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ΠΕΡΙΛΗΧΗ 

Αντικείμενο τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ αποτελεί θ ανάπτυξθ μεκοδολογίασ και 

θ ςχεδίαςθ ενόσ ςυςτιματοσ ζξυπνων κερμοςτατϊν, το οποίο επιτυγχάνει ελαχιςτοποίθςθ 

του κόςτουσ κζρμανςθσ/κλιματιςμοφ ενόσ κτθρίου. Ο ςτόχοσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ μασ είναι 

ζνασ ςυνδυαςμόσ τθσ ενεργειακισ κατανάλωςθσ και τθσ κερμικισ δυςαρζςκειασ των 

ανκρϊπων ςτο κτιριο. Για τισ προςομοιϊςεισ τθσ ενεργειακισ κατανάλωςθσ του κτθρίου 

χρθςιμοποιικθκε το δθμοφιλζσ πρόγραμμα EnergyPlus, που παρζχει μια ολοκλθρωμζνθ λφςθ 

προςομοίωςθσ με περιγραφι των κτθρίων και εξαγωγι αποτελεςμάτων. Για τθν εκτίμθςθ τθσ 

δυςαρζςκειασ των ανκρϊπων ςε κάκε επιλογι τθσ κζρμανςθσ ι του κλιματιςμοφ ζγινε χριςθ 

του γνωςτοφ μοντζλου κερμικισ άνεςθσ Fanger (PMV/PPD). Πςον αφορά τθν μζτρθςθ του 

ενεργειακοφ κόςτουσ τθσ κάκε επιλογισ, χρθςιμοποιιςαμε μεκόδουσ μθχανικισ μάκθςθσ  και 

παλινδρόμθςθσ προκειμζνου το ςφςτθμα να μπορεί κάνει προβλζψεισ. Ριο ςυγκεκριμζνα 

χρθςιμοποιικθκε θ μζκοδοσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ που είναι δθμοφιλισ ςχεδιαςτικι 

προςζγγιςθ επιτθροφμενθσ μάκθςθσ τόςο για ταξινόμθςθ όςο και για παλινδρόμθςθ.  

Ριο αναλυτικά, οι ςυνειςφορζσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ είναι: 

 Μοντελοποίθςθ μθχανιςμοφ επιλογισ κερμοκραςίασ ςε κτιρια και υλοποίθςθ αυτοφ 

ςτο πρόγραμμα EnergyPlus 

 Ανάπτυξθ μθχανιςμοφ επιλογισ κερμοκραςιϊν βαςιςμζνου ςτθ μζκοδο 

παλινδρόμθςθσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ και ςε μοντζλα κερμικισ άνεςθσ. Σε 

αντίκεςθ με τισ υπάρχουςεσ προςεγγίςεισ, θ προτεινόμενθ λφςθ είναι ανεξάρτθτθ από 

τθν πρόγνωςθ καιροφ. 

 Βελτιςτοποίθςθ του μθχανιςμοφ επιλογισ κερμοκραςιϊν για τθν αποδοτικότερθ 

διαχείριςθ των δεδομζνων ειςόδου. Αποτζλεςμα αυτισ τθσ βελτιςτοποίθςθσ είναι θ 

δυνατότθτα εκτζλεςθσ του ςυγκεκριμζνου μθχανιςμοφ ςε ενςωματωμζνα ςυςτιματα. 

 Ρειραματικι επαλικευςθ των αποτελεςμάτων με τθν χριςθ διαδεδομζνων τεχνικϊν 

ελζγχου (πχ fmincon)  

Λζξεισ Κλειδιά: ζξυπνοσ κερμοςτάτθσ, Hvac ςφςτθμα, μθχανικι μάκθςθ, ανάλυςθ 

παλινδρόμθςθσ, μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ, κερμικι άνεςθ 
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ABSTRACT 

The purpose of the present diploma thesis is the development of a methodology and the 

design of a smart thermostat system, which achieves minimization of the heating/air 

conditioning system’s cost. Our optimization target is a combination of energy consumption 

and people thermal dissatisfaction. For energy consumption simulation we used the popular 

EnergyPlus, which provides a complete simulation solution with building modeling and a large 

number of reporting results. In order to estimate the dissatisfaction of people from each option 

of the heating or air conditioning we made use of the Fanger’s thermal comfort model 

(PMV/PPD). For calculating the energy consumption we used machine learning and regression 

methods so that the system can make predictions. More specifically, we used the model of 

support vector machines which is a popular supervised learning design model used for 

classification and regression analysis. 

The proposed contributions of this thesis is: 

 Temperature selection mechanism in buildings and implementation in EnergyPlus. 

 Developing temperature selection mechanism based on support vector regression and 

thermal comfort models. In contrast to existing approaches, the proposed solution in 

independent to the weather forecast. 

 Method optimization for efficient management of input data. The result of this 

optimization is the possibility of implementing in embedded systems. 

 Experimental verification of the results by using widely used techniques of control (eg 

fmincon) 

   

Key words: 

smart thermostat, Hvac system, machine learning, regression analysis, support vector 

machines, thermal comfort 
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1. ΕΙΑΓΨΓΗ 
Τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ οι απαιτιςεισ ενζργειασ ςτον πλανιτθ ζχουν αυξθκεί πολφ 

ςθμαντικά, ζχοντασ τόςο οικονομικζσ επιπτϊςεισ οι οποίεσ αναδείχκθκαν τα τελευταία 

χρόνια περιςςότερο και λόγω τθσ οικονομικισ κρίςθσ, όςο και ςοβαρότατεσ 

περιβαλλοντικζσ επιπτϊςεισ κακϊσ θ αφξθςθ του CO2 από τισ εκπομπζσ ςτθν ατμόςφαιρα 

γίνεται ολοζνα και πιο επικίνδυνθ. 

Θ αφξθςθ αυτι οφείλεται ςτθν ςυνεχι αφξθςθ του πλθκυςμοφ, ςτθν αφξθςθ των 

τεχνολογικϊν προϊόντων που βελτιϊνουν τθν ηωι μασ και ςτθν ζλλειψθ είτε νομοκετικοφ 

ελζγχου ςε κάποιεσ περιπτϊςεισ είτε τεχνικοφ εξοπλιςμοφ εξοικονόμθςθσ ενζργειασ ςε 

κάποιεσ άλλεσ. Κακϊσ λοιπόν το ενεργειακό πρόβλθμα ςυνζχεια εντείνεται, θ δθμιουργία 

«ζξυπνων» ςυςτθμάτων που μειϊνουν τθν κατανάλωςθ ενζργειασ είναι πλζον επιτακτικι 

ανάγκθ. 

Οι απαιτιςεισ ενζργειασ από τα κτιρια ςφμφωνα με ςτατιςτικζσ ζρευνεσ αποτελοφν 

περίπου το 40% των ςυνολικϊν απαιτιςεων ςε ενζργεια τθσ Ευρωπαϊκισ Ζνωςθσ και 

αυξάνονται ςυνεχϊσ, ενϊ οι ςτόχοι που ζχουν τεκεί απαιτοφν τθν μείωςθ κατά 20% 

περίπου μζχρι το 2020. Θ κατανάλωςθ αυτι μπορεί να οφείλεται ςε λανκαςμζνθ χριςθ 

του εξοπλιςμοφ του κτθρίου, ςε λανκαςμζνεσ επιλογζσ και ςτθν ζλλειψθ ςχεδιαςμοφ. Ωσ 

κατανάλωςθ κτθρίων εννοοφμε τον φωτιςμό, τισ απαιτιςεισ των θλεκτρικϊν ςυςκευϊν και 

του εξοπλιςμοφ ςε ενζργεια, αλλά μεγάλο μζροσ αυτισ οφείλεται ςτα ςυςτιματα 

κζρμανςθσ/ψφξθσ (για παράδειγμα ςτισ κατοικίεσ περίπου το 45% τθσ κατανάλωςθσ). 

 
Εικόνα 1.1 Η κατανάλωςθ ενζργειασ ςε κατοικίεσ 
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Ζνασ τρόποσ να εξοικονομθκεί ςθμαντικά θ ενζργεια ςτα ςυςτιματα 

κζρμανςθσ/ψφξθσ είναι με χριςθ νζων τεχνολογιϊν κλιματιςτικϊν ι κερμαντικϊν 

ςωμάτων που ζχουν πολφ καλφτερθ ενεργειακι απόδοςθ. Ζνασ άλλοσ λόγοσ όμωσ που 

ζχουμε μεγάλθ κατανάλωςθ είναι θ λανκαςμζνθ ςυνικωσ χριςθ τουσ. Για παράδειγμα: Το 

καλοκαίρι είναι πολφ ςυχνό το φαινόμενο ςτο οποίο οι άνκρωποι τοποκετοφν το 

κλιματιςτικό ςε μια κερμοκραςία αρκετά μικρότερθ από αυτι που χρειάηονται για να 

αιςκάνονται άνετα, ζπειτα το αυξάνουν κι ζπειτα το μειϊνουν ξανά. Αυτό οδθγεί ςε μια 

κατανάλωςθ ενζργειασ που μποροφςε να αποφευχκεί με κατάλλθλο ςχεδιαςμό. 

Οι ζξυπνοι κερμοςτάτεσ τοποκετοφνται ςτα κτιρια προκειμζνου να οδθγοφν ςε 

μείωςθ τθσ κατανάλωςθσ ενζργειασ, καλφτερθ απόδοςθ του HVAC ςυςτιματοσ, 

απομακρυςμζνο ζλεγχο. Οι πωλιςεισ τουσ τα τελευταία χρόνια παρουςιάηουν ραγδαία 

αφξθςθ και θ βελτίωςθ τουσ, όςον αφορά τθν απόδοςθ, το κόςτοσ, τθν προςκικθ νζων 

λειτουργιϊν κ.α. αποτελεί αντικείμενο των ςφγχρονων ερευνϊν. 

Σκοπόσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ μελζτθ και θ ςχεδίαςθ ενόσ 

ςυςτιματοσ διαχείριςθσ ενζργειασ με ζξυπνουσ κερμοςτάτεσ οι οποίοι κα επιτυγχάνουν 

αυτόματθ ρφκμιςθ των επιλογϊν του ςυςτιματοσ κζρμανςθσ ι κλιματιςμοφ με ςτόχο τθν 

ελαχιςτοποίθςθ του κόςτουσ. Ωσ «κόςτοσ» κεωροφμε ζναν ςυνδυαςμό τόςο τθσ 

κατανάλωςθσ ενζργειασ του ςυςτιματοσ κζρμανςθσ/κλιματιςμοφ για τισ επιλογζσ των 

κερμοςτατϊν, όςο και τθσ κερμικισ δυςαρζςκειασ των ανκρϊπων ςτο κτιριο που 

υπόκεινται ςτισ ςυνκικεσ περιβάλλοντοσ που δθμιουργοφνται ωσ αποτζλεςμα των 

επιλογϊν αυτϊν. 

Το ςφςτθμά μασ όςον αφορά τθν εκτίμθςθ τθσ δυςαρζςκειασ των ανκρϊπων ςε κάκε 

επιλογι κζρμανςθσ ι κλιματιςμοφ βαςίηεται ςε γνωςτά μοντζλα κερμικισ άνεςθσ 

(ςυγκεκριμζνα ςτο μοντζλο Fanger PMV/PPD) που είναι πιςτοποιθμζνα από το πρότυπο 

ASHRAE [6] προκειμζνου να μπορεί να μετρά και να αξιολογεί τθν κάκε ςτρατθγικι. 

 Πςον αφορά τθν μζτρθςθ του ενεργειακοφ κόςτουσ τθσ κάκε επιλογισ κζρμανςθσ ι 

κλιματιςμοφ, χρθςιμοποιεί μεκόδουσ μθχανικισ μάκθςθσ (machine learning) και 

παλινδρόμθςθσ (regression) προκειμζνου να κάνει προβλζψεισ. 
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Στθν παροφςα μελζτθ γίνεται αναφορά ςτα HVAC ςυςτιματα και ςτα κτιρια, 

περιγράφεται θ μοντελοποίθςθ του κτθρίου, γίνεται αναλυτικι περιγραφι του μοντζλου 

κερμικισ άνεςθσ που χρθςιμοποιιςαμε και των αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ και 

παλινδρόμθςθσ. Στθν ςυνζχεια γίνεται εκτενισ περιγραφι τθσ ςχεδίαςθσ του ςυςτιματόσ 

μασ και τζλοσ παρουςιάηονται τα αποτελζςματα πειραμάτων ςε κτιρια κακϊσ και 

περαιτζρω λεπτομζρειεσ τθσ ςχεδίαςθσ μασ. 
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2. ΚΣΗΡΙΑ – ΤΣΗΜΑ HVAC – 

ΠΡΟΟΜΟΙΨΗ - ΜΟΝΣΕΛΟΠΟΙΗΗ 

2.1 Ειςαγωγή 
Στο κεφάλαιο αυτό κα αναφζρουμε περιλθπτικά μερικζσ πλθροφορίεσ περί τθσ 

οργάνωςθσ των κτθρίων ςε κερμικζσ ηϊνεσ και του HVAC ςυςτιματοσ, πλθροφορίεσ ςχετικά 

με τα προγράμματα που χρθςιμοποιιςαμε ςτισ προςομοιϊςεισ και τζλοσ κα αναφερκοφμε 

ςτον τρόπο με τον οποίο μοντελοποιοφμε τα κτιρια μασ ςτα οποία εφαρμόηουμε το ςφςτθμα 

κερμοςτατϊν που μελετάμε. 

2.2 Κτήρια 
Κάκε κτιριο είναι διαφορετικό τόςο ωσ προσ τθν τοποκεςία αλλά και ωσ προσ τθν 

καταςκευι. Αποτελείται από διαφορετικά υλικά, διαφορετικι αρχιτεκτονικι, ςχζδιο, μζγεκοσ, 

αρικμό ορόφων, μονϊςεισ κλπ. Πλα αυτά επθρεάηουν ςαφϊσ το πϊσ το κτιριο 

ανταποκρίνεται ςε διαφορετικζσ ςυνκικεσ περιβάλλοντοσ και χριςθσ. Ρολφ ςθμαντικό μζροσ 

του κτθρίου που επθρεάηει τθν ςυμπεριφορά αυτι είναι το ςφςτθμα HVAC ςτο οποίο εμείσ 

δουλεφουμε ςτθν παροφςα μελζτθ. Στο εξισ με τον όρο κτιριο εννοοφμε το ςφνολο όλων των 

λειτουργιϊν και ιδιοτιτων του. 

2.2.1 Θερμική  ζώνη κτηρίου 

Κερμικι ηϊνθ ονομάηουμε ζνα ςφνολο επιφανειϊν που περικλείουν τθν ίδια μάηα αζρα. 

Οι κερμικζσ ηϊνεσ είναι χϊροι με παρόμοια χριςθ και κοινζσ ςυνκικεσ λειτουργίασ. Κερμικι 

ηϊνθ μπορεί να αποτελοφν ζνα ι περιςςότερα δωμάτια του κτθρίου. Μεταξφ διαφορετικϊν 

κερμικϊν ηωνϊν ςφμφωνα με τα πρότυπα ενεργειακϊν επικεωριςεων [7]: 

 Θ επικυμθτι κερμοκραςία μπορεί να διαφζρει πάνω από 4οC 

 Θ χριςθ και το προφίλ λειτουργίασ διαφζρουν (πχ ςε νοςοκομείο άλλθ ηϊνθ το 

δωμάτιο αςκενϊν άλλθ ο χϊροσ επιςκεπτϊν άλλθ τα γραφεία) 

 Υπάρχουν διαφορετικά ςυςτιματα κζρμανςθσ/ψφξθσ 
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 Υπάρχουν διαφορζσ ςτισ ανταλλαγζσ ενζργειασ και ςτισ απϊλειεσ (πχ διαφορετικζσ 

κερμικζσ ηϊνεσ ανάλογα με τον προςανατολιςμό τουσ ςτο κτιριο) 

Συχνά είναι επικυμθτόσ ο διαχωριςμόσ των κτθρίων ςτο μικρότερο δυνατό αρικμό 

κερμικϊν ηωνϊν για ευκολία και μικρότερθ πολυπλοκότθτα ςτο ςφςτθμα. Συνικωσ 

ακολουκείται ίδιοσ ςχεδιαςμόσ ι και κοινόσ ζλεγχοσ του HVAC ςυςτιματοσ ςε κάκε ηϊνθ [7]. 

Σε οριςμζνεσ περιπτϊςεισ όμωσ όπωσ ςτθν δικι μασ εξαιτίασ του ότι κάκε δωμάτιο του 

κτθρίου ζχει αυτόνομο ςφςτθμα-κερμοςτάτθ, κάκε δωμάτιο μπορεί να λειτουργεί ξεχωριςτά. 

 

2.2.2 HVAC ςύςτημα 

To HVAC (heating, ventilation, and air conditioning) ςφςτθμα είναι το ςφςτθμα 

κζρμανςθσ/εξαεριςμοφ/ψφξθσ για εςωτερικοφσ χϊρουσ (ςε κτιρια ι ςε οχιματα). Στόχοσ του 

ςυςτιματοσ είναι θ παροχι κερμικισ άνεςθσ και διατιρθςθ τθσ καλισ ποιότθτασ του αζρα. Το 

HVAC ςφςτθμα είναι απαραίτθτο μζροσ κατοικιϊν, ξενοδοχείων, γραφείων όπου χρειάηεται 

για τθν ρφκμιςθ των κερμικϊν ςυνκθκϊν (πχ κερμοκραςίασ, υγραςίασ) με ςκοπό τθν παροχι 

κερμικισ άνεςθσ αλλά και άλλων ειδικϊν περιβαλλόντων όπωσ για παράδειγμα χειρουργεία, 

ενυδρεία όπου απαιτοφνται πολφ ςυγκεκριμζνεσ ςυνκικεσ. 

Στα ςφγχρονα κτιρια ο ζλεγχοσ είναι ενςωματωμζνοσ ςε κάκε ξεχωριςτό HVAC ςφςτθμα. 

Για μικρά κτιρια ο ςχεδιαςμόσ είναι πιο απλόσ από ότι για μεγάλα. Συνικωσ τα HVAC 

ςυςτιματα δουλεφουν ξεχωριςτά όμωσ υπάρχουν περιπτϊςεισ όπου υπάρχουν ςυςτιματα 

κζρμανςθσ/ψφξθσ από απόςταςθ ςε ςυνδυαςτικό ςφςτθμα. Για παράδειγμα το ηεςτό νερό 

αφοφ περνά από ζνα τμιμα του HVAC ςυςτιματοσ (ενόσ χϊρου), να πθγαίνει και ςε άλλο ϊςτε 

να επιτυγχάνει και κει βοικεια ςτθν κζρμανςθ καταναλϊνοντασ μικρότερο ποςό ενζργειασ. Θ 

εγκατάςταςθ HVAC ςε μεγάλο δίκτυο παρζχει δυνατότθτεσ εξοικονόμθςθσ που δεν παρζχουν 

τα μεμονωμζνα ςυςτιματα όπωσ για παράδειγμα ανανεϊςιμεσ πθγζσ, τθν δυνατότθτα χριςθσ 

τοπικϊν λιμνϊν, ποταμιϊν και καλαςςϊν για μεκόδουσ φκθνισ ψφξθσ κ.α [39]. 
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 Εξαεριςμόσ (Ventilation) 

Εξαεριςμόσ είναι θ διαδικαςία ανταλλαγισ ι αντικατάςταςθσ του αζρα ενόσ χϊρου ϊςτε 

να βελτιϊνεται θ ποιότθτά του. Ζχουμε τόςο ανταλλαγι εςωτερικοφ με εξωτερικό αζρα όςο 

και ανακφκλωςθ του αζρα του χϊρου. Ο εξαεριςμόσ είναι υπεφκυνοσ για τθν αναπλιρωςθ του 

οξυγόνου, τθν αποβολι ςκόνθσ, καπνοφ, διοξειδίου του άνκρακα, βακτθρίων, ακόμα και για 

αλλαγζσ ςτθν κερμοκραςία. Ο εξαεριςμόσ επίςθσ βοθκά ςτθν αποβολι ανεπικφμθτων οςμϊν 

ανανεϊνοντασ τον αζρα του χϊρου. Υπάρχουν μζκοδοι τεχνθτοφ και φυςικοφ εξαεριςμοφ [15]. 

