN TESZT MEGFIGYELESEK (149 db)

WALLS ENERGY EFF NUM WALLS ENERGY EFF NUM
HOT_WATER ENERGY EFF NUM HOT WATER'ENERGY EFF NUM

KVANTALAS (1..5)
HUN SZERINT

TOTAL FLOOR AREA TOTAL FLOOR AREA
CONSTRUCTION AGE CONSTRUCTION AGE

ILLESZKEDO SZABALYOK KERESESE

6.11. abra. Kiugro6 értékek detektalasa

Az elballitott szabalyrendszer segitségével mar detektalhatdak a kiugré predikcids ér-
tékek a 6.11 abra szerint. A tesztelésre hasznélt megfigyelések becsiilt fogyasztasat a HUN
transzfer output (6.3) szerint kell kvantdlni (az inputokat HUN szerint). A tesztadatok
kvantalasa utan a szabdlyok illesztése kovetkezik, ahol megvizsgaljuk, hogy egy adott ka-
tegériakombindciora nézett fogyasztas-predikcié a minimum és maximum intervallumokba
esik-e.

6.6. A kvalitativ szabalyrendszer kiterjesztése

Az el6z6ekben bemutatott szabalyrendszerek egyik hidnyossaga az lehet, hogy nem képesek
kell6 nagysagi kategériakombindciét lefedni. Az el6zé alfejezetben lathattuk, hogy egy
relativ nagy méretii (kb. 2,5 millié) adatbazis esetén is viszonylag kis &llapotteret tudunk
lefedni a generalt szabédlyokkal. A teljes allapottér 5% (390 625) kombinaciébdl 4ll (mind a
nyolc kvalitativ bemenethez tartozik 6t lehetséges érték). A fent eléllitott szabéalyrendszer
nagyjabol 6400 szabdlybdl all, ami a teljes dllapottér kevesebb, mint 2%-a. Ezek szerint
az esetek 98%-dban nem tudunk szabalyt illeszteni a megfigyelésre. Egy mésik probléma
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az lehet, hogy habar sikertil szabélyt illeszteniink, az adott szabdaly til megenged6 (pl. 1-4
intervallum), ezért nem sziiri ki a potenciélis kiugré értéket.

A felvazolt problémak elkeriilése végett egy lehetséges megoldas a meglévo kvalitativ
szabalyrendszer kiterjesztése a le nem fedett megfigyelésekre is. A javasolt megoldasban
a szabdlyrendszer kiterjesztése a kvalitativ értelembe vett leghasonlébb illeszked6 szabaly
megkeresésével torténik. A gondolatmenet alapelve, hogy ha létezik egy szabdaly, amely
csupan egy értékben, és egy valtozd mentén tér el egy megfigyeléstol, akkor feltételezhetGen
az adott szabdaly érvényes lehet az adott megfigyelésre. Példaul ha vesziink két belvarosi
lakast ugyanazon energetikai paraméterekkel, és csupan az alapteriiletben van eltérés — pl.
60 és 80m? —, akkor az adott szabély elméleti sikon alkalmazhaté.

A hasonl6 szabalyok megtalalasara kényszerprogramozést (constraint programming,
CP) alkalmaztam. A CP hasznalatéval — a hasonlésdgon kiviil — egyéb kényszerek is megha-
tarozhatéak (példaul a szabélyok intervallum hossza). A kényszerprogramozast a kovetkezo
alfejezet mutatja be réviden.

6.6.1. Kényszerprogramozas

Kényszerprogramozas vagy korlatkielégitési probléma (Constraint Satisfaction Problem,
CSP), sordn lehetséges megoldasokat keresiink egy — altaldban — nagyon terjedelmes
megoldas-jelolt halmazbdl, ahol a probléma definidlt kényszerek altal modellezheté. A
kényszerprogramozast jelenleg szamos teriileten alkalmazzak, tobbek kdzott: iitemezés ter-
vezés, Utvalasztési problémék, halézati problémak és bioinformatikai feladatok. [23]

Egy kényszerprogramozassal felirt problémat akkor tekintiink megoldottnak, ha prob-
léma soran definalt Osszes valtozdhoz sikeriil értéket rendelni gy, hogy a hozzarendelések
minden kényszernek eleget tesznek. A CP keresé algoritmusok alapelve, hogy keresési
térben nagy vagasokat képes végezni azaltal, hogy felismeri azokat a valtozo-érték kom-
binaciékat, amelyek sértik a kényszereket. A CP ezéltal alkalmas nagy méretii, komplex
problémak hatékony megoldasara.

