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Energetska ucinkovitost kao potpora upravljanju zgradama javnog sektora

SAZETAK

Briga o energiji i upravljanje energijom temeljni su preduvjeti za ostvarenje odrzivog razvoja.
Najveéi pojedinacéni potrosaci energije su zgrade, a posebno zgrade javnog sektora kod kojih
ne postoji odgovaraju¢i model za upravljanje i nadzor potro$nje energije kao i1 alociranje
resursa prilikom provodenja mjera energetske obnove. U disertaciji istrazeno je nekoliko
klju¢nih pitanje vezanih uz potro$nju energije u zgradama javnog sektora: (1) postoji li
odstupanje izmedu stvarne potroS$nje energije kod zgrada javnog sektora u Hrvatskoj i
procijenjene potroSnje prema energetskim certifikatima zgrada javnog sektora, (2) kako
smanjiti odstupanja u predvidanju potros$nje energije u zgradama javnog sektora pomocu
prediktivnog modela temeljenog na metodama strojnog ucenja i (3) koji su glavni prediktori
potroS$nje energije javnih zgrada koji mogu posluziti za donosenje odluka o mjerama i
ulaganjima u energetsku obnovu javnog sektora. Kako bi se smanjila postojeca odstupanja
proracunske od stvarne potro$nje Kreiran je model za predvidanje potro$nje energije javnih
zgrada koji moze biti podloga za procjene financijskih usteda i donoSenje akcijskih planova
energetske ucinkovitosti, $to je vazno kako za upravljanje financijskim resursima u javnom
sektoru, tako i za povecanje ucinkovitosti cijelog javnog sektora. Uvodenjem ovakvog
inovativnog nacina za upravljanje energijom izravno se doprinosi promicanju poduzetnicke

kulture u javnom sektoru i educiranju $ire javnosti o vaznosti energetske uc¢inkovitosti.

Kljuéne rije€i: duboko ucenje, energetska ucinkovitost, inovativnost, javni sektor, strojno

ucenje



Energy efficiency as support for managing buildings in the public sector

ABSTRACT

Taking care of and managing energy are the basic requirements for achieving sustainable
development. The largest individual energy consumers are buildings, especially public
buildings, for which there is no satisfactory model for managing and controlling energy
consumption and resource allocation in energy reconstruction measures. The dissertation will
investigate (1) whether there is a gap between real energy consumption of public buildings in
Croatia and energy consumption that is estimated during energy certification of buildings in
the public sector, (2) how to reduce the deviation in predicting energy consumption of buildings
in the public sector by predictive models based on machine learning methods, and (3) what are
the important predictors of energy consumption of public buildings that can be used for making
decisions on measures and investments in energy reconstruction of public sector. The aim is to
create a model for predicting the energy consumption of public buildings that will serve as a
platform for estimating financial savings and defining action plans of energy efficiency, which
is important for the financial resources management of the public sector, as well as for
increasing efficiency of the whole public sector. Such an innovative way of managing energy
would increase entrepreneurship culture the in public sector and would educate the public about

the importance of energy efficiency.

Keywords: deep learning, energy efficiency, innovation, machine learning, public sector
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1. UVOD

Energetska ucinkovitost aktualno je istrazivacko podrucje unutar znanstvene zajednice. Postoji
viSe razloga zbog kojih dolazi do znacajnijeg interesa istrazivaca. U proteklom desetlje¢u
oscilacije u cijenama na trziStu energenata ukazale su na osjetljivost i ovisnost gospodarstava
0 energentima, ali isto tako odrazile su se i na ostala podru¢ja kao §to je socijalni sustav
pojavom nove vrste siromastva — energetskog siromastva. Slijedom toga dolazi do sve veceg
promisljanja o vaznosti upravljanja energijom, njenom potro$njom, osiguranju energetske
sigurnosti, obnovljivim izvorima energije. Planirano i uéinkovito upravljanje energijom
postalo je preduvjet za razvoj drustva u cjelini 1 jedan od temelja za ostvarenje konkurentnosti,
energetske i ekonomske stabilnosti te odrzivog razvoja. Pitanje energetske sigurnosti jedno je
od kljuénih pitanja prilikom planiranja nacionalnih strategija i politika. Vaznost energetskog
pitanja i upravljanja potro§njom energije i uéinkovitijeg koriStenja prepoznato je na i razini
Europske unije (EU). Znacajan doprinos po pitanju energetske ucinkovitosti u zemljama
¢lanicama EU napravljen je donosenjem Direktive 2012/27/EU o energetskoj ucinkovitosti.
Vaznost je Direktive 2012/27/EU o energetskoj ucinkovitosti u tome §to definira sustav obveze
energetske ucinkovitosti 1 alternativni pristup sustavu obveze energetske ucinkovitosti.
Pojednostavljeno, definira specificne politike i mjere koje zemlje ¢lanice moraju usvojiti i
provesti kroz svoje nacionalne politike kako bi ostvarile uStede u potrosnji energije. Vazno je
istaknuti da problem energetske u¢inkovitost nije isklju¢ivo vezan uz jedan gospodarski sustav,
sektor ili poslovni proces ve¢ predstavlja problem koji se moze identificirati u svemu
navedenom. Energetska u€inkovitost naj¢esce se promatra kroz sektor industrije, zgradarstva,
transporta, rasvjete i obnovljivih izvora energije. Povecanjem razine energetske uéinkovitosti
u bilo kojem od navedenih podrucja izravno se ostvaruju financijske i ekoloske koristi, a ujedno

se osigurava i veca energetska sigurnost nacionalnog gospodarstva.

Definiranje energetske ucinkovitosti s fokusom na sektor zgradarstva jedna je od polaznih
tocaka ove doktorske disertacije. Energetska uc¢inkovitost smatra se sponom za ublaZavanje
odnosa izmedu gospodarskog rasta i povecane potro$nje energije (Al-Mofleh i suradnici,
2009). Poznato tumacenje energetske ucinkovitosti dao je Patterson (1996) koji definira
energetsku ucinkovitost kao ,,omjer korisnog izlaza (engl. outputa) nekog procesa i ulozene
energije u taj isti proces “. Drugim rije¢ima, energetska u¢inkovitost oznacava koristenje manje

energije za proizvodnju istog izlaza.



Ovom doktorskom disertacijom istrazena je energetska ucinkovitosti sektora zgradarstva s
fokusom na nestambene zgrade. Sektor zgradarstva kao predmet istrazivackog interesa
nametnuo se zbog nekoliko razloga. Zgrade predstavljaju jedan od najveéih pojedina¢nih
potrosaca energije te ¢ine gotovo 40 % ukupne potrosnje energije (Tommerup i suradnici,
2007). U Republici Hrvatskoj gotovo 70 % zgrada izgradeno je prije 1980. godine i kao takve
ne zadovoljavaju postoje¢e energetske standarde (Krstic i Teni, 2018). U provedenom
istrazivanju usmjerilo se na nestambene zgrade i to isklju¢ivo na zgrade koje se po svojoj
definiciji smatraju zgradama javnog sektora. Zgrade javnog sektora prepoznate su u Direktivi
2012/27/EU o energetskoj ucinkovitosti kao znacajan potencijal za postizanje usteda u potrosnji
energije. Na temelju navedene Direktive za zemlje ¢lanice proizasla je obveza, pocevsi od 1.
sijecnja 2014. godine, ,, obnoviti 3 % ukupne povrsine poda grijanih i/ili hladenih zgrada u
vilasnistvu i uporabi sredisnje viasti* (Vlada Republike Hrvatske, 2017).

Zgrade javnog sektora u Republici Hrvatskoj su definirane kroz nekoliko razli¢itih Zakona,
pravilnika i odluka (Zakon o gradnji (NN 153/13, 20/17, 39/19, 125/19); Odluka o donosenju
Programa energetske obnove zgrada javnog sektora za razdoblje 2016. — 2020. (NN 22/2017-
508); Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju (NN 88/17, NN
90/20, NN 01/21, NN 45/21)). U ovom istrazivanju za definiranje zgrada javnog sektora
preuzelo se tumacenje iz dokumenta pod nazivom ,, Odluka o donoSenju Programa energetske
obnove zgrada javnog sektora za razdoblje 2016. — 2020. “ koji je objavljen u NN 22/2017-508
prema kojem zgrade javnog sektora obuhvacaju ,,zgrade u viasnistvu javnog sektora u kojima
se obavljaju drustvene djelatnosti (odgoja, obrazovanja, prosvjete, znanosti, kulture, sporta,
zdravstva i socijalne skrbi), djelatnosti drzavnih tijela i organizacija kao i tijela i organizacija
lokalne i podrucne (regionalne) samouprave, djelatnosti pravnih osoba s javnim ovlastima,
zatim zgrade za stanovanje zajednica, zgrade udruga gradana i zgrade vjerskih zajednica.*
(Vlada Republike Hrvatske, 2017).

Provedenim istraZivanjem uocene su prepreke u postojeéim sustavima za upravljanje
potroSnjom energije u zgradama javnog sektora i provodenju programa energetske obnove
javnog sektora te su predlozena rjeSenja u vidu modela koji moze posluziti kao inteligentna

potpora i poticaj u procesima povecanja energetske ucinkovitosti u zgradama javnog sektora.



1.1. Istrazivacki problem

U Republici Hrvatskoj uspostavljen je zakonodavni okvir vezan uz energetsku ucinkovitost,
osnovana su tijela za pracenje energetske ucinkovitosti, izradeni nacionalni planovi za
energetsku ucinkovitost 1 postavljeni ciljevi za povecanje energetske ucinkovitosti. Kako bi se
poboljsala energetska svojstva zgrada javnog sektora periodicno se raspisuju natjeCaji za
energetsku obnovu na koje se prijavljuju korisnici zgrada javnog sektora s ciljem povecanja
razine energetske ucinkovitosti putem energetske obnove. Utvrdivanje postojeéeg stanja
zgrada javnog sektora prvi je korak ka ostvarenju vece energetske ucinkovitosti. Provodenje
postupka energetskog certificiranja obvezno je za sve zgrade javnog sektora veée od 250 m? i
njime se utvrduje Specificna godisnja potrebna toplinska energija za grijanje za referentne
klimatske podatke izrazena u kWh/m?a te se na temelju toga nestambene zgrade svrstavaju u
energetske razrede od A + do G, gdje oznaka A + predstavlja energetski razred s najboljim
energetskim svojstvima, a oznaka G oznacava zgrade s najlosijim energetskim svojstvima
(Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju, NN 88/17, NN 90/20,
NN 01/21, NN 45/21). Unato¢ uspostavljenom zakonodavnom okviru vezano uz energetsku
uc¢inkovitost postoje prepreke na putu ostvarenja vece energetske uéinkovitosti u zgradama

javnog sektora.

Nedostatak informacija o energetskom stanju zgrade, unato¢ jasno propisanoj zakonskoj
obvezi energetskog certificiranja zgrada koje imaju vise od 250 m?, ukazuje na marginalizaciju
pitanja energetske u¢inkovitosti u javnom sektoru kod svih uklju¢enih dionika. Medutim, i kod
zgrada za koje je energetski razred poznat, prora¢unska potros$nja energije ponekad je znatno
manja od stvarne potros$nje energije koju generira pojedina zgrada te ne prikazuje stvarno

energetsko stanje zgrade.

U ovom procesu mogu se identificirati dva dionika: zakonodavno tijelo koje je zaduzeno za
provedbu i upravljanje potroSnjom energije u zgradama javnog sektora te korisnici/ upravitelji
zgrada javnog sektora. Korisnici zgrada javnog sektora nisu dovoljno osvijeSteni o dugoro¢no
pozitivnim efektima koji proizlaze povecanjem energetske uéinkovitosti zgrada pocevsi od
najjednostavnijeg, a to je smanjenje potro$nje energije u sezoni grijanja/hladenja §to izravno
dovodi do manjih energetskih troskova. Osim toga, povecanjem energetske ucinkovitosti
povecava se zivotni vijek i financijska vrijednost zgrade, poboljSavaju se radni uvjeti, ali i kroz

ustede u energiji otvara se prostor za ulaganje financijskih sredstava u inovacije i razvoj.



Sustavnim ulaganjima u energetsku ucinkovitost, ulaganjem u inovativne tehnologije za
upravljanje potros$njom energije javni sektor moze sluziti kao pozitivan primjer drustvu kako

povecati energetsku uc¢inkovitost i odgovorno koristiti energiju.

Unato¢ pozitivnim efektima koji proizlaze iz vece energetske ucinkovitosti zgrada, financijska
situacija i nedovoljna informiranost korisnika zgrada javnog sektora dovode do toga da za
brojne zgrade javnog sektora nisu poznata energetska svojstva, a time vlasnici/korisnici zgrade
nemaju jasan uvid u energetska svojstva zgrade i ne koriste mogucénosti koje se pruzaju kroz
energetsku obnovu javnih zgrada. Postojeci sustav obnove zgrada javnog sektora usmjeren je
na korisnike/upravitelje zgrada javnog sektora, oni su ti koji moraju identificirati koliko su
energetski uc¢inkoviti i odluditi se za prijavu u programe za energetsku obnovu zgrada javnog
sektora. Nakon prijave korisnika zgrada u takve programe obnove, tijelo zaduzeno za
upravljanje potro$njom energije u zgradama javnog sektora odlucuje koje su zgrade od
prijavljenih najbolje za ukljuc¢ivanje u program energetske obnove. Medutim, marginalizacija
ovog pitanja, nedostatak i nemoguénost sudjelovanja u sufinanciranju programa obnove brojne

korisnike zgrada javnog sektora sprjecava u poduzimanju prvog koraka.

Kako bi se ostvarila veca energetska ucinkovitost u javnom sektoru nuzna je sinergija svih
dionika u procesu. Tijelo zaduzeno za pracenje i upravljanje energetskom ucinkovitosti u
javnom sektoru mora preuzeti inicijativu i u punom smislu koordinirati korisnike zgrada javnog
sektora, posebice onih zgrada s najlosijim energetskim svojstvima te ih ukljuéiti u programe
energetske obnove zgrada javnog sektora. Kako omoguditi tijelu zaduzenom za upravljanje i
pracenje potroSnje energije u javnom sektoru da identificira zgrade javnog sektora s najlo$ijim
energetskim svojstvima, ali da pri tome i korisnici zgrada javnog sektora takoder dobiju
informaciju o energetskom stanju zgrade, bila je nit vodilja prilikom provodenja ovog

istrazivanja.

Kao rjesenje danog problema nametnulo se poboljsanje postojeéeg sustava upravljanja i
nadzora potroS$nje energije u zgradama javnog sektora. Tijelo zaduzeno za upravljanje i
pracenje potro$nje energije u javnom sektoru svoju zadacu obavlja kroz Informacijski sustav
za gospodarenje energijom — ISGE, dok su korisnici zgrada javnog sektora u isti sustav duzni
periodi¢no unositi podatke o pojedinoj zgradi javnog sektora. ISGE sustav identificiran je kao
platforma koja bi nadogradnjom svojih znacajki mogla postati inteligentna platforma koja

moze pomoc¢i u povecanju energetske ucinkovitosti zgrada javnog sektora.



Podaci o zgradama javnog sektora za potrebe provedbe ovog istrazivanja prikupljeni su iz ISGE
sustava. Preuzeti su podaci o svim dostupnim zgradama javnog sektora, odnosno podaci o

ukupno 17000 zgrada javnog sektora.

Nakon identificiranja prepreka u ostvarenju vece energetske ucinkovitosti u javnom sektoru

nametnula su se brojna istrazivacka pitanja:

e Koliko je fond zgrada javnog sektora uistinu energetski uc¢inkovit? Za koliko je zgrada
javnog sektora poznat energetski razred? Postoji li znacajno odstupanje izmedu stvarne
potro$nje energije zgrada javnog sektora u Republici Hrvatskoj i procijenjene potrosnje
prema energetskim certifikatima zgrada javnog sektora? Ako odstupanje postoji, kako
smanjiti odstupanja u predvidanju potroSnje energije u zgradama javnog sektora

pomocu metoda strojnog ucenja?

e Kako identificirati energetski neucinkovite zgrade unato¢ nepostojanju energetskog

certifikata na temelju podataka dostupnih u ISGE sustavu?

e Koji su glavni prediktori potro$nje energije zgrada javnog sektora koji mogu posluziti

donositeljima odluka o mjerama i ulaganjima u energetsku obnovu javnog sektora?

Postavljena istrazivacka pitanja okosnica su ove doktorske disertacije i kroz odgovor na njih
zeli se dati doprinos povecanju energetske ucinkovitosti U zgradama javnog sektora kroz
analizu uspjesSnosti postoje¢ih modela te predlaganje modela koji ¢e omoguciti prepoznavanje

energetski neu€inkovitih zgrada.



1.2. Cilj istrazivanja

Cilj je doktorske disertacije istraziti energetsku uc¢inkovitost zgrada javnog sektora u Republici
Hrvatskoj, utvrditi postoje li odstupanja u potrosnji stvarne i prora¢unske koli¢ine energije u
zgradama te predloziti poboljsanje postojeceg ISGE sustava implementacijom modela za

klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj potro$nji primarne energije.

Model predlozen u ovoj doktorskoj disertaciji temelji se na umjetnim neuronskim mrezama
kao metodi strojnog ucenja. Svoju funkcionalnost i korisnost predlozeni model moze dokazati
kroz nekoliko podrucja. Model moze sluziti prvenstveno kao potpora pri donosenju odluka o
ulaganju u energetsku obnovu, kako korisnicima zgrada javnog sektora, tako i provoditeljima
energetskih obnova ¢ime bi se doprinijelo boljoj alokaciji financijskih resursa i procjeni usteda
koje proizlaze iz procesa energetske obnove javnog sektora u Republici Hrvatskoj. Korisnik
zgrade javnog sektora moze dobiti vazne i korisne informacije kroz uvid o tome koliko je
zgrada koju koristi u¢inkovita, §to najvise utjeCe na energetske performanse zgrade, ali moze
dobiti i podlogu za izradu akcijskih planova energetske obnove. Tijelo zaduzeno za provodenje
programa energetskih obnova zgrada javnog sektora imalo bi jasan uvid u energetsku
ucinkovitost svih zgrada javnog sektora neovisno o postojanju energetskog certifikata za
zgradu. Omogucilo bi se identificiranje zgrada koje imaju velike gubitke energije, a tijelo za
provodenje programa energetskih obnova zgrada javnog sektora moglo bi preuzeti inicijativu i
takve zgrade prioritetno ukljuciti u programe energetske obnove ¢ime bi se ostvarile znatne
financijske ustede, ali 1 doprinijelo brzem ostvarenju preuzetih obveza Republike Hrvatske

vezanih uz povecanje energetske ucinkovitosti do 2030. godine.

Uporaba takvog modela pokazala bi proaktivnost, otvorenost javnog sektora za nova rjeSenja i
promjene te inovaciju postojeceg sustava za upravljanje energijom. Posljednji vazan segment
odnosi se na educiranje Sire javnosti o vaznosti energetske ucinkovitosti, ali i jacanje
institucionalne uloge drzave i tijela zaduzenih za poboljsanje energetske ucinkovitosti.
Uvodenjem promjena javni sektor svojim primjerom moze utjecati na podizanje svijesti o

vaznosti energetske ucinkovitosti 1 sustavnog upravljanja energijom.



1.3. Struktura rada

Doktorska disertacija moze se podijeliti na dva glavna dijela: teorijski i empirijski dio. Kroz
Sest glavnih poglavlja istrazila se energetska u¢inkovitost zgrada javnog sektora u Republici
Hrvatskoj, odgovorilo se na postavljena istrazivacka pitanja, predlozen je model za
klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj potro$nji energije s ciljem poboljsanja
postojeceg sustava upravljanja energijom u zgradama javnog sektora te su dane preporuke za

dionike. Struktura poglavlja je sljedeca:

U Uvodnom dijelu prikazan je istrazivacki problem, ciljevi rada te istrazivacka pitanja. O
teorijskim aspektima energetske ucinkovitosti, odstupanjima izmedu proracunske i stvarno
potros$ne koli¢ine energije u zgradama javnog sektora te o ulozi poduzetni¢kog djelovanja u
javnom sektoru bavi se drugo poglavlje nazvano Teorijska podloga. U poglavlju Metodologija
istrazivanja prikazan je metodoloski okvir ove doktorske disertacije, proces pripreme podataka
koristenih u ovom istrazivanju te su postavljene glavne hipoteze rada. Poglavlje Opis
istrazivanja i rezultati istrazivanja moze se podijeliti na dva dijela, u prvom dijelu istrazio se
fenomen odstupanja izmedu proracunske i stvarno potrosene koli¢ine energije U zgradama
javnog sektora te su se profilirale skupine zgrada ovisno o magnitudi odstupanja u potro$nji
energije. Nakon toga uslijedio je postupak izrade modela strojnog ucenja za klasifikaciju
zgrada javnog sektora prema stvarnoj potroS$nji primarne energije. Opisan je proces
predprocesiranja podataka, selekcije varijabli, treniranje i testiranje modela za klasifikaciju
zgrada javnog sektora prema stvarnoj potros$nji primarne energije te su identificirani
najznacajniji prediktori predlozenog modela. U poglavlju Rasprava analizirani su dobiveni
rezultati istrazivanja, ograniCenja provedenog istrazivanja i dane su preporuke za provoditelje
programa energetske ucinkovitosti te preporuke za korisnike zgrada javnog sektora. Sinteza

doktorske disertacije napravljena je u poglavlju Zakljucak.



2. TEORIJSKA PODLOGA

Energija je u okruzenju prisutna u njenim izvornim i transformiranim oblicima. Podjela po
izvornosti najpoznatija je podjela energije, pri ¢emu se razlikuju obnovljivi i neobnovljivi
izvori energije. U obnovljive izvore energije ubraja se sunceva energija, energija vjetra,
energija vode, geotermalna energiju, biomasa i bioplin, odnosno izvori energije Kkoji se
neprestano regeneriraju u prirodi. Neobnovljivi izvori energije takoder se crpe iz prirode, ali
za razliku od obnovljivih izvora oni se ne mogu regenerirati i koli¢inski su ograniceni.
Energetska politika gotovo svih gospodarskih sustava u najveéoj mjeri ovisna je 0
neobnovljivim izvorima energije. Pretjerana eksploatacija ugljena, nafte i prirodnog plina
dovela je do njihovog znacajnog smanjenja, a time i do neodrzivosti postojecih energetskih
politika temeljenih na fosilnim gorivima. Osim toga, izgaranjem fosilnih goriva dolazi do

emisije CO2 u zemljinu atmosferu §to predstavlja znac¢ajan ekoloski problem.

Medutim, energija i njena transformacija u uporabni oblik omogucila je ekonomski i drustveni
razvoj Covjecanstva. Sve vazne prekretnice u razvoju ¢ovjecCanstva vezane su uz moguénost
koriStenja energije ¢ime su se promijenili i dotadasnji nacini poslovanja, proizvodnje, prometa,
ali posljedi¢no je doslo i do sve veée potro$nje i ovisnosti 0 energiji, snazne eksploatacije

prirodnih resursa i u potpunosti je promijenjena klimatska slika zemlje.

2.1. PotroSnja energije i energetska ucinkovitost

Prilikom pracenja potro$nje energije razlikuju se dvije kategorije: primarna i neposredna
(finalna) potro$nja energije. Primarna potroSnja energije oznacava potro$nju one energije koja
je usvom ,,sirovom* obliku usla u pojedini energetski sustav (Ritchie i Roser, 2020). Potro$nja

energije krajnjih korisnika predstavlja neposrednu (finalnu) potrosnju energije (Eurostat, n.d.).

Krajnjim korisnicima smatraju se industrija, transport, kucanstva, komercijalni sektor i
poljoprivreda (Eurostat, n.d.). Neposredna potros$nja energije iskljucuje potro$nju samog
energetskog sektora i gubitke koji nastaju tijekom transformacije i distribucije energije
(Eurostat, 2021).

Od industrijske revolucije do danas potrosnja primarne energije u rastucoj je putanji. Na slici
1 prikazana je globalna potroS$nja ukupne primarne energije u razdoblju od 1800. do 2019.

godine.



Slika 1 Ukupna potro$nja primarne energije u svijetu

160000
140000
120000
100000
80000
60000
40000
20000

0
1800. 1820. 1840. 1860. 1880. 1900. 1920. 1940. 1960. 1980. 2000. 2020.
Godina

—o— Ukupna potrosnja primarne energije u svijetu
Izvor: Izrada autora na temelju podataka Ritchie i Roser (2020) - "Energy". Objavljeno na

TWh
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Ukupna potros$nja primarne energije 1800. godine iznosila je 5653 TWh pri ¢emu je najveci
udio u potrosnji zauzimala potrosnja tradicionalne biomase, odnosno 5556 TWh dok je
potro$nja ugljena iznosila zanemarivih 97 TWh. U usporedbi, 2019. godine ukupna potrosnja
primarne energije iznosila je 158839 TWh od Cega je najzastupljenija potrosnja nafte koja je
iznosila 53620 TWh. U razdoblju od 1965. do 2000. godine najvecu potro$nju primarne
energije ostvarile su Sjeverna Amerika i Europa dok 2000. godine primat u potro$nji primarne
energije zauzima azijski kontinent (slika 2).

Slika 2 Potro$nja primarne energije prema geografskim regijama
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Izvor: Izrada autora na temelju podataka Statistical Review of World Energy (2021). Podaci preuzeti s:

https://www.bp.com/en/global/corporate/energy-economics/statistical-review-of-world-energy.html



https://www.bp.com/en/global/corporate/energy-economics/statistical-review-of-world-energy.html

Kako je ranije navedeno, potroSnja krajnjih korisnika naziva se neposredna (finalna) potrosnja.
Na globalnoj razini industrijski sektor generira najvecu potroS$nju energije. Industrijski sektor
ukljucuje postrojenja i opremu koja se koristi za proizvodnju, poljoprivredu, rudarstvo i

gradevinarstvo (U.S. Energy Information Administration (EIA), 2021).

Sljedeci je prometni sektor koji obuhvaca vozila za prijevoz ljudi ili robe (cestovni, Zeljeznicki,
pomorski, zraéni i ostali promet). Potro$nja energije u prometu odnosi se na svu prometnu
djelatnost bez obzira na gospodarski sektor kojem doprinosi (U.S. Energy Information
Administration (EIA), 2021). Nakon cega slijedi potro$nja energije u sektoru kuéanstva te
komercijalni i javni sektor u koji je ukljuéena potro$nja trgovina, ureda, obrazovnih i

zdravstvenih institucija.

Potrosnja neposredne energije na svjetskoj razini u razdoblju od 1990. do 2018. godine

prikazana je na slici 3.

Slika 3 Svjetska neposredna potro$nja energije po sektorima
u razdoblju od 1990. - 2018.
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Izvor: Izrada autora na temelju podataka IEA (2021). Podaci preuzeti s: https://www.iea.org/data-and-
statistics?country=EU28&fuel=Energy%20consumption&indicator=TFCShareBySector

Potro$nja primarne i neposredne potro$nje u konstantnom je rastu, a oscilacije cijena na

trziStima energenata imaju snazan utjecaj na ekonomski rast i razvoj brojnih zemalja.
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2.1.1. PotrosSnja energije i teorije ekonomskog rasta

Kontinuirano poveéanje proizvodnih kapaciteta, proizvodnje roba i usluga, odnosno
ekonomski rast cilj je svake zemlje. Ovisno o ekonomskoj teoriji, kao glavne determinante
ckonomskog rasta isti¢u se zemlja, rad, kapital, tehnoloski napredak i znanje. Ulogu energije u
ekonomskom rastu s aspekta ekonomske teorije dubinski su istrazili Jakovac i Vlahini¢ Lenz
(2015). Ovi autori navode kako klasi¢na teorija ekonomskog rasta energiju ne prepoznaje kao
izravan faktor proizvodnje. Energija je ukljucena neposredno preko zemlje kao klju¢nog
faktora proizvodnje. Zemlja, prirodni resursi i izvori energije iskljuceni su iz faktora
proizvodnje 1 u neoklasicnoj teoriji ekonomskog rasta. Prema neoklasi¢noj teoriji ekonomskog
rasta kapital i rad svrstavaju se u primarne faktore proizvodnje dok su materijali i sirovine

smatrani intermedijarnim faktorima i pridavana im je samo indirektna vaznost.

Doprinos u istraZivanju uloge energije dala je Institucionalna ekonomija kroz istrazivanje uloge
institucionalnih struktura na ucinkovito koriStenje energije te na razvoj i implementaciju
energetski ucinkovitih tehnologija. Uloga institucija znacajna je u energetskom sektoru iz
razloga $to je povezanost izmedu energetskih resursa, energetske politike i ekonomskog rasta
u velikoj mjeri odredena ulogom institucija. Energija se istice kao najvazniji primarni
proizvodni faktor u ekoloskoj ekonomiji, prema kojoj raspoloZzivost, odnosno potro$nja
energije poti¢e ekonomski rast (Jakovac i Vlahini¢ Lenz, 2015). Evolucijska ekonomija
usmjerena je na inovacije, procese koji unose konstantne promjene u gospodarstvo utjecuci na
sve dionike kako gospodarske subjekte tako i institucije. U ovoj teoriji ,.energetska
infrastruktura promatra se kao slozen i interaktivan sustav socijalnih, ekonomskih i politickih
institucija unutar kojeg meduzavisnost energije i ekonomskog rasta te razvoj novih energetski
ucinkovitih tehnologija moraju biti shvaceni u Sirem socio-ekonomsko-ekoloskom kontekstu*

(citiran Ockwell (2008., str. 4603) u radu Jakovac i Vlahini¢ Lenz, 2015).

Vaznost i uloga energije u ekonomskom razvoju neupitna je. Predmet je istrazivackog interesa
U ovom podru¢ju kauzalnost odnosa izmedu potroSnje energije i ekonomskog rasta. Unato¢
brojnim istrazivanjima, ne postoji jedinstveni konsenzus o kauzalnosti veze potrosnje i

ekonomskog rasta.

Prema Fatur Siki¢ (2020) rezultati empirijskih istraZivanja o smjeru kauzalne veze izmedu
potrosnje energije i ekonomskog rasta mogu se grupirati u glavne cCetiri hipoteze:
e hipoteza rasta koja ukazuje na postojanje snazne jednosmjerne veze izmedu potros$nje

energije i ekonomskog rasta,
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e hipoteza ocuvanja koja implicira jednosmjernu vezu izmedu ekonomskog rasta i
potro$nje energije, odnosno ekonomski rast uzrokuje potro$nju energije,

e hipoteza povratne veze koja implicira na postojanje dvosmjerne veze izmedu potroSnje
1 ekonomskog rasta, $to bi znacilo da svaka promjena u potrosnji energije utjece na
ekonomski rast i obrnuto,

e hipoteza neutralnosti koja implicira na medusobnu neovisnost izmedu potroSnje
energije i ekonomskog rasta, odnosno povecanje ili smanjenje potroSnje energije nema

utjecaja na ekonomski rast.

Uzroci oprecnosti u istrazivanjima na temelju kojih su generirane prethodno navedene hipoteze
o kauzalnosti veze izmedu ekonomskog rasta i potrosnje energije prema Fatur Siki¢ (2020) su:
e razliCite statisticke metode (vektorski autoregresijski model, Grangerov test
kauzalnosti, multivarijantne metode, panel analiza podataka, testovi stacionarnosti i
kointegracije),
e obuhvat podataka (agregirane potrosnje energije i ekonomskog rasta, potrosnje
obnovljivih i neobnovljivih izvora energije i ekonomskog rasta),
e ispitivani vremenski okvir podataka (kratkorocni i dugorocni period),
e specifi¢nosti analiziranih zemalja i regija (drustveno uredenje, razina institucionalnog

razvoja, energetske i ekonomske politike).

Poznavanje smjera kauzalne veze vazno je radi implementacije i provedbe ekonomski
ucinkovitih energetskih politika i predvidanja njihovih utjecaja na potro$nju energije i na
ekonomski rast (Jakovac, 2018). Kako bi se prikazao utjecaj energije na ekonomiju u cjelini te
na pojedine sektore, razvijeni su pokazatelji koji stavljaju u odnos ekonomske i energetske
pokazatelje. Uloga energetskih pokazatelja viSestruka je (Enerdata, 2020): omogucéavaju
razumijevanje trendova u potros$nji energije 1 energetskoj ucinkovitosti, daju informacije o
prodoru opreme za krajnju upotrebu 1 energetski ucinkovite tehnologije na trZiste,
omogucavaju usporedivost medu zemljama i postavljanje referentnih vrijednosti energetske
ucinkovitosti, omogucavaju postavljanje i pracenje ciljeva na nacionalnoj i medunarodnoj
razini u podruc¢ju energetske uc¢inkovitosti i smanjenju emisije CO2, omoguéavaju vrednovanje
politika i programa energetske ucinkovitosti te sluze za poboljSanje postojecih tehnicko-
ekonomskih modela za predvidanje potraznje za energijom. Energetski pokazatelji mogu se
grupirati prema svojoj ulozi, kompleksnosti i moguc¢nosti objasnjenja. Pokazatelji energetske

efikasnosti prikazani su u tablici 1.
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Tablica 1 Pokazatelji energetske uc¢inkovitosti

Pokazatelji za pracenje trendova u energetskoj u¢inkovitosti i smanjenju CO, po zemljama

Opisni pokazatelji

Pokazatelji objasSnjenja

Opisuju ukupne trendove energetske ucinkovitosti s

makro-ekonomskog  glediSta; opisni  indikatori
izraGunavaju se iz redovnih sluzbenih ekonomskih i
energetskih statistika kao izravan omjer potro$nje

energije i makro-ekonomske varijable.

Objasnjavaju trendove zabiljezene u opisnim
indikatorima; indikatori problema mogu se oslanjati na
redovne statistike, ali se takoder mogu i procijeniti ili
poticati iz anketa. Intenziteti postojanih struktura,

Indeks napretka energetske uéinkovitosti (ODEX) ili

ustede energije indikatori SU objaSnjenja.

Pokazatelj energije/ugljika - povezuju potro$nju energije (mjerenu u jedinicama energije) ili emisiju CO, s
pokazateljem aktivnosti izrazenim u monetarnim jedinicama.

Tehnicko-ekonomski omjeri ili jedini¢na potros$nja/jedini¢na emisija CO, - povezuju potro$nju energije ili
emisiju CO, s pokazateljima aktivnosti izraZenim u fizickim mjerilima.

Indeks napretka energetske ucinkovitosti — ODEX — definiran na razini sektora (industrije, prometa,
kucanstava) ili na razini gospodarstva. Indeks se dobiva agregiranjem promjena jediniéne potro$nje podsektora
ili na razini krajnjeg potroSaca, promatranog tijekom odredenog razdoblja ili krajnjom potro$njom, pra¢enom
tijekom odredenog razdoblja.

Ustede energije/CO, - varijacije ODEX-a, u smislu koli¢ine ustede energije (izrazene u Mtoe) ili uStede

CO,, (izrazena u Mt), u odnosu na situaciju bez napretka energetske u¢inkovitosti.

Pokazatelji za usporedbu razine "ucinkovitosti" energetske ucinkovitosti medu zemljama

Prilagodeni pokazatelji Referentna vrijednost (engl. Benchmark) ili ciljni
pokazatelj

Za strukturalne razlike medu zemljama kako bi se | Pokazuje razliku izmedu stvarne vrijednosti i ciljne

omogucila njihova §to to¢nija usporedba. vrijednosti nekog od pokazatelja za pojedinu zemlju.
Razlika izmedu stvarne vrijednosti pokazatelja i
njegove ciljne vrijednosti ukazuje na ostvarivi

potencijal za poboljSanje energetske u¢inkovitosti.

Pokazatelji difuzije za mjerenje difuzije (tj. prodora na trziSte) u¢inkovitih tehnologija i praksi

Pokazatelji koji sluze za dopunu procjene sektorskih trendova energetske uc¢inkovitosti.
Prodor u¢inkovitih tehnologija na trziSte, npr. broj prodanih ucinkovitih zarulja, % oznake A u novim
prodajama elektricnih uredaja.
Difuzija/Sirenje energetski ucinkovitih obi¢aja, npr.
% putnika u javnom prijevozu i putnika na ne-motornim sredstvima,
% prometa roba Zeljeznicom i kombinirani Zeljeznic¢ko-cestovni promet,
% ucinkovitih procesa u industriji.
Prodor na trziSte obnovljivih za krajnju uporabu, npr.
broj solarnih grijaca za vodu,

% grija¢ih bojlera na drva.

Izvor: Izrada autora prema BoZi¢ i suradnici (2009). Indikatori energetske u¢inkovitosti. Journal of Energy:
Energija, 58(5)
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Pokazatelj energetske intenzivnosti istice se kao jedan od najvaznijih energetskih pokazatelja
(Gelo, 2010). Energetska intenzivnost stavlja u odnos potrosnju energije (Pe) izraZzenu u
odgovaraju¢im energetskim jedinicama i1 dohodak zemlje (Y) izrazen u monetarnim
jedinicama.
o (1)
Y

Kao takav koristan je pokazatelj nositeljima energetske i ekonomske politike 0 poboljsanju
energetske efikasnosti nacionalnog gospodarstva (Gelo, 2010). Drugim rije¢ima, energetska
intenzivnosti pokazatelj je promjena u koriStenju energije po jedinicnom proizvodu ili usluga
te promjena uspjesnosti u ostvarenju trziSne vrijednosti proizvoda ili usluga (Centar za praéenje
poslovanja energetskog sektora i investicija, n.d.). Visoki energetski intenzitet ukazuje na
visoku cijenu ili troSak pretvaranja energije u Bruto domacéi proizvod (BDP), dok nizi

energetski intenzitet ukazuje na nizu cijenu ili troSak pretvaranja energije u BDP.

Koristi pokazatelja energetske intenzivnosti visestruke su jer ukazuju na promjene u intenzitetu
potro$nje energije, ali i pomazu u podizanju svijesti javnosti o tome kako i zasto se intenzitet
energije promijenio tijekom godina. Ujedno je 1 vaZan faktor u analizi politika 1 programa,
odnosno njihovog utjecaja na energetsku intenzivnost te omogucava razumijevanje uloge
povecéanja ucinkovitosti na energetskim trzistima. Razina energetske intenzivnosti i njezin
trend kretanja ovisi o brojnim faktorima. Prema Geli (2010) najznacajniji faktori su: klimatske
razlike, udaljenosti izmedu vecih gradskih sredista, razlike u strukturi industrijske proizvodnje,
uloga visoke tehnologije, socio-ekonomske okolnosti, razina proizvodnje, struktura
gospodarstva, struktura potro$nje energije, dohodak po jedinici potroSene energije i supstituciji
izmedu energije i ostalih ulaznih vrijednosti (engl. inputa) kao $to su kapital i rad u proizvodnoj

funkciji.

Pokazatelj energetskog intenziteta ukazuje i na razinu energetske ucéinkovitosti. Pokazatelj
energetskog intenziteta obrnuto je proporcionalan energetskoj ucinkovitosti. Povecanjem
energetske uéinkovitosti smanjuje se energetski intenzitet, odnosno potrebno je manje energije

za proizvodnju jedinice BDP-a, i obrnuto (Gelo, 2010).

14



2.1.2. Potros$nja energije i politike Europske unije

Kroz stolje¢a vidljiv je trend rastuée potroSnje energije, dominacija odredenih izvora energije
od ugljena do naftne ere te velika ovisnost gospodarstva, ali i drustva u cjelini o energiji. Kako
bi se osigurala energetska stabilnost, dostupnost ¢iste i jeftine energije, brojne zemlje donose
strategije i planove za prelazak na niskouglji¢nu odrzivu ekonomiju. Na razini Europske unije
(EU) 2015. godine donesen je dokument pod nazivom ,,Strategija energetske unije“ kao
odgovor na 3 klju¢na izazova s kojima se Europa suoc¢ava:
e klimatske promjene: smanjenje emisije CO2 i postizanje klimatske neutralnosti do
2050.,
e energetska ovisnost: osiguranje energetske stabilnosti i smanjenje uvoza energije s
vanjskih trzista,
e infrastruktura: modernizacija energetskog trziSta i energetske infrastrukture te

osiguranje uskladenosti nacionalnih cijena energije (Vije¢e Europske unije, 2021).

Strategijom energetske unije nastoji se osigurati dostupna, Cista, stabilna energija za sve
Europljane te stvoriti odrzivi energetski sektor koji potice rast, inovacije i radna mjesta.
Energetska unija obuhvaca djelovanje na pet klju¢nih, medusobno povezanih podrucja:

e energetska sigurnost, solidarnost i povjerenje,

jedinstveno EU energetsko trziste,

energetska ucinkovitost,

klimatske promjene i dekarbonizacija gospodarstva,

istrazivanje, inovacije, konkurentnost (Europska komisija, n.d.).

Za EU posebno je vazno pitanje energetske sigurnosti. Proizvodnja primarne energije unutar
EU nije dovoljna da bi se zadovoljila rastu¢a potraznja za energijom i kao takva je najveci
uvoznik energije, posebno nafte i prirodnog plina. U 2018. godini u EU gotovo 58 % dostupne
energije doslo je iz uvoza, a Rusija je glavni dobavlja¢ prirodnog plina, sirove nafte te kamenog
ugljena (Eurostat, 2020). Oscilacije na trziStu nafte i prirodnog plina ¢esto su se negativno
odrazavale na gospodarski sustav brojnih zemalja ¢lanica EU. Kako bi se umanjio utjecaj
vanjskih disruptora i potencijalni poremecaji u opskrbi prirodnog plina te se osigurao
pravodoban odgovor stvoreni su zajednicki standardi i pokazatelji za mjerenje ozbiljnih
prijetnji, ali i planovi u kojima se definiraju koli¢ine plina potrebne za opskrbu kucanstava i

ostalih potrosaca zemalja ¢lanica (Europska komisija, n.d.).
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Prepoznata je i vaznost diversifikacije opskrbnih puteva, otvaranje novih puteva opskrbe te
terminala opskrbe kako bi se smanjila ovisnost EU o jednom dobavljacu prirodnog plina i
drugih izvora primarne energije (Europska komisija, n.d.). Medutim, vazan faktor za smanjenje
vanjskog utjecaja na energetsku sliku EU je i slobodan protok energije kroz EU putem
odgovarajuce infrastrukture bez tehnickih ili regulatornih prepreka, odnosno stvaranje
jedinstvenog europskog energetskog trziSta. Liderstvo u proizvodnji energije iz obnovljivih
izvora te ispunjenje Pariskog sporazuma o klimatskim promjenama u pogledu dekarbonizacija

gospodarstva takoder je vazan aspekt energetske unije energije (Europska komisija, n.d.).

EU potice istrazivanje i razvoj tehnologija koje ¢e pokrenuti energetsku tranziciju i na taj nacin
pridonijeti konkurentnosti i stabilnosti. Smanjenje potro$nje energije, posebno iz neobnovljivih
izvora, smanjenje troskova energije, smanjenje emisije staklenickih plinova te prijelaz na Cistu
energiju dugotrajan je i kompleksan proces uvjetovan brojnim faktorima (Europska komisija,
n.d.). U procesu prelaska ka nisko uglji¢noj ekonomiji potrebno je pomiriti postojece potrebe
za energijom, ali ujedno oc¢uvati zalihe fosilnih goriva i smanjiti emisiju staklenickih plinova,
a energetska ucinkovitost isti¢e se kao najjeftiniji i najefikasniji alat za to i1 kao takva vazan je

dio Europske energetske unije.

2.2. Energetska ucinkovitost

Energetska ucinkovitost definira se kao koristenje manje energije za obavljanje istog posla,
odnosno uklanjanje energetskog rasipanja (Environmental and Energy Study Institute, n.d.).

U Republici Hrvatskoj Zakonom o energetskoj ucinkovitosti (NN 127/14, NN 116/18, NN
25/20, NN 41/21) definira se kao ,,odnos izmedu ostvarenog korisnog ucinka i energije

potrosene za ostvarenje tog ucinka “.

Medutim, vazno je razluciti termin energetske uc¢inkovitosti od termina Stednje ili uzdrzavanja
od troSenja energije. Usteda energije koja je proizasla odricanjem od potros$nje ozna¢ava uStedu
u potroSnji energije koja je ostvarena kroz nizu kvalitetu energetskih usluga npr. smanjivanje
razine termostata, postavljanje ogranicenja potro$nje na uredajima, odnosno odricanjem od
potros$nje energije (Gelo, 2010; Herring, 2006). Energetska uc¢inkovitost omoguéava upravo
suprotno. Ne podrazumijeva odricanje od potroS$nje, ve¢ omogucavanje jednake kvalitete
procesa ili usluga, ali uz manje utroSene energije. Drugim rijecima, krajnji korisnik dobiva

jednaku kvalitetu proizvoda ili usluga uz manji utrosak energije.
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Ulaganjem u energetsku u¢inkovitost ostvaruju se visestruke koristi (International Energy
Agency, 2014):
e smanjena potros$nja energije i poboljSana efikasnost u upravljanju potrosnjom energije
Ima pozitivan utjecaj na rast BDP-a,

e smanjenje ovisnosti o energentima dovodi do povecanja energetske sigurnosti i
smanjuje se ovisnost o uvozu energije,

e smanjenjem izdataka za troskove energije utjeCe se na proracun javnog sektora, ali
takoder postoji i neizravan utjecaj na javni proracun kroz zaposlenost koja proizlazi iz
energetskih investicija i poslovnih aktivnosti do kojih posljedi¢no dolazi,

e povecanje energetske ucinkovitosti odrazava se i na zdravlje krajnjih korisnika — bolja
kvaliteta zraka, kvalitetniji radni prostor, smanjenje energetskog siromastva,

¢ smanjenjem koriStenja fosilnih goriva izravno se utjece na zastitu okolisa,

e stratesko ulaganje poduzeca koje vodi ka vecoj konkurentnosti, smanjenju troskova

rada i odrzavanja te poboljsanju radnih uvjeta.

Na razini EU energetska uc¢inkovitost prepoznata je i kao put za brzi prelazak na nisko ugljicnu
ekonomiju te u sklopu energetskog — klimatskog paketa predstavljenog 2007. godine
poznatijeg pod nazivom 20-20-20 postavljen je jasan cilj u tom podruju: ,povecanje
energetske ucinkovitosti za 20 % do 2020. godine, odnosno 32,5 % do 2030 godine “.

Europski paket smjernica za postizanje energetske ucinkovitosti, odnosno ostvarenje
postavljenog cilja poveéanja energetske uéinkovitosti za 20 % ¢ine dvije direktive: Direktiva
o energetskoj ucinkovitosti te Direktiva 2010/31/EU o energetskoj ucinkovitosti zgrada (Centar
za pracenje poslovanja energetskog sektora i investicija, n.d.). Direktivom 2010/31/EU o
energetskoj ucinkovitosti zgrada (2010) nastoji se unaprijediti energetska ucinkovitosti zgrada
U EU 1 njome su postavljeni minimalni zahtjevi i zajedni¢ki okvir za izracun energetske

uéinkovitosti.

Direktiva o energetskoj ucinkovitosti (2012/27/EU) donesena je 2012. godine i njome je
definiran predmet, podrucje primjene, definicije i ciljevi povecanja energetske uc¢inkovitosti na
podrucju EU (Direktiva 2012/27/EU o energetskoj ucinkovitosti). Uloga i podrucje primjene
Direktive 2012/27/EU o energetskoj uéinkovitosti definirana je Clankom 1 koji glasi: ,, Ovom
se Direktivom uspostavlja zajednicki okvir mjera za poticanje energetske ucinkovitosti u Uniji
kako bi se osiguralo ostvarivanje krovnog cilja povecanja energetske ucinkovitosti Unije za 20

% do 2020. i otvorio put daljnjim poboljsanjima energetske ucinkovitosti nakon te godine.

17



Njome se utvrduju pravila cija je namjena otklanjanje prepreka na trzistu energije i
previadavanje neefikasnosti trzista koje ogranicavaju ucinkovitost u opskrbi energijom i
njezinoj uporabi i osigurava utvrdivanje okvirnih nacionalnih ciljeva povecanja energetske

ucinkovitosti do 2020. “

Glavni je cilj Direktive o energetskoj ucinkovitosti (2012/27/EU) pruzanje jedinstvenog okvira,
smjernica 1 mjera na temelju kojih su drzave Clanice obvezne uspostaviti nacionalni cilj
povecanja energetske ucinkovitosti na temelju potro$nje primarne energije ili krajnje potrosnje
energije, uStede primarne ili krajnje energije ili energetskog intenziteta. Zemlje Clanice
slobodne su u kreiranju nacionalnog okvira, mjera za povecanje energetske ucinkovitosti ali
pri tome obvezne su pratiti sljede¢e smjernice (Europska komisija, 2021):
e potro$nja energije U EU u 2020. ne smije biti veca od 1483 Mtoe primarne energije te
1086 Mtoe finalne energije. Izlaskom Velike Britanije revidirao se postojeéi cilj za
2020. godinu prema kojem potro$nja primarne energije ne bi trebala biti veca od 1312
Mtoe, a finalna vec¢a od 959 Mtoe,
e nacionalni programi moraju ukljuciti mjere predvidene Direktivom,
e Usvojene mjere za ustedu energije moraju biti skladu s ¢lankom 4. stavkom 1. Direktive

2006/32/EZ*,

e druge mjere za poticanje energetske ucinkovitosti u drzavama ¢lanicama i na razini EU.

Direktiva o energetskoj ucinkovitosti (2018/844) sljedbenik je Direktive o energetskoj
ucinkovitosti (2012/27/EU) i njome su revidirani postojeci ciljevi vezani uz potro$nju energije.
Energetskom i klimatskom ,, Strategijom 2030 postavljeni su novi ciljevi zemalja ¢lanica EU
za razdoblje od 2021. do 2030. godine (Centar za pracenje poslovanja energetskog sektora i
investicija, n.d.). Ciljevi postavljeni u Strategiji 2030 su sljedeci:
e smanjene emisija staklenickih plinova za 40 % u usporedbi s razinama izmjerenim
1990.,
e najmanje 27 % potroSene energije mora biti generirano iz obnovljivih izvora,
e povecanje energetske ucinkovitosti do 2030. za barem 32,5 %,
e potrosnja energije U EU u 2030. godini ne bi trebala biti ve¢a od 1273 Mtoe primarne
energije te 956 Mtoe finalne energije. Izlaskom Velike Britanije iz EU, planirani je cilj

potros$nje energije revidiran 1 prema njemu potroSnja primarne energije ne bi trebala

! Direktiva 2006/32/EZ Europskog parlamenta i Vije¢a od 5. travnja 2006. o energetskoj u¢inkovitosti u krajnjoj potrogniji i
energetskim uslugama (https://eur-lex.europa.eu/legal-content/HR/TXT/?uri=CELEX%3A32006L.0032)
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prelaziti 1128 Mtoe te potro$nja finalne energije ne bi trebala prelaziti 846 Mtoe
(Europska komisija, 2021; Centar za pracenje poslovanja energetskog sektora i

investicija, n.d.).

Na razini EU, ostvarenje ciljeva u podru¢ju energetske ucinkovitosti prati se Kroz potro$nju

primarne i finalne energije. Potro$nja primarne energije za 27 zemalja ¢lanica EU prikazana je

na slici 4.
Slika 4 Potrosnja primarne energije - EU 27
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Europska Unija - 27 ¢lanica (od 2020) Ciljna potros$nja primarne energije 2020

Ciljna potrosnja primarne energije 2030
Izvor: Izrada autora na temelju podataka iz baze Eurostat. Preuzeto s:
https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/NRG_IND_EFF__custom_418976/default/table?lang=en

Iz prikaza je iskljucena potro$nja primarne energije Velike Britanije u razdoblju od 2006. do
2020. godine. U promatranom razdoblju najveca potro$nja primarne energije ostvarena je 2006.
godine i iznosila je 1511,19 Mtoe, odnosno potro$nja primarne energije bila je 15,18 % veca
od ciljne potroSnje za 2020. godinu. Pad u potro$nji primarne energije ostvaren je 2009. godine
(smanjenje od 5,7 % u odnosu na potro$nju primarne energije ostvarene u 2008. godini,

odnosno 7 % u odnosu na 2006. godinu).

U 2010. godini dolazi do rasta potro$nje primarne energije te je sljede¢i znacajniji pad u
potro$nji primarne energije ostvaren 2014. godine (smanjenje od 3,9 % u odnosu na potro$nju
primarne energije ostvarene u 2013. godini, odnosno 12 % u odnosu na 2006. godinu). Uoceni
znacajniji padovi uslijedili su uslijed ekonomske krize i taj se pad u potrosnji primarne energije
moze povezati sa Smanjenim gospodarskim aktivnostima.

19


https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/NRG_IND_EFF__custom_418976/default/table?lang=en

Potros$nja primarne energije u 2018. godini iznosila je 1375,66 Mtoe. U usporedbi s ciljnom
potro$njom primarne energije za 2020. godinu uoceno je kako je potro$nja primarne energije
ostvarena u 2018. godini za 4,9 % veca od ciljne potros$nje primarne energije dok je u usporedbi
s ciljnom potro$njom za 2030. godinu ona veca za 22 %. Znacajnije smanjenje u potrosnji

primarne energije zabiljezeno je 2019. 1 2020. godine.

PotroS$nja primarne energije 2019. iznosila je 1353,68 Mtoe i gotovo je dosegnuta ciljna
potros$nja za 2020. godinu. PotroSnja primarne energije u 2020. godini iznosila je 1236,49 Mtoe
te je u odnosu na ciljnu potrosnju za 2020. godinu, koja je iznosila 1312 Mtoe, doslo do
smanjenja potro$nje primarne energije za 5,8 %. U usporedbi s ciljem za 2030. godinu

potro$nja primarne energije U 2020. godine bila je veca za 9,6 %.

Finalna potrosnja energije na razini EU (iz prikaza je isklju¢ena Velika Britanija) u razdoblju

od 2006. do 2020. godine prikazana je na slici 5.

Slika 5 Potrosnja finalne energije — EU 27
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Izvor: Izrada autora na temelju podataka iz baze Eurostat. Preuzeto s:
https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/NRG_IND_EFF__custom_420951/default/table?lang=en

Narazini EU najveca potro$nja finalne energije ostvarena je u 2006. godini i iznosila je 1046,05
Mtoe, nakon Cega dolazi do trenda smanjenja u potrosnji finalne energije. Kao i u potrosnji
primarne energije zna¢ajno smanjenje u potro$nji finalne energije ostvareno je 2009. godine

(pad potrosnje finalne energije iznosio je 5,4 % u odnosu na potro$nju u 2008. godini) te 2014.
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godine kad je pad potrosnje u odnosu na 2013. godinu iznosio 4,2 % u odnosu na potrosnju
finalne energije u 2013. godini. Nakon 2014. godine potrosnja finalne energije je u rastu.
Potrosnja finalne energije u 2018. godini iznosila je 989,46 Mtoe, Sto je za 3,2 % iznad
potro$nje planirane za ciljnu potro$nju u 2020. godini prema kojoj potro$nja finalne energije
ne bi smjela biti ve¢a od 959 Mtoe. U odnosu na ciljnu finalnu potro$nju planiranu u mjerama

za 2030. godinu potrosnja energije 2018. godine bila je veca za 17 %.

Ciljna je potrosnja finalne energije za 2020. godinu dosegnuta i iznosila je 906,8 Mtoe, odnosno
za niza je za 5,4 % od ciljne potros$nje za 2020. godinu. U usporedbi s ciljnom potro$njom za
2030. godinu, potro$nja energije u 2020. godini visa je za 7,2 %. Ukupna potro$nja primarne i
neposredne energije na razini EU biljeZi smanjenje 1 kretanje prema zadanim ciljevima. Zemlje
¢lanice EU razli¢itim intenzitetom ostvaruju ciljeve vezane za smanjenje potrosnje energije. U
nastavku je prikazana potro$nja primarne energije izrazena u Mtoe u razdoblju od 2006. do

2019. godine za zemlje ¢lanice EU (tablica 2).
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Tablica 2 Potro$nja primarne energije u zemljama ¢lanicama EU

Zemlja 2006. 2007. 2008. 2009. 2010. 2011. 2012. 2013. 2014. 2015. 2016. 2017. 2018. 2019.
Belgija 51,41 50,32 51,13 50,47 54,19 50,3 47,76 49,35 45,67 46,03 49,15 49,14 46,93 49,11
Bugarska 19,85 19,51 19,02 16,91 17,4 18,57 17,83 16,5 17,26 17,96 17,67 18,32 18,37 18,22
Ceska 43,49 43,65 42,51 40,16 42,54 40,87 40,38 40,67 38,98 39,44 39,74 40,35 40,39 40,11
Danska 20,84 20,37 19,91 18,91 20,02 18,52 17,82 17,84 16,92 16,9 17,34 17,42 17,4 16,83
Njemacka 332,75 | 315,79 | 320,76 | 299,92 | 315,15 297,8 301,12 | 308,29 293,6 295,93 | 297,63 | 298,12 | 292,15 | 282,71
Estonija 4,92 5,53 5,35 4,74 5,56 5,6 5,42 5,98 5,7 5,34 59 5,65 6,06 4,71

Irska 15,12 15,98 15,65 14,9 14,71 13,53 13,7 13,1 13,27 13,96 14,64 14,45 14,67 14,66
Grcka 30,27 30,31 30,48 29,43 27,24 26,65 26,54 23,42 23,29 23,39 23,06 23,24 22,59 24,26
Spanjolska 136,22 | 138,85 | 133,93 | 122,92 | 122,88 | 122,52 122,9 11556 | 113,69 | 118,04 | 118,73 | 125,22 | 124,559 | 120,75
Francuska 256,17 | 252,66 255,4 246,32 | 254,45 | 249,11 | 249,07 | 250,45 | 239,82 | 244,35 | 239,95 | 239,22 | 238,94 | 235,26
Hrvatska 9,11 9,43 9,19 8,95 8,86 8,65 8,18 8 7,6 7,96 8,05 8,33 8,18 8,21
Italija 178,95 | 178,67 | 176,12 | 164,08 | 167,28 162 156,56 | 152,05 | 142,66 | 149,12 | 147,97 | 148,95 | 147,24 | 145,89
Cipar 2,57 2,7 2,85 2,77 2,68 2,65 2,5 2,18 2,22 2,28 2,43 2,53 2,55 2,54
Latvija 4,66 4,77 4,58 4,43 4,56 4,28 4,44 4,36 4,36 4,27 4,29 4,47 4,69 4,56
Litva 7,89 8,1 8,26 7,82 6,17 5,91 5,98 58 5,75 579 6,04 6,16 6,37 6,28
Luksemburg 4,69 4,61 4,61 4,34 4,61 4,53 4,42 4,3 4,19 4,14 4,15 4,29 4,46 4,5
Madarska 25,98 25,36 25,16 23,95 24,62 24,39 23,13 22,41 21,99 23,3 23,65 24,46 24,48 24,57
Malta 0,92 0,95 0,96 0,88 0,93 0,93 0,97 0,87 0,89 0,75 0,71 0,81 0,82 0,87
Nizozemska 69,52 69,37 69,88 67,63 71,72 67,05 66,75 66,21 62,32 63,9 64,89 64,92 64,23 63,46
Austrija 32,62 32,18 32,46 30,64 32,86 31,97 31,67 32,07 30,8 31,65 32,04 32,81 31,8 32,2
Poljska 92,34 91,9 93,09 89,53 96,56 96,55 92,8 93,4 89,49 90,05 94,83 99,1 101 98,13
Portugal 24,04 23,86 23,6 23,63 22,65 22,01 21,04 21,04 20,68 21,65 21,77 22,82 22,65 22,08
Rumunjska 37,53 37,44 37,32 32,65 32,95 33,53 33,26 30,41 30,07 30,75 30,65 32,46 32,57 31,97
Slovenija 7,19 7,28 7,73 6,82 7,03 7,11 6,83 6,65 6,39 6,34 6,55 6,73 6,65 6,52
Slovacka 17,24 16,43 16,99 15,52 16,66 15,97 15,59 15,69 14,83 15,22 15,37 16,15 15,79 15,98
Finska 36,67 36,03 34,52 32,34 35,44 34,2 32,98 31,99 32,67 31,19 32,22 32,09 32,74 32,06
Svedska 47,71 47,41 47,25 43,06 48,34 47,55 47,45 46,44 45,96 43,84 45,35 46,35 47,25 45,78

Izvor: Izrada autora na temelju podataka iz baze Eurostat.

Preuzeto s: https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/nrg_ind_eff/default/table?lang=en
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Potrosnja primarne energije u Republici Hrvatskoj na najvisSoj razini bila je 2007. godine kad
je iznosila 9,43 Mtoe. U sljede¢im godinama dolazi do kontinuiranog smanjenja potros$nje
primarne energije te je 2014. godine zabiljezen najsnazniji pad u potro$nji primarne energije
koja je tada iznosila 7,6 Mtoe. Od 2014. godine do 2019. godine potro$nja primarne energije
biljezi trend laganog rasta, ali ukupna razina potro$nje niza je u odnosu na 2006. godinu.
Prosjecna promjena u potroS$nji primarne energije zemalja ¢lanica EU u razdoblju od 2017. do

2019. godine u odnosu na potrosnju u 2020. godine prikazana je slici 6.

Slika 6 Prosje¢na promjena u potro$nji primarne energije u razdoblju od 2017. do 2019.
godine
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Izvor: Eurostat (2021). Energy saving statistics. Preuzeto s: https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-
explained/index.php?title=Energy_saving_statistics#Country_specific_evolution

Potro$nja primarne energije u 2020. godini u odnosu na prosjec¢nu potro$nju za 2017., 2018. i
2019. godinu niza je u svim zemljama ¢lanicama EU. Najvece smanjenje u potro$nji primarne
energije ostvareno je u Estoniji (-21,2 %) i Spanjolskoj (-14,8 %) dok je najmanje smanjenje
potrosnje primarne energije ostvareno u Litvi (-0,7 %), Madarskoj (-2,5 %) i Rumunjskoj

(-4,5 %) (Eurostat, 2021). Republika Hrvatska takoder biljezi smanjenje potro$nje primarne
energije od 9,9 %, dok je prosje¢no smanjenje u potros$nji primarne energije na razini EU 5,8
%. Kretanje u potrosnji finalne energije slicno je potros$nji primarne energije. PotroSnja finalne

energije za zemlje ¢lanice EU u razdoblju od 2006. do 2019. prikazana je u tablici 3.
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Tablica 3 Potro$nja finalne energije u zemljama ¢lanicama EU

Zemlja 2006. 2007. 2008. 20009. 2010. 2011. 2012. 2013. 2014. 2015. 2016. 2017. 2018. 2019.

Belgija 36,7 35,56 37 34,82 37,94 35,21 35,36 36,55 34,23 35,9 36,39 36,09 36,37 35,76
Bugarska 10,51 10,33 9,97 8,59 8,83 9,25 9,22 8,78 8,99 9,49 9,65 9,89 9,91 9,84
Ceska 26,54 26,08 25,93 24,94 25,25 24,46 24,41 24,21 23,58 24,19 24,82 25,5 25,33 25,24
Danska 15,66 15,72 15,53 14,79 15,52 14,8 14,29 14,12 13,66 14,2 14,54 14,55 14,58 14,33
Njemacka 22535 | 212,95 | 221,71 | 208,25 | 223,02 | 211,71 | 215,78 | 220,97 | 209,93 | 212,68 | 216,81 | 218,57 | 215,46 | 214,54
Estonija 2,89 31 3,09 2,77 2,91 2,85 29 2,89 2,82 2,8 2,84 2,87 2,96 2,9
Irska 13,13 13,12 13,17 11,78 11,86 11,06 10,75 10,84 10,87 11,28 11,7 11,86 12,44 12,36
Grcka 21,63 22,1 21,44 20,58 19,06 18,92 17,06 15,34 15,58 16,56 16,76 16,42 15,93 16,19
Spanjolska 95,82 98,48 95,01 88,05 89,44 86,92 83,4 80,95 79,42 80,59 82,52 84,9 86,89 86,3
Francuska 157,74 | 153,82 | 155,82 | 149,53 | 153,96 | 149,19 | 153,54 | 156,23 1454 | 148,42 | 150,35 | 149,37 | 146,84 | 145,45
Hrvatska 7,26 7,29 7,4 7,18 7,21 6,96 6,66 6,57 6,24 6,59 6,64 6,92 6,85 6,91
Italija 135,66 | 134,62 | 134,28 | 126,17 | 128,51 | 123,18 | 121,82 | 118,55 | 113,31 | 116,22 | 115,92 | 115,19 | 116,44 1155
Cipar 1,87 1,93 1,97 1,94 1,93 1,92 1,77 1,62 1,62 1,67 1,77 1,87 1,86 1,89
Latvija 4,19 4,35 4,15 4,04 4,12 3,87 4,03 3,86 3,89 3,79 3,82 4,01 4,18 4,08
Litva 4,93 521 5,13 4,64 4,81 4,78 4,9 4,78 4,88 4,86 51 5,34 5,57 5,56
Luksemburg 4,41 4,34 4,38 4,08 4,33 4,29 4,17 4,12 4 3,99 4,04 4,18 4,35 4,39
Madarska 18,46 17,44 17,44 17,07 17,45 17,49 16,47 16,58 16,22 17,4 17,78 18,48 18,51 18,61
Malta 0,47 0,48 0,5 0,45 0,5 0,49 0,51 0,53 0,55 0,58 0,58 0,62 0,66 0,7
Nizozemska 53,76 53,06 53,91 51,68 55,34 51,68 51,82 51,92 47,61 48,82 49,87 50,23 50,66 49,89
Austrija 27,88 27,59 21,75 26,4 28,02 27,18 27,22 27,87 26,79 27,5 28,07 28,53 27,83 28,28
Poljska 61,22 61,62 62,49 61,52 66,28 64,67 64,43 63,25 61,55 62,3 66,6 70,92 71,82 70,97
Portugal 18,74 18,96 18,45 18,24 18,15 17,36 16,03 15,84 15,76 16 16,19 16,56 16,87 17,13
Rumunjska 24,77 24,14 24,68 22,24 22,54 22,74 22,76 21,8 21,69 21,85 22,24 23,33 23,59 23,88
Slovenija 5,12 5,14 55 4,86 5,07 5,05 4,92 4,81 4,61 4,71 4,88 4,95 4,95 4,85
Slovacka 11,37 11,2 11,45 10,63 11,54 10,77 10,34 10,59 9,96 10,06 10,4 11,13 11,11 11,17
Finska 26,51 26,55 25,64 23,82 26,21 24,99 25,15 24,68 24,52 24,21 25,18 25,26 25,84 25,32
Svedska 33,15 33,29 32,69 31,39 33,99 32,54 32,57 32,03 31,22 31,8 32,26 32,14 31,95 31,57

Izvor: Izrada autora na temelju podataka iz baze Eurostat.

Preuzeto s: https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/nrg_ind_eff/default/table?lang=en
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Potro$nja finalne energije u Republici Hrvatskoj bila je na najvisoj razini 2007. godine i
iznosila je 7,29 Mtoe, dok se 2014. godine biljezi kontinuirano smanjenje potrosnje finalne
energije. Od 2015. do 2017. godine potros$nja finalne energije je u porastu te se 2018. godine
biljezi pad u potrosnji finalne energije (6,85 Mtoe). Porast u potrosnji finalne energije
zabiljezen je 2019. godine (6,91 Mtoe).

Dinamika promjene u potrosnji finalne energije za zemlje ¢lanice EU prikazana je na slici 7.
Prosjecna potrosnja finalne energije u razdoblju od 2017. do 2019. godine usporedena je s

potro$njom finalne energije u 2020. godini.
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Izvor: Eurostat (2021) Energy saving statistics. Preuzeto s: https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-
explained/index.php?title=Energy_saving_statistics#Country_specific_evolution

Najznacajnije smanjenje u potro$nji finalne energije u navedenom razdoblju ostvareno je u
Malti (17,4 %), Cipru (15,9 %) te Spanjolskoj (14,2 %) dok je najmanje smanjenje potro$nje
finalne energije zabiljezen u Rumunjskoj (0,3 %), Svedskoj (2,9 %) i Madarskoj (2,9 %).
Prosje¢na je potroS$nja finalne energije Republike Hrvatske u razdoblju od 2017. do 2019.
godine niza za 6,2 % od potrosnje finalne energije u 2020. godini. Smanjenje u potrosnji finalne

energije na razini EU iznosilo je 8,4 % (Eurostat, 2021).
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Dostignuti su ciljevi u potro$nji primarne i finalne energije za 2020. godinu i kre¢u se smjeru
ostvarenja postavljenih ciljeva za 2030. godinu. Ciljevi u potro$nji primarne energije za 2020.
premaseni Su za 5,8 % te ciljevi u potro$nji finalne energiju za 5,4 %. Potrebno je razluciti u
kojoj je to mjeri posljedica donesenih politika i mjera vezanih uz energetsku uéinkovitost za
postizanje ciljne potrosnje za 2020. godinu ili posljedica smanjene industrijske proizvodnje na
podruc¢ju EU, ekonomske krize i/ili posljedica pandemije virusa Covid-19 koja je zasigurno

obiljezila 2020. godinu.

Na razini EU povecanjem energetske ucinkovitosti nastoji se smanjiti potrosnja energije kroz
primjenu razli¢itih mjera i aktivnosti u razli¢itim podru¢jima od industrije, prometa, usluga,
javne rasvjete do zgradarstva. Sljedeca poglavlja usmjeriti ¢e se na energetsku uéinkovitost i

potro$nju energije U sektoru zgradarstva.

2.3. Energetska ucinkovitost u sektoru zgradarstva

Sektor zgradarstva prepoznat je kao znacajan potencijal za smanjenje potrosnje energije kroz
povecanje energetske ucinkovitosti na $to ukazuje i Direktiva 2010/31/EU o energetskoj
uc¢inkovitosti zgrada. Potencijal zgrada u ostvarenju uSteda u energiji nalazi se u nekoliko
sljede¢ih razloga (Buildings Performance Institute Europe, 2020; Arcipowska i Mariottini,
2016):

e narazini EU zgrade su najveci pojedinacni potrosac energije,

e generiraju pribliZzno 40 % potrosnje energije u EU 1 36 % emisije staklenickih plinova,

e 0ko 35 % zgrada u EU starije su od 50 godina,

e gotovo 75 % gradevinskog fonda energetski je neucinkovito,

e gotovo 85-95 % postojecih zgrada i dalje ¢e biti u upotrebi 2050. godine.

Ostvarivanje energetski visokouc¢inkovitog i dekarboniziranog fonda zgrada do 2050. godine
jedan je od ciljeva EU. Postavljen cilj moZe se ostvariti izgradnjom zgrada nulte potroSnje
energije te obnovom i poveéanjem energetske ucinkovitosti postoje¢eg fonda zgrada. Na
temelju obveza koje proizlaze iz Direktive 2010/31/EU od 19. svibnja 2010. godine o
energetskoj ucinkovitosti zgrada gradnja novih zgrada i moguca obnova zgrada treba biti
prema Kriterijima za zgrade gotovo nulte energije. Zgrada gotovo nulte energije (engl. nZEB -
nearly zero-energy building) oznacava zgradu vrlo visokih energetskih svojstava. Takve

zgrade troSe vrlo nisku koli¢inu energije, a koja se u zna€ajnoj mjeri dobiva energijom iz
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obnovljivih izvora uklju¢ujuc¢i onu koja se proizvodi na samoj zgradi ili u njezinoj blizini

(Ministarstvo prostornoga uredenja, graditeljstva i drzavne imovine, n.d.).

Zemlje clanice EU obvezne su uspostaviti dugoro¢nu strategiju obnove nacionalnog fonda
zgrada koja je ujedno dio nacionalnih energetskih i klimatskih planova (Europska komisija,
n.d.). Povecanje energetske uinkovitosti energetski neucinkovitih zgrada moze dovesti do
znacajnih usteda energije, odnosno potrosnja energije u EU-u mogla bi se smanjiti za ukupno
5 -6 % te emisija CO> za priblizno 5 % (Europska komisija, n.d.). Mjerljivost postavljenih
ciljeva vazan je element u nacionalnim strategijama o energetskoj ucinkovitosti. Nacionalne
strategije moraju ukljucivati indikatore za mjerenje napretka ostvarenih ciljeva, indikativne
vrijednosti ciljeva za 2030., 2040. i 2050. godinu ali i procjenu energetskih usteda i op¢ih
koristi koje proizlaze iz povecanja energetske ucinkovitosti u zgradarstvu (Europska komisija,
2019). Nacionalne strategije energetske obnove zgrada moraju ukljucivati (Europska komisija,
2019):

e pregled nacionalnog fonda zgrada,

e politike i mjere za poticanje isplative obnove zgrada,

e politike i mjere usmjerene ka zgradama s najlosijim energetskim svojstvima,

e politike i mjere usmjerene ka transparentnoj podjeli sredstava, smanjenju energetskog

siromastva, zgradama javne namjene,
e pregled nacionalnih inicijativa za promicanje pametnih tehnologija i1 vjeStina te

obrazovanja u sektorima gradevine i energetske u¢inkovitosti.

Prilikom kreiranja mjera i politika usmjerenih ka zgradama s najloSijim energetskim
svojstvima drZave ¢lanice moraju identificirati one zgrade iz svojeg nacionalnog fonda zgrada
koje imaju najloSija energetska svojstva bilo odredivanjem odredenog praga, kao energetski
razred, na temelju potro$nje primarne energije (izrazene u kWh/m?) ili usmjeravanjem

pozornosti na zgrade izgradene prije odredenog datuma (Europska komisija, 2019).

Potro$nja energije u zgradama ovisi o brojnim ¢imbenicima. Namjena zgrade svakako je jedan
od tih ¢imbenika. Zgrade se dijele na stambene i nestambene zgrade (Drzavni zavod za
statistiku, 2001). Stambena zgrada oznacava obiteljsku kucu ili visestambenu zgradu koja je u
cijelosti ili u kojoj je vise od 90 % gradevinske (bruto) povrSine namijenjeno za stanovanje
(Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju, NN 88/17, NN 90/20,
NN 01/21, NN 45/21).
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U Hrvatskom zakonodavstvu nestambena zgrada definirana je kao zgrada koja nema niti jednu
stambenu jedinicu ili skup prostorija namijenjen stanovanju zajednica (Pravilnik o
energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju, NN 88/17, NN 90/20, NN 01/21,
NN 45/21). Nestambene zgrade ¢ine uredski prostori, komercijalni prostori, obrazovni objekti,
zdravstveni objekti, vjerski objekti. Radi heterogenosti nestambenih zgrada, za razliku od
stambenih zgrada, dostupne su vrlo ograni¢ene informacije kako o gradevinskim
karakteristikama, instaliranim sustavima za razliite usluge, nainu koriStenja energije
(Droutsa i suradnici, 2020) te pojedinacnim skupinama zgrada koje pripadaju nestambenom

sektoru Sto otezava njihovu usporedivost na razini EU.

D'Agostino i suradnici (2017) navode kako razli¢ite definicije nestambenih zgrada ukazuju na
neuskladen pristup u pracenju potro$nje energije u nestambenom sektoru ali i potrebu za
sistemati¢nim prikupljanjem podataka i informacija o nestambenim zgradama. Autori ukazuju
na razli¢ita tumacenja termina ,,nestambene zgrade* i navode primjere tumacenja Organizacije
za ekonomsku suradnju i razvoj (engl. Organisation for Economic Co-operation and
Development - OECD) u odnosu na tumacenje u bazi Eurostat. Prema OECD-u (2021)
nestambenom zgradom smatra se ona zgrada kod koje se manje od polovice bruto povrSine
koristi za stanovanje te nestambene zgrade koje obuhvacaju industrijske zgrade, poslovne
zgrade, obrazovne zgrade, zdravstvene zgrade i ostale zgrade. Prema tumacenju iz baze
nestambene svrhe. U ovoj bazi u nestambene zgrade ubrajaju se sve zgrade koje nisu
namijenjene stanovanju ali i1 uredaji, objekti i oprema koji su sastavni dijelovi gradevina,
povijesni spomenici, skladi$ne i industrijske zgrade, poslovne zgrade, hoteli, restorane,

obrazovne zgrade, zdravstvene zgrade itd..

U razlic¢itim studijama, statistickim prikazima i izvjeséima (npr. studija Europske komisije
(2016) Mapping and analyses of the current and future (2020 - 2030) heating/cooling fuel
deployment (fossil/renewables), statisticki prikaz baze Odyssee-Mure - Sectoral profile -
overview, statistiCki prikaz baze Eurostat Final energy consumption by sector, izvjesce
Energetskog instituta Hrvoje PoZar - Godisnji energetski pregled — Energija u Hrvatskoj 2020
itd.) potrosnja energije nestambenih zgrada iskazuje se u sumarnim vrijednostima pod

zajednickim nazivnikom tercijarni sektor, servisni sektor ili sektor opce potrosnje.

Odnosno, prikazi i izvje$¢a opisuju ukupnu potro$nju energije zgrada koja je generirana u

razli¢itim ekonomskim podsektorima koji pripadaju tercijarnom sektoru ali i upotreba energije
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za potrebe uli¢ne rasvjete, prozraivanje tunela, javno prometne infrastrukture. Podsektori
tercijarnog sektora definirani prema Statistickoj klasifikaciji gospodarskih djelatnosti (engl.
Statistical classification of economic activities in the European Community - NACE ) za koje

se promatra potroSnja energije u nestambenim zgradama prikazani su u tablici 4.

Tablica 4 Podsektori tercijarnog sektora

Ekonomski podsektor Klasa Opis
Trgovina G Trgovina na veliko i malo
Hoteli i restorani | Hoteli i restorani, kampovi, planinski objekti, barovi,

menze, ugostiteljstvo

Financijske djelatnosti i K Financije i osiguranje
djelatnosti osiguranja

Zdravstvo Q Zdravstveni 1 socijalni rad, bolni¢ke djelatnosti,

djelatnosti socijalne skrbi sa smjestajem

Obrazovanje P Osnovno i srednje obrazovanje, visoko obrazovanje,

djelatnosti vozackih skola

Javna administracija 0] Javna uprava i obrana; obvezno socijalno
osiguranje
Ostale usluge L, M, N, R, | Administrativne i pomo¢ne usluzne djelatnosti,
S umjetnost, zabava i rekreacija, nekretnine i ostale

usluzne djelatnosti

Izvor: Europska komisija (2016) Mapping and analyses of the current and future (2020 - 2030) heating/cooling

fuel deployment (fossil/renewables)

Iz tablice 4 vidljivo je da je heterogenost izraz koji moze opisati strukturu fonda nestambenih
zgrada. Fond nestambenih zgrada ¢ine razli€iti tipovi zgrada s razli¢itim namjenama i
veli¢inama te energetskim karakteristikama (D'Agostino i suradnici, 2017). Podaci o
nestambenim zgradama ¢esto su nepotpuni 1 nerijetko su prikazani na razini ukupne potrosnje
energije za sve nestambene zgrade. Podaci o nestambenim zgradama na razini EU su
energije u zgradama. Kako bi se omogucilo bolje razumijevanje energetske ucinkovitosti
gradevinskog sektora u sklopu paketa Cista energija za sve Europljane uspostavljena je baza
Building Stock Observatory (BSO) ¢iji je cilj prikupljanje pouzdanih, konzistentnih i
usporedivih podataka o zgradama (Europska komisija, n.d.).
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BSO sadrzi bazu podataka, mapu podataka i informativne tablice za pracenje energetske
ucinkovitosti zgrada diljem Europe te obuhvaca Sirok spektar energetskih tema i1 pruza
informacije o fondu zgrada, potrosnji energije, elementima zgrada i instaliranim tehni¢kim
sustavima zgrada, energetskim certifikatima, zgradama gotovo nulte potros$nje energije i
stopama obnove, ali i podru¢jima poput energetskog siromastva (Europska komisija, n.d.).
Medutim, nisu dostupni podaci o nestambenim zgradama, potro$nji energije i energetskim
certifikatima za brojne zemlje Clanice, a za one zemlje ¢lanice za koje su podaci dostupni

ovisno o tipu pretrage dostupni su podaci za pojedine godine.

Na razini EU postoji 12 milijuna nestambenih zgrada od ¢ega je 24 % javnih i privatnih ureda,
23 % trgovina na veliko i malo, 18 % obrazovnih zgrada, 14 % ostalo, 11 % zgrada iz sektora
zdravstva te 10 % hotela i restorana (Rics, 2020). Prosje¢na godis$nja potrosnja po m? za sve
vrste zgrada na razini EU je oko 200 kWh/m2. Medutim, nestambene zgrade u prosjeku su 60
% energetski intenzivnije od stambenih zgrada (300 kWh/m2 u odnosu na 170 kWh/m2)
(Rousselot i Pinto Da Rocha, 2021).

Potrosnja energije u zgradama razlikuje se ovisno o krajnjoj namjeni. Za nestambene zgrade
promatra se potrosena energija za potrebe grijanja zgrade, hladenja, zagrijavanja tople vode,
opreme, ventilacije, rasvjete. Od prethodno navedenog najveci udio u potro$nji energije, kako
u nestambenim tako i u stambenim zgradama, jest energija potroSena za potrebe grijanja
prostora. Energija potro$ena za potrebe grijanja prostora ¢ini 61 % ukupne potros$nje na razini
EU te u kombinaciji s potrebnom energijom za zagrijavanje vode pokriva 75 % konacne
potrebe za energijom u tercijarnom sektoru za grijanje (Europska komisija, Directorate-
General for Energy, 2016). Udio potroSene energije za potrebe grijanja nestambenih zgrada u
ukupnoj potrosnji energije varira u zemljama c¢lanicama. U Francuskoj iznosi 85 %, u
Njemackoj i Poljskoj taj udio iznosi 72 %, Ujedinjenom Kraljevstvu 88 % te u Nizozemskoj
100 % potrosene energije u nestambenim zgradama je za potrebe grijanja prostora (Europska
komsija, Directorate-General for Energy, 2016). U Republici Hrvatskoj toplinska energija
zauzima najveci udio u potro$nji finalne energije. U kontinentalnoj Hrvatskoj taj je udio
prosjecno 80 %, dok u primorskoj Hrvatskoj iznosi prosjetno 51 %. U obrazovnim
institucijama udio toplinske energije u finalnoj potrosnji energije prosjecno iznosi oko 85 % te
u bolnicama on prosjec¢no iznosi oko 78 % (Vlada Republike Hrvatske, 2017). Potro$nja
toplinske energije ukljucuje potro$nju energije za potrebe grijanja te za potrebe zagrijavanja
tople vode.
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Energetsko certificiranje zgrade provodi se s ciljem utvrdivanja energetskih svojstva pojedine
zgrade (Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju, NN 88/17, NN
90/20, NN 01/21, NN 45/21). Postupak energetskog certificiranja u Republici Hrvatskoj
obvezan je za zgrade javne namjene ¢ija ukupna korisna povrsina prelazi 250 m2?, nove zgrade
prije izdavanja uporabne dozvole osim ako Pravilnikom o energetskom pregledu zgrade i
energetskom certificiranju nije druk¢ije propisano, zgrade koje se prodaju, iznajmljuju, daju u
zakup ili najam (engl. leasing) (Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom
certificiranju, NN 88/17, NN 90/20, NN 01/21, NN 45/21).

Certifikat o energetskoj ucinkovitosti (EPC) osnovni je instrument Direktive 0 energetskoj
ucinkovitosti zgrada za utvrdivanje energetskih svojstva zgrade, odnosno koliko u¢inkovito
zgrada trosi energiju (Droutsa i suradnici, 2020). Energetsko certificiranje predstavlja ,,skup
radnji i postupaka koji se provode u svrhu izdavanja energetskog certifikata te ukljucuje:
energetski pregled zgrade, potrebne proracune za referentne klimatske podatke za iskazivanje
specificne godisnje potrebne toplinske energije za grijanje, Specificne godisnje potrebne
toplinske energije za hladenje, specificne godisnje isporucene energije, specificne godisnje
primarne energije, specificne godisnje emisije COz, odredivanje energetskog razreda zgrade,
izradu energetskog certifikata®“ (Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom
certificiranju, NN 88/17, NN 90/20, NN 01/21, NN 45/21, ¢lanak 16).

Energetski certifikat predstavlja ,,zdravstvenu* iskaznicu zgrade koja sadrzi: ,,opce podatke o
zgradi, energetski razred zgrade, rok vazenja certifikata, podatke o osobi koja je izdala i
izradila energetski certifikat, podatke o osobama koje su sudjelovale u izradi energetskog
certifikata, oznaku energetskog certifikata, podatke o termotehnickim sustavima, energetske
potrebe zgrade, podatke o koristenju obnovljivih izvora energije, prijedlog mjera, detaljnije
informacije i objasnjenje sadrzaja energetskog certifikata* (Pravilnik o energetskom pregledu
zgrade i energetskom certificiranju, NN 88/17, NN 90/20, NN 01/21, NN 45/21). Energetski
certifikat daje dva vazna podatka o potro$nji energije zgrade: energetski razred zgrade oznacen
slovom (A+, A, B, C, D, E, F, G) s podatkom o specificnoj godisnjoj potrebnoj toplinskoj
energiji za grijanje za referentne klimatske podatke izrazenoj u kWh/(m2a) te energetski razred
zgrade oznacen slovom (A+, A, B, C, D, E, F, G) s podatkom o specificnoj godisnjoj primarnoj

energiji, Eprim izrazenoj u kWh/m?a.
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Energetski razred graficki se prikazuje na energetskom certifikatu zgrade slovom (A+, A, B,
C, D, E, F, G) s podatkom o specificnoj godisnjoj potrebnoj toplinskoj energiji za grijanje za

referentne klimatske podatke izrazenoj u kWh/m?a 1 odreduje se prema tablici 5.

Tablica 5 Specificna godi$nja potrebna energija za grijanje
za referentne klimatske podatke

Energetski Q i, nd, ref specifiéna godi$nja potrebna toplinska
razred energija za grijanje za referentne klimatske podatke u
kWh/m?a
A+ <=15
A <=25
B <=50
C <=100
D <=150
E <=200
F <=250
G > 250

Izvor: Pravilnik o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju,
NN 88/2017-2093

Energetski razred graficki se prikazuje na energetskom certifikatu zgrade slovom s podatkom
0 specificnoj godisnjoj primarnoj energiji, Epin izrazen0oj u KWh/m?a te se definira prema tablici
6.

Tablica 6 Specifi¢na godisnja primarna energija, Eprim izrazena u KWh/m?2a.

Eprim . Sportska Ostale
(kWh/m?a) Uredska Obrazovna Bolnica dvorana nestambene
Energetski K p K P K P K p K p
razred
A+ <35 <25 <55 <55 <250 | <250 | <210 | <150 | <80 <50
>35 > 25 > 55 > 55 >250 | >250 | >210 | >150 | >80 > 50
A <55 <50 <60 <58 <275 | <275 | <305 | <160 | <115 | <75
> 55 > 50 > 60 > 58 >275 | >275 | >305 | >160 | >115 | >75
B <70 <70 <65 <60 <300 | <300 | <400 | <170 | <150 | <100
> 70 >70 > 65 > 60 >300 | >300 | >400 | >170 | >150 | > 100
C <100 | <90 <125 | <120 | <345 | <325 | <465 | <225 | <280 | £225
>100 | >90 >125 | > 120 | >345 | >325 | >465 | >225 | >280 | >225
D <125 | <110 [ <175 | <175 | <395 | <350 | <530 | <280 | <410 | <350
>125 | > 110 | >175 | >175 | >395 | >350 | >530 | >280 | >410 | >350
E <155 | <140 | <220 | <220 | <495 | <440 | <665 | <350 | <515 | <435
>155 | > 140 | >220 | >220 | >495 | >440 | >665 | >350 | >515 | >435
F <190 | <165 | <265 | <265 | <590 | <525 | <795 | <415 | <615 | <520
G >190 | >165 >265 | >265 | >590 | >525 | >795 | >415 | >615 | > 520

Izvor: Izrada autora, prilagodeno iz Pravilnika o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju, NN
88/17, NN 90/20, NN 01/21, NN 45/21
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Iz tablice 6 iskljuceni su podaci vezani uz obiteljske kuce i viSestambene objekte. Energetski
razred graficki se prikazuje na energetskom certifikatu zgrade slovom (A+, A, B, C, D, E, F,
G) s podatkom o specifi¢noj godi$njoj primarnoj energiji, Eprim izrazenoj u kWh/m?a (Pravilnik
o0 energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju, NN 88/17, NN 90/20, NN 01/21,
NN 45/21). Energetski razredi kre¢u se od oznake A+ $to oznacava da je zgrada energetski vrlo

ucinkovita do oznake G koja oznac¢ava energetski najlo$ija svojstva zgrade.

Energetski certifikat nit je vodilja prilikom provodenja energetskih politika vezanih uz
potros$nju energije u zgradama. Uloga je energetskog certifikata dvostruka (Geissler i suradnici,
2019): prikazati energetsku ucinkovitost zgrade i informirati korisnike o energetskim
svojstvima zgrade te pruziti bazu podataka za planiranje, provedbu i kontrolu ustede energije i

smanjenja CO; te izradu strategija i mjera za cjelokupni gradevinski sektor.

Baze energetskih certifikata u zemljama clanicama trebale bi predstavljati jedan od najboljih
izvora informacija o EU zgradama. Medutim, podaci u bazama ¢&esto su nepotpuni i
usporedivost izmedu razli¢itih zemalja (i regija) je ograni¢ena. Prema Volt i suradnicima
(2020) uzrok je tome neadekvatno prikupljanje podataka, nedostatak uskladenosti, razlicite

EPC definicije te metode izracuna.

Neupitna je vaznost energetskog certificiranja i energetskih certifikata u procesu kreiranja
nacionalnih energetskih politika usmjerenih na sektor zgradarstva te za postizanje zadanih
ciljeva vezanih uz potro$nju 1 ustedu energije. No, nerijetko o¢ekivana potro$nja energije
pojedine zgrade iskazana putem energetskog certifikata odstupa od stvarne potrosnje energije.
To dovodi do svojevrsnog paradoksa u potros$nji energije. Znacajna odstupanja izmedu
proracunskih i stvarnih vrijednosti u potro$nji dovode i do odstupanja u planiranoj dinamici

energetske obnove te ocekivanim uStedama koje bi trebale proizaci iz nje.

2.3.1. Odstupanje u potros$nji energije u zgradama

Brojni istrazivaci uocili su raskorak izmedu ocekivane prora¢unske potroSnje energije i stvarne
potros$nje energije u zgradama. U literaturi je to odstupanje poznato pod zajednickim nazivom
odstupanje ili jaz u potrosnji energije (engl. energy performance gap). Prora¢unskom
(oCekivanom) potroSnjom energije smatra se ona potroSnja koja proizlazi iz tehnickih izratuna

prilikom projektiranja zgrade, energetskog certificiranja i sl., dok se pod stvarnom potro$njom
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energije podrazumijeva potroSena energija koju generira zgrada prilikom upotrebe (Van

Dronkelaar i suradnici, 2016).

Fenomen je odstupanja u potros$nji energije u svom tumacenju $irok i pod njim se mogu
promatrati proracunski izrauni u potrosnji energije kako na ukupnoj razini, tako i za pojedinog
krajnjeg potroSaca (potroSnja energije za grijanje i hladenje, potro$nja energije za zagrijavanje
tople vode, potro$nja energije za rasvjetu i sl.) i usporediti sa stvarnim vrijednostima potroSnje
koje zgrada generira. De Wilde (2014) razlikuje tri glavne skupine izmjerenih odstupanja koja
se pojavljuju u literaturi: 1) izmedu prorac¢unskih vrijednosti nastalih u fazi projektiranja i
stvarnih performansa zgrada, 2) izmedu predvidene potros$nje energije na temelju razlic¢itih
modela strojnog ucenja i stvarnih performansi zgrada te 3) izmedu energetskih razreda
prikazanih na energetskim certifikatima i energetskih procjena dobivenih na temelju razli¢itih

metoda izracuna.

Svrha je svakog modela ostvariti §to manju greSku predvidanja, tako je i svrha modela za
izracun energetske ucinkovitosti prikazati Sto to€nije ponasanje zgrade vezano uz potrosnju
energije. Vazno je promotriti magnitudu odstupanja s ciljem poboljSanja postojecih
proracunskih modela i razumijevanje potrosnje energije u zgradama. Veliko istraZivanje o
odnosu izmedu stvarne potroSnje energije i predvidene potroSnje energije provele su
organizacije RIBA (engl. Royal Institute of British Architects - RIBA) i CIBSE (engl. Chartered
Institution of Building Services Engineers - CIBSE) u Ujedinjenom Kraljevstvu (UK) koje su
uspostavile platformu CarbonBuzz za usporedbu (engl. benchmarking) i pracenje potrosnje
energije u zgradama od faze projektiranja do faze uporabe. U svom istraZzivanju zakljucuju da
uredske zgrade trose 1,59 puta viSe energije za potrebe grijanja u odnosu na proracunske
vrijednosti potro$nje energije za potrebe grijanja, dok su kod obrazovnih institucija uocili 1,48
puta vecu stvarnu potro$nju energije za potrebe grijanja u odnosu na proracunsku potro$nju
energije za potrebe grijanja (CarbonBuzz, n.d.). Pregled postojecih istraZivanja o odstupanju
izmedu stvarne potroS$nje energije i proraunske potrosnje energije provela je 1 organizacija
IPECC (engl. International Partnership for Energy Efficiency Cooperation - IPEEC).
Istrazivanjem zakljucuju da je magnituda odstupanja u potrosnji energije veca u nestambenim
zgradama u odnosu na odstupanje u potro$nji energije u stambenim zgradama. Ujedno,
uocavaju da istrazivanja o jazu u potroSnji energije koja obuhvacaju relativno malen uzorak

pokazuju ve¢u magnitudu odstupanja i to u rasponu od 150 % do 250 % u odnosu na stvarnu
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potro$nju energije dok istrazivanja temeljena na ve¢em uzorku biljeze odstupanja u rasponu od

10 % do 30 % (International Partnership for Energy Efficiency Cooperation - IPEEC, 2019)

Herrando i suradnici (2016) analizirali su odstupanja izmedu prora¢unske potro$nje energije
iskazane na energetskim certifikatima i stvarne potro$nje energije za 21 fakultetsku zgradu na
Sveudilidtu u Zaragozi u Spanjolskoj. Istrazivanjem utvrduju da stvarna potro$nja energije
odstupa u prosjeku 30 % u odnosu na potro$nju energije predvidenu energetskim certifikatom.
Kako bi se smanjio navedeni jaz u potro$nji energije, autori naglasavaju potrebu identifikacije
onih aktivnosti koje troSe najviSe energije u zgradi i sugeriraju promjenu upravo u tim
aktivnostima jer svaka i najmanja promjena moze u konacnici dovesti do velikih usteda u
potroS$nji energije. Autori smatraju da se poducavanjem korisnika zgrada dobrim praksama
energetske ucinkovitosti, kao i povecanjem svijesti javnosti o ovom pitanju, mogu posti¢i

potencijalne uStede energije.

Istrazivanje na pet nisko energetskih zgrada u UK proveo je Pegg (2007). Karakteristike
odabranih zgrada bile su sljedece: izgradene u razdoblju izmedu 2001. 1 2005. godine, s
namjenom srednjoSkolskog obrazovanja, bruto povrsine izmedu 7000 m2 i 14000 m? te sli¢nih
konstrukcijskih karakteristika. Autor je utvrdio odstupanje stvarne potro$nje energije u rasponu
od 30 % do 45 % od proracunske potrosnje za potrebe grijanja. Kao uzrok tome autor navodi
uvodenje informacijsko-komunikacijskih tehnologija u nastavu, produljeno radno vrijeme —

izvannastavne aktivnosti i nedostatak upravljanja energijom.

Majcen i suradnici (2013) proveli su opsezno istrazivanje na 200 000 objekata u Nizozemskoj
gdje su usporedili potro$nju energije iskazanu na energetskom certifikatu i stvarnu potro$nju
energije. Autori su dosli do zanimljivog zakljucka: objekti s losijim energetskim razredom
imali su nizu stvarnu potro$nju energije od one predvidene energetskim certifikatom dok su
objekti s visSim energetskim razredom imali veéu stvarnu potro$nju od one predvidene

energetskim certifikatom.

Cozza i suradnici (2020) proveli su istrazivanje na 1172 zgrade u Svicarskoj za koje su bili
dostupni energetski certifikati prije 1 poslije energetske obnove te stvarna potroSnja energije.
Stvarna potros$nja energije u zgradama bila je niza za prosjec¢no 23 % u odnosu na certificiranu
potro$nju prema energetskom certifikatu prije energetske obnove. Autori navode da su time i
procjene usteda bile precijenjene za 37 %. Nakon $to su usporedili stvarnu potro$nju energije

s potro$njom iskazanom na energetskim certifikatima napravljenima nakon energetske obnove
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utvrduju kako je stvarna potroSnja energije bila veca za prosjecno 2 % u odnosu na potroSnju
energije predvidene energetskim certifikatom nakon procesa energetske obnove dok su
projekcije usteda bile su precijenjene za 2,6 %. Autori navode da se uStede energije mogu
prilicno to¢no procijeniti usporedivanjem stvarne trenutne potroSnje s ocekivanom
prora¢unskom potro$njom definiranom certifikatom ali tek nakon provedene energetske

obnove.

Odstupanje u potrosnji moze se promatrati u oba smjera. Stvarna potros$nja energije moze biti
veca od proracunske potrosnje, ali isto tako moze biti i niza od proracunske potrosnje. Kati¢ i
suradnici (2021) su u provedenom istrazivanju identificirali 65 % niZzu stvarnu potro$nju
energije u odnosu na proracunsku potros$nju energije za potrebe grijanja. Autori su istraZivanje
proveli na 185 zgrada obrazovne namjene u Bosni i Hercegovini. Autori zakljucuju da ustede
u potro$nji energije nisu proizasle kao posljedica poboljsanja energetskih svojstava ve¢ zbog
ustezanja u potrosnji energije. Kao razlog manje potroSnje energije autori navode nedostatak
financijskih sredstava za kupnju potrebnih energenata za grijanje, ne zagrijavanje svih dijelova

zgrade (hodnik, toalet, dio ucionica i sl.) §to svakako utjece na osjecaj ugode boravka u zgradi.

Utvrdivanje znacajno nize stvarne potro$nje koja je posljedica ustezanja od koristenja, a ne

produkt povecane efikasnosti vazno je radi otkrivanja i sprjecavanja energetskog siromastva.

Uzrok odstupanja proracunske potrosnje energije u odnosu na stvarnu potrosnju energije moze
pocivati u bilo kojem Zzivotnom ciklusu zgrade: od faze projektiranja zgrade (ogranicenja,
netocnosti 1 pretpostavke u modelima koji se koriste za predvidanje energetske ucinkovitosti,
kompleksnosti projekta); faze izgradnje (losa kvalitete izrade i razlike izmedu pretpostavljenih
i stvarnih materijala, komponenti i sustava, odstupanje od projekta i sl.); te u fazi uporabe
zgrade (loSe upravljanje energijom u zgradama i/ili nepoklapanje izmedu pretpostavljene 1
stvarne upotrebe zgrade, utjecaj korisnika) (Shi i suradnici, 2019; Van Dronkelaar i suradnici,
2016).

Menezes i suradnici (2012) u svom istrazivanju navode koristenje nerealnih pretpostavki u
postoje¢im modelima za izraGun potro$nje energije kojima se opisuje nacin koristenja i
upravljanja zgradama kao jedan od razloga zbog kojih dolazi do odstupanja u potrosnji
energije. Van Dronkelaar i suradnici (2016) navode znacajan utjecaj korisnika u potrosnji
energije zgrade u smislu upravljanja rasvjetom, prozorima, uredskom opremom pa cak i

svojom prisutnoS¢u. Posebno isti€u pitanje noéne potroSnje energije koja proizlazi iz
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neisklju¢ivanja opreme 1 pretpostavki o radnim satima i produzenim radnim satima koje nisu
uzete u obzir prilikom modeliranja. Shi i suradnici (2019) navode da kretanje i fluktuacija
korisnika ima znacajan utjecaj za potrosnju energije. U energetskim modelima pretpostavlja se
broj korisnika i radni sati na temelju tipova zgrade i funkcije prostora. Medutim, te

pretpostavke mogu biti u potpunosti drukc¢ije prilikom stvarne uporabe zgrade.

Magnituda jaza u potro$nji energije i potreba za njegovim smanjenjem ukazuju i na nuznost
preispitivanja relevantnosti postoje¢ih metoda i modela za energetsko certificiranje. Postojeci
modeli za energetsko certificiranje nisu usmjereni na krajnje korisnike i njihovo ponasanje te
se temelje isklju¢ivo na tehnickim karakteristikama i standardiziranim pretpostavkama o
nacinu koriStenja zgrade. Van Dronkelaar i suradnici (2016) isti¢u da bi se odstupanje moglo
znacajno smanjiti ako se U izra¢une ukljuci stvarno ponasanje zgrade u radnim uvjetima i to
definiraju pod nazivom modeliranje izvedbe (engl. performance modeling). Pod tim terminom
ukljucuju sve metode kvantifikacije energije koje imaju za cilj tocno predvidjeti performanse

zgrade.

S obzirom na to da je uloga korisnika vazan ¢imbenik u potro$nji energije u zgradama vazno
je potaknuti korisnike i upravitelje zgrada javnog sektora na odgovorno ponasanje U potro$nji
energije u zgradama. To je moguce poticanjem odgovornog ponasanja pojedinaca, edukacijom

te proaktivnim djelovanjem menadZmenta u upravljanju potro$njom energije u zgradama.

2.4. Uloga javnog sektora u promicanju energetske ucinkovitosti u zgradarstvu

Direktivom o energetskoj ucinkovitosti (2012/27/EU) javni sektor u svim zemljama ¢lanicama
obvezan je obnoviti ,,3 % ukupne povrsine poda grijanih i/ili hladenih zgrada u viasnistvu i
uporabi sredisnje vlasti, odnosno da alternativnim pristupom postignu ustede energije u
zgradama sredisnje vlasti jednak ustedama energije dobivenima putem stope obnove od 3 %*
(Vlada Republike Hrvatske, 2017). Osim toga, javni sektor mora svojim primjerom energetske
obnove postati lider u energetskoj obnovi i promicati pozitivhu sliku o energetskoj
uc¢inkovitosti (Vlada Republike Hrvatske, 2017) .

Provodenje mjera energetske ucinkovitosti i obnove zgrada javnog sektora nije jednostavan
proces. Javni sektor suo¢ava se s dvojakim preprekama: preprekama koje se opéenito vezu uz
energetsku ucinkovitosti te preprekama specificnim za javni sektor (Gynther i Eichhammer,

2016; Patton, n.d.). Gynther i Eichhammer (2016) navode univerzalne prepreke u provodenju

37



mjera energetske ucinkovitosti: marginalizacije energetske uéinkovitosti, odnosno projekti
energetske ucinkovitosti nemaju prioritet nad drugim poslovnim aktivnostima u poduze¢ima,
nedostatak stru¢nog kadara zaposlenog na puno radno vrijeme na poslovima vezanim uz
projekte energetske ucinkovitosti, nedostatak znanja iz podrucja upravljanja energijom,
nedostatak svijesti o problemu potro$nje energije, vrlo visok percipirani rizik od novih
uc¢inkovitijih tehnologija te nepovjerenje u energetske preglede i mjere koje se donose na
temelju toga. Prema Gynther i Eichhammer (2016) prepreke specificne za javni sektor Su:
donoSenje odluka o projektima i promicanju energetske ucinkovitosti je i na razini jedinica
lokalne i regionalne samouprave te ponekad proces donosenja odluka ima politicku konotaciju,
a odluke se donose kratkoro¢no i ne promatra se dugoro¢no pitanje energetske ucinkovitosti.
Nadalje, ogranicen proracunski budzet znacajna je prepreka na putu ka vecoj energetskoj
ucinkovitosti. Naime, projekti energetske obnove financiraju se iz istog proracuna kao i ostala
davanja primjerice za skolstvo, zdravstvo, sport, itd. te projekti energetske uc¢inkovitosti obi¢no
¢ine manju proracunsku stavku i nisu u primarnom fokusu. Komplicirani postupci javne nabave
te opsezna dokumentacija takoder su prepreke s kojima se susreée javni sektor u projektima

energetske obnove zgrada.

Alam i suradnici (2019) pregledom postojecih istrazivanja u ovom podrucju osim financijskih
barijera identificirali su: nedostatak odlu¢nosti vlade u provodenju projekata energetske
ucinkovitosti, potrebu za interdisciplinarnim pristupom u postizanju vece energetske
ucinkovitosti, slabu informiranost te motivaciju za uklju¢ivanje u programe energetske obnove.
Uz sve prethodno navedeno, percepcija koristi koje proizlaze iz projekata energetske
ucinkovitosti istice se kao snaZzna prepreka u provodenju projekta energetske ucinkovitosti
(Patton, n.d.). Zaposlenici u privatnom sektoru skloniji su prihvacanju projekta za uStedu
troSkova dok drzavni sluzbenici 1 namjestenici smatraju da nemaju izravne koristi od smanjenja
potroSnje energije i proizaslih uSteda iz projekta energetske uéinkovitosti. Nuzno je educirati
korisnike i zaposlenike javnog sektora o vaznosti energetske ucinkovitosti (Patton, n.d.) i
usmijeriti ih na nove nacine djelovanja, promisljanja, odnosno promicati poduzetni¢ke principe
djelovanja i razmisljanja te otvorenost za inovacije i prihvac¢anje novih tehnologija. U nastavku
¢e se pokazat kako je poduzetnicko promisljanje potrebno i u javnom sektoru, bez obzira na

njegovu tradicionalno pasivnu karakteristiku.

Termin poduzetniStva je multidimenzionalan i Siri je od pukog pokretanja poslovnog

poduhvata. Jedno od poznatih videnja poduzetnistva je Schumpeterovo (1934) koji stavlja
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naglasak na inovacije koje se manifestiraju u obliku novih proizvoda, novih proizvodnih
metoda, novih trziSta i novih oblika organizacija (Schumpeter,1934 preuzeto iz Sikalieh i
suradnici, 2012). Inovacije opisuje kao ,kreativnu destrukciju® kako bi se stvorilo nesto novo
i vrijednije $to ujedno predstavlja i srce ekonomskog razvoja (Sikalieh i suradnici, 2012), a
poduzetnika od ostalih dionika u gospodarskom sustavu razlikuje upravo spremnost za
bavljenje inovativnom aktivno$¢u (Schumpeter, 1942 preuzeto iz Hayter i suradnici, 2018)
Vazna karakteristika poduzetni¢kog djelovanja je i prepoznavanje prilika, odnosno poduzetnik
u promjenama i preprekama uocava prilike i pretvara ih u poduzetni¢ke pothvate. Kirzner
(1978) uvodi termin ,,poduzetnicka budnost®, odnosno sposobnost poduzetnika da primijeti
neuskladenost cijena unutar ekonomskog sustava i prilika koje su ostale neopazene. Spremnost
za preuzimanje rizika takoder je karakteristika koja se neizostavno veze uz poduzetnicko
djelovanje. Sklonost preuzimanju rizika definira se kao tendencija pojedinca da preuzme
odredenu razinu rizika povezanu s poslovnim pothvatom, posebno prilikom donoSenja
poslovnih odluka (Salleh i Ibrahim, 2011 preuzeto iz Chipeta i Surujlal, 2017). U 18. stolje¢u
Chantilon razlikuje poduzetnike od ostalih zaposlenika upravo prema spremnosti za djelovanje
U neizvjesnosti te za preuzimanje rizika (Gurol i Atsan, 2006). Poduzetnici se suoCavaju s
rizicima poslovanja, financijskim rizicima ali i sa osobnim rizikom u smislu obiteljskih odnosa

i psihi¢kog zdravlja i sl. (Danso i suradnici, 2016).

Iako se poduzetnistvo najcesce spominje u kontekstu malih 1 srednjih poduzeca ono je ostvarivo
u velikim poduzeé¢ima, neprofitnim organizacijama, ali i u javnom sektoru. Javni sektor
obuhvaca razli¢ite institucije i poduzeca kojima upravlja drzava (Miljenovic¢ i suradnici, 2020).
U Sirem smislu ¢ini ga op¢a drZava koja obuhvaca tijela sredi$nje drzave te regionalna i lokalna
drzavna tijela; nefinancijska javna poduzeca koja obuhvacéaju poduzec¢a u vlasnistvu i/ili pod
kontrolom drzave - javna poduzeca te javne financijske institucije - financijska poduzeca u

vlasnistvu ili pod kontrolom drzave (Kesner-Skreb, 2006).

Poduzetni¢ko djelovanje u javnom sektoru je moguée ali ono se gotovo marginalizira. Uzrok
tome nalazi se u (Demircioglu i Chowdhury, 2021; Kuratko i suradnici, 2011): prirodi javnih
institucija i birokratskih struktura koje su nesklone riziku, mehanizmima nagradivanja i
slozenosti radnog okruzenja koji odvracaju zaposlenike u javnom sektoru od proaktivnosti,
hijerarhijskoj strukturi javnih organizacija ali i ograni¢enjima u financiranju, utjecaju politike

te ograni¢enom djelovanju menadzera javnog sektora.
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Poduzetnistvo u javnom sektoru ne moze se jednostavno promatrati kroz prizmu korporativnog
poduzetnistva unato¢ zajedniCkim karakteristika s velikim poduze¢ima u privatnom sektoru u
smislu hijerarhijske strukture, organizacijske kulture, utvrdenih procedura i pravila, ali ono $to
razlikuje poduzecéa u javnom sektoru od poduzeéa u privatnom sektoru su upravo elementi koji
otezavaju razvoj poduzetniStva u javnom sektoru (Kuratko i suradnici, 2011). Prema Kuratko
i suradnicima (2011) glavne razlike od poduzeca u privatnom vlasnistvu, odnosno specifi¢nosti
poduzeéa u javnom sektoru su sljedece:
e nisu orijentirani na profit nego ostvarivanje drusStvenih i politickih ciljeva ¢iju je
uspjesnost teze za izmjerit,
e manje su izloZeni trziStu i pritisku na troskovnu efikasnost i produktivnost,
¢ financiraju se iz drzavnog proracuna i poreznih obveznika,
o tesko definiraju svoje kupce / klijente jer sluze svrsi viSe dionika u domeni javnosti,
e poslovanje je predmet interesa javnosti — pritisak na transparentnost i konzultacije sa
zainteresiranim skupinama drustva u donosenju odluka,
e suocavaju se s kompromisima u smislu preuzimanja rizika/nagrada koji idu snazno u

korist izbjegavanja pogresaka.

Poduzetnistvo i javni sektor u literaturi se pocinju povezivati 70-ih i 80-ih godina proslog
stolje¢a. Poduzetni¢ko ponasanje u javnom sektoru neizravno opisuje Ostrom (1964) prema
kojoj ,,poduzetnik javnog sektora, inovativnim djelovanjem mijenja trziSno okruzenje
pokusavajuéi neizravno utjecati na pozeljna ponasanja poduzetnika iz privatnog sektora

(Ostrom, 1964 citirano u Hayter i suradnici, 2018).

Leyden i Link (2015) definirali su poduzetnistvo javnog sektora kao kreiranje inovativnih
javnih politika koje imaju sposobnost generiranja veceg ekonomskog prosperiteta,
transformiranjem dosadasnjeg ekonomskog okruzenja u ekonomsko okruzenje koje pogoduje
ekonomskim jedinicama koje moraju biti ukljuene u kreativne aktivnosti u uvjetima
neizvjesnosti. Prema Link (2016) poduzetni$tvo javnog sektora utjeGe na transformaciju
okruZenja prvenstveno povecanjem efektivnosti mreza znanja, kroz povecanje heterogenosti
iskustvenih veza izmedu ekonomskih jedinica i sposobnosti tih jedinica da iskoriste tu
raznolikost. Kroz politicke inicijative u poduzetnistvu javnog sektora, omogucava se znacajniji

tehnoloski razvoj, a posljedi¢no i viSe inovacija u cijelom gospodarstvu (Link, 2016).

40



Hayter i suradnici (2018) identificiraju tri komponente koje karakteriziraju poduzetnistvo
javnog sektora:

e inovativne aktivnosti unutar javnog sektora,

¢ koje mijenjaju postojeci status quo ekonomskog okruzenja,

o koje karakterizira neizvjesnost.

Prema Pereira i suradnicima (2019) poduzetni$tvo javnog sektora obuhvaca Citav niz mjera
koje su lokalne, regionalne i nacionalne vlasti usvojile i razvile kako bi podrzale poduzetnike
u pokretanju vlastitog posla, ali i kako bi im pruzile podr§ku putem razvijenih mreza. Osim
toga, ono obuhvaca sve inovativne nacine djelovanja javnih vlasti koje promicu gospodarski
rast, suradnju s trziStem i gradanima u svrhu poticanja odrzivog razvoja. Kuratko i suradnici

(2011) definiraju poduzetnis$tvo u javnom sektoru kao proces kreiranja vrijednosti za gradane
kroz jedinstvenu kombinaciju javnih i/ ili privatnih resursa u cilju iskori§tavanja moguénosti
drustvenog razvoja. Inovativnost i inovativno djelovanje naglaseno je u svim prikazanim

videnjima poduzetniStva javnog sektora.

Korisnici od javnog sektora ne o¢ekuju iskljucivo stabilnost i pruzanje standardnih usluga veé

i stvaranje pozitivnih promjena (Lackéus i suradnici, 2020).

Poduzetni¢ko djelovanje predstavlja put koji javni sektor moze odmaknuti iz statusa quo i
uciniti ga aktivnim dionikom u stvaranju poticajnog gospodarskog okruzenja tako i liderom u

ostvarivanju zadanih energetskih ciljeva.

2.4.1. Problematika zgrada javnog sektora i energetske ucinkovitosti s osvrtom na

specifi¢nosti hrvatskog konteksta

U Republici Hrvatskoj fond zgrada javnog sektora obuhvaca gotovo 13,8 milijuna metara
kvadratnih korisne povrSine, a od ¢ega je grijane korisne povrSine 43,9 % (Fond za zastitu
okolisa i energetsku ucinkovitost, n.d.). Gotovo 70 % zgrada izgradeno je prije 1980. godine i
ne zadovoljavaju postojec¢e energetske standarde (Krsti¢ i Teni, 2018). Prosje¢na potroSnja
toplinske energije takvih zgrada je 220-250 kWh/m?. U zakonodavstvu Republike Hrvatske
nema jedinstvene definicije pojma Zgrade javnog sektora te se ono razlikuje s obzirom na
namjenu i administrativnu razinu (Vlada Republike Hrvatske, 2017). U tablici 7 prikazan je

pregled tumacenja pojma zgrade javnog sektora u zakonodavstvu Republike Hrvatske.
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Tablica 7 Pojmovno odredivanje zgrada javnog sektora

Zakon o gradnji
prociséeni tekst zakona
NN 153/13, 20/17, 39/19,
125/19. Clanak 3

,,Zgrada javne namjene je zgrada ili dio zgrade koju Koristi tijelo javne vlasti
za obavljanje svojih poslova, zgrada ili dio zgrade za stanovanje zajednice ili
dio zgrade koja nije stambena u kojoj boravi vise ljudi ili u kojoj se pruza usluga

vecem broju ljudi*

Odluka o donosenju
Programa energetske

obnove zgrada javnog

sektora za razdoblje 2016.

- 2020.,
NN 22/2017

»Zgrade centralne drzave (ministarstva i tijela drzavne uprave) te zgrade
jedinica lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, odnosno zgrade u
vlasnistvu javnog sektora, u kojima se obavljaju drustvene djelatnosti (odgoja,
obrazovanja, prosvjete, znanosti, kulture, sporta, zdravstva i socijalne skrbi),
djelatnosti drzavnih tijela i organizacija kao i tijela i organizacija lokalne i
podrucne (regionalne) samouprave, djelatnosti pravnih osoba s javnim
ovlastima, zatim zgrade za stanovanje zajednica, zgrade udruga gradana i

vjerskih zajednica.*

Pravilnik o energetskom
pregledu zgrade i
energetskom
certificiranju,

NN 88/17, NN 90/20, NN
01/21, NN 45/21, Clanak
7

,,Vrste zgrada u cjelini odnosno samostalne uporabne cjeline zgrade za koje se
izdaje energetski certifikat odredene su prema pretezitoj namjeni koristenja i
dijele se na: 1. viSestambene zgrade — za koje se u pravilu izraduje jedan
zajednicki certifikat, a moze se izraditi i zasebni energetski certifikat

2. obiteljske kuce, 3. uredske zgrade, 4. zgrade za obrazovanje, 5. bolnice,

6. hoteli i restorani, 7. sportske dvorane, 8. zgrade trgovine — veleprodaja i
maloprodaja, 9. ostale nestambene zgrade koje se griju na temperaturu +18 °C
ili visu (npr.: zgrade za promet i komunikacije, terminali, postaje, poste,
telekomunikacijske zgrade, zgrade za kulturno-umjetnicku djelatnost i zabavu,

muzeji, knjiznice i sli¢no)*

Tehnicki propis o
racionalnoj uporabi
energije i toplinskoj
zastiti u zgradama (NN
128/15, 70/18, 73/18,
86/18, NN 102/20)
Clanak 4, stavak 1

,, Bolnica je zgrada u kojoj se pruza medicinski i kirur§ki tretman, te njega za
bolesne i ozlijedene osobe, sanatorij, zgrada koja se upotrebljava za
rehabilitaciju, veterinarsko lijeenje i sl.

,, Uredska zgrada je zgrada koja se upotrebljava u poslovne svrhe, za
administrativne i upravne

svrhe, npr. banka, postanski ured, ured lokalne uprave i drzavnih tijela, sud i
sl..«

»Zgrada za obrazovanje je zgrada za predskolsko, osnovno i srednje
obrazovanje (npr. jaslice, vrti¢, Skola), zgrada koja se upotrebljava za vise
obrazovanje i istrazivanje i sl.

»oportska dvorana je zgrada za sportove koji se odrzavaju u zatvorenom
prostoru (koSarkaska i teniska igraliSta, plivaliSta, gimnasticke dvorane,
dvorane za klizanje i sl.)

,, Visestambena zgrada je stambena zgrada s ¢etiri ili vise stana, stambeni blok,

stambena zgrada za stanovanje zajednica (npr. dom umirovljenika, radni¢ki,
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djedji, dacki, studentski dom, siroti$te, vojarna, zatvor i sl.) zgrada s

apartmanima za povremeni boravak i sl.«

Direktiva o energetskoj Razlikuje zgrade sredi$nje vlasti i zgrade jedinica lokalne i podruéne
ucinkovitosti (regionalne samouprave) i javna poduzeca:

»Zgrade sredisnje vlasti su svi administrativni odjeli s nadleznos¢u na cijelom
drzavnom podrucju drzave ¢lanice.*

»,Zgrade jedinica lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, javnih poduzeca

te drugih korisnika.“

lzvor: Izrada autora na temelju Odluka o dono$enju Programa energetske obnove zgrada javnog sektora za
razdoblje 2016. — 2020, NN 22/2017-508

Tumacenje zgrada javnog sektora u dokumentu Odluke o programu energetske obnove zgrada
javnog sektora za razdoblje 2016 — 2020. godine jasno definira kako administrativnu razinu
tako i namjenu zgrade te je u ovom istrazivanju dano tumacenje koristeno za definiranje uzorka

zgrada javnog sektora.

Na temelju obveza i smjernica koje proizlaze iz Direktive 2012/27/EU o energetskoj
ucinkovitosti predlozene od Europskog parlamenta i Vijeca od 25. listopada 2012., Republika
Hrvatska je uspostavila zakonodavni okvir vezano uz energetsku ucinkovitost u sektoru
zgradarstva. Podruéje energetske uc¢inkovitosti regulirano je kroz brojne zakone i podzakonske
akte, a Cije je provodenje u ingerenciji Ministarstva gospodarstva i odrZivog razvoja,
Ministarstva prostornoga uredenja, graditeljstva i drzavne imovine, Ministarstva zastite okolisa
1 energetike, Nacionalnog koordinacijskog tijela za energetsku ucinkovitost i Fonda za zaStitu

okoliSa 1 energetsku uc¢inkovitost.

Zakon o energetskoj ucinkovitosti (NN 127/14, 116/18, 25/20, 32/21, 41/21) krovni je Zakon u
ovom podru¢ju kojim se osigurava pravna steCevina Europske unije, odnosno prenosi
odrednice koje proizlaze iz Direktive 2012/27/EU o energetskoj uéinkovitosti. Zakonom o
energetskoj ucinkovitosti (NN 127/14, 116/18, 25/20, 32/21, 41/21) ,ureduje se podrucje
ucinkovitog koristenja energije, donosenje planova na lokalnoj, podrucnoj (regionalnoj) i
nacionalnoj razini za poboljSanje energetske ucinkovitosti te njihovo provodenje, mjere
energetske ucinkovitosti, obveze energetske ucinkovitosti, obveze regulatornog tijela za
energetiku, operatora prijenosnog sustava, operatora distribucijskog sustava i operatora
trzista energije u svezi s prijenosom, odnosno transportom i distribucijom energije, obveze
distributera energije, opskrbljivaca energije i/ili vode, a posebice djelatnost energetske usluge,

utvrdivanje usteda energije, te prava potrosaca u primjeni mjera energetske ucinkovitosti .
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Svrha Zakona o energetskoj ucinkovitosti (NN 127/14, 116/18, 25/20, 32/21, 41/21) je

ostvarivanje ciljeva odrzivog energetskog razvoja:

smanjenje negativnih utjecaja na okolis iz energetskog sektora,

poboljsanje sigurnosti opskrbe energijom,

zadovoljavanje potreba potroSaca energije,

ispunjavanje medunarodnih obveza Republike Hrvatske u podrudju smanjenja
staklenickih plinova kroz poticanje mjera energetske ucinkovitosti u svim sektorima

potrosnje energije.

Clankom 21 Zakona o energetskoj ucinkovitost (NN 127/14, 116/18, 25/20, 32/21, 41/21) je
dotaknuta uloga javnog sektora u okviru politike sustavnog gospodarenja energijom i vodom.

Propisana je obveza javnog sektora da na energetski ucinkovit nacin upravlja potro§njom

energije i vodom te je u ispunjenju te obveze duzan: «

1. odlukom iz redova vlastitog osoblja ili ugovaranjem prema pravilima o nabavi usluga

imenovati osobu odgovornu za energetsku u¢inkovitost, za dio zgrade na koristenju i
/ili vlasniStvu ili zgradu ili za viSe zgrada skupno,

redovito pratiti i najmanje jednom mjesec¢no unositi podatke o potros$nji energije i vode
u zgradama ili dijelovima zgrada na koristenju i/ili u vlasnistvu ili u kojima se energija
placa javnim sredstvima u nacionalni informacijski sustav za gospodarenje energijom
i redovito azurirati podatke o energetskim svojstvima zgrade,

analizirati periodicki, a najmanje jednom godi$nje, potroSnju energije u zgradama ili
dijelovima zgrada na koristenju i/ili u vlasniStvu ili u kojima se energija placa javnim
sredstvima, a o Cemu izvjeStava APN,

na svim mjernim mjestima potrosnje energije i vode u zgradi, dijelu zgrade ili skupini
zgrada ¢iji je ukupni troSak potros$nje energije i vode jednak ili ve¢i od 700.000,00
kuna ugraditi sustav daljinskog ocitavanja potro$nje i povezati ga s nacionalnim
informacijskim sustavom za gospodarenje energijom® (Zakon o energetskoj
ucéinkovitosti, NN 127/14, 116/18, 25/20, 32/21, 41/21).

Nacin upravljanja, analiziranja potro$nje energije i vode propisan je Pravilnikom o sustavnom

gospodarenju energijom u javnom sektoru (NN 18/15, 06/16). ISGE sustav je sustav putem

kojeg javni sektor moze upravljati potroSnjom energije i vode te provoditi analizu potrosnje i

izvjeStavati o potrosnji energije i vode (Vlada Republike Hrvatske, 2017). ISGE sustav svakako

predstavlja inovativno rjesenje Kojim javni sektor moze pratiti izvrSenje obveza preuzetih po
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pitanju energetske ucinkovitosti u sektoru zgradarstva. Kao glavne funkcionalnosti sustava

isti¢u se (Vlada Republike Hrvatske, 2017):¢

prikupljanje i unos osnovnih podataka o zgradama te kontrola potro$nje energije i vode
na mjesecnoj, tjednoj ili dnevnoj razini (mjese¢ni racuni i/ili o¢itavanje stanja brojila),
prikupljanje podataka o potrosnji javne rasvjete u gradovima i opinama RH,

modul za unos energetskih pregleda, certifikata i ostalih EE mjera provedenih na
objektu,

modul pra¢enja programa Energetske obnove zgrada javnog sektora,

jednostavan pristup informacijama o ukupno potro$enoj koli¢ini energije i vode,
naéinima i mjestima na Kkoji se energija trosi i energentima koji se koriste.

izraCuni i analize s ciljem uocavanja neZeljene, prekomjerne i neracionalne potro$nje te
identificiranje moguénosti za ostvarivanje energetskih i novcanih usteda,

Monitoring i verifikacija ostvarenih usteda,

automatizirano upozoravanje o kriti¢nim dogadajima i nepravilnostima u radu,
korisnicka sucelja prilagodena pojedinim ulogama u sustavu,

napredno filtriranje i sortiranje baze podataka,

izvjestaji i razliCiti graficki prikazi mogu biti prikazani u Excel i PDF formatu, po
objektu, grupi objekata ili etiketi,

pojedinacno uredivanje grupa racuna pojedinih distributera,

pojedina¢no uredivanje stavki racuna unutar pojedinih grupa racuna,

tabli¢ni satni prikaz potroSnje s pametnih mjernih uredaja,

graficka analiza kroz prikaze apsolutne i relativne potro$nje, E-T krivulja i CUSUM
krivulja,

svakodnevno statisticko procesuiranje baze podataka,

interni sustavi za komuniciranje, pohranu dokumenata i alarmiranje,

omogucavanje izravnog unosa rafuna u bazu podataka od strane distributera i
opskrbljivaca te analiti¢ko prac¢enje poslanih podataka od strane istih,

pracenje sesija svakog pojedinog korisnika, kao 1 grupe korisnika.*

Osim ISGE baze u Republici Hrvatskoj uspostavljen je Sustav za pracenje, mjerenje i

verifikaciju usteda energije (SMIV) s ciljem sustavnog prac¢enja usteda energije koje proizlaze

iz implementacije mjera energetske ucinkovitosti, a za upravljanje SMIV sustavom zaduzZeno

je Nacionalno koordinacijsko tijelo za energetsku ucinkovitost. Informacijski sustav
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energetskih certifikata (IEC) uspostavljen je 2017. godine i predstavlja aplikacija koja
,omogucuje ovlaStenim osobama za energetsko certificiranje, energetske preglede zgrada i/ili
redovite preglede sustava grijanja, sustava hladenja i sustava ventilacije i klimatizacije u
zgradi, izdavanje i pohranu energetskih certifikata i unos podataka o energetskom stanju

zgrade* (Ministarstvo prostornog uredenja, graditeljstva i drzavne imovine, n.d.).

Iz navedenog proizlaze tri neovisna sustava za pracenje energetske ucinkovitosti sektora
zgradarstva u Republici Hrvatskoj. Vazno je naglasiti da sustavi nisu medusobno povezani.
Povezivanje navedenih sustava svakako bi doprinijelo boljoj analizi postoje¢eg stanja fonda
zgrada u Republici Hrvatskoj i upravljanje istim. Agencija za pravni promet i posredovanje
nekretninama (APN) zaduzena za provodenje programa energetske obnove zgrada javnog
sektora duzna je ,,informirati vlasnike/korisnike zgrada javnog sektora o obvezama koje je
Republika Hrvatska preuzela u smislu povecanja energetske ucinkovitosti i koristenja
obnovljivih izvora energije (OIE) u zgradama javnog sektora, o modelima provedbe energetske
obnove, te o raspolozivoj financijskoj pomo¢i* (Vlada Republike Hrvatske, 2017). Hodogram
aktivnosti u provodenju energetske obnove javnih zgrada definiran Programom energetske

obnove zgrada javnog sektora za razdoblje 2016. — 2020 prikazan je naslici 8.
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Izvor: Odluka o Programu energetske obnove zgrada javnog sektora za razdoblje 2016. — 2020, Agencija za pravni promet nekretnina
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Iz hodograma aktivnosti je vidljivo da se radi o zahtjevnom i dugotrajnom procesu koji po€inje
prijavom korisnika/ upravitelja u program energetske obnove §to dovodi do pitanja prijavljuju
li se korisnici svih energetsko neucinkovitih zgrada u programe energetske obnove zgrada. Iz
tog razloga, fokus je na prvih nekoliko faza u predstavljenom hodogramu: ,,Provodenje
kampanje“ — ,,Javni sektor - Dostava obrazaca za vlasnika narucitelja*“ —,,APN“ — Provjera

podataka u ISGE ““ — ,, Odabir zgrada .

Prvi korak je na vlasnicima/korisnicima zgrada javnog sektora. Vlasnici/korisnici zgrada
javnog sektora podnose prijave za ukljucivanje u proces energetske obnove zgrada javnog
sektora nakon Cega slijedi procedura provjere podataka u ISGE sustavu te odluka o odabiru
zgrada koje ¢e se ukljuciti u programe energetske obnove. Programi energetske obnove zgrada
javnog sektora sufinanciraju se sredstvima Europskog fonda za regionalni razvoj. S obzirom
da su korisnici/vlasnici obvezni osigurati preostali dio financijskih sredstava za provodenje
energetske obnove brojne zgrade javnog sektora se ne ukljucuju u programe energetske obnove
jer nisu u mogucénosti osigurati ostatak financijskih sredstava iz prorac¢una jedinica lokalne i
regionalne samouprave. Nadalje, slaba percepcija korisnika/vlasnika zgrada javnog sektora o
energetskom stanju zgrade i nedovoljna informiranost takoder su razlozi ne prijavljivanja u

programe energetske obnove.

Nuzno je promijeniti pristup APN-a, odnosno drzavnog tijela odgovornog za provodenje
programa energetske obnove. Aktivnost ,, Provodenje kampanje* trebala bi se provoditi ciljno
tj. APN bi trebao poduzeti inicijativu, primjenom inteligentne potpore za odlucivanje iz ISGE
sustava identificirati zgrade s najve¢om potro$njom energije, najlosijim energetskim
svojstvima te ciljano pozivati korisnike/vlasnike zgrada javnog sektora na ukljuivanje u
programe energetske obnove. Takoder, APN bi ih trebao informirati 0 moguénostima
sufinanciranja, potencijalnim uStedama na troSkovima energije i ostalim koristima koje

proizlaze iz energetske ucinkovitosti 1 sustavnog upravljanja energijom.

U prethodnom potpoglavlju identificirane su generalne prepreke s kojima se suoc€ava javni
sektor na putu ka povecanju energetske uc€inkovitosti u zgradama. Javni sektor Republike
Hrvatske nije iznimka te u provodenju programa energetske obnove zgrada javnog sektora

suocen je kako s financijskim tako 1 pravnim, organizacijskim i drustvenim preprekama.
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Programom energetske obnove javnih zgrada u razdoblju od 2016. do 2020. identificirane su

prepreke u provodenju programa energetske obnove javnih zgrada (tablica 8).

Tablica 8 Prepreke u provodenju programa energetske obnove zgrada javnog sektora

Zakonodavne i pravne

Financijske prepreke

Tehnicke, organizacijske i

drustvene prepreke

Neuskladenost propisa za
provodenje ESCO modela
energetske obnove zgrada javnog

sektora s drugim propisima.

Nedostatak financijske

sposobnosti javnog sektora.

Neadekvatna dokumentacija

zgrada javnog sektora.

Tretman javnog duga kod ugovora

0 energetskom ucinku.

Kreditna sposobnost pruzatelja

energetske usluge.

Pracenje i verifikacija usteda.

Knjigovodstveni i porezni tretman

ugovora o energetskom uc¢inku.

Nevoljkost banaka da
financiraju projekte energetske

obnove javnih zgrada.

Stav javnog sektora prema

energetskoj ucinkovitosti.

Nedovoljno tipiziran ugovor o
energetskom uéinku i

dokumentacija za nadmetanje.

Nedostatak garancija.

Nedostatak administrativnih i
tehnickih kapaciteta javnog

sektora.

Razlika izmedu javno-privatnog
partnerstva i ugovora o

energetskom ucinku.

Manjak adekvatnih,
dugoro¢nih financijskih

instrumenata.

Izvor: Izrada autora na temelju dokumenta ,,Odluka 0 donoSenju Programa energetske obnove zgrada javnog
sektora za razdoblje 2016. — 2020, (NN 22/2017-508)

Iz prikazane tablice 8 vidljivo je da prepreke nisu vezane samo uz jednog dionika. Kako bi se
svladale prikazane prepreke u energetskoj obnovi javnog sektora potrebno je osigurati suradnju
svih dionika u procesu; od korisnika/upravitelja zgrada javnog sektora, provoditelja procesa
obnove zgrada javnog sektora, zakonodavca te bankarskog sustava. Veli¢ina javnog sektora u
Republici Hrvatskoj svakako doprinosi njegovoj tromosti i indiferentnosti po pitanju

energetske uc¢inkovitosti.

Jasno definiranje procedura i smjernica koje ¢e pojasniti tehnicke, pravne, financijske,
knjigovodstvene i druge elemente ugovora o energetskom uc¢inku te standardizacija ugovora o
energetskom ucinku i1 utvrdivanje utjecaja na prorac¢un RH, odnosno proracun jedinica lokalne
i regionalne samouprave namece se kao rjesenje financijskih i zakonodavnih prepreka (Vlada
Republike Hrvatske, 2017). Zakonodavne prepreke su na zakonodavcu i korisnici/vlasnici

javnog sektora nemaju izravan utjecaj na njih. Pojednostavljenje procedura i potpora u
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odlucivanju u provedbi programa energetske obnove provoditeljima, donositeljima odluka o
odabiru zgrada koje ¢e u¢i u programe energetske obnove svakako bi pridonio rjeSavanju

brojnih prepreka i brzoj provedbi procesa.

Medutim, ono na §to korisnici/vlasnici zgrada javnog sektora mogu izravno utjecati su
organizacijske prepreke. Potrebno je osvijestiti korisnike/vlasnike zgrada javnog sektora o
pitanju energetske ucinkovitosti, o koristima koje bi proizasle povecanjem energetske
ucinkovitosti, ali 1 ulozi svakog pojedinog zaposlenika i njihovoj osobnoj odgovornosti
naspram ovog pitanja te koristima koje mogu ostvariti. To je moguée posti¢i obrazovanjem,
ukljucivanjem strucnog kadra koji ¢e se ozbiljno i sustavno baviti upravljanjem energijom u
zgradama. Nadalje, u javni sektor potrebno je preslikati obrasce poduzetnickog ponasanja i
stvoriti okruzenje spremno za inovativno djelovanje. Taj je proces kompleksan s obzirom na
to da je potrebno pomiriti specifi¢nosti javnog sektora s poduzetnickim djelovanjem. Medutim,
poduzetni¢ko djelovanje predstavlja put kojim se javni sektor moze odmaknuti od statusa quo
1 uciniti ga aktivnim dionikom u stvaranju poticajnog okruzenja otvorenog za primjenu

inovativnih tehnologija te liderom u provodenju energetskih politika.

Razvoj ISGE sustava predstavlja vazan korak u inovativnom djelovanju zakonodavca, odnosno
APN, tijela zaduzenog za upravljanje energetskom ucinkovito$éu u Republici Hrvatskoj.
Ujedno, daljnji razvoj ISGE sustava moze dati golemi doprinos u poticanju inovativnog
djelovanju ostalih dionika u javnom sektoru po pitanju potrosnje energije. Kako je ve¢ nekoliko
puta istaknuto, Pravilnikom o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju (NN
88/17, NN 90/20, NN 01/21, NN 45/21) propisana je obveza energetskog certificiranja za
zgrade javne namjene Cija ukupna korisna povrSina prelazi 250 m? te su korisnici/vlasnici
zgrada javnog sektora obvezni u ISGE sustav unijeti sve podatke o zgradama. Unato¢ obvezi
izrade energetskog certifikata za velik broj zgrada javnog sektora taj podatak nije poznat.
Takva situacija dovodi do toga da se u konac¢nici za zgrade javnog sektora koje nemaju izraden
ili upisan energetski certifikat u ISGE sustav ne zna koliko su energetski u€inkovite i takve
zgrade javnog sektora nalaze se u svojevrsnom statusu quo. Poboljsanjem postojeceg ISGE
sustava za upravljanje potroSnjom energije kroz strozu kontrolu unesenih podataka, dodavanje
modela za predvidanje potrosnje te inoviranjem procesa provodenja energetske obnove javnih

zgrada to se moze promijeniti, Sto ¢e biti predstavljeno u sljede¢im poglavljima.
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3. METODOLOGIJA RADA

U prethodnom poglavlju predstavljena je vaznost energije za rast i razvoj, uloga energetskih
certifikata 1 proracunskih modela te fenomen odstupanja u potros$nji energije (engl.
performance gap) koji je predmet brojnih znanstvenih istrazivanja. Odstupanje u potro$nji
energije nije dovoljno istraZzeno u sektoru zgradarstva u Republici Hrvatskoj. Namece se i
pitanje kako ucinkovito gospodariti energijom zgrada javnog sektora i planirati energetsku
obnovu istih ako podaci o energetskoj uc¢inkovitosti, odnosno energetskom razredu nisu poznati
ili ako postoje znacajna odstupanja u stvarnoj potroS$nji energije u zgradama u odnosu na
proracunske vrijednosti potro$nje iskazane na energetskim certifikatima. 1z toga proizlazi i
motivacija za istrazivanje performansi postoje¢ih modela, fenomena odstupanja u potrosnji u
zgradama javnog sektora u RH, ali i za predlaganje modela koji ¢e se temeljiti na stvarnim
performansama zgrade i na taj nacin inovirati ISGE sustav. Kako bi se odgovorilo na

postavljena istrazivacka pitanja i dileme u radu su postavljene tri glavne hipoteze koje glase:

H1: Postoje odstupanja izmedu stvarne potroS$nje energije i proracunske potros$nje

energije iskazane na energetskim certifikatima zgrada javnog sektora.

H2: Model za procjenu potro$nje energije temeljen na strojnom uéenju smanjiti ¢e jaz
u predvidanju i dati tocnije procjene potro$nje energije od postoje¢ih metoda

energetskog certificiranja.

H3: Na temelju dobivenog modela mogu se identificirati glavni prediktori potro$nje
energije u zgradama javnog sektora koji ¢e se koristiti u svrhu bolje alokacije
financijskih resursa u energetsku obnovu zgrada i tako povecati u€inkovitost javnog

sektora.

U nastavku ¢e se objasniti istrazivacki pristup, dizajn istraZivanja, podaci te koristene metode
i tehnike kojima se odgovorilo na istrazivacka pitanja, hipoteze i ostvario cilj ove doktorske

disertacije.
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3.1. Istrazivacki pristup, dizajn i metode

Jasno definiran istrazivacki pristup i dizajn kljucni su ¢imbenici za osiguranje pouzdanosti i
valjanosti provedenog istrazivanja. Johnson i Clark (2006) naglasavaju vaznost odabira
istrazivacCke strategije s obzirom na to da ona ima znacajan utjecaj kako na shvacanje predmeta
istraZivanja i nacin njegova istrazivanja tako i na nacin razumijevanja istoga (Johnson i Clark,

2006, preuzeto iz Saunders i suradnici, 2019).

Kako bi se osigurala pouzdanost i valjanost provedenog istrazivanja, prilikom planiranja istoga
koristio se model ,,istrazivackog luka“ (engl. Research onion). Istrazivac¢ki luk ilustrira nacine
i metode koje se mogu Kkoristiti u razli¢itim fazama istraZivanja s ciljem razvoja kona¢nog

dizajna istrazivanja (Saunders i suradnici, 2019). Istrazivacki luk predstavljen je na slici 9 .
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Slika 9 Istrazivacki luk

_______

Strategija
istraZivanja

Izvor: Saunders, M., Lewis, P., Thornhill, A. (2019) Research methods for business students, 8th edition.

Pearson, London. UK
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Istrazivacki luk prikazan na slici 9 sastoji se od Sest glavnih slojeva pocevsi od istrazivacke

filozofije do prikupljanja i analize podataka.

U nastavku ¢e se objasniti slojevi istrazivackog luka s naglaskom na elemente koristene u 0voj
doktorskoj disertaciji. Prvi sloj obuhvaca istrazivacku filozofiju i njime se opisuje skup
principa koji se odnose na svjetonazor ili stav iz kojeg se provodi istrazivanje. Hitchcock i
Hughes (2002) navode kako istrazivanje proizlazi iz pretpostavki, odnosno razli¢iti istrazivaci
mogu imati razli¢ite pretpostavke o prirodi istine i znanja te njegovom stjecanju. Prema
Zukauskas i suradnicima (2018) istrazivacka je filozofija osnova istraZivanja koja ukljuéuje
odabir istrazivacke strategije, formuliranje problema, prikupljanje podataka, obradu i1 analizu

podataka. Uobicajeno se promatra sa stajaliSta epistemologije, ontologije i metoda.

Epistemologija se odnosi na valjane informacije potrebne za istrazivanje i kako ih netko moze
dobiti, odnosno na videnje prihvatljivog znanja, dok se ontologija odnosi na istrazivacevo
videnje prirode stvarnosti (Saunders i suradnici, 2019). U poslovnom istrazivanju najcescée se
koriste sljedece istrazivacke filozofije: pozitivizam, kriticki realizam, interpretatizam,

postmodernizam i pragmatizam.

U tablici 9 prikazane su razliCite istrazivacke filozofije sa stajalista ontologije, epistemologije

te metode koje se najéesce koriste u poslovnim istraZivanjima.
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Tablica 9 Prikaz istrazivackih filozofija u poslovnom istrazivanju

Ontologija

Epistemologija

Najceséa

metoda

istrazivanja

Pragmatizam
Vanjski, visestruki
pogled izabran kao
odgovor na

istrazivacko pitanje.

[ uoéljivi fenomen i
subjektivna znacenja
mogu pruziti
prihvatljivo znanje
ovisno o
istrazivackom
pitanju.
Usredotocenost na
prakti¢no
primijenjeno
istraZivanje,
integriranje razlic¢itih
perspektiva prilikom
tumacenja podataka.
Mjesoviti ili
visestruki istrazivacki
dizajn,

kvantitativni i

kvalitativni pristup.

Pozitivizam
Vanjski, objektivni
i neovisan o ostalim

sudionicima.

Jedino uodljivi
fenomeni mogu
pruziti
vjerodostojne
podatke, ¢injenice.
Usredotoc¢enost na
uzrocnost

i generalizaciju.

Visoko strukturiran,
veliki uzorci,
mjerenje,
kvantitativan, ali
moze se koristiti i

kvalitativni pristup.

Realizam
Objektivan. Postoji
Neovisno o
uvjerenju ili znanju
njihovog postojanja
ali se tumaci kroz
socijalno

uvjetovanje .

Uocljivi fenomeni
pruzaju
vjerodostojne
podatke, ¢injenice.
Nedovoljno podataka
znaci neto¢nost U
tumacenju.
Usredotoc¢enost na
objasnjavanje u

kontekstu.

Odabrane metode
moraju se uklopiti u
predmetnu
materiju,
kvantitativni ili

kvalitativni pristup.

Interpretatizam
Subjektivan,
viSestruka
znacenja, stalne

promjene.

Subjektivna
znacenja

i drustveni
fenomeni.
Usredotocenost
na

pojedinosti 0
situaciji,
stvarnost koja
stoji u pozadini,
subjektivna

znacenja .

Mali uzorci,
duboko
ispitivanje,
kvalitativni

pristup.

Izvor: Saunders, M., Lewis, P. i Thornhill, A. (2019) Research methods for business students, 8th edition.

Pearson, London. UK - prilagodeno

Istrazivacka filozofija u ovoj doktorskoj disertaciji je pozitivizam. Pozitivizam je filozofija
znanja, koja se naziva i epistemologija, prema kojoj je samo znanje steCeno izravnim
promatranjem ¢injenicno i pouzdano. Pozitivisti¢ki pristup temelji se na stvarnoj i objektivnoj

interpretaciji podataka kojima se raspolaze (Nel, 2016).
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Prema pozitivistickoj filozofiji istrazivanja pojave se mogu razumjeti na objektivan nacin, a
istraziva¢ ima ulogu objektivnog analitiCara, ograduje se od osobnih vrijednosti i1 djeluje

samostalno (Zukauskas i suradnici, 2018).

Karakteristi¢no za pozitivisticku filozofiju je (Nel, 2016): pozitivisti vjeruju da se znanje moze
"otkriti" koriStenjem znanstvene metode, "otkriveno" znanje omogucuje objasnjenja uzroka
stvari koja se dogadaju u svijetu, naglasava se eksperimentiranje, promatranje, kontrola,
mjerenje, pouzdanost i valjanost u procesima istrazivanja, podrazumijeva kvantitativni pristup
istrazivanju, vjeruje da metode znanstvenog istrazivanja daju precizne, provjerljive, sustavne i

teoretske odgovore na istrazivacko pitanje ili hipoteze.

Prema Nel (2016) nedostatak pozitivisticke filozofije je: oslanjanje na iskustvo kao valjani
izvor znanja, a mnogi osnovni i vazni pojmovi poput uzroka, vremena i prostora ne temelje se
na iskustvu. Pretpostavlja da se sve vrste procesa mogu percipirati kao odredena varijacija
djelovanja pojedinaca ili odnosa medu pojedincima. Rezultati istraZivanja samo su opisni i

nedostaje uvid u dubinska pitanja.

Nakon odabira istrazivacke filozofije u drugom sloju istrazivackog luka odabire se istrazivacki
pristup koji moze biti: deduktivni u kojem istrazivanje polazi od teorije prema testiranju teorije,
induktivni - u kojem istrazivanje polazi od podataka i usmjereno je na stvaranje teorije, te
abduktivni u kojem se polazi od prikupljanja podataka s ciljem istrazivanja fenomena,
otkrivanja tema 1 istrazivanja uzoraka, kako bi se generirala ili unaprijedila teorija, te dodatno

testirala kroz prikupljanje novih podataka (Saunders i suradnici, 2019).

Kako bi se odgovorilo na postavljena istraZzivacka pitanja koriSten je deduktivni pristup.
Deduktivnim pristupom nastoje se objasniti uzro¢no-posljedi¢ne veze izmedu teorije i varijabli
Sto vodi ka razvijanju hipoteza i najceS¢e se prikupljaju kvantitativni podaci. Saunders i
suradnici (2019) isti¢u nekoliko specifi¢nosti deduktivnog pristupa: pouzdanost istrazivanja
osigurava se primjenom visoko strukturirane metodologije koja omogucava repliciranje,
operacionalizacija istrazivanih koncepta na nacin koji omogucuje mjerenje Cinjenica, ¢esto
kvantitativno, redukcionizam, odnosno istrazivani problem svodi se na najjednostavnije
moguce elemente te generalizacija kao jo$ jedna vazna specifi¢nost koja se veze uz odabir
uzorka i njegove veli¢ine. U ovoj doktorskoj disertaciji polaziste je bilo pregled postojece

literature, istrazivanje problematike energetske ucinkovitosti zgrada javnog sektora u Republici
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Hrvatskoj, nakon ¢ega su definirana istrazivacka pitanja, hipoteze, te su prikupljeni su potrebni

kvantitativni podaci kako se odgovorilo na postavljena pitanja.

Istrazivacka filozofija i istrazivacki pristup u fokusu su u prva dva sloja istrazivackog luka,
dok su na istrazivacki dizajn fokusirana iduca tri sloja. Istrazivackim dizajnom definira se kako
e se istrazivacka pitanja pretvoriti u istrazivacki projekt (Saunders i suradnici, 2019). Tre¢i
sloj istrazivackog luka proizlazi iz istrazivackog pristupa i predstavlja metodoloski okvir
istrazivanja. Metodologija istrazivanja moze biti kvantitativna, kvalitativna, multi-
kvantitativna, multi-kvalitativna ili se mogu koristiti mjeSovite metode (jednostavne ili

slozene).

Kvantitativno istrazivanje najée$¢e se koristi kao sinonim za bilo koji podatak, tehniku
prikupljanja (poput upitnika) ili postupak analize podataka (poput grafikona ili statisticke
obrade) koja generira ili koristi numeric¢ke podatke. Suprotno tome, ,,kvalitativno istrazivanje*
Cesto se koristi kao sinonim za bilo koju tehniku prikupljanja podataka (poput intervjua) ili
analize podataka postupaka (poput kategoriziranja podataka) koji generira ili Koristi
nenumeri¢ke podatke (Saunders i suradnici, 2019). Kako bi se postigao cilj istrazivanja
koriStena je kvantitativna metodologija: od prikupljanja podataka do testiranja postavljenih
hipoteza koristenjem statistickih metoda za obradu podataka te primjenom metoda strojnog
ucenja za izradu modela za Klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj potrosnji

primarne energije.

Istrazivacka strategija opisana je Cetvrtim slojem istrazivackog luka i njom se opisuje nacin
provodenja istrazivanja. U ovom istrazivanju podaci 0 zgradama javnog sektora prikupljeni su

iz ISGE sustava.

Vremenski horizont istraZivanja opisuje peti sloj istrazivaCkog luka, a on moZze biti
longitudinalni ili transverzalni. Istrazivanje u ovom radu transverzalno je s obzirom nato da su
podaci prikupljeni u jednom trenutku vremena. Sesti sloj istrazivackog luka obuhvaca tehnike

i procedure vezane uz prikupljanje i analizu podataka.

Na slici 10 prikazan je istrazivacki okvir ove doktorske disertacije u kontekstu prethodno

opisanih slojeva istrazivackog luka.
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Slika 10 Istrazivacki okvir doktorske disertacije

Pozitivizam
Deduktivni pristup
Pregled literature, identifikacija problema, cilj i svrha

Istrazivacka
paradigma i
pristup

l

v 1 Razumijevanje problematike energetske uéinkovitosti
Istrazivacki . LS I
zgrada javnog sektora, istrazivacka pitanja,

istraZivanja

dizajn formuliranje hipoteza.

l

Istrazivacki Kvantltz'ltl.vvno istrazivanje:
izbor statisticke metode,

umjetne neuronske mreze,

duboke neuronske mreze (engl. Deep learning).

l

Prikupljanje [ Kvantitativni podaci: }

podataka Prikupljanje podataka iz ISGE sustava
obrada, uzorkovanje.

Ostvariti cilj rada:
Istraziti energetsku uc¢inkovitost zgrada javnog

Analiza sektora u RH.

rezultata,
preporuke IstraZiti fenomen odstupanja u potro$nji energije u
proizasle iz zgradama javnog sektora.
istraZivanja

Predloziti modela za klasifikaciju zgrada javnog

\ sektora prema stvarnoj potrosnji energije. J

lIzvor: lzrada autora

Istrazivacki dizajn ukazuje na smjer u kojem se razvija doktorska disertacija te predstavlja
temelj i plan za provodenje empirijskog istrazivanja. Empirijsko istrazivanje provedeno je u tri

faze koje su prikazane na dijagramu istrazivackog procesa (slika 11).
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Slika 11 Dijagram istrazivackog procesa

Faza 1 Faza 2 Faza 3
Fokus na podacima Odstupanje u potrosnji Model strojnog uéenja za
energije u zgradama klasifikaciju zgrada javnog
javnog sektora sektora prema stvarnoj potrosnji

energije u zgradama

/ \ f Identificiranje zgrada\ ( \

Prikupljanje i javnog sektora za koje Izrada modela za
predprocesiranje je utvrdena predvidanje potro$nje
podataka, > proratunska potro$nja —»|  energije u zgradama
uzrokovanije. na temelju energetskog javnog sektora.
razreda.

N L NG J

A 4

Usporedba prosjecne Podijela uzorka,
trogodiSnje stvarne Redukcija varijabli,
potrosnje energije 1 Umjetne neuronske

predvidene potrosnje mrese

energije u zgradama

. Analiza osjetljivosti.
javnog sektora u RH.

Analiza Interpretacija

odstupanja u modela i analiza
potrosnji rezultata
energije zgrada. istrazivanja.

Izvor: Izrada autora

U prvoj fazi istrazivanja bavilo se prikupljanjem i pripremom podataka. Ova faza ujedno
predstavlja 1 temelj kvantitativnog istrazivanja. Kvalitetni ulazni podaci preduvjet su izradi
to¢nog, vjerodostojnog modela. Nakon pripreme podataka uslijedile su idu¢e dvije faze

istrazivanja.

U drugoj fazi istrazivanja, istrazilo se odstupanje u potro$nji energije zgrada javnog sektora. U

ovoj fazi istrazivanja iz ukupnog uzorka pripremljenog u prvoj fazi izdvojene su samo one
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zgrade javnog sektora za koje je poznata proracunska potroS$nja energije, nakon Cega je

usporedena sa stvarnom potrosnjom za potrebe toplinske energije.

U trecoj fazi istrazivanja izradio se model za klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj
potro$nji energije. Za izradu modela koriSten je cjelokupan uzorak, sve zgrade javnog sektora
kao i njihovi atributi. Zbog znacajnog broja varijabli u ulaznom prostoru napravljena je
selekcija varijabli na temelju statistickih metoda, nakon ¢ega je uslijedila izrada modela za
klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj potro$nji energije temeljena na metodi

umjetnih neuronskih mreza.

3.2. Podaci

Podaci koristeni u ovoj disertaciji prikupljeni su u sklopu znanstveno - istrazivackog projekta
Metodoloski okvir za ucinkovito upravljanje energijom s pomocu inteligentne podatkovne
analitike MERIDA iz ISGE sustava u kojem se prikupljaju podaci o zgradama javnog sektora
u Republici Hrvatskoj. U ISGE sustavu zgrade javnog sektora opisane su kroz brojne staticke
(op¢e, konstrukcijske i1 energetske karakteristike zgrada) i dinamicke podatke (potroSnja
energenata na mjesecnoj razini prema dostavljenim racunima od dobavljaca i potros$nja na

tjednoj ili dnevnoj razini prikupljena izravnim oc€itanjem stanja s brojila) (APN, n.d.).

Iz ISGE sustava preuzeti su sirovi podaci iz nekoliko razli¢itih tablica. U fazi predprocesiranja
sve tablice spojene su u jedinstvenu bazu podataka koja je podloga za provodenje daljnjeg

empirijskog istrazivanja.

3.2.1. Prikupljanje, predprocesiranje i vizualizacija podataka

Nakon preuzimanja podataka iz ISGE sustava uslijedilo je daljnje pretprocesiranje i

vizualizacija preuzetih podataka.

Na slici 12 prikazan je naéin preuzimanja i pripreme podataka za daljnje istraZivanje.
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Slika 12 Proces prikupljanja podataka

Spajanje na ISGE bazu
podataka

v

Eksportiranje tablica koje
sadrze potrebne podatke o
zgradama javnog sektora

v

Spajanje izvornih podataka o
zgradama u jedinstvenu tablicu

'

Ciséenje i transformacija
izvornih podataka

v

Priprema uzorka za daljnju
obradu

/N

Izrada modela za klasifikaciju
zgrada javnog sektora prema
stvarnoj potro$nji primarne
energije

Analiza odstupanja u potrosnji
energije

lIzvor: lzrada autora

Prvi korak u procesu prikupljanja podataka bilo je povezivanje na bazu podataka ISGE sustava

iz koje su preuzeti staticki i dinamicki podaci o zgradama javnog sektora koji su izvorno

zapisani u nekoliko razli¢itih tablica unutar ISGE baze podataka:

e tablicaa - sadrzi sve objekte javne namjene (30217 objekata i 340 varijabli),
e tablica b - sadrzi dodatne podatke o objektima (14 varijabli),

e tablica c - sadrzi dodatne konstrukcijske podatke o objektima (11 varijabli),

e tablica d - sadrzi podatke o mjesecnoj potrosnji energije objekta od 2005. do 2019.

godine (11 varijabli).
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U prvoj iteraciji radilo se na spajanju izvornih statickih podataka o zgradama javnog sektora,
odnosno istoj zgradi javnog sektora pridruzeni su pripadajuce varijable koje se nalaze u
prikazanim tablicama (tablica a, b, ¢). U ovom koraku dobivena je nova tablica koja sadrzava
30217 zapisa i 365 varijabli u njihovom izvornom obliku. Dobiveni broj zapisa ne predstavlja
pojedina¢nu zgradu javnog sektora iz razloga $to su u preuzetoj bazi ISGE-a konstrukcijski
podaci 0 pojedinoj zgradi javnog sektora zapisani kroz desetke redova, a to su podaci o

energetskim karakteristikama vanjske ovojnice - prozirnog i neprozirnog dijela ovojnice.

U idu¢em koraku napravljena je transformacija podataka te su svi podaci o pojedina¢noj zgradi
javnog sektora stavljeni u isti zapis (red u tablici). Na taj nacin identificirano je ukupno 3836
zgrada javnog sektora koje su opisane kroz 365 atributa. U ¢etvrtoj tablici, odnosno tablici d
izvorno je prikazana mjeseCna potrosnja razli¢itih energenata (struja, plin, voda, briketi)
izrazenih u kWh u razdoblju od 2005. do 2019. godine. Ovim istrazivanjem obuhvacena je
potroSnja svih energenata u zgradama javnog sektora u razdoblju od 2017. do 2019. godine,
odnosno prosjecna trogodiSnja potroSnja energije u navedenom razdoblju. Izvorno, potroSnja
energije zapisana je na mjesecnoj razini. Kako bi se dobila godiSnja potrosnja za 2017., 2018.
12019. godinu mjesecna potrosnja u kWh pretvorena je u godiSnju potrosnju energije izrazenu
u KWh za svaku promatranu godinu nakon ¢ega je izracunat trogodis$nji prosjek potro$nje za
pojedinu zgradu javnog sektora. Prosje¢na trogodi$nja potroSnja energije svedena je na

potros$nju energije po m? i kreirana je nova varijabla Prosjecna potrosnja energije KWh/m2.

Medutim, podatak o stvarnoj potro$nji energije poznat je za 2192 zgrade javnog sektora sto je
znacilo da se iz daljnje obrade iskljucuju zgrade za koje ovaj podatak nije poznat, odnosno za
1644 zgrade nije bilo podataka o potro$nji energije. Nepostojanje tih vrijednosti odgovornost
je korisnika/vlasnika zgrada javnog sektora koji unato¢ zakonskoj obvezi ne unose U ISGE
sustav podatke o stvarnoj potro$nji zgrada koji su im vidljivi iz mjese¢nih rac¢una za potroSnju

energije.

U iducoj iteraciji uslijedilo je povezivanje konstrukcijskih podataka zgrada javnog sektora s
njihovom stvarnom prosje¢nom trogodi$njom potro$njom po m? i izrada uzorka za daljnju
obradu. Povezivanjem konstrukcijskih i gradevinskih podataka zgrade s pripadaju¢om

stvarnom potrosnjom energije dobiven je uzorak koji ukljucuje 2192 zgrade javnog sektora.

Nakon spajanja podataka uslijedio je proces ¢is¢enja i daljnja transformacija podataka. U

procesu ¢iS¢enja podataka prvo su iskljuc¢ene sve varijable koji ne predstavljaju gradevinska i
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uporabna obiljezja zgrada javnog sektora kao $to su razni kontakt podaci, atributi koji se odnose
na stambene zgrade, podaci o provedenim javnim natjecajima, podaci o ugovorima, razne
biljeske i slicno. Na taj nacin iskljuceno je 197 varijabli od 365 varijabli preuzetih iz ISGE

sustava u prvoj iteraciji.

Daljnjim uvidom u podatke utvrdene su brojne nedostajuce vrijednosti kao i pogreske nastale
prilikom unosa podataka o zgradama javnog sektora u ISGE sustav. Nedostajuce vrijednosti
predstavljaju problem prilikom modeliranja s obzirom na to da se mnogi statisticki testovi ne
mogu izvrsiti ako u uzorku postoje nedostajuce vrijednosti. Zamjena nedostajucih vrijednosti
predstavljala je veliki problem s obzirom na specifi¢nost podataka i istrazivani problem te
odabir imputacijske metode moze utjecati na reprezentativnost uzoraka i zaklju¢ke u
provedenom istrazivanju. Isklju¢ivanje podataka iz promatranog skupa podataka smatra se
tradicionalnim pristupom u upravljanju nedostajuéim podacima. Tri su nacina na koji se
nedostajuce vrijednosti mogu iskljuciti iz promatranog skupa podataka (Melcher i Silipo, n.d.):
mogu se iskljuciti svi redci u kojima nedostaje jedna ili vise vrijednosti metodom brisanja
redaka (engl. Listwise deletion method), mogu se iskljuciti samo oni redci kojima nedostaju
vrijednosti u stupcima koji se koriste za analizu i taj proces naziva se brisanje u paru (engl.
Pairwise Deletion), a osim redaka mogu se iskljuiti i varijable, odnosno stupci koji imaju vise

nedostajucih vrijednosti od zadanog praga (Melcher i Silipo, n.d.).

Metode za imputaciju nedostajuéih vrijednosti razlikuju se u ovisnosti o tipu problema, a sama
imputacija moze biti pojedinacna ili visestruka. Pojedina¢na imputacija uobicajeno Se odvija
prema tri scenarija: zamjena nedostajucih vrijednosti postoje¢im vrijednostima (minimalne-
maksimalne vrijednosti), zamjena statistickim vrijednostima (srednja vrijednost, mod,
medijan) i zamjena predvidenim vrijednostima (regresija) (Melcher i Silipo, n.d.). Metode
viSestruke 1mputacije oznaCavaju stvaranje viSe zamjenskih vrijednosti za pojedinu
nedostajucu vrijednost u skupu podataka. Metode visestruke imputacije odvijaju se u tri faze:

imputacija podataka, analiza podataka i udruzivanje podataka (Chhabra i suradnici, 2017).

S obzirom na znac¢ajan broj varijabli te nedostajuéih vrijednosti u promatranom skupu podataka
u ovom radu u svrhu upravljanja nedostaju¢im podacima koriStena je metoda imputacije
podataka te iskljuCivanja nedostaju¢ih podataka. Provjera tocnosti podataka te zamjena
nedostajucih konstrukcijskih i gradevinskih vrijednosti napravljena je prema Algoritmu obrade
i ¢is¢enja podataka o gradevinskim i uporabnim karakteristikama zgrada razvijenom od autora

Krsti¢ i Teni (2018) kojim se predlaze postupak zamjene vrijednosti varijabli koje nisu valjane
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i/ili nedostaju u skupu podataka. Algoritam obrade i cis¢éenja podataka o gradevinskim i

uporabnim karakteristikama zgrada je prikazan na slici 13.

Slika 13 Algoritam obrade i ¢iS¢enja podataka o gradevinskim i uporabnim obiljezjima

Ucitavanje baze podataka javnih
zgrada iz ISGE

'

Odabir varijabli koje se odnose na
gradevinska i uporabna obiljezja

'

Otkrivanje sluc¢ajeva u kojima
nedostaju podaci

v

Primjena predloZenog postupaka
zamjene vrijednosti koje nedostaju

'

Stvaranje novog skupa podataka

'

Primjena algoritma za ¢iS¢enje baze
podataka prema predlozenom i
prihvatljivom rasponu vrijednosti

'

raspona?

Postoji li varijabla izvan predlozenog

g

DA

'

A

NE

'

Iskljucivanje varijabli iz daljnje
analize

Oznaciti podatke kao prihvatljive

'

Stvaranje kona¢nog skupa podataka
za daljnju obradu

Izvor: Krsti¢ i Teni (2018). Algorithm for constructional characteristics data cleansing of large-scale public
buildings database. WIT Transactions on The Built Environment, 175, 213-224.
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Prva tri koraka Algoritma predstavljaju identifikaciju konstrukcijskih i uporabnih obiljezja
zgrade te nedostajucih vrijednosti i vrijednosti izvan mogucih raspona. U Cetvrtom koraku
Algoritma primjenjuje se postupak za zamjenu neto¢nih ulaznih vrijednosti i/ili nedostajuéih
vrijednosti, odnosno vrijednost pojedine varijable usporeduje se s njenim prihvatljivim
rasponom vrijednosti. Prihvatljiv raspon vrijednosti za pojedinu konstrukcijsku i uporabnu
karakteristiku Krsti¢ i Teni (2018) definirali su na temelju postoje¢ih gradevinskih propisa i

relevantne literature.

U tablici 10 prikazan je koristen postupak za zamjenu neto¢nih ulaznih vrijednosti ili
nedostajuc¢ih vrijednosti za pojedine varijable prema prihvatljivom rasponu vrijednosti

definiranima Algoritmom obrade i ¢iS¢enja podataka o gradevinskim i uporabnim obiljezjima.

Tablica 10 Raspon mogucih vrijednosti gradevinskih
1 konstrukcijskih obiljezja

Ime varijable Raspon u podacima PredloZeni postupak zamjene

Grupiranje prema godini izgradnje. Godina
izgradnje mijenja se prema razdoblju izgradnje:
prije 1919., 1919.-1945., 1946.-1970., 1971.—

1980., 1981.-1990., 1990.-2000., poslije 2000.

Godina izgradnje od 1917. do 2000 i kasnije

Nedostajuce vrijednosti zamijenjene su prema

Ukupna plostina neto 0 < Ukupna plostina neto formuli: Bruto obujam grijanog dijela zgrade

podne povrsine grijanog Iz uzorka su

dijela zgrade < 100000

podne povrsine kojem je oplosje A [m?] *0,32.

grijanog dijela zgrade isklju¢ene sve zgrade (zapisi) kod kojih je

vrijednost manja od 50 mz,

Nedostajuce vrijednosti zamijenjene su prema
) 1< Plostina bruto podne formuli: Ukupna plostina neto podne povrsine
Plostina bruto podne )
povrsine zgrade [m?] < Iz uzorka su

100000

grijanog dijela zgrade /0,8.
povrsine zgrade [m?] o .
isklju¢ene sve zgrade (zapisi) kod kojih je

vrijednost manja od 50 mz.

Bruto obujam grijanog
dijela zgrade kojem je

oplosje A [m?]

Bruto obujam grijanog dijela
zgrade kojem je oplosje A
[m?] > Ukupna plostina neto
podne povrsine grijanog

dijela zgrade x 2,20

Nedostajuce vrijednosti zamijenjene su prema
formuli: Ukupna plostina neto podne povrsine
grijanog dijela zgrade/0,32. 1z uzorka su
iskljuene sve zgrade (zapisi) kod kojih je

vrijednost manja od 15 m2.

Unutarnja projektna
temperatura u sezoni

grijanja [°C]

16°C < Unutarnja projektna
temperatura u sezoni grijanja
[°C] < 28°C

Nedostajuce vrijednosti i nule zamijenjene SU S
vrijednostima propisanima u tablici Unutarnje

proracunske temperature Kojima je propisana
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temperatura ovisno o tipu zgrade (Algoritam za
proratun potrebne en. za grijanje i hladenje

prema HRN EN 13790).

] Nedostaju¢e vrijednosti te vrijednosti izvan
Faktor oblika zgrade

(Fo)

0,05 <F,<1,86 intervala zamijenjene su sa srednjom vrijedno$¢u

intervala - 0,95.

Specifi¢na godiSnja ) B o o
] Nedostajuc¢e vrijednosti 1 vrijednosti izvan
potrebna toplinska
. L intervala iskljucene su iz uzorka jer ih nije
energija za grijanje 15< Q'w nd,ref <700 ) L L
moguée izraunati niti zamijeniti drugom
nestambene zgrade,

vrijednoscu.

Q'H,nd,ref [kWh/m3a]

Najveéa dopustena Nedostajuée vrijednosti 1 vrijednosti izvan
godi$nja potrebna intervala  zamijenjene  su  vrijednostima
toplinska energija za propisanim nacionalnim propisima. Maksimalne

. 0 < Q'Hnd.dop < 130,89 .. . . o .

grijanje nestambene vrijednosti propisane su Tehnickim propisom o
zgrade, Q'n,nd,dop racionalnoj upotrebi energije i toplinske izolacije
[KWh/m3a] u zgradama, ovisno o klimatskoj zoni.

Nedostajuée vrijednosti 1 vrijednosti izvan
Udio plostine prozorau | 0 < Udio plostine prozora u | intervala iskljuéene su iz uzorka jer ih nije
ukupnoj plostini ukupnoj plostini procelja, f | moguce izraCunati niti zamijeniti s drugom
procelja, f [%] [%] < 100 vrijedno$¢u. U ovom slu¢aju vrijednost 0

implicira da zgrada nema niti jednog otvora.

Izvor: Izrada autora - prilagodeno prema Krsti¢ i Teni (2018). Algorithm for constructional characteristics data
cleansing of large-scale public buildings database. WIT Transactions on The Built Environment, 175, 213-224.

Nakon zamjene nedostajuc¢ih vrijednosti te vrijednosti koje su izvan zadanog intervala
identificirane su konstrukcijske i gradevinske varijable koje imaju vise od 70 % nedostajuc¢ih
vrijednosti. To su varijable ¢ije nedostajuce vrijednosti nije bilo moguée zamijeniti prethodno
opisanom procedurom. Od ukupno 168 varijabli kod 102 varijabli zabiljeZeno je vise od 70 %
nedostajucih vrijednosti. Varijable koje imaju vise od 70 % nedostajucih vrijednosti iskljucene
su iz izrade modela strojnog ucenja za klasifikaciju zgrada javnog sektora. Ovim je zavrsena

procedura spajanja i ¢iS¢enja gradevinskih i uporabnih podataka.

Konacan skup varijabli dobiven kroz proces pripreme podataka i koji je koristen u empirijskom

dijelu istrazivanja prikazan je tablici 11.
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Tablica 11 Pregled varijabli i deskriptivna statistika radi preglednosti nalazi se u prilogu.

Uzorak sadrzi velik broj varijabli koje se odnose na konstrukcijske podatke, geografske
podatke, podatke o0 korisnicima i namijeni, podatke o grijanju i hladenju, meteoroloske
podatke, podatke o energetskoj ucinkovitosti, potrosnji energije te troskovima energije Sto
ukupno ¢ini 69 varijabli kojima su opisane zgrade javnog sektora. Za sve varijable napravljena
je i deskriptivna statistika. U kona¢nom skupu podataka mogu se uociti i tri varijable koje imaju
viSe od 70 % nedostajucih vrijednosti: Specificna godisnja potrebna toplinska energija za
grijanje nestambene zgrade, Q'H, nd, ref [kWh/m?a], Relativna vrijednost godisnje potrebne
toplinske energije za grijanje za nestambene zgrade, Q'H, nd, ref [%] te Godisnja potrebna
toplinska energija za grijanje Qw, nq, ref, [KWh/a] koje predstavljaju energetska svojstva zgrade.
Navedene varijable nisu isklju¢ene iz skupa podataka jer su nuzne za pripremu poduzorka za
istrazivanje odstupanja u potroSnji energije izmedu postojeceg modela za energetsko

certificiranje i stvarne potrosnje energije.

Velik broj nedostajucih vrijednosti u navedenim varijablama ukazuje da su za manji broj zgrada
javnog sektora poznati podaci iz energetskih certifikata jer te vrijednosti moguée je unijeti u
ISGE sustav samo na temelju podataka koji su generirani od strane energetskog certifikatora i
iskazane su na energetskom certifikatu. Napravljena deskriptivna statistika ukazuje na to da
postoji i velik raspon izmedu minimalnih i maksimalnih vrijednosti pojedinih varijabli te su
kod pojedinih varijabli primijecena veca odstupanja izmedu srednje i prosje¢ne vrijednosti.
Uzrok tomu pociva u heterogenosti zgrada u promatranom uzorku i nesimetri¢nost distribucija
pojedinih varijabli. Uzorak obuhvaca zgrade koje mogu biti samostalne cjeline, pojedini
dijelovi zgrada, ali i zgrade koje su dijelovi kompleksa sto znaci da su uzorkom obuhvacéene i

manje zgrade kao Sto su $kole ali i npr. kompleksi bolnica.

Na temelju deskriptivne statistike moze se zakljuéiti da prosjecna primarna potro$nja energije
zgrada javnog sektora iznosi 166,88 kWh/mz2. U prosjeku, promatrane zgrade javnog sektora u
uporabi su 5,97 radnih dana u tjednu, prosje¢no 10,05 radnih sati po danu. Plostina bruto podne
povrsine zgrade u promatranom uzorku prosje¢no iznosi 1981,50 m? dok je maksimalna

plostina bruto podne povrSine zgrade 71104 m2.

Kada se promatra unutarnja projektna temperatura u sezoni grijanja vidljivo je da je
maksimalna temperatura 25°C dok je prosje¢na temperatura 20,31°C u promatranim zgradama

javnog sektora. Kada se promatra namjena zgrada, od ukupno 2192 zgrade javnog sektora njih
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su 60,13 % obrazovnog karaktera, zatim slijede administrativne zgrade (23,27 %) te
zdravstvene ustanove (6,13 %), dok su u najmanjem postotku zastupljeni vojni objekti,
odnosno 0,78 % (tablica 12).

Tablica 12 Zgrade javnog sektora prema namjeni

Zgrada javnog sektora Frekvencija PO(S; ;ak
Administrativne zgrade 510 23,27
Zgrade namijenjene kulturi 49 2,24
Zgrade za obrazovanje 1318 60,13
Zgrade opce namjene 38 1,73
Zgrade socijalne namjene 109 4,97
Vojni objekti 17 0,78
Zdravstvene ustanove 151 6,89
Ukupno 2192 100

Izvor: lzrada autora

dok se u primorskoj Hrvatskoj nalazi 27,19 % zgrada javnog sektora (tablica 13).

Tablica 13 Zgrade javnog sektora prema regiji

Regija Frekvencija PO(S;/?) ;ak
Kontinentalna Hrvatska 1596 72,81
Primorska Hrvatska 596 27,19
Ukupno 2192 100

U promatranom uzorku, u kontinentalnoj Hrvatskoj nalazi se 72,81 % zgrada javnog sektora,

Izvor: lzrada autora

Na slici 14 prikazan je udio zgrada javnog sektora sa svojstvom kulturnog dobra. U uzorku se

nalazi 12 % zgrada javnog sektora sa svojstvom kulturnog dobra.
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Slika 14 Zgrade javnog sektora kao dio kulturne bastine

= Kulturno dobro

= Nije kulturno
dobro

lIzvor: lzrada autora

Na slici 15 prikazane su zgrade javnog sektora prema razdoblju izgradnje.

Slika 15 Razdoblje izgradnje zgrade javnog sektora
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lIzvor: lzrada autora

U razdoblju prije 1919. godine izgradeno je 21,03 % zgrada javnog sektora dok je od 1919. do
1945. godine izgradeno 8,53 % zgrada javnog sektora u promatranom uzorku. Najveci broj
zgrada javnog sektora izgraden je u razdoblju od 1946. do 1970. godine, odnosno 23,63 %,
dok je od 1971. do 1980. godine izgradeno 14,46 % zgrada javnog sektora. Od 1981. do 1990.
godine izgradeno je 9,95 % zgrada javnog sektora. Razdoblje u kojem je izgradeno najmanje
javnih zgrada jest od 1991. do 2000. godini, odnosno 6,07 % zgrada javnog sektora. U
promatranom uzorku 16,33 % zgrada izgradeno je nakon 2000. godine.
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Kada se promatra starost fonda zgrada javnog sektora u Republici Hrvatskoj moze se uociti da
je gotovo 77,79 % zgrada javnog sektora sagradeno prije 1990. godine. S obzirom na starost
fonda zgrada javnog sektora vazno je promotriti i rekonstrukciju zgrada javnog sektora (tablica
14)

Tablica 14 Rekonstrukcija zgrada javnog sektora

Obnova z.g rade javnog sektora nakon Frekvencija Postotak
2012 godine (%)
Da 117 5,34
Ne 2075 94,66
Ukupno 2192 100

Izvor: lzrada autora

U promatranom uzorku na 5,34 % zgrada javnog sektora izvrsena je rekonstrukcija nakon 2012.

godine.

U tablici 15 prikazan je broj zaposlenih u zgradama javnog sektora. U promatranom uzorku
68,43 % zgrada javnog sektora broji do 50 zaposlenika, izmedu 50 do 100 zaposlenika ima

18,11 % zgrada javnog sektora dok preko 100 zaposlenih broji 13,46 % zgrada javnog sektora.

Tablica 15 Broj zaposlenih u zgradama javnog sektora

SBeL?oinOSIemh u zgradama javnog Frekvencija Po&s(’)c/c:)[ak
>50 1500 68,43
50 - 100 397 18,11
<100 295 13,46
Ukupno 2192 100

Izvor: lzrada autora

Osim broja zaposlenih u zgradama javnog sektora vazno je i promotriti broj korisnika (ucenika,

bolesnika, klijenata) zgrada javnog sektora.

U promatranom uzorku, 23,81 % zgrada javnog sektora koristi do 50 korisnika, izmedu 51 i
150 korisnika koristi 22,95 % zgrada javnog sektora. U uzorku je identificirano 17,15 % zgrada
javnog sektora koje broje izmedu 151 i 300 korisnika, dok 14,10 % zgrada javnog sektora
koristi od 301 do 550 korisnika. Preko 550 korisnika koristi 21,99 % zgrada javnog sektora
(tablica 16).
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Tablica 16 Broj korisnika u zgradama javnog sektora

Broj zaposlenih u Frekvencija Postotak
zgradama javnog sektora (%)
<50 522 23,81
51-150 503 22,95
151 - 300 376 17,15
301 - 550 309 14,10
> 550 482 21,99
Ukupno 2192 100

Izvor: lzrada autora

Relativna vrijednost godisnje potrebne toplinske energije za grijanje za nestambene zgrade,
odnosno energetski razredi, polaziste je prilikom planiranja energetske obnove stambenih i
nestambenih zgrada. Medutim, unato¢ obvezi energetskog certificiranja za velik broj javnih
zgrada ovaj podatak nije poznat ili podaci iz energetskih certifikata korisnici nisu unijeli u
ISGE. U promatranom uzorku relativna vrijednost godiSnje potrebne toplinske energije za
grijanje za nestambene zgrade poznata je za 579 zgrada javnog sektora (26,41 %) $to jasno
ukazuje na problem prilikom planiranja energetske obnove i potrebu za razvoj modela za

klasifikaciju zgrada javnog sektora prema potro$nji energije (tablica 17).

Tablica 17 Energetski certifikat u zgradama javnog sektora

Energetski .certifikat u Frekvencija Postotak
zgradama javnog sektora (%)
Da 579 26,41
Ne 1613 73,59
Ukupno 2192 100

Izvor: lzrada autora

Konac¢an uzorak ovog istrazivanja broji 2192 zgrade javnog sektora te znacajan broj varijabli
(69) kojima su opisane zgrade javnog sektora. Dobiveni uzorak sluzit ¢e za izradu modela za
klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj primarnoj potro$nji energije. Model je
temeljen na metodi umjetnih neuronskih mreza. Umjetne neuronske mreZze u ovom radu
odabrane su zbog svojih karakteristika: imaju mogucnost obrade velikog broja podataka, uce
na proslim podacima i uocavaju skrivene veze u podacima, imaju sposobnost generalizacije ali
i robusnost zbog koje su uspjeSne u procesiranju podataka sa smetnjama, nedostaju¢im
vrijednostima te ne pretpostavljaju normalnost podataka (KrishnaKumar, 2021; Abiodun i
suradnici, 2018; Aggarwal, 2018; Wu i Feng, 2018).
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3.3. Metodologija umjetnih neuronskih mreza

Umjetne neuronske mreze metoda su strojnog ucenja koja je inspirirana radom ljudskog mozga i
procesom ucenja koja danas zahvaljuju¢i brzom razvoju informacijsko-komunikacijskih
tehnologija i generiranju velike koli¢ine podataka uZziva izuzetnu popularnost i neizostavan je dio
brojnih alata prediktivne analitike. Povijest neuronskih mreza duga je gotovo 80. godina i moze se
podijeliti u nekoliko razdoblja: od 1950. do 1980. razdoblje pocetnog istrazivanja i razvoja
neuronskih mreza; od 1980-tih do 2000. procvat istrazivanja u podru¢ju neuronskih mreza te od

2000. do 2010. godine usmjerenost na neuronske mreze s dubokim u¢enjem (Kurenkov, 2020).

Ideja 0 umjetnim neuronskim mrezama datira iz 1940. godine kada su McCulloch i Pitts iznijeli
ideju o kombiniranju viSeprocesnih elemenata obrade u mrezu, dok je prvu jednoslojnu neuronsku
mrezu pod nazivom Perceptron razvio Frank Rosenblatt 1958. godine (Walczak, 2018). Tijekom
60-tih godina proslog stoljeca istrazivanja o neuronskim mrezama bila su na svom vrhuncu. No do
prekretnice u istrazivanju neuronskih mreza dolazi 1969. godine kada su Minsky i Papert u svojoj
knjizi Perceptron kritizirali i dokazali ograni¢enja u radu jednoslojne neuronske mreze $to je u
konacnici dovelo da pada interesa za daljnje istrazivanje umjetnih neuronskih mreza (Walczak,

2018).

Kao odgovor na nedostatke jednoslojne neuronske mreze 1974. godine Paul Werbos razvija
viSeslojnu perceptron mrezu, uvodi u¢enje u skrivenom sloju neuronske mreze (Walczak, 2018).
Do ponovnog uspona u istrazivanjima neuronskih mreza dolazi 1986. godine nakon $to su
Rumelhart, Hinton, Williams predstavili algoritam s povratnim postupkom (engl.
Backpropagation algorithm) i usavrsili viseslojnu perceptron mrezu (engl. Multiple layer
perceptron) (Walczak, 2018). Istrazivanja u podru¢ju umjetnih neuronskih mreza nastavljena
su i razvijene su brojne umjetne neuronske mreze koje se razlikuju po topologiji, tipu ucenja,

vezama izmedu ulaznih i izlaznih podataka i sl..

Novo razdoblje u razvoju neuronskih mreza zapocelo je 2006. godine objavom rada pod
nazivom ,,4 fast learning algorithm for deep belief nets “ autora Hinton, Osindero i Teh (2006)
u kojem je predstavljen algoritam za brzo ucenje neuronskih mreza. Rad se smatra svojevrsnom
prekretnicom i pocetkom dubokog ucenja (engl. Deep learning). Neuronske mreze s vise
slojeva nisu bile novost, vec se i ranije smatralo da ih se ne moze dobro istrenirati i kao takve
nisu davale dobre rezultate. 1z tog razloga, ideja da se neuronske mreze s viSe slojeva uistinu
mogu dobro istrenirati, ako se ponderi inicijaliziraju na pametan nacin, a ne nasumce, bila je

svojevrsna prekretnica 1 pocetak novih istrazivanja u podru¢ju neuronskih mreza (Kurenkov,
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2020). Ideja koja se nalazi iza inicijalizacija pondera na pametan nacin jest zapravo treniranje
jednog po jednog sloja s nenadgledanim ucenjem (koji poCinje s ponderima umjesto samo
davanjem slucajnih vrijednosti), a zatim zavrSava s krugom nadziranog uc¢enja, kao $to je to

uobicajeno za umjetne neuronske mreze (Kurenkov, 2020).

Walczak (2018) opisuje umjetne neuronske mreze kao model koji imitira biolosku neuronsku
mrezu koriste¢i smanjeni skup koncepata iz bioloSkog ziv€anog sustava. U bioloSkom
ziv€anom sustavu neuron zauzima sredi$nju ulogu, na isti nacin sredi$nju ulogu u konceptu
neuronskih mreza zauzima umjetni neuron. U biolo§kom Ziv€anom sustavu bioloski neuron putem
dendrita prima ulazni impuls nakon Cega se taj impuls prevodi preko aksona i pretvara u izlaz, a
informacije se Salju putem sinapsi do svih neurona s kojima je neuron povezan (Ujevi¢ Andrijic,
2019). Na sli¢an nacin djeluje i umjetni neuron: svaka ulazna varijabla (x4, x5, ..., X, ) mnoZi se s
tezinskim faktorima w; te njihov zbroj predstavlja novu vrijednost koja se primjenom odredene
aktivacijske funkcije (prijenosne funkcije) transformira u odredeni rang 0, +1 ili -1 i $alje kao izlaz
drugim neuronima (Finlay, 2014). Tezina veze W predstavlja snagu veze izmedu dva neurona

(Zeki¢-Susac, 2000).

Iz prethodno navedenog moze se uociti da umjetne neuronske mreze djeluju u slojevima. Prvi sloj
(engl. input layer) predstavlja ulazne vrijednosti, odnosno ulazne varijable (x;,x5, ...,Xp).
Drugi sloj predstavlja skriveni sloj (engl. hidden layer ) umjetnih neuronskih mreza u kojem
svaki neuron prima sumu svih ponderiranih ulaza. Kada pojedini neuron prima ulaz iz
prethodnog sloja, vrijednost njegovog ulaza ra¢una se prema ulaznoj funkciji — sumacijskoj

funkciji (Zeki¢-Susac, 2000). Sumacijska funkcija prikazana je u nastavku:

ulaz; = Y-, (wj; * izlaz)) (2)

Sumacijska funkcija za neuron i odredena je mnozenjem izlaza poslanog od strane neurona |
prema neuronu i (oznacenom kao izlazj) s tezinom veze izmedu neurona i i neurona j, te
sumiranjem tog umnos$ka za sve neurone j povezane s neuronom i, a n predstavlja broj neurona
u sloju koji Salje svoj izlaz primljen od strane neurona i (Zeki¢-Susac, 2000). Ulaz; nekog

neurona i suma je svih vaganih izlaza koji pristizu u taj neuron (Zeki¢ - Susac, 2018).

Svaki neuron skrivenog sloja prima sumu svih ponderiranih ulaza te primjenjuje se aktivacijska

funkcija kako bi se dobio izlaz neurona skrivenog sloja (Zekic¢ - Susac, 2018):
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V. :f[Zw‘.x,.]
)

gdje yc predstavlja izlaz mreze, a f predstavlja aktivacijsku funkciju. Aktivacijskom funkcijom
transformira se ulazna vrijednost neurona (Walczak, 2018). Moguce je primijeniti razlicite
aktivacijske funkcije kao $to je step funkcija, sigmoidna funkcija, tvrda sigmoidna funkcija,
tangens — hiperbolicka funkcija, ReLu funkcija (engl. Rectified linear unit) te druge nelinearne

funkcije.

Treéi sloj umjetnih neuronskih mreza predstavlja izlazni sloj umjetnih neuronskih mreza. Ovaj
sloj predstavlja konacan rezultat umjetnih neuronskih mreza, a koji je posljedica obrade koju
su izvodili neuroni u prethodnim slojevima (Buscema i suradnici, 2018). Uspjesnost modela
umjetne neuronske mreze ocjenjuje Se izraCunom odstupanja stvarnog izlaza od izraunatog
izlaza mreze, odnosno cilj je kreirati model koji ¢e generirati $§to manju gresku. Metrike za
ocjenu uspjesnosti ovise 0 modelu. Ako se radi o regresijskom modelu Koristi se (Skansi,
2018): srednja kvadratna greska (MSE), suma kvadrata (SSE), srednje apsolutno odstupanje
(MAD), korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE) | prosjecna apsolutna postotna pogreska
(MAPE). Kilasifikacijski modeli ocjenjuju se metrikama: stopa tocnosti klasifikacije (engl.
Accuracy), matrica konfuzije (engl. Confusion matrix), pokazatelj preciznost (engl. Precision),
pokazatelj odaziva (engl. Recall), F1 ocjena (engl. F1 score) te AUC (engl. Area under ROC
curve) (Skansi, 2018).

Matrica konfuzije daje uvid u omjer izmedu broja predvidenih sluc¢ajeva 1 ukupnog broja
slu¢ajeva, ali i dublji uvid u odnos izmedu klasa te je temelj izra¢una ostalih metrika (Skansi,

2018). llustrativni prikaz matrice konfuzije prikazan je na slici 16.

Slika 16 llustrativni prikaz Matrice konfuzije

Predvideno
Pozitivni Negativni
2 Pozitivni Stvarno pozitivni Lazno pozitivni
S
2
2]
Negativni Lazno negativni Stvarno negativni

lzvor: Izrada autora prema Skansi, S. (2018) Introduction to Deep Learning From Logical Calculus to Artificial
Intelligence. Springer
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Prilikom tumacenja matrice konfuzije vazno je razlikovati nekoliko pojmova (Skansi, 2018) :

e Stvarno pozitivni (engl. true positive): Slucajevi u kojima je klasifikator predvidio DA,
a stvarni je rezultat takoder bio DA (ispravna klasifikacija),

e Stvarno negativni (engl. true negative): Sluc¢ajevi u kojima je klasifikator predvidio NE,
a stvarni je rezultat takoder bio NE,

e Lazno pozitivni (engl. false positive): Sluc¢ajevi u kojima je klasifikator predvidio DA,
a stvarni je rezultat bio NE,

e Lazno negativni (engl. false negative): Sluc¢ajevi u kojima je klasifikator predvidio NE,

a stvarni je rezultat bio DA.

Tocnost matrice konfuzije moZze se izracunati uzimajuci prosjek vrijednosti koje leze preko

"glavne dijagonale™ matrice (Skansi, 2018):

Stvarno pozitivni+Stvarno negativni

oot e wzorak @)
Pojednostavljeno, predstavlja omjer izmedu broja to¢nih predvidenih slu¢ajeva i ukupnog broja
sluajeva. Stopa tocnosti klasifikacije dobar je pokazatelj uspjesSnosti kada je zastupljenost
slu¢ajeva po klasama ravnomjerna. U suprotnom moze se dogoditi da je ukupna to¢nost modela
visoka, ali da pojedine klase (koje su manje zastupljene) imaju nisku stopu to¢nosti. S obzirom
na to da u ovoj doktorskoj disertaciji istrazivane klase nisu jednako zastupljene ukupna stopa
to¢nosti klasifikacije nece se uzimati kao glavno mjerilo uspjesnosti modela. Osim to¢nosti, na
temelju matrice konfuzije izraCunavaju se pokazatelji preciznosti, odaziva te F1 ocjena.

Pokazatelj preciznosti stavlja u odnos stvarno pozitivne sluc¢ajeve s ukupnim brojem

predvidenih pozitivnih sluc¢ajeva od strane klasifikatora (Skansi, 2018):

Stvarno pozitivni
()

Preciznost= ——— —
Stvarno pozitivni+Lazno pozitivni

Odaziv je pokazatelj koji u odnos stavlja broj ispravno klasificiranih pozitivnih slucajeva od
strane Kklasifikatora s ukupnim brojem svih pozitivnih slucajeva (Skansi, 2018):

. Stvarno pozitivni
Odaziv= P (6)

Stvarno pozitivni+ Lazno negativni
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Kao balans izmedu pokazatelja preciznosti i odaziva namece se pokazatelj F1 ocjene. F1
ocjena kao pokazatelj predstavlja harmonijsku sredinu pokazatelja preciznosti i opoziva (Vani

i Rao, 2019):

F1 ocjena=2* % (7)

preciznost  odaziv

Raspon za F1 ocjenu je [0, 1], a pokazatelj ukazuje na to koliko je precizan klasifikator (koliko
slucajeva ispravno klasificira), kao i koliko je robustan (ne propusta znacajan broj instanci).

Sto je veéi rezultat F1, odnosno bliZe 1, to su bolje performanse modela (Mishra, 2018).

Iz definicije umjetnih neuronskih mreza moze se icitati jo§ jedna vazna karakteristika ove
metode, a to je sposobnost u¢enja iz podataka. Prema paradigmi ucenja razlikuje se nadgledano
ucenje (engl. Supervised learning), nenadgledano ucenje (engl. Unsupervised learning) te

ucenje s podrskom (engl. Reinforcement learning) (Bengio i suradnici, 2017).

Nadgledano ucenje podrazumijeva da su izlazne vrijednosti u procesu treniranja neuronske
mreze poznate, dok kod nenadgledanog ucenja izlazne vrijednosti podataka na kojima mreza
trenira nisu poznate (Bengio i suradnici, 2017). U¢enje s podr§kom posredni je oblik prethodnih
tipova ucenja. Dongare i suradnici (2012) definiraju ufenje umjetnih neuronskih mreza
procesom kojim se tezinski koeficijenti (engl. weight) i odstupanje (engl. bias) neuronske

mreZe prilagodavaju kroz kontinuirani proces simulacija od okoline u kojoj se mreza nalazi.

Prilikom jednog prolaza informacije kroz neuronsku mrezu generira se vrijednost koja se
usporeduje sa stvarnom vrijednoS¢u te se na temelju razlike izmedu stvarne 1 izracunate
vrijednosti (greske) korigiraju tezinski koeficijenti prema odabranom pravilu ucenja (Ujevié
Andriji¢, 2019). Pravilom uéenja odreduje se nac¢in prilagodbe tezinskih koeficijenta, odnosno
pravilo ucenja predstavlja formulu koja se upotrebljava za prilagodavanje tezinskih
koeficijenata medu neuronima (w;;) (Zeki¢-Susac, 2000). Kao najceS¢e koriStena pravila
ucenja izdvajaju se (Zeki¢-Susac, 2000):

e Delta pravilo (Widrow/Hoff-ovo pravilo),

e Poopceno Delta pravilo,

e Delta-Bar-Delta i Prosireno Delta-Bar-Delta pravilo,

e Kohonen-ovo pravilo (koristi se za nenadgledane mreze).
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Delta pravilo ima za cilj minimizirati ciljnu funkciju odredivanjem vrijednosti tezinskih
koeficijenata. Cilj je minimizirati sumu kvadrata greSaka, gdje je greSka definirana kao razlika
izmedu izraunatog i stvarnog izlaza nekog neurona za dane ulazne podatke (Zeki¢-Susac,

2000). Formula Delta pravila prikazana je u nastavku (Zeki¢-Susac, 2000):
Awij =n* yej* g (8)

Aw;; predstavlja vrijednost prilagodavanja teZinskog koeficijenta od neurona j prema neuronu

I izraCunatom prema:

L pova stara (9)

A ji= )i Ji

JI

Y¢j predstavlja vrijednost izlaza izracunatog u neuronu j, € je sirova greska izraCunata prema:

& = Yci — Yai (10

n predstavlja koeficijent ucenja, a y,; je zeljeni (stvarni) izlaz koji se upotrebljava za

izracunavanje greske.

Problem koji se ¢esto pojavljuje u modeliranju neuronskih mreza je pretreniranje mreze (engl.
overfitting). Nakon predugog treniranja mreza postaje izvrsna u obradi podataka iz skupa za
treniranje dok na podacima na kojima nije ucila ne pokazuje dobre rezultate, odnosno gubi

svojstvo generalizacije (Ying, 2019).

Pretreniranje umjetne neuronske mreZze moZe se sprijeCiti primjenom odredenih metoda i

tehnika kao $to su (Ying, 2019):

e Pojednostavljenje modela, odnosno smanjenje slozenosti uklanjanjem slojeva ili
smanjenjem broj neurona. Pri tome je vazno izracunati ulazne i izlazne dimenzije razli¢itih
slojeva koji su ukljuceni u neuronsku mrezu. Ne postoji opCenito pravilo o broju neurona 1

slojeva.

e Povecanje podataka s ciljem smanjenja prekomjernog ucenja prilikom treninga modela,
odnosno model ne moze prenauciti sve primjere. Broj podataka moze se povecati
dodavanjem novih slucajeva ali i augmentacijom, umjetnim povecavanjem pomocu tehnika
kojima se mogu dodati podaci neznatno izmijenjenih kopija ve¢ postojecih podataka ili

novostvorenih sintetickih podataka iz postojec¢ih podataka.
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e Rano zaustavljanje (engl. Early Stopping) predstavlja tehniku regularizacije koja
omogucuje odredivanje broja epoha treninga i1 zaustavljanje treninga kada se izvedba
modela prestane poboljSavati na skupu podataka za validaciju modela, odnosno izvedba
modela poboljsava se do odredene tocke. Medutim, nakon te tocke, greska se modela na
testnom uzorku pogorsava, a greska na uzorku za treniranje nastavlja se smanjivati i upravo
to ukazuje da je doslo do pretreniranja mreZe i potrebno je zaustaviti daljnje treniranje

modela.

e Regularizacija (engl. Regularization) tehnika je kojom se smanjuje kompleksnost modela.
Regularizacijom L2 pokuSava se smanjiti moguénost prekomjerne prilagodbe modela
odrzavanjem vrijednosti pondera i odstupanja malim, odnosno da teze prema nuli. Drugim

rijecima, L2 regularizacija kaznjava velike teZine.

e [Iskljucivanje (engl. Dropout) Tijekom treniranja, u svakoj iteraciji nasumi¢no se
zanemaruju pojedini neuroni u mrezi. Zanemarivanje nasumi¢nih neurona ekvivalentno je
treniranju razli¢itih neuronskih mreza $to pomaze u smanjenju mogucnosti za pretreniranja

mreze.

Prethodno su spomenuti skupovi podataka za treniranje, testiranja i validaciju modela umjetne
neuronske mreze. Prije izrade modela umjetnih neuronskih mreza uzorak se dijeli na tri dijela
za svaku pojedinu fazu rada neuronskih mreza, a to je faza treniranja, faza unakrsne validacije
te faza testiranja. U fazi treniranja mreza uci na proslim slu¢ajevima i ujedno ova faza ima
najdulje trajanje, provodi se u tisu¢ama iteracija na istom uzorku. Medutim, rezultat dobiven u
fazi treniranja nije mjerilo uspjesnosti modela umjetne neuronske mreze. Nakon treniranja
dolaze faze unakrsne validacije i testiranja. Ovisno o kori$tenom alatu, mreza se testira u jednoj
od ove dvije faze na podacima na kojima ranije nije ucila i taj se rezultat uzima kao mjerilo

uspjesnosti mreze.

Model umjetne neuronske mreze ¢ine neuroni povezani u slojevima (Finlay, 2014). Umjetne
neuronske mreze razlikuju se i prema svojoj arhitekturi ali u sustini one mogu biti dvoslojne
neuronske mreze, viSeslojne mreze te neuronske mreze s dubokim uc¢enjem. Naj¢esce koristene
arhitekture neuronskih mreza u dosadasnjim istraZivanjima su: ViSeslojne perceptron
neuronske mreze (engl. Multi-layer perceptrons-MLP), mreze s povratnim vezama (engl.

Recurrent neural network), konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural
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Networks), Kohonenove samoograniziraju¢e mreze (engl. Kohonen Self-Organizing feature

map) te neuronske mreze s dubokim uéenjem (engl. Deep learning neural network).

Odabir arhitekture neuronske mreze najcesce ovisi o tipu problema koji se modelira. U
nastavku ¢e biti pojasnjene Viseslojne perceptron neuronske mreze i neuronske mreze s
dubokim ucenjem s obzirom na to da je razvoj jedne i druge arhitekture oznacio svojevrsnu
prekretnicu u smjeru istraZivanja neuronskih mreza te Su obje arhitekture KoriStene u

empirijskom dijelu rada.

3.3.1. Viseslojna perceptron neuronska mreza

Viseslojna neuronska mreza jedna je od najcesce koriStenih arhitektura umjetnih neuronskih
mreza radi svoje uspjesnosti u rjeSavaju razli¢itih tipova realnih problema (Lillicrap i suradnici,
2020; Wang i suradnici, 2020; Rana i suradnici, 2018). Posebnost ove arhitekture neuronske
mreZe U tome je $to je prva neuronska mreza u kojoj je uvedeno ucenje u skrivenom sloju, ali
i u¢enje pomocu algoritma s povratnim postupkom (engl. Backpropagation algorithm) kojima
su prevladani nedostaci prvih neuronskih mreza. Strukturu viseslojne neuronske mreze Cine

ulazni sloj, izlazni sloj i najmanje jedan skriveni sloj.

Prema Zeki¢-Susac (2000) tijek podataka kroz viseslojnu perceptron neuronsku mrezu moze
se opisati kroz nekoliko koraka“:
1. od ulaznog sloja prema skrivenom sloju: ulazni sloj uéitava podatke iz ulaznog vektora
X te ih $alje u prvi skriveni sloj,
2. u skrivenom sloju: jedinice u skrivenom sloju primaju vagani ulaz i prenose ga u iduci
skriveni ili u izlazni sloj koriste¢i aktivacijsku funkciju,
3. kako informacije putuju kroz mrezu, raunaju se sumirani ulazi i izlazi za svaku
jedinicu obrade,
4. uizlaznom sloju: za svaku jedinicu obrade, ra¢una se skalirana lokalna greska koja se
upotrebljava u odredivanju povecanja ili smanjenja teZina,
5. propagiranje unazad od izlaznog sloja do skrivenih slojeva: skalirana lokalna greska,
te povecanje ili smanjenje teZina racuna se za svaki sloj unazad, krenuvsi od sloja

neposredno ispod izlaznog sve do prvog skrivenog sloja, te se teZzine podeSavaju®.

Racunanje u Viseslojnoj perceptron neuronskoj mrezi prikazano je na slici 17.
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Slika 17 Racunanje u ViSeslojnoj perceptron mrezi

Tezinski faktor
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Izvor: Zeki¢-Susac, M. (2017). Machine Learning in Energy Consumption Management. U Proceedings of the
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14th International Symposium on Operational Research in Slovenia, Bled, 7-17.

Proces pocinje s ulaznim slojem Koji reprezentira ulaz u model, odnosno sastoji se od neurona
koji predstavljaju ulazne vrijednosti. Iz ulaznog sloja Salju se vrijednosti u prvi skriveni sloj,

svaka ulazna vrijednost mnozi se s tezinskim faktorima w (Zeki¢-Susac, 2017).

Vrijednost njegovog ulaza racuna se prema ulaznoj sumacijskoj funkciji $to znaci da svaka
jedinica skrivenog sloja prima vagani ulaz iz ulaznog sloja. Kako bi se dobio izlaz iz skrivenog
sloja primjenjuje se nelinearna aktivacijska funkcija f. U slucaju nekoliko skrivenih slojeva,
aktivacijska funkcija upotrebljava se kroz sve skrivene slojeve sve dok se ne dostigne izlazni
sloj (Zeki¢-Susac, 2017). Aktivacijske funkcije razlikuju se prema nac¢inu na koji djeluju nad
ulaznim skupom podataka te o njihovom odabiru ovisi brzina ucenja, a Cesto i preciznost i

performanse neuronske mreze (Kramberger i suradnici, 2019).

Nadalje, izra¢unava se izlaz mreze yc koji se zatim usporeduje sa stvarnim izlazom ya,, a njihova
razlika predstavlja lokalnu gresku & (Has i Zekic¢-Susac, 2017). Greska se zatim Koristi za
podesavanje tezinskih faktora u ulaznom sloju prema jednom od pravila ucenja, kao Sto je

primjerice ranije spomenuto Delta pravilo:

Awij =n* ycj* g (11)
gdje je Aw;; razlika izmedu stare i nove teZine, n je koeficijent ucenja, ¢; je greSka neuronske
mreze (Has i Zekic¢-Susac, 2017).

Cilj je modela neuronske mreze minimizirati greSku, a procesom ucenja umjetne neuronske

mreze greska predvidanja moze se smanjiti. Proces u¢enja odnosi se na minimizaciju funkcije
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gubitka (engl. Loss Function). Funkcija gubitka izraGunava greSku izmedu zeljenih rezultata i
rezultata neuronske mreze. Ovisno o tipu problema koji se rjeSava moguce ju je podijeliti u
dvije skupine: regresijskog i klasifikacijskog gubitka (Kramberger i suradnici, 2019).
Najpoznatije su funkcije gubitka: srednja kvadratna greska (engl. Mean squared error),
oc¢ekivani gubitak (engl. Likelihood loss), logaritamski gubitak (engl. Log loss), unakrsna
entropija (engl. Cross entropy loss) (Liang i suradnici, 2018). Nakon raCunanja greske
izraCunavaju se gradijenti kako bi se odredio smjer u kojem treba mijenjati vrijednosti tezina i
propagirati ih po neuronskoj mrezi pomocu algoritma s povratnim postupkom, odnosno

algoritma za Sirenjem pogreske unazad (Kramberger i suradnici, 2019).

Algoritam za Sirenjem pogresSke unazad jedan je od najpoznatijih 1 naju¢inkovitijih metoda za
ucenje viseslojnih mreza (Basi¢ i suradnici, 2008). Predstavlja algoritam koji se koristi kako
bi se izraCunali gradijenti koji su potrebni za podesavanje tezinskih faktora u neuronskoj mrezi
(Kramberger i suradnici, 2019). Algoritam za Sirenjem pogreske unazad sluzi za izmjenu
tezinskih koeficijenata pomoc¢u metode gradijentnog spusta s ciljem minimiziranja funkcije
gubitka. U umjetnim neuronskim mrezama gradijent je potrebno izracunati kako bi se odredio
smjer greske i koje je tezinske Koeficijente potrebno namjestiti kako bi se unaprijedilo rjeSenje
mreze (Kramberger i suradnici, 2019), a proces izratuna se kre¢e unatrag kroz mrezu.
Razvijeni su razliciti algoritmi za ucenje (optimizaciju) neuronske mreze i izracun gradijenta.
Neki od njih su: gradijentni spust (engl. Gradient descending), Newtonova metoda, konjugirani
gradijent (engl. Conjugate gradient), Quasi-Newtonove metode te Levenberg-Marquardtov

algoritam.

Gradijentni spust jedan je od temeljnih i najjednostavnijih algoritama ucenja (optimizacije)
umjetne neuronske mreze (Ruder, 2016). Djeluje u dva koraka, prvo se izratunava smjer u¢enja
za gradijentni spust te se u drugom koraku ra¢una odgovarajuca stopa ucenja. Stopa ucenja
predstavlja broj koji odreduje veli¢inu koraka prema minimumu funkcije ali taj broj ne smije
biti niti prevelik niti premalen. Ako je stopa ucenja prevelika, algoritam ¢e premasiti cilj,
odnosno minimum, u slucaju da je stopa ucenja premala sam proces uc¢enja ¢e trajati predugo
(Kramberger i suradnici, 2019). Razlikuju se tri varijante gradijentnog spusta, ovisno o koli¢ini
podataka koja se koristila za izraun gradijenta ciljne funkcije, a to su: grupni gradijentni spust
(engl. Batch gradient descent), stohasticki gradijentni spust (engl. Stohastic gradient descent),

gradijenti spust mini skupa (engl. Mini batch gradient descent) (Ruder, 2016).
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Grupni gradijentni spust izra¢unava gradijent funkcije greske na cijelom skupu podataka za
ucenje, 0dnosno na svim slu¢ajevima, a nakon ¢ega se azuriraju tezine (Ruder, 2016). Kod
stohastickog gradijentnog spusta tezine Se azuriraju nakon svakog uzorka,0dnosno ovom
metodom racunaju se gradijenti za svaki sluc¢aj u uzorku za treniranje dok se kod gradijentnog
spusta mini skupa azuriranje tezina vrsi za svaki mini skup iz skupa podataka (Kramberger i
suradnici, 2019)

Prethodno opisana arhitektura neuronske mreze smatra se plitkom (engl. shallow) neuronskom
mrezom. NOVi smjer u istrazivanjima u podru¢ju umjetnih neuronskih mreza donijele su

duboke neuronske mreze koje ¢e biti opisane u nastavku.

3.3.2. Duboko ucenje i duboke neuronske mreze

Prvu pravu revoluciju u istrazivanjima umjetnih neuronskih mreza donijelo je ucenje u
skrivenom sloju. Umjetne neuronske mreze mogu imati jedan 1/ili viSe skrivenih slojeva koji
ujedno predstavljaju i ,,dubinu* mreze. Razvojem novih algoritama ucenja, vece procesorske
moci racunala te generiranjem znacajnog broja podataka dolazi do razvoja dubokih neuronskih
mreza. Danas duboko ucenje pokazuje izuzetne performanse u usporedbi s tradicionalnim
pristupima strojnom ucenju na podru¢jima obrade slika, racunalnog vida, prepoznavanja
govora, strojnog prevodenja, umjetnosti, obrade medicinskih podataka, robotike i upravljanja,
bioinformatike, obrade prirodnog jezika, internetske (engl. cyber) sigurnosti i u jo§ mnogim

podru¢jima (Alom i suradnici, 2019).

Duboko ucenje oznaCava sposobnost ucenja kroz viSe slojeva obrade, dok se ,,dubina“ u
kontekstu umjetnih neuronskih mreza odnosi na broj skrivenih slojeva u neuronskoj mrezi
(Kavlakoglu, 2020) i upravo je broj skrivenih slojeva temeljna razlika izmedu dubokih i plitkih
neuronskih mreza. Prema LeCun i suradnicima (2015) duboko ucenje definira se kao racunski
model koji se sastoji od viSe slojeva obrade koji su u stanju nauciti sloZene prikaze podataka 1
prikladni su za rjeSavanje visokodimenzionalnih problema. Povecavanje broja skrivenih
slojeva u neuronskim mrezama omogucuje viSestruke nelinearne transformacije, odabir
znacajki 1 druge procese (Zeki¢-Susac i suradnici, 2021). Neuronska mreza koja se sastoji od
viSe od tri sloja, koji bi ukljucivali ulaze iizlaze, moZe se smatrati algoritmom dubokog ucenja
(Kavlakoglu, 2020). Tlustrativni primjer plitke i duboke neuronske mreze prikazan je na slici
18.

82



Slika 18 Plitke vs duboke neuronske mreZe
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Izvor: Nielsen, M.A, (2015). Neural networks and deep learning (Vol. 25). San Francisco, CA, USA:

Determination press.

Ucenje u viSe skrivenih slojeva u ranijim fazama razvoja neuronskih mreZza nije bilo u€inkovito
zbog nekoliko razloga. Problem s dubokim u¢enjem, odnosno uc¢enjem u vise slojeva bio je u
algoritmima ucenja koji su bolje odgovarali plitkim neuronskim mrezama nego dubokom
ucenju (Aggarwal, 2018; Glorot i Bengio, 2010). Ujedno, jo$ jedan od razloga za ranije
neuspje$no ucenje neuronskih mreza u vise skrivenih slojeva bio je i problem koji je
karakteristiCan za umjetne neuronske mreze, a to su gradijenti (Nielsen, 2015). Duboke
neuronske mreze suocavaju se s problemom nestajucih gradijenata (engl. vanishing gradient
problem), ali i problemom eksplodiraju¢ih gradijenta (engl. exploding gradient problem)
(Nielsen, 2015). Problem nestajucih gradijenata predstavlja stanje kada se gradijent smanjuje
kako se kre¢e unatrag kroz skrivene slojeve §to znac¢i da neuroni u ranijim slojevima uce puno
sporije od neurona u kasnijim slojevima (Nielsen, 2015). Suprotno od toga je problem s
eksplodiraju¢im gradijentima. Ako je pocetna tezina gradijenta ve¢a od 1 i mreza ima velik
broj slojeva, konacni gradijent moze imati vrlo veliku tezinu, a to moze rezultirati

divergencijom i utjecati na preciznost modela i sposobnost treniranja (Liu i suradnici, 2021).

Kako efikasno uciti neuronsku mrezu u vise skrivenih slojeva zaintrigiralo je brojne istrazivace
u podruc¢ju neuronskih mreza $to je dovelo do razvoja novih algoritama za ucenje, ali i nove
,revolucije” u razvoju neuronskih mreza i ere tzv. dubokog ucenja. Bilo koja arhitektura
neuronskih mreza moze ,,postati“ duboka. Kao najces¢e koriStene arhitekture u kontekstu
dubokog ucenja isti¢u se konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional neural networks

- CNNs), rekurentne neuronske mreze (engl. Recurrent neural networks - RNNSs), zatvorene
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ponavljaju¢e jedinice (engl. Long short-term memory/gated recurrent unit (GRU)),
samoorganiziraju¢e mape (engl. Self-organizing map (SOM)), autoenkoderi (engl.
Autoencoders (AE)), ograniceni Boltzmannov stroj (engl. Restricted Boltzman machine
(RBM)), mreza dubokih uvjerenja (engl. Deep belief networks (DBN)) i mreza dubokog
slaganja (engl. Deep stacking networks (DSNs)) (Shrestha i Mahmood, 2019).

U nastavku ¢e se prikazati viSeslojna perceptron mreza u okvirima dubokog ucenja koja je
pojasnjena u prethodnom potpoglavlju. Ilustrativni prikaz viseslojne perceptron mreze koju je
predlozio Werbos 1974., a poboljsali je Rumelhart i suradnici (1986) modificirane s vise
skrivenih slojeva (Zeki¢-SuSac i suradnici, 2021) ¢ime ulazi u kontekst dubokog ucenja

prikazan je u nastavku (slika 19).

Slika 19 Viseslojna neuronska mreze — duboko ucenje

Xy teZine teZine teFine
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4’0/"% Sumacijska Sumacijska Sumacijska izlaz y
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L skriveni sloj 1 skriveni sloj 2 skriveni sloj n
Izvor: Zeki¢-Susac, M., Has, A., & Knezevi¢, M. (2021). Predicting energy cost of public buildings by artificial
neural networks, CART, and random forest. Neurocomputing, 439, 223-233.

U slucaju dva skrivena sloja, izratunavanje MLP DNN-a moze se izraziti (Zeki¢-SuSac i

suradnici, 2021):

m n
ve=f| D i (Z w}”xi) w® (12)
j=1 i=1

gdje y. predstavlja izracunati izlaz, X;elementi su ulaznog vektora, W; su tezine vektora

prvog skrivenog sloja, w; su tezine vektora drugog skrivenog sloja, f; je aktivacijska funkcija
(sigmoidna, tangens-hiperbolicna, ReLu funkcija ili druga nelinearna funkcija) koristena
prvom skrivenom sloju dok f, predstavlja aktivacijsku funkciju koja se koristi u drugom

skrivenom sloju. Pocetni se ponderi nasumi¢no postavljaju iz intervala [-1,1] te se kasnije
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prilagodavaju na temelju dobivene greske (Zeki¢-Susac i suradnici, 2021). Optimizacijskim
algoritmima racunaju se gradijenti i pokuSava se minimizirati funkcija gubitka (Zaheer i
Shaziya, 2019). S obzirom na to da su optimizacijski algoritmi spomenuti i u prethodnom
potpoglavlju vezano uz viseslojne neuronske mreze (MLP) u nastavku pojasnit ¢e se algoritam
Adam (engl. Adaptive Moment Estimation) koji se izdvaja kao jedan od najboljih optimizatora
dubokih neuronskih mreza u kontekstu uc¢inkovitijeg i brzeg treniranja neuronske mreze. Adam
algoritam racuna vlastitu stopu ucenja, ali eksponencijalno zagladuje gradijent prvog reda kako
bi ukomponirao momentum u azuriranje (Aggarwal, 2018). Algoritam Adam izracunava
individualne prilagodljive stope ucenja za razliCite parametre iz procjena prvog i drugog
momentuma gradijenata, za razliku od stohastickog gradijentnog spusta koji odrzava
jedinstvenu brzinu uéenja za sva azuriranja tezina, a stopa ucenja ne mijenja se tijekom treninga
(Brownlee, 2018). U Adam algoritmu azuriranje tezina vrsi se prema uprosjecenom gradijentu,
a ne izratunatom (Cupié, 2019). Postoji nekoliko modifikacija Adam algoritma kao §to su
algoritmi: Adamax, Nadam te AMSGrad (Cupié, 2019).

Metrike za mjerenje uspjesnosti jednake su kao i u plitkim neuronskim mrezama. Neovisno o
arhitekturi neuronske mreze proces izgradnje modela neuronskih mreza nije jednostavan i
ukljucuje brojne parametre 1 hiperparametre. U nastavku ¢e biti prikazani koraci u izgradnji

modela neuronske mreze koji su se slijedili u izradi ove doktorske disertacije.

3.3.3. Koraci u izgradnja modela neuronske mreZze

Neovisno o arhitekturi neuronske ili dubini neuronske mreze postoji nekoliko kljuénih
elemenata koji se moraju slijediti u procesu izrade modela neuronske mreze. U gotovo svakoj
pojedinoj fazi rada neuronske mreze potrebno je odabrati odredene parametre, pocevsi od tipa
problema kojima se bavi (predvidanje, klasifikacija), arhitekturu neuronske mreze, dubinu
neuronske mreze, podjelu uzorka, funkciju gubitka, pravila i algoritme u€enja, epohe, metrike
za ocjenu uspjesSnosti i jo§ brojne druge parametre. Svaki od navedenih parametra moze
znacajno utjecati na kona¢nu performansu modela neuronske mreze, ali odabir odredenih
parametra ovisi i 0 tipu problema koji se modelira. Standardni koraci u izgradnji neuronske

mreze prikazani su na slici 20.
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Slika 20 Koraci u izgradnji modela neuronske mreze
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Prvi korak, definiranje modela, pojasnjen je u uvodnom dijelu ovog potpoglavlja. S obzirom
na to da neuronske mreze imaju tri faze rada: fazu treniranja te faze unakrsne validacije i
testiranja u drugom koraku potrebno je podijeliti ukupan uzorak natri dijela, odnosno na uzorak
za treniranje, unakrsnu validaciju i testiranje. Faza treniranja neuronske mreze zahtjeva najveci
broj slucajeva jer o tome ovisi 1 uspjeSnost uc¢enja neuronske mreze. Medutim, nema jasnog
konsenzusa o to¢nom postotku sluc¢ajeva koji moraju biti u uzorku za treniranje tako da sam

postotak slucajeva ovisi o veli¢ini uzorka i istrazivacu.

Nakon podjele uzorka pristupa se dizajniranju mreze. Odabire se vrsta neuronske mreze koja
moze biti viSeslojna percepton mreza, konvolucijska neuronska mreza i sl., broj slojeva: plitka
ili duboka neuronska mreZa te broj neurona u skrivenom sloju. O slojevima i broju neurona
moze se odluciti proizvoljno, ali i koristenjem nekih od metoda optimizacije broja skrivenih
neurona. U ovom koraku ujedno se izabiru funkcije i hiperparametri kao $to je pravilo ucenja,
prijenosna funkcija, koeficijent ucenja i momentum, metode regularizacije i sl. Nakon
dizajniranja mreze odabire se broj epoha za treniranje mreZe. U idu¢im koracima mreza se
trenira, validira te testira. Testiranje mreze radi se na temelju metrika za ocjenu uspjesnosti
mreze (ovisno o tipu problema: MSE, RMSE, stopa to¢nosti klasifikacije, preciznost, odaziv,
AUC 1dr.). Dobivanjem konacne strukture neuronske mreZze slijedi analiza dobivenih rezultata

modela neuronske mreze.

3.3.4. Pregled empirijskih istraZivanja u istraZivanom podruc¢ju temeljenih na strojnom

ucenju

Podrucje energetske u¢inkovitosti u sektoru zgradarstva vrlo je §iroko i moze se promatrati s
razli¢itih aspekta. U ovom potpoglavlju prikazat ¢e se empirijska istrazivanja u ¢ijem je fokusu
koriStenje metoda strojnog ucenja, posebice umjetnih neuronskih mreza, za upravljanje
potroSnjom energije u zgradama. Analizirani su znanstveni radovi iz baze Web of Science,
Scopus te Google Schoolar. Klju¢ne rijeci koristene u pretraZivanju znanstvenih baza bile su:
energy efficiency + energy consumption + nonresidential buildings + machine learning +
neural networks + deep learning. Pretrazivanjem su obuhvaceni radovi objavljeni u periodu
od 2005. do 2021. godine.

Opcenito, empirijska istrazivanja o energetskoj ucinkovitosti mogu se svrstati u nekoliko

skupina (Foucquier i suradnici, 2013):
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e prvi pristup ,,bijela kutija* (engl. white box) odnosi se na Ciste fizicke model kojima se
simulira toplinsko ponasanje zgrade,

e drugi pristup ,,crna kutija* (engl. black box) odnosi se na modele temeljene na strojnom
ucenju pomocu kojih se predvida potroSnja energenata (potrosnja struje, plina)
unutarnje temperature i sl.,

e tre¢i pristup ,.siva kutija“ (engl. gray box) pristup u izradi modela za predvidanje
energetske ucinkovitosti koji uklju¢uje kombinaciju fizickih modela te statistickih

modela i strojnog ucenja.

Prilikom pregleda relevantne literature u istrazivanom podrucju usmjerilo se na drugi pristup s

posebnim naglaskom na umjetne neuronske mreze.

Kalogirou (2009) predlaze model neuronske mreze za predvidanje energije potrebne za grijanje
zgrade. Ulazni prostor njegovog modela ¢ine gradevinske karakteristike zgrade (prozori,
podovi, zidovi) te potrebna unutarnja temperatura. Autor navodi da su stope to¢nosti dobivenog
modela zadovoljavajuce te kao prednost umjetnih neuronskih mreza u odnosu na tradicionalne
statisticke metode isti¢e brzinu obrade, jednostavnost i sposobnost modela neuronskih mreza
da uci na primjerima i poboljsava svoju izvedbu. Autor zaklju¢uje da se kod modeliranja
energetske u¢inkovitosti u zgradarstvu pojavljuje i veliki broj mogucéih varijabli, ¢esto i Sumovi
u podacima te kako bi se izgradio model i predvidjela potro$nja energije, kao dobar izbor

namecdu se nelinearni modeli kao $to su neuronske mreze.

Ekici i Aksoy (2009) predlozili su model neuronske mreze za predvidanje energije potrebne za
grijanje. Ulazni prostor ukljuc¢ivao je 3 varijable: mjeru prozirnosti zgrade (%), orijentaciju
zgrade te debljinu izolacije (cm). Dobivena to¢nost neuronske mreze je vrlo visoka od 94 % do

98 %, odnosno model je generirao vrlo nisku MSE gresku.

Neuronsku mrezu povratnog Sirenja, neuronsku mrezu radijalne osnovne funkcije (RBFNN),
neuronsku mreza opce regresije (GRNN) te metodu potpornih vektora u predvidanju energije
potrebne za hladenje na satnoj razini za poslovne zgrade koristili su Li i suradnici, (2009).
Autori su to¢nost modela ocijenili na temelju generirane RMSE greske i srednje relativne
greSke (MRE). Autori navode da su sva cetiri modela ucinkovita u predvidanju potrebne
koli¢ine energije za hladenje, ali metoda potpornih vektora i neuronska mreza opcée regresije
postizu viSu stopu to¢nosti 1 generalizacije, RMSE greSka metode potpornih vektora kretala se

oko 1.
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Wong i suradnici (2010) predlozili su model neuronske mreze za predvidanje potrebne koli¢ine
energije za grijanje, hladenje, rasvjetu te ukupnu koli¢inu energije koju generiraju komercijalne
zgrade. Ulazni prostor modela neuronske mreze ¢ini devet varijabli od ¢ega su Cetiri varijable
vezane uz meteoroloske podatke (prosjec¢na dnevna temperatura, prosje¢na dnevna temperatura
u kisnim danima, koli¢ina zraCenja, koliCina vlage) te cCetiri varijable koje su vezane uz
konstrukcijske podatke i podatak o danu u tjednu. Izlaz iz modela bila je koli¢ina energije
potrebna za grijanje, hladenje, rasvjetu te ukupna koli¢ina potrebne energije. Svi modeli

ostvarili su vrlo visoke stope to¢nosti, preko 94 %.

Ferlito i suradnici (2015) predlozili su model umjetne neuronske mreZze za predvidanje
potrosnje elektricne energije u vremenskom razdoblju od 3, 6 1 12 mjeseci. Greska dobivenih
modela krece se u rasponu od 15,7 % do 17,97 % i neznatno varira prema horizontu predvidanja
(3 mjeseca, 6 mjeseci i 12 mjeseci). Ekstremno duboke mreze koje kombiniraju zbijene
autoenkodere (engl. Sparse Autoencoder (SAE)) s ekstremnim strojem za ucenje (engl.
Extreme learning machine (ELM)) za kratkoro¢no predvidanje potroSnje energije (polusatno i
satno predvidanje) koristili su Li i suradnici (2017). Zbijeni autoenkoderi koristili su se s ciljem
izdvajanja znacajki zgrada vezanih uz potrosnju energije dok se ekstremni stroj za ucenje
(ELM) koristio za predvidanje potro$nje energije. Ovaj pristup modeliranju potro$nje energije
1 dobivene rezultate autori su usporedili i s drugim metodama strojnog uc¢enja: mrezom Sirenje
unatrag, metodom potpornih vektora, neuronskom mrezom s postupkom poopcene regresije
(engl. Generalized Regression Neural Network) i visestrukom linearnom regresijom. Dobiveni
rezultati ukazuju da predloZena metoda ima najbolje rezultate predvidanja potro$nje energije u
zgradama (RMSE greska u predvidanju za 60 minuta iznosila je 59,18 %) dok je najlosije

rezultate ostvarila metoda visestruke linearne regresija ¢ija je greska predvidanja bila 89,95 %.

Hwang i suradnici (2020) predlozili su model za predvidanje mjese¢ne i dnevne potroSnje
elektricne energije u komercijalnim zgradama. Autori isticu vaznost odabira onih znacajki,
odnosno varijabli koje imaju utjecaj na potro$nju elektricne energije jer neprikladan odabir
ulaznih varijabli moze dovesti do smanjene to¢nosti u predvidanju potros$nje elektricne
energije. Zgrade su podijeljene u 3 skupine, na temelju napravljene hijerarhijske klaster analize
1 na njima radeni su modeli za predvidanje potroS$nje. Autori izraduju nekoliko modela za
predvidanje potrosnje elektri¢ne energije u komercijalnim zgradama; sa svim originalnim
varijablama u ulaznom prostoru, model koji ukljuuje samo wvarijable dobivene nakon

korelacijske analize, te model s varijablama dobivenim putem analize osjetljivosti. Modeli za
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predvidanje potrosnje elektricne energije temeljeni su na: neuronskim mrezama, neuronskim
mrezama s dubokim uéenjem, metodom autoregresivnog intervalnog pomic¢nog prosjeka s
vanjskim varijablama (engl. Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average with
eXogenous factors (SARIMAX)), metodi potpornih vektora (engl. Support vector machine) te
¢elije s dugoro¢nom memorijom (engl. Long short-term memory (LSTM)). Modeli temeljeni
na reduciranim varijablama dali su bolje rezultate u odnosu na modele sa svim uklju¢enim

varijablama, dok je LSTM metoda dala najmanju gresku u predvidanju potros$nje energije.

Proces predvidanja potros$nje energije u zgradama slozen je zbog brojnih ¢imbenika koji utjecu
na potrosnju, poput vremenskih uvjeta, performansi, ali i postavki sustava grijanja i hladenja,
namjeni te Kkorisnika zgrade (Mocanu i suradnici, 2014). Prilikom modeliranja potro$nje
energije u zgradama nerijetko se pojavljuje velik broj atributa u ulaznom prostoru. U literaturi
najcesce se u ulaznom prostoru u razli¢itim modelima strojnog uc¢enja pojavljuju gradevinski i
konstrukcijski podaci (ukupna povrsina (m?) zgrade, broj katova, g-vrijednost, tip objekta),
meteoroloski podaci (temperatura, koli¢ina oborina (mm), brzina vjetra, atmosferski tlak,
relativna vlaznost (%)), podaci o nacinu koristenja zgrade (broj radnih dana u tjednu, broj
radnih sati u tjednu) te podaci o prethodnoj potro$nji (Hwang i suradnici, 2020; Zekié-Susac,
2017; Ferlito i suradnici, 2015; Al-Mofleh i suradnici, 2009).

Projekt i konstrukcija objekta (oblik zgrade, izolacija i ostali konstrukcijski podaci),
upravljanje 1 odrZzavanje (popravci, zamjena potros$nih dijelova, odrzavanje objekta) te nacin
korisStenja objekta (oprema koja je ugradena i nacin na koji djelatnici koriste istu), temperatura,
relativna vlaznost zraka te koli¢ina oborina izdvajaju se kao najvazniji faktori koji utjecu na
razinu energetske ucinkovitosti nekog objekta (Hwang i suradnici, 2020; Al-Mofleh i suradnici
2009).

U predstavljenim istrazivanjima, fokus je na problemu predvidanja. Predvida se ukupna
potroSnja energije, potro$nja pojedinog energenta (elektri¢na energija, plin) u dugom i kratkom
vremenskom periodu. Ovisno o paradigmi ucenja, u istrazivanom podru¢ju, najcesée Su
koriStene metode iz skupine nadziranog ucenja: umjetne neuronske mreze, Slucajna Suma,
metoda potpornih vektora i Gaussovi regresijski modeli distribucije, dok se klasteriranje istice
kao najcesce koristena metoda iz skupine nenadgledanog ucenja (Shapi i suradnici, 2021;
Runge i Zmeureanu, 2019; Seyedzadeh i suradnici, 2018; Zeki¢-Susac, 2017). Usporedbu
konvencionalnih metoda, kao Sto vremenske serije, regresija i metoda temeljenih na strojnom

ucenju, za predvidanje potroSnje elektri¢ne energije napravili su Daut i suradnici (2017). Autori
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zakljucuju da konvencionalnim metodama nedostaje fleksibilnosti u postupanju, nelinearni
obrasci koji se pojavljuju u podacima uvelike mogu utjecati na ukupne prognoze

konvencionalnih modela, odnosno mogu rezultirati niskim performansama tih modela.

Kao mjerilo uspjesnosti modela u literaturi autori su najc¢es¢e koristili: srednju kvadratnu
gresku (MSE), srednju apsolutnu postotnu gresku (MAPE), srednju pogreSku pristranosti
(MBE), koeficijent varijance (CV), osnovnu srednju kvadratnu pogresku (RMSE), srednju
kvadratnu postotnu pogresku (MSPE) te srednju apsolutnu pogresku (MAE) (Zeki¢-Susac,
2021; Hwangi suradnici, 2020; Runge i Zmeureanu, 2019; Seyedzadeh i suradnici, 2018;
Zeki¢-Susac, 2017).

Pregledom prethodnih istrazivanja vidljivo je da su napravljeni znacajni napori u istrazivanju i
predvidanju potroSnje energije u zgradama. Medutim, veéina radova usmjerena je na

predvidanje potrosnje energije pojedinog energenta u razli¢itim vremenskim periodima.
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4. OPISISTRAZIVANJA I REZULTATI ISTRAZIVANJA

Empirijski dio ove doktorske disertacije temelji se na istrazivanju energetske uc¢inkovitosti U
zgradama javnog sektora u Republici Hrvatskoj. Istrazivanje se odvija u dva smjera:
istraZivanje odstupanja u potro$nji energije izmedu stvarnih i prora¢unskih vrijednosti te izradi
modela za klasifikaciju zgrada javnog sektora ovisno o potro$nji stvarne godi$nje primarne
energije temeljenom na umjetnim neuronskim mrezama. U skladu s tim, ovo poglavlje moze
se podijeliti na dva dijela. U prvom dijelu poglavlja se bavi fenomenom odstupanja u potrosnji
energije, u kojem se usporeduje proracunska vrijednost potrosnje energije za potrebe toplinske
energije i stvarne potro$nje energije za potrebe grijanja u zgradama javnog sektora u Hrvatskoj.
Drugi dio poglavlja bavi se izgradnjom modela za klasifikaciju zgrada javnog sektora prema
stvarnoj godisnjoj potrosenoj energiji te analizi znacajnosti pojedinih ulaznih varijabli i
njihovog utjecaja na potro$nju energije u zgradama javnog sektora. Podaci koriSteni u
empirijskom istrazivanju prikupljeni su iz ISGE baze podataka. Postupak preuzimanja,
pripreme i predprocesiranja podataka koriStenih u empirijskom istrazivanju objasnjen je u

Poglavlju 3.

4.1. Odstupanje u potrosnji energije u zgradama javnog sektora u Republici Hrvatskoj

Odstupanje u potro$nji energije u literaturi poznato je pod nazivom ,performance gap®,
fenomen je koji se javlja ako postoji odstupanje izmedu proracunske i stvarne potro$nje
energije koje generiraju zgrade. Odstupanje se moze promatrati u oba smjera. Stvarna potroSnja
energije moze biti znacajno visa, ali 1 niZa od proraunske potroS$nje energije. U pozadini
naizgled jednostavnog tumacenja tog fenomena nema jedinstvenog konsenzusa o samoj

veli¢ini odstupanja.

Iz prethodnih poglavlja moze se uoditi da se razliCito tumacenje i mjerenje odstupanja
zasigurno namece kao jedan od uzroka; odstupanje u potro$nji energije moze se racunati za
ukupnu potros$nju energije zgrade, ali i za jedan dio potroSene energije za krajnju upotrebu npr.
energija potroSena za zagrijavanje i/ili hladenje prostora, energija potroSna za rasvjetu,
zagrijavanje tople vode i sl. To otezava usporedivost podataka i utvrdivanje magnitude
odstupanja. Nadalje, ne postoji jasna granica koliko odstupanje mora postojati kako bi se moglo
potvrditi ili odbaciti postojanje tog fenomena. Medutim, jedinstveni konsenzus postignut je
oko Cinjenice da je odstupanje stvarno 1 kao takvo predstavlja prostor koji moze sluziti kao

putokaz u poboljSanju postoje¢ih modela za predvidanje potroSnje energije kako u fazi
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izgradnje zgrade tako i u postupku energetskog certificiranja ali i identificiranja glavnih
potrosaca energije u zgradama (Shi i suradnici, 2019; International Partnership for Energy
Efficiency Cooperation - IPEEC, 2019; Van Dronkelaar i suradnici, 2016).

U Hrvatskoj nisu do sada provedena istrazivanja kojima bi se utvrdilo postoji li odstupanje
izmedu proracunske i stvarne potroSnje toplinske energije u zgradama javnog sektora. Kao
jedan od moguéih razloga namece Se nedostatak, ali i neuskladenost podataka u bazama
podataka u kojima se prikupljaju podaci o energetskoj u¢inkovitosti zgrada te ograni¢en pristup
istima. Kao §to je u prethodnim poglavljima navedeno podaci o energetskoj ucinkovitosti
zgrada javnog sektora u Republici Hrvatskoj mogu se pronaci u tri baze podataka: ISGE bazi,
SMIV bazi te bazi energetskih certifikata, medutim, navedene baze nisu medusobno povezane.
U ovom istrazivanju koriSteni su podaci 0 stvarnoj i proracunskoj potro$nji energije koji su
dostupni u ISGE bazi podataka. S obzirom na to da najveéi udio potroSene energije u kontekstu
krajnje upotrebe energije odlazi za potrebe toplinske energije u ovoj doktorskoj disertaciji
usporedit ¢e se stvarna i proracunska potro$nja toplinske energije koja se koristi za potrebe

grijanja nestambenih prostora.

4.1.1. Priprema uzorka i ciljne varijable

Proces preuzimanja i pripreme podataka opisan je u Poglavlju 3, potpoglavlje 3.2. Podaci.
Nakon predprocesiranja, ukupan uzorak zgrada javnog sektora preuzet iz ISGE baze sadrzi
podatke 0 2192 zgrada javnog sektora te 69 varijabli kojima su opisane. Kako bi se usporedila
stvarna potro$nja energije u zgradama s proracunskom potro$njom energije iskazanom na
energetskom certifikatu zgrade bilo je potrebno identificirati navedene varijable u ukupnom
uzorku. Varijabla koja predstavlja proracunsku potrosnju toplinske energije varijabla je pod
nazivom Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, nd, ref, [KWh/a], dok varijabla
Stvarna prosjecna trogodisnja potrosnja energije izrazena u kWh predstavlja prosjecnu

trogodisSnju stvarno potroSenu energiju zgrade za razdoblje od 2017. do 2019. godine.

Nakon identifikacije navedenih varijabli izdvojene su samo one zgrade javnog sektora za koje
su poznate vrijednosti za obje navedene varijable. Poduzorak za istrazivanje odstupanja u
potro$nji energije pripremljen je na sljede¢i nacin. U uzorku od 2192 zgrade javnog sektora
identificirane su one zgrade koje zadovoljavaju dva uvjeta: da imaju dostupan podatak o

Godisnjoj potrebnoj toplinskoj energiji za grijanje Q H, nd, rer, [KWh/a] te podatak o Stvarnoj
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prosjecnoj trogodisnjoj potrosnji energije [KWh]. Na slici 21 prikazan je proces pripreme

poduzorka za istrazivanje odstupanja u potrosnji energije.

Slika 21 Poduzorak za utvrdivanje odstupanja u potro$nji toplinske energije

Varijabla - Godisnja
potrebna toplinska energija za
grijanje Q w, nd, rer, [kWh/a]

N=579
Ukupan uzorak zgrada Uzora}k za us‘poredbu
javnog sektora proracunske i stvarne
N= 2192 potrosnje zgrade javnog
sektora
Varijabla - Stvarna prosjecna N=579
trogodisnja potrosnja energije
N= 2192

Izvor: lzrada autora

Nadalje, prije usporedbe proracunskih i stvarnih vrijednosti potrosnje energije bilo je potrebno
umanjiti vrijednosti varijable koja predstavlja stvarnu potro$nju energije. Razlog za
umanjivanje stvarne potrosnje energije je sljedeci: podaci o stvarnoj potros$nji energije koji se
nalaze u ISGE sustavu govore o ukupnoj potro$nji energije zgrade pri ¢emu se ne navodi
podatak o pojedina¢nim udjelima potroSene energije za potrebe grijanja i/ili hladenja,
zagrijavanje tople vode, rasvjetu i sl. te kako bi se mogla napraviti usporedba s Proracunskom
vrijednosti potrebne toplinske energije za grijanje iz varijable Stvarna prosjecna trogodisnja
potrosnja energije izuzeo se odredeni pretpostavljeni postotak energije koji odlazi za ostale

potrebe mimo toplinske energije.

Jedinstven podatak za Republiku Hrvatsku nije poznat, odnosno podatak o potro$nji toplinske
energije prema namjeni pojedine zgrade. Podatak o udjelu toplinske energije u finalnoj
potrosnji U nestambenim zgradama preuzet je iz Programa energetske obnove zgrada javnog
sektora za razdoblje 2016. — 2020. prema kojem je , udio toplinske energije za zgrade
izgradene u periodu izgradnje do 2005. u prosjeku 80 % za kontinentalnu Hrvatsku, te 51 %
za primorsku Hrvatsku. Prema namjeni zgrade, udio toplinske energije u finalnoj potrosnji
je ,,85 % za obrazovne, 84 % za zgrade za stanovanje te 78 % za bolnice u kontinentalnoj
Hrvatskoj“ (Vlada Republike Hrvatske, 2017). Podatak o potro$nji toplinske energije prema
namjeni zgrada za primorsku Hrvatsku nije poznat. Za potrebe istrazivanja promotrio se i udio

toplinske energije u finalnoj potrosnji nestambenih zgrada u zemljama EU sli¢nog gradevnog
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fonda i klimatskih karakteristika. Kao $to je navedeno u prethodnom poglavlju, primjerice u
Francuskoj, udio toplinske energije iznosi 85 % u ukupno potro$enoj energiji u nestambenim

zgradama.

Radi lakse usporedivosti, obje varijable (stvarna i proracunska potro$nja) podijeljene su s
varijablom pod nazivom Ukupna plostina neto podne povrsine grijanog dijela zgrade kako bi
se dobile dvije nove varijable Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H, nd, ref PO
kKWh/m? te varijabla Stvarna prosjecna trogodisnja potrosnja energije po KWh/m2. Drugim
rije¢ima, potroSnja energije kako stvarne tako i proraunske svedena je na potroSnju po

kWh/m?. Deskriptivna statistika za sve &etiri varijable prikazana je u tablici 18.

Tablica 18 Deskriptivna statistika stvarne i prora¢unske potrosnje toplinske energije

Varijabla N Min 1st Qu. Median Prosjek 3rd Qu. Max

Godisnja potrebna
toplinskaenergijaza | 579 | 3002 | 53750 | 128484 | 233865 | 280452 | 4650534
grijanje Q w, nd, ref
(kWh/a)

Stvarna prosjecna
trogodiSnja potros$nja
toplinske energije 579 3237 77575 176005 308060 334.168 7428410
za potrebe grijanja
(kWh/a)

Godisnja potrebna
toplinska energija za
grijanje Q , nd, ref
(KWh/m?)

579 1,06 62,72 108,32 125,21 161,65 2111,45

Stvarna prosjecna
trogodiSnja potrosnja
toplinske energije za 579 25,10 88,09 124,04 144,24 175,16 2032,60
potrebe grijanja
(kWh/m?)

Izvor: lzrada autora

Na uzorku od 579 zgrada javnog sektora vidljivo je da je najniZa vrijednost za proracunsku
potro$nju (varijabla Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H, nd, ref) 1znosila 3002
kWh/a, odnosno 1,06 kwWh/m?, dok je najveéa proradunska potro$nja iznosila 4650534 kWh/a,
odnosno 2111,45 kWh/m?. Kada se promatra stvarna prosje¢na trogodisnja potro$nja energije
vidljivo je da je najmanja potrosnja iznosila 3237 kWh, odnosno 25,10 kWh/m?, a najvisa
stvarna prosjecna trogodiS$nja potro$nja energije iznosila je 7428410 kWh/a, odnosno 2032,60
kKWh/m2,
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Prosje¢na vrijednost varijable Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H,nd, ref 1ZNOSI
233865 kWh/a, dok varijabla Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H, nd, ref
(kWh/m?) iznosi 125,21 kWh/m?. Prosje¢na vrijednost varijabli koje predstavljaju stvarnu

potro$nju energije zgrade javnog sektora je 308060 kWh, odnosno 144,24 kWh/m?.

U uzorku od 579 javnih zgrada za koje je promatrana prorac¢unska i stvarna potroSnja energije,
njih 348 su zgrade za obrazovanje, zatim 139 je administrativnih zgrada, 49 zdravstvenih
ustanova, 26 zgrada za socijalne namjene, 9 zgrada namijenjenih kulturi, 5 vojnih objekata i 3
zgrade opc¢e namjene. Najveci broj promatranih zgrada, njih 69,60 % nalazi se u kontinentalnoj
Hrvatskoj, dok se 30,40 % promatranih zgrada nalazi u primorskoj Hrvatskoj. U promatranom
uzorku nalazi se i 12,95 % zgrada koje se smatraju kulturnim dobrom.

U promatranom uzorku prosjecna stvarna trogodiSnja potros$nja energije veca je od proracunske
potros$nje (varijabla Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H, nd, ref) kod 353
zgrade javnog sektora. Dok je prorac¢unska potros$nja (varijabla Godisnja potrebna toplinska
energija za grijanje Q H,nd,ref) ve¢a od stvarne potroSnje energije kod 226 zgrada javnog

sektora.
S ciljem utvrdivanja postoje li odstupanja u potrosnji energije testirane su slijedece hipoteze:

HO: Ne postoji znacajna razlika u odstupanju stvarne potros$nje energije i procijenjene

potros$nje prema energetskim certifikatima zgrada javnog sektora.

H1: Postoji znacajna razlika izmedu stvarne potros$nje energije i procijenjene potrosnje

prema energetskim certifikatima zgrada javnog sektora

Kako bi se provjerilo je li o¢ekivana stvarna potroSnja u zgradama javnog sektora veca od
proracunske potroS$nje, napravljen je jednostrani t-test za testiranje jednakosti o¢ekivanja dvaju
zavisnih uzoraka o stvarnoj i proraunskoj potro$nji, uz alternativnu hipotezu da je razlika
medu ocekivanjima vec¢a od nule u korist stvarne potroSnje. Pritom je koriStena razina
znacajnosti a=0,05. Dobivena p vrijednost iznosi 5,934 *10% $to znadi da se na razini

znacajnosti 0,05 odbacuje HO.

U nastavku ¢e detaljnije biti prikazani rezultati odstupanja u potros$nji energije izmedu
proracunske vrijednosti prikazane na energetskom certifikatu i stvarne potro$nje energije za

potrebe grijanja u zgradama javnog sektora.
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4.1.2. Odstupanje u potrosnji energije u zgradama javnog sektora

U promatranom uzorku 60 % zgrada (353 zgrade od 579 zgrada) stvarno trosi vie energije za
potrebe grijanja nego S§to su njihove proracunske vrijednosti. Deskriptivna statistika i

vrijednosti kako prorac¢unske tako i stvarne potro$nje predstavljene su u tablici 19.

Prosjecna stvarna potrosSnja energije u identificiranim zgradama javnog sektora iznosila je
162,30 kWh/m?2 $to bi bilo ekvivalentno energetskom razredu E dok je prosjek prora¢unske
potros$nje energije u tom podskupu zgrada javnog sektora iznosio 91,40 kWh/m? $to bi bilo
ekvivalentno energetskom razredu C. 1z toga moze se zakljuciti da su prora¢unska energetska

svojstva promatranih zgrada javnog sektora precijenjena.

Tablica 19 Deskriptivna statistika - odstupanje u potrosnji energije

Varijabla N | Minimum | 1. kvartil | Median | Prosjek | 3. kvartil | Maksimum

Godisnja potrebna
toplinskaenergija | 355 | 4 1g 50,62 81,41 91,40 124,06 335,37
za grijanje Q H, nd, ref
po kWh/m?

Stvarna prosjecna

trogodisnja 353 | 30,72 10041 | 14500 | 16230 | 203,17 | 141611
potros$nja energije

po KWh/m?

Izvor: lzrada autora

Stvarna potroSnja energije za potrebe grijanja odstupa od proracunske potroSnje u razli€itim
rasponima. Raspon odstupanja u potro$nji energije prikazan je u tablici 20. Najveci broj zgrada
javnog sektora, njih 58 biljezi odstupanje izmedu stvarne i proraunske potroSnje energije za
potrebe grijanja prostora u rasponu od 20 % do 30 %. Medutim, kod 13 zgrada javnog sektora
zabiljeZeno je odstupanje u rasponu od 90 % do 100 % stvarne koli¢ine potroSene energije u

odnosu na proracunsku vrijednost potro$nje energije.
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Tablica 20 Raspon odstupanja u potro$nji energije

Raspon odstupanja Broj zgrada javnog
(%) sektora
0-10 35

10-20 47
20-30 59
30-40 42
40-50 48
50-60 38
60-70 30
70-80 20
80-90 22
90-100 13
Ukupno 353

lzvor: Izrada autora

Od ukupnog broja zgrada javnog sektora kod kojih je identificirana veca stvarna potroSnja
toplinske energije u odnosu na prora¢unsku vrijednost potro$nje kod 90 % zgrada javnog

sektora identificirano je odstupanje u potro$nji energije vec¢e od 10 %.

Kako bi se prikazalo pojedina¢no odstupanje u potrosnji energije u tablici 21 su prikazani
podaci za 21 zgradu javnog sektora ovisno o prethodno prikazanim veli¢inama odstupanja u

potro$nji energije.

Tablica 21 Pojedina¢no odstupanje u potrosnji energije

Stvarna Proracunska .
otrosnja otro$nja Razlika Velicina
Zgrada P .. J P .. J 2 odstupanja Namjena zgrade
energije — energije — (kWh/m*) (%)
(kWh/m?) (kWh/m?) °
Zgrada 1 138,53 126,55 11,99 8,65 Zgrada za .
obrazovanje
Zgrada 2 167,70 151,27 16,42 9,79 Zgrada za.
obrazovanje
Zgrada 3 129,24 112,61 16,62 12,87 Administrativna
zgrada
Zgrada 4 51,50 41,27 10,23 19,86 Zgrada za .
obrazovanje
Zgrada 5 272,46 195,54 76,92 28,23 Zgra_da socijalne
namjene
Zgrada 6 94,58 67,09 27,49 29,06 Zgrada za.
obrazovanje
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Zgrada 7 160,70 112,91 47,79 29,74 'Zdrcj:\vst.\'/ena
institucija

Zgrada 8 151,22 99,47 51,74 34,22 Zdrgvstyena
institucija

Zgrada 9 221,27 137,31 83,96 37,95 Administrativna
zgrada

Zgrada 10 112,54 68,06 44,48 39,52 Zgrada za .
obrazovanje

Zgrada 11 311,62 182,15 129,48 41,55 'Zdrf:\vst.\'/ena
institucija

Zgrada 12 119,55 65,97 53,58 44,82 Administrativna
zgrada

Zgrada 13 175,83 88,77 87,07 49,52 Zgrada za.
obrazovanje

Zgrada 13 232,15 116,54 115,61 49,80 Zgrada za.
obrazovanje

Zgrada 14 177,60 68,65 108,94 61,34 Zgra_da socijalne
namjene

Zgrada 15 209,81 74,58 135,23 64,45 _Zdr{ivst_\_/ena
institucija

Zgrada 16 240,51 75,26 165,25 68,71 Administrativna
zgrada

Zgrada 17 77,89 22,05 55,84 71,70 Zgrada za.
obrazovanje

Zgrada 18 146,35 28,84 117,51 80,29 Administrativna
zgrada

Zgrada 19 196,47 31,69 164,78 83,87 Zdravstvena
institucija

Zgrada 20 206,34 18,28 188,07 91,14 _Zdl’f:lvst.\_/ena
institucija

Zgrada 21 266,11 17,46 248 64 093,44 Administrativna
zgrada

Izvor: lzrada autora

Iz tablice 21 vidljiv je visok raspon pojedinac¢nog odstupanja. Zgrada 1 predstavlja zgradu
namijenjenu obrazovanju Cija je proraunska potro$nja energije na godi$njoj razini
procijenjena na 126,55 kWh/m?, ali stvarna prosje¢na trogodi$nja potrosnja te zgrade je 8,63
% veéa od procijenjene i iznosila je 138,53 kWh/m?. Zgrada 17 takoder je namijenjena
obrazovanju te je u ovom slucaju stvarna prosje¢na trogodi$nja potro$nja energije veca za 71,70
% od proracunske vrijednosti potro$nje navedene zgrade. Zgrada 3 je administrativna zgrada
¢ija je stvarna potroSnja energije veca za 12,87 % od njezine proracunske vrijednosti potrosnje,
dok je kod Zgrade 9 i Zgrade 21 koje su takoder administrativne namjene zabiljezeno

odstupanje u potrosnji energije koje je iznosilo za Zgradu 9 37,95 %, odnosno za Zgradu 21
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93,44 %. Zgrada 2 predstavlja zdravstvenu instituciji kod koje je identificirano odstupanje,
odnosno stvarna prosje¢na trogodiSnja potro$nja energije veca za 29,74 % od proracunske
vrijednosti potrosnje navedene zgrade. Zgrade namijenjene zdravstvu su i Zgrada 19 te Zgrada
20 kod kojih je identificirano znacajno odstupanje od proracunske vrijednosti potrosnje od
83,87 % te 91,14 %.

Medu zgradama kod kojih je utvrdena veca stvarna potros$nja energije najveci broj zgrada
pripada u skupinu zgrada obrazovne namjene, odnosno one ¢ine 52 % uzorka, uredske zgrade
28 %, zdravstvene institucije 10 %, zgrade socijalne namjene 6 % te zgrade kulturne namjene
2 % u promatranom uzorku. S obzirom na heterogenost zgrada prikazat ¢e se prosje¢na
Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, nd, et PO KWh/m? i Stvarna prosjecna
trogodisnja potrosnja energije po kWh/m? te veli¢ina odstupanja u pojedinoj skupini zgrada
javnog sektora ovisno o njihovoj namjeni (tablica 22). Iz tablice 22 vidljivo je da se odstupanje
krec¢e u rasponu od 43 % do 48 % za zgrade obrazovne namjene, uredske zgrade, zdravstvene
institucije te u zgradama socijalne namjene. Najvise odstupanje zabiljeZeno je u skupini zgrada
kulturne namjene i ono je iznosilo 61,27 %. Medutim, uzrok tome moze biti i u uzorku, jer za
samo 7 zgrada kulturne namjene utvrdena je veca stvarna potros$nja energije u odnosu na

proracunsku potro$nju energije.

Tablica 22 Odstupanje u potro$nji prema namjeni zgrada javnog sektora

Godis$nja potrebna Stvarna prosjeéna Odstupanje
. toplinska energija za trogodi$nja potro$nja u potrosnji
Namjena zgrade grijanje Q H,nd,ref po energije po KWh/m? energije
kWh/m?
N 353 Prosjek Prosjek
Zgrade
obrazovne 185 77,42 136,89 43,45 %
namjene
Uredske 100 101,56 178,14 42,99 %
zgrade
Zdravstvene | 34 131,18 248,25 47,16 %
institucije
Zgrade
Socijame 22 104,40 199,08 47,56 %
namjene
Zgrade
kulturne 7 32,57 84,09 61,27 %
namjene

Izvor: lzrada autora
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Kao $to je ranije navedeno, najveci broj zgrada kod kojih je identificirana veéa stvarna
potros$nja energije od one prora¢unske potros$nje energije pripada skupni zgrada obrazovne
namjene, njih 185. Prosje¢na Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H, nd, ref PO
kKWh/m?, odnosno prosjeéna proradunska potro$nja energije u zgradama obrazovne namjene
iznosi 77,42 kWh/m?, dok prosjek Stvarne potrosnje energije tih zgrada iznosi 136,89
kWh/m?. U slu¢aju zgrada obrazovne namjene stvarna potro$nja energije veéa je od one
proracunske za 43,45 %. Profil zgrada obrazovne namjene, kod kojih je stvarna potrosnja
energije veca od proracunske potrosnje energije je sljedeci:

e smjestene su U kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene su prije 1970. godine,

e ne uzivaju status kulturnog dobra,

e imaju vise od 550 korisnika zgrade,

e imaju do 50 zaposlenika,

e u prosjeku su u upotrebi 9 radnih sati u danu, 361 dan godi$nje,

e imaju energetski razred C,

e stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu D.

Sljedece su po brojnosti u uzorku uredske zgrade, njih 100. Prosje¢na Godisnja potrebna
toplinska energija za grijanje Q w, nd, ref PO KWh/m?, odnosno prosjeéna proracunska potronja
energije u uredskim zgradama iznosi 101,56 kWh/m?, dok prosjek Stvarne potrosnje energije
tih zgrada iznosi 178,14 KWh/m?. Stvarna potro$nja energije po m? veéa je od one proraunske
za 42,99 %. Profil uredskih zgrada kod kojih je utvrdena veca stvarna potro$nja energije u
odnosu na proracunsku je sljedeci:

e smjeStene su u kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene SuU u razdoblju izmedu 1945. 1 1970. godine,

e ne uZzivaju status kulturnog dobra,

e uprosjeku su u upotrebi 8§ radnih sati u danu, 260 dana godisnje,

e imaju vise od 50 zaposlenih,

e imaju energetski razred C ili D,

stvarna potroSnja energije ekvivalentna je energetskom razredu E.

Zdravstvene institucije ¢ine 10 % poduzorka kod kojeg je utvrdena visa stvarna potroSnja
energije. Prosje¢na Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, nd, ret PO KWh/m? u

zgradama zdravstvene namjene iznosi 131,18 KWh/m?, dok prosjek Stvarne potrosnje energije
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tih zgrada iznosi 248,25 kWh/m?. Stvarna potro$nja energije po m? veéa je od proracunske za
47,16 %. Profil zdravstvenih institucija kod kojih je utvrdena veca stvarna potro$nja energije u
odnosu na prorac¢unsku je sljedeci:

e smjeStene su u kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene su prije 1970. godine,

e ne uzivaju status kulturnog dobra,

e u prosjeku su u upotrebi 24 radna sata u danu, 365 dana godisnje,

e imaju vise od 550 korisnika,

e imaju vise od 50 zaposlenih,

e imaju energetski razred E,

e stvarna potroSnja energije ekvivalentna je energetskom razredu F.

Zgrade socijalne namjene ¢ine 6 % uzorka. Prosjec¢na Godisnja potrebna toplinska energija za
grijanje Q w, nd, rer P0 KWh/m? u zgradama socijalne namjene iznosi 104,40 kWh/m?dok prosjek
Stvarne potrosnje energije tih zgrada iznosi 199,08 kWh/m?. Stvarna potro$nja energije po m?
veca je od proraCunske za 47,56 %. Profil zgrada socijalne namjene kod kojih je utvrdena veca
stvarna potro$nja energije u odnosu na proracunsku je sljedeci:

e smjeStene Su U kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene su u razdoblju od 1981. do 1991. godine,

e ne uZivaju status kulturnog dobra,

e u prosjeku su u upotrebi 17 radnih sati u danu, 364 dana godisnje,

e imaju do 150 korisnika,

e imaju vise od 50 zaposlenih,

e imaju energetski razred D,

e stvarna potroSnja energije ekvivalentna je energetskom razredu E.

Najmanji udio, odnosno 2 % u promatranom uzorku, zauzimaju zgrade kulturne namjene.
Prosje¢na Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, ng, ref P0 KWh/m? u zgradama s
kulturnom namjenom iznosi 32,57 kWh/m?, dok prosjek Stvarne potrosnje energije tih zgrada

iznosi 84,09 KWh/m?. Stvarna potrosnja energije po m? veéa je od proracunske za 61,27 %.

Profil zgrada kulturne namjene kod kojih je utvrdena veca stvarna potros$nja energije u odnosu
na proracunsku je sljedeci:

e smjestene u primorskoj Hrvatskoj,
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e izgradene u razdoblju od 1946. do 1980. godine,

e ne uzivaju status kulturnog dobra,

e U prosjeku su u upotrebi 8 radnih sati u danu, 364 dana godisnje
e do 500 korisnika,

e vise od 20 zaposlenih,

e energetskog razreda B,

e stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu C.

U ovom potpoglavlju potvrdena je pretpostavka o postojanju odstupanja u potrosnji energije
zgrada javnog sektora u Hrvatskoj. Medutim, u nastavku su Se istrazili i oni slu¢ajevi u kojima
je proracunska potroS$nja energije veca od stvarne potroSnje energije u zgradama javnog

sektora.

4.1.2. Odstupanje u potrosnji energije u zgradama javnog sektora — to¢nost postojecih
modela

U promatranom uzorku 40 % zgrada (226 zgrada od 579 zgrada) stvarno tro$i manje energije
za potrebe grijanja nego §to je predvideno temeljem proracunske vrijednosti. Prosjecna stvarna
potroSnja energije u identificiranim zgradama javnog sektora iznosila je 162,30 kWh/m?2 §to bi
bilo ekvivalentno energetskom razredu E, dok je prosjek proracunske potro$nje energije

iznosio 91,40 kWh/m2 sto bi bilo ekvivalentno energetskom razredu C (tablica 23).

Tablica 23 Odstupanje u potro$nji energije - Proracunska potro$nja energije > Stvarna
potros$nja energije

Varijabla N Minimum | 1. kvartil Median | Prosjek | 3.kvartil | Maksimum

Godi$nja potrebna
toplinska energija
za grijanje Q 226 29,58 113,49 156,75 179,44 | 210,35 2111,45
H,nd,ref po
kWh/m?

Stvarna prosjecna
ogodiSnja 1 296 | 25,10 61,20 | 10326 | 11603 | 14258 | 202360
potrosnja energije
po KWh/m?

Izvor: lzrada autora

Iz tablice 23 vidljivo je da prosjec¢na stvarna potros$nja energije u zgradama javnog sektora u

poduzorku zgrada javnog sektora kod kojih je identificirana niza stvarna potro$nja energije

103



iznosi 116,03 KWh/m? §to bi bilo ekvivalentno energetskom razredu D, dok je prosjek
proradunske potro$nje energije iznosio 179,44 kWh/m? §to bi bilo ekvivalentno energetskom

razredu E.
Raspon odstupanja u potrosnji energije prikazan je u tablici 24.

Tablica 24 Raspon odstupanja u potro$nji energije —

proracunska potrosnja energije > stvarna potrosnja energije

Raspon odstupanja Broj zgrada javnog
(%) sektora
0-10 43
10-20 29

20-30 22
30-40 19
40-50 10
50-60 11
60-70 2
70-80 11
80-90 5
90-100 12
> 100 62
Ukupno 226

Izvor: lzrada autora

Od ukupnog broja zgrada javnog sektora kod kojih je identificirana manja koli¢ina stvarno
potrosene energije u odnosu na prora¢unsku koli¢inu energije kod 43 zgrade ona je manja od
10 %, dok je kod 62 zgrade javnog sektora identificirano odstupanje vece od 100 %. Udio
zgrada u uzorku slian je kao i u prethodno opisanom slu¢aju, najveci broj zgrada pripada
obrazovnom sektoru (72 %), nakon ¢ega slijede uredske zgrade (16 %), zdravstvene institucije

(7 %), zgrade socijalne namjene (2 %), zgrade namijenjene kulturi (1 %) i vojni objekti (1 %).

U tablici 25 prikazana je prosje¢na Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q H,nd, ref

po kWh/m? i Stvarna prosjecna trogodisnja potrosnja energije po KWh/m? te veli¢ina
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odstupanja u pojedinoj skupini zgrada javnog sektora kod kojih je utvrdena niza koli¢ina

stvarno potrosene energije od proracunske koli¢ine energije.

Tablica 25 Odstupanje u potro$nji prema namjeni zgrada javnog sektora - prora¢unska
potros$nja energije > stvarna potrosnja energije

Godi$nja potrebna Stvarna prosje¢na Odstupanje
. toplinska energija za trogodiSnja potrosnja u potrosnji l
Namjena zgrade grijanje Q H,nd,ref po | energije po KWh/m? energije (%)
kWh/m?
N Prosjek Prosjek

Zgrade
obrazovne 163 164,69 99,89 64,87
namjene
Uredske Zgrade 37 225,59 179,68 25,55
Zdravstvene 15 247,17 171,78 43,89
institucije
Zgrade socijalne | 4 52,78 206,37 291,04
namjene
Zgrade kulturne | 5 202,11 142,27 42,07
namjene

Izvor: lzrada autora

Prosje¢na Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje O w, nd, ret PO KWh/m?, odnosno

prosjeéna proracunska potroS$nja energije u zgradama obrazovne namjene iznosi 164,69

KWh/m? te je veéa od stvarne prosjeéne potrosnje za 64,87 %. Profil zgrada obrazovne namjene

kod kojih je utvrdena niza koli¢ina stvarno potroSene energije je sljedeci:

e smjeStene su U kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene SU izmedu 1946. 1 1970. godine,

e ne uZzivaju status kulturnog dobra,

e imaju vise od 550 korisnika zgrade,

e imaju do 50 zaposlenika,

e uprosjeku su u upotrebi 8 radnih sati u danu, 312 dana godisnje,

e imaju energetski razred D,

e stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu C.

Kod 38 uredskih zgrada zabiljeZena je niza prosje¢na stvarna potro$nja energije za 25,55 % od

njezine proracunske vrijednosti potrosnje. Prosjecna Godisnja potrebna toplinska energija za

grijanje Q w, nd, ref PO KWh/m?, odnosno prosjecna proradunska potro$nja energije u uredskim
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zgradama iznosi 225,59 kWh/m?, dok prosjek Stvarne potrosnje energije tih zgrada iznosi
179,68 kWh/m? Profil uredskih zgrada kod kojih je utvrdena niZa stvarna potro$nja energije u
odnosu na prorac¢unsku vrijednost potrosnje je sljedeéi:

e smjeStene su u kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene Se u razdoblju izmedu 1945. 1 1970. godine,

e ne uzivaju status kulturnog dobra,

e u prosjeku su u upotrebi 8 radnih sati u danu, 260 dana godi$nje,

e imaju vise od 50 zaposlenih,

e imaju energetski razred F,

e stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu E.

Zdravstvene institucije s udjelom od 7 % trece su po brojnosti u uzorku te je prosjec¢na stvarna
potro$nja energije po M? niza od proradunske potro$nje energije za 43,89 %. Prosjecna
godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, ng, et PO KWh/m? iznosi 247,17 kWh/m?,
dok prosjek Stvarne potrosnje energije tih zgrada iznosi 171,78 KWh/m?2. Profil zdravstvenih
institucija kod kojih je utvrdena niza stvarna potro$nja energije u odnosu na proracunsku
potroS$nju energije je sljedeci:

e smjeStene Su U kontinentalnoj Hrvatskoj,

e izgradene su nakon 2000. godine,

e ne uZivaju status kulturnog dobra,

e U prosjeku su u upotrebi 24 radna sata u danu, 364 dana godisnje,

e imaju manje od 300 korisnika,

e imaju manje od 20 zaposlenih,

e imaju energetski razred F,

e stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu E.

Zgrade socijalne namjene ¢ine 2 % uzorka. Stvarna potro$nja energije po m? niza je od
proracunske za 291,04 %. Prosjecna Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, nd,
ret PO KWh/m? u zgradama socijalne namjene iznosi 206,37 kWh/m?, dok prosjek Stvarne

potrosnje energije tih zgrada iznosi 52,78 kWh/m?.
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Profil zgrada socijalne namjene kod kojih je utvrdena niza stvarna potro$nja energije u odnosu
na proracunsku je sljedeci:

e smjeStene su U primorskoj Hrvatskoj,

e izgradene su u razdoblju od 1946. do 1970. godine,

e ne uzivaju status kulturnog dobra,

e U prosjeku su u upotrebi 18 radnih sati u danu, 364 dana godisnje,

e imaju do 50 korisnika,

e imaju do 20 zaposlenih,

e imaju energetski razred G,

e stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu C.

U promatranom uzorku zgrade kulturne namjene ¢ine 1 % uzorka (2 zgrade javnog sektora).
Prosje¢na Godisnja potrebna toplinska energija za grijanje Q w, nd, ret PO KWh/m? u zgradama
kulturne namjene iznosi 202,11 kWh/m?, dok prosjek Stvarne potrosnje energije tih zgrada

iznosi 142,27 kWh/m?. Stvarna potrosnja energije po m? niza je od proracunske za 42,07 %.

4.2. Izrada modela strojnog ucenja za predvidanje potrosnje energije zgrada javnog
sektora

Unato¢ obvezi energetskog certificiranja zgrada javnog sektora i obvezi unosa podataka u
ISGE, u promatranom uzorku od 2192 zgrada javnog sektora proracunska potro$nja energije,
odnosno energetski razred poznat je za 26,14 % zgrada javnog sektora. Nekoliko je vaznih

uzorka tome:

e Kkorisnici/vlasnici zgrada nisu unosili podatke o zgradi javnog sektora u ISGE sustav.
Nedostatak edukacije korisnika/vlasnika zgrada i definiranje odgovorne osobe
(zaposlenika) unutar zgrade javnog sektora koja ¢e biti zaduzena za unos podataka u
ISGE sustav jedan je od razloga.

e Ministarstvo prostornog uredenja, graditeljstva i drzavne imovine koristi dvije baze u
koje se prikupljaju podaci o energetskim certifikatima, pri ¢emu jedna od baza nije
strukturirana i podaci u njoj gotovo su neiskoristivi, a druga je online baza podataka
pod nazivom Informacijski sustav energetskih certifikata koja sluzi za izdavanje i
pohranu energetskih certifikata te koja je uspostavljena 2017. godine.

e nepovezanost triju sustava koja prikupljaju i upravljaju podacima o energetskoj

ucinkovitosti i potrosnji energije u zgradama: ISGE sustava, Informacijskog sustava
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energetskih certifikata te Sustava za pracenje, mjerenje i verifikaciju usteda energije
(SMIV).

Cjelokupni sustav upravljanja i praéenja potro$nje energije u zgradama dobro je zamisljen,
medutim nepovezanost svih navedenih sustava za upravljanje energetskom ucinkovitosti te
mala angaziranost korisnika/vlasnika zgrada javnog sektora prepreka je koja se mora svladati
kako bi se zaista uc¢inkovito upravljalo energetskom ucinkovitosti u zgradama javnog sektora

te planirala obnova energetski neucinkovitih zgrada.

Nepovezanost sustava za upravljanje potro$njom energije u zgradama javnog sektora, mali
udio energetskih certifikata, nedostatak informacija o stvarno potrosenoj koli€ini energije u
zgradama, utvrdena odstupanja stvarno potroSene koli¢ine energije te niska stopa to¢nosti
klasifikacije postojeceg proracunskog modela, motiv su za drugi dio provedenog empirijskog

istrazivanja koji nastoji dati odgovore na sljedeca pitanja:

Kako upravijati procesom povecanja energetske ucinkovitosti i energetskom obnovom zgrada

javnog sektora ako se ne zna koliko je zgrada ,, trenutno * energetski ucinkovita?

Moze li javni sektor, odnosno tijela zaduzena za upravljanje i pracenje energetske ucinkovitosti
inovativnim koristenjem postojecih sustava za upravljanje potrosnjom energije utvrditi

energetsko stanje zgrade i identificirati energetski neucinkovite zgrade?

Kao odgovor na navedena pitanja proizasla je ideja za poboljSanjem postojec¢eg ISGE sustava
dodavanjem nove zna€ajke u sustav koja bi omogucila klasificiranje zgrada javnog sektora
prema njihovoj stvarnoj potroS$nji energije. Za klasificiranje zgrada javnog sektora prema
njihovoj stvarnoj potro$nji energije napravljen je model temeljen na strojnom ucenju —

umjetnim neuronskim mrezama.

Model za klasificiranje zgrada prema stvarnoj potroSnji energije, osim §to omogucuje
identifikaciju zgrada s najve¢om potro$njom energije, moze dati uvid korisnicima zgrade
javnog sektora u stvarne performanse zgrade, ali i biti i poticaj korisnicima zgrada javnog
sektora za uklju¢ivanje u proces energetske obnove zgrada. Postupak izrade modela strojnog
ucenja za predvidanje stvarne potroSnje energije u zgradama javnog sektora objaSnjen je u

nastavku.
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4.2.1. Predprocesiranje podataka i definiranje modela strojnog ucenja

Predprocesiranje podataka neizostavan je korak strojnog ucenja. Proces pripreme podataka i
njihova vizualizacija prikazani su u prethodnom poglavlju Metodologija, potpoglavlje Podaci.
S obzirom na vaznost faze predprocesiranja u nastavku ¢e se dati kratka sinteza opisanog u
prethodnom poglavlju te prikazati proces pripreme ciljne varijable predlozenog
klasifikacijskog modela strojnog ucenja. Podaci su preuzeti iz ISGE sustava, pripremljen je
uzorak koji obuhvac¢a 2192 zgrade javnog sektora i 69 varijabli kojima su iste opisane, a koji

je temelj za provedbu empirijskog istrazivanja.

Kako bi se izradio model za klasificiranje zgrada javnog sektora prema stvarnoj potros$nji
primarne energije bilo je potrebno izdvojiti poduzorak iz ukupnog uzorka koji je pripremljen u
prethodnim koracima te definirati izlaznu varijablu modela. 1z poduzorka isklju¢ene su 4
varijable koje su biljezile viSe od 70 % nedostajucih vrijednosti koje su bile nuzne za izracun

odstupanja u potrosnji energije te varijable vezane uz troSkove energije.

Varijabla Prosjecna trogodisnja potrosnja energije KWh/m? odabrana je za izlaznu, ciljnu
varijablu za model klasifikacije zgrada javnog sektora prema stvarnoj potro$nji energije.
Medutim, navedena varijabla u svom izvornom obliku izrazena je numeric¢ki i prikazuje

2 i u tom obliku nije prikladna za

koli¢inu stvarno potroSene energije izrazenu u kWh/m
istrazivani tip problema. Ovo istrazivanje bavi se klasifikacijskim tipom problema te se
varijabla Prosjecna trogodisnja potrosnja energije KWh/m? transformirala prema unaprijed

definiranim Kriterijima u novu varijablu nazvanu Klasa.

Prilikom definiranja varijable Klasa vodilo se uputom Europske komisije (2016) koja navodi
da prilikom kreiranja mjera i politika drzave ¢lanice moraju identificirati one zgrade iz svojeg
nacionalnog fonda zgrada koje imaju najloSija energetska svojstva bilo odredivanjem
odredenog praga, kao energetski razred, na temelju potroS$nje primarne energije (izraZzene u

kWh/m2) ili usmjeravanjem pozornosti na zgrade izgradene prije odredenog datuma.

Nova varijabla Klasa sastoji se od dvije klase: Klase 0 koja predstavlja zgrade javnog sektora
s dobrim energetskim svojstvima te Klase 1 koja predstavlja zgrade s loSim energetskim
svojstvima. Medutim, prvo se definiralo §to predstavljaju ,,dobra“ energetska svojstva zgrade
javnog sektora, a Sto ,,losa* svojstva zgrada kako bi se zgrade javnog sektora mogle razvrstati
u jednu od navedenih klasa. Transformacija varijable Prosjecna trogodisnja potrosnja energije

(kWh/m?) napravljena je kroz nekoliko koraka.
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U prvom koraku svaka zgrada javnog sektora svrstala se u pripadaju¢i energetski razred
prikazan u tablici 26 Specificna godisnja primarna energija, Eprim KWh/m2a ¢ime je svakoj
zgradi dodijeljen energetski razred, ovisno o potro$nji energije, od A+ do G. Nakon §to su
zgrade svrstane u energetske razrede uslijedio je drugi korak. U drugom koraku, definiralo se
koji energetski razredi opisuju dobra energetska svojstva, a koji opisuju loSija energetska

svojstva.

Zgrade javnog sektora koje su na temelju stvarne primarne potro$nje u prvom koraku svrstane
u energetski razred A+, A ili B neovisno o geografskom podrucju oznacene su kao zgrade s
dobrim energetskim svojstvima i dodijeljena im je Klasa 0 — energetski ucinkovite zgrade.
Zgrade javnog sektora koje su prema svojoj stvarno potroSenoj koliini energije svrstane u
energetski razred A+, A ili B oznadene su energetski u¢inkovitim zgradama jer prema svojoj

potrosnji energije zadovoljavaju i trenutno vazece tehnicke propise.

Energetski razred C u ovom je istrazivanju bio prijelazni razred i bilo je potrebno razluciti
karakterizira li on dobra ili loSa energetska svojstva zgrade. Razlog tome leZi u geografskoj
lokaciji. Energetski razred C ne oznacava ista energetska svojstva za zgradu smjestenu u
kontinentalnoj i zgradu smjestenu u primorskoj Hrvatskoj. Zbog klimatskih uvjeta zgrade u
primorskoj Hrvatskoj trose znacajno manje toplinske energije. To je vidljivo i iz Tehnickog
propisa o racionalnoj uporabi energije i toplinskoj zastiti u zgradama (NN 128/15, 70/18,
73/18, 86/18, 102/20) u Prilogu B, tablici 1 Najvece dopustene vrijednosti koeficijenata
prolaska topline, U (W/(m? = K)), gradevnih dijelova novih zgrada i nakon rekonstrukcije
postojecih zgrada prema kojoj su U vrijednosti vanjskih zidova u primorskoj Hrvatskoj za 1/3
vece od onih u kontinentalnoj Hrvatskoj (u primorskoj Hrvatskoj maksimalna je U vrijednost
0,45 W/(m? » K), dok su u kontinentalnoj Hrvatskoj strozi zahtjevi te je maksimalna U
vrijednost 0,30 W/(m? = K)).

Iz tog razloga zgradama javnog sektora koje su svrstane u energetski razred C prema stvarno
potroSenoj koli¢ini primarne energije, a smjeStene su u kontinentalnoj Hrvatskoj, u ovom
istrazivanju dodijeljena je Klasa O — energetski ucinkovite zgrade i nisu prioritetne u
uklju¢ivanje u program energetske obnove. Ako je zgrada javnog sektora svrstana u energetski
razred C na temelju svoje stvarne primarne potro$nje energije i smjestena je U primorskoj

Hrvatskoj istoj je dodijeljena Klasa 1 — energetski neucinkovita zgrada.
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Zgrade javnog sektora koje su svrstane u energetske razrede D, E, F ili G prema svojoj stvarnoj
primarnoj potro$nji energije, neovisno o geografskoj lokaciji, dodijeljena je Klasa 1 —

energetski neucinkovita zgrada zbog znacajne potrosnje energije.

U nastavku je detaljno prikazan proces transformacije varijable Prosjecna trogodisnja
potrosnja energija (KWh/m2) prema prethodno navedenim koracima te postupak dodjeljivanja

Klase (Klasa 0 i Klasa 1) prikazan je na slici 22.

Slika 22 Definiranje varijable Klase prema stvarnoj primarnoj potro$nji energije

( N
Varijabla — Prosjecna primarna trogodisnja

potrosnja energije (kWh/m?)

v

Svrstavanje zgrade javnog sektora u
pripadajuci razred ovisno o vrsti objekta i
referentnim klimatskim podacima (tablica

26)

/\ \ J\\‘
En. razred En. En. En. En. En.
A+ AiliB razred C razred D razred E razred F razred G

KlasaD, E,FiG
Neovisno o
geografskoj lokaciji

Klasa 0 — energetski u¢inkovite Klasa 1 — energetski neudinkovite
zgrade zgrade

Klasa A+, AiB
Neovisno o
geografskoj lokaciji

Klasa C
Primorska
Hrvatska

Klasa C
Kontinentalna
Hrvatska

lzvor: lzrada autora

U procesu pripreme podataka za svaku zgradu javnog sektora izraCunata je Prosjecna

trogodisnja potrosnja energije izrazena u KWh/m2. Temeljem varijable Prosjecna trogodisnja
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potrosnja energije izrazena u KWh/m2 i u ovisnosti 0 namjeni zgrade javnog sektora
(administrativna, obrazovna, bolnica, sportska dvorana, ostale nestambene) te referentnim
klimatskim podacima (kontinentalna ili primorska Hrvatska) prvi korak u izradi ciljne
varijable Klasa je svakoj zgradi javnog sektora pridruziti pripadajuc¢u energetsku klasu
ekvivalentnu propisanim energetskim razredima za potro$nju specifiéne godi$nje primarne
energije, Eprim izrazenoj u kWh/m?a, a koje su definirane Pravilnikom o energetskom pregledu
zgrade 1 energetskom certificiranju. Propisani energetski razredi za specificnu godiSnju

primarnu energiju izrazeni U KWh/m?2a prikazani su u tablici 26.

Klasifikacija zgrada javnog sektora u razrede prema podacima iz tablice 26 koristila se kao
usmjerenje za definiranje energetskih razreda te ne mora nuzno biti ista klasifikacija $to u ovom

radu nije ni bilo moguce postié¢i s obzirom na koristene podatke.

Tablica 26 Specifi¢na godisnja primarna energija, Eprim kKWh/m?2a

E

pram Uredska Obrazovna Bolnica Sportska Ostale
(kWh/m?a) dvorana nestambene
Energetski K P K P K P K P K P
razred
A+ <35 <25 <55 <55 <250 | <250 | <210 | <150 | <80 <50
> 35 >25 > 55 > 55 >250 | >250 | >210 | >150 | >80 > 50
A <55 <50 <60 <58 <275 | <275 | €305 | <160 | <115 | <75
> 55 > 50 >60 |>58 >275 | >275 | >305 | >160 | >115 | >75
B <70 <70 <65 <60 <300 | <300 | <400 | <170 | <150 | <100
>70 >170 > 65 >60 |>300 [ >300 | >400 | >170 | >150 | >100
C <100 <90 <125 | <120 | <345 | <325 | <465 | <225 | <280 | <225
> 100 >90 >125 | >120 | >345 | >325 | >465 | >225 | >280 | >225
D <125 <110 | <175 | <175 | <395 | <350 | <530 | <280 | <410 | <350
> 125 >110 | >175 | >175 | >395 | >350 | >530 | >280 | >410 | >350
E <155 <140 | <220 | <220 | <495 | <440 | <665 | <350 | <515 | <435
> 155 >140 | >220 | >220 | >495 | >440 | >665 | >350 | >515 | >435
F <190 <165 <265 | <265 | <590 | <525 | <795 | <415 | <615 | <520
> >
G > 190 >165 >265 | >265 | >590 | >525 | 795 415 >615 | >520

Izvor: Izrada autora — prilagodeno prema Pravilniku o energetskom pregledu zgrade i energetskom certificiranju
(Pravilnik, NN 88/2017-2093)

Postoje¢i Pravilnik iz izraGuna Specificne godisnje primarne energije, Eprim U pojedinim
nestambenim zgradama iskljucuje potros$nju pojedinog tehnickog sustava kao §to je primjerice
potros$nja energije za potrebe rasvjete, pripreme tople vode i sl. Definirani tehnicki sustavi za
proracun primarne energije za referentne klimatske podatke za pojedine vrste zgrade prikazani

su u tablici 27.
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Tablica 27 Definirani tehnicki sustavi za prora¢un primarne energije za referentne klimatske
podatke za pojedine vrste zgrade

Sustav Sustav meh.
Sustav Sustav - . Sustav
Vrsta zgrade riiania hladenia pripreme ventilacije i rasviete
gruan en PTV-a klimatizacije J
Uredske zgrade Da Da Ne Da
Zgrade za obrazovanje Da Ne Ne . Da
Uzimase u
Bolnice Da Da Da obzir ako Da
Sportske dvorane Da Da Da postoji Da
Ostale nestambene Da Ne Ne Da
zgrade

Izvor: Izrada autora — prilagodeno prema Metodologiji provodenja energetskog pregleda zgrada 2021.

U ovoj doktorskoj disertaciji cilj je napraviti model koji ¢e Sto to¢nije klasificirati zgrade

javnog sektora prema njihovoj stvarnoj, ukupnoj potro$nji primarne energije te iz potrosnje

zgrada javnog sektora nisu iskljuceni tehnicki sustavi prikazani u prethodnoj tablici 27 s

obzirom na to da iz podataka dostupnih u ISGE sustava to nije bilo moguée utvrditi.

Zbog velikog broja slucajeva u nastavku prikazan je postupak dodjeljivanja energetskog

razreda zgradi javnog sektora u varijabli Klasa na primjeru cetiriju zgrada javnog sektora

(tablica 28). U alatu R na isti nacin dodijeljeni su energetski razredi za 2192 zgrade javnog

sektora.
Tablica 28 Klasificiranje zgrade javnog sektora prema
stvarnoj potrosnji energije po KWh/m?
Objekt Potro$nja po Regija Tip objekta Kl Klasa —
asa
kWh/mz 1. korak izlazna
varijabla

Objekt 1 177.9 Kontinentalna | Zdravstvena ustanova A 0
Objekt 2 169.78 Primorska Obrazovna ustanova D 1
Objekt 3 80.64 Kontinentalna Uredska zgrada Cc 0
Objekt 4 644.72 Kontinentalna Uredska zgrada G 1

Izvor: lzrada autora
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U zadnjem koraku, prethodno prikazani energetski razredi definirani prema stvarnoj potro$nji
energije podijeljeni su u dvije klase — Klasu 0 koja je obuhvatila zgrade javnog sektora ¢ija je
stvarna potros$nja energije energetskog razreda A+, A, B ili C razreda (C razred ako se radi o
zgradi smjeStenoj u kontinentalnoj Hrvatskoj) dok su Klasom 1 obuhvaéene zgrade javnog
sektora Cija je stvarna potro$nja energije energetskog razreda C (ako se radi o zgradi smjestenoj

u primorskom dijelu Hrvatske) te energetski razredi D, E, F i G neovisno o geografskoj lokaciji.

Izradom ovog modela Zeli se omogucéiti klasifikacija zgrada u dvije skupine: dobrih energetskih
svojstava i loSih energetskih svojstava kako bi korisnik ISGE sustava mogao na inteligentan
naéin procijeniti energetsko Stanje zgrade, ali i kako bi provoditelji programa energetske
obnove mogli identificirati izrazito energetsko neucinkovite zgrada te pokrenuti propisane
procedure za energetsku obnovu zgrada. Glavni je cilj omoguditi prepoznavanje energetski

neucinkovitih zgrada javnog sektora.

Podjelom zgrada prema energetskom razredu stvarne potroSnje energije pripremljena je
varijabla Klasa koja predstavlja ciljnu, odnosno izlaznu varijablu modela strojnog ucenja.
Dobivena struktura varijable Klasa u ukupnom uzorku od 2192 zgrada javnog sektora

prikazana je na slici 23.

Slika 23 Struktura ciljne varijable Klasa
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Broj zgrada
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Klasa 0 Klasa 1
Klasa

Izvor: Izrada autora
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U ukupnom uzorku od 2192 slucaja, Klasa 0 broji 881 slucaj (zgrada javnog sektora) dok Klasa
1 broji 1312 slucajeva (zgrada javnog sektora). Zastupljenost Klase 1 u ukupnom je uzorku
59,81 %, dok je zastupljenost Klase 0 40,19 %.

Definiranjem varijable koja predstavlja ciljnu, izlaznu varijablu zavrsen je proces pripreme
podataka zapocet u prethodnom poglavlju te su napravljeni preduvjeti za izradu modela za
klasifikaciju zgrada javnog sektora. Algoritmom 1 prikazan je sazetak napravljenog u fazi

predprocesiranja i pripreme podataka (slika 24).

Slika 24 Algoritam predprocesuiranja i pripreme podataka i varijable cilja

Algoritam 1 Predprocesiranje podataka
Ulaz: pocetni skup podataka - matrica X € R™™

1. Spajanje i transformacija baza o uporabnim i
konstrukcijskim podacima te potroSnji energije.

2. Identifikacija slucajeva x;; (i,j € N, i<m,j <n)s
nedostajuc¢im vrijednostima.

3. Primjena Algoritma za ciséenje gradevinskih i uporabnih
podataka.

4. Iskljucivanje varijabli s viSe od 70 % nedostajucih
slucajeva.

5. Priprema izlazne varijable Klasa.

Cilj 1: pripremljena matrica podataka — koriStena
za izradu Modela 1 - model ukljucuje sve varijable
u ulaznom prostoru

6. Selekcija varijabli — primjena filter metode: 2 test i
korelacija.

7. Cilj 2: pripremljena matrica podataka - koriStena za
izradu Modela 2 — varijable selektirane putem y2 testa i
korelacije.

8. Selekcija varijabli koriStenjem metode omotaca
Cilj 3: pripremljena matrica podataka - koristena za
izradu Modela 3 — Boruta model

Izvor: Izrada autora prema Zekic¢-Susac, M., Has, A., & Knezevi¢, M. (2021). Predicting energy cost of public

buildings by artificial neural networks, CART, and random forest. Neurocomputing, 223-233

Prvih pet koraka u Algoritmu 1 sazimaju u¢injeno u fazi pripreme i predprocesiranja podataka,
odnosno pripremu podataka za izradu modela strojnog ucenja za klasifikaciju stvarne potrosnje
energije. Napravljena su tri modela koja se razlikuju po broju varijabli u ulaznom prostoru.
Model 1 uulaznom prostoru ukljucuje sve varijable, dok Model 2 i Model 3 u ulaznom prostoru

ukljucuju reducirani broj varijabli dobiven koriStenjem metoda selekcije varijabli.
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4.2.2. Selekcija varijabli

Velik broj varijabli u ulaznom prostoru utjece na vrijeme potrebno za u¢enje modela, racunalne
resurse, ali i na uspjesnost modela. Selekcijom varijabli nastoji se smanjiti broj varijabli u
ulaznom prostoru na nacin da se iz ulaznog prostora iskljucuju varijable koje nemaju znacajan
utjecaj na ciljnu varijablu. Znacajnost pojedine varijable procjenjuje se metodama za selekciju
varijabli. Metode za selekciju varijabli dijele se na nadzirane (poznata je ciljna varijabla) i
nenadzirane metode (ciljna varijabla nije poznata) (Wang i suradnici, 2015). Radi velikog broja
varijabli u ulaznom prostoru i poboljsanja to¢nosti modela napravljena je selekcija varijabli
koriStenjem nadziranih metoda. Selekcijom varijabli dobiven je podskup koji predstavlja
ulazne vrijednosti u Modelu 2 i Modelu 3. U nadziranu selekciju varijabli ubrajaju se filter
metode (engl. Filter feature selection methods), metode omotaca (engl. Wrapper Methods) i
ugradene metode (engl. Embedded Methods) (Mehmood i suradnici, 2012). Filter metode
neovisne su o algoritmima strojnog ucenja, a varijable biraju Se na temelju rezultata u razli¢itim
statistickim testovima u ovisnosti s ciljnom (izlaznom) varijablom (Kursa i Rudnicki, 2010). U
filter metode ubrajaju se razliCite statisticke metode kao §to su korelacije (Pearsonova
korelacija, Spearmanova korelacija, Kendallova udaljenost), y2 test, analiza varijance
(ANOVA), odnosno odabir ovisi o tipu podataka ulaznih varijabli te o tipu izlazne varijable
(Venkatesh i Anuradha, 2019). Na slici 25 prikazan je pregled statisti¢kih metoda za selekciju

varijabli ovisno o tipu ulaznih i izlazne varijable.

Slika 25 Odabir statistickog testa ovisno o tipu varijable

Ulazna varijabla

— ~.

Numericka Kategorijalna
\ 4
Izlazna varijabla Izlazna varijabla
Numericka Kategorijalna Numericka Kategorijalna
Spearman Pearson ANOVA Kendall's %2 _Uzajamqg
informacije

Izvor: Brownlee, J. (2019) How to Choose a Feature Selection Method for Machine Learning, Machine

Learning Mastery
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U ovom istrazivanju, zavisna je varijabla kategorijalnog tipa (Klasa 0 i Klasa 1). Medutim, u
ulaznom prostoru od 61 varijable njih 55 imaju kontinuirane vrijednosti (numericke) te su 6
varijabli u ulaznom prostoru kategorijalnog tipa. Ulazne varijable kontinuiranog tipa
selektirane su putem korelacije, dok se za selekciju kategorijalnih varijabli koristio %2 test.
Varijable s visokom korelacijom i ovisno$¢u iskljucene su iz uzorka, a dobiveni podskup

varijabli ¢ini varijable u ulaznom prostoru za Model 2.

Metoda omotaca koriStena je za izradu drugog podskupa varijabli koje predstavljaju varijable
u ulaznom prostoru Modela 3. U metodi omotaca proces selekcije varijabli zasniva se na
algoritmu strojnog ucenja na nacin da se odabiru sve moguc¢e kombinacije varijabli te ocjenjuju
prema odabranoj metrici ocjenjivanja (Nnamoko i suradnici, 2014). Metrika ocjenjivanja ovisi
0 vrsti problema. U slu¢aju regresijskog problema to moze biti p vrijednosti, R-kvadrat,
prilagodeni R? , dok se za klasifikacijski tip problema koriste pokazatelji to¢nosti, preciznosti,
opoziva te ROC krivulja (Venkatesh i Anuradha, 2019). Na temelju kriterija ocjenjivanja
odabire se kombinacija varijabli koja daje optimalni rezultati za koristeni algoritam strojnog

ucenja (Venkatesh i Anuradha, 2019).

Metode omotaca vrSe selekciju varijabli kroz nekoliko standardnih koraka (Venkatesh i
Anuradha, 2019). U prvom koraku odabire se podskup varijabli primjenom metoda
pretrazivanja koje mogu biti selekcija unaprijed (engl. Forward Feature Selection), selekcija
unatrag (engl. Backward Feature Elimination), iscrpna selekcija (engl. Exhaustive Feature
Selection) te dvosmjerno pretrazivanje (engl. Bidirectional Search). U selekciji unaprijed
polazi se od praznog modela i dodaje se jedna po jedna varijabla te se promatra utjecaj na ciljnu
varijablu, dok selekcija unatrag oznacava suprotno, poc¢etno su obuhvacene sve varijable u
ulaznom prostoru nakon ¢ega se eliminira jedna po jedna te se promatra utjecaj na ciljnu
varijablu (Venkatesh i Anuradha, 2019). Drugi korak dolazi nakon odabira podskupa varijabli,
u njemu se gradi model strojnog ucenja te se odabrani algoritam strojnog ucenja trenira na
prethodno odabranom podskupu varijabli. U tre¢em koraku, prethodno kreirani model evaluira
se odabranom metrikom (Venkatesh i Anuradha, 2019). Nakon toga, proces zapocinje iznova
novim podskupom varijabli. Proces se zaustavlja kada se dostignu postavljeni predefinirani
kriteriji (Smanjenje performansi modela, povecanje performansi modela, dostizanje unaprijed

definiranog broja varijabli i sl.) (Venkatesh i Anuradha, 2019).
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Za selekciju varijabli koriSten je algoritam Boruta. Algoritam Boruta klasifikacijski je
algoritam slucajne Sume. Kursa i Rudnicki (2010) opisali su postupak selekcije varijabli
pomocu algoritma Boruta koji slijedi u nastavku. Inicijalni skup podataka duplicira se i
nasumic¢no se mijesaju vrijednosti u svakom stupcu kako bi se otklonila korelacija s izlaznom
varijablom. Duplicirane varijable nazivaju se i varijable sjene (engl. shadow variable). Nakon
toga, na novom skupu podataka koji ukljucuje inicijalne varijable i varijable sjene primjenjuje
se klasifikator slucajnih Suma i racuna se Z vrijednost. Nadalje, algoritam provjerava imaju li
inicijalne varijable ve¢u vaznost, 0dnosno ima li varijabla ve¢u Z vrijednost od maksimalne Z
vrijednosti svoje varijable u sjeni i od najbolje varijable u sjeni. U svakoj iteraciji, algoritam
usporeduje Z vrijednost pomijesanih varijabli sjene i izvornih varijabli kako bi se vidjelo jesu
li potonje bile bolje od prvih. Varijable koji imaju vaznost znatno nizu od maksimalne Z
vrijednosti medu varijablama sjene uklanjanju se, dok se varijable koje imaju vaznost znatno
vetu od maksimalne Z vrijednosti medu varijablama sjene sSmatraju vaznima.
Pojednostavljeno, algoritam pokuSava potvrditi vaznost varijable usporedbom s varijablama
sjene. Postupak se ponavlja dok se ne odredi vaznost svih varijabli ili dok se ne postignu

prethodno postavljene granice slu¢ajnih Suma (Kursa i Rudnicki, 2010).

Model 1 u ulaznom prostoru obuhvaca sve varijable. Ulazne varijable za Model 2 selektirane
su na temelju korelacija i %2 testa u Modelu 2 (paket Fselector u alatu R) te podskup varijabli
dobivenih na temelju algoritma Boruta (paket Boruta u alatu R) predstavlja ulaz u Model 3.
Selektirane varijable filter metodom i metodom omotaca prikazane su u tablici 29 Selekcija

varijabli. Zbog velikog broja varijabli tablica 29 nalazi se u prilogu.

Selekcija varijabli napravljena filter metodom identificirala je 25 znacajnih varijabli. Metodom
omotaca, odnosno algoritmom Boruta, identificirane su 41 znacajne varijable. U nastavku
slijedi prikaz izgradnje sva tri modela za klasificiranje zgrada javnog sektora prema potro$nji

stvarne energije.

4.2.3. Izgradnja modela za klasificiranje zgrada javnog sektora prema stvarnoj
potrosnji energije

Izrada modela strojnog ucenja, neovisno o metodi, sadrzi nekoliko medusobno povezanih
koraka. Svaki korak odreduje smjer daljnje izgradnje modela, ali 1 utjee na kona¢nu uspjesnost
modela. U ovom potpoglavlju prikazat ¢e se proces izgradnje modela temeljenog na dubokim

neuronskim mrezama za klasificiranje zgrada javnog sektora prema stvarnoj potrosnji primarne
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energije, odnosno koristeni parametri za izradu modela, te ¢e svaki od koraka u izgradnji

modela biti dodatno pojasnjen. Na slici 26 prikazani su koraci u izgradnji modela neuronske

mreze prateci ranije prikazani dijagram.

Slika 26 Koraci u izgradnji modela neuronske mreze u provedenom istrazivanju
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Tip problema koji se modelira utjeCe na odabir parametra, hiperparametra te metrika
uspjesnosti u procesu modeliranja. Pripremljena izlazna varijabla u ovom radu ukazuje na tip

problema kojim se bavi ova doktorska disertacija, a to je klasifikacijski problem.

Cilj je napraviti model koji ¢e klasificirati zgrade u odnosu na njihovu stvarnu primarnu
potro$nju u jednu od dvije predefinirane kategorije: Klasu 0 koja oznac¢ava zgrade koje prema
sv0joj stvarnoj potro$nji energije pripadaju energetskom razredu A+, A, B ili C, ako je zgrada
u kontinentalnom dijelu Hrvatske te Klasu 1 koja oznacava zgrade koje prema svojoj stvarnoj
potrosnji energije pripadaju energetskom razredu C (ako je zgrada smjestena u primorskoj
Hrvatskoj) te D, E, F ili G bez obzira na geografsku lokaciju. Model se temelji na metodi
dubokih neuronskih mreza. Ova metoda odabrana je kao odgovor na postavljena istrazivacka

pitanja, kvalitetu podataka o zgradama javnog sektora te problem koji se modelira.

Uzorak od 2192 zgrade javnog sektora podijeljen je na tri poduzorka pri ¢emu svaki poduzorak
predstavlja jednu fazu rada umjetnih neuronskih mreza: poduzorak za treniranje, unakrsnu
validaciju i testiranje. U alatu koji se koristio za izradu modela parametar unakrsne validacije

odreduje se unutar uzorka za treniranje. Struktura uzorka prikazana je u tablici 30.

Tablica 30 Struktura uzorka za modeliranje

Uzorak Broj sluc¢ajeva u uzorku

L Treniranje: 1475 (85 % od 1735)
Treniranje i

0
Unakrsna validacija 1735 (80 %)

Unakrsna validacija: 260 (15 % od
1735)

Test 439 (20 %)

Ukupno 2192 (100 %)

Izvor: lzrada autora

Iz tablice 30 vidljivo je kako se najveéi broj slucajeva nalazi u poduzorku za treniranje, 0dnosno
80 % ukupnog uzorka. Vaznost faze treniranja objaSnjena je u prethodnim poglavljima. Od
poduzorka za treniranje dio sluc¢ajeva izdvojen je u poduzorak za unakrsnu validaciju (15 % od
uzorka za treniranje) s ciljem optimizacije vremena i parametara prilikom procesa ucenja
mreze. Konaéna uspjeSnost sva tri modela ocjenjena je na poduzorku za testiranje kojeg Cini

439 slucaja, odnosno 20 % ukupnog uzorka.
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Prije samog procesa modeliranja napravljena je normalizacija kontinuiranih varijabli u

ulaznom prostoru pomo¢u min — max metode normalizacije temeljem slijede¢e formule:

x = X—Xmin (13)

Xmax~ Xmin

u kojoj x predstavlja skup promatranih vrijednosti prisutnih u x, x,,;;, minimalne vrijednosti
U x te x,,4, Maksimalne vrijednosti u x. Procesom normalizacije vrijednosti varijabli svedene

su na raspon od 0 do 1.

Za sva tri modela testirane su u nastavku navedene arhitekture umjetne neuronske mreze te
parametri i hiperparametri s ciljem utvrdivanja najboljeg modela. Modeliranje dubokih
neuronskih mreza u paketu Keras provod se u nekoliko osnovnih koraka:

e definiranje modela (engl. Defining),

e sastavljanje modela (engl. Compile),

e podesavanje modela (engl. Fitting),

e evaluacija i predikcija.

U prvom koraku definira se broj skrivenih slojeva u neuronskoj mrezi, dimenzionalnost ulaza
u prvom sloju, broj neurona u izlaznom sloju, aktivacijske funkcije koje se koriste u slojevima
neuronske mreze te inicijalne tezine neuronske mreze. Testirane su razlic¢ite dubine neuronske
mreze, odnosno neuronske mreze s jednim, dva, tri te Cetiri skrivena sloja. Dimenzionalost

ulaza u pojedinom modelu ovisila je o broju ulaznih varijabli.

Model 1 obuhvaéa 62 ulazne varijable u ulaznom prostoru i one ¢ine 72 ulazna neurona u
ulaznom sloj neuronske mreze. Svaka kontinuirana varijabla predstavlja jedan neuron, dok kod
kategorijalnih varijabli svaka kategorija u pojedinoj varijabli takoder se promatra kao poseban
neuron Sto dovodi do veceg broja neurona u ulaznom prostoru. U Modelu 2 ulazni prostor
obuhvatio je 34 neurona dok je u Modelu 3 ulazni prostor obuhvatio 48 neurona. Broj neurona
u izlaznom sloju predstavlja izlaznu varijablu modela te se u ovom radu u izlaznom sloju nalaze
dva neurona gdje svaki od neurona predstavlja jednu izlaznu klasu (Klasa 0 predstavlja
energetski ucinkovitu zgradu i Klasa 1 koja predstavlja energetski neucinkovitu zgradu). Broj
neurona u ulaznom i izlaznom sloju unaprijed je odreden, ovisno o broju varijabli koje se
ukljuc¢uju u model. Broj neurona u skrivenim slojevima proizvoljan je te s ciljem dobivanja sto

vece to¢nosti modela testirano je od 1 do 130 neurona u svakom skrivenom sloju, ovisno o
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arhitekturi mreze. Testirane su i razliCite aktivacijske funkcije (sigmoidna funkcija, tvrda
sigmoidna funkcija, tangens funkcija, ReLu funkcija), dok je u izlaznom sloju koriStena

sigmoidna aktivacijska funkcija.

U drugom koraku prethodno definirani model nadograduje se pomocu funkcije sastavljanje
(engl. compile()) definiranjem funkcije gubitka, odabirom optimizacijskog algoritma te
metrike za ocjenu uspjesnosti. S obzirom na to da je u ovoj doktorskoj disertaciji izlazna
varijabla binarna (Klasa 0 i Klasa 1) za funkciju gubitka koriStena je binarna unakrsna entropija
(engl. binary crossentropy). Prilikom izrade modela s ciljem minimiziranja funkcije gubitka

testirane su slijedece optimizacijske tehnike: Adam, Adamax, Rmprop i Sgd.

U tre¢em koraku model se podesava (engl. Fitting) pomocu funkcije fit(). Definira se uzorak
za treniranje modela, broj epoha za treniranje, uzorak za unakrsnu validaciju, stopa ucenja
modela te pravilo zaustavljanja s ciljem spre¢avanja pretreniranja modela. Broj epoha definirao
se argumentom epoha (engl. epoch) koji predstavlja broj epoha u kojima se odvija uéenje
neuronske mreze. U svim modelima Koristeno je 200 epoha. Veli¢ina serije (engl. batch size)
je hiperparametar unutar funkcije fit() koji predstavlja mini stohasticki gradijent opadanja,
odnosno uzorak za treniranje dijeli se na poduzorke te se za svaki poduzorak (skupinu) racuna
gradijent opadanja nakon Cega se azuriraju parametri modela. Argument izbacivanje (engl.
dropout) sluzio je za sprjeCavanje pretreniranja mreze i vVrijednost tog parametra bila je od 0,5
do 0,8.

Cetvrti korak u modeliranju dubokih neuronskih mreza pomoéu paketa Keras oznadava fazu
evaluacije koja se vrsi putem funkcije evaluate(), odnosno prethodno treniran model testira se
na testnim podacima — podacima na kojima mreza nije ranije ucila te se rade predikcije. U
ovom koraku izraCunate su metrike za ocjenu uspjesnosti modela: stopa tocnosti klasifikacije,
stope tocnosti klasifikacije za obje klase, preciznost, odaziv, F1 ocjena i AUC. Prethodno
opisana procedura modeliranja koristena u sva tri izgradena modela moze se sazeti Algoritmom
2 (slika 27).
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Slika 27 Algoritam 2 Modeliranje neuronskih mreza

Algoritam 2 Modeliranje dubokih neuronskih mreza

Ulaz 1: sve varijable u ulaznom prostoru

1. Normalizacija podataka. Podjela uzorka na poduzorak za
treniranje, testiranje, validaciju.

2. Treniranje, validacija, testiranje duboke neuronske mreze (DNN):

(a) Definiranje broja neurona u skrivenom sloju u rasponu od (1-130)
i=1do 130
(b) Definiranje sekvencionalnog DNN modela s jednim, dva, tri i Cetiri
skrivena sloja:

(I) skriveni sloj 1 s brojem skrivenih neurona raspona i,
aktivacijska funkcija: sigmoidna, tvrda sigmoidna, ReLu i
tangens funkcija,
optimizacijski algoritam: Adam, Adamax, SGD i RMSProp,
regularizacija tezina — isklju¢ivanje (stopa =0,8),

(1) skriveni sloj 2 s brojem skrivenih neurona raspona i,
aktivacijska funkcija: sigmoidna, tvrda sigmoidna, ReLu i
tangens funkcija,
optimizacijski algoritam: Adam, Adamax, SGD i RMSProp
regularizacija tezina — iskljucivanje (stopa =0,8).

(1) skriveni sloj 3 s brojem skrivenih neurona raspona i,

aktivacijska funkcija: sigmoidna, tvrda sigmoidna, ReLu i
tangens funkcija,

optimizacijski algoritam: Adam, Adamax, SGD i RMSProp
regularizacija tezina — iskljucivanje (stopa =0,8).

(IV) skriveni sloj 4 s brojem skrivenih neurona raspona i,
aktivacijska funkcija: sigmoidna, tvrda sigmoidna, ReLu i
tangens funkcija,
optimizacijski algoritam: Adam, Adamax, SGD i RMSProp,
regularizacija tezina — iskljucivanje (stopa = 0,8),

(V) izlazni sloj s 2 neurona (2 klase).

(c) Evaluacija modela na testnom uzorku, izracun predikcija
(d) Izracun stope tocnosti klasifikacije, pokazatelja preciznosti, odaziva,
F1 ocjene, AUC,
(e) Odabir modela
Rezultat 1: DNN Model 1 — sve varijable u ulaznom prostoru
Ulaz 2: varijable selektirane filter metodom — korelacija i x2
1. Ponavljanje koraka od 1 to 2 s varijablama definiranim Ulazom 2
Rezultat 2: DNN Model 2— filter metodom selektirane varijable u ulaznom
prostoru
Ulaz 3: varijable selektirane metodom omotaca — algoritam Boruta
1. Ponavljanje koraka od 1 to 2 s varijablama definiranim Ulazom 3
Rezultat 3: DNN Model 3- selektirane varijable u ulaznom prostoru
metodom omotaca

Izvor: Izrada autora prema Zekic¢-Susac, M., Has, A., & Knezevi¢, M. (2021). Predicting energy cost of public

buildings by artificial neural networks, CART, and random forest. Neurocomputing, 223-233
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Rezultati sva tri modela umjetne neuronske mreze za klasifikaciju zgrada javnog sektora prema

stvarnoj potros$nji energije prikazani su u sljede¢em potpoglavlju.

4.2.4. Rezultati modela strojnog ucenja za klasificiranje zgrada javnog sektora prema
potro$nji stvarne primarne energije

Testiranjem razli¢itih dubina neuronske mreze (jedan, dva, i i Cetiri skrivena sloja), razli¢itog

broja neurona u skrivenim slojevima, aktivacijskih funkcija (sigmoidna, tvrda sigmoidna,

tangens, ReL.u), optimizacijskih algoritama (Adam, Adamax, Nadam, RMSprop, SGD) i ostalih

parametra i hiperparametara predstavljenih u prethodnim potpoglavljima dobiveni su rezultati

Modela 1, Modela 2 i Modela 3. Optimalni rezultati sva tri modela predstavljeni su u tablici

31.

Tablica 31 Optimalni rezultati Modela 1, Modela 2, Modela

Topologija

Model "
mreze

Parametri modela

Vrednovanje modela

Model 1 — sve ulazne varijable

ANN -1
skriveni
sloja

78-59-2

ANN -2
skrivena
sloja

78-58-46-46

DNN -3
skrivena
sloja

78-115-95-
46-2

ReLu aktivacijska
funkcija,
Adam optimizacijski
algoritam
Stopa ucenja 0.01

ReLu aktivacijska
funkcija,
Adam optimizacijski
algoritam
Stopa ucenja 0.01

ReLu aktivacijska
funkcija,
Adam optimizacijski
algoritam
Stopa ucenja 0.01

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa tocnosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

%

67,2

57,2

73,7

72,6
73,7
73,1
73,3

70,2

51,4

82,3

72,3
82,3
77,0
73,2

67,9

60,7

72,6

124



ReLu aktivacijska

funkcija,
DNN—4 1 26 95.76-56- | Adam optimizacijski
skrivena .
. 21-2 algoritam
sloja

Stopa ucenja 0.01

Model 2 — filter metoda za selekciju varijabli

ReLu aktivacijska

funkcija
ANN -1 S
skriveni 34-46-1 Adam optlmlzacuskl
sloj algoritam
Stopa ucenja 0,01
Tangens aktivacijska
funkcija
ANN -2 AT
skrivena | 34-56-27-1 | Adam optimizacijski
sloj algoritam
Stopa ucenja 0,01
Tangens aktivacijska
funkcija,
DNN -3 34- 34 -20- Adam optimizacijski
skrivena .
sloja 17-1 algoritam
Stopa ucenja 0,01
ReL U aktivacijska
DNN -4 funkcija,
skrivena | oF ?22_36'62 Adam optimizacijski
sloja algoritam

Stopa ucenja 0,01

Preciznost
Opoziv
F1 ocjena
AUC

Ukupna stopa toc¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa toc¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu O

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa tocnosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

73,9
72,6
73,2

72,4

67,7

47,3

80

70,3
80
75,2
68,8

67,0

50,8

77,4

70,8
77,4

69,9

67,9

59,0

73,7

73,4
73,7
73,5
72,1

67,2

58,0

72,6

73,1
72,6
72,8
71,6

65,4

50,0
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Model 3 — metoda omota¢a — BORUTA algoritam

ANN -1
skriveni
sloja

48-20-2

ANN -2
skrivena
sloja

48-23-78-2

DNN-
Boruta — 3 48-92-73 -
skrivena 46-2
sloja

DNN-
Boruta -4
skrivena
sloja

46 -116-92-
76-56-2

Tangens aktivacijska
funkcija,
Adam optimizacijski
algoritam
Stopa ucenja 0,01

Tangens aktivacijska
funkcija,
Adam optimizacijski
algoritam
Stopa uéenja: 0,01

Tangens aktivacijska
funkcija,
Nadam optimizacijski
algoritam
Stopa ucenja 0,01

Tangens aktivacijska
funkcija
Adam optimizacijski
algoritam
Stopa ucenja: 0,01

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa tocnosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
Klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu O

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Ukupna stopa toc¢nosti
klasifikacije na uzorku za
testiranje

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 0

Stopa tocnosti klasifikacije za
klasu 1

Preciznost

Opoziv

F1 ocjena

AUC

Izvor: lzrada autora

75,6

69,8
75,6
72,6
68,8

70,4

60,9

76,7

75,0
76,7
75,8
73,8

69,9

65,3

72,9

76,4
72,9
74,6
73,6

71,1

52,6

83,0

72,9
83,1
71,7
74,3

70,2

43,2

87,2

70,5
87,2
78,0
70,6



Dubina neuronske mreze nije znacajno pridonijela poboljSanju performansi. U tablici 32

izdvojene su topologije koje su ostvarile najbolje rezultate unutar svakog od modela.

Tablica 32 Usporedba metrika uspjesnosti za Model 1, Model 2 i Model 3

Model 1 Model 2 Model 3
Metrike uspjesnosti
78-115-95-46-2 34- 56 -27 -1 48-20-2
Ukupna stopa-toér_losti klasifikacije na 67,9 67,9 70,4
uzorku za testiranje
Stopa to¢nosti klasifikacije za klasu 0 60,7 59,0 60,9
Stopa to¢nosti klasifikacije za klasu 1 72,6 73,7 76,7
Preciznost (%) 73,9 73,4 75,0
Opoziv (%) 2,6 73,7 76,7
F1 ocjena (%) 3.2 73,5 75,8
AUC (%) 124 72,1 73,8

lzvor: Izrada autora

Radi neravnomjerne zastupljenosti Klase 0 i Klase 1 stopa to¢nosti klasifikacije nije
promatrana kao jedino mijerilo pri izboru najboljeg modela, odnosno pri izboru Modela 1,
Modela 2 i Modela 3. Prilikom ocjene uspjesnosti modela vodilo se ciljem ovog istrazivanja te

svrhom predlozenog modela, a to je identifikacija energetski neucinkovitih zgrada.

Cilj je modela identifikacija energetski losih zgrada stoga je i fokus na metrikama usmjerenim
na uspjesnost klasifikatora U prepoznavanju energetski losih zgrada. Svrstavanje energetski
losih zgrada u energetski u¢inkovite zgrade uzrokuje vece troskove nego kod obrnute situacije.
No pojedini modeli pokazali su vrlo visoku to¢nost klasifikacije energetski neucinkovitih
zgrada (preko 80 %), medutim nisu uzeti u obzir jer su se pokazali izuzetno lo§ima u
predvidanju energetski uc¢inkovitih zgrada. Prilikom odabira optimalnog modela uzimale su se
u obzir i stope to¢nosti klasifikacije po svakoj klasi te uvjet da klasifikator mora ostvarivati
minimalno 60 % toc¢nosti klasifikacije za klasu energetski uc¢inkovitih zgrada. Model 2 temeljen
na selekciji varijabli putem filter metode pokazao je najlosije performanse, dok je Model 3

ostvario najbolje rezultate i odabran je za daljnju analizu.
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4.2.5. Analiza predloZenog modela za Kklasifikaciju zgrada javnog sektora prema
stvarnoj potroSnji energije

Najbolje performanse u klasifikaciji zgrada javnog sektora prema stvarnoj potrosnji primarne
energije u provedenom istrazivanju pokazao je Model 3 arhitekture ANN 48-20-2. Na slici 28

prikazana je arhitektura odabranog modela.

Slika 28 Arhitektura odabranog modela neuronske mreze Model 3

Uk_plo_net
Br_dn_tj Br_rs_tj
PI_br_pod
Op_grij_zg
Br_obuj_grij
Br_et
Un_temp_gri
Temp_mjer_st
Fo
Koef_trans

Prop_temp_gri
Prop_temp_hla
Uk_topl_diz
Uk_br_rad
Uk_sng_rad
Uk_sng_ost
Uk_sng_ogrj
Uk_top_sng .
UKk _ras_rash_tj '
Uk_ras_sng_split
Uk_el_sng_split
Br_inst_split
Uk_ras_sng_sus -

Uk_inst_top PTV —
Uk el PTV— "~
Uk_sng_znit .
Uk br_zniti
Uk br_flou zar
Uk_sng_flou_cj
Uk_br_flou_cj
Uk_sng_un_ras
Uk_inst_sng_uo
Uk_inst_el_kuh
Uk_inst_el_op
UK_inst_sus
Hla_vol -
Plo_grad dijela_vzid —— '
Br_zap
Br_kor
Regija_primorska_rh —
Regija_kontinentalna_rh
Namjena_opce_namjene
Namjena_zdravstvene institucije
Namjena_socijalne_ustanove
Namjena_vojni objekti
Namjena_zgrada_namjena_kultura

Namjena_obrazovne_ustanove

Namjena_administrativne

SAA T A AL

> Klasa 0
~ Klasa 1

s

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Izvor: Izrada autora
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Arhitektura modela ukazuje na plitku umjetnu neuronsku mrezu koja se sastoji od tri sloja:
ulaznog, jednog skrivenog sloja te izlaznog sloja. U prvom, ulaznom sloju nalazi se 48 neurona
koji predstavljaju varijable ulaznom prostoru modela, u skrivenom sloju nalazi se 20 neurona
te 2 neurona u izlaznom sloju koji predstavljaju Klasu 0 (energetski u¢inkovite zgrade) i Klasu

1 (energetski neucinkovite zgrade).
Rezultati odabranog Modela 3 prikazani su u tablici 33.

Tablica 33 Prikaz najboljeg rezultata Modela 3

Arhitektura mreZe 48-20-2
Broj parametara 1401
Optimizacijski algoritam Adam
Aktivacijska funkcija Tangens

Ukupna stopa to¢nosti
klasifikacije na uzorku za 70,4

testiranje (%)

Stopa tocnosti klasifikacije za

60,9
klasu 0( %)
Stopa toc¢nosti klasifikacije za 6.7
Klasu 1 (%) ’
Preciznost (%0) 75,0
Opoziv (%) 76,7
F1 ocjena (%0) 75,8
AUC (%) 73,8

Izvor: lzrada autora

Optimizacijski algoritam kojim su ostvareni prikazani rezultati algoritam je Adam te tangens-

hiperbolicna aktivacijska funkcija, dok je u izlaznom sloju koristena sigmoidna funkcija.

Kroz matricu konfuzije prikazana je uspje$nost modela po klasama (tablica 34) te je prikazana

matrica konfuzije bila temelj za izracun navedenih metrika za ocjenu uspje$nosti modela.
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Tablica 34 Matrica konfuzije za odabrani model

Stvarno
Ukupno
Predvideno Klasa 1 Klasa 0
Klasa 1 204 68 272
Klasa 0 62 105 167
Ukupno 266 173 439

Izvor: lzrada autora

Matrica konfuzije dobivenog modela moze se protumaciti na sljede¢i na¢in: Klasi 1 koja
predstavlja energetski neucinkovite zgrade u testnom uzorku pripadale su 266 zgrade, od toga
je model neuronske mrezZe ispravno svrstao njih 266, dok je za 62 zgrade javnog sektora model
pogresno predvidio i oznacio ih kao energetski ucinkovite zgrade. Stopa to¢nosti klasifikacije
za Klasu 1 iznosi 76,1 %. Kada se promatra Klasa 0, odnosno energetski u¢inkovite zgrade,
moze se zakljuciti kako je od ukupno 173 zgrade javnog sektora koje su zaista bile energetski
ucinkovite model ispravno svrstao njih 105 u energetski u¢inkovite zgrade dok je kod 68 zgrada
javnog sektora pogrijeSio i svrstao ih u energetski neucinkovite zgrade. Stopa tocnosti

klasifikacije za Klasu 0 iznosi 60,9 %.

Omjer ispravno klasificiranih slu¢ajeva u odnosu na ukupan broj slu¢aja daje pokazatelj ukupne
stope tocnosti Klasifikacije koji u ovom modelu iznosi 70,4 %. Model ispravno prepoznaje 70,4
% sluajeva iz uzorka za testiranje (uzorak na kojem model nije ucio, prag (engl. threshold) =
0,6). Pokazatelj preciznosti govori 0 omjeru izmedu stvarno pozitivnih i svih pozitivno
klasificiranih slucajeva. U ovom istrazivanju pokazatelj preciznosti govori koliko je stvarno
energetsko neucinkovitih zgrada bilo ispravno klasificirano u odnosu na ukupan broj zgrada
koje su identificirane kao neucinkovite zgrada. Pokazatelj preciznosti iznosi 75 % Sto znaci da
kad model predvidi da je pojedina zgrada energetski neucinkovita to ¢e biti ispravno u 75 %

slucajeva.

Pokazatelj odaziva iznosi 76,7 % i govori o tome koliko je energetski neucinkovitih zgrada
zaista identificirano kao energetski neuéinkovite zgrade. F1 ocjena predstavlja harmonijsku

sredinu izmedu pokazatelja preciznosti i odziva te u dobivenom modelu ona iznosi 75,8 %.
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Pokazatelj AUC ukazuje na vrijednost povrsine ispod ROC krivulje i u ovom istrazivanju iznosi
73,8 %. Svi prikazani pokazatelji to¢niji su ako su im vrijednosti blize 1, odnosno s ve¢om

to¢nosti predvidaju izlazne vrijednosti.

Analizom osjetljivosti istrazeno je koje varijable imaju najveci utjecaj na predstavljeni model.
Istrazila se globalna zna¢ajnost pojedine varijable na model ali i vaznost varijable na lokalnoj
razini u predvidanju pojedine klase. Na slici 29 prikazana je znacajnost ulaznih varijabli na
model, odnosno na ciljnu varijablu. Crvenom linijom oznacena je pozitivna korelacija s
izlaznom varijablom Klasa, dok crne linije oznafavaju negativnu korelaciju s izlaznom

varijablom Klasa.
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Slika 29 Utjecaj ulaznih varijabli na ciljnu varijablu modela

Namjena_admimistrativne
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L ]

-3 -2 =01 00 01
Klasa

Izvor: Izrada autora
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Na slici 29 vidljivo je da je 29 varijabli znac¢ajno za model, odnosno imaju znacajan utjecaj na
ciljnu varijablu Klasa, dok 19 varijabli nema znacajan utjecaj. Varijable koje su se pokazale
znaCajnima za model su: Namjena zgrade (Namjena_administrativne), Regija
(Regija_primorska_rh),  Unutarnja  projektna  temperatura u  sezoni  hladenja
[°C](Prop_temp_hla), Namjena (Namjena_obrazovne ustanove), Izracunati koef. transmis.
topl. gubitka po jed. oplo§ja grij. dijela zgrade H'tr,iz [W/m?K] (Koef_trans), Temperatura na
meteoroloskoj stanici (Temp_mj_st), Broj instaliranih split sustava (Br_inst_split), Ukupni broj
svjetiljki s fluokompaktnim zaruljama (Uk_br_flou_cj), Ukupna instalirana rashladna snaga
split sustava [kW](Uk ras_sng_split), Ukupna instalirana elektriéna snaga split sustava
[KW](Uk_el_sng_split), Debljina gradevnog dijela [cm] — vanjski zid (Deb grad vzid),
Ukupna instalirana rashladna snaga sustava [kW] (Uk_ras_sng_sus), Ukupni broj svjetiljki sa
zaruljama sa zarnom niti (Uk_br_zniti), Broj katova (Br_et), Ukupna instalirana elektri¢na
snaga ostalih potrosaca [kW] (Uk_inst_el_op), Ukupna instalirana elektri¢éna snaga kuhinjske
opreme[KW](Uk_inst_el_kuh), Ukupna instalirana elektricna snaga sustava PTV
[KW](Uk_el_PTV), Broj zaposlenih (Br_zap), Ukupna instalirana snaga ostalih sustava
[KW](UK _inst_sus), Ukupan broj ogrjevnih tijela — radijatora (Uk_sng_rad), Ukupna
instalirana toplinska snaga dizalice topline [KW](Uk top_diz), Ukupna instalirana snaga
zarulja sa zarnom niti [kKW] (Uk_sng znit), Ukupna instalirana toplinska snaga ogrjevnih tijela
[KW](Uk_sng_ogrj), Faktor oblika zgrade (Fo), Ukupna instalirana snaga fluorescentnih cijevi
s elektromag.prigusnicom [kW](Uk_sng_flou_cj), Broj korisnika (Br_kor), Hladena povrsina

(Hlad_vol) te Ukupna instalirana snaga unutarnje rasvjete [kW]( Uk_sng_un_ras).

Najmanji utjecaj na ciljnu varijablu Klasa pokazale su varijable: Broj radnih dana u tjednu
(Br_dn_tj), Namjena zgrade (Namjena_zdravstvene institucije), Broj radnih sati u danu
(Br_rs_dn), Regija (kontinentalna_rh), Namjena (Namjena_opée_namjene), Propisana interna
temperatura u sezoni grijanja (Prop_temp_gri), Namjena (Namjena_zgrada namjena_kulturi),
Namjena (Namjena_vojni_objekti), Namjena (Namjena_socijalne_ustanove), Unutarnja
projektna temperatura u sezoni grijanja [°C] (Un_temp_gri), Ukupna instalirana rashladna
snaga rashladnih tijela [kW] (Uk_ras_rash), Ukupno instalirana snaga ostalih ogrjevnih tijela
[kW] (Uk_sng_ost), Ukupna plostina neto podne povrsine grijanog dijela zgrade (Uk_plo_net),
Ukupna instalirana toplinska snaga sustava PTV [kW] (Uk inst_top PTV), Bruto obujam
grijanog dijela zgrade kojem je oplosje A [m?] (Br_obuj_grij), Plostina bruto podne povrSine
zgrade [m?] (Pl_br_pod), Ukupna instalirana elektricna snaga uredske opreme [kW]
(Uk_inst_sng_uo), Oplosje grijanog dijela zgrade A [m?] (Op_grij_zg), Ukupno instalirana snaga
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ogrjevnih tijela - radijatora [kW] (Uk_sng_rad) te Ukupna instalirana snaga unutarnje rasvjete
[KW] (Uk_sng_un_ras).

Osim prikaza varijabli na model na globalnoj razini, tj. osjetljivosti modela na pojedinu
varijablu, istrazila se i vaznost varijabli na lokalnoj razini predvidanja pojedine klase u modelu.
Lokalna znacajnost varijabli napravljena je za sve zgrade javnog sektora koje se nalaze u

uzorku za testiranje, odnosno za 439 zgrade. Za utvrdivanje lokalne znacajnosti koriSten je

paket LIME u alatu R.

LIME (engl. local interpretable model-agnostic explanations) predstavlja metodu za
objasnjenje pojedinacnih predvidanja u modelu i na taj nac¢in omogucuje tocnije objasnjenje
modela u odnosu na globalnu znacajnost (Ribeiro i suradnici, 2016). Zhang i suradnici (2018)
navode da rije¢ agnostic¢ki u nazivu LIME implicira moguénost pruzanja uvida u proces koji
"nije poznat ili ne moZze biti poznat", §to je posebno vazno za neuronske mreze. LIME metoda

prikladna je i za klasifikacijske i regresijske modele (Zhang i suradnici, 2018).

U nastavku prikazana je lokalna znacajnost varijabli za prva dva slucaja koji predstavljaju prve
dvije zgrade javnog sektora u uzorku za testiranje (slika 30). Na grafickom prikazu plava linija
(Podrska) oznaCava da prisutnost pojedine varijable povecava vjerojatnost da ¢e odredeni
slu¢aj nalaziti u odredenoj klasi. Crvena linija (Kontraindikacija) oznac¢ava suprotno, ukazuje
da prisutnost te varijable smanjuje vjerojatnost da ¢e slucaj biti iz te odredene klase. Nadalje,
LIME za svaki pojedini slucaj prikazuje vjerojatnost pripadnosti (engl. Probability) te
koeficijent objasnjenja (engl. Explanation Fit). Vjerojatnost ukazuje na postotak pripadnosti
pojedinoj klasi, dok je koeficijent objasnjenja ekvivalentan R? i govori koliko je LIME

uspjesan u objaSnjenju modela.
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Iz slike 30 vidljivo je da je slu¢aj broj 1 (prva zgrada javnog sektora u uzorku za testiranje
(engl. hold-out)) model klasificirao kao energetski neu¢inkovitu zgradu javnog sektora te
varijable oznacene plavom linijom povecavaju vjerojatnost da Slucaj 1 zaista pripada klasi
energetski neucinkovitih zgrada, dok varijable oznaCene crvenom linijom smanjuju
vjerojatnost pripadnosti klasi energetski neucinkovitih zgrada. Koeficijent objasnjenja u
Slucaju 1 iznosi 0,80, a vjerojatnost pripadnosti Slucaja 1 klasi energetski neucinkovitih
zgrada je 79 %. Kao najznacajnije varijable za Klasificiranje Slucaja 1 u energetski
neucinkovite zgrade su Regija — primorska Hrvatska (Regija_primorska_rh), Bruto obujam
grijanog dijela zgrade kojem je oploSje A [m*](Br_obuj_grij), Plostina bruto podne povrsine
zgrade [m?] (Pl_br_pod), Broj instaliranih split sustava, Broj katova (Br_et), Zgrade s
namjenom u obrazovanju (Namjena_obrazovne_ustanove), Ukupna instalirana elektricna
snaga ostalih potrosaca [kW] (Uk_inst_el_op), Broj instaliranih split sustava (Br_inst_split),
Faktor oblika (Fo), Oplosje grijanog dijela zgrade A [m?] (Op_grij_zg), Koeficijent
transmisijskog toplinskog gubitka po jedinici oplo§ja grijanog dijela zgrade H'tr,iz [W/m?K]
(Koef_trans), Ukupna instalirana toplinska snaga sustava PTV [kW] (Uk_inst_top_PTV) te
Broj zaposlenih (Br_zap). Najveci utjecaj na smanjenje vjerojatnosti da ¢e Slucaj 1 pripasti
klasi energetski neucinkovitih zgrada imaju varijable: Ukupna plostina neto podne povrsine
grijanog dijela zgrade (Uk plo _net), Namjena zgrade - zdravstvena ustanova
(Namjena_zdravstvene_ustanove), Temperatura na meteoroloskoj stanici (Temp_mjer_sta),
Regija — kontinentalna Hrvatska (Regija_kontinentalna_rh), Broj radnih sati u danu (Br_rs_dn)

te Broj radnih dana u tjednu (Br_rd_tj).

Slu¢aj broj 2 (druga po redu zgrada javnog sektora u uzorku za testiranje) model je svrstao u
klasu energetski u¢inkovitih zgrada s vjerojatnoséu od 66 % i s koeficijentom determinacije od
0,80. Kao najznacajnije varijable u Slucaju broj 2 istaknule su se: Ukupna plostina neto podne
povrSine grijanog dijela zgrade (Uk_plo_net), Namjena zgrade - zdravstvo
(Namjena_zdravstvene_ustanove), Regija - kontinentalna Hrvatska
(Regija_kontinentalna_rh), Temperatura na meteoroloskoj stanici (Temp_mjer_sta) te Broj
radnih sati u radnom danu (Br_rs_dn). Varijable koje imaju najve¢i utjecaj na sSmanjenje
vjerojatnosti da ¢e Slucaj 2 pripasti klasi energetski u¢inkovitih zgrada su: Plostina bruto podne
povrsine zgrade [m?] (Pl_br_pod), Regija — primorska Hrvatska te Broj instaliranih split
sustava (Br_inst_split). Analiza znacajnosti varijabli na lokalnoj razini moze pridonijeti boljoj
alokaciji financijskih sredstava i planiranju ulaganja u energetsku obnovu zgrade. Modelom je

omoguceno da se za svaku zgradu javnog sektora dobiju i analiziraju najznacajniji prediktori.
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5. RASPRAVA

U ovom poglavlju analizirat ¢e se dobiveni rezultati empirijskog dijela istrazivanja, ali i
ograni¢enja provedenog istrazivanja. Proces obrade i pripreme podataka ukazao je na mnoge
probleme ISGE sustava, a time i na ograni¢enja provedenog istrazivanja. Brojne zgrade javnog
sektora iskljucene su iz uzorka zbog prevelikog broja nedostajucih vrijednosti te vrijednosti
koje su iznad mogucih intervala. Algoritam obrade i ¢iS¢enja podataka o gradevinskim i
uporabnim karakteristikama zgrada koriSten je za zamjenu nedostajuc¢ih vrijednosti s obzirom
na to da se radi o specificnim podacima te neke vrijednosti nije moguce zamijeniti prosjecnim
vrijednostima ili nekom drugom metodom imputacije. Nakon pripreme podataka provedeno je
istrazivanje u dva smjera; istrazivanje fenomena odstupanja u potro$nji energije u zgradama te
izradi modela strojnog ucenja za Klasifikaciju zgrada javnog sektora prema njihovoj stvarnoj

potro$nji energije.

U radu predstavljene su tri glavne hipoteze dobivene na temelju postavljenih istrazivackih
pitanja. Prva hipoteza u radu glasila je:

Postoje odstupanja izmedu stvarne potro$nje energije i prora¢unske potros$nje energije

iskazane na energetskim certifikatima zgrada javnog sektora

lako ukupan uzorak broji 2.192 zgrade javnog sektora, istrazivanje o odstupanju u potrosnji
energije provedeno je na 579 zgrada javnog sektora za koje je dostupan podatak o prora¢unskoj
potrosnji energije za potrebe grijanja nestambenog prostora, 0dnosno na onim zgradama za
koje je dostupan podatak o energetskoj ucinkovitosti iskazan na energetskom certifikatu.
Postojanje odstupanja u potrosnji ustanovljeno je za 353 zgrade javnog sektora. Kod 60 %
promatranih zgrada utvrdena je vecéa stvarna potros$nja energije za potrebe grijanja nego §to je

iskazano podacima navedenim energetskim certifikatom.

Godisnja potrebna toplinska energija, odnosno prorac¢unska potro$nja energije, daje uvid u
oc¢ekivanu energetsku uéinkovitost zgrade i putokaz je za upravljanje potroSnjom energije, ali
i za donoSenje odluka o ulaganju u energetsku uc¢inkovitost i obnovu zgrada javnog sektora.
Medutim, ako je temeljem prorac¢unskih vrijednosti zgradi dodijeljen energetski razred B, a
njezina stvarna potrosnja energije znatno je visa od potrosnje za energetski razred B, ili ako je
energetski razred zgrade D, a stvarna potroSnja te iste zgrade znatno je niZa od toga, namece se
pitanje o tocnosti postoje¢ih modela za izracun proracunske potros$nje energije u zgradama,

odnosno pokazuje li dodijeljeni energetski razred zaista ,,pravo® stanje u potrosnji energije te
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moze li kao takav biti valjana podloga za donoSenje planova za upravljanje energetskom

ucinkovitosti u zgradama.

Fenomen odstupanja u potro$nji energije koji je u literaturi poznat pod nazivom ,,0dstupanje u
potrosnji energije* istrazivali su brojni autori. Medutim, termin odstupanja u potro$nji energije
vrlo je Sirok, ovisi o gledi$tu istrazivaca, kao i sama magnituda odstupanja $to je i prikazano u
ranijim poglavljima. U Hrvatskoj nedostaje viSe istrazivanja ovog problema, osim
kvantitativne analize nedostaju i kvalitativna istrazivanja kojima bi se istrazilo koji je dubinski
uzrok takvog odstupanja. Posebno jer su pojedini istrazivac¢i dosli do zakljucka kako je Cesto
veca potroSnja energije u energetski ucinkovitim zgradama, dok je manja potros$nja energije u
energetski loSijim zgradama. Obje situacije dovode do novih fenomena, kao $to je Jevonsov
paradoks u prvom sluc¢aju ili energetsko siromastvo i susprezanje od koriStenja energije u
drugom slucaju. Pregledom literature utvrdeno je da uzrok odstupanja moze biti u bilo kojem
zivotnom ciklusu zgrade iz razli¢itih razloga: u fazi projektiranja zgrade (ogranicenja,
netoc¢nosti 1 pretpostavke u modelima koji se koriste za predvidanje energetske ucinkovitosti,
kompleksnosti projekta); fazi izgradnje (losa kvaliteta izrada i razlika izmedu pretpostavijenih
i koristenih materijala, komponenti i sustava, odstupanja od projekta i sl.) te u fazi uporabe
zgrade (lose upravljanje energijom u zgradama i/ili nepoklapanje izmedu pretpostavijene i

stvarne upotrebe zgrade, utjecaj korisnika).

Odstupanje u potros$nji izmedu stvarno potrosene koliine energije i proracunske koliine
energije potvrdeno je jednostranim t test za testiranje jednakosti ofekivanja dvaju zavisnih
uzoraka o stvarnoj i proracunskoj potrosnji energije, uz alternativnu hipotezu da je razlika
medu ocekivanjima vec¢a od nule u korist stvarne potroSnje. Pritom je koriStena razina

znacajnosti a=0,05.
Hipoteze su postavljene na sljedeci nacin:

HO: Ne postoji znacajna razlika u odstupanju stvarne potrosnje energije i procijenjene

potrosnje prema energetskim certifikatima zgrada javnog sektora.

H1: Postoji znacajna razlika izmedu stvarne potrosnje energije i procijenjene potrosnje prema

energetskim certifikatima zgrada javnog sektora

Dobivena p vrijednost iznosi 5,934 * 10° te se na razini znadajnosti 0,05 odbacuje HO.

Provedeno istrazivanje na danom uzorku ukazuje na to da je stvarna potroSnja energije za
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potrebe grijanja u zgradama javnog sektora veca od prora¢unske potrosnje energije za potrebe
grijanja. S obzirom na to da je utvrdeno statisti¢ki znac¢ajno odstupanje u potro$nji energije
izmedu stvarne i proraunske potroSnje energije za potrebe grijanja napravila se detaljna
analiza tih zgrada javnog sektora. Utvrdeno je kako je prosje¢na stvarna potro$nja energije u
tim zgradama javnog sektora iznosila 162,30 kWh/m?, odnosno potro$nja je ekvivalentna
energetskom razredu E, dok je prosjek proracunske potroS$nje energije za potrebe grijanja
izrazene na energetskim certifikatima u tom podskupu zgrada javnog sektora iznosio 91,40
kWh/m?2 $to bi bilo ekvivalentno energetskom razredu C. Ti podaci sugeriraju da promatrane
zgrade neucinkovito troSe energiju. Najveci broj zgrada javnog sektora kod kojih je utvrdeno
odstupanje pripada obrazovnom sektoru (52 %) dok ostatak ¢ine uredske zgrade (28 %),
zdravstvene institucije (10 %), zgrade socijalne namjene (6 %) te zgrade namijenjene kulturi s

najmanjim udjelom (2 %).

Vaznost upravljanja odstupanjem u potrosnji energije ogleda se i u troskovima energije. O
troSkovima energije u javnim zgradama najc¢esce se diskutira prilikom rasta cijena energenata
upravo zbog nemoguénosti podmirivanja istih. Unato¢ tome, problem potro$nje energije ¢esto
je marginaliziran u zgradama javnog sektora, a do toga dolazi jer ne postoje pojedinacne
odgovornosti i stoga je nuzno tom problemu pristupiti koristenjem poduzetnickih principa. U
prethodnim poglavljima navedeni su opceniti problemi energetske ucinkovitosti, ali i oni
specificni za javni sektor kao Sto su: komplicirani procesi donosenja odluka o ulaganju u
energetsku ucinkovitost, ograni¢en budZet, javna nabava i sl. Inovativno i proaktivno
pristupanje ovom problemu i veca odgovornost menadzmenta zgrada javnog sektora te
edukacija i proaktivno djelovanje svih zaposlenika i korisnika u zgradama javnog sektora
zasigurno bi pridonijelo poveéanju energetske ucinkovitosti, a time bi se smanjila i magnituda

odstupanja.

Istrazivanje odstupanja u potro$nji energije provedeno u ovoj doktorskoj disertaciji
konzistentno je s istrazivanjima autora predstavljenim u prethodnim poglavljima koje iznose
od 30 % do 40 %, medutim pojedini autori identificirali Su i vec¢a odstupanja. U ovom je
istrazivanju magnituda odstupanja izmedu 40 % i 50 % ovisno o namjeni zgrade. U zgradama
obrazovne namjene utvrdeno je odstupanje od 43,45 % u odnosu na proracunske vrijednosti
potros$nje energije, kod uredskih zgrada ono iznosi 42,99 %, zdravstvene institucije biljeze
odstupanje od 47,16 % te sli¢no odstupanje zabiljezeno je u zgradama socijalne namjene (47,56
%).
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Kod zgrada kulturne namjene odstupanje je najvise i iznosi 61,27 %. No, s obzirom da se u
uzorku nalazi sedam zgrada c¢ija je namjena u kulturi dobiveno odstupanje treba dodatno

istraziti na veéem broju zgrada kulturne namjene.

Zajednicke karakteristike zgrada javnog sektora kod kojih je utvrdeno odstupanje u potrosnji
su: starost (najvise njih je izgradeno od 1945. do 1980. godine), smjestene su u kontinentalnoj

Hrvatskoj i stvarna potro$nja energije ekvivalentna je energetskom razredu D ili E.

Odstupanje u potro$nji moze se promatrati i u drugom smjeru, odnosno kada je stvarna
potroSnja energije niza od proraunska potrosnja energije za potrebe grijanja. Takva situacija
je zabiljeZzena i u ovom istrazivanju kod 226 zgrade javnog sektora. Prosjecna stvarna potrosnja
energije u takvim zgradama javnog sektora iznosila je 162,30 kWh/m2 $to je ekvivalentno
energetskom razredu E dok je prosjek proracunske potroSnje energije za potrebe grijanja
iznosio 91,40 kWh/m2 sto je ekvivalentno energetskom razredu C. U ovom slu¢aju magnituda
odstupanja vise varira medu skupinama zgrada javnog sektora, kod zgrada s namjenom u
obrazovanju odstupanje u korist stvarne potro$nje energije je 64,87 %. U uredskim zgradama
ono iznosi 25,55 %, a kod zdravstvenih institucija zabiljezeno odstupanje je 43,89 %. Zgrade
socijalne namjene biljeze najvecu magnitudu odstupanja koja iznosi 291,04 %, a uzrok tome
moze biti i mali broj zgrada (4 zgrade) dok zgrade namijenjene kulturi biljeze odstupanje od
42,07 %.

U literaturi uglavnom je fokus na odstupanje u potrosnji energije koje je vece od predvidenih
razina. No u prethodnim istrazivanjima navedeno je i istrazivanje Kati¢a i suradnika (2021)
koje potvrduje odstupanje u zgradama obrazovne namjene gdje je stvarna potroSnja energije
niza od proracunske potro$nje. Navedeni autori proveli su istrazivanje u obrazovnim
institucijama u BiH, a dobiveni rezultati odstupanja konzistentni su s dobivenim rezultatima u

ovom istrazivanju kada se promatraju zgrade obrazovne namjene.

S obzirom na postojanje odstupanja u potros$nji energije istrazila se 1 to¢nost proracunskih
vrijednosti iskazanih na energetskim certifikatima analiziranog poduzorka zgrada javnog
sektora. Usporedba je napravljena na slijedeé¢i nac¢in. Usporeden je energetski razred za 579
zgrada javnog sektora koji je iskazan na energetskom certifikatu te je usporeden sa stvarno
potroSenom energijom za potrebe zagrijavanja nestambenih povrSina. Energetski razred i
stvarno potroSena energija u zgradama javnog sektora radi lakSeg tumacenja stavljeni su u

odnos u matrici konfuzije. Putem matrice konfuzije izraCunata je ukupna stopa tocnosti
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klasifikacije za postojeCe metode energetskog certificiranja zgrada. Matrica konfuzije

prikazana je u nastavku (tablica 35).

Tablica 35 Matrica konfuzije - proracunska i stvarna potro$nja energije
za potrebe grijanja

Stvarna potrosnja toplinske energije za potrebe grijanja Ukupno
Proracunska
potrosnja za
po.trebe grijanja B c D E = G
iskazana na
energetskom
certifikatu

A 5 11 7 9 3 1 36

10 26 11 9 2 1 59

C 16 57 50 18 10 5 156

D 12 23 56 31 17 10 149

E 4 14 23 35 13 14 103

F 3 13 10 3 3 34

G 3 3 8 5 9 14 42

Ukupno 52 137 168 117 57 48 579

lzvor: Izrada autora

U stupcima prikazane su stvarne vrijednosti potroSene energije za potrebe zagrijavanja
nestambene povrsine, dok su u redcima prikazane proracunske vrijednosti. Ispravno svrstani
slu€ajevi nalaze se u dijagonali, a sve izvan dijagonale smatra se pogreSnom klasifikacijom.
Na temelju prikazane matrice konfuzije izracunata je ukupna stopa tocnosti klasifikacije
postojeCeg modela za energetsko certificiranje i ona iznosi 30,22 %. Drugim rije¢ima, od
ukupno 579 zgrada javnog sektora proracunski model ispravno je klasificirao 175 zgrada,
odnosno ,,pogodio* njihovu stvarnu potroSnju energije. U analiziranom uzorku niti jedna
zgrada ne pripada energetskom razredu A, stopa to¢nosti klasifikacije za energetski razred B
iznosi 19,23 %, energetski razred C 41,60 %, energetski razred D 33,33 %, energetski razred
E 29,91 %, energetski razred E 5,26 % te energetski razred F 29,16 %.

Energetski certifikat podloga je za donoSenje odluka o ulaganju u energetsku ucinkovitost i
odabir zgrada koje ¢e biti ukljucene u programe energetske obnove. Predstavlja prvi korak koji
su korisnici zgrada javnog sektora obvezni ishoditi prilikom prijave na natjecaje za energetsku
obnovu javnih zgrada. Prethodno analizirane vrijednosti govore o potrosnji energije za potrebe

grijanja. Medutim, na stvarnu potro$nju energije u zgradama utjecu brojni ¢imbenici te je u
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Odluci o upravljanju programom energetske obnove u razdoblju 2016. - 2020. jasno nazna¢eno

da je potrebno pronac¢i model koji ¢e ukljucivati stvarnu potrosnju energije.

Promisljanja kako poboljsati postojecu proceduru energetske obnove zgrada javnog sektora i
potaknuti inovativno i proaktivno djelovanje provoditelja programa energetske obnove javnog
sektora dovelo je do ideje za izradu modela strojnog ucenja koji bi sluzio kao potpora
odlucivanju prilikom prijave i pokretanja programa energetske obnove neucinkovitih zgrada
javnog sektora. Korisnici zgrada javnog sektora duzni su unositi podatke o zgradama javnog
sektora u ISGE sustav i upravo taj sustav ¢inio se kao izvrstan alat u koji bi se takav model
mogao implementirati. U ISGE sustav korisnici unose podatke i o energetskom certifikatu. No
kako je iz prethodnog navedeno, od 2192 zgrade javnog sektora samo za njih 579 poznat je
energetski razred. Zbog toga zgrade za koje energetski razred nije poznat nalaze se u statusu
quo. Ne zna se jesu li energetski ucinkovite ili ne dok se ne pokrene procedura energetske

obnove, ako korisnik uopce krene u taj proces.

Stoga je osnovna ideja bila izraditi model strojnog ucéenja koji ¢e na temelju postojeéih
podataka dostupnih u ISGE sustavu mo¢i klasificirati zgrade u energetski ,,dobre* i energetski
,lose zgrade. Cilj je modela $to bolje identificirati energetski loSe zgrade, a sve s namjerom
proaktivnijeg djelovanja javnog sektora i poboljsanja postojeéeg procesa obnove zgrada javnog
sektora. Cilj je pokrenuti zgrade javnog sektora iz statusa quo te identificirati energetski
neucinkovite zgrade i prioritetno ih ukljuciti u programe energetske obnove. 1z toga je proizasla

druga hipoteza ovog rada koja glasi:

Model za procjenu potros$nje energije temeljen na strojnom ucenju smanjit ée jaz u
predvidanju i dati to¢nije procjene potros$nje energije od postojecih metoda energetskog

certificiranja.

Model strojnog ucenja za klasifikaciju zgrada javnog sektora obuhvatniji je od postojecih
modela energetskog certificiranje jer ukljucuje znatno viSe podataka ukljucujuéi i podatke o
nacinu koristenja zgrade te je usmjeren na stvarnu potro$nju energije. Podaci koriSteni u izradi
modela mogu se podijeliti u nekoliko skupina: podaci o tehnickim i gradevinskim
karakteristikama, meteoroloski podaci te podaci o nacinu i reZimu koristenja zgrade. Priprema
podataka i definiranje ciljne varijable bili su prvi korak u izradi modela. Uzorak ¢ine 881 zgrada
javnog sektora koje su okarakterizirane kao zgrade s dobrim energetskim svojstvima te 1311

zgrada javnog sektora koje su okarakterizirane kao energetski loSe zgrade. Metoda strojnog
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ucenja na kojem je model baziran su umjetne neuronske mreze. S ciljem dobivanja Sto boljih

rezultata napravljena su tri modela koji se razlikuju ovisno o broju varijabli u ulaznom prostoru.

Nakon pripreme podataka 69 varijabli nalazilo su u uzorku, a s obzirom na njihov znacajan
broj pristupilo se selekciji varijabli temeljem dvije razlic¢ite skupine metoda za selekciju
varijabli. Filter metoda u kojoj je korelacija koriStena za kontinuirani tip varijabli te 2 za
kategorijalni tip varijabli; druga koriStena metoda je metoda omotaca gdje su temeljem
algoritma Boruta selektirane varijable. Filter metodom identificirano je 25 najznacajnijih
varijabli, dok su algoritmom Boruta izdvojene 41 varijable. Kao znacajne varijable u obje
metode pokazale su se: Broj radnih dana, Broj radnih sati, Vanjska temperatura, Koeficijent
transmisijskog toplinskog gubitka po jedinici oplosja grijanog dijela, Propisana interna
temperatura u sezoni grijanja i hladenja, Ukupan broj ogrjevnih tijela — radijatora, Ukupno
instalirana snaga ogrjevnih tijela - radijatora [kW], Ukupna toplinska snaga [kW], Ukupna
instalirana rashladna snaga split sustava [kW], Ukupna instalirana elektricna snaga split
sustava [kW], Ukupna instalirana rashladna snaga sustava [kW], Ukupna instalirana
toplinska snaga sustava PTV [kW], Ukupna instalirana elektricna snaga sustava PTV [kW],
Ukupna instalirana snaga Zarulja sa zarnom niti [kW], Ukupni broj svjetiljki s fluorescentnim
cijevima s elektromag. prigusnicom, Ukupna instalirana elektricna snaga uredske opreme
[kW], Ukupna instalirana elektricna snaga kuhinjske opreme [kW], Ukupna instalirana
elektricna snaga ostalih potrosaca [kW], Plostina gradevnog dijela [m?], Regija te Namjena

zgrade.

Iz prikazanih varijabli moze se utvrditi da su meteoroloski podaci, podaci o koristenju i

instaliranim sustavima znacajni prediktori.

S obzirom na to da umjetne neuronske mreze imaju tri faze rada, uzorak je podijeljen na tri
dijela. Faza treniranja obuhvatila je 80 % uzorka, od toga je 15 % uzorka koristeno za unakrsnu
validaciju, dok je 20 % uzorka ostavljeno za testiranje modela, odnosno 439 zgrada javnog
sektora. Za svaki model napravljene su Cetiri topologije umjetnih neuronskih mreza: od jednog
do Cetiri skrivena sloja s testiranim razli¢itim brojem skrivenih neurona (1 do 130) u svakom
skrivenom sloju. Testirani su razli¢iti optimizacijski algoritmi (Adam, Nadam, Rmsprop, SGD)
te razlicite aktivacijske funkcije kao Sto su: tvrda sigmoidna funkcija, sigmoidna funkcija,

tangens -hiperbolicna funkcija i ReLU funkcija.
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Prvi model, odnosno Model 1, ukljucivao je svih 69 varijabli u ulaznom prostoru, drugi model
- Model 2 u ulaznom prostoru sadrzavao je varijable dobivene temeljem filter metode za
selekciju varijabli dok je tre¢i model - Model 3 u ulaznom prostoru sadrzavao varijable

dobivene metodom omotaca (algoritam Boruta). Sva analiza i modeliranje radeno je u alatu R.

Za sve modele izraCunate su slijede¢e metrike: stopa to¢nosti klasifikacije, AUC, preciznost,
odaziv te F1 ocjena. Prilikom odabira optimalnog modela vodilo se ciljem ovog rada, odnosno
odabran je model koji je pokazao najbolju uspjesnost u identifikaciji energetski losih zgrada, a
da pri tome stopa tocnosti klasifikacije energetski u¢inkovitih zgrada nije manja od 60 %.
Ukupna stopa to¢nosti klasifikacije nije se uzimala u obzir kao isklju¢ivo mjerilo uspje$nosti

modela zbog disbalansa u uzorku, odnosno zastupljenosti klasa.

Na temelju rezultata metrika za ocjenu uspjes$nosti modela za implementaciju je Model 3 ¢ija
je arhitektura 48-20-2. Ova arhitektura govori da se u ulaznom sloju nalazi 48 neurona, 20

neurona u skrivenom sloju te 2 neurona u izlaznom sloju.

Najvaznije mjerilo evaluacije u ovom modelu bila je stopa tocnosti klasifikacije za energetski
neucinkovite zgrade javnog sektora koja je iznosila 76,7 %. To se potvrduje i pokazateljem
odaziva (engl. Recall) koji pokazuje koliko je stvarno energetski neucinkovitih zgrada model
zaista identificirao kao energetski neucinkovite zgrade. Pokazatelj odaziva iznosi 76,7 %.
Pokazatelj preciznosti ukazuje na sposobnost modela da kada za pojedinu zgradu predvidi da
¢e biti energetski ucinkovita, ona zaista i jest energetski ucinkovita. Pokazatelj preciznosti
iznosi 75 %. Harmonijsku sredinu izmedu pokazatelja preciznosti i odziva dobilo se F1
ocjenom te u dobivenom modelu ona iznosi 75,8 %. Pokazatelj vrijednosti povrsine ispod ROC
krivulje takoder je jedan od vaznih pokazatelja uspjesnosti modela i u ovom radu iznosi 73,8
%.

U ovom istrazivanju naglasak je na prepoznavanju energetski neu¢inkovitih zgrada i moze se
zakljuciti da model pokazuje dobre performanse s obzirom na broj i kvalitetu podataka koje
ukljucuje, ali i u usporedbi s uspje$noscu postoje¢eg modela za energetsko certificiranje koji
pokazuje vrlo nisku uspjesnost klasifikacije. No kako bi se povecale performanse predloZzenog
modela kao koraci u daljnjem istrazivanju predlaze se daljnja redukcija varijabli, ali i primjena
ostalih metoda strojnog ucenja. U literaturi zanemariv se broj autora bavi klasifikacijom zgrada
javnog sektora prema stvarnoj potrosnji energije, kod klasifikacije usmjerenost je na

proracunske vrijednosti potro$nje dok su se za predvidanje stvarne potrosnje najcesce koristili
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regresijski modeli. U podru¢ju umjetnih neuronskih mreza velik uspjeh pokazuju duboke
neuronske mreze. U ovoj doktorskoj disertaciji arhitektura dubokih neuronskih mreza bila je
neznatno loSija u klasifikaciji zgrada javnog sektora prema stvarnoj potros$nji primarne

energije.

Osnovna ideja iza ovog modela bila je nadogradnja sustava ISGE kako bi tijela zaduZzena za
upravljanje energetskom ucinkovitoS¢u mogla bolje njome upravljati u javnhom sektoru,
identificirati zgrade s prevelikom potrosnjom energije, educirati korisnike takvih zgrada i

ukljuciti ih u programe energetske obnove.

Jedan od ciljeva rada bio je 1 istraziti utjecaj gradevinskih i konstrukcijskih, meteoroloskih i
uporabnih karakteristika na energetsku uc¢inkovitost zgrada javnog sektora kako bi se ciljano
moglo pristupiti pobolj$anju energetski performansi pojedine zgrade. To je ujedno i treca

hipoteza koja se postavila:

Na temelju dobivenog modela mogu se identificirati glavni prediktori potroSnje energije
u zgradama javnog sektora koji Ce se koristiti u svrhu bolje alokacije financijskih resursa
u energetsku obnovu zgrada i tako povecati u¢inkovitost javnog sektora.

Predlozeni model strojnog ucenja moze sluziti kao inteligentna potpora u donosenju odluka o
energetskoj ucinkovitosti jer daje uvid u energetske performanse zgrade, ali i najznacajnije
prediktore energetske uéinkovitosti. Najznacajniji prediktori predlozenog modela, odnosno
predloZeni model, interpretiran je na dvije razine: globalnoj i lokalnoj. Najznacajniji prediktori
na globalnoj razini mogu se podijeliti na gradevinske i konstrukcijske (Izracunati koef.
transmis. topl. gubitka po jed. oplosja grij. dijela zgrade H'tr,iz [W/m?K], Plostina gradevnog
dijela [m?/, Hladena povrsina, Faktor oblika zgrade, Broj katova), meteoroloske (Unutarnja
projektna temperatura u sezoni hladenja [°C], Temperatura na meteoroloskoj stanici),
uporabne (Broj korisnika, Broj zaposlenih, Namjena zgrade), sustave instalirane u zgradi
(Broj instaliranih split sustava, Ukupni broj svjetiljki s fluokompaktnim Zaruljama, Ukupna
instalirana rashladna snaga split sustava [kW], Ukupna instalirana elektricna snaga split
sustava [kW], Ukupna instalirana rashladna snaga sustava [kW], Ukupni broj svjetiljki sa
Zaruljama sa zarnom niti, Ukupna instalirana elektricna snaga ostalih potrosaca [kW],
Ukupna instalirana elektricna snaga kuhinjske opreme [kW], Ukupna instalirana elektricna
snaga sustava PTV [kW],Ukupna instalirana snaga ostalih sustava [kW], Ukupan broj
ogrjevnih tijela — radijatora, Ukupna instalirana toplinska snaga dizalice topline [kW],

Ukupna instalirana snaga Zarulja sa Zarnom niti [kW], Ukupna instalirana toplinska snaga
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ogrjevnih tijela [kW], Ukupna instalirana snaga fluokompaktnih Zarulja [kW] te Ukupna

instalirana snaga unutarnje rasvjete [kW]).

Proces energetske obnove moze biti zahtjevan i skup. Medutim, malim izmjenama u nacinu
koriStenja zgrada javnog sektora, promjenom ponasanja korisnika zgrada javnog sektora u
kontekstu odgovornog trosenja energije, koristenjem ucinkovitije rasvjete i sl. mogu se postici
brojne usStede u potros$nji energije. Dobivene najznacajnije varijable konzistentne su

istrazivanjima ostalih autora predstavljenih u ovoj doktorskoj disertaciji.

S obzirom na to da su zgrade javnog sektora iznimno heterogene pristupilo se interpretaciji
modela i na lokalnoj razini. Interpretacija na lokalnoj razini pruza dublji uvid u predloZeni
model. Pomo¢u metode LIME za svaku zgradu javnog sektora u uzorku za testiranje
napravljena je analiza znacajnosti kako bi se utvrdilo koji su prediktori najznacajniji u
energetski neucinkovitim, a koji u energetski ucinkovitim zgradama. Dobiveni koeficijent

objasnjenja iznosi 80 % Sto ukazuje na to da LIME vrlo dobro objasnjava predlozeni model.

Analiza znacajnosti varijabli prikazana je za prve dvije zgrade javnog sektora u uzorku za
testiranje: prvi slucaj (prva zgrada javnog sektora u uzorku za testiranje) model je klasificirao
s vjerojatnoS¢u od 79 % da pripada klasi energetski neu¢inkovitih zgrada i kao najznacajnije
prediktore izdvojio: da se radi o zgradama obrazovne namjene, da pripadaju primorskoj
Hrvatskoj, Bruto obujam grijanog dijela zgrade kojem je oplosje A [m?], Plostina bruto podne
povrsine zgrade [m?], Broj instaliranih split sustava, Broj katova, Oplosje grijanog dijela
zgrade A [m?], Faktor oblika zgrade te Koeficijent transmisijskog toplinskog gubitka po
jedinici oplosja grijanog dijela zgrade H'triz [W/m?K]. Najve¢i utjecaj na smanjenje
vjerojatnosti da ¢e Slucaj 1 pripasti klasi energetski neucinkovitih zgrada ima varijabla Ukupna
plostina neto podne povrsine grijanog dijela zgrade, ako je zgrada po namjeni Zdravstvena

institucija te Temperatura na meteoroloskoj stanici.

Kad se promotri druga po redu zgrada javnog sektora u uzorku za testiranje (Slucaj 2), vidljivo
je da je model s vjerojatnos¢u od 66 % predvidio da ta zgrada javnog sektora pripada klasi
energetski u¢inkovitih zgrada. Kao najznacajniji prediktori da ¢e zgrada pripasti energetski
ucinkovitim zgradama identificirale su se slijedece varijable: Ukupna plostina neto podne
povrsine grijanog dijela zgrade, Zgrade s namjenom u zdravstvu, Regija - kontinentalna

Hrvatska, Temperatura na meteoroloskoj stanici i Broj radnih sati u radnom danu.
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Na primjeru ova dva slucaja moze se vidjeti da one varijable koje su medu najznacajnijim
prediktorima za pojedinu klasu Cesto su najmanje znacajni prediktori za drugu klasu. Na
globalnoj i na lokalnoj razini kao znacajne varijable za predvidanje energetski neucinkovitih
zgrada pokazale su se varijable kojima se opisuje nacin koristenja zgrada te instalirani sustavi
grijanja, rasvjete, oprema u zgradama. Nacin koristenja zgrada te efikasan rezim rada i uporaba
sustava i u literaturi namecu se kao jedan od razloga zbog kojih dolazi do odstupanja u potro$nji
energije. Kako je i u prethodnim poglavljima navedeno, nacin na koji se moze smanjiti
odstupanje u potrosnji energije i u¢inkovitije upravljati energijom u zgradama javnog sektora

jest kroz primjenu poduzetnickih principa, ponasanja i djelovanja.

Iz ove doktorske disertacije proizasle su i preporuke za povecanje uéinkovitosti u zgradama
javnog sektora. Preporuke se mogu podijeliti u preporuke za korisnike i menadzment zgrada
javnog sektora, provoditelje procesa energetske obnove i upravljanja energijom te preporuke

za integraciju modela u sustave pametnih zgrada i pametnih gradova.

Preporuke za provoditelje energetskih programa obnove i ostalih procesa vezanih uz

energetsku ucinkovitost:

e Osigurati vidljivost projekata energetske obnove i promicati sustavno upravljanje
energijom u zgradama javnog sektora. Prikazati primjere dobre prakse upravljanja
energijom u javnom sektoru. Intenzivirati promociju energetske ucinkovitosti unutar
javnog sektora, educirati djelatnike i menadzment javnog sektora o nacinima
uc¢inkovitog upravljanja energijom. Organizirati aktivnosti s ciljem podizanja svijesti o
problemu pretjerane i neucinkovite potro$nje energije. Osigurati informacijsko -

komunikacijsku podrsku u razvoju energetskog menadzmenata u javnom sektoru.

e Unaprijediti postoje¢u proceduru prijave u programe energetske obnove i odabira
zgrada javnog sektora koje ¢e u taj proces biti ukljucene. Postoje¢i model podrzava
status quo te dok se korisnik zgrade javnog sektora samostalno ne prijavi u proces
energetske obnove brojne zgrade javnog sektora ostaju nezamijecene. Upravo je cilj
predlozenog modela za klasifikaciju zgrada javnog sektora prema Stvarnoj primarnoj
potrosnji energije izaci iz postojeceg okvira i omoguciti provoditeljima programa
energetske obnove identifikaciju zgrada s najlosijim energetskim svojstvima te ih

prioritetno ukljuciti u programe energetske obnove.
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Unaprijediti ISGE sustav kroz bolju kontrolu unosa podataka u sustav. Onemogucditi
unos podataka koji su iznad mogucih intervala. Redovno informirati korisnike javnog
sektora o0 potrebi i obvezi unosa podataka u sustava. Upoznavanje korisnika javnog

sektora o mogucnostima ISGE sustava.

Povezati postojece sustave za upravljanje potrosnjom energije (baza ISGE, SMIV te
Informacijski sustav energetski certifikata) te ucinkovitije upravljati istima.
Povezivanjem sustava omogucile bi se kvalitetnije informacije i bolja kontrola nad

fondom zgrada javnog sektora u Republici Hrvatskoj.

Preporuke za menadZment i korisnike zgrada javnog sektora:

Povecéati svijest o potrosnji energije u zgradama javnog sektora. Educirati korisnike
zgrada javnog sektora o konceptima i nacinima upravljanja energetskom ucinkovitoscu.
Podiéi razinu osobne odgovornosti 0 potros$nji energije u zgradama javnog sektora.
Ukazati na osobne i drustvene koristi koje mogu proizaci iz ucinkovite potrosnje

energije u zgradama javnog sektora.

Uspostaviti energetski menadzment koji bi bio usmjeren na pracenje potro$nje i
kontrolu troskova energije u zgradi. Imenovati tim zaposlenika koji ¢e se aktivno baviti
upravljanjem potroSnjom energije u zgradama i ostalim aktivnostima vezanim uz

upravljanje energetskom ucinkovitosti.

Stvoriti poticajno okruzenje temeljeno na poduzetni¢kim principima, proaktivnim
pojedincima, koje ¢e biti otvoreno za primjenu novih inovativnih tehnologija za
kontrolu energetske ucinkovitosti. Implementacija pametnih sustava kao §to su sustavi
za automatsko gasSenje raCunala u slucaju neaktivnosti, gaSenje rasvjete, automatsko

reguliranje unutarnje temperature i sl. s tendencijom transformacije u pametne zgrade.
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6. ZAKLJUCAK

Nestabilnost energetskih trzista izazov je s kojim se suofavaju gotovo sva Svjetska
gospodarstva. Ucinkovito upravljanje energijom postalo je jedan od nadina za ublazavanje
posljedica nestabilnosti koje se dogadaju na energetskim trziStima. Povecanje energetske
ucinkovitosti zajedni¢ki je cilj svih zemalja ¢lanica EU. Medutim, kao $to je prikazano, pojam
energetske ucinkovitosti vrlo je Sirok i primjenjiv na razliita podrucja od transporta, rasvjete
do zgradarstva. U ovoj doktorskoj disertaciji fokus je na istrazivanje energetske ucinkovitosti
u sektoru zgradarstva s fokusom na zgrade javnog sektora. Provodenje programa energetske
obnove nije jednostavno i brojne su prepreke na tom put: zakonodavne, financijske, tehnicke.
Kada se te prepreke stave u kontekst javnog sektora one postaju jo$ bitnije zbog specifi¢nosti
djelovanja javnog sektora. Unato¢ tome, zgrade javnog sektora imaju velik potencijal za
prevladavanje tih prepreka 1 stvaranje pozitivnog okruzenja po pitanju energetske uc¢inkovitosti
kako izvan javnog sektora tako i unutar javnog sektora. Kroz doktorsku disertaciju protezala

su se sljedeca istrazivacka pitanja:

e Postoji li znacajno odstupanje izmedu stvarne potrosnje energije zgrada javnog sektora
u Republici Hrvatskoj i procijenjene potrosnje prema energetskim certifikatima zgrada

javnog sektora?

e AkKo odstupanje postoji, kako smanjiti odstupanja u predvidanju potroS$nje energije u

zgradama javnog sektora pomocu metoda strojnog ucenja?

e Koji su glavni prediktori potros$nje energije zgrada javnog sektora koji mogu posluziti

donositeljima odluka o mjerama i ulaganjima u energetsku obnovu javnog sektora?

Kroz ostvareni znanstveni doprinos ove disertacije moze se potvrditi da se odgovorilo na sva
istrazivacka pitanja. Doprinos ove doktorske disertacije moze se promatrati s nekoliko
aspekata. Kroz doprinos u istrazivanju i utvrdivanju fenomena odstupanja izmedu stvarno
potrosene koli¢ine energije i proracunske potro$nje energije u zgradama javnog sektora u
Republici Hrvatskoj. Iz pregleda literature moze se zakljuditi da se brojni istrazivaci bave ovim
pitanjem. Unato¢ tome nema jasnog Konsenzusa zasto dolazi do odstupanja u potro$nji
energije. Pojedini istrazivaci vide uzrok u nacinu koristenja i rezimu rada zgrade, drugi pak to

pripisuju greskama prilikom projektiranja, odstupanjima koja su nastala prilikom izgradnje i
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sl. Dobiveni rezultati odstupanja u ovom istrazivanju konzistentni su s predstavljenim
istrazivanjima U ovom radu i ovise o namjeni zgrade koja se istrazuje. Primjerice, odstupanja

u zgradama obrazovne namjene su oko 40 % $to su potvrdili i ostali istrazivaci.

Znanstveni je doprinos ove disertacije i izrada modela za klasifikaciju zgrada javnog sektora
prema stvarnoj potrosnji energije. Motiv za izradu modela bio je poboljsati postojeci sustav za
upravljanje potroS$njom energije kako bi imao sposobnost prepoznavanja energetski losih
zgrada. Tako se omogucéava na inovativan nacin izbor zgrada javnog sektora za energetsku
obnovu i procjenu usteda Sto bi pridonijelo poduzetnickom nacinu upravljanja javnim sektorom
i poticanje na inovativno djelovanje. Doprinos je ovog istrazivanja i identifikacija glavnih
prediktora potroSnje energije u zgradama javnog sektora koji se mogu koristiti kao kriteriji kod
alokacije financijskih resursa za energetsku obnovu zgrada i tako povecati u¢inkovitost javnog
sektora. Model omoguéava uvid u svaku pojedinu zgradu i identifikaciju najznacajnijih
varijabli. Time moze posluziti i kao podloga za procjenu financijskih usteda i planiranje
akcijskih planova energetske u¢inkovitosti. Indirektni je doprinos ovog istrazivanja je u tome
§to moze posluziti kao podloga za planiranje nacionalne politike energetske ucinkovitosti te

moze doprinijeti brze ostvarenje preuzetih obveza EU iz podrucja energetske ucinkovitosti.

Provedenim istrazivanjem uocena Su i odredena ograni¢enja. Kao glavno ograni¢enje namece
se kvaliteta podataka u ISGE sustavu, odnosno znacajan broj nedostajucih vrijednosti, ali i
vrijednosti izvan moguéih raspona ¢ime su iz uzorka isklju¢ne brojne varijable, ali i zgrade
javnog sektora. S obzirom na to da su korisnici zgrada javnog sektora obvezni kontinuirano
unositi podatke u ISGE sustav, broj i kvaliteta unesenih podataka ukazuju na to da korisnici
javnog sektora u najve¢em dijelu marginaliziraju vaznost toga te ne unose podatke u sustav.
Nadalje, u ISGE sustav bilo bi korisno postaviti ograni¢enja prilikom unosa podataka tako da
u situacijama kad korisnik unese vrijednosti koje su izvan mogucih intervala sam sustav reagira

i onemoguci takav unos.

Dobiveni rezultati modela za klasifikaciju zgrada javnog sektora prema stvarnoj potro$nji
energije zadovoljavajudi su, ali kao sljedeéi korak namece se i izrada modela neuronske mreze
prema namjeni zgrade javnog sektora, npr. obrazovna namjena prema stvarnoj potrosnji
primarne energije. Takoder, kao budu¢i smjer istrazivanja predlaze se i obrada podataka
drugom metodom strojnog ucenja (stabla odluc¢ivanja i sl.), ali i daljnja selekcija varijabli koje

ulaze u model.
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Provedenim istrazivanjem utvrdilo se da nema kvalitetnog upravljanja procesima energetske
ucinkovitosti bez svih ukljuc¢enih dionika: od provoditelja programa do korisnika zgrada
javnog sektora. U radu je izneseno nekoliko preporuka koje se mogu svesti pod zajednicki
nazivnik, a to je odgovornost svakog pojedinca u sustavu prema potro$nji energije. Uloga je
Covjeka u potro$nji energije neminovna, stoga je potrebno educirati korisnike zgrada javnog
sektora, uspostaviti menadzment koji ¢e sustavno upravljati energijom unutar javnog sektora,
stvoriti uvjete koji ¢e potaknuti inovativno djelovanja i otvorenost u implementaciji novih
tehnologija kojima bi se zgrade javnog sektora mogle pretvoriti u pametne zgrade i na taj nacin
omogucilo bi se naprednije upravljanje energijom i potroSnjom energije u zgradama. Uvodenje
predlozenog inteligentnog modela u postojeéi sustav za gospodarenje energijom moze biti
preduvjet za implementaciju novih tehnologija u javni sektor kao $to je internet stvari (engl.
Internet of Things (loT)).

Ujedno, uvodenjem inovativnih modela za upravljanje energijom javni sektor pruzio bi
pozitivan primjer gospodarenja energijom, takoder promicala bi se vaznost brige o energiji i

kako §to ucinkovitije upravljati istom.
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PRILOZI

Prilog 1 - Tablica 11 Pregled varijabli i deskriptivna statistika

Tablica 11 Pregled varijabli i deskriptivna statistika

Naziv varijable Sifra varijable N Deskriptivna statistika Tip varijable
Minimum 10,00
Udio u ukuonoi Prvi kvartil 100,00
povrsini zgfadej: Udio_uk_po 2192 Medu_an = 100,00 kontinuirana
[%] - = Srednja vrijednost 97,56
Treéi kvartil 100,00
Maksimum 100,00
Minimum 50,40
Ukupna plostina Prvi kvartil 267,20
neto podne Medijan 860,20 -
povrsine grijanog Uk_plo_net 2192 Srednja vrijednost 1622,80 kontinuirana
dijela zgrade Treéi kvartil 2092,90
Maksimum 60744,00
Minimum 5
Prvi kvartil 6
Broj radnih dana u . Medijan 6 -
J tjednu Br_dn_g 2192 Srednja vrijednost 5,93 kontinuirana
Trecéi kvartil 6
Maksimum 7
Minimum 8
Prvi kvartil 8
Broj radnih sati u Medijan 8 -
danu Br_rs_dn 2192 Srednja vrijednost 10,05 kontinuirana
Trecéi kvartil 8
Maksimum 24
Minimum 63,00
Plotina bruto Prvi kvartil 327,60
podne povrsine Pl_br_pod 2192 Med”.an = 991,10 kontinuirana
zgrade [m?] Srec?ma vrl!ednost 1981,50
Treci kvartil 245470
Maksimum 71104,0
Minimum 36,00
Oplogje grijanog Prvi kvartil 841,50
- " Medijan 2188,90 -
duela[zrgzr]ade A Op_grij_zg 2192 Srednja vrijednost 306160 kontinuirana
Treci kvartil 3780,70
Maksimum 85500,00
Minimum 70,90
Bruto obujam Prvi kvartil 861,20
grijanog dijela A Medijan 2868,00 -
zgrade kojem je Br_obuj_grij 2192 Srednja vrijednost 6638,90 kontinuirana
oplosje A [m?] Treéi kvartil 8745,80
Maksimum 189825,00
Minimum 0,00
Prvi kvartil 1,00
Broj etaza Br_et 2192 gﬂrgglr{jilnvrije dnost 5(2)2 kontinuirana
Treéi kvartil 3,00
Maksimum 11,00
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9. . Un_temp_gri 2192 | Minimum 16,00 | kontinuirana
U”‘!takmla Prvi kvartil 20,00
ter?wrpoéfat?ri u Medijan__ 20,00
sezoni grijanja Sredma vrl!ednost 20,31
[°C] Treéi .kvartll 20,00
Maksimum 25,00
Minimum 8,80
Prvi kvartil 10,90
Temperatura na . Medijan 11,04 -
10. mjernoj stanici Temp_mjer_st | 2192 Srednja vrijednost 12,01 kontinuirana
Treci kvartil 12,70
Maksimum 16,60
Minimum 0,07
Prvi kvartil 0,46
Faktor oblika Medijan 0,70 -
11. zgrade, Fo [m™] Fo 2192 Srednja vrijednost 0,72 kontinuirana
Treci kvartil 0,95
Maksimum 1,83
Koeficijent Minimum 0,10
transmisijskog. Prvi kvartil 0,24
topl. gubitka po Medijan 0,24 -
121 ied. oplogja grij. | foefwans | 2192 i e Vrijednost 0.45 | Kontinuirana
dijela zgrade Treéi kvartil 0,24
H'tr,iz [W/mK] Maksimum 4,48
Najvecéa dopustena Minimum 16,42
godisnja potrebna Prvi kvartil 20,28
toplinska energija Medijan 23,13
13. za grijanje Q'H,nd,dop 2192 | Srednja vrijednost 23,98 | kontinuirana
nestambene Treéi kvartil 28,51
zgrade, Q'H,nd,dop Maksimum 30,40
[kWh/m?3a] NA 423
Speciﬁéna Minimum 15,04
godisnja potrebna Prvi kvartil 23,71
toplinska energija Medijan 32,80
14. za grijanje Q'Hind,ref 2192 | Srednja vrijednost 37,81 | Kkontinuirana
nestambene Treéi kvartil 44,59
zgrade, Q'H ndref Maksimum 241,20
[kWh/m?3a] NA 1844
Relativna Minimum 15,10
vrijednost godis$nje Prvi kvartil 98,07
potrebne toplinske Medijan 138,79
15. energije za Qb o e 2192 | Srednja vrijednost 154,92 | | ontinuirana
grijanje za Treéi kvartil 195,55
neztamt{ene Maksimum 955,17
zgr
gra e[,o/o(;; H,nd,rel NA 1793
Minimum 3002,00
. Prvi kvartil 58337,00
o vedon | 15115800
16. za grijanje Q B Srednja vrijednost 233866,00
anarets [KWH/] God_eng_grij Treci kvartil 281850,00 o
S 2192 | Maksimum 4650534,00 | Kkontinuirana
NA: 1613
Minimum 0,01
Udio plostine Prvi kvartil 0,15
17. | prozora u ukupnoj Udio_pl_proz 2192 | Medijan 0,21 | kontinuirana
plostini procelja, f Srednja vrijednost 0,23
Treéi kvartil 0,26
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Maksimum 1,00
Minimum 18,00
Propisana interna Prvi kvartil 20,00
18. temp. u sezoni Prop_temp_gri | 2192 Medu_an — 20,00 kontinuirana
grijanja Sreqma vrl!ednost 20,33
Treéi kvartil 20,00
Maksimum 22,00
Minimum 22,00
Propisana interna Prvi kvartil 22,00
19. temp. u sezoni Prop_temp_hla | 2192 Medu_an — 22,00 kontinuirana
hladenja Sreqma vrl!ednost 22,51
Treci kvartil 24,00
Maksimum 24,00
Minimum 15,60
Ukupna plostina Prvi kvartil 435,70
neto hladene Medijan 1143,70 -
20 povrsine zgrade, Uk_plo_hla 2192 Srednja vrijednost 1689,20 kontinuirana
Ain [M?] Treéi kvartil 1410,20
Maksimum 58880,00
Minimum 31,58
Bruto obujam Prvi kvartil 1385,55
hladenog dijela Bruto_obujam_ Medijan 3643,17 -
21. zgrade k%jegn je hla 2192 Srednja vrijednost 5410,60 kontinuirana
oplosje A [m*] Treci kvartil 4486,72
Maksimum 184000,00
Minimum 0,00
Ukupna instalirana Prvi kvartil 0,00
toplinska snaga . Medijan 0,00 -
22. dizalice topline Uk_topl_diz 2192 Srednja vrijednost 564,80 kontinuirana
[KW] Treéi kvartil 0,00
Maksimum 1234343,00
Minimum 0,00
Ukupan broj lli/:\e/:j :}Zﬁrt” 888
23. ogrjevnih tijela - Uk _br_rad 2192 — : kontinuirana
radijatora Sredma vrl!ednost 41,07
Treci kvartil 39,00
Maksimum 4153,00
Minimum 0,00
Ukupno instalirana Prvi kvartil 0,00
snaga ogrjevnih Medijan 42,80 .
24. tijela - radijatora Uk_sng_rad 2192 Srednja vrijednost 430,30 kontinuirana
[KW] Treéi kvartil 162,50
Maksimum 599199,00
Minimum 0,00
Ukupno instalirana Prvi kvartil 0,00
snaga ostalih Medijan 0,00 .
25. ogrjéqvnih tijela Uk_sng_ost 2192 Srednja vrijednost 290,35 kontinuirana
[KW] Treéi kvartil 38,95
Maksimum 207754,00
Minimum 0,00
Ukupna instalirana Prvi kvartil 24,30
toplinska snaga . Medijan 86,20 -
26. ogprjevnih tijegi’a Uk_sng_ogrj 2192 Srednja vrijednost 732,80 kontinuirana
[kwW] Treéi kvartil 249,30
Maksimum 599119,00
Ukupna toplinska Minimum 0,00
217. snaga [kKW] Uk_top_sng 2192 | Prvi kvartil 0,00 | kontinuirana
Medijan 8,00
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Srednja vrijednost 913,80
Treéi kvartil 225,00
Maksimum 1234343,00
Minimum 0,00
) . Prvi kvartil 0,00
Ukupna instalirana Medijan 0.00
28. rashladna snaga UK ras_rash tj | 2192 — : kontinuirana
rashladnih tijela Sreqma vrl!ednost 72,65
[KW] Treci .kvartll 9,21
Maksimum 56494,00
Minimum 0,00
Ukupna instalirana Prvi kvartil 0,00
29. rashladna snaga Uk_ras__sng_spl 2192 Medu_a n__ 0,00 kontinuirana
split sustava [kW] it Sreqma vrl!ednost 16,70
Treéi kvartil 10,00
Maksimum 1830,90
Minimum 0,00
. . Prvi kvartil 0,00
Ukupna instalirana _ Medijan 0.00 o
30. elektri¢na snaga Uk el _sng_split | 2192 —— : kontinuirana
split sustava [kW] Srec!ma vrl!ednost 6,86
Trecéi kvartil 4,59
Maksimum 418,55
Minimum 0,00
Prvi kvartil 0,00
Broj instaliranih . . Medijan 0,00 -
31. split sustava Br_inst_split 2192 Srednja vrijednost 4,49 kontinuirana
Tredéi kvartil 3,00
Maksimum 288,00
Minimum 0,00
. . Prvi kvartil 0,00
Ukupna instalirana Medijan 0.00 o
32. rashladna snaga UK _ras_sng_sus | 2192 —— : kontinuirana
sustava [KW] Srec!ma vrl!ednost 27,75
Treéi kvartil 12,5
Maksimum 4628,50
Minimum 0,00
Uk . . Prvi kvartil 0,00
upna instalirana Uk_inst_top PT Medijan 0,00 -
33. toplinska snaga 2192 —— kontinuirana
sustava PTV [kW] V Srec?ma Vri !ednost 38,48
Trec¢i kvartil 0,00
Maksimum 25000,00
Minimum 0,00
. . Prvi kvartil 0,00
Ukupna instalirana Medijan 0.00 o
34. elektri¢na snaga Uk el PTV 2192 —— : Kontinuirana
sustava PTV [kW] Srec?ma vrl!ednost 4,68
Trec¢i kvartil 4,00
Maksimum 1267,00
Minimum 0,00
Volumen Prvi kvartil 0,00
spremnika PTV Medijan 0,00
(elektri¢ni bojleri) 2192 | Srednja vrijednost 39,33
35. [ Vol PTV Treéi kvartil 0,00 | kontinuirana
Maksimum 10000,00
Minimum 0,00
Uk . . Prvi kvartil 0,00
upnavmsta_llrana Medijan 0.24
36. | Shasd Za‘.‘?“a 54 Uk sng Znit 2192 | Srednja vrijednost 22,51 | Kkontinuirana
zarnom niti [kW] - -
Trec¢i kvartil 1,92
Maksimum 29185,00
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Minimum 0,00
Ukupni broj Prvi kvartil 0,00
svjetiljki sa Medijan 0,00
37. Zaruljama sa 2192 | Srednja vrijednost 30,43 | Kkontinuirana
zarnom niti Uk _br_zniti Treéi kvartil 22,00
Maksimum 2951,00
Minimum 0,00
Ukupna instalirana Prvi kvartil 0,00
snaga Uk sng flou za Medijan 0,00 -
38. fluokomgaktnih - g? - 2192 Srednja vrijednost 11,63 | Koninuirana
zarulja [kW] Treéi kvartil 0,00
Maksimum 22958,00
Minimum 0,00
Ukupni broj Prvi kvartil 0,00
svjetiljki s . Medijan 0,00 -
39. fluokfnmpjaktnim Uk_br_flou zar | 2192 Srednja vrijednost 23,86 kontinuirana
zaruljama Treéi kvartil 0,00
Maksimum 4300,00
Ukupna instalirana Minimum 0,00
snaga Prvi kvartil 0,00
fluorescentnih . Medijan 0,50 -
40. Cijevi s Uk _sng_flou ¢j | 2192 Srednja vrijednost 67.38 kontinuirana
elektromag.prigus Treci kvartil 8,21
nicom [kW] Maksimum 43893,00
Ukupni broj Minimum 0,00
svjetiljki s Prvi kvartil 0,00
fluorescentnim . Medijan 0,00 -
41. cijevimas Uk _br_flou cj | 2192 Srednja vrijednost 148,70 kontinuirana
elektromag. Treéi kvartil 134,20
prigu$nicom Maksimum 8995,00
Minimum 0,00
. . Prvi kvartil 0,00
Ukupnalnstallrgna Medijan 302 o
42. snaga unutarnje Uk _sng_un_ras | 2192 —— : kontinuirana
rasvjete [KW] Srec?ma vrl!ednost 118,02
Trec¢i kvartil 17,16
Maksimum 57250,60
Minimum 0,00
Ukupri o e 2000
43. | svjetiljki unutarnje | Uk _br un ras | 2192 —— . kontinuirana
rasvjete Sredma vrl!ednost 253,60
Trec¢i kvartil 241,20
Maksimum 53464,02
Minimum 0,00
Ukupna instalirana Prvi kvartil 0,00
elektri¢na snaga . Medijan 0,00 .
44. uredske oprerrg1e Uk_inst_sng_uo | 2192 Srednja vrijednost 21,25 kontinuirana
[kwW] Tredéi kvartil 10,32
Maksimum 12775,00
Minimum 0,00
Ukupna instalirana Prvi kvartil 0,00
elektricna snaga . Medijan 0,00 -
45. kuhinjske oprefr;ne Uk inst_el_kuh | 2192 Srednja vrijednost 15,47 kontinuirana
[kwW] Treéi kvartil 6,50
Maksimum 6947,00
Ukupna instalirana Minimum 0,00
46. elektricna snaga UK_inst_el_op Prvi kvartil 0,00
ostalih potroSaca - == Medijan 0,00
[kw] 2192 | Srednja vrijednost 23,14 | kontinuirana
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Treéi kvartil

5,00

Maksimum 10239,00
Minimum 0,00
Ukupna instalirana :,:Zé:};ﬁrm Zgg
47, snaga ostalih UK_inst_sus 2192 — : kontinuirana
sustava [KW] Sreqma vrl!ednost 59,84
Treéi kvartil 32,10
Maksimum 17637,00
Minimum 0,00
Prvi kvartil 0,00
i Medijan 0,00 -
48. | Hladeno oplosje Hla_opl 2192 Srednja vrijednost 397.00 kontinuirana
Treci kvartil 105,10
Maksimum 60000,00
Minimum 0,00
Prvi kvartil 0,00
49. | Hiladeni volumen Hla_vol 2192 g"rgj'r{j?wije — - 4g:gg kontinuirana
Trecéi kvartil 214,40
Maksimum 184000,00
it o0
50. gradevnih Koef—lfm'—mp'— 219p | Medijan 0.00 | ontinuirana
dijelova, U rov Srec!ma vrl!ednost 0,37
[W/m2K] - krov Trecéi kvartil 0,00
Maksimum 260,00
it o0
51. gradevnih Koef_prol_topl_ | 4, | Medijan _ 0.00 |} ontinuirana
dijelova, U pod Srec!ma vrl!ednost 0,43
[W/m?K] - poda Treéi kvartil 0,00
Maksimum 22,00
Minimum 0,00
Debljina Prvi _vaartil 0,00
52. gradevnog dijela Deb_grad pod | 2192 Med”.an — 0,00 kontinuirana
[cm] - poda Srec?ma vrl!ednost 12,26
Trec¢i kvartil 23,00
Maksimum 140,00
Minimum 0,00
Debljina Prvi _vaartil 0,00
53. gradevnog dijela Deb_grad proz | 2192 Med”.an — 0,00 kontinuirana
[cm] - prozori Srec?ma vrl!ednost 2,85
Trec¢i kvartil 5,50
Maksimum 52,00
Koeficijent Minimum 0,00
prolaska topline Prvi kvartil 0,00
radevnih Koef_prol_topl_ Medijan 0,00 .
54. d%jelova, U \F;zid P 2192 Srednja vrijednost 2,24 kontinuirana
[W/m2K] —vanjski Tredi kvartil 0,36
zid Maksimum 1495,79
Minimum 0,00
Plostina ) Prvi _vaartil 0,00
55. | gradevnog dijela | Plo_grad_dijela | 5,4, | Medijan _ 0.00 |} ontinuirana
[m2] - vanjski zid _vzid Srequa vrl!ednost 218,30
Treéi kvartil 0,00
Maksimum 27391,00
Deb grad vzid Minimum 0,00 -
56. _grad_ 2192 Prvi kvartil 30.00 kontinuirana
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Debljina Medijfam _ 38,00
aradevnog dijela Srednja vrijednost 36,74
[om] — vanjski zid Treéi kvartil 47,00
Maksimum 455,00
Minimum 0,00
.. Prvi kvartil 0,00
Debljina - :
57. gradevnojg dijela | Deb_grad vrata | 2192 Med”? n — 0,00 kontinuirana
[cm] -vrata Sreqma vrl!ednost 2,20
Treéi kvartil 5,00
Maksimum 35,00
Minimum 0,00
Debljina Prvi kvartil 0,00
radevnog dijela . Medijan 0,00 -
58. g[cm] 7neggrijé ni | Deb_grad nzid | 2192 |gr e T 7547| Kontinuirana
zid Treéi kvartil 0,00
Maksimum 110,00
Minimum 1,00
Prvi kvartil 9,00
. . Medijan 30,00 -
59. Broj zaposlenih Br_zap Srednja vrijednost 5753 kontinuirana
Trecéi kvartil 61,00
Maksimum 1996,00
Minimum 1,00
Prvi kvartil 51,00
S Medijan 170,00 -
60. Broj korisnika Br_kor 2192 Srednja vrijednost 923.60 kontinuirana
Tredéi kvartil 491,50
Maksimum 840576,00
Minimum 13635,00
Prosjec¢na Prvi kvartil 35565,00
trogodiS$nja . Medijan 114016,00 -
61. potroérglja enérgije Prosj_pot_eng | 2192 Srednja vrijednost 277846,00 kontinuirana
izrazena u kWh Treéi kvartil 288785,00
Maksimum 13416224,00
Minimum 14,08
Prosjecna Prvi kvartil 94,70
trogodiSnja Prosj_pot_en_m Medijan 141,54 .
62. potro§nja energije 2 2192 Srednja vrijednost 166,28 kontinuirana
[kWH /m?] Treéi kvartil 204,09
Maksimum 2391,30
Minimum 1254,00
Prosjec¢an Prvi kvartil 17585,00
trogodiSnji trosak S Medijan 61939,00 .
63. ene%gije irazenu | Proitosen | 2192 Srednja vrijednost | 144711,00 | Kominuirana
kn Treéi kvartil 145959,00
Maksimum 7613209,00
__ __ oerare | a0
64. Regija Regija 2192 - kategorijalna
Primorska
) 596,00
Hrvatska:
Zdravstvene 151,00
ustanove
65. | Namjena zgrade Namjena 2192 uostt);ié?,\éne 1318,00 | kategorijalna
Uredske zgrade 510,00

173




Zgrade socijalne

namjene 109,00
Zgrade s
namjenom u 49,00
kulturi
Vojni objekti 17,00
Zgrade opce
namjene 38,00
lfl?lrti?i; ebg;)ine 285,00 ..

66. Kulturno dobro Kul_dobro 2192 — kategorijalna
Zgrada nije dio 1934.00
kulturne bastine '
<1919 461,00
1919.-1945. 187,00

Razdoblje . 1946.-1970. 518,00 )

67. izgradnje Razd_izgr 2192 | 1971.-1980. 317,00 | Kategorijalna
1981.-1990. 218,00
1991.-2000. 133,00
>2000. 358,00
Kompleks zgrada 96,00

68. Tip objekta Tip_obj 2192 | Dio zgrade 292,00 | kategorijalna
Zgrada 1804,00

Razdoblje .
69. posljedn}e Raz_rekon 2192 Prije 2012 207500 kategorijalna
rekonstrukcije Nakon 2012 117,00

Izvor: lzrada autora
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Prilog 2 — Tablica 29 Odabir varijabli za Model 1, Model 2, Model 3

Tablica 29 Odabir varijabli za Model 1,

Model 2, Model 3

Rb

Naziv varijable

Sifra varijable

Tip
varijable

Model 1

Model 2
FSelector
(DA/NE)

Model 3
Boruta
(DA/NE)

Udio u ukupnoj
povrsini zgrade
[%]

Udio_uk_po

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

Ukupna plostina
neto podne
povrsine
grijanog dijela
zgrade

Uk_plo_net

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

Broj radnih
dana u tjednu

Br_dn_tj

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

Broj radnih sati
u danu

Br_rs_tj

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

Plostina bruto
podne povrsine
zgrade [m?]

Pl_br_pod

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

Oplosje
grijanog dijela
zgrade A [m?]

Op_grij_zg

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

Bruto obujam

grijanog dijela
zgrade kojem je
oplosje A [m*]

Br_obuj_grij

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

Broj etaza

Br_et

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

Unutarnja
projektna
temperatura u
sezoni grijanja
[°C]

Un_temp_gri

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

10.

Temperatura na
mjernoj stanici

Temp_mjer_st

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

11.

Faktor oblika
zgrade, FO
[m?1]

Fo

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

12.

Koeficijent
transmisijskog.
topl. gubitka po
jed. oplosja grij.

dijela zgrade
H'tr,iz [W/m2K]

Koef_trans

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

13.

Udio plostine
prozora u
ukupnoj plostini
procelja, f

Udio_pl_proz

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

14.

Propisana
interna temp. u
sezoni grijanja

Prop_temp_gri

2192

kontinuirana

DA

DA

DA
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15.

Propisana
interna temp. u
sezoni hladenja

Prop_temp_hla

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

16.

Ukupna plostina
neto hladene
povrsine zgrade,
Axh [m2]

UK _plo_hla

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

17.

Bruto obujam
hladenog dijela
zgrade kojem je
oplosje A [m?]

Bruto_obujam
_hla

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

18.

Ukupna
instalirana
toplinska snaga
dizalice topline
[kw]

UK_topl_diz

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

19.

Ukupan broj
ogrjevnih tijela
- radijatora

Uk _br_rad

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

20.

Ukupno
instalirana
snaga ogrjevnih
tijela -
radijatora [KW]

UK _sng_rad

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

21.

Ukupno
instalirana
snaga ostalih
ogrjevnih tijela
[kW]

Uk _sng_ost

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

22.

Ukupna
instalirana
toplinska snaga
ogrjevnih tijela
[kW]

UK _sng_ogrj

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

23.

Ukupna
toplinska snaga
[kwW]

UK _top_sng

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

24,

Ukupna
instalirana
rashladna snaga
rashladnih tijela
[kW]

Uk _ras_rash_tj

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

25.

Ukupna
instalirana
rashladna snaga
split sustava
[kW]

UK _ras_snhg_sp
lit

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

26.

Ukupna
instalirana
elektri¢na snaga
split sustava
[kw]

Uk_el_sng_spl
it

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

217.

Broj instaliranih
split sustava

Br_inst_split

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

28.

Ukupna
instalirana
rashladna snaga
sustava [kW]

Uk_ras_sng_su
S

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

176




29.

Ukupna
instalirana
toplinska snaga
sustava PTV
[kW]

UK _inst top P
TV

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

30.

Ukupna
instalirana
elektri¢na snaga
sustava PTV
[kW]

Uk el PTV

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

31.

Volumen
spremnika PTV
(elektri¢ni
bojleri) [I]

Vol PTV

2192

kontinuirana

DA

DA

NE

32.

Ukupna
instalirana
snaga zarulja sa
zarnom niti
[kW]

Uk sng 7nit

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

33.

Ukupni broj
svjetiljki sa
zaruljama sa
zarnom niti

Uk br_zniti

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

34.

Ukupna
instalirana
snaga
fluokompaktnih
zarulja [kW]

Uk sng flou 7
ar

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

35.

Ukupni broj
svjetiljki s
fluokompaktni
m zaruljama

Uk br flou za
r

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

36.

Ukupna
instalirana
snaga
fluorescentnih
cijevi s
elektromag.prig
usnicom [kW]

Uk _sng_flou_c
]

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

37.

Ukupni broj
svjetiljki s
fluorescentnim
cijevimas
elektromag.
prigusnicom

Uk _br_flou_cj

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

38.

Ukupni broj
svjetiljki
unutarnje
rasvjete

UK br _un ras

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

39.

Ukupna
instalirana
snaga unutarnje
rasvjete [kW]

Uk_sng_un_ra
s

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

40.

Ukupna
instalirana
elektri¢na snaga
uredske opreme
(kW]

Uk_inst_sng_u
0

2192

kontinuirana

DA

DA

DA
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41.

Ukupna
instalirana
elektri¢na snaga
kuhinjske
opreme [kW]

Uk _inst_el_ku
h

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

42,

Ukupna
instalirana
elektri¢na snaga
ostalih
potrosaca [kW]

UK _inst_el_op

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

43.

Ukupna
instalirana
snaga ostalih
sustava [KW]

UK _inst_sus

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

44,

Hladeno oplogje

Hla_opl

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

45,

Hladeni
volumen

Hla_vol

2192

kontinuirana

DA

NE

DA

46.

Koeficijent
prolaska topline
gradevnih
dijelova, U
[W/m2K] - krov

Koef_prol_topl
_krov

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

47.

Koeficijent
prolaska topline
gradevnih
dijelova, U
[W/m2K] - poda

Koef_prol_topl
_pod

2192

kontinuirana

DA

DA

NE

48.

Debljina
gradevnog
dijela [cm] -
poda

Deb_grad pod

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

49,

Debljina
gradevnog
dijela [cm] -
prozori

Deb_grad pro
z

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

50.

Koeficijent
prolaska topline
gradevnih
dijelova, U
[Wim2K] -
vanjski zid

Koef_prol_topl
_vzid

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

51.

Plostina
gradevnog
dijela [m?3] —
vanjski zid

Plo_grad dijel
a_vzid

2192

kontinuirana

DA

DA

DA

52.

Debljina
gradevnog
dijela [cm] —
vanjski zid

Deb_grad vzid

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

53.

Debljina
gradevnog
dijela [cm] -
vrata

Deb grad vrat
a

2192

kontinuirana

DA

NE

NE

54.

Debljina
gradevnog
dijela [cm] —
negrijani zid

Deb_grad nzid

2192

kontinuirana

DA

NE

NE
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55. | Broj zaposlenih Br_zap 2192 | kontinuirana DA NE DA
56. | Broj korisnika Br_kor 2192 | kontinuirana DA NE DA
57. Regija Regija 2192 | kategorijalna DA DA DA
58. | Namjena zgrade Namjena 2192 | kategorijalna DA DA DA
59. | Kulturno dobro Kul_dobro 2192 | kategorijalna DA NE NE
60. Razdobl_je Razd_izgr 2192 | kategorijalna DA NE NE
izgradnje
61. Tip objekta Tip_obj 2192 | kategorijalna DA DA NE
Razdoblje
62. posljednje Raz_rekon 2192 | kategorijalna DA NE NE
rekonstrukcije
Klasa zgrade
javnog sektora
63. | prema stvarnoj Klasa 2192 | kategorijalna Ciljna varijabla

potrosnji
energije

Izvor: lzrada autora
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