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Analyza dat pro spravu chytrych budov

Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je otestovat vybrané metody pro ana-
Iyzu archivnich dat chytrych budov. Zakladni pristupy analyzy, tj.
klasifikace, regrese, detekce anomalii, shlukova analyza a analyza
casovych tad jsou v této praci popsany s priklady rtznych algorit-
mu a jejich moznymi tskalimi pri aplikaci. Vétsi pozornost je véno-
vana primarné metodam pro vyhledavani vzorcii chovani, specificky
metodam symbolic aggregate approximation a shlukovani metodou
nejblizsich stredii. Hlavné zminéné metodé shlukovani je vénovana
patfiénd pozornost zvlasté pti popisu popisnych a vzdéalenostnich
metrik. V pripadé vzdéalenostnich metrik je cast reserse také veé-
novana metodé dynamic time warping, hojné¢ vyuzivané v oblasti
casovych rad.

V praktické ¢asti jsou tyto vybrané metody aplikovany na archivni
data méreni spotieby energie rodinného domu. Pred otestovanim
metod jsou data podrobena exploracni datové analyze a v zavislos-
ti na zjisténych vztazich je nasledné provedena analyza za pomoci
zminénych metod. Prace se zabyva primarné analyzou dat a porov-
nanim vysledkil jednotlivych metod za pouziti riznych parametri.

Kli¢ova slova: chytré budovy, analyza casovych rad, shlukovani
metodou nejblizsich stfedii, dynamic time warping, symbolic aggre-
gate approximation



Data analysis for building energy
management

Abstract

The goal of this bachelor thesis is to test chosen methods for ana-
lyzing archived data from smart buildings. The pivotal analytic
aproach that are classification, regression, anomaly detection, clus-
ter analysis and time series analysis are described in this work with
examples of various algorithms and their advantages in their apli-
cation. More attention was paid primarily to methods that look for
pattern recognition, specifically methods symbolic aggregate appro-
ximation and k-means clustering. Primarily the previously mentio-
ned clustering method is being paid due attention, particularly in
describing descriptive and distance metrics. In the case of distan-
ce metrics, segment of the research is designated to dynamic time
warping, that is abundantly used in the field of time series analysis.

In the practical part, these methods are aplied on archival data of
energy consumption measurements in a single-family house. Before
testing these methods, the data is thoroughly subjected to explora-
tory data analysis and dependent on the discovered relationships,
an analysis with aforementioned methods is made. This thesis ma-
inly looks into data analysis and comparing the results of each in-
dividual method with the use of distinct paramaters.

Keywords: smart buildings, time series analysis, k-means, dyna-
mic time warping, symbolic aggregate approximation
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1 Uvod

Cilem této bakalarské prace je seznamit se s metodami zpracovani archivnich dat
z méteni veli¢in v chytrych budovach, implementovat vybrané metody a aplikovat
je na realna data.

Prvni ¢ast prace je vénovana problematice chytrych budov. Inteligentni budovy
jsou zde popsany z hlediska energy managementu v zavislosti na stanovisku Evrop-
ské unie, mj. z hlediska tspor, efektivniho vyuzivani elektrické energie a rostouciho
zastoupeni ekologickych elektraren. Kromé toho je zde popsana definice samotnych
chytrych budov za pomoci zakladnich vlastnosti, které by tyto budovy mély splnovat.

Druha cast prace se zaméruje na studium existujicich metod pro analyzu dat
v kontextu chytrych budov a energy managementu. Presnéji jsou zde popsany
ulohy klasifikace, regrese, detekce anomadlii, shlukové analyzy a analyzy casovych
fad. Pozornost je vénovana nejpouzivanéjsim metodam v téchto oblastech. Tyto
metody jsou stru¢né popsany spolecné s jejich hlavnimi prednostmi a tuskalimi pri
pouziti. Podrobnéji se prace vénuje metodam shlukovani metodou nejblizsich stredt
a symbolic aggregate approximation, které jsou implementovany v prostredi .NET
spolecné s riznymi metrikami a pristupy pro vizualizaci dat.