6.6.2. A kényszerprogramozas definicidja

Egy kényszerprogramozasi probléma harom komponensbél all: X, D és C. Az X egy n
nagysagu valtoz6 halmaz: X = {xy,..,x,}. A D a valtozékhoz tartozé tartomény halmaz:
D = {Dy,..,D,}. A C pedig egy kényszerhalmazat definial, ami megadja a lehetséges érték
hozzarendeléseket.

Minden D; tartomany {vi,..,vx} megengedett értékekbdl all az X; valtozora nézve.
Minden kényszer egy < scope, rel > parosbdl all; ahol a scope azon valtozok halmaza, akik
részt vesznek a kényszerben, a rel relacié pedig meghatarozza, hogy a kényszerben szerepld
valtozok milyen értéket vehetnek fel. A relacié reprezentdlhatd egy explicit valtozd érték
hozzarendelés listaval, ahol konkrétan fel vannak sorolva a lehetséges kombinacidk, vagy
egy absztrakt relacidval is.

Egy CP probléma megoldasiahoz definidlnunk kell a megoldas allapotterét is. Minden
allapot egy hozzarendelés: {X; = v;,X; = vj,..}. Ha egyik feltétel sem sériil a hozza-
rendelések soran, akkor konzisztens megoldasrél beszéliink. Teljes hozzarendelésrol akkor
beszéliink, ha minden valtozohoz sikeriilt értéket rendelni, ellenkez6 esetben részleges hoz-
zarendelésrél beszélhetiink. [24]

6.6.3. A szabalyrendszer kiterjesztése kényszerprogramozassal

A dolgozatban bemutatott megkozelitésben egy kényszerprogramozassal el6allitott modellt
hasznaltam a kvalitativ szabdlyrendszer kiterjesztésére. A megoldas soran a Google OR-
Tools Constraint Programming [19] Python csomgjat hasznaltam.
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A model minden kvalitativ vdltozé szamara egy egészértékii valtozot hoztam létre (Ne-
wintVar), amely egytol 6tig vehet fel értéket (6.12, 2. sor). Ezek a valtozok fogjak tarolni
a kivilasztott szabdly kategorikus jellemzdinek értékeit. Az Gsszes létrehozott valtozohoz
hozzarendeltem, hogy egy adott indexhez csak a hozzatartozd valtozéérték rendelhetd
(AddAllowedAssignments) minden kategéridra nézve (6.12, 3. sor). Ezzel kikényszeritve,
hogy ha egy szabdaly attributumat kivalasztja, akkor az Gsszes tobbi attributumat is ki kell
valasztania. Ezt kdvetéen minden kategorikus jellemz6hoz készitettem egy egészértékii val-
tozdt (6.12, 4. sor), amely az adott jellemz6 és a megfigyelés kiilonbségét tartalmazza (ez
egytol négyig vehet fel értéket).

# Fal jellemzo (szabaly - megfigyeles) ekvivalencia kikenyszeritese
walls _val = model.NewIntVar(l, 5, ’walls val’)

model .AddAllowedAssignments([index,walls_val], walls_tuple)

model . AddAbsEquality (hun_walls, walls_val)

# Teto jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
roof_val = model.NewIntVar(1l, 5, ’roof_val’)

model .AddAllowedAssignments ([index,roof_val], roof_tuple)

roof _diff abs = model.NewIntVar(0, 4, ’roof diff abs’)

model . AddAbsEquality(roof_diff_abs, hun_roof- roof_val)

#...