Ο τεχνικόσ – μθχανικόσ εξαεριςμόσ περιλαμβάνει μθχανικι καταςκευι διαχείριςθσ του 

αζρα. Τρία είναι τα βαςικά ςυςτιματα τεχνικοφ αεριςμοφ [8]: 

 Με εξαγωγι αζρα 

 Με ειςαγωγι αζρα 

 Με ειςαγωγι και εξαγωγι αζρα 

Το ςφςτθμα με εξαγωγι αζρα είναι το πιο ςυνθκιςμζνο και πιο οικονομικό. Το ςφςτθμα 

με ειςαγωγι αζρα μπορεί να περιλαμβάνει ζλεγχο τθσ ποςότθτασ του αζρα, τθσ κερμοκραςίασ 

του κ.α. Θ τελευταία μζκοδοσ είναι θ καλφτερθ γιατί παρζχει τον καλφτερο ζλεγχο και τθν 

ςωςτι ανανζωςθ του αζρα του χϊρου. Θ διατομι των αγωγϊν που κα περνάει ο αζρασ, ο 

όγκοσ του αζρα που κα περνά, θ ταχφτθτά του, θ ιςχφσ των μθχανϊν, ο κόρυβόσ τουσ, φίλτρα 

είναι ςθμαντικοί παράμετροι των ςυςτθμάτων εξαεριςμοφ και πρζπει να ςυμμορφϊνονται ςε 

διεκνι πρότυπα ενϊ αποφαςίηονται κατά τον ςχεδιαςμό του HVAC ςυςτιματοσ. Σε αρκετζσ 

περιπτϊςεισ αρκεί απλά ζνασ ανεμιςτιρασ/μοτζρ ςε οριςμζνεσ άλλεσ απαιτείται λεπτομερείσ 

ςχεδιαςμόσ (για παράδειγμα ςε κουηίνεσ, νοςοκομεία, πλυντιρια, εργαςτιρια, βιομθχανικοφσ 

χϊρουσ). Οι ανεμιςτιρεσ οροφισ είναι κι αυτοί μζροσ του αεριςμοφ, ανακυκλϊνουν τον αζρα 

παρζχοντασ μεγαλφτερθ ανοχι ςε μεγαλφτερεσ κερμοκραςίεσ το καλοκαίρι αφοφ αυτό 

ςυμβάλλει ςτθν εξάτμιςθ του ιδρϊτα και βοθκϊντασ ςε κάποιεσ περιπτϊςεισ τθν κζρμανςθ 

τον χειμϊνα αφοφ ο κερμόσ αζρασ κινείται από το πάτωμα ςτο ταβάνι και αντίςτροφα [8], 

[39]. 
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Ο φυςικόσ εξαεριςμόσ είναι θ ανταλλαγι αζρα που γίνεται χωρίσ τεχνικά μζςα, με χριςθ 

παρακφρων, αεραγωγϊν κ.α. Σθμαντικι παράμετροσ του φυςικοφ εξαεριςμοφ είναι ο ωριαίοσ 

ρυκμόσ εξαεριςμοφ ο οποίοσ, αν διαιρεκεί με τον όγκο του αζρα ςτο χϊρο μασ, δίνει το 

ποςοςτό ανανζωςθσ αζρα ανά ϊρα. Τυπικι τιμι για τθν ανκρϊπινθ άνεςθ είναι 4 αλλαγζσ του 

αζρα τθν ϊρα. Ο φυςικόσ εξαεριςμόσ μειϊνει τα μικρόβια ςτον αζρα και τθν διάδοςθ 

αςκενειϊν [39]. 

 Θζρμανςθ (Heating) 

Με τον όρο κζρμανςθ κτθρίου εννοοφμε ςυνικωσ τθν κεντρικι κζρμανςθ που 

αποτελείται από μια μεγάλθ εγκατάςταςθ που περιζχει καυςτιρα, λζβθτα, ςϊματα καλοριφζρ 

κλπ. Υπάρχουν διάφορα είδθ κζρμανςθσ όπωσ θ κζρμανςθ με ηεςτό νερό (καλοριφζρ) που 

είναι κλαςικι και παλιά μζκοδοσ, θ θλεκτρικι κζρμανςθ (αερόκερμα κλπ) κ.α. [8], [39]. 

Υπάρχουν τφποι κζρμανςθσ με χριςθ πολλϊν ειδϊν καυςίμων όπωσ πετρζλαιο, γκάηι, 

θλεκτρικό ρεφμα και οριςμζνεσ φορζσ ςυνδυαςμοφσ αυτϊν. Ρολλζσ φορζσ θ θλεκτρικι 

κζρμανςθ αποτελεί εναλλακτικι λφςθ αν υπάρχει τεχνικό πρόβλθμα ςτθν κεντρικι.  

Θ μελζτθ κζρμανςθσ είναι βαςικι δουλειά των μθχανικϊν κατά τθν καταςκευι ενόσ 

κτθρίου. Γίνεται λεπτομερισ καταγραφι των κερμικϊν απωλειϊν κάκε χϊρου με βάςθ τθν 

μόνωςθ τθν κζςθ των παρακφρων και των πορτϊν, το μζγεκοσ και άλλουσ πολλοφσ 

παράγοντεσ. Ζπειτα γίνεται προςδιοριςμόσ των κερμικϊν φορτίων ανάλογα με τθν τοποκεςία 

του κτθρίου, τθν χριςθ του κ.α. Θ κζςθ των ςωμάτων, ο τφποσ, θ ιςχφσ κερμότθτασ που 

παρζχουν, το κόςτοσ τουσ κ.λ.π. είναι επίςθσ ςθμαντικότατο αντικείμενο μελζτθσ του 

μθχανικοφ. 

Θ διανομι τθσ κερμότθτασ ςτο χϊρο του κτθρίου μπορεί να πραγματοποιθκεί με 

διάφορεσ μεκόδουσ: 

 Κζρμανςθ με ηεςτό νερό: Υπάρχουν ςωλθνϊςεισ που μεταφζρουν τθν κερμότθτα ςτα 

δωμάτια. Σε αυτά τα ςυςτιματα κζρμανςθσ με το λζβθτα και το ηεςτό νερό υπάρχει 

ζνασ κυκλοφορθτισ (μια αντλία) που ςπρϊχνει το νερό ςτουσ ςωλινεσ. Οι ςωλινεσ 
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αυτοί πθγαίνουν το ηεςτό νερό ςτα ςϊματα αν υπάρχουν, αλλιϊσ μπορεί να ζχουμε 

ενδοδαπζδια κζρμανςθ είτε κάποιον άλλο τφπο. 

 Κζρμανςθ με αζρα: Κερμόσ αζρασ διανζμεται ςτουσ χϊρουσ. Ο αζρασ αυτόσ 

κερμαίνεται με διάφορεσ μεκόδουσ όπωσ για παράδειγμα με πθνίο και ςε αρκετζσ 

περιπτϊςεισ κακαρίηεται μζςω ειδικϊν φίλτρων [39]. 

 

 Κλιματιςμόσ (Air Conditioning) 

Ωσ κλιματιςμό εννοοφμε είτε ανεξάρτθτα κλιματιςτικά ςϊματα είτε ςφςτθμα κλιματιςμοφ 

που παρζχει ψφξθ και ζλεγχο υγραςίασ. Οι κλιματιηόμενοι χϊροι ζχουν ςυνικωσ κλειςτά 

παράκυρα γιατί το αντίκετο κα λειτουργοφςε αντίςτροφα ςτθν λειτουργία του κλιματιςτικοφ. 

Φρζςκοσ αζρασ ειςζρχεται ςτο κτιριο ςυνικωσ μζςω διόδου μζςα ςτο ςφςτθμα ανταλλαγισ 

κερμότθτασ. Το ποςοςτό φρζςκου αζρα επιλζγεται με βάςθ το άνοιγμα τθσ διόδου. Τυπικά 

είναι γφρω ςτο 10%. 

Θ ψφξθ που παρζχει το κλιματιςτικό επιτυγχάνεται μζςω αποβολισ τθσ κερμότθτασ. Αυτό 

γίνεται με τον κφκλο ψφξθσ. Ο κφκλοσ αυτόσ χρειάηεται 4 ουςιϊδθ ςτοιχεία για να επιτευχκεί: 

 Ο ςυμπιεςτισ: Δίνει ςτο ψυκτικό αζριο υψθλι πίεςθ και κερμοκραςία 

 Ρθνίο ςυμπφκνωςθσ: Εκεί το ψυκτικό χάνει ενζργεια (κερμότθτα) και 

ςυμπυκνϊνεται ςε υγρό. 

 Βαλβίδα εκτόνωςθσ: υκμίηει το υγρό να ρζει ςωςτά 

 Ρθνίο εξάτμιςθσ: Το υγρό ψυκτικό επιςτρζφει τϊρα ςε ζναν εναλλάκτθ (πθνίο 

εξάτμιςθσ) όπου εξατμίηεται κι ζτςι απορροφά ενζργεια (κερμότθτα) από το 

εςωτερικό. Τα παραπάνω επαναλαμβάνονται [43]. 

Άρα κερμότθτα μεταφζρεται από τουσ εςωτερικοφσ χϊρουσ ςτουσ εξωτερικοφσ. Σε 

οριςμζνεσ περιπτϊςεισ το ςφςτθμα διακζτει και βαλβίδα αναςτροφισ ϊςτε το κλιματιςτικό να 

χρθςιμοποιείται και για να ηεςτάνει τον εςωτερικό χϊρο. 

Τα ςυςτιματα ελεφκερθσ/δωρεάν ψφξθσ μποροφν να ζχουν καλζσ αποδόςεισ και ςε 

οριςμζνεσ περιπτϊςεισ μποροφν να χρθςιμοποιιςουν αποκθκευμζνθ ενζργεια από τισ εποχζσ 
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(πχ το κρφο του χειμϊνα να αποκθκευτεί και να χρθςιμοποιθκεί για ψφξθ το καλοκαίρι). Θ 

αποκικευςθ γίνεται βακιά κάτω από το ζδαφοσ με ειδικά υγρά ι άλλα υλικά. Συνικωσ τα 

ςυςτιματα αυτά είναι υβριδικά και χρθςιμοποιοφν τζτοιεσ μεκόδουσ ςτθν αρχι τθσ περιόδου 

και ςτθν ςυνζχεια κλαςικζσ μεκόδουσ κλιματιςμοφ. Μερικά ςυςτιματα ζχουν οικονομικι 

λειτουργία και όταν ο εξωτερικόσ αζρασ είναι όςο δροςερόσ χρειάηεται για τον χϊρο φζρνουν 

εξωτερικό αζρα κλείνοντασ το ςφςτθμα ψφξθσ. 

Κεντρικά ςυςτιματα κλιματιςμοφ με ςυνδυαςμζνο πθνίο ςυμπφκνωςθσ/εξάτμιςθσ 

χρθςιμοποιοφνται ςε μεγάλα κτιρια, γραφεία κλπ αλλά είναι δφςκολο να αναβακμιςτοφν 

λόγω των αεραγωγϊν που ζχουν ςχεδιαςτεί ςτο κτιριο. Αντίκετα τα ςυςτιματα με ξεχωριςτό 

πθνίο ςτον εςωτερικό και ςτον εξωτερικό χϊρο που χρθςιμοποιοφνται κυρίωσ ςε κατοικίεσ 

κερδίηουν ζδαφοσ και ςε μικρά κτιρια (γραφεία κλπ). Μεταξφ των δφο μονάδων υπάρχουν 

ςωλινεσ που περνά το ψυκτικό υγρό [39]. 

Τα κλιματιςτικά διακζτουν και ςφςτθμα αφφγρανςθσ του αζρα. Τον ρόλο αυτό 

αναλαμβάνει το πθνίο εξάτμιςθσ, ςτο οποίο αφοφ λειτουργεί κάτω από τθν επικυμθτι 

κερμοκραςία, θ υγραςία που περιζχει ο αζρασ ςυμπυκνϊνεται και αποβάλλεται από το 

ςφςτθμα με ζνα ςωλθνάκι (είτε προσ αποχζτευςθ είτε προσ το ζδαφοσ ζξω). 

Τα κλιματιςτικά ςυςτιματα διακζτουν φίλτρα τα οποία πρζπει να κακαρίηονται ι να 

αντικακιςτοφνται ςφμφωνα με τουσ κανόνεσ του καταςκευαςτι. Θ ςυντιρθςθ αυτι των 

κλιματιςτικϊν είναι πολφ ςθμαντικι τόςο για τθν ςωςτι και αποδοτικι λειτουργία τουσ όςο 

και για τθν καλι ποιότθτα του αζρα που κα παρζχουν. 

 

2.3 Προγράμματα προςομοίωςησ για την διεξαγωγή 

πειραμάτων 
Για τα πειράματα και τθν διεξαγωγι μετριςεων ςτα κτιρια προκειμζνου να ελζγξουμε και 

να ζχουμε αποτελζςματα ϊςτε να ςχεδιάςουμε το ςφςτθμά μασ χρθςιμοποιιςαμε τα 

παρακάτω προγράμματα προςομοίωςθσ:  
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2.3.1 EnergyPlus 

 

Το Energyplus όπωσ αναφζρεται ςτθν επίςθμθ ιςτοςελίδα του 

(https://energyplus.net/) [31] είναι ζνα πρόγραμμα προςομοίωςθσ 

κτθρίων που χρθςιμοποιοφν οι μθχανικοί προκειμζνου να 

προςδιορίςουν τθν ενεργειακι κατανάλωςθ για κζρμανςθ, ψφξθ, 

εξαεριςμό, φωτιςμό κ.α. Είναι το πρόγραμμα που χρθςιμοποιιςαμε ςε όλα τα πειράματα και 

τισ προςομοιϊςεισ που παρουςιάηουμε ςτα παρακάτω κεφάλαια και με το οποίο (ςε 

ςυνδυαςμό με άλλα προγράμματα) παριχκθςαν τα αποτελζςματα. Το energyplus παρζχει: 

 Ολοκλθρωμζνθ, ενςωματωμζνθ λφςθ για κερμικζσ ςυνκικεσ και αποκρίςεισ του 

HVAC ςυςτιματοσ λαμβάνοντασ υπόψιν τα φορτία των ηωνϊν κακϊσ και μθ 

κλιματιηόμενουσ ι κλιματιηόμενουσ χϊρουσ 

 Λφςεισ κερμικισ ιςορροπίασ λαμβάνοντασ υπόψιν επιφανειακζσ κερμοκραςίεσ και 

μοντζλα κερμικισ άνεςθσ 

 Ρροςομοιϊςεισ με αναφορζσ και αλλθλεπίδραςθ με τον χριςτθ ανά χρονικά 

διαςτιματα μικρότερα τθσ μίασ ϊρασ  

 Ανάλυςθ κίνθςθσ και μάηασ αζρα μεταξφ των κερμικϊν ηωνϊν που οφείλεται ςτθν 

παραγωγι κερμότθτασ 

 Ρροθγμζνα μοντζλα παρακφρων που επιτρζπουν ζλεγχο, υπολογιςμό 

απορρόφθςθσ θλιακισ ενζργειασ κ.α. 

 Υπολογιςμοφσ και ζλεγχο φωτιςμοφ και οπτικισ άνεςθσ 

 Ζλεγχο HVAC ςυςτιματοσ ςε επίπεδο ςυςτατικϊν για ακριβι διαμόρφωςθ και 

προςομοίωςθ του πραγματικοφ ςυςτιματοσ και πολλζσ επιλογζσ 

 Μεγάλο αρικμό προκακοριςμζνων ςτρατθγικϊν ελζγχου για το HVAC ςφςτθμα 

 Διεπαφι για ειςαγωγι και εξαγωγι δεδομζνων για αλλθλεπίδραςθ με άλλεσ 

μθχανζσ  

 Ζκκεςθ αποτελεςμάτων ςυνοπτικι ι λεπτομερι με επιλογι των ςτοιχείων που κα 

περιλαμβάνει και το χρόνου ςτον οποίο κα τα εκκζτει [31] 

https://energyplus.net/
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Το energyplus λοιπόν παρζχει μια ολοκλθρωμζνθ λφςθ προςομοίωςθσ με περιγραφι 

μοντελοποίθςθσ των κτθρίων και εξαγωγι αποτελεςμάτων με τισ περιςςότερεσ δυνατζσ 

περιπτϊςεισ ειςόδου (κτιριο, δομι, καιρόσ, τοποκεςία, εξοπλιςμόσ κ.α) και ζναν πραγματικά 

μεγάλο αρικμό δυνατϊν εξόδων και αναφορϊν. 

Το EnergyPlus λειτουργεί ςε κονςόλα, διαβάηει αρχεία κειμζνου και εξάγει επίςθσ τα 

αποτελζςματα ςε αρχεία κειμζνου. Στισ τελευταίεσ εκδόςεισ περιλαμβάνει ζναν αρικμό 

εφαρμογϊν όπωσ το IDF-Editor για τθν δθμιουργία αρχείων ειςόδου, το EP-Launch για 

διαχείριςθ των αρχείων ειςόδου και εξόδου, το EP-Compare για ςφγκριςθ αποτελεςμάτων. Το 

EnergyPlus επίςθσ πολλζσ φορζσ ςυνδυάηεται με προγράμματα που διευκολφνουν τθν χριςθ 

του όπωσ το OpenStudio, το οποίο περιλαμβάνει και plug in για το SketchUp για τθν γραφικι 

αναπαράςταςθ του κτθρίου [31]. 

Το SketchUp με το OpenStudio Plug-in χρθςιμοποιιςαμε για να παρουςιάςουμε τα κτιρια 

ςαν εικόνεσ. 

2.3.2 Matlab 

Το Matlab (matrix laboratory) είναι ζνα περιβάλλον 

προγραμματιςμζνο από τθν MathWorks για τθν υλοποίθςθ 

μακθματικϊν υπολογιςμϊν. Ρεριλαμβάνει ζνα περιβάλλον 

προγραμματιςμοφ ςε γλϊςςα 4θσ γενιάσ και δουλεφει με βάςθ τθν 

αρικμθτικι πινάκων (μθτρϊν) [44]. 

Είναι ζνα πολφ ιςχυρό πρόγραμμα που χρθςιμοποιείται για τθν επίλυςθ μακθματικϊν 

προβλθμάτων αλλά και για προγραμματιςμό, παρουςίαςθ γραφικϊν αποτελεςμάτων, μελζτθ 

γραφικϊν, ςτατιςτικισ κ.α. Ενϊ είναι κατά βάςθ scripting γλϊςςα παρζχει πολλζσ δυνατότθτεσ 

ζωσ και αντικειμενοςτραφι προγραμματιςμό, γραφικά, διαπροςωπία με άλλεσ γλϊςςεσ.  

Στο Matlab είναι υλοποιθμζνο το κφριο μζροσ του ςυςτιματόσ μασ το οποίο ςυνδζεται με 

το EnergyPlus μζςω του BCVTB προκειμζνου να πραγματοποιοφμε τα πειράματά μασ. 



23 
 

2.3.3 Building Controls Virtual Test Bed (BCVTB) – Ptolemy II 

 

Το Building Controls Virtual Test Bed (BCVTB) είναι ζνα λογιςμικό που επιτρζπει τον 

ςυνδυαςμό διαφορετικϊν προγραμμάτων προςομοίωςθσ για ςυνεργατικι προςομοίωςθ όπωσ 

αναφζρεται και ςτθν επίςθμθ ιςτοςελίδα (http://simulationresearch.lbl.gov/bcvtb) [32]. Για 

παράδειγμα επιτρζπει ανταλλαγι δεδομζνων μεταξφ διαφόρων προγραμμάτων ϊςτε να 

εκμεταλλευόμαςτε τισ διαφορετικζσ δυνατότθτεσ που προςφζρουν. Στθν δικι μασ περίπτωςθ 

το χρθςιμοποιιςαμε για ανταλλαγι δεδομζνων μεταξφ EnergyPlus και Matlab. Το BCVTB 

βαςίηεται ςτο περιβάλλον του Ptolemy II. 

 Το Ptolemy II (http://ptolemy.eecs.berkeley.edu/ptolemyII/index.htm) [30] είναι ζνα 

ανοιχτοφ κϊδικα περιβάλλον που διακζτει γραφικό περιβάλλον και δθμιουργεί actor-oriented 

ςχεδίαςθ. Actors είναι ςυςτατικά προγραμμάτων που εκτελοφν μια λειτουργία και 

επικοινωνοφν μεταξφ τουσ με μθνφματα μζςω κυρϊν ςε πραγματικό χρόνο. Το Ptolemy II 

προγραμματίςτθκε το 1996 και είναι ςυνζχεια του Ptolemy Classic (1990). 

Στο ΡΑΑΤΘΜΑ Α παρουςιάηεται αναλυτικά ο τρόποσ με τον οποίο πραγματοποιιςαμε 

τθν ςφνδεςθ μεταξφ EnergyPlus και Matlab μζςω BCVTB. 

 

2.4 Μοντελοποίηςη κτηρίου 
Στθν ενότθτα αυτι κα περιγράψουμε τθν μοντελοποίθςθ του κτθρίου, δθλαδι τι τιμζσ 

παίρνουμε, τι αιςκθτιρεσ ζχουμε κ.λ.π. πάνω ςτθν οποία κα βαςιςτεί όλοσ ο ςχεδιαςμόσ τθσ 

εφαρμογισ μασ. Οι τιμζσ των αιςκθτιρων, οι τιμζσ που παίρνουμε από το κτιριο αποτελοφν 

τθν είςοδό ςτο ςφςτθμα (κερμοςτάτθ) μασ προκειμζνου να παραχκεί ζξοδοσ θ οποία κα 

χρθςιμοποιθκεί από το κτιριο (ςυγκεκριμζνα από το HVAC ςφςτθμα του κτθρίου). Στθν 

ςυνζχεια κα αναπτφξουμε ξεχωριςτά κάκε τιμι όπωσ τθν παίρνουμε από το κτιριο 

(χρθςιμοποιοφμε τιμζσ που μπορεί να κάνει αναφορά το EnergyPlus το οποίο είναι και το 

πρόγραμμα που χρθςιμοποιοφμε ςτισ προςομοιϊςεισ μασ). 

http://simulationresearch.lbl.gov/bcvtb
http://ptolemy.eecs.berkeley.edu/ptolemyII/index.htm
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Εικόνα 2.1: Μοντζλο ςυςτιματοσ 

2.4.1 Σιμέσ που παίρνουμε ωσ είςοδο από το κτήριο 

 

Στο κτιριο υπάρχουν αιςκθτιρεσ που μασ δίνουν τιμζσ ςε κάκε χρονικό βιμα (timestep). 

Το χρονικό βιμα το κακορίηουμε εμείσ. Αυτζσ οι τιμζσ αποτελοφν τθν είςοδο ςτο ςφςτθμά μασ. 