V praktické casti jsou vyse zminéné metody aplikovany na ro¢ni data meéreni
spotfeby energie rodinného domu. Pred pouzitim obou metod je provedena
exploracni analyza dat. Metoda shlukovani je otestovana na datech za pouziti
riiznych hodnot nastavenych parametrii. Cast kazdého cyklu testovani je vénovana
analyze nastaveni jednotlivych parametri. Parametry s nejlepsimi vysledky jsou
poté pouzity pro findlni zpracovani dat. Metoda symbolic aggregate approximation
je otestovana prevazné z hlediska pouziti pri exploracni analyze dat, kde jsou
konstatovany jeji mozné zptusoby pouziti v kombinaci s vizualizacemi dat. Vysledky
jednotlivych cykli testovani pro obé metody jsou mezi sebou porovnany a jsou
diskutovany dosazené vysledky a pripadné prednosti a nedostatky pouzitych metod.
V pribéhu praktické c¢asti je kladen diiraz na nastaveni parametrii obou metod
s prihlédnutim k trovni ziskanych informaci pti pouziti.

V zavéru prace jsou shrnuty dosazené vysledky a hlavni prednosti a nedostatky

otestovanych metod. Jsou zde uvedeny moznosti praktického pouziti modulu zahr-
nujici vybrané metody, metriky a vizualizace v ramci energy management systémi.
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2 Problematika chytrych budov

Inteligentni systémy se stale vice stdvaji neoddélitelnou soucasti nejruznéjsich
typt odvétvi, od elektrotechnického primyslu pres automobilovy primysl az po
energetiku. Zvlasté posledni zminéna energetika je do hloubky spjatd s ostatnimi
typy prumyslu a to v kontextu af uz vyroby, distribuce ¢i ispory samotné energie.
Vyjimkou neni ani stavebnictvi, které proslo v souvislosti se spotiebou elektrické
energie a stdle vétsi integraci obnovitelnych zdroju (OZ) energie dlouhou fadou
zmén, jez postupné definovaly koncepty, jako nizkoenergetické, pasivni nebo nulové
domy.

V podobném kontextu je definovana koncepce chytrych ¢i inteligentnich budov
(IB), jichz metodologie v sobé propojuje teze OZ, tspory energie, chytrych systému
a v neposledni radé uzivatelského komfortu.

2.1 Proc se vénovat chytrym budovam

Budovy byly a stale jsou jednim z hlavnich témat diskuzi o tspore, efektivniho
vyuzivani elektrické energie, zméné klimatu i inovacich. V ramci Evropské unie se
jedna o jeden z deseti piliti v oblasti pro strategické investice hlavné v souvislosti
s dekarbonizaci vyroby elekttiny. V Evropské unii spotteba budov v roce 2019
predstavovala celych 40 % celkové spotifeby energie. Evropskd unie ve smyslu
prepracované smérnice ¢i doporuceni. Naptiklad v roce 2010 definovala novy pojem
— budovy s témér nulovou spotiebou energie (nearly zero energy buildings). Jedna
se o budovy, jejichz energetickd narocnost je velmi nizka. Tato minimalni spotieba
by méla byt z vétsiny rozsahu pokryta energii z OZ s dirazem na energii, kterd
byla vyrobena v misté spotieby ¢i v jeho blizkosti. Zaroven se tyto smérnice vénuji
napriklad strategiim snizeni emisi sklenikovych plynt cestou renovace starsich
budov, do roku 2020 bylo za cil snizit emise o 20 % oproti roku 1990 a dlouhodobéjsi
cil vztahujici se k roku 2050 nastavuje tuto hodnotu na 80-95 % ¢ hovori o tplné
dekarbonizaci.[1, 2]