# Minimalizalasi feltetel meghatarozasa

# model.Minimize (roof diff abs + ...

6.12. abra. Kédrészlet a kényszerprogramozas megvaldsitasaboél

A modell optimalizalasi feltétele, hogy minimalizalja a kiilénbségeket tartalmazd
valtozdk értékeit (6.12, 13. sor). Az optimalizicié soran akar stlyozhatjuk is az egyes
kiillonbség-valtozdkat (példaul ha a teté jellemzOben van eltérés, azt nagyobb stllyal vegye
bele az optimalizaciéba). Ez azért lehet elényds, mert a fogyasztas szempontjabdl kevésbé
disztingvald jellemzok kevésbé fontosak a szabalykeresés soran. A feldllitott modell segit-
ségével megtalalhatjuk mindig a legkozelebbi szabalyt a megfigyelésekhez, és a stlyozas
segitségével ezt még finomra is hangolhatjuk.

A bemutatott kényszerprogramozasi modellt kiegészitettem két plusz feltétellel. Az
egyik megkotés, hogy a fall jellemz6ben nem engedek meg eltérést (6.12, 10. sor), mivel —
a korrelacio elemzéshdl is fakaddan — tulsdgosan befolyasolja a kimenti értéket. A masik
feltétel, amit megkotdttem, hogy csak olyan szabélyt fogadok el, ahol a predikcié a szabaly
intervalluman kivil esik (OnlyEnforcelf). Ez egy nagyon erés feltétel, viszont kikényszeriti
azt, hogy kiugréértékeket talaljunk. Ez ilyen szabaly bevezetése azt jelenti, hogy minden
predikciéra railleszt egy ellentmondé szabalyt. Azonban ez azért nem probléma, mivel
a szabaly és a mérés kozotti “tavolsig” alapjan szabalyozhatjuk, hogy milyen “tavoli”
szabalyokat fogadunk még el.

A model visszaadja az Gsszes teszt megfigyelésre a hozzd legkozelebb 1évd — és az extra
feltételeknek megfelel6 — szabalyt, az egyes jellemzOk menti eltéréseket, valamint az 6sszel-
térést (optimalizdcids értéket). A optimalis szabalykeresés teljes kodrészlete megtaldlhato
a fiiggelékben (F.1, F.2).
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7. fejezet

A javasolt mdédszer alkalmazasa

A jelen fejezet bemutatja a 5.4.3.1 alfejezetben ismertetett hibrid kvalitativ-kvantitativ
transzfer-tanitassal eléallitott kiugro érték detekcié eredményét. A javasolt modszer kiérté-
kelést elséként a tesztadatokon végeztem el. A tesztadatok segitségével finomra hangoltam
a kiugré érték keresést, majd a végsé megoldast a validaciés adatokon teszteltem.

A kiugro érték keresés soran bizonyos méréseket eldobunk, amennyiben nem illeszke-
dik a becsiilt érték a szabalyrendszerre. A kiugrd érték keresése kiértékelésekor meg kell
vizsgélni, hogy az eldobott becslések hibdja mekkora volt. Ha a tiiréshataron kiviil esik
a mérés hibaja, akkor egy jé detektalasrdl beszélhetiink. Azonban vannak esetek, amikor
jo (azaz tiiréshataron beliili hibaval rendelkezé) predikciét dobunk el. Ilyenkor egy hamis
detekciordl beszéliink, amely csékkenti a modell predikciés erejét.

A hamis detekci6 egy mésik fajtaja, amikor habar a hiba mérték nagy, azonban a sza-
bély illesztés logikailag nem helytalld. Ez abban az esetben lehet, ha a tényleges fogyasztas
kiviil esik a szabalyrendszer altal megadott intervallumon (7.2 tdbldzatban piros hattérrel
jelolt mérések). Olyan eset is el6fordulhat, amikor a predikcié és a tényleges fogyasztas a
megengedett intervallum kiviil esik, azonban az egyik érték az intervallum egyik, a ma-
sik az intervallum maésik végén esik kiviil (7.2 tdblazat els6 sora). Ilyenkor lényegében
logikailag megfelel$ javitds torténik (azonban egy jobb predikci6 esetén hamis detekciét
eredményezne a szabdly illesztés).

7.0.1. Modellparaméter-optimalizacio

A megoldéas finomra hangolédsa soran két paramétert allitottam. Az egyik paraméter arra
vonatkozik, hogy ha egy mérés tul kozel esik egy fogyasztas intervallumhoz, akkor arra ne
végezzink szabalyillesztést. Erre azért van sziikség, mert ha predikcié nagyon koézel all az
intervallumhoz, akkor kénnyen lehet, hogy egy rossz fogyasztasi intervallumba lett sorolva,
és a szabalyillesztés hamis detekciot fog eredményezni.

A masik paraméter a tavolsagfiggvény altal megadott maximalis értékre vonatkozik.
A téavolsagfiiggvény azt hatarozza meg, hogy egy szabdly milyen kozel esik kvalitativ érte-
lemben az adott megfigyeléshez. Amennyiben minden input paraméter a szaballyal azonos
kategéria besoroldssal rendelkezik, akkor a tévolsidg (d) értéke nulla. Abban az esetben,
ha az épiilet egy kategériaban tér el egy kvalitativ jellemz6t vizsgalva, akkor a tavolsag
egy (d=1) lesz, kettd eltérés esetén pedig kettd lesz atavolsag, és igy tovabb.

A tévolsagfiiggvény novelésével né a szabalyrendszer lefedési képessége, azaz tobb mé-
résre tudunk szabdlyt illeszteni. Emellett a tesztadatok kiértékelése soran bebizonyosodott,
hogy minél nagyobb a megengedett maximalis tavolsig a mérés és a szabaly kozott, annal
tobb hamis detekcio keletkezik. A paraméter allitdsa egy kompromisszum alapt doéntés,
mennyi hamis detekciot engediink meg a nagyobb lefedettség érdekében.
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7.0.2. A megoldas kiértékelése a tesztadatokon

A tesztadatok kiértékelésekor a 5.2 alfejezetben bemutatott magyar modell becsléseit vet-
tem referencia értéknek. A szabdly illesztést kiértékeltem d < 1, és d < 2 tavolsigra (d
< 3 esetén mar csak hamis detekcidk keletkeznek). A vizsgélat sordan elGszor mind a maxi-
mum, mind a minimum értékek illeszkedését ellendriztem. Ezt kévetGen csak a amximum
tullépésre szilirtem ra. A tesztadatok vizsgéalata soran a kategoria intervallum értékek és

apredikcié kozotti szdzalékos eltérést 11%-ra llitottam (ezt az értéket haszndltam végiil
a validaciés adatok kiértékelésre is).

7.0.2.1. Minimum és maximum értékek ellen6rzése

A kiugr6 értékek keresését elséként d < 1 tévolsigra végeztem el, az eredmény a 7.1
abran lathat6. A 5.1 abran bemutatott magyar modell kiértékeléséhez képest lathato,
hogy a MAPE 4%-al csokkent. A legfontosabb eltérés az, hogy a harmadik diagramokat
Osszehasonlitva a negativ iranyu kiugré eltérések nagy része le lett vagva. Az kiugré értékek
levagasa a boxplotokon is megfigyelhetéek. A negativ eléjelii hibakat tekintjiikk minéségileg
rosszabb hibdknak, ezért ez egy minoOségileg kifejezetten jo kiugrd érték detektalas.
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7.1. Abra. Minimum és maximum értékek ellenorzése d < 1 tavolsigra

A 7.2 dbran lathat6 a d < 2 kiugr6 érték detekcié eredménye. Megfigyelhetd, hogy
tulzott eltérés nincs a d < 1 eredményéhez képest, a MAPE értékek is szinte megegyeznek.
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7.2. dbra. Minimum és maximum értékek ellenorzése d < 2 tavolsigra

A 7.4 tabldzatban mar jobban latszédik a két tavolsagérték altal végzett detekcid
kiilonbsége. Lathatd, hogy a d < 1 egy, mig a d < 2 kett6t darab jé mérést vag le. A d
< 2 ezenkiviill levdg még néhany nagyobb hibdval rendelkezé mérést is. Az eredményke

valos kiértékeléséhez azonban elengedhetetlen, hogy megvizsgéljuk a hamis és j6 detekcidk
aranyat.
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Hiba- 00-|/0.15-]0.2- [ 0.266-|0.3-|05-|0.7-|0.9-
intervallum 0.15 | 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
Hun model 58 20 21 7 23 10 3 7
Outlier det. (d <=1) | 57 19 19 7 21 10 1 2
Outlier det. (d <=2) | 56 17 16 7 20 10 1 2

7.1. tablazat. Minimum és maximum érték ellendrzés hiba intervallumai

A konkrét szabaly illesztéseket a 7.2 tablizat mutatja be. Piros hattérrel vannak
jelolve azok a hamis detekcidk, ahol logikailag rossz detektalds tortént. Lathatd, hogy a
két tavolsag megengedése két hamis és két j6 predikciot eredményezett. A tablazat TYPE
oszlopa tartalmazza, hogy az adott predikcié a minimum vagy a maximum értékhatart
sértette-e meg. A tablazat legfontosabb észrevétele, hogy a minimum értékek detektalasa
csak két esetben hozott logikailag helyes vagast.

CONS | CONS | CONS | PRED | SUM

MIN MAX | NUM | NUM | DIFF ERROR | TYPE
2 2 1 3 0 0.934 MAX
2 3 1 1 1 0.473 MIN
3 3 1 2 2 0.406 MIN
2 2 1 1 1 0.26 MIN
2 3 1 1 2 0.156 MIN
2 2 3 3 1 0.098 MAX
1 1 1 2 1 14 MAX
1 2 1 3 1 1.131 MAX
1 1 1 2 1 1.07 MAX
1 1 1 3 1 1.05 MAX
1 1 1 2 1 0.851 MAX
1 1 1 2 1 0.734 MAX
4 ) 4 3 0 0.345 MIN
3 3 3 2 2 0.265 MIN
1 1 1 2 2 0.240 MAX

7.2. tablazat. Minimum és maximum érték ellendrzés szabaly illesztései

7.0.2.2. Maximum értékek ellen6rzése

Az el6z6 alfejezet eredményeibdl kifolydlag a kiugrd érték ellenOrzést elvégeztem csak a
maximum értékek vizsgalatara is (d < 2 tdvolsdgra). A 7.3 dbrén lathatd, hogy a MAPE
érték lényegileg nem valtozott, és a diagramok is hasonlé képet mutatnak (ha nagyon
megnézziik felfedezhetd, hogy — az el6z6ekben rossz logikai tton — levdgott 40% koriili
hibédval rendelkez6 predikciok megjelentek a hiba eloszldsban).
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{'cdf_score': 0.78634, 'MAPE": 22.90024, 'RMSE'": 10.33942, 'MAE": 7.12841}‘

7.3. dbra. Maximum értékek ellenérzése d < 2 tavolsagra

A 7.4 tablazatban lathatd, hogy a maximum érkek ellenérzése utani kiugrd érték
detekcié hiba-intervallum tabldzata. A minimum érték detekciét elhagyva egy logailag
helytalld kiugré érték detekciét kapunk, ahol lényegében egy hamis detekcié fordul eld,
mikozben a 70% feletti hibdval rendelkezd predikciok csupan 30%-a marad meg. Amennyi-
ben d < 2 tévolsigot valasztjuk, eggyel t6bb kiugré értéket sziiriink ki (0.266 - 0.3 hiba
intervallumban).

Hiba- 00-|/0.15-]0.2- | 0.266-|03-|05-|0.7-|0.9-
intervallum 0.15 | 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
Hun model 58 20 21 7 23 10 3 7
Outlier det. (d <=1) | 57 20 21 7 23 10 1 2
Outlier det. (d <=2) | 57 20 20 7 23 10 1 2

7.3. tablazat. Maximum értékek ellendrzés hibaintervallumai

7.0.3. A megoldas kiértékelése a validaciés adatokon

A validaciés adatok kiértékelésekor a 5.4.3 alfejezetben bemutatott magyar modell pre-
dikcidit szolgalnak referencia értékként. A tesztaadtokon elvégzett kiugrd érték ellenbrzés
alapjan a validaciés adatokon csak maximum ellenérzést végeztem d < 2 tavolsagra.

A 7.4 dbran lathaté a validaciés adatokon végzett kiugrd érték szilirés eredménye. A
5.5 eredménnyel Gsszehasonlitva lathatd, hogy a szilirés a vartnal még jobban teljesitett (a
véletlen mintavételezés soran aranyaiban tobb nagyobb hibaval rendelkezé mérés keriilt a
validdci6 adatszetbe, mint a tesztkészletbe). A MAPE értéken 6%-ot sikeriilt csokkenteni.
Lathato, hogy a pozitiv hibaval rendelkez6 mérések nagy része eltiint.

A 7.4 tablazatot megnézve lathatd, hogy a 90% feletti hibak haromnegyed, az 50%
feletti hibdk tobb. Mint 60%-a kisziirésre keriilt, mikozben csupén egy alacsony hibaval
rendelkez6 megfigyelés lett eltavolitva.
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7.4. dbra. Maximum értékek ellenérzése d < 2 tavolsagra
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A 7.5 tablazat mutatja be a konkrét szabdly illesztéseket a validacids adathalmazon.
Lathato, hogy egyetlen esetben tortént logikailag nem megfelel¢ detekcié. A mésik hat
esetben pedig sikeriilt kiugréan nagy hibakat is kisz{irni.

Hiba- 00-|/0.15-]0.2- | 0.266-|03-|0.5-|0.7-|0.9-
intervallum 0.15 | 0.2 0.266 | 0.3 0.5 0.7 0.9 inf.
Hun model 20 4 7 3 8 4 0 4
Outlier det. (d <=2) | 19 4 7 2 8 2 0 1

7.4. tablazat. Maximum értékek ellendrzés hibaintervallumai

A 7.5 tdblazatot megnézve lathatd, hogy a 90% feletti hibak haromnegyed, az 50%
feletti hibdk tobb, mint 60%-a kiszlirésre keriilt, mikozben csupdn egy alacsony hibéval
rendelkez6 megfigyelés lett eltavolitva.

CONS | CONS | CONS | PRED | SUM

MIN MAX | NUM | NUM | DIFF ERROR
3 3 4 4 2 0.014

1 3 3 4 2 1.21

1 1 1 2 2 0.929

1 1 1 2 2 0.904

1 1 1 2 1 0.684

1 1 1 2 1 0.534

3 3 3 4 1 0.289
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8. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban ismertettem egy 1j megkozelitést kvalitativ transzfer-tanitas alkalmazasa-
ra. A javasolt megkdzelités mind épiilet-benchamarking, mind transzfer-tanitas szempont-
jabdl ujszerlinek tekinthetd. A dolgozatban bemutatott elméletet egy gyakorlati alkalma-
zasba is atiiltettem. A munkam sordn a kévetkez6 f6bb eredményeket értem el:

Feltars és 6sszehasonlité adatelemzés a UK és magyar adatbazison: Mun-
kédmban megvizsgaltam és 6sszehasonlitottam a UK és magyar adatkészlet eloszla-
sait, korrelaciéit. Fékomponens analizist végeztem mindkét adathalmazon, és Gssze-
vetettem az eredményeket. A feltard adatelemzés megmutatta, hogy egy transzfer-
tanitasi logikailag megalapozott.

Epiiletek kvalitativ modellezése energiahatékonysig szempontjabol: A ku-
tatasom soran létrehoztam egy kvalitativ modellezési paradigmat valés épiiletek
energiahatékonysaganak jellemzésére. A ko6zos kvalitativ modell segitségével a kii-
16nb6z6 orszagok adatbazisai 6sszhasonlithatéva és leképezhetévé valnak.

Kvalitativ-kvantitativ transzfer-tanitas alkalmazasa relaciés tudasatvitel-
re: Dolgozatomban egy 1j megkozelitést mutattam be a relacié alapi transzfer-
tanitdsra. A megkozelités lényege, hogy azonos logikai struktirdval rendelkezé adat-
készletek kvalitativ modellezésével atvihetoek az alapvetd szabalyszeriiségek az egyes
domének kozott.

Kiugré értékek keresése transzfer-tanitassal 1étrehozott szabalyrendszer-
rel: Javasoltam egy megoldast kiugrd értékek keresése a dolgozatban ismertetett
transzfer-tanitasi megkozelités segitségével. A megkozelités alapgondolata, hogy a
kategorikus értelembe vett terjedelmesebb adatbazisbdl atvett szabalyok alkalma-
sak meglévo modellek feliilvezérlésére.

Ellendrzs6-szabalyrendszer kiterjesztése kényszerprogramozas segitségé-
vel: A dolgozatban ismertettem egy megoldast az allapottert csupan részlegesen
lefed6 szabalyrendszerek kiterjesztésére. A javasolt megoldas lényege hogy kényszer-
programozas segitségével megkeressiik az adott megfigyeléshez legkézelebb es6 sza-
bélyt. A kényszerprogramozasank héla konnyedén alkalmazhatunk tovabbi kvalitativ
kovetkeztetési modszereket.

A megvaldsitott megkozelités gyakorlati alkalmazasa valés hazai adato-
kon: Az javasolt megoldast egy valés probléméan szemléltettem és validaltam. A
tesztadatok segitségével a kiugrd érték ellenorzo alkalmazast finomra hangoltam.
Ezt kovetOen egy Gtven megfigyelésbdl allo validald készleten alkalmaztam a meg-
oldasomat. A kiugré érték detektalassal a 90% feletti hibdk haromnegyed, az 50%
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feletti hibak tobb, mint 60%-a kisziirésre keriilt, mikozben csupan egy hamis detekcid
keletkezett.

A munkdmat az 1j elméleti megkozelitéseken kiviil valés gyakorlati eredményekkel
zartam. A megkozelités azonban szamos helyen tovabb kutathaté és fejlesztheté. A f6bb
tovabbfejlesztési irdnyok a kovetkezok:

o Transzfer leképezés tovabbi optimalizalasa: A jelenlegi output transzfer-
leképezés még nem minden esetben hibatlan. Bizonyos kategéria-kombinéciékra néz-
ve eltér6 HUN-UK transzer output értékeket kapunk. Ebbdl kifolydlag a transzfer
leképezés tovabbi optimalizdlasa egy tovabbfejlesztési aspektusa a munkamnak.

e« Minimum érték detekcié feliilvizsgalata: A jelenlegi kiugré érték keres6 megol-
dés a minimum értékek kisziirésére nem teljesit jol, igy a munkdmban csak a maxi-
mum értékeket vizsgaltam. A minimum érték detekci6 hibajat a kés6bbi munkdmban
feliil kivinom vizsgélni.

« K-legkozelebbi szabalykeresés tovabbi optimalizacidja: Tovabbfejlesztési op-
cidként tovabb szeretném optimalizalni a k-legkozelebbi szabalykeresést példaul si-
lyozas alkalmazaséaval.

o Tovabbi kvalitativ kovetkeztetési médszerek alkalmazasa: Az eredményekbol
kideriilt, hogy tul nagy tavolsagokra nem miikodik a szabalykeresés. A szabalyrend-
szert ezért tovabb kivanom bdéviteni, hogy a teljes allapotteret le tudjam fedni sza-
bélyokkal. Ahol nincs elegend6 mérés, ott valamilyen kvalitativ kovetkeztetés utjan
kivanok szabalyokat alkotni. Tovabba a manudlis — szakértoi — szabdly inputélast,
illetve a latice alapi megkozelitést is integralni kivinom a megoldasban.

o Esetleges folytonos transzfer vizsgalata a kvalitativ modellek segitségével:
Tovabbfejlesztési opcidként tartom szédmon, hogy a jelenlegi kvalitativ kategdriale-
képezést egy folytonos leképezésre cseréljem le, a kvalitativ modellek megtartasa
mellett. Az edigi folytonos transzfer megkozelitésem nem kvalitativ modellezésen
alpszik, ezért ez egy 1j megkozelités lenne.
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Fiiggelék

F.1. Optimalis szabalykeresés kényszerprogramozassal

def find_optimal_building(hun_walls, hun_roof, hun_mainheat, hun_windows, hun_mainheat_c,
hun_hotwater, hun_age, hun_area, hun_pred):

model = cp_model.CpModel ()

# Szabaly indexet tarolo valtozo
index = model.NewIntVar (O, num_of uk_houses -1, ’index’)

# Fal jellemzo (szabaly - megfigyeles) ekvivalencia kikenyszeritese
walls_val = model.NewIntVar(l, 5, ’walls _val’)

model . AddAllowedAssignments([index,walls_val], walls_tuple)

model . AddAbsEquality (hun_walls, walls_val)

# Teto jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
roof_val = model.NewIntVar(l, 5, ’roof_val’)

model . AddAllowedAssignments([index,roof_val], roof_tuple)

roof _diff_abs = model.NewIntVar(0, 4, ’roof_diff_abs’)

model . AddAbsEquality (roof_diff_abs, hun_roof- roof_val)

# Futes jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
mainheat_val = model.NewIntVar(l, 5, ’mainheat_val’)

model . AddAllowedAssignments([index,mainheat_vall, mainheat_tuple)
mainheat_diff_abs = model.NewIntVar(0, 4, ’mainheat_diff_abs’)

model . AddAbsEquality (mainheat_diff_abs, hun_mainheat- mainheat_val)

# Ablakok jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
windows_val = model.NewIntVar(1l, 5, ’windows_val’)

model . AddAllowedAssignments([index,windows_val], windows_tuple)
windows_diff_abs = model.NewIntVar (0O, 4, ’windows_diff_abs’)

model . AddAbsEquality (windows_diff_abs, hun_windows-windows_val)

# Futes vezerles jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
mainheat_c_val = model.NewIntVar(l, 5, ’mainheat c_val’)

model . AddAllowedAssignments([index,mainheat_c_vall, mainheat_c_tuple)
mainheat_c_diff_abs = model.NewIntVar (0, 4, ’mainheat_c_diff_abs’)

model . AddAbsEquality (mainheat_c_diff_abs, hun_mainheat_c-mainheat_c_val)

# Melegviz jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
hotwater_val = model.NewIntVar(1l, 5, ’hotwater_val’)

model . AddAllowedAssignments([index,hotwater_vall, hotwater_tuple)
hotwater_diff_abs = model.NewIntVar(0, 4, ’hotwater_diff_abs’)

model . AddAbsEquality (hotwater_diff_abs, hun_hotwater-hotwater_val)

F.1. dbra. Optimalis szabalykeresés kényszerprogramozassal (1)
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# Epites eve jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
age_val = model.NewIntVar(l, 5, ’age_val’)

model . AddAllowedAssignments([index,age_vall, age_tuple)

age_diff_abs = model.NewIntVar(0O, 4, ’age_diff_abs’)

model . AddAbsEquality(age_diff_abs, hun_age-age_val)

# Alapterulet jellemzo (szabaly - megfigyeles) kulonbseg valtozo letrehozasa
area_val = model.NewIntVar(l, 5, ’area val’)

model . AddAllowedAssignments([index,area_val], area_tuple)

area_diff_abs = model.NewIntVar(0, 4, ’area diff_abs’)

model . AddAbsEquality(area_diff_abs, hun_area-area_val)

# Szabaly serules kikenyszeritese
cons_max_val = model.NewIntVar(l, 5, ’cons max val’)
model . AddAllowedAssignments([index,cons_max_vall, cons_max_tuple)

cons_min_val = model.NewIntVar(l, 5, ’cons min val’)
model . AddAllowedAssignments([index,cons_min_vall, cons_min_tuple)

greater_than_max = model.NewBoolVar('"greater_than_max")
lower_than_min = model.NewBoolVar ("lower_than_min")

hun_pred_val = model.NewIntVar (hun_pred, hun_pred, ’hun_pred_val’)

model . Add (hun_pred_val > cons_max_val) .OnlyEnforcelf (greater_than_max)
model.Add (hun_pred_val < cons_min_val).OnlyEnforcelf (lower_than_min)

model . AddBoolOr ([greater_than_max, lower_than_min])

# Optimalizacios (minimalizalasi) feltetel

model .Minimize (roof _diff_abs +
mainheat diff abs +
windows_diff_abs +
mainheat_c_diff_abs +
hotwater diff abs +
age_diff_abs+
area_diff_abs)

# A problema megoldasa
solver = cp_model.CpSolver ()
status = solver.Solve(model)

# Amennyiben a problema megoldhato
if status == cp_model.OPTIMAL or status == cp_model.FEASIBLE:

sum_diff = solver.ObjectiveValue()
index = solver.Value(index)

# Visszateres a szabaly indexevel es az ossztavolsaggal
return [index, sum_diff]

else:
print (’No solution found.’)
return np.NaN

F.2. abra. Optimélis szabdlykeresés kényszerprogramozassal (2)
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