Σε κάκε δωμάτιο υπάρχουν αιςκθτιρεσ που μασ δίνουν τθν κερμοκραςία, τθν υγραςία και τθν 

κατανάλωςθ ενζργειασ του HVAC ςυςτιματοσ, ενϊ ςτθν οροφι του κτθρίου υπάρχουν 

αιςκθτιρεσ που μασ ενθμερϊνουν για τθν εξωτερικι κερμοκραςία, τθν εξωτερικι υγραςία και 

τθν θλιακι ακτινοβολία. Αναλυτικότερα: 

 Θερμοκραςία δωματίου 

Ρρόκειται για τθν μζςθ κερμοκραςία του αζρα τθσ ηϊνθσ (Zone Mean Air Temperature ςτο 

EnergyPlus). Είναι θ μζςθ κερμοκραςία που ζχει ο αζρασ τθσ κερμικισ ηϊνθσ (ι του δωματίου 

ςτθν περίπτωςι μασ) κατά τθν διάρκεια του χρονικοφ διαςτιματοσ (timestep). Κεωροφμε ότι 

υπάρχει κερμικι ιςορροπία και είναι μια θ μζςθ κερμοκραςία ςτον αζρα όλου του χϊρου, [5]. 

 Υγραςία δωματίου 

Ρρόκειται για τθν ςχετικι υγραςία του αζρα του δωματίου (Zone Air Relative Humidity). Θ 

ςχετικι υγραςία αυτι υπολογίηεται ςε ποςοςτό και για τον υπολογιςμό χρθςιμοποιείται θ 

κερμοκραςία του αζρα ςτο χϊρο, θ αναλογία υγραςίασ και θ εξωτερικι βαρομετρικι πίεςθ, 

[5]. 
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 Κατανάλωςθ ενζργειασ του HVAC ςυςτιματοσ 

Για τον υπολογιςμό αυτό κα υπάρχει μετρθτισ Watt που κα μετρά τθν ιςχφ που 

καταναλϊνει το HVAC ςφςτθμα. Στθν ουςία ζχουμε τθν ιςχφ που χρειάηεται ο χϊροσ για 

κζρμανςθ ι ψφξθ εκφραςμζνθ ςε Watts (Heating/Cooling rate ςτο Energyplus). Αυτι θ τιμι 

είναι ςτιγμιαία, οπότε κάκε χρονικό βιμα κα ζχουμε τον μζςο όρο των Watts ςτο χρονικό 

διάςτθμα που προθγικθκε, [5]. Ρολλαπλαςιάηοντασ τθν τιμι αυτι με το χρονικό διάςτθμα 

(timestep) μποροφμε να ζχουμε ςε Wh τθν ενζργεια που χρειάηεται το ςφςτθμα. 

 Εξωτερικι κερμοκραςία 

Κα υπάρχει αιςκθτιρασ ςτο εξωτερικό του κτθρίου που κα μασ δίνει πλθροφορία για τθν 

εξωτερικι κερμοκραςία (Site Outdoor Air Drybulb Temperature ςτο EnergyPlus) , [5]. 

 Εξωτερικι ςχετικι υγραςία 

Θ ςχετικι υγραςία του αζρα εκφραςμζνθ ςε ποςοςτό. Σχετικι υγραςία είναι ο λόγοσ τθσ 

ποςότθτασ (μάηασ) των υδρατμϊν που υπάρχουν ςτον αζρα προσ τθν ποςότθτα των υδρατμϊν 

που μπορεί να ςυμπεριλάβει μζχρι να κορεςκεί υπό τισ παροφςεσ ςυνκικεσ κερμοκραςίασ και 

πίεςθσ. Μετριζται με ειδικό αιςκθτιρα (Site Outdoor Air Relative Humidity ςτο EnergyPlus) , 

[5]. 

 Ηλιακι ακτινοβολία 

Θ θλιακι ακτινοβολία ανά περιοχι (Site Direct Solar Radiation Rate per Area ςτο 

EnergyPlus) είναι το ποςό τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ εκφραςμζνο ςε W/m2 που λαμβάνεται 

μζςα ςε ζνα πεδίο 5,7ο με επίκεντρο τον ιλιο. Αυτι θ τιμι είναι επίςθσ γνωςτι ωσ θλιακι 

δζςμθ (beam solar) , [5]. 
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Εικόνα 2.2 : Μοντελοποίθςθ του κτθρίου 

 

2.3.2 Σιμέσ εξόδου που επιςτρέφονται ςτο κτήριο 

 

Οι τιμζσ που ζχει ωσ ζξοδο το ςφςτθμά μασ αποτελοφν τιμζσ ειςόδου του HVAC 

ςυςτιματοσ και είναι οι επιλογζσ τθσ λειτουργίασ του, δθλαδι θ τιμι τθσ κερμοκραςίασ, θ 

ταχφτθτα του αζρα και άλλεσ πικανζσ επιλογζσ που ζχουν τα ςυςτιματα κζρμανςθσ/ψφξθσ. 

Στθν γενικι περίπτωςθ μποροφμε να δουλζψουμε μόνο με τθν τιμι τθσ κερμοκραςίασ όπωσ 

δουλζψαμε ςτα πειράματά μασ ςτα επόμενα κεφάλαια. Τισ τιμζσ αυτζσ δζχεται ωσ 

προγράμματα (schedules) το EnergyPlus, τα οποία ενθμερϊνουμε εμείσ ςτισ προςομοιϊςεισ 

μασ με βάςθ τθν είςοδο που παίρνουμε όπωσ είδαμε παραπάνω. 
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3. ΜΟΝΣΕΛΑ ΘΕΡΜΙΚΗ ΑΝΕΗ 

3.1 Ειςαγωγή - Οριςμόσ θερμικήσ άνεςησ 
Ο οριςμόσ τθσ κερμικισ άνεςθσ όπωσ προςδιορίηεται ςτο πρότυπο ANSI/ASHRAE Standard 

55 είναι: «Θ κατάςταςθ του εγκεφάλου που εκφράηει ικανοποίθςθ με το κερμικό περιβάλλον» 

,[6]. Αξιολογείται υποκειμενικά ςφμφωνα με τα παραπάνω πρότυπα και θ διατιρθςθ τθσ τιμισ 

τθσ εντόσ κάποιων ικανοποιθτικϊν ορίων (ςφμφωνα με κάποιο πρότυπο) αποτελεί ςτόχο των 

HVAC ςυςτθμάτων (κζρμανςθ, κλιματιςμόσ, εξαεριςμόσ) [45]. Εκτόσ από το πρότυπο 

ANSI/ASHRAE 55 υπάρχουν και άλλα πρότυπα όπωσ  το EN 15251 ι το ISO 7730, [16]. 

Οι κυριότεροι παράγοντεσ που επθρεάηουν τθν κερμικι άνεςθ είναι αυτοί που 

κακορίηουν τθν πρόςλθψθ και τθν απϊλεια κερμότθτασ [6], [17], [45]: 

 Κερμοκραςία του αζρα (air temperature) 

 Μζςθ κερμοκραςία ακτινοβολίασ (mean radiant temperature) 

 Ταχφτθτα του αζρα (air speed) 

 Σχετικι υγραςία (relative humidity) 

 Μεταβολικόσ ρυκμόσ (metabolic rate) 

 ουχιςμόσ (clothing insulation) 

 Μπορεί ακόμα να επθρεάςουν κι άλλοι παράγοντεσ, ψυχολογικοί για παράδειγμα. 

Θ ςθμαςία των μοντζλων κερμικισ άνεςθσ για τθν καταςκευι HVAC ςυςτθμάτων είναι 

τεράςτια κακϊσ οι ςυνκικεσ του κερμικοφ περιβάλλοντοσ επθρεάηουν άμεςα τθν ςωματικι 

και ψυχικι υγεία. Σε περιβάλλον εργαςίασ θ ικανοποίθςθ από τισ κερμικζσ ςυνκικεσ είναι 

άμεςα ςυνδεδεμζνθ με τθν αποδοτικότθτα των εργαηομζνων [45]. 

Το μοντζλο Predicted Mean Vote (PMV) είναι από τα πιο δθμοφιλι και αναπτφχκθκε 

πειραματικά ςε κάλαμο με ζλεγχο των ςυνκθκϊν του περιβάλλοντοσ. Το προςαρμοςτικό 

μοντζλο (adaptive model) βαςίςτθκε ςε μεγάλο αρικμό περιπτϊςεων όπου οι άνκρωποι 

αλλθλεπιδροφςαν δυναμικά με το ςφςτθμα και το περιβάλλον ελζγχοντασ τισ διάφορεσ 

παραμζτρουσ [6]. 
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3.2 Οι παράγοντεσ τησ θερμικήσ άνεςησ 
Ππωσ είδαμε παραπάνω ζξι είναι οι κφριοι παράγοντεσ που επθρεάηουν τθν κερμικι 

άνεςθ. Από αυτοφσ οι 4 πρϊτοι είναι περιβαλλοντικοί, δθλαδι αντιπροςωπεφουν ςυνκικεσ 

περιβάλλοντοσ και οι 2 τελευταίοι είναι προςωπικοί, δθλαδι αντιπροςωπεφουν 

χαρακτθριςτικά των ατόμων που βρίςκονται ςτο χϊρο. Ασ δοφμε αναλυτικά τουσ παράγοντεσ 

αυτοφσ: 

3.2.1 Θερμοκραςία του αέρα (Air temperature) 

Ωσ κερμοκραςία αζρα εννοοφμε τθν μζςθ κερμοκραςία του αζρα που περικλείει τουσ 

ανκρϊπουσ ςε ζναν ςυγκεκριμζνο χϊρο και για ςυγκεκριμζνο χρόνο. Για τον μζςο όρο 

λαμβάνουμε υπόψιν ςφμφωνα με το πρότυπο ASHRAE 55 τα επίπεδα του κεφαλιοφ, τθσ μζςθσ 

και του αςτραγάλου. 

3.2.2 Μέςη θερμοκραςία ακτινοβολίασ (Mean Radiant Temperature) 

Ωσ μζςθ κερμοκραςία ακτινοβολίασ εννοοφμε τθν κερμοκραςία που μεταφζρεται από μία 

επιφάνεια. Θ κερμοκραςία αυτι εξαρτάται από το υλικό των επιφανειϊν (απορρόφθςθ και 

εκπομπι κερμότθτασ) και από τον παράγοντα κζαςθσ (view factor), δθλαδι το ποςοςτό των 

επιφανειϊν που είναι ορατό [45]. 

3.2.3 Σαχύτητα του αέρα (Air speed) 

Για τθν ταχφτθτα του αζρα μετράμε τον ρυκμό μετακίνθςθσ ενόσ ςθμείου χωρίσ να 

λαμβάνουμε υπόψιν τθν κατεφκυνςθ. Ρρόκειται, ςφμφωνα με το πρότυπο ASHRAE 55 για τθν 

μζςθ ταχφτθτα αζρα ςτθν οποία εκτίκεται το ςϊμα για ζνα ςυγκεκριμζνο χϊρο και χρόνο. Για 

τον μζςο όρο ςτον χϊρο κεωροφμε ότι το ςϊμα ζρχεται ςε επαφι με ομοιόμορφθ ταχφτθτα 

αζρα (μοντζλο SET), παρόλο που ςε κάποιουσ χϊρουσ ζχουμε ανομοιομορφίεσ και κατά 

ςυνζπεια και διαφορζσ ςτθν απϊλεια κερμότθτασ από το δζρμα. Οπότε ο ςχεδιαςτισ 

αποφαςίηει ζνα μζςο όρο λαμβάνοντασ υπόψιν κατά κφριο λόγο τα μθ ντυμζνα μζρθ του 

ςϊματοσ [6]. 
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3.2.4 χετική υγραςία (Relative humidity) 

Σχετικι υγραςία είναι ο λόγοσ τθσ ποςότθτασ (μάηασ) των υδρατμϊν που υπάρχουν ςτον 

αζρα προσ τθν ποςότθτα των υδρατμϊν που μπορεί να ςυμπεριλάβει μζχρι να κορεςκεί υπό 

τισ παροφςεσ ςυνκικεσ κερμοκραςίασ και πίεςθσ. (Εκφράηεται επί τοισ εκατό). Θ υγραςία ζχει 

μεγάλθ επίδραςθ ςτθν αποβολι φδατοσ από τον άνκρωπο (από τουσ πνεφμονεσ και από το 

δζρμα) με τθν οποία ρυκμίηεται θ κερμοκραςία του ςϊματοσ. Ρολφ μεγάλθ υγραςία κοντά ςτο 

100% προκαλεί ςτον άνκρωπο δυςφορία, δυςχεραίνει τθν αναπνοι και τθν αποβολι φδατοσ 

από το δζρμα και αν αυτό ςυνδυάηεται με υψθλι κερμοκραςία αζρα μπορεί να επιφζρει 

κερμοπλθξία [18]. Σε κλιματιηόμενουσ χϊρουσ ςυνίςταται ςυνικωσ ςχετικι υγραςία μεταξφ 30 

και 60% αλλά οριςμζνεσ φορζσ και παραπάνω ανάλογα με τουσ υπόλοιπουσ παράγοντεσ τθσ 

κερμικισ άνεςθσ [6]. 

3.2.5 Μεταβολικόσ ρυθμόσ (Metabolic rate) 

Μεταβολικόσ ρυκμόσ είναι το επίπεδο μετατροπισ τθσ χθμικισ ενζργειασ ςε κερμότθτα 

και μθχανικό ζργο μζςω μεταβολικϊν δραςτθριοτιτων εντόσ ενόσ οργανιςμοφ (ASHRAE 55). Ο 

μεταβολικόσ ρυκμόσ των ανκρϊπων ενόσ χϊρου μεταβάλλεται ςφμφωνα με τισ 

δραςτθριότθτζσ τουσ και τισ ςυνκικεσ του περιβάλλοντοσ. Θ μονάδα μζτρθςθσ είναι το met. 1 

met = 58.2 W/m2 (ενζργεια ανά μονάδα επιφάνειασ του ανκρϊπου). Στον παρακάτω πίνακα 

βλζπουμε τισ τιμζσ του μεταβολικοφ ρυκμοφ για διάφορεσ δραςτθριότθτεσ ςφμφωνα με το 

πρότυπο ASHRAE [5]: 

Δραςτθριότθτα 

(Activity) 

Μεταβολικόσ υκμόσ 

(Metabolic Rate) 

Activity (W/m2) met 

Ξεκοφραςθ 

Φπνοσ 40 0.7 

Ανάπαυςθ 45 0.8 

Κακιςτικι δραςτθριότθτα 

ιςυχθ 
60 

1 



30 
 

Πρκια δραςτθριότθτα χωρίσ 

πολλζσ κινιςεισ 
70 

1.2 

Περπάτθμα 

3.2 km/h 115 2 

4.3 km/h 150 2.6 

6.4 km/h 220 3.8 

Δραςτθριότθτα γραφείου 

Κακιςτικι δραςτθριότθτα, 

διάβαςμα 

55 1 

Κακιςτικι δραςτθριότθτα, 

γράψιμο 

60 1 

Κακιςτικι δραςτθριότθτα, 

θ/υ, πλθκτρολόγθςθ 

65 1.1 

Κακιςτικι δραςτθριότθτα, 

αρχειοκζτθςθ 

70 1.2 

Πρκια δραςτθριότθτα, 

αρχειοκζτθςθ 

80 1.4 

Συνεχζσ περπάτθμα 100 1.7 

Αποκικευςθ, κουβάλθμα, 

ςικωμα βαριϊν αντικειμζνων 

120 2.1 

Άλλεσ εργαςιακζσ δραςτθριότθτεσ 

Μαγείρεμα 95 - 115 1.6 – 2 

Κακάριςμα 115 – 200 2 – 3.4 

Δουλειά ςε βαριζσ μθχανζσ 105 1.8 

Επιτραπζηιο πριόνι 115 – 140 2 – 2.4 

Μεγάλα φϊτα ςε εργοςτάςια 235 4 

Κουβάλθμα αντικειμζνων 

πάνω από 50kg  

235 4 
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Φτυάριςμα 235 – 280 4 – 4.8 

Άλλεσ δραςτθριότθτεσ αναψυχισ 

Χορόσ 140 – 255 2.4 - 4.4 

Γυμναςτικι 175 – 235 3 – 4 

Τζνισ 210 – 270 3.6 – 4 

Μπάςκετ 290 – 440 5 – 7.6 

Ρυγμαχία 410 - 505 7 – 8.7 

Πίνακασ 3.1 : Μεταβολικόσ ρυκμόσ για διάφορεσ δραςτθριότθτεσ 

Πλεσ οι δραςτθριότθτεσ που ζχουν met μεγαλφτερο του 2 δεν ζχουν κακόλου καλι 

ακρίβεια οπότε δεν μποροφμε εφκολα να προςαρμόςουμε το μοντζλο για αυτζσ. 

3.2.6 Ρουχιςμόσ (Clothing insulation) 

Ο ρουχιςμόσ παίηει μεγάλθ ςθμαςία ςτθν κερμικι άνεςθ κακϊσ επθρεάηει πολφ άμεςα 

τθν απϊλεια κερμότθτασ από το ανκρϊπινο ςϊμα. Χοντρά μονωτικά ροφχα για παράδειγμα 

μπορεί να διατθριςουν τθν κερμότθτα του ςϊματοσ τον χειμϊνα ςε χαμθλζσ κερμοκραςίεσ ι 

να δθμιουργιςουν μεγάλθ δυςφορία το καλοκαίρι που οι κερμοκραςίεσ είναι υψθλζσ. Θ 

κερμικι μόνωςθ των ροφχων μετριζται ςε clo. Στον παρακάτω πίνακα παρουςιάηεται θ 

κερμικι μόνωςθ διάφορων ροφχων. Για να υπολογίςουμε τθν τιμι για ζναν ςυνδυαςμό 

ακροίηουμε τα επιμζρουσ ροφχα [20]: 

οφχο Clo 

Εςϊρουχα 

Σλιπ με μακριά πόδια 0.1 

Ακλθτικι φανζλα 0.04 

Κοντομάνικθ μπλοφηα 0.09 

Φανζλα με μακριά μανίκια 0.12 

Εςϊρουχα και ςουτιζν 0.03 

Μπλοφηεσ / Πουκάμιςα 

Κοντά μανίκια 0.15 
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Ελαφριά, μακριά μανίκια 0.2 

Κανονικι, μακριά μανίκια 0.25 

Φανζλα πουκάμιςο, μακριά μανίκια 0.3 

Παντελόνια 

Σορτσ 0.06 

Ελαφρφ 0.2 

Κανονικό 0.25 

Φορζματα 

Λεπτι φοφςτα 0.15 

Χοντρι φοφςτα 0.25 

Λεπτό φόρεμα με κοντά μανίκια 0.2 

Χοντρό φόρεμα με μακριά μανίκια 0.4 

Πουλόβερ 

Γιλζκο 0.12 

Λεπτό πουλόβερ 0.2 

Χοντρό πουλόβερ 0.35 

Μπουφάν 

Ελαφρφ καλοκαιρινό μπουφάν 0.25 

Χειμωνιάτικο μπουφάν 0.35 

Πανωφόρια 

Ραλτό 0.6 

Γοφνα 0.7 

Ηακζτα φόρμασ 0.55 

Άλλα 

Κάλτςεσ 0.02 

Χοντρζσ μακριζσ κάλτςεσ 0.1 

Καλςόν 0.02 
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Ραποφτςια 0.04 

Μπότεσ 0.1 

Πίνακασ 3.2 : Θερμικι μόνωςθ διαφόρων ροφχων 

Μερικοί ςυνθκιςμζνοι ςυνδυαςμοί ροφχων ςε περιβάλλοντα εργαςίασ και οι τιμζσ για τθν 

κερμικι τουσ μόνωςθ: 

Συνδυαςμόσ οφχων Clo 

Φόρεμα, μεςοφόρι, καλςόν, παποφτςια 0.7 

Κουςτοφμι, πουκάμιςο, κάλτςεσ, παποφτςια 0.8 

Μπλοφηα εργαςίασ, πουκάμιςο, παντελόνι, 

κάλτςεσ, παποφτςια 
0.9 

Μπουφάν, πουκάμιςο, φανελάκι με κοντά 

μανίκια, παντελόνι, κάλτςεσ, παποφτςια 
1 

Σακάκι, μπλοφηα, μακριά φοφςτα, καλςόν, 

παποφτςια 
1.1 

Πίνακασ 3.3 : Θερμικι μόνωςθ γνωςτών ςυνδυαςμών ροφχων 

3.3 Μοντέλα θερμικήσ άνεςησ 
Δφο είναι τα κφρια μοντζλα κερμικισ άνεςθσ, τα οποία αναπτφχκθκαν γφρω ςτο 1970, το 

Predicted Mean Vote/Predicted Percentage of Dissatisfied (PMV/PPD) και το προςαρμοςτικό 

μοντζλο (adaptive model). Το πρϊτο όπωσ λζει και το όνομά του εκφράηει το ποςοςτό των 

ατόμων που είναι ικανοποιθμζνοι από τισ ςυνκικεσ του περιβάλλοντοσ. Είναι ςτατικό και 

μετρικθκε ςε κάλαμο ελεγχόμενων ςυνκθκϊν. Το δεφτερο ζχει ωσ βάςθ μεγάλο αρικμό 

μελετϊν όπου οι άνκρωποι αλλθλεπιδροφςαν με το περιβάλλον κακορίηοντασ τισ ςυνκικεσ. Τα 

τελευταία χρόνια αναπτφςςονται νζα μοντζλα που λαμβάνουν υπόψιν τισ ςυνκικεσ ςε 

ξεχωριςτζσ περιοχζσ του ανκρϊπινου ςϊματοσ. 

3.3.1 Μοντέλο PMV/PPD (Fanger) 

Το μοντζλο αυτό ανζπτυξε ο P.O. Fanger το 1967. Ο Fanger χρθςιμοποίθςε εξιςϊςεισ 

κερμικισ ιςορροπίασ και εμπειρικζσ μελζτεσ για τθν κερμοκραςία του δζρματοσ προκειμζνου 

να προςδιορίςει τθν κερμικι άνεςθ. Ιταν το πρϊτο μοντζλο κερμικισ άνεςθσ που 
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προγραμματίςτθκε. Οι άνκρωποι που ςυμμετείχαν ςτο πείραμα ζπρεπε να κατατάξουν τισ 

ςυνκικεσ του περιβάλλοντοσ ςε μια κλίμακα από -3 (πολφ κρφο) ωσ +3 (πολφ ηζςτθ). Το 

Predicted Mean Vote (PMV), θ ζξοδοσ δθλαδι των εξιςϊςεων του Fanger ςυνίςταται να 

κυμαίνεται από -0.5 ζωσ 0.5. Το 0 είναι το ιδανικό. Θ ςθμαςία του να ζχουμε μια 

ποςοτικοποίθςθ τθσ δυςαρζςκειασ όμωσ οδιγθςε τον Fanger να ςχεδιάςει άλλθ μια εξίςωςθ 

με ζξοδο το προβλεπόμενο ποςοςτό δυςαρεςτθμζνων (Predicted Percentage of Dissatisfied 

PPD). [6] [19]. Το μοντζλο του Fanger δεν λαμβάνει υπόψιν χαρακτθριςτικά όπωσ θ τοποκεςία, 

όλουσ τουσ ανκρϊπουσ τουσ αντιμετωπίηει το ίδιο ςτα πειράματά του. Σφμφωνα με το 

πρότυπο ASHRAE το ποςοςτό των δυςαρεςτθμζνων δεν πρζπει να ξεπερνά το 20% [6]. 

Με το μοντζλο του Fanger προβλζπεται θ μζςθ τιμι των ψιφων ομάδασ ανκρϊπων με 

βάςθ τθν κερμικι ιςορροπία του ςϊματοσ (θ εςωτερικι παραγωγι κερμότθτασ ιςοφται με τθν 

απϊλεια προσ το περιβάλλον). Οπότε ο δείκτθσ PMV υπολογίηεται με τισ παρακάτω ςχζςεισ 

[6]: 

𝑃𝑀𝑉 = [0,303 ∙  exp −0,036 ∙ 𝑀 + 0,028 ∙  𝑀 −𝑊 − 3,05 ∙ 10−3 ∙  5,733 − 6,99 ∙

 𝑀 −𝑊 − 𝑝𝑎 − 0,42 ∙   𝑀 −𝑊 − 58,15 − 1,7 ∙ 10−5 ∙ 𝑀 ∙  5,867 − 𝑝𝑎 − 0,0014 ∙ 𝑀 ∙

 34 − 𝑡𝑎 − 3,96 ∙ 10−8 ∙ 𝑓𝑐𝑙 ∙ [ 𝑡𝑐𝑙 + 273)4 −  𝑡 𝑟 + 273 4 − 𝑓𝑐𝑙 ∙ 𝑐 ∙ (𝑡𝑐𝑙 − 𝑡𝑎)                                                           

(ex. 3.1) 

𝑡𝑐𝑙 = 35,7 − 0,028 ∙  𝑀 −𝑊 − 𝐼𝑐𝑙 ∙  3,96 ∙ 10−8 ∙ 𝑓𝑐𝑙 ∙ [ 𝑡𝑐𝑙 + 273 4 −  𝑡 𝑟 + 273 4] + 𝑓𝑐𝑙 ∙

𝑐 ∙ (𝑡𝑐𝑙 − 𝑡𝑎)                                                                                                                                                                     

(ex. 3.2) 

𝑐 =  
2,38 ∙  𝑡𝑐𝑙 − 𝑡𝑎  

0,25  𝛾𝜄𝛼 2,38 ∙  𝑡𝑐𝑙 − 𝑡𝑎  
0,25 > 12,1 ∙  𝑣𝑎𝑟

12,1 ∙  𝑣𝑎𝑟  𝛾𝜄𝛼 2,38 ∙  𝑡𝑐𝑙 − 𝑡𝑎  
0,25 < 12,1 ∙  𝑣𝑎𝑟

                                                        

(ex. 3.3) 

𝑓𝑐𝑙 =  
1,00 + 1,290 ∙ 𝐼𝑐𝑙𝑓𝑜𝑟𝐼𝑐𝑙 ≤ 0,078 𝑚2 ∙

𝐾

𝑊

1,05 + 0,645 ∙ 𝐼𝑐𝑙𝑓𝑜𝑟𝐼𝑐𝑙 > 0,078 𝑚2 ∙
𝐾

𝑊

  

(ex. 3.4) 
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Ππου 

M ο μεταβολικόσ ρυκμόσ (W/m2) 

W θ ενεργι μθχανικι ιςχφσ (W/m2) 

𝐼𝑐𝑙  είναι θ μόνωςθ των ροφχων (m2K /W) 

𝑓𝑐𝑙  ο παράγοντασ επιφάνειασ ρουχιςμοφ 

𝑡𝑎  θ κερμοκραςία του αζρα περιβάλλοντοσ (oC) 

𝑡 𝑟  θ μζςθ κερμοκραςία ακτινοβολίασ (oC) 

𝑣𝑎𝑟  θ ςχετικι ταχφτθτα του αζρα (m/s) 

𝑝𝑎  θ μερικι πίεςθ υδρατμϊν (Pa) 

𝑐  ο ςυντελεςτισ ςυναγωγισ μεταφοράσ κερμότθτασ *(W/m2K)] 

𝑡𝑐𝑙  θ κερμοκραςία τθσ επιφάνειασ ρουχιςμοφ (oC) 

Ο κάκε ζνασ από τουσ παραπάνω παράγοντεσ επθρεάηει τθν κερμικι άνεςθ όπωσ 

εξθγιςαμε παραπάνω. Ο μεταβολικόσ ρυκμόσ ζχει ςχζςθ με τθν δραςτθριότθτα των ατόμων 

και υπολογίηεται από τουσ πίνακεσ του προτφπου ISO 8996. Θ μόνωςθ των ροφχων επθρεάηει 

τθν κερμικι ευαιςκθςία του ατόμου και τθν απϊλεια κερμότθτασ από το ςϊμα ςτο 

περιβάλλον (ςυνικωσ τιμζσ πιο κοντά ςτο 1 τον χειμϊνα και το 0.5 το καλοκαίρι). Θ επιφάνεια 

του ρουχιςμοφ μασ επιτρζπει να μετριςουμε τα μζρθ του ςϊματοσ χωρίσ ζνδυςθ που είναι 

κερμικά πιο ευαίςκθτα. Θ κερμοκραςία ακτινοβολίασ μπορεί να δθμιουργιςει αυξομειϊςεισ 

ςτθν κερμοκραςία του αζρα και επθρεάηει τθν ταχφτθτα του αζρα. (πχ όταν είναι χαμθλι και θ 

κερμοκραςία του αζρα υψθλι, ζχουμε ανυψωμζνθ ταχφτθτα αζρα που βοθκά ςτθν απϊλεια 

κερμότθτασ). Θ ταχφτθτα του αζρα μπορεί με τθν αφξθςι τθσ να προκαλζςει αίςκθςθ δρόςου, 

κακϊσ αυξάνει τθν αποβολι κερμότθτασ προσ το περιβάλλον, μειϊνοντασ τθν δυςαρζςκεια 

για μεγαλφτερεσ κερμοκραςίεσ. Αυτό βζβαια εξαρτάται από τθν δραςτθριότθτα, τθν κερμικι 

μόνωςθ και τθν επιφάνεια του ρουχιςμοφ. Θ υγραςία επθρεάηει τθν απϊλεια κερμότθτασ 
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μζςω αποβολισ φδατοσ από το ανκρϊπινο ςϊμα οπότε επιδρά ςτθν κερμικι ιςορροπία. Για 

παράδειγμα 10% αφξθςθ τθσ ςχετικισ υγραςίασ γίνεται ςυνικωσ αντιλθπτι ςαν 0.3 οC αφξθςθ 

κερμοκραςίασ. 

Πςο πιο κοντά ςτο μθδζν είναι ο δείκτθσ PMV τόςο μεγαλφτερθ είναι θ κερμικι άνεςθ. Ο 

δείκτθσ PPD (Predicted Percentage of Dissatisfied) από τθν άλλθ μεριά προβλζπει το ποςοςτό 

των δυςαρεςτθμζνων ανκρϊπων από τισ κερμικζσ ςυνκικεσ. Οι δφο τιμζσ ςχετίηονται μεταξφ 

τουσ με τθν παρακάτω ςχζςθ [6], [20]: 

𝑃𝑃𝐷 = 100 − 95 ∗ exp(−0.03353 ∗ 𝑃𝑀𝑉4 − 0.2179 ∗ 𝑃𝑀𝑉2) 

(ex. 3.5) 

Το μοντζλο αυτό είναι ςτατικό. Μπορεί ςε οριςμζνουσ χϊρουσ να μθν εκφράηει 

πραγματικά τισ ανάγκεσ και τισ προςωπικζσ επιλογζσ των ενοίκων. Διορκϊςεισ γίνονται με 

αλλθλεπίδραςθ με τουσ χριςτεσ όπωσ ςυμπλιρωςθ ερωτθματολογίων, εφαρμογϊν, εκκζςεων 

ι παρατιρθςθ των αλλαγϊν ςτισ ςυνκικεσ που δθμιουργοφν οι ίδιοι οι χριςτεσ (πχ άνοιγμα 

παρακφρων, μείωςθ ζνταςθσ κλιματιςτικοφ κλπ). 

3.3.2 Προςαρμοςτικό Μοντέλο (Adaptive model) 

Ζνα μοντζλο που αξίηει να αναφζρουμε είναι το προςαρμοςτικό μοντζλο. Το μοντζλο αυτό 

βαςίηεται ςτθν ιδζα ότι οι άνκρωποι προςαρμόηονται ςτισ εξωτερικζσ καιρικζσ ςυνκικεσ οπότε 

αυτζσ επθρεάηουν και τθν κερμικι άνεςθ που κα προςφζρουν οι εςωτερικζσ καιρικζσ 

ςυνκικεσ του κτθρίου [6], [17]. Βαςικά κριτιρια για τθν εφαρμογι του μοντζλου αυτοφ είναι 

[45]: 

 Να μθν υπάρχει μθχανικό ςφςτθμα ψφξθσ ςτο χϊρο 

 Ο μεταβολικόσ ρυκμόσ πρζπει να είναι 1-1,3 met (κακιςτικζσ δραςτθριότθτεσ) 

 Θ μζςθ κερμοκραςία να είναι μεταξφ 10οC και 33,5οC 

 Για τθν μελζτθ του μοντζλου αυτοφ διεξιχκθςαν πειράματα ςε ζναν μεγάλο αρικμό 

κτθρίων και περιπτϊςεων.  
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Ζνα πρϊτο ςυμπζραςμα που βγικε είναι ότι ςε φυςικά αεριηόμενουσ χϊρουσ οι άνκρωποι 

δείχνουν πολφ μεγαλφτερθ ανεκτικότθτα και είναι ευχαριςτθμζνοι ςε μεγαλφτερο εφροσ 

κερμοκραςιϊν από ότι ςε κλειςτοφσ χϊρουσ. Στο μοντζλο αυτό λοιπόν κατά το πρότυπο 

ASHRAE 55-2010 θ εξωτερικι κερμοκραςία (ςαν μζςοσ όροσ των τελευταίων 7 ζωσ 30 θμερϊν 

με ςυντελεςτζσ για μεγαλφτερθ ζμφαςθ ςτισ τελευταίεσ μζρεσ) ειςιχκθ ςαν μεταβλθτι 

ειςόδου [6]. Το μοντζλο αυτό εφαρμόηεται λοιπόν ςε φυςικά κλιματιηόμενουσ χϊρουσ που οι 

άνκρωποι ελζγχουν τισ ςυνκικεσ με διάφορεσ επιλογζσ όπωσ άνοιγμα παρακφρων, αλλαγζσ 

ςτο ρουχιςμό, αλλαγζσ ςτθν δραςτθριότθτα οι οποίεσ επιδροφν πολφ ςθμαντικά ςτθν κερμικι 

άνεςθ. Υπάρχουν τρεισ κατθγορίεσ κερμικισ προςαρμογισ: 

 Φυςιολογικι και Ψυχολογικι προςαρμογι: 

Οι εμπειρίεσ, θ ψυχολογία, οι προςδοκίεσ επθρεάηουν τθν κερμικι άνεςθ, γεγονόσ που 

δεν λαμβάνεται υπόψιν από τα ςτατικά μοντζλα. Πςον αφορά τθν φυςιολογικι προςαρμογι, 

ο ανκρϊπινοσ οργανιςμόσ προςαρμόηεται με διάφορουσ μθχανιςμοφσ ςτο κερμικό 

περιβάλλον. Για παράδειγμα ςε ζνα ψυχρό περιβάλλον θ ροι αίματοσ μειϊνεται κι ζτςι κι 

ζχουμε μικρότερεσ απϊλειεσ κερμότθτασ. Σε πολφ ψυχρό μπορεί να δθμιουργθκοφν ρίγθ για 

να αυξθκεί θ κίνθςθ των μυϊν και να δθμιουργθκεί κερμότθτα. Σε κερμά θ αφξθςθ ροισ του 

αίματοσ αυξάνει τθν διάχυςθ κερμότθτασ και θ παραγωγι ιδρϊτα δθμιουργεί ψφξθ μζςω 

εξάτμιςθσ. 

 Συμπεριφορικι προςαρμογι: 

Οι κινιςεισ και οι ενζργειεσ ότι οποίεσ προβαίνουν οι άνκρωποι προκειμζνου να αλλάξουν 

τισ κερμικζσ ςυνκικεσ όπωσ άνοιγμα παρακφρων, χειριςμόσ ανεμιςτιρων, ρφκμιςθ ρολϊν, 

ςκιάςτρων, τεντϊν, περςίδων, αλλαγι ροφχων, κατανάλωςθ τροφίμων, ποτϊν. 
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3.4 Επιλογή κατάλληλου μοντέλου  
Στθν παροφςα μελζτθ διαλζξαμε το μοντζλο PMV/PPD (Fanger) που παρζχει ζνα πιο 

μετριςιμο και ακριβι τρόπο μζτρθςθσ ςε ποςοςτό ανκρϊπων τθσ κερμικισ δυςαρζςκειασ και 

αφορά μθχανικά κλιματιηόμενουσ χϊρουσ. Το μοντζλο του Fanger αποτελεί ςθμαντικότατο 

ςυςτατικό ςτοιχείο του ςυςτιματόσ μασ και ο τρόποσ με τον οποίο χρθςιμοποιείται 

παρουςιάηεται αναλυτικά παρακάτω ςτο κεφάλαιο 6 που αφορά τθν τεχνικι ςχεδίαςθ. 
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4. ΜΗΦΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗΗ - ΠΑΛΙΝΔΡΟΜΗΗ 

4.1 Ειςαγωγή 
Θ μθχανικι μάκθςθ (machine learning) αποτελεί μζροσ τθσ επιςτιμθσ των υπολογιςτϊν 

που αναπτφχκθκε αρχικά κυρίωσ για τθν αναγνϊριςθ προτφπων ςτθν τεχνθτι νοθμοςφνθ [34]. 

Με τον όρο τθσ μάκθςθσ εννοοφμε: 

 Τθν ικανότθτα απόκτθςθσ επιπλζον γνϊςθσ από το περιβάλλον χωρίσ 

προγραμματιςτικι προςκικθ νζων ςτοιχείων 

 Τθν ικανότθτα βελτίωςθσ τθσ απόδοςθσ του ςυςτιματοσ με τθν επανάλθψθ 

χωρίσ να προγραμματιςτεί ξανά 

4.1.1 Οριςμόσ μηχανικήσ μάθηςησ 

Το 1959, ο Arthur Samuel ζδωςε τον εξισ οριςμό ςτθ μθχανικι μάκθςθ: «Το πεδίο 

μελζτθσ που δίνει ςτουσ υπολογιςτζσ τθν ικανότθτα να μακαίνουν, χωρίσ να ζχουν ρθτά 

προγραμματιςτεί» [40]. Ζνασ άλλοσ οριςμόσ δόκθκε πιο πρόςφατα από τον Tom M. Michell: 

«Ζνα πρόγραμμα υπολογιςτι λζμε ότι μακαίνει από τθν εμπειρία Ε ωσ προσ κάποια κλάςθ 

εργαςιϊν Τ και μζτρο απόδοςθσ , αν θ απόδοςι του ςε εργαςίεσ από το Τ, όπωσ μετριζται 

από το , βελτιϊνεται μζςω τθσ εμπειρίασ Ε». [23] Σε κάποιεσ περιπτϊςεισ μπορεί να 

εκφραςτεί ωσ πρόβλθμα αναηιτθςθσ δθλαδι ωσ «οι μζκοδοι αναηιτθςθσ ςε χϊρο υποκζςεων, 

τθσ υπόκεςθσ που ταιριάηει πιο πολφ ςτα υπό εξζταςθ δεδομζνα» [46]. Οπότε τζτοια 

ςυςτιματα μποροφν να βελτιϊνουν ςυνεχϊσ τθν εκτζλεςθ των λειτουργιϊν τουσ, να αποκτοφν 

νζα γνϊςθ (αλλάηοντασ τθν βάςθ δεδομζνων τουσ) και να κάνουν γενικεφςεισ, δθλαδι να 

αναγνωρίηουν τα ςθμαντικά χαρακτθριςτικά διαφόρων οντοτιτων που τισ διαχωρίηουν από τισ 

άλλεσ. Οι αλγόρικμοι αυτοί διακζτουν δεδομζνα ςτθριγμζνα ςτισ παρατθριςεισ και με βάςθ 

αυτά κάνουν προβλζψεισ. Θ μθχανικι μάκθςθ ςυνδζεται επίςθσ με τθν ςτατιςτικι και τθν 

μακθματικι βελτιςτοποίθςθ. 
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4.1.2 χέςη με άλλεσ επιςτήμεσ 

Ρολλζσ φορζσ ο όροσ ςυγχζεται με αυτόν τθσ εξόρυξθσ δεδομζνων (data mining), γνωςτι 

και ωσ μθ επιτθροφμενθ μάκθςθ (non supervised learning) [22]. Αυτοί οι δφο όροι ζχουν τόςα 

κοινά οπότε είναι λογικό να μθν μπορεί να τουσ ξεχωρίςει κανείσ εφκολα, θ βαςικι όμωσ 

διαφορά τουσ είναι ότι θ μθχανικι μάκθςθ κάνει πρόβλεψθ με βάςθ γνωςτζσ ιδιότθτεσ από το 

ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ ενϊ θ εξόρυξθ δεδομζνων ανακαλφπτει ιδιότθτεσ μθ γνωςτζσ 

ωσ τότε (ανακάλυψθ γνϊςθσ). Οι δφο τομείσ ζχουν πολλζσ κοινζσ μεκόδουσ, αλγορίκμουσ 

αλλά ζχουν διαφορετικι μζτρθςθ τθσ απόδοςθσ π.χ. ςτθν μθχανικι μάκθςθ μετράται θ 

ικανότθτα αναπαραγωγισ γνϊςθσ για νζα δεδομζνα ενϊ ςτθν εξόρυξθ δεδομζνων θ 

ανακάλυψθ νζασ γνϊςθσ από τα δεδομζνα. 

Θ μθχανικι μάκθςθ επίςθσ ζχει μεγάλθ ςχζςθ με τθν βελτιςτοποίθςθ κακϊσ ςτθν ουςία 

αποτελεί μζκοδο προβλθμάτων βελτιςτοποίθςθσ με ςυνάρτθςθ προσ ελαχιςτοποίθςθ τθν 

ςυνάρτθςθ απϊλειασ (διαφορά πρόβλεψθσ και πραγματικισ τιμισ)[24], [40]. 

Επίςθσ θ μθχανικι μάκθςθ ζχει τεράςτια ςχζςθ με τθν ςτατιςτικι, μάλιςτα πολλοί 

επιςτιμονεσ ςυγχζουν τισ δυο επιςτιμεσ, λζγοντασ ότι οι περιςςότερεσ ιδζεσ τθσ μθχανικισ 

μάκθςθσ υπιρχαν ιδθ ςτθν ςτατιςτικι.  

4.1.3 Ιςτορία μηχανικήσ μάθηςησ 

Λςτορικά θ μθχανικι μάκθςθ άρχιςε να αναπτφςςεται ςτα πλαίςια τθσ τεχνθτισ 

νοθμοςφνθσ ωσ μζκοδοσ αναηιτθςθσ. Μεγάλο αντικείμενο τθσ ζρευνασ ιταν πάντα θ 

καταςκευι ςυςτθμάτων που κα αποκτοφςαν γνϊςθ από μόνα τουσ. Στθν αρχι το πρόβλθμα 

προςεγγίςτθκε με νευρωνικά δίκτυα, perceptrons, μοντζλα από τθν ςτατιςτικι και από 

πικανότθτεσ. 

Από το 1980 θ τεχνθτι νοθμοςφνθ επικεντρϊκθκε περιςςότερο ςτα ζμπειρα ςυςτιματα, 

ενϊ θ μάκθςθ από δεδομζνα ςυνεχίςτθκε ςτα πλαίςια τθσ αναγνϊριςθσ προτφπων, μζςω του 

λογικοφ προγραμματιςμοφ. Και τα νευρωνικά δίκτυα ζφυγαν από το πλαίςιο τθσ Τεχνθτισ 

νοθμοςφνθσ επίςθσ. Τθν δεκαετία του 1990 λοιπόν όλα τα παραπάνω αποτζλεςαν πλζον 

μζροσ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ ωσ ξεχωριςτό επιςτθμονικό πεδίο με ζμφαςθ ςτθν ςτατιςτικι 



41 
 

και ςτθν πικανοκεωρία, παίρνοντασ όλο και μεγαλφτερεσ διαςτάςεισ με τθν ανάπτυξθ του 

διαδικτφου και του μεγάλου αρικμοφ πλθροφοριϊν που ζχουμε.[40] 

 

4.2 Είδη μηχανικήσ μάθηςησ  
Τα προβλιματα τθσ μθχανικισ μάκθςθσ χωρίηονται ςυνικωσ ςε 3 μεγάλεσ κατθγορίεσ: 

 Επιβλεπόμενθ/επιτθροφμενθ μάκθςθ (Supervised Learning) 

Οι μθχανζσ/αλγόρικμοι επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ με είςοδο (ςφνολο εκπαίδευςθσ) γνωςτζσ 

παρατθριςεισ (ςφνολο γνωςτϊν αντιςτοιχίςεων μεταβλθτϊν ειςόδου ςε μεταβλθτζσ εξόδου) 

παράγουν ζνα γενικό κανόνα ϊςτε να βρίςκουν τισ εξόδουσ ςε νζα δεδομζνα. Το ςφςτθμα 

λοιπόν πρζπει να προςεγγίςει (να μάκει) μια ςυνάρτθςθ ςτόχο (target function) που 

περιγράφει τα δεδομζνα. 

 Μθ Επιβλεπόμενθ/επιτθροφμενθ Μάκθςθ (Unsupervised Learning) 

Εδϊ οι ζξοδοι των παρατθριςεων δεν είναι γνωςτζσ. Ο αλγόρικμοσ εδϊ βρίςκει μοτίβα για τθν 

δομι των δεδομζνων ειςόδου, δθλαδι βρίςκει ςυςχετίςεισ, περιγραφζσ, πρότυπα των 

δεδομζνων.  

 Ενιςχυτικι μάκθςθ (Reinforcement Learning) 

Ο αλγόρικμοσ εδϊ αλλθλεπιδρά δυναμικά με το περιβάλλον και ζτςι μακαίνει ςτρατθγικζσ και 

ενζργειεσ. Ρχ αυτόματθ κίνθςθ οχιματοσ, εκμάκθςθ παιχνιδιϊν κ.α. Το ςφςτθμα προςπακεί 

να μεγιςτοποιεί τθν ανταμοιβι ςωςτισ απόφαςθσ. 

Άλλθ κατθγοριοποίθςθ των αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ ζχουμε με βάςθ τισ τιμζσ 

εξόδου: 

 Ταξινόμθςθσ (Classification) 

Τα δεδομζνα ειςόδου αντιςτοιχοφνται ςε 2 ι περιςςότερεσ κλάςεισ και ο αλγόρικμοσ είναι 

υπεφκυνοσ για τθν δθμιουργία μοντζλου που αντιςτοιχίηει νζα δεδομζνα ςε 1 από αυτζσ τισ  

κλάςεισ. (Επιτθροφμενθ μάκθςθ) 

 Παλινδρόμθςθσ (Regression) 
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Είναι πρόβλθμα επιτθροφμενθσ μάκθςθσ. Ρροςπακοφμε να προςδιορίςουμε με είςοδο τισ 

μεταβλθτζσ ειςόδου (ανεξάρτθτεσ) τθν μεταβλθτι εξόδου y μόνο που εδϊ οι τιμζσ τθσ είναι 

ςυνεχείσ και όχι διακριτζσ. (Κα αναφερκοφμε πιο αναλυτικά ςτθν ςυνζχεια) 

 Συςταδοποίθςθσ/Ομαδοποίθςθσ (Clustering) 

Εδϊ τα δεδομζνα χωρίηονται ςε ομάδεσ όχι με βάςθ τθν ζξοδό τουσ που δεν είναι γνωςτι 

αλλά με βάςθ τα δεδομζνα ειςόδου (Μθ επιτθροφμενθ μάκθςθ). Είναι πρότυπα τζτοια ϊςτε 

δεδομζνα που ανικουν ςτο ίδιο πρότυπο να διαφζρουν λίγο και ςε διαφορετικό να διαφζρουν 

πολφ. Οι αλγόρικμοι ςυςταδοποίθςθσ χωρίηονται ςε βαςιςμζνουσ ςε διαχωριςμό που 

προςπακοφν να βρουν τον καλφτερο διαχωριςμό ςτο χϊρο (π.χ. k-means), ιεραρχικοφσ που 

ςυνδυάηουν μικρζσ ομάδεσ ςε μεγαλφτερεσ ι το αντίςτροφο και πικανοκρατικοφσ. 

 Εκτίμθςθσ πυκνότθτασ 

Οι αλγόρικμοι που εμπίπτουν ςε αυτιν τθν κατθγορία βρίςκουν τθν κατανομι των δεδομζνων 

ειςόδου ςτον χϊρο 

 Μείωςθσ διαςταςιμότθτασ (dimensionality reduction) 

Σε αυτιν τθν κατθγορία προβλθμάτων ζχουμε πολλζσ διαςτάςεισ ειςόδου ςτα δεδομζνα μασ 

και κζλουμε να τισ μειϊςουμε. Οπότε με αυτοφσ τουσ αλγόρικμουσ μποροφμε να κάνουμε 

αντιςτοίχθςθ των δεδομζνων μασ ςε ζνα χϊρο μικρότερων διαςτάςεων. 

4.3 Σχεδιαςτικέσ προςεγγίςεισ  
Ζχουν δθμιουργθκεί πολλοί αλγόρικμοι μθχανικισ μάκθςθσ και πολλζσ προςεγγίςεισ των 

παραπάνω προβλθμάτων. Μερικζσ από αυτζσ είναι οι εξισ: 

 Δζνδρα απόφαςθσ 

Γράφοσ/δζνδρο που περιγράφει τα δεδομζνα. Κάκε κόμβοσ περιζχει ζναν ζλεγχο, μια ςυνκικθ 

για κάποια από τισ τιμζσ των δεδομζνων και κάκε ακμι/κλαδί ορίηει τθν κατεφκυνςθ τθσ κάκε 

απάντθςθσ ςτθν ςυνκικθ του κόμβου. Στουσ κόμβουσ-φφλλα ζχουμε το τελικό αποτζλεςμα. 

 Νευρωνικά δίκτυα 
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Εμπνευςμζνα από τουσ νευρϊνεσ του εγκεφάλου που μελετικθκαν ςτθν βιολογία, τα 

νευρωνικά δίκτυα είναι δίκτυα από υπολογιςτικοφσ κόμβουσ διαςυνδεδεμζνουσ μεταξφ τουσ. 

Κάκε νευρϊνασ ζχει ωσ είςοδο ζνα ςφνολο δεδομζνων είτε από άλλουσ νευρϊνεσ είτε από το 

περιβάλλον επεξεργάηεται τισ πλθροφορίεσ και παράγει μια ζξοδο. Τα νευρωνικά δίκτυα ζχουν 

ικανότθτα μάκθςθσ, τόςο για διακριτά μεγζκθ (ταξινόμθςθ, ομαδοποίθςθ) όςο και για ςυνεχι 

(παλινδρόμθςθ γραμμικι και μθ γραμμικι). 

 Κανόνεσ ςυςχζτιςθσ 

Οι ςχζςεισ μεταξφ διαφόρων μεγεκϊν και μεταβλθτϊν του ςυνόλου δεδομζνων 

αναπαριςτοφνται με ςφνολο κανόνων. 

 Επαγωγικόσ Λογικόσ Προγραμματιςμόσ 

Τα παραδείγματα εδϊ εκφράηονται με λογικοφσ κανόνεσ (μζςω λογικοφ προγραμματιςμοφ) 

φτιάχνοντασ μια λογικι βάςθ γεγονότων. 

 Μθχανζσ Διανυςμάτων Υποςτιριξθσ 

Οι μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ (support vector machines) κα παρουςιαςτοφν 

αναλυτικά ςτο επόμενο κεφάλαιο. Είναι μια από τισ πιο διαδεδομζνεσ μεκόδουσ τόςο για 

ταξινόμθςθ όςο και για παλινδρόμθςθ. 

 Μπεχηιανά δίκτυα 

Στα μπεχηιανά δίκτυα (Bayesian) κάκε παράδειγμα αυξάνει ι μειϊνει τθν πικανότθτα μια 

υπόκεςθ να είναι ςωςτι. Είναι πικανοκεωρθτικά γραφικά μοντζλα που απεικονίηουν ζνα 

ςφνολο μεταβλθτϊν και τθν (κατά υπόκεςθ) ανεξαρτθςία μεταξφ τουσ μζςω ενόσ 

κατευκυνόμενου γράφου. 

 Ενιςχυτικι μάκθςθ 

Οι αλγόρικμοι ενιςχυτικισ μάκθςθσ προςπακοφν με αλλθλεπίδραςθ με το περιβάλλον να 

αντιςτοιχίηουν τισ καταςτάςεισ και τα γεγονότα ςε ενζργειεσ, χωρίσ να ζχει προθγθκεί ςφνολο 

παρατθριςεων με ςωςτζσ ενζργειεσ ανά περίπτωςθ. 
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 Εκμάκθςθ με μζτρο ομοιότθτασ 

Εδϊ ζχουμε αλγόρικμουσ που ταξινομοφν τα δεδομζνα με βάςθ μια ςυνάρτθςθ ομοιότθτασ 

(πχ απόςταςθ ςτον χϊρο) 

 Γενετικοί αλγόρικμοι 

Οι γενετικοί αλγόρικμοι προςομοιάηουν τθν λειτουργία τθσ φυςικισ εξζλιξθσ. Είναι ςυςτιματα 

αναηιτθςθσ που μιμοφνται τθν μετάλλαξθ και τθν διαςταφρωςθ των ειδϊν. Θ κάκε υπόκεςθ 

αξιολογείται με βάςθ μια ςυνάρτθςθ καταλλθλότθτασ. 

 

4.4 Παλινδρόμηςη 
Θ παλινδρόμθςθ όπωσ είδαμε παραπάνω είναι μια τεχνικι τθσ ςτατιςτικισ με τθν οποία 

ερευνάται θ ςυςχζτιςθ μεταξφ μιασ εξαρτϊμενθσ μεταβλθτισ (μεταβλθτισ εξόδου) και ενόσ 

ςυνόλου ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν. Μοιάηει με τθν ταξινόμθςθ μόνο που εδϊ θ ζξοδοσ είναι 

ςυνεχισ. Ο όροσ «ανάλυςθ παλινδρόμθςθσ» (regression analysis) χρθςιμοποιικθκε για πρϊτθ 

φορά το 1985 από τον Sir Francis Galton (1822 - 1911), Άγγλοσ ανκρωπολόγοσ και 

μετεωρολόγοσ ο οποίοσ μελετοφςε τθν ςχζςθ ανάμεςα ςτο φψοσ των γονζων και των παιδιϊν. 

Θ παλινδρόμθςθ ζχει ωσ ςτόχο τθν εφρεςθ του καταλλθλότερου μοντζλου που προςαρμόηεται 

καλφτερα ςτα δεδομζνα και ςτισ παρατθριςεισ (με τθν υπόκεςθ ότι τα δεδομζνα ταιριάηουν 

ςε κάποιο γνωςτό είδοσ ςυνάρτθςθσ, κακορίηει και παραμετροποιεί τθν ςυνάρτθςθ αυτι). Θ 

παλινδρόμθςθ προςεγγίηει τθν ςτατιςτικι ςχζςθ μεταξφ των μεταβλθτϊν. Θ ςτατιςτικι ςχζςθ 

διαφζρει από τθν ςυναρτθςιακι ςτο γεγονόσ ότι δεν αποτελεί τζλεια ςχζςθ. [10] 

Το γραμμικό μοντζλο παλινδρόμθςθσ είναι το πιο απλό και το πιο ςθμαντικό κακϊσ είναι 

θ βάςθ για όλα τα άλλα μοντζλα και τθν μελζτθ τουσ. Θ παλινδρόμθςθ δθμιουργεί μοντζλα 

περιγραφισ των δεδομζνων. Τα μοντζλα λζγονται ςτοχαςτικά όταν περιζχουν ςφάλματα. 

 Απλό γραμμικό μοντζλο 

Το μοντζλο λζγεται απλό όταν θ ανεξάρτθτθ μεταβλθτι είναι μόνο μια. Δεδομζνων n 

παρατθριςεων (x1,y1), (x2,y2),…,(xn,yn). H y είναι ςυνεχισ και παίρνει τιμζσ εντόσ ενόσ 
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διαςτιματοσ. Εξετάηοντασ τθν διαςπορά των τιμϊν ςτουσ άξονεσ αν τα ςθμεία βρίςκονται 

γφρω από μια ευκεία γραμμι τότε κα ζχουμε ζνα γραμμικό μοντζλο [9],[10]: 

𝑦𝑖 = 𝑏𝑜 + 𝑏1 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑒𝑖  (ex. 4.1) 

Ππου: 

yi : θ εξαρτθμζνθ μεταβλθτι 

xi : θ τιμι τθσ ανεξάρτθτθσ μεταβλθτισ 

ei : τυχαίο ςφάλμα ςτθν i-οςτι παρατιρθςθ 

bo : θ πρϊτθ παράμετροσ (τεταγμζνθ) του μοντζλου τθσ παλινδρόμθςθσ 

b1 : θ δεφτερθ παράμετροσ (κλίςθ) του μοντζλου τθσ παλινδρόμθςθσ 

Οι άγνωςτοι παράμετροι bo και b1 προςδιορίηονται από το μοντζλο.  

 Κανονικό γραμμικό μοντζλο 

Είναι το απλό γραμμικό μοντζλο με τθν υπόκεςθ ότι τα ςφάλματα ακολουκοφν τθν 

κανονικι κατανομι κάτι που ςυμβαίνει ςε πολλά πρακτικά/πραγματικά προβλιματα. Τα 

ςφάλματα κα είναι ανεξάρτθτεσ τυχαίεσ μεταβλθτζσ και κα ζχουν ςτακερι διαςπορά ς2 [10]. 

 Πολλαπλι γραμμικι παλινδρόμθςθ 

Πταν οι ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ είναι περιςςότερεσ από μία: 

𝑦𝑖 = 𝑏𝑜 + 𝑏1 ∗ 𝑥1 + 𝑏2 ∗ 𝑥2 + ⋯+ 𝑏𝑛 ∗ 𝑥𝑛+ 𝑒𝑖  (ex. 4.2) 

Ι 𝜰 = 𝜲 ∗ 𝒃 + 𝒆 (ex. 4.3) 

 Ανάλυςθ διαςποράσ 

Θ αβεβαιότθτα ςτα μοντζλα δίνεται από τθν μεταβλθτότθτα των τιμϊν του y για δοςμζνα 

x: 
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𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 = 𝑆𝑦𝑦 =    𝑦𝑖 −  𝑦  2𝑛
𝑖=1  (ex. 4.4) 

(Το άκροιςμα των τετραγϊνων των αποςτάςεων από τθν μζςθ τιμι). Ορίηουμε το 

άκροιςμα των τετραγϊνων των καταλοίπων: 

𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠 =    𝑦𝑖 −  𝑓𝑖 
2𝑛

𝑖=1  (ex. 4.5) 

Κι ζτςι μποροφμε να ζχουμε τον ςυντελεςτι προςδιοριςμοφ (coefficient of 

determination): 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠
𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡

 (𝑒𝑥. 4.6) 

Με τισ παραπάνω μετρικζσ μποροφμε να εξετάηουμε πόςο καλά προςαρμόηεται το 

μοντζλο ςτα δεδομζνα και μποροφμε να το βελτιϊνουμε, να εντοπίηουμε δεδομζνα που ζχουν 

μεγάλο κόρυβο, να βλζπουμε ποιεσ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ επθρεάηουν περιςςότερο τθν 

εξαρτθμζνθ. [10] Πςο πλθςιζςτερα το R2 βρίςκεται ςτο 1 τόςο καλφτερα το μοντζλο 

προςαρμόηεται ςτα δεδομζνα. Αυτό βζβαια ςε μθ γραμμικά μοντζλα μπορεί να ζχει και τον 

κίνδυνο του overfitting, δθλαδι να χάνει τθν γενίκευςθ και να μθν μπορεί να κάνει ακριβείσ 

προβλζψεισ για νζα δεδομζνα. Για το απλό γραμμικό μοντζλο που περιγράφουμε τϊρα το 1 

ςθμαίνει τζλεια προςαρμογι. 

 Μθ γραμμικά μοντζλα παλινδρόμθςθσ 

Εκτόσ από τα γραμμικά υπάρχουν και μθ γραμμικά μοντζλα παλινδρόμθςθσ, δθλαδι 

μοντζλα όπου τα δεδομζνα δεν βρίςκονται κοντά ςε μια ευκεία γραμμι. Αυτά είναι πιο 

πολφπλοκα μοντζλα. Συγκεκριμζνα για το είδοσ παλινδρόμθςθσ που χρθςιμοποιείται ςτθν 

παροφςα μελζτθ (παλινδρόμθςθ διανυςμάτων υποςτιριξθσ) κα αναφερκοφμε ςτο επόμενο 

κεφάλαιο. 

 Λογιςτικι παλινδρόμθςθ 

Το λογιςτικό μοντζλο είναι μθ γραμμικό μοντζλο παλινδρόμθςθσ και τα ςφάλματά του δεν 

είναι ςε κανονικι κατανομι ενϊ θ τιμζσ τθσ εξόδου είναι διακριτζσ. Συνικωσ θ τιμι εξόδου 
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είναι 0 ι 1 οπότε και χρθςιμοποιείται για τον ζλεγχο ενόσ χαρακτθριςτικοφ αν υφίςταται ι όχι 

[41]. 

4.4 Online Machine Learning 
Ο όροσ online machine learning χρθςιμοποιείται ςε περιπτϊςεισ μθχανικισ μάκθςθσ όπου 

νζα δεδομζνα είναι διακζςιμα με ςειριακό τρόπο και χρθςιμοποιοφνται προκειμζνου να 

βελτιϊνουν περαιτζρω το ςφςτθμά μασ. Χρθςιμοποιείται όταν είναι υπολογιςτικά πολφ ακριβό 

να ξαναγίνει εκπαίδευςθ ςε όλο το ςφνολο δεδομζνων από τθν αρχι. Υπάρχουν 2 είδθ 

μοντζλων τα μοντζλα ςτατιςτικισ μάκθςθσ (statistical learning models) και τα ανταγωνιςτικά 

μοντζλα (adversarial models). Στα μοντζλα ςτατιςτικισ μάκθςθσ τα δεδομζνα υποτίκεται ότι 

είναι ανεξάρτθτεσ και κανονικά κατανεμθμζνεσ μεταβλθτζσ και ο αλγόρικμοσ ζχει 

περιοριςμζνθ πρόςβαςθ ςε αυτά ενϊ ςτα ανταγωνιςτικά μοντζλα το πρόβλθμα είναι ςαν ζνα 

παιχνίδι μεταξφ εκπαιδευτι και πθγισ δεδομζνων όπου ςτόχοσ κακενόσ είναι θ 

ελαχιςτοποίθςθ των απωλειϊν χωρίσ να λαμβάνεται υπόψιν θ κίνθςθ από τθν άλλθ πλευρά 

[47]. 
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5. ΜΗΦΑΝΕ ΔΙΑΝΤΜΑΣΨΝ ΤΠΟΣΗΡΙΞΗ 
Οι μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ (support vector machines) είναι πολφ δθμοφιλι 

μοντζλα μθχανικισ μάκθςθσ που χρθςιμοποιοφνται για ταξινόμθςθ (classification) και για 

παλινδρόμθςθ (regression). Τα SVMs είναι μζκοδοσ επιτθροφμενθσ μάκθςθσ. Ο αλγόρικμοσ 

ςχεδιάςτθκε από τον V.Vapkin και τουσ φοιτθτζσ του το 1963 (μόνο για γραμμικι ταξινόμιςθ) 

ενϊ το 1992 από τουσ Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon και Vladimir N. Vapnik προτάκθκε 

το τζχναςμα του πυρινα για μθ γραμμικι ταξινόμιςθ *1+, *37+. 

Θ βαςικι ιδζα του αλγορίκμου είναι ότι δοςμζνου ενόσ ςυνόλου δεδομζνων 

(παρατθριςεων) που ξζρουμε ότι το κάκε ζνα ανικει ςε μια από δφο κατθγορίεσ, υπάρχει ζνα 

υπερεπίπεδο που χωρίηει τα δεδομζνα αυτά ςε δφο περιοχζσ και μασ βοθκά να 

κατθγοριοποιοφμε νζα δεδομζνα. (Τα δεδομζνα αναπαριςτοφνται ςαν ςθμεία ςε χϊρο n-

διαςτάςεων, όπου n ο αρικμόσ των παραμζτρων τουσ) *1+, *2+.  

5.1 Γραμμικά διαχωρίςιμα δεδομένα 
Εδϊ παρουςιάηουμε τθν γραμμικι ταξινόμθςθ 

(classification) θ οποία χρθςιμοποιείται όταν κζλουμε 

να κατθγοριοποιιςουμε γραμμικά διαχωρίςιμα 

δεδομζνα (δεδομζνα που μποροφν να χωριςτοφν ςε 2 

ομάδεσ με μια γραμμι). Το υπερεπίπεδο που 

επιλζγεται αφινει το μζγιςτο περικϊριο (margin) 

μεταξφ των 2 διαχωρίςιμων κλάςεων. Για παράδειγμα 

αν ζχουμε τα 2-διαςτάςεων δεδομζνα του ςχιματοσ 

5.1(εδϊ το υπερεπίπεδο είναι μια ευκεία), προτιμοφμε 

για τον διαχωριςμό τθν πράςινθ από τθν μπλε γραμμι. 

Αν ζχουμε δεδομζνα n-διαςτάςεων xi ,i=1…n με di 

,i=1…n εξόδουσ, και κλάςθ A : di = +1 , κλάςθ B : di = -1, 

γραμμικά διαχωρίςιμεσ, θ εξίςωςθ του υπερεπιπζδου 

είναι [1]: 

Εικόνα 5.1: Το καλφτερο υπερεπίπεδο 

Εικόνα 5.2: Οι αποςτάςεισ από το 
υπερεπίπεδο 
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𝒘𝑇𝒙 + 𝑏 = 0 (ex. 5.1) 

𝒘𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 ≥ 0  , di = +1 

𝒘𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 < 0  , di = -1 (ex. 5.2) 

Οι αλγόρικμοι SVM βρίςκουν το υπερεπίπεδο που μεγιςτοποιεί το περικϊριο διαχωριςμοφ 

(Μ=2ρ). Ζςτω το υπερεπίπεδο: 

𝒘𝒐
𝑇𝒙 + 𝑏𝑜 = 0 (ex. 5.3) 

Θ ςυνάρτθςθ διαχωριςμοφ είναι:  𝑔 𝒙 =  𝒘𝒐
𝑇𝒙 + 𝑏𝑜  

Θ απόςταςθ (r) μεταξφ ενόσ ςθμείου και του υπερεπιπζδου είναι: 

𝒙 =  𝒙𝝆 +  𝑟
𝒘𝒐

 𝒘𝒐 
 ⇒ 𝑔 𝒙 =  𝒘𝒐

𝑇𝒙 + 𝑏𝑜 = 𝑟 𝒘𝒐  

       ⇒    𝑟 =
𝑔(𝒙)

 𝒘𝒐 
  (ex. 5.4) 

Ζςτω ότι το βζλτιςτο υπερεπίπεδο ικανοποιεί τισ ςχζςεισ: 

 

𝒘𝒐
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 = 𝑔(𝒙) ≥ 1  , di = +1  

𝒘𝒐
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 = 𝑔(𝒙) ≤ −1  , di = -1  (κανονικό υπερεπίπεδο – ex. 5.6) 

Τα ςθμεία που ικανοποιοφν τθν ιςότθτα ςτισ ςχζςεισ 5.6 ονομάηονται διανφςματα 

υποςτιριξθσ (support vectors) x(s). Θ απόςταςθ μεταξφ των διανυςμάτων υποςτιριξθσ και του 

βζλτιςτου υπερεπιπζδου είναι *1+: 

𝑟 =
𝑔(𝒙)

 𝒘𝒐 
 =>  𝜌 =

 𝑔 𝑥  

 𝒘𝒐 
=

1

 𝒘𝒐 
 

Και ςυνεπϊσ το περικϊριο είναι: 

𝑀 =
2

 𝒘𝒐 
 (𝑒𝑥. 5.7) 

Για να βροφμε το καλφτερο υπερεπίπεδο πρζπει να μεγιςτοποιιςουμε το Μ. Αυτό ςθμαίνει ότι 

πρζπει να ελαχιςτοποιιςουμε τθν νόρμα ||wo|| [1]. 

Θ ςχζςθ 5.6 μπορεί να γραφεί ωσ: 
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𝑑𝑖 𝒘
𝑇𝒙 + 𝑏 ≥ 1,𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1,2,…𝑁 (ex. 5.8) 

Το πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ (quadratic optimization) είναι: 

min𝑤
1

2
𝒘𝑇𝒘   , 𝑠. 𝑡 𝑑𝑖 𝒘

𝑇𝒙 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1…𝑁 (ex. 5.9) 

 

 

Για τθν λφςθ αυτοφ του περιοριςμζνου προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ χρθςιμοποιοφνται 
πολλαπλαςιαςτζσ Lagrange [1]: 
Ζχουμε τθν ςυνάρτθςθ Lagrange: 

𝐽 𝒘,𝑏, 𝑎 =  
1

2
𝒘𝑇𝒘− 𝑎𝑖[𝑑𝑖 𝒘

𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 − 1]

𝑵

𝒊=𝟏

 

Συνκικεσ βελτιςτοποίθςθσ: 
𝜕𝐽 𝒘,𝑏, 𝑎 

𝜕𝒘
= 0 

𝜕𝐽 𝒘,𝑏, 𝑎 

𝜕𝑏
= 0 

⇒ 𝒘 =  𝑎𝑖𝑑𝑖𝒙𝒊 , 𝑎𝑖𝑑𝑖 = 0 

𝑁

𝑖=1

𝑁

𝑖=1

 

Μόνο τα ai που ικανοποιοφν αυτι τθν ςυνκικθ μποροφν να είναι μθ-μθδενικά: 
𝑎𝑖 𝑑𝑖 𝒘

𝑇𝒙 + 𝑏 − 1 = 0 (Karush-Kuhn-Tucker) 

𝐽 𝒘,𝑏, 𝑎 =  
1

2
𝒘𝑇𝒘− 𝑎𝑖

𝑵

𝒊=𝟏

𝑑𝑖𝒘
𝑇𝒙𝒊 − 𝑏 𝑎𝑖

𝑵

𝒊=𝟏

𝑑𝑖 +  𝑎𝑖

𝑵

𝒊=𝟏

 

𝒘𝑇𝒘 =  𝑎𝑖

𝑵

𝒊=𝟏

𝑑𝑖𝒘
𝑇𝒙𝒊 =   𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑵

𝒋=𝟏

𝑑𝑖𝑑𝑗𝒙
𝑇
𝑖𝒙𝒋

𝑵

𝒊=𝟏

 

Δυϊκό πρόβλθμα (Dual problem): 

Maximize: 𝑄 𝑎 =  𝐽 𝒘, 𝑏,𝑎 =   𝑎𝑖 −
1

2

𝑁
𝑖=1   𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑵
𝒋=𝟏 𝑑𝑖𝑑𝑗𝒙

𝑇
𝑖𝒙𝒋

𝑵
𝒊=𝟏  

 𝑎𝑖𝑑𝑖 = 0 

𝑁

𝑖=1

 

𝑎𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,2,… ,𝑁 

⇒ 𝒘𝑜 =  𝑎𝒐,𝒊𝑑𝒊𝒙𝑖  , 𝑏𝑜 = 1 −𝒘𝑜
𝑇𝒙(𝒔) = 1 −   𝑎𝒐,𝒊𝑑𝒊𝒙𝑖

𝑻𝒙(𝑠)

𝑵𝒔

𝒊=𝟏

𝑵𝒔

𝒊=𝟏

 

          (ex. 5.10) 
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5.2 Μη γραμμικά διαχωρίςιμα δεδομένα 
Πταν δεν είναι δυνατόσ ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων ςε δφο ομάδεσ με γραμμικό 

υπερεπίπεδο, οι αλγόρικμοι SVM λειτουργοφν με διάφορουσ τρόπουσ. 

5.2.1 Ελαςτικό περιθώριο (Soft Margin)  

Πταν υπάρχει ζνα ςθμείο δεδομζνων που δεν ικανοποιεί τον περιοριςμό 5.8 το περικϊριο 

λζγεται ελαςτικό (soft margin). Υπάρχουν 2 βαςικά ςενάρια [1]: 

Το ςθμείο ςτθν ςωςτι πλευρά:     Το ςθμείο ςτθν λάκοσ πλευρά: 

          Εικόνα 5.3: Το ςθμείο ςτθν ςωςτι πλευρά           Εικόνα 5.4: Το ςθμείο ςτθν λάκοσ πλευρά       

 

Κάνουμε τον περιοριςμό 5.8 πιο ελαςτικό: 

𝑑𝑖 𝒘
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉𝑖   , 𝑖 = 1,2,…𝑁 (ex. 5.11) 

 

Τα ξi λζγονται μεταβλθτζσ χαλάρωςθσ (slack variables). Για 0 < ξi ≤ 1, το ςθμείο βρίςκεται μζςα 

ςτο υπερεπίπεδο διαχωριςμοφ αλλά ςτθν ςωςτι πλευρά. Για ξi > 1 το ςθμείο βρίςκεται ςτθν 

λάκοσ πλευρά. Ρρζπει να ελαχιςτοποιιςουμε το ςφάλμα τθσ ταξινόμθςθσ (classification error). 

Το πρόβλθμά μασ τϊρα μπορεί να εκφραςτεί ωσ εξισ [1]: 

min
1

2
𝒘𝑇𝒘 + 𝐶 𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

   , 𝑠. 𝑡 𝑑𝑖 𝒘
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉𝑖   , 𝜉𝑖 ≥ 0 𝑖 = 1,2,…𝑁 (𝑒𝑥. 5.12) 

Δουλεφοντασ με πολλαπλαςιαςτζσ Lagrange όπωσ ςτθν περίπτωςθ των γραμμικά 

διαχωρίςιμων δεδομζνων μποροφμε να εκφράςουμε το δυϊκό (dual) πρόβλθμα [1]: 
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Maximize: 𝑄 𝑎 =  𝐽 𝒘, 𝑏,𝑎 =   𝑎𝑖 −
1

2

𝑁
𝑖=1   𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑵
𝒋=𝟏 𝑑𝑖𝑑𝑗𝒙

𝑇
𝑖𝒙𝒋

𝑵
𝒊=𝟏  

 𝑎𝑖𝑑𝑖 = 0 

𝑁

𝑖=1

 

0 ≤  𝑎𝑖 ≤ 𝐶, 𝑖 = 1,… ,𝑁 

Θ παράμετροσ C εκφράηει το ςχετικό βάροσ μεταξφ τθσ ελαχιςτοποίθςθσ του περικωρίου 

και τθσ δθμιουργίασ λειτουργικϊν περικωρίων που κα είναι τουλάχιςτον 1 για τα περιςςότερα 

παραδείγματα. Με άλλα λόγια θ παράμετροσ C είναι ο ςυμβιβαςμόσ μεταξφ τθσ 

πολυπλοκότθτασ τθσ μθχανισ και του αρικμοφ των δεδομζνων που δεν διαχωρίηονται. Πταν το 

C ζχει μεγάλεσ τιμζσ ςθμαίνει ότι δείχνουμε μεγάλθ εμπιςτοςφνθ ςτο dataset, επειδι 

παίρνουμε το ρίςκο του overfitting. Κζτουμε μικρότερεσ τιμζσ ςτθν παράμετρο C όταν τα 

δεδομζνα ζχουν κόρυβο και δεν εμπιςτευόμαςτε κάποιεσ παρατθριςεισ. Το μοντζλο είναι ζτςι 

πιο γενικό. Θ παράμετροσ ςυχνά κακορίηεται με μεκόδουσ cross-validation ι grid-search ςτο 

ςφνολο των δεδομζνων [1], [2], [3]. 

Οι ςυνκικεσ Karush-Kuhn-Tucker ικανοποιοφνται: 

𝑎𝑖 = 0 ⇒ 𝑑𝑖 𝒘
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 ≥ 1 

𝑎𝑖 = 𝐶 ⇒ 𝑑𝑖 𝒘
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 ≤ 1 

0 < 𝑎𝑖 < 𝐶 ⇒ 𝑑𝑖 𝒘
𝑇𝒙𝒊 + 𝑏 = 1 

 

Εικόνα 5.5: Μικρό C    Εικόνα 5.6: Μεγάλο C 
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5.2.2 Σο τέχναςμα του πυρήνα (the kernel trick) 

Το τζχναςμα του πυρινα ειςιχκθ το 1992 από τουσ Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon 

και Vladimir N. Vapnik. Ασ δοφμε ζνα πιο ςφνκετο παράδειγμα μθ γραμμικά διαχωρίςιμων 

δεδομζνων: 

Για να διαχωρίςουμε τα δεδομζνα τθσ εικόνασ 5.7 δεν μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε τισ 

παραπάνω μεκόδουσ. Αν δοκιμάςουμε να προςκζςουμε μια ακόμα διάςταςθ (3θ) τθσ μορφισ 

𝑧 = (𝑥 − 𝑥𝑜)2 + (𝑦 − 𝑦𝑜)2 (εικόνα 5.8) κα δοφμε ότι τϊρα τα δεδομζνα είναι τϊρα γραμμικά 

διαχωρίςιμα και μποροφμε εφκολα να επιτφχουμε τον διαχωριςμό τουσ [27]. Αυτι είναι θ 

βαςικι ιδζα του τεχνάςματοσ του πυρινα. Ο πραγματικόσ χϊροσ των δεδομζνων 

μεταβάλλεται εςωτερικά ςε ζναν νζο χϊρο, τον χϊρο των χαρακτθριςτικϊν (features space) 

ςτον οποίο μποροφν πλζον να διαχωριςτοφν (εικόνα 5.9). 

 

Εικόνα 5.7: Μθ γραμμικά διαχωρίςιμα δεδομζνα            Εικόνα 5.8: Νζα διάςταςθ z 

 

Εικόνα 5.9: Παράδειγμα του τεχνάςματοσ του πυρινα 
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Ζςτω  x οι είςοδοι (mo-διαςτάςεισ) και φj(x), j=1,…,+oo μθ-γραμμικζσ ςυναρτιςεισ που 

μετατρζπουν τον mo-διάςτατο χϊρο ειςόδων ςε χϊρο απείρων διαςτάςεων. Θ εξίςωςθ του 

υπερεπιπζδου [1]: 

 𝑤𝑗𝜑𝑗  𝒙 = 0∞
𝑗=1  𝑜𝑟 𝒘𝑇𝝋 𝒙 = 0 (ex. 5.13) 

Κζλουμε να διαχωρίςουμε γραμμικά τα δεδομζνα. Από τθν ςχζςθ 5.10: 

𝒘 =  𝑎𝒊𝑑𝒊𝝋(𝒙𝑖)  
𝑵𝒔
𝒊=𝟏 (ex. 5.14) 

,όπου Ns ο αρικμόσ των διανυςμάτων υποςτιριξθσ (support vectors). 

Από τισ ςχζςεισ 5.13 και 5.14: 

 𝑎𝒊𝑑𝒊𝝋
𝑻 𝒙𝑖 𝝋 𝒙 = 0 

𝑵𝒔

𝒊=𝟏

 (𝑒𝑥. 5.15) 

Ρυρινασ εςωτερικοφ γινομζνου: 

𝑘 𝒙,𝒙𝒊 = 𝝋𝜯 𝒙𝒊 𝝋 𝒙  (ex. 5.16) 

⇒ 𝑎𝒊𝑑𝒊𝑘 𝒙,𝒙𝒊 = 0 

𝑵𝒔

𝒊=𝟏

  (𝑒𝑥. 5.17) 

Δουλεφοντασ με πολλαπλαςιαςτζσ Lagrange όπωσ ςτα γραμμικά διαχωρίςιμα δεδομζνα 

μποροφμε να εκφράςουμε το δυϊκό πρόβλθμα (dual problem) [1]: 

Maximize: 𝑄 𝑎 =   𝑎𝑖 −
1

2

𝑁
𝑖=1   𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑵
𝒋=𝟏 𝑑𝑖𝑑𝑗𝑘(𝒙𝑖 ,𝒙𝒋)

𝑵
𝒊=𝟏  

 𝑎𝑖𝑑𝑖 = 0 

𝑁

𝑖=1

 

0 ≤  𝑎𝑖 ≤ 𝐶, 𝑖 = 1,… ,𝑁 

Κάποιοι ςυνικεισ πυρινεσ είναι οι εξισ [37], [1], [3]: 
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 Γραμμικόσ (Linear):  𝑘(𝒙,𝒙𝒊) = 𝒙𝑇 ∗ 𝒙𝑖    (ex. 5.18) 

 Ρολυωνυμικόσ (Polynomial): 𝑘 𝒙,𝒙𝒊 = (𝒙𝑻𝒙𝒊 + 𝟏)𝑷 ή (𝛾 ∗ 𝒙𝑻𝒙𝒊 + 𝑟)𝑷(ex. 5.19) 

 Gaussian radial basis function: 𝑘 𝒙,𝒙𝒊 = e𝑥𝑝(−𝛾 𝒙 − 𝒙𝒊 
2)   (ex. 5.20) 

 Υπερβολικι εφαπτομζνθ: 𝑘 𝒙,𝒙𝒊 = 𝑡𝑎𝑛(𝛽𝜊𝒙
𝛵𝒙𝒊 + 𝛽1)   (ex. 5.21) 

Τϊρα όταν χρθςιμοποιοφμε τα μοντζλα πρζπει να ορίηουμε τον τφπο του πυρινα και τισ 

τιμζσ των παραμζτρων του. 

Ζνα παράδειγμα ταξινόμθςθσ (classification) χρθςιμοποιϊντασ διαφορετικοφσ πυρινεσ: 

 

Εικόνα 5.10: Παράδειγμα classification με χριςθ διαφορετικών πυρινων 

 

 

 

5.3 Παλινδρόμηςη διανυςμάτων υποςτήριξησ 

(Support Vector Regression) 
Οι μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ χρθςιμοποιοφνται και για παλινδρόμθςθ. Αυτι θ 

ζκδοςθ των SVMs προτάκθκε το 1996 από τουσ Vladimir N. Vapnik, Harris Drucker, Christopher 

J. C. Burges, Linda Kaufman και Alexander J. Smola. Τϊρα θ λφςθ που το μοντζλο παράγει είναι 

πραγματικόσ αρικμόσ [37].  

Θ παλινδρόμθςθ με διανφςματα υποςτιριξθσ (Support Vector Regression - SVR) 

λειτουργεί με τον ίδιο ακριβϊσ τρόπο με τθν περίπτωςθ του classification με κάποιεσ μικρζσ 

διαφορζσ. Το μοντζλο πρζπει να ελαχιςτοποιεί τθν μζγιςτθ μείωςθ απόδοςθσ, είναι δθλαδι 

μια διαδικαςία minimax (Huber 1981). Θ ςυνάρτθςθ απϊλειασ (loss function) είναι θ εξισ [1]: 



56 
 

𝐿 𝑑,𝑦 =  𝑑 − 𝑦  

d είναι θ πραγματικι τιμι εξόδου και 𝑦 = 𝒘𝑻𝝋(𝒙) θ ζξοδοσ του μοντζλου (κατά τθν 

πρόβλεψθ). 

ε-εντατικι ςυνάρτθςθ απϊλειασ (ε-intensive loss function definition, Vapnik 1995-1998): 

𝐿𝜀 𝑑,𝑦 =  
 𝑑 − 𝑦 − 𝜀 , |𝑑 − 𝑦| ≥ 𝜀

0 , 𝑜𝑡𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (ex. 5.22) 

,όπου το ε είναι προκακοριςμζνθ παράμετροσ. 

 

Εικόνα 5.11: Η ςυνάρτθςθ απώλειασ (loss function) 

Στθν εικόνα 5.12 βλζπουμε ζνα παράδειγμα γραμμικισ παλινδρόμθςθσ 1-διάςταςθσ: 

 

  

Το πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ είναι [2], [28]: 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 
1

2
 𝒘 2 

𝑠. 𝑡.  
𝑑𝑖 −𝒘𝑻𝒙𝒊 − 𝑏 ≤ 𝜀

𝒘𝑻𝒙𝒊 + 𝑏 − 𝑑𝑖 ≤ 𝜀
  (ex.5.23) 

 

  Εικόνα 5.12: Γραμμικι παλινδρόμθςθ 1-διάςταςθσ 

Ι όπωσ ςτθν ταξινόμθςθ, μποροφμε να προςκζςουμε ζνα φράγμα για να ρυκμίςουμε τθν 

ανοχι ςε ςφάλματα: 
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𝑚𝑖𝑛
1

2
𝒘𝑇𝒘 + 𝐶 (𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)

𝑙

𝑖=1

 

𝑠. 𝑡. 

𝑑𝑖 −𝒘𝑻𝒙𝒊 − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
𝒘𝑻𝒙𝒊 + 𝑏 − 𝑑𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

∗

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0, 𝑖 = 1… 𝑙

   (ex.5.24) 

Στθν εικόνα 5.13 βλζπουμε ζνα παράδειγμα 

μθ-γραμμικισ παλινδρόμθςθσ 1-διάςταςθσ: 

Χρθςιμοποιείται το τζχναςμα του πυρινα. Ο 

χϊροσ μεταςχθματίηεται με τθν βοικεια 

ςυνάρτθςθσ φ() ςτο χϊρο χαρακτθριςτικϊν 

(features space). Το πρόβλθμα τϊρα είναι το 

εξισ [2], [28]: 

𝑚𝑖𝑛
1

2
𝒘𝑇𝒘 + 𝐶  (𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)𝑙
𝑖=1  

𝑠. 𝑡. 

𝑑𝑖 −𝒘𝑻𝝋(𝒙𝒊) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
𝒘𝑻𝝋(𝒙𝒊) + 𝑏 − 𝑑𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

∗

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0, 𝑖 = 1… 𝑙

  (ex.5.25) 

 

Θ παράμετροσ ε ρυκμίηει το πλάτοσ τθσ ηϊνθσ ευαιςκθςίασ που χρθςιμοποιείται για να 

κάνει προςαρμογι ςτα δεδομζνα και θ τιμι τθσ επθρεάηει τον αρικμό των διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ. Μεγάλο ε ςθμαίνει ότι το μοντζλο κα ζχει μικρό αρικμό διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ (support vectors). 

Και θ παράμετροσ C και θ ε επθρεάηουν τθν πολυπλοκότθτα του αλγορίκμου. 

 

 

  

Εικόνα 5.13: Μθ γραμμικι παλινδρόμιςθ διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ 
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6. SYSTEM DESIGN 

6.1 Introduction 
In this chapter we introduce and explain the technical design of our smart thermostat 

system. There is one thermostat in every thermal zone of the building. Thermostats have two 

functions: 

 Choosing temperature setpoint manually as common thermostats 

 Choosing scale (0-10) for HVAC system saving cost 

The aforementioned scale configures not only the volume / intensity, but sets the tradeoff 

level between energy and satisfaction. For example if the outdoors temperature is low choosing 

‘10’ doesn’t mean the room will be too hot, it means that the thermal comfort will be 

maximum. In common systems usually people choose a bigger temperature setpoint than the 

ideal and then they lower it and that leads to waste of energy. 

This thermostat is designed for saving cost. Our optimization target is a combination of the 

energy consumption and people dissatisfaction: 

𝑐𝑜𝑠𝑡 = 𝑡𝑟𝑎𝑑𝑒_𝑜𝑓𝑓 ∗ dissatisfaction + (1 − trade_off) ∗ energy      ,0 ≤ trade_off ≤ 1(𝑒𝑥. 6.1) 

The quantities are normalized. If trade_off is maximum (trade_off = 1) thermostat doesn’t 

take energy consumption into account and minimizes dissatisfaction. If trade_off = 0, energy is 

minimized and that means either that the hvac system is off or if we have a photovoltaic or 

another energy source that offers at present timestep energy with zero energy cost the thermal 

comfort that the system can reach with this amount of energy. 

6.2 Design 
There is one thermostat in every room or thermal zone of the building. As we described in 

chapter 2 (2.4) sensors are placed in each zone for reporting temperature, humidity and energy 

consumption of the room’s part of hvac system, and outside the building for reporting outdoor 

temperature, humidity and solar radiation. The thermostats use the indoors temperature and 

humidity to calculate thermal comfort. (more details in 6.3). Furthermore thermostat takes 
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information about the weather from the sensors that are outside of the building, about the 

building state (temperature of other rooms etc) and about the energy consumption of the 

room’s hvac system. It uses this information to learn and predict the energy cost of each 

thermostat configuration. Therefore every timestep thermostat can calculate the thermal 

dissatisfaction and the energy consumption of any strategic option: 

𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑙_𝑑𝑖𝑠𝑠𝑎𝑡𝑖𝑠𝑓𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑒𝑟𝑚𝑜𝑠𝑡𝑎𝑡 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛) 

         𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑡𝑒𝑟𝑚𝑜𝑠𝑡𝑎𝑡 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛)       (ex. 6.2) 

 

Figure 6.1: Proposed framework 

Every timestep the system has to choose the actions that minimize expression 6.1: 

𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠) = 𝑎 ∗ dissatisfaction(actions) + (1 − a) ∗ Energy(actions) 

0 ≤ 𝑎 ≤ 1 

(ex. 6.3) 

Dissatisfaction equals to the average dissatisfaction of the building rooms in relation to the 

room conditions that the actions will induce. (PPD Predicted Percentage of Dissatisfied) 

𝑑𝑖𝑠𝑠𝑎𝑡𝑖𝑠𝑓𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =  
1

𝑁
 𝑃𝑃𝐷𝑖(𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠𝑖)   (𝑒𝑥. 6.4)

𝑁

𝑖=1
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N is the number of rooms, thermal_dissatisfaction is the percent of dissatisfaction in every 

room in relation to actionsi , the action that the system applies to the room i.  

The energy value equals to the sum of the energy consumption that is predicted by the 

thermostat in each room in relation to the action that corresponds to this specific room minus , 

without loss of generality, the amount of energy that is generated by the photovoltaic (or the 

amount of energy that the building “wins” calculating the sale of the produced energy). The 

final value is normalized. 

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 =   [energyi(actionsi)

𝑁

𝑖=1

 ]  − 𝑃𝑉  (ex. 6.5) 

N is the number of rooms/thermal zones, energy is the prediction of the HVAC’s energy 

consumption by each thermostat in each room i in relation to actionsi , the action that the 

system applies to the room i.  

Our system’s purpose is to find for every timestep the actions that minimize the cost 

function. The values of dissatisfaction and energy are normalized. 

Figure 6.2: System model 
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6.3 Thermal Dissatisfaction 
Thermal dissatisfaction is one out of two key components of the cost function that we 

want to minimize. 

We used the Fanger model. Fanger model, as we saw in chapter 3, is a thermal comfort 

model, a model that expresses the satisfaction (or dissatisfaction) in relation to the thermal 

environment and is assessed by the ANSI/ASHRAE Standart 55 [6].  

Fanger’s comfort model was first published in 1967 by P.O. Fanger and then in 1970. P.O. 

Fanger used heat balance equations and empirical studies about skin temperature to define 

comfort. It was the first thermal comfort model developed [19], [45]. Two values are calculated: 

The PMV (Predicted Mead Vote) and PPD (Predicted Percentage of Dissatisfied). The 

thermostat reports PPD value. The basic inputs of the model are [6]:  

 Air temperature 

 Mean radiant temperature 

 Relative humidity 

 Relative air velocity 

 Metabolic rate 

 Clothing insulation 

As air temperature we set the temperature setpoint of each action we examine. If the 

action includes humidity adjustment this is the relative humidity value, otherwise we set this 

value to current humidity because in the passing of a single timestep the variance will be small. 

In our experiment we only consider temperature setpoints as actions. The metabolic rate 

depends on the individual activity level and the environmental conditions. The values were 

explained in Chapter 3 (3.2.5, 3.2.6). We consider an office as our use case, so we choose: 

 Metabolic rate = 1.1 (people sitting, typing - office).  

About clothing insulation in our experiments we choose: 

 Clothing = 0.8 in winter (suit-shirt-trousers)  
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 Clothing = 0.6 in summer (shirt-trousers) 

without loss of generality. 

Each thermostat’s predefined values are set depending the building and its location and 

the rest are set by the program when the thermostat needs to report thermal dissatisfaction. 

𝑃𝑃𝐷  = 𝑓𝑎𝑛𝑔𝑒𝑟_𝑃𝑃𝐷(Air temperature, Mean radiant temperature, 

Relative humidity, Relative air velocity, Metabolic rate, Clothing insulation) 

(ex. 6.6) 

 

6.4 Energy cost prediction 
The energy consumption is the second key component of the minimization target function 

and also the most complex part of the thermostat. The thermostat needs to make a good 

prediction of the energy consumption for every possible action. 

We opt to use a support vector regression model. SVR ,as we described in chapter 5 (we 

used LIBSVM library developed at the National Taiwan University , [3]), is a machine learning 

model which ,based on observation examples (input->output) where the input is a feature 

vector of real numbers and the output is a real number, can predict the output of a new input 

sample. In our work we selected (after feature selection) the following features: temperature, 

outdoors humidity, outdoors solar radiation, indoors temperature, building’s state and hvac 

setpoint and output is the energy cost: 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = 𝑆𝑉𝑅𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡(out𝑑𝑜𝑜𝑟𝑠 temperature, outdoors humidity, 

 outside solar radiation, inside temperature, building’s state, hvac setpoint) 

(ex. 6.7) 

6.4.1 Kernel function 

As we explained in chapter 5 SVR uses the kernel trick. We now have to select one of the 

most common kernel functions but firstly we have to choose the best parameters for the well 

known kernel functions: 
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6.4.2 Parameter selection for kernel functions 

As we saw in chapter 5 (5.2) SVR theory the C and other parameters are usually 

determined by cross-validation or grid-search on a learning dataset. The best value was chosen 

using exhaustive grid search: 

 For linear kernel: 

 

Figure 6.3: Select C for linear kernel 

As we see the best choice is: 

𝐶 = 38 (ex. 6.8) 

 

 For Radial Basis Function Kernel: 

 



64 
 

 

Figure 6.4: Select C and γ for RBF kernel 

 
As we see the best choice is: 

𝐶 = 47200 , 𝛾 = 0.001 

 

Selecting a very large C may cause problems because the training requires more time, the 

system is more complex and there is a danger of overfitting the data. We see that by increasing 

the C parameter over a value (for example 3000) we don’t observe serious optimization. With 

C=47200 we have accuracy 82.6% and with C=3000 the accuracy of the model is 82.07%: 
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Figure 6.5: prediction error RBF kernel for different C values  

Finally for RBF kernel we choose: 

𝐶 = 3000 , 𝛾 = 0.001 (ex. 6.9) 

6.4.3 Choosing kernel function 

This choice is usually based on an experimental process. We set random values to a 

thermostat in the same building, room, location and weather and we construct a dataset which 

will be used to compare the SVR prediction accuracy using the different kernel functions. We 

used k-fold cross validation: 

 

 

 For small values of C: 
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Figure 6.6: cross validation (small C values) 

As we see the best choice is: 

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 

Comparing linear and Radial Basis Function with the best parameters: 

 

Figure 6.7: Cross validation 

As we see now the best choice is: 

 

𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 =  𝑅𝑎𝑑𝑖𝑎𝑙 𝐵𝑎𝑠𝑖𝑠 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 (ex. 6.10) 
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There is no serious difference between the two kernels for our model (Below we present the 

results for using both kernels). The accuracy of the predictor is: 

 Linear kernel : 80.87 % 

 Radial Basis Function Kernel : 82.07% (ex. 6.11) 

The coefficient of determination or R squared as we saw in chapter 3 is the proportion of 

the variance in the dependent variable ,that is predictable, from the independent variable (the 

data). It measures how well the observed outcomes are replicated by the model, how much the 

model ‘fits’ the data. [10], [26] For our model and the random actions dataset we have: 

 Linear kernel R2 = 0.8148 

 Radial Basis Function kernel R2 = 0.8383 

R2 closest to 1 means that the model fits the data more but getting closer to 1 we may run 

the risk of overfitting the data. 

6.4.4 Updating data 

The system receives new data in every timestep. We use this data to improve the 

prediction accuracy. This means that we either need to retrain the whole support vector model 

or that we should use Online Learning techniques – (e.g. Online Support Vector Regression [4]). 

Both approaches provide good results because our dataset does not contain a large number of 

samples, even if we run the system for months without deleting any data. 

6.5 Basic design model 
The HVAC system is configured in heating mode from October to March and in cooling 

mode otherwise. The energy predictor must be provided with a different dataset for each 

season. To start with sufficient knowledge for different setpoints and to find the best for the 

adjusted trade_off there has to be a day or some hours that the thermostat is trained until 

convergence (warm up day). In this time frame the actions provided to the thermostat will be 

more or less random. These random values are selected within 0-20% PPD (dissatisfaction) 

fanger limits. 
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Timestep is set to 20 minutes. There is no any strict mathematical criterion that leads us to 

this option, but we believe this time period is enough to have differences on the energy cost 

between actions and the thermostat will change the value often enough to be able to adapt to 

change. 

In each timestep the system follows the steps bellow: 

 Update the thermostat’s data with the new sample (The cost of the previous 

actions). 

 Retrain the model on the new dataset (LIBSVM, [3]) or add a new sample if using 

Online learning (Online Support Vector Regression [4]). 

 Find the actions = (actions1 ,…,actionsN), where N is the number of rooms that 

minimize expression 3. The energy value is calculated as the sum of the predictions 

of all the thermostats. The dissatisfaction is calculated using the current state of the 

rooms and the action (temperature setpoint) as temperature. 

 

6.5.1 Experiments 

 Trade_off = 0.5. The basic scenario. Comparison with the cost of keeping common 

constant setpoints to the thermostats of the building (HVAC is our method): 

 Using Linear Kernel: 
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Figure 6.8: Comparison with constant setpoints, trade_off = 0.5, linear kernel 

 Using Radial Basis Function Kernel: 

Figure 6.9: Comparison with constant setpoints, trade_off = 0.5, RBF kernel 
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 Without the photovoltaic, using different trade_off every day. We notice that although 

different setpoint is the best in each case, our model is always better (HVAC is our 

method):  

 Using Linear Kernel: 

 

Figure 6.10: Comparison with constant setpoints, different trade_offs, linear kernel 

 Using Radial Basis Function Kernel: 
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Figure 6.11: Comparison with constant setpoints, different trade_offs, RBF kernel 

 

6.6 Optimizations 
The aforementioned model describes just the basic premises of the problem at hand. But there 

are a lot of possible optimizations that we can apply. For example: 

 dataset managing 

 useless samples (for example those listed two months ago) 

 Non-measurable conditions of the building (for example there are different conditions in 

the morning and different in the afternoon that affect the hvac system) 

Below we add some optimizations to our model: 

6.6.1 Sliding window dataset (Coarse-grain window) 

In general having more samples improves the system accuracy because the system has 

more knowledge. In our case we add a new sample in the dataset every timestep and we 

retrain the system. A big number of samples increases the complexity of the system, the 

training time and the stabilizing difficulty. Furthermore our application will run on a 
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microprocessor-microcontroller where memory resources are restricted and therefore we 

should reduce the dataset. This can be achieved by removing useless samples, for example 

samples listed days ago with different weather and building conditions that will not affect our 

prediction any more. A good solution would be a sliding window dataset. If we choose a dataset 

that includes only the samples listed in a number of days before we note that enlarging this 

dataset window above a size has no influence on the system. This threshold cannot be 

determined accurately, as it depends on the season and other parameters. In the following 

schema we see that the results are not better using a window larger than 10 days: 

 

Figure 6.12: Total score with different window sizes 

 Evaluation of the window size: 

In the following figures we evaluate the efficiency of window size with prediction error 

parameter. This value refers to the difference between the estimated energy 

consumption and the real consumption: 

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =  
 𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 

𝑟𝑒𝑎𝑙
 (𝑒𝑥. 6.12) 

The energy prediction error: 

 For random thermostat actions: 
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Figure 6.13: Prediction error for random actions dataset / window size 

 For dataset with setpoints computed by our framework: 

 

Figure 6.14: Prediction error for dataset with actions computed by our framework / window size 

 

We notice that the window size has not much effect on prediction error (only around 2% 

which is within the limits of statistical error). However the error is smaller for using around 10 

days-window. According to the experiments presented in figures 6.12 – 6.16 we decided to 

choose a dataset window with the samples listed in the last 10 days before our present time: 

days window = 10 (ex. 6.13) 
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6.6.2 Dataset with only specific hours of the day (Fine-grain window) 

There is a number of conditions that are not easily measurable and affect the HVAC 

system. The energy needed for a specific hvac action is influenced by weather conditions. We 

also want to decrease the dataset to have a less complex system. These reasons led us to 

manage the dataset keeping the samples listed at around the same time. 

 
Figure 6.15: Coarse- vs. Fine-grain sliding window 

 
 

We see that keeping a window with some timesteps before and after the timestep on what 

we working has a bit better results than keeping all the samples.  

 

Figure 6.16: Total score with different window size 
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The prediction error for the energy cost is: 

 For random thermostat actions: 

 

Figure 6.17: Prediction error for random actions dataset / window size 

 

 For dataset with setpoints computed by our framework: 

 

Figure 6.18: Prediction error for dataset with actions computed by our framework / window size 

 

We notice that experiments using Radial Basis Function kernel lead to clearer conclusions 

that support our choices. According to these experiments above we could choose a dataset 
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window with only the samples listed 10 timesteps before and after the timestep on what we 

working. 

timesteps window = 10 (ex. 6.14) 

6.6.3 Valuation of the optimizations 

Using these optimizations we have a dataset with 200 samples for every thermostat (every 

training of the SVR model): 

10 𝑑𝑎𝑦𝑠 ∗ 20
𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠

𝑑𝑎𝑦
=  200 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 (ex. 6.15) 

Every sample has 6 features (outdoor temperature, outdoor humidity, solar radiation, 

indoor temperature, indoor humidity and HVAC setpoint) and 1 output (energy cost). This 

means that our thermostat requires: 

200 ∗ 7 = 1400 𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑠 

1400 ∗ 4𝑏𝑦𝑡𝑒𝑠 = 5600𝑏𝑦𝑡𝑒𝑠 = 5.46875 𝐾𝐵 𝑜𝑓 𝑚𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦 (ex. 6.16) 

(Every floating point number in single precision requires 4bytes). 

The small number of samples also affects the speed of the Support Vector Regression. 

According to Chih-Chung Chang and Chih-Jen Lin, LIBSVM: A Library for Support Vector 

Machines [3] “there is no theoretical result yet on LIBSVM’s number of iterations. Empirically, it 

is known that the number of iterations may be higher than linear to the number of training 

data. Thus, LIBSVM may take considerable training time for huge data sets”. Generally as we 

see in many papers (ref. [21]) the time complexity for Support Vector Machines is roughly 

between O(samples2) and O(samples3) or approximately O(samples2*features) which means 

that our dataset is small enough for a quick execution of the program. In the following schemas 

we compare the execution time before and after optimization. (The experiments were 

performed on a Intel i5 4210U CPU). 

 Training – retraining time: 

 Before optimization: 
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Figure 6.19: Training time without optimization 

We notice that the retraining time is increased as the dataset is increased, as the days pass. 

 After optimization: 

Figure 6.20: Training time after optimization 
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The threshold of 200 samples for the dataset makes a limit in training time. 

 Whole timestep time (minimize of the cost function – iterations*prediction_time): 

 Before optimization: 

Figure 6.21: Timestep time without optimization 

 After optimization: 

Figure 6.22: Timestep time after optimization 
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6.7 Final Experiments (after optimizations) 
Now we make five day experiments and a comparison with the cost of keeping common 

constant setpoints to the thermostats of the building in winter (heating) and in summer 

(cooling) (HVAC is our method) (we used RBF kernel). We have almost identical quality to initial 

(proposed) solution but with significant lower computational & storage requirements: 

Winter: 

    Figure 6.23: Winter 5-day experiment –trade_off = 0.5 

Summer: 

Figure 6.24: Summer 5-day experiment – trade_off = 0.5 
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6.8 Finding good actions with simulation and 

minimization (EnergyPlus-fmincon)– comparison 
We made an experiment to find good setpoints using as a function the EnergyPlus 

simulation of the building with inputs the actions of the thermostats (schedules) and output the 

Total score (cost) (ex.6.3) and we found the minimum of this function and as a result the best 

actions. (We used fmincon function in Matlab for 3000 iterations). 

 

Figure 6.25: fmincon-EnergyPlus optimization 

 We compare with our HVAC system method and we have the results below: 

 For linear kernel: 

 

Figure 6.26: Proposed (linear kernel) vs fmincon-EnergyPlus method 
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 For Radial Basis Function kernel: 

 

Figure 6.27: Proposed (RBF kernel) vs fmincon-EnergyPlus method 

  

 

 

 Advantages of our system over the system described on this paragraph 

The system that we described in this paragraph (EnergyPlus-fmincon) can find good 

setpoints/actions performing an exhaustive experiment but our system has a big number of 

advantages compared to it: 

EnergyPlys-fmincon Our system Advantage 

pre-computes the setpoints for 

all day, based on forecasts (not 

real weather values) 

works real-time (real weather 

values) 

 

More accurate 

 

uses simulated HVAC systems 

and building’s thermal behavior 

learns the real HVAC 

consumption and building’s state 

More accurate 

 

sets the same setpoint in all 

rooms/thermal zones 

computes different setpoints for 

every room 

More functional 

 

needs Matlab, EnergyPlus (850 Runs on embedded system More lightweight 
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MB Ram)   

only on specific buildings, 

designed and modeled in 

EnergyPlus (by engineers) 

learns automatically the 

building’s behavior 

 

Wider range 

 

 

Table 6.1: Advantages of our system over ‘EnergyPlus-fmincon’ method 

 Some numbers: 

 The fmincon needs a number of iterations to converge in the minimum 

value. This number is different for each building. For example: 

 

Figure 6.28: Fmincon iterations 

 EnergyPlus-fmincon needs 4.36 * 104 seconds to compute the setpoints for 

a day. Our system works only every timestep (real time) and needs around 

0.5 seconds for each timestep but in simulation on the same computer 

system it only for 37.31 seconds to compute all setpoints for the same day. 

 

 In an embedded system with:  CPU: ARMv7 Processor rev 0 

Ram: 128MB  

(Experiments made in Qemu VM [48]) 

Training time for energy prediction for the 200 samples dataset (optimized) 

 is around 0.2 seconds and prediction time around 0.02 seconds, while (for 

the same dataset) in the system that we made the experiments above (i5 

4210U, 8GB Ram), training_time = 0.005 seconds and prediction_time = 

0.0006 seconds. 
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6.9 Experimental setup 
The results and the graphs that we present above for every design choice are produced by 

EnergyPlus. The basic parameters of the experiment are: 

 Location (weather data): Athens Greece 

 Number of rooms: 10 

 Season: Winter (January – February) 

 Usage hours: 6.00 – 21.00 

 Zone HVAC Ideal Loads Air System 

 20 m2 photovoltaic, with 0.75 performance ratio 

6.9.1 The building 

The model of the building is based on a real building in Hania Greece. The building has two 

floors and it consists of two main blocks. The building’s sketch looks like: 

 

Figure 6.29: The building 
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Figure 6.30: The building 2 

We choose 10 offices to apply our system. Four in block 2 (1, 2, 3, 4) and six in block 1 (5, 6, 7, 

8): 

 

Figure 6.31: Building’s blocks 
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6.9.2 Zone HVAC Ideal Loads Air System 

 It’s the simplest component of zone equipment. We use it when we want a fast solution 

to study the performance of the building, without specifying air loops, water loops etc. Zone 

controls, zone equipment configurations, and the purchased air components are needed. 

6.9.3 Photovoltaic 

 We use ideal components. The power of a photovoltaic can simply (without loss of 

generality) be calculated using the formula: 

 

𝑃𝑉𝑝𝑜𝑤𝑒𝑟(𝑊) = 𝑃𝑉𝑎𝑟𝑒𝑎(𝑚2) ∗ 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 ∗ 𝐵𝑒𝑎𝑚 𝑆𝑜𝑙𝑎𝑟 𝑅𝑎𝑑𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(
𝑊

𝑚2)  

(ex. 6.16) 

 

  

 PVarea = 20m2 

 Performance_ratio = 0.75 

 

 

 

Figure 6.32: Photovoltaic 
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7. ΠΕΙΡΑΜΑΣΑ ΚΑΙ ΑΠΟΣΕΛΕΜΑΣΑ Ε 

ΜΕΓΑΛΟ ΚΣΗΡΙΟ 

7.1 Βαςικέσ παράμετροι του πειράματοσ  
Εφαρμόςαμε το ςφςτθμά μασ και κάναμε προςομοιϊςεισ ςε ζνα πιο μεγάλο κτιριο. Οι 

βαςικζσ παράμετροι του πειράματόσ μασ είναι οι εξισ: 

 Τοποκεςία (δεδομζνα καιροφ): San Francisco 

 Αρικμόσ δωματίων: 80 

 Εποχι: Χειμϊνασ (Λανουάριοσ – Φεβρουάριοσ) 

 Ϊρεσ χριςθσ: 6.00 – 21.00 

 Σφςτθμα κζρμανςθσ: Unitary Heat Pump: Water To Air 

 20 m2 φωτοβολταϊκό, με 0.75 ςυντελεςτι απόδοςθσ 

 Στο ςφςτθμά μασ trade_off = 0.5 

7.1.1 Σο κτήριο 

Το ςκίτςο του κτθρίου παρουςιάηεται ςτο παρακάτω ςχιμα: 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 7.1 Το κτιριο 

Κάκε όροφοσ είναι πανομοιότυποσ και αποτελείται από 8 δωμάτια με ζναν διάδρομο 

ανάμεςα όπωσ φαίνεται ςτο ςχιμα: 
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Εικόνα 7.2 ο όροφοσ του κτθρίου 

7.1.2 Σο ςύςτημα θέρμανςησ του κτηρίου 

Το ςχιμα που περιγράφει το ςφςτθμα Unitary Heat Pump : Water to Air φαίνεται 

παρακάτω (*5+ ςελ. 1352): 

 

Εικόνα 7.3 Unitary Heat Pump: Water to Air [5] 
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7.2 Πειράματα 
Εκτελζςαμε πείραμα 8 θμερϊν για trade_off = 0.5 ςτο ςφςτθμά μασ και ςυγκρίναμε το κόςτοσ 

των ενεργειϊν των κερμοςτατϊν μασ (cost = 0.5*dissatisfaction + 0.5*energy) με το κόςτοσ 

που είχαν ςυνικεισ ςτατικζσ επιλογζσ που κάνουμε. Ραρατθροφμε ότι το ςφςτθμά μασ 

αυτόματα προςαρμόηεται κοντά ςτθν καλφτερθ επιλογι όπωσ βλζπουμε ςτο παρακάτω ςχιμα 

(με HVAC ςυμβολίηουμε τθν δικι μασ μζκοδο): 

 

Εικόνα 7.4 Σφγκριςθ του ςυςτιματόσ μασ με ςτακερά setpoints 

 

Στθν ςυνζχεια χρθςιμοποιϊντασ το EnergyPlus με τθν προςομοίωςθ γι αυτό το κτιριο ωσ 

ςυνάρτθςθ με είςοδο τισ ενζργειεσ για 4 μζρεσ και βρικαμε το ελάχιςτο τθσ ςυνάρτθςθσ με 

τθν μζκοδο που περιγράψαμε και ςτο κεφάλαιο 6 παράγραφο 6.7. (Σθμείωςθ: Για να 

μικρφνουμε τον αρικμό των μεταβλθτϊν και άρα τον χρόνο εκτζλεςθσ των πειραμάτων 

χρθςιμοποιιςαμε τθν ίδια ενζργεια και ςτα 80 δωμάτια άρα αυτό ςθμαίνει πωσ δεν ζχουμε 

ακριβϊσ τα καλφτερα δυνατά αποτελζςματα αλλά μια προςζγγιςθ αυτϊν) . Ζχουμε λοιπόν τα 

εξισ αποτελζςματα (με HVAC ςυμβολίηουμε τθν δικι μασ μζκοδο): 
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Εικόνα 7.5 Σφγκριςθ του ςυςτιματόσ μασ με τθν μζκοδο βελτιςτοποίθςθσ με fmincon-EnergyPlus 
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8. ΤΜΠΕΡΑΜΑΣΑ – ΜΕΛΛΟΝΣΙΚΗ 

ΕΡΓΑΙΑ 
 

Στθν διπλωματικι εργαςία αυτι μελετιςαμε τον ζλεγχο των HVAC ςυςτθμάτων με ςκοπό 

τθν επίτευξθ καλφτερθσ κερμικισ άνεςθσ ςε ςυνδυαςμό με τθν εξοικονόμθςθ ενζργειασ. Ριο 

ςυγκεκριμζνα: 

 Ειςαγάγαμε ζναν ελαφρφ (lightweight) μθχανιςμό ελζγχου του ςυςτιματοσ, για τον 

υπολογιςμό set-points κερμοκραςίασ για το HVAC ςφςτθμα κτθρίων βαςιςμζνο ςε 

μοντζλα κερμικισ άνεςθσ και ςε machine learning τεχνικζσ. 

 Θ μεκοδολογία μασ ζχει ςκοπό να είναι εφκολα εφαρμόςιμθ (plug & play) ςε ευρεία 

γκάμα κτθρίων, χωρίσ να εξαρτάται από ειδικζσ παραμζτρουσ ι τισ καιρικζσ ςυνκικεσ. 

 Είναι ςυγκρίςιμθ με state-of-the-art τεχνικζσ και ζχει πολφ μικρζσ υπολογιςτικζσ 

απαιτιςεισ και απαιτιςεισ ςε μνιμθ. 

Μελλοντικι εργαςία αποτελεί θ υλοποίθςθ του μοντζλου που παρουςιάςαμε ςε internet 

of things εφαρμογι, ο προγραμματιςμόσ τθσ ςε FPGAs κακϊσ και θ προςκικθ νζων 

λειτουργιϊν όπωσ για παράδειγμα ο απομακρυςμζνοσ ζλεγχοσ των κλιματιςτικϊν.  



91 
 

ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ Α – ΤΝΔΕΗ ENERGYPLUS 

ΜΕ MATLAB 
Για τθν πραγματοποίθςθ των πειραμάτων που παρουςιάςτθκαν ςτθν παροφςα μελζτθ 

χρθςιμοποιιςαμε όπωσ αναφζραμε και ςτο Κεφάλαιο 2 το EnergyPlus , όμωσ προκειμζνου να 

υλοποιιςουμε το ςφςτθμα κερμοςτατϊν μασ και να παίρνουμε και να δίνουμε αποτελζςματα 

ςτο EnergyPlus (προςομοιάηοντασ ζτςι τθν real time λειτουργία του ςε ςφνδεςθ με το κτιριο) 

χρειάςτθκε να πραγματοποιιςουμε ςφνδεςθ το EnergyPlus με το Matlab. Αυτό το επιτφχαμε 

μζςω του BCVTB (Building Controls Virtual Test Bed) περιςςότερεσ λεπτομζρειεσ για το οποίο 

αναφζραμε ςτο κεφάλαιο 2 παράγραφο 2.3.3. Στο παράρτθμα αυτό κεωριςαμε ςκόπιμο να 

δϊςουμε λεπτομζρειεσ για το πϊσ επιτφχαμε τθν ςφνδεςθ αυτι (όπωσ περιγράφεται εκτενϊσ 

αναφζρεται ςτο documentation του BCVTB [32]). 

To BCVTB επιτρζπει ςυνεργατικι προςομοίωςθ και ζτςι μποροφμε να ςυνδζςουμε το 

EnergyPlus (προςομοίωςθ κτθρίου) με το Matlab (προςομοίωςθ ελζγχου HVAC ςυςτιματοσ) 

κάνοντασ ανταλλαγι δεδομζνων μεταξφ των 2 (μζςω του project Ptolemy II). 

To EnergyPlus προκειμζνου να ρυκμίηει και να περνάει τιμζσ ςε διάφορα 

ςυςτιματα/επιλογζσ του που μπορεί να ορίηονται από τον χριςτθ, όπωσ για παράδειγμα το 

setpoint του κερμοςτάτθ χρθςιμοποιεί προγράμματα (schedules). Αυτά μποροφν να οριςτοφν 

ςτατικά από τον χριςτθ ο οποίοσ είτε μπορεί να τα γράψει μζςα ςτο idf αρχείο (είναι το 

αρχείο που περιγράφει το κτιριο), είτε μπορεί να χρθςιμοποιιςει διάφορεσ προεπιλεγμζνεσ 

ςυναρτιςεισ του EnergyPlus. Ρροκειμζνου όμωσ να περνάμε τιμζσ real time ςτθν 

προςομοίωςθ με βάςθ τισ τιμζσ που λαμβάνουμε από το ςφςτθμα χρειάηεται να 

«πανωγράφουμε» αυτά τα προγράμματα (schedules). Αυτό ακριβϊσ κάνει το BCVTB. Το 

EnergyPlus «αλλάηει τιμζσ» (είτε παίρνει νζεσ είτε εξάγει) ανά timestep. Κακ όλθ τθν διάρκεια 

του timestep οι τιμζσ αυτζσ παραμζνουν ςτακερζσ. 

Το Ptolemy II δθμιουργεί τθν ςφνδεςθ για τθν μεταφορά των δεδομζνων μζςω BSD 

Sockets. Οπότε ςτο bcvtb ζχουμε ζνα διάγραμμα ροισ (που αποκθκεφεται ςε ζνα xml αρχείο) 

που περιλαμβάνει τουσ βαςικοφσ προςομοιωτζσ (ωσ “actors”) και τισ βαςικζσ παραμζτρουσ. 
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Στθν δικι μασ περίπτωςθ το xml αρχείο (system.xml) ανοίγοντάσ ςτο με το bcvtb είναι ωσ 

εξισ (βαςιςμζνο ςτα παραδείγματα): 

 

Ππου ProgramName:/usr/local/EnergyPlus-8-5-0/energyplus-8.5.0 και 

Arguments:"-w Weather.epw -r building.idf" για το EnergyPlus και ProgramName: 

matlab και Arguments: “"-nojvm -nosplash -logfile matlab.log -r 

simulateAndExit" για το Matlab. 

Άρα ςε κάκε timestep (20 λεπτά ςτθν περίπτωςι μασ) κα γίνεται ανταλλαγι δεδομζνων. 

Το EnergyPlus κα ςτζλνει τισ τιμζσ του κτθρίου που περιγράφεται ςτο building.idf με καιρό 

Weather.epw ςτο Matlab και το Matlab τισ τιμζσ των schedules (που υπολογίηει ςτο script 

simulateAndExit.m) για τθν ρφκμιςθ των κερμοςτατϊν. 

Στο idf του κτθρίου ορίηονται οι τιμζσ που μασ δίνει το EnergyPlus ωσ Output:Variables. Για 

παράδειγμα ςτθν περίπτωςθ τθν δικι μασ μια από τισ τιμζσ που ζχουμε είναι θ εξισ: 

Output:Variable,*,Zone Mean Air Temperature,Timestep; 

,που ςθμαίνει ότι κζλουμε να μασ δίνει (όπου ο ςυμβολιςμόσ * ςφμφωνα με το documentation 

του EnergyPlus ςθμαίνει ότι κα το επαναλάβει με το όνομα κάκε ηϊνθσ) για κάκε ηϊνθ τθν 

μζςθ κερμοκραςία του αζρα (ςυμβολιςμοί για μια μεγάλθ πλθκϊρα μεγεκϊν περιζχονται ςτο 

*5+), ανα timestep. 
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Ενϊ οι τιμζσ που λαμβάνει το EnergyPlus από το Matlab (μζςω bcvtb-Ptolemy II) ορίηονται 

ςτο idf ωσ ExternalInterface:Schedule. Για παράδειγμα ςτθν περίπτωςι μασ ζνα παράδειγμα 

είναι το εξισ: 

ExternalInterface:Schedule, 
    Heating G SW Apartment,       !- Name 
    Any Number,              !- Schedule Type Limits Name 
    24;                      !- Initial Value 

  

Ππου Heating G SW Apartment είναι το όνομα του Schedule το οποίο περνάμε ςαν 

schedule για τα setpoints για κζρμανςθ του κερμοςτάτθ G SW Apartment Dual SP Control ο 

οποίοσ με τθν ςειρά του περνιζται ςαν παράμετροσ του HVAC ςυςτιματοσ. (περιςςότερεσ 

λεπτομζριεσ ςτα idf και ςτα [5], [32]). 

Φυςικά ςτο idf ορίηεται επίςθσ το Ptolemy II ωσ ExternalInterface: 

ExternalInterface, 
    PtolemyServer;           !- Name of External Interface  
 

Θ ςφνδεςθ των μεταβλθτϊν με το Matlab ορίηεται ςτο αρχείο variables.cfg. Εκεί ορίηουμε 

τισ μεταβλθτζσ (<BCVTB-variables>). Αυτζσ που κα δίνει το Matlab (τα schedules) με 

source="Ptolemy" αφοφ το Ptolemy κα τα περάςει ςτο EnergyPlus και αυτζσ που παίρνουμε 

από το EnergyPlus με source="EnergyPlus" . Στα παραδείγματα που δϊςαμε πριν: 

<variable source="Ptolemy"> 
    <EnergyPlus schedule="Heating G SW Apartment"/> 
  </variable>  
 

Είναι τιμι schedule άρα το EnergyPlus τθν περιμζνει από το Matlab, ενϊ πχ 

<variable source="EnergyPlus"> 
    <EnergyPlus name="G SW Apartment" type="Zone Mean Air Temperature"/> 
  </variable>  
 

H Κερμοκραςία του αζρα είναι τιμι που μασ δίνει το EnergyPlus. 

Θ ςειρά που είναι γραμμζνεσ οι μεταβλθτζσ ςτο variables.cfg παίηει πολφ μεγάλο ρόλο 

κακϊσ ακριβϊσ αυτι είναι θ ςειρά που κα περνιοφνται ςτα vectors που επικοινωνοφν με το 

Matlab. 
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Στο script simulateAndExit.m ςτο Matlab τϊρα ζχουμε τθν εντολι: 

[retVal, flaRea, simTimRea, eplus_receive ] = 
exchangeDoublesWithSocket(sockfd, flaWri, length(eplus_receive), simTimWri, 
eplus_send);  
 

Ο πίνακασ eplus_receive αποτελεί ζξοδο τθσ εντολισ και είναι όλεσ οι τιμζσ που κάνει 

report το EnergyPlus με τθν ςειρά που αναγράφονται ςτο variables.cfg. 

Ο πίνακασ eplus_send ςυμπλθρϊνεται από εμάσ ςτθν matlab (είναι οι τιμζσ εξόδου του 

ςυςτιματοσ ελζγχου μασ) και περιλαμβάνει τισ τιμζσ όλων των schedules που κα ςτείλουμε 

ςτο EnergyPlus με τθν ςειρά που αυτά αναγράφονται ςτο variables.cfg. 
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ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ Β – ΛΕΠΣΟΜΕΡΕΙΕ 

ΤΛΟΠΟΙΗΗ 
Στο παράρτθμα αυτό κεωριςαμε ςκόπιμο να περιγράψουμε ςφντομα τθν υλοποίθςθ του 

ςυςτιματοσ ςε Matlab, με το οποίο πραγματοποιικθκαν όλα τα πειράματα και είχαμε όλα τα 

αποτελζςματα τα οποία παρουςιάςτθκαν ςτα κεφάλαια 6 και 7 τθσ παροφςασ διπλωματικισ 

εργαςίασ. 

Στθν ουςία ςχεδιάςαμε τθν μεκοδολογία ςυςτιματοσ εξοικονόμθςθσ ενζργειασ με 

ζξυπνουσ κερμοςτάτεσ όπωσ αναφζρεται και ςτον τίτλο τθσ εργαςίασ, οπότε 

πραγματοποιιςαμε ςε Matlab (με τθν βοικεια των προγραμμάτων EnergyPlus και Bcvtb) 

πρόγραμμα που πραγματοποιεί προςομοίωςθ του ςυςτιματοσ embedded κερμοςτατϊν που 

ςχεδιάςαμε ςτο 6ο κεφάλαιο ςε κτιρια προκειμζνου να ελζγξουμε, ςυγκρίνουμε και 

παρουςιάςουμε τθν λειτουργία του. 

Θ προςομοίωςθ ξεκινά με το script startSimulation.m . Αυτό παίρνει ωσ ειςόδουσ όλεσ τισ 

παραμζτρουσ τθσ προςομοίωςθσ: 

 input1 : hvac - select type for hvac control 1 for pre-load all actions from ./input/Actions.csv file, 

2 for deciding actions during simulation, 3 experiment for the best actions 

 input2 : start_day - The day of the year to start the simulation - [0,365] 

 input3 : end_day - The day of the year that the simulation ends - [0,365] >= start_day 

 input4 : start_hour - The hour of the start_day that the simulation begins - [0,24] 

 input5 : end_hour - The hour of the end_day that the simulation ends - [0,24] 

 input6 : timesteps - Number of timesteps per hour for reporting results or for controling HVAC 

system 

 input7 : zone_number - The number of building's thermal zones 

 input8 : trade_off - The trade_off between energy and fanger(Predicted Percentage of 

Dissatisfied) for reporting totalscore 

 input9 : photovolt_gain - The gain of photovoltaic systems 

Θ πρϊτθ παράμετροσ ορίηει το είδοσ τθσ προςομοίωςθσ: για (1) κα διαβάηει το ςφςτθμα 

τισ ενζργειεσ των κλιματιςτικϊν από αρχείο csv (Actions.csv ςτον φάκελο input), για (2) οι 

ενζργειεσ υπολογίηονται με το ςφςτθμα κερμοςτατϊν μασ, για (3) χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ 
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με τθν ελαχιςτοποίθςθ με εξαντλθτικό πείραμα ςτο EnergyPlus που περιγράψαμε ςτθν 

παράγραφο 6.7. 

Ζξοδοι του προγράμματοσ είναι ςτθν περίπτωςθ (1) ςτον φάκελο results τα αποτελζςματα 

για κάκε δωμάτιο (Results1.csv … Resultsn.csv) (ςτιλεσ: κερμοκραςία, υγραςία, ενζργεια, 

δυςαρζςκεια, γραμμεσ: timesteps), τα ςυνολικά αποτελζςματα (TotalResults.csv ςτιλεσ: 

ενζργεια, ενζργεια μείον το φωτοβολταϊκό, δυςαρζςκεια, ςυνολικό ςκορ/κόςτοσ, γραμμζσ: 

timesteps), ςτθν περίπτωςθ (2) τα ίδια με τθν (1) ςυν ςτον φάκελο hvac_actions το αρχείο 

action.mat που περιζχει τισ επιλογζσ των κερμοςτατϊν μασ και ςτθν περίπτωςθ (3) ςτον 

φάκελο fmincon το αρχείο costs.mat που περιζχει το ςυνολικό κόςτοσ ανά επανάλθψθ τθσ 

fmincon και το αρχείο actions.mat που περιζχει τισ επιλογζσ για το κλιματιςτικό. 

Για κάκε επιλογι καλείται το bcvtb που πραγματοποιεί τθν ςφνδεςθ μεταξφ EnergyPlus 

και matlab (script: simulateAndExit.m). Στθν περίπτωςθ (1) διαβάηονται ςε κάκε timestep οι 

ενζργειεσ από το αρχείο Actions.csv και περνιοφνται ςτο EnergyPlus. Στθν περίπτωςθ (2) το 

ςφςτθμά μασ αναλαμβάνει. Φτιάχνεται ζνα αντικείμενο hvacSystem που το αντιπροςωπεφει 

και περιλαμβάνει ωσ μεταβλθτζσ αντικείμενα τθσ κλάςθσ thermostat (που αντιπροςωπεφουν 

τουσ αυτόνομουσ κερμοςτάτεσ κάκε δωματίου) ίςα ςε αρικμό με τα δωμάτια. Οι ενζργειεσ 

υπολογίηονται όπωσ ζχει περιγραφεί αναλυτικά ςτθν παροφςα εργαςία και ςτζλνονται ςτο 

EnergyPlus. Στθν περίπτωςθ (3) καλείται θ ςυνάρτθςθ fmincon τθσ Matlab (εφρεςθ ελαχίςτου 

ςυνάρτθςθσ) και ωσ ςυνάρτθςθ περνιζται θ cost θ οποία ζχει ςαν μεταβλθτζσ ειςόδου τα 

actions μζςα περνάει ςε αρχείο Actions.csv και καλεί το bcvtb όπωσ τθν περίπτωςθ (1) και ωσ 

ζξοδο το άκροιςμα του ςυνολικοφ κόςτουσ. Στο επόμενο ςχιμα φαίνεται ο βαςικόσ ςκελετόσ 

του προγράμματόσ μασ: 
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Και ςτο επόμενο ςχιμα φαίνεται το UML διάγραμμα του δικοφ μασ ςυςτιματοσ: 

 

Ρεριςςότερεσ λεπτομζρειεσ ςτον κϊδικα που ςυνοδεφεται με τθν εργαςία.  
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