V souvislosti s ¢istou energii je vhodné uvést, ze v Evropské unii z celko-
vé spotfebované energie v roce 2021 pochéazelo 21,8 % z OZ, coZ je vice nez
dvojnésobek v porovnani s hodnotami z roku 2004. Z celkové Cisté energie bylo
spotfebovédno 22,9 % systémy vytdpéni, ventilace a klimatizace (HVAC) v budo-
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vach. Rostouci zastoupeni ekologickych elektraren, a to zvlasté z hlediska budov,
zpusobilo urcité potize v oblasti energy managementu z divodu nekonzistence
a decentralizovanosti OZ. Zménilo se uvazovani nad samotnym managementem,
kdy je z hlediska budov vhodnéjsi, aby spotfeba a generovani energie bylo fizeno na
trovni budov, coz implikuje zapojeni chytrych méréku a inteligentnich siti (IS).[1, 3]

Paralelné s témito okolnostmi se objevuje zvysend poptavka po budovach
s interaktivnim fizenim ¢ chovanim za cilem zvysit uzivatelsky komfort a snizit
spotfebu energie. Také se zvysuji naroky na tyto budovy v souvislosti s distribuc¢ni
siti, kdy je pozadovana urc¢ita adaptace na aktualni stav sité, tj. aby systém reagoval
na cenu energie ¢i vypadky v siti. Za této situace budovy prochazi preménou od
necitelnych k vysoce efektivnim v oblastech spotieby, vyroby, ukladani a dodavky
energie.[1]

Toto spolecensko-ekonomické pozadi vytvari prihodné prostiedi pro koncept, kte-
ry oznacujeme terminem chytré ¢i inteligentni budovy. Prestoze dodnes neexistuje
presna definice, vétsina odbornych resersi se shoduje ve specifickych vlastnostech.

2.2 Definice chytrych budov

IB 1ze popsat za pomoci 4 zakladnich schopnosti, které by tyto technologie mély
spliiovat. Mezi tyto schopnosti patii:

e Schopnost reagovat na klima. Schopnost budovy aktivné odpovidat na lokal-
ni externi klimatické podminky, tj. identifikovat operacni profil, a to v case
aktudlnim i budoucim. Data o klimatu lze ziskat a pouzit za pomoci propoje-
ni internetu véci (I0T) a Fidictho systému. Tato schopnost dokaze vyznamné
ovlivnit, naptiklad: HVAC, osvétleni ¢i stinici systém.[1]

o Schopnost reagovat na sit. Schopnost budovy reagovat na informace prijaté ze
sité. Hlavnim cilem je maximalizovat efektivni vyuzivani energie, coz nasled-
Hlavnim prvkem této funkce jsou IS, které zajistuji obousmérnou komunikaci
mezi zdkazniky a dodavateli energie. Neméné dulezitou roli také hraji chytré
météky a specializované procesory.[1]

e Schopnost reagovat na uzivatele. Umoznit budové interagovat s uzivatelem
a chytrymi technologiemi v redlném case. Dtiraz je zde kladen na snahu vy-
tvorit komfortni prostiedi pro uzivatele tim, ze splni jeho pozadavky.

e Schopnost monitoringu a kontroly. Schopnost monitorovat real-time i historic-
ké operace budovy nebo jejich pridruzenych systému a chovani uzivatele. Cilem
této funkce je ulehcit fungovani prvnich tii zminénych schopnosti za pomoci
aplikace vypocetnich metod, naptiklad: predikce, shlukové analyzy ¢i detekce
anomalif, na nashromézdénd data.[1]
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S témito zakladnimi schopnostmi souvisi i dalsi pokrocilé pozadavky. Ze strany
Evropské unie to miize byt napiiklad cil, priblizit IB smérem k formétu témér
nulovych budov, integraci pasivnich strategii ve stavebnictvi, aplikaci energeticky
efektivnich technologii v oblasti HVAC a osvétleni, kde tyto segmenty dohromady
tvori az 70 % celkové spotfeby v budovich, nebo pfes rozsahlejsi integraci OZ.
Schopnost reagovat na sit souvisi s pozadavkem, aby IB byly flexibilni v réamci
energy managementu, tj. aby zvladaly Tidit vlastni vyrobenou energie a poptavku
po energii.[1, 2]
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3 Metody pro zpracovani dat

vvvvv

rizné metody pro zpracovani namérenych dat. Statistickymi modely, data mining
metodami a data science je poté mozné vytézit netrivialni informace z namérenych
vzorkl a tyto ziskané poznatky nasledné pouzit pti rozhodovani v dil¢ich aspektech
energy managementu.

V oblasti energy managementu budov se, mimo jiné aktualné objevuji t¥i nejveétsi
vyzvy pro analyzu:

o Predikce poptavky po energii.
o Analyza chovani ptistroji a uzivateli budov.
o Detekce opakujicich se vzorcti v méfeni spotfeby energie.

Nasledujici podkapitoly shrnuji zéakladni i pokrocilé metody, které se vyuzivaji
ke zpracovani dat a ke splnéni nejen vyse uvedenych vyzev.[4]

3.1 Klasifikace

Hlavnim cilem klasifikace je oznacit a zaradit vzorky do urcitého poctu skupin,
v zavislosti na jejich atributech. Casto vyuzivanymi modely v oblasti energy ma-
nagementu budov jsou rozhodovaci stromy (Decision Trees), jejichz vyhodou je jed-
noduchost a moznost prehledné vizualizace vysledkl. Nejznaméjsi algoritmy pattici
do této skupiny jsou, napiiklad: CLS (Concept Learning System), ID3, C4.5, C5.0
a CART (Classification And Regression Trees). Dalsim dulezitym zdstupcem je na-
hodny les (Random Forest), ktery v sobé kombinuje nékolik rozhodovacich stromt.
Hlavni nevyhodou rozhodovacich stromt je jejich tendence ke snadnému preucent,
proto je nutné dbat na vhodné nastaveni parametri. Mezi dalsi casto pouzivané me-
tody patii napiiklad metoda podpirnych vektori (Support Vector Machines). Déle
se Casto aplikuji metody vyuzivajici Bayestuv teorém pri zarazovani vzorkt, pricemz
teorém vyzaduje silnou nezavislost mezi atributy vzorkt. Mezi ty nejznaméjsi meto-
dy také patii algoritmus k-nejblizsich sousedu (K-Nearest Neighbors) a ruzné typy
neuronovych siti. Klasifikacni algoritmy jsou jedny z nejcastéji vyuzivanych v oblasti
energy managementu budov. Uplatnuji se v detekci opakujicich se vzorcti chovani,
predikci hodnot, klasifikaci chovani uzivatelti a budov, analyze zavislosti a detekci
podvodu.[4, 5, 6]

17



3.2 Regrese

Regresni analyza se vyuziva predevsim v predikci vysledkt a vyhledavani zavislosti
na urovni vzorkt nebo jejich atributi. Zvlasté predpovéd spotieby energie je jednim
z hlavnich cilti energy managementu. Mezi linedrni modely patii, napriklad: metoda
nejmensich ¢tverci, Bayesovska linedrni regrese ¢i zobecnéné linedrni modely (Ge-
neralized Linear Models). Nicméné linedrni modely ¢asto nedokéZou nabyvat vyssi
uspésnosti pri zpracovani realnych dat. Kromeé linearnich modeli se vyuzivaji také
nelinearni modely, jejichz t¢innost je pii zpracovani redlnych dat vyznamné vys-
si. Mezi nelinearni modely patti, napriklad: polynomialni regrese, logisticka regrese
atd. Kromé téchto modelll lze vyuzit i modely, které jsou vyuzivany konvencéné
pro klasifikaci. Z této oblasti 1ze vyuzit, napriklad rozhodovaci stromy ¢i metodu
k-nejblizsich sousedt. Zavislost mezi vzorky ¢i jejich atributy lze také analyzovat
pomoci Pearsonovi nebo Spearmanovi korelace a korelac¢nich koeficienti. V ptipadé
regresni analyzy lze také aplikovat rizné druhy neuronovych siti.[4, 7]

3.3 Detekce anomalii

vvvvvv

goritmy pro detekci anomalii. Tyto metody dokazi s rtiznou efektivitou odhalovat
anomalie ¢i odlehlé hodnoty v méteni. Detekované anomalie lze poté odstranit a na-
hradit validnimi vzorky za pomoci riznych metod pro nahrazeni dat nebo je déle
analyzovat. Mezi zakladni a Casto pouzivané algoritmy patii GESD (Generalized
Extreme Studentized Deviate), modifikované z-skére nebo pouziti mezikvartilové-
ho rozpéti. Stejné jako v pripadé regresni analyzy lze vyuzit pro detekci odlehlych
hodnot i metody z jinych oblasti, prikladem muze byt algoritmus DBSCAN, ktery
se primarné vyuziva ve shlukové analyze. Castéji jsou poté vyuzivany kombina-
ce riznych metod za tcelem zvyseni uc¢innosti detekce. Vyjimkou neni ani vyuziti
klasifika¢nich algoritmi. Detekce anomalii se hojné vyuziva v oblasti vySetrovani
podvodu ¢i identifikace energetickych Spicek.[4, 8]

3.4 Shlukova analyza

Shlukova analyza nebo tzv. klastrovani je dalsim moznym pristupem k analyze
dat energy managementu. Princip této analyzy spociva v rozdéleni dat do skupin
(klastri) v zavislosti na jejich vzdjemné podobnosti. Vzorky v jednom klastru
by si mély byt podobnéjsi nez se vzorky v jinych klastrech. Jedna se o metody
strojového uceni typu uceni bez ucitele, tedy shlukovaci algoritmy se snazi sami
nalézt podobnosti mezi jednotlivymi vzorky a rozradit je do skupin, ¢imz vykazuji
samoorganizaci bez potieby validnich vysledki na vstupu.[4, 9]

Mezi nejcastéji pouzivané algoritmy patii shlukovani metodou nejblizsich stredi
(k-means), kde metoda rozdéli jednotlivé vzorky do k rtiznych shluki na zékladé
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vzdalenosti. Kazdy vzorek je pridélen do pravé jednoho klastru. Na podobném
principu funguje metoda fuzzy c-means, kterd umoznuje ptidélit kazdy vzorek
do vice nez jednoho klastru, s riznou mirou prislusnosti. Obé tyto metody je
vhodné pouzivat na detekci sférickych shlukti. Dalsi casto pouzivanou metodou
je algoritmus DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise). DBSCAN vytvari shluky na zakladé oblasti s vysokou koncentraci bodu.
Navic je tato metoda schopna detekovat anomalie, tj. vzorky, které se nachazi mimo
koncentrované oblasti, a zaroven je robustni vici tvaru vysledného shluku. Kromé
téchto algoritmt se navic vyuzivaji, naptiklad metody hierarchické, metody zalozené
na miizce ¢i metody zalozené na modelu. Shlukova analyza se vyuziva v oblasti
detekce opakujicich se vzorcti chovani, klasifikaci chovani budovy a uzivateli,
odhalovani skrytych spojitosti mezi vzorky nebo detekci anomalif.[4, 9]

V pripadé shlukovacich metod nelze urcit tc¢innost aplikované metody za po-
moci metrik jako je presnost ¢i preciznost. Specidlné pro shlukovou analyzu jsou
definovany metriky, naptiklad:

o Silhouette score (silueta) jednotlivych vzorku definuje jejich podobnost s ostat-
nimi vzorky ve stejném klastru (koheze) v porovnani s podobnosti se vzorky
z nejblizsiho ciziho klastru (separace).

L b)) —a(i)
) = (@) o) (3.1)

kde b(7) je prumérnd vzdalenost i-tého vzorku od vSech bodu z nejblizsiho
ciziho klastru. a(i) predstavuje prumérnou vzdélenost i-tého vzorku od vsech
bodt ve stejném klastru. Hodnota siluety se pohybuje v intervalu od -1 do
1, kde -1 predstavuje chybnou klasifikaci vzorku a naopak 1 znac¢i spravnou
klasifikaci vzorku do shluku.[10]

o Distortion score je metrika, kterd popisuje vzdéalenost jednotlivych vzorka
v klastru od jeho centroidu, ¢imz podava informaci o ucelenosti shluku.

3.4.1 Shlukovani metodou nejblizsich stiredu

Shlukovani metodou nejblizsich stfedt znameéjsi jako metoda k-means je shlukovaci
algoritmus, ktery rozdéluje jednotlivé vzorky datasetu do k riznych klastri na
zakladé vzdalenosti od jejich centroidi. V pocatecni fazi je definovan celkovy
pocet shlukti. V zavislosti na tomto parametru se inicializuji centroidy. Tato
inicializace mtize probihat riiznymi zpusoby, napiiklad ndhodnou inicializaci, coz
je nejjednodussi ale nespolehlivy pristup, protoze se mohou centroidy vytvorit
v tésné blizkosti a tim snizit efektivitu shlukovani. Namisto nahodné inicializace
je vhodnéjsi pouzit metodu k-means++, kterd se snazi rozprostiit centroidy co
nejdale od sebe a tim zvysit efektivitu klastrovani. Nasledné se kazdy vzorek
pritadi k nejblizsimu centroidu. Souradnice centroidu se poté prepocitaji tak, aby
vzdalenost k jeho prifazenym bodim byla co nejnizsi. Posledni dva zminéné kroky
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se opakuji, dokud neni splnén pocet iteraci. K méreni vzdéalenosti se nejcastéji
vyuziva euklidovska metrika, v pripadé c¢asovych tad je efektivnéjsi vyuzit metodu
dynamic time warping, kterd je popsana v podkapitole 3.5.2.[9]

Efektivita této metody silné zavisi na zadaném poctu klastri, proto je definovano
nekolik pristupi, jak tento parametr nastavit. Prikladem je mozné uvést:

o Pravidlo rule of thumb, kde je doporuceno nastavit pocet centroidii £ na hod-
notu odmocniny z poloviny poctu dat, kde n je pocet dat.[10]

k=~ \/n_/2 (32)

o Nejstarsi metoda lokte vyuziva vizualizaci, kde osu y tvori postupné vypoci-
tand tzv. ndkladova funkce (cost function) pro pocet klastri od 2 do n, kde
tento pocet tvori osu x. Ve vysledném grafu se nasledné zvoli pocet klastri,
kde nastal vyznamny pokles ¢i zlom. Problém muze nastat, kdy graf nevyka-
zuje zadné vyznamné poklesy nebo naopak vykazuje vice takovych zmén. Jako
nakladova funkce se muze vyuzit, napriklad: celkovy c¢as shlukovani, distortion
score nebo siluetu.[10]

3.5 Analyza casovych rad

Casové Ffady tvoif pfesné danou sekvenci dat, tedy jednotlivé vzorky jsou uspo-
radané za sebou tak, jak byly naméreny v souvislosti s ¢asem. Tento typ dat je
nedilnou soucasti energy managementu, jelikoz valnd vétsina méreni dat se provadi
prubézné, prikladem muze byt méreni spotieby energie. Pomoci ¢asové znacky lze
poté ziskat zajimavé poznatky o namérenych datech, naptiklad je mozné analyzovat
oddélené pracovni dny a vikendy ¢i svatky, jejichz namérené vzorky se od sebe
mohou vyznamné liSit.

Jednim z dtlezitych pristupti k analyze casovych tad je jejich dekompozice
na trendovou, sezéonni a nahodnou slozku, popripadé jesté slozku cyklickou, kdy
jednotlivé slozky mohou byt podrobeny dalsimu zpracovani. Mimo jiné se zde
vyuzivaji metody Fourierovy analyzy, autokorelace nebo rtzné typy klouzavych
prumért. Déle se ¢asto vyuzivaji rizné tiidy modelt ¢asovych tad, jejichz hlavnim
cilem je pochopeni chovani casovych tad a naslednd predpoveéd jejich chovani do
budoucna. Prikladem mtze byt statisticky model ARIMA, ktery se sklada ze 3 ¢asti
— autoregresni (AR), kterd se snazi nalézt vzédjemnou zavislost mezi vzorky a vzorky
zpozdénymi. Autoregrese vychéazi z myslenky, ze hodnoty minulych vzorkt ovliviuji
vzorky budouci, tedy mohou pomoci pii predikci. Integracni (I) ¢ast diferencuje
casovou radu pred pouzitim AR ¢i MA, ¢imz se snazi zpracovavanou sekvenci
transformovat do stacionarniho stavu, tj. aby rozdéleni pravdépodobnosti fady bylo

vvvvvv

pro dalsi analyzy. Posledni ¢asti jsou klouzavé pruméry (MA), které vyjadiuji
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zévislost mezi vzorky a ndhodnou slozkou (reziduem) za pomoci posuvného okna.[4]

Je nutné podotknout, ze metody, které jsou popsany v predchozich podkapito-
lach, je mozné aplikovat také na data typu casovych fad. Nicméné pred pouzitim
téchto metod je nutné vstupni data transformovat, naptiklad rozdélit vzorky do
samostatnych celkt — intervalt (dni, mésicti apod.) za pomoci diskretizace. Tako-
vym viceucelovym prikladem muiize byt metoda Symbolic aggregate approximation
(SAX), kterd je popséna v nasledujici podkapitole.

3.5.1 Symbolic aggregate approximation

SAX metoda se vyuziva predevsim ke snizeni velikosti dat typu casovych tad.
Oproti ostatnim metodam, zabyvajici se podobnou problematikou, napriklad
analyza hlavnich komponent (PCA), ma vyhodu, Ze zpracovavana data neprevadi
do jiného vektorového podprostoru, ¢imz vzorky neztraci svij puvodni realny
vyznam. Metoda funguje na principu rozdéleni sekvence dat na mensi ¢asti, které
se poté transformuji do symbolickych textovych Tetézcii. Timto procesem metoda
provadi diskretizaci dat za pomoci posuvnych oken stejné velikosti bez prekryvani.
Tato posuvna okna se poté rozdéli na dalsi vnitini okna. Vnitini okna jsou
aproximovany prumérnou hodnotou vzorkia vnitfniho okna. Tyto aproximace jsou
néasledné oznaceny kédovanim (znakem) podle toho, v jakém regionu se nachdzi.
Diagram metody je zobrazen na obrazku 3.1.[6]

Parametry

velikost okna pocet vnitinich oken

| Odstranéni .| ABBA
JUJ\]L anomalii eat BCAA

ABBA

\ 4

[ T T T | Cr 1 1 1 1

1

LN 1y gl LT 1 ——> ABBA
|/|\| ——

T T T I Al 1 1 T

Obréazek 3.1: Diagram metody SAX

Definice hranic jednotlivych regionti je signifikantni z hlediska t¢innosti metody.
V pripadé dat pochézejicich z norméalniho rozdéleni 1ze vyuzit vzdalenosti nasobkl
smérodatné odchylky od stredni hodnoty ¢i pouzit jiné statistické charakteristiky.
Pred pouzitim SAX metody je kazdopadné nutné provést exploracni datovou
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analyzu zpracovavanych dat a zjistit zakladni informace o zkoumaném jevu. Pocet
regiontli, presnéji jejich hranice, se nastavi v zavislosti na volbé velikosti abecedy
— znaky, které jsou pouzity ke kédovani jednotlivych aproximaci. Vétsi velikost
abecedy umoznuje ziskat presnéjsi aproximace pro jednotliva okna, nicméné snizuje
miru vysledné generalizace. Uvadi se, Ze nejvhodnéjsi velikost vnitinich oken je 6
hodin (v pfipadé denni velikosti posuvného okna) a velikost abecedy 4.[6]

Vysledné kody jednotlivych oken vytvari symbolické textové fetézce — tzv.
slova SAX. Tyto slova se mohou nasledné analyzovat, napiiklad skrze vypocet
vzdélenosti mezi jednotlivymi slovy (jejich znaky) je mozné aplikovat shlukovou
analyzu ¢i vyhleddvat anomalie. [6]

SAX je, vzhledem ke své flexibilité, rychlosti vypoctu a multifunkénosti, Siroce
pouzivanou metodou v oblasti energy managementu. Vyuziva se jako metoda pro
snizeni dimenze dat, detektor vzorciu chovani nebo predzpracovani vstupnich dat
shlukové analyzy.[6]

3.5.2 Dynamic time warping

V rdmci analyzy c¢asovych fad se algoritmus dynamic time warping (DTW) vyu-
ziva jako vypocet podobnosti (vzdélenosti) mezi dvéma c¢asovymi fadami. DTW
nahrazuje klasickou euklidovskou metriku, ktera nesplnuje flexibilitu viic¢i posuntim
v Case, tj. nebere v ivahu ¢asovou dimenzi. V pripadé silné korelace mezi dvéma
casovymi fadami, pricemz jedna z nich je posunuta o urcité zpozdéni, euklidovska
vzdalenost ¢asto chybné definuje nizkou podobnost mezi témito fadami. Namisto
euklidovské metriky je vhodnéjsi vyuzit pravé metodu DTW, ktera dokaze odhalit
podobnost mezi dvéma ¢asovymi radami i za predpokladu, zZe se lisi v ¢ase, rychlosti
nebo délce.[11]

DTW (z,y) = min Z d(zi,y;)?, (3.3)

(i,9)em

kde x a y jsou Casové fady a m = [m, ..., Tx] je cesta, kterd spliuje nésledujici
body:

 vektor indexu dvojic m, = (ig, jx) spliujici vztah: 0 < iy <n A0 < jp <m
e mo=(0,0)anmg=(Mn—1,m-—1)
e Vk > 0, m, = (Zk,jk) OdeVid&ji MTe_1 = (Z'kfl,jkfl), kde:

0 dp_1 S < + 1
O Jh—1 < gk < Jp—1+1

Nejdiive se vytvori matice vzdélenosti predstavujici vzdalenosti mezi kazdou
dvojici vzorki ¢asovych fad. Nésledné se inicializuje matice nékladi (cost matrix),
ktera udrzuje minimélni akumulovanou vzdalenost mezi odpovidajicimi prvky obou
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casovych fad pri vSech moznych zarovnanich. Na zac¢atku obou c¢asovych fad je mati-
ce nakladt inicializovana na nulu. Matice nakladt je definovana pomoci iteraci pres
kazdou bunku matice vzdalenosti a kalkulaci minimalni akumulované vzdalenosti
mezi odpovidajicimi prvky obou casovych rad s prihlédnutim k vzdalenostem mezi
sousednimi prvky v obou casovych fadach. Cilem je najit optimalni zarovnani me-
zi Casovymi Tadami, které minimalizuje celkovou vzdalenost. Nakonec se vypocita
celkova vzdalenost mezi fadami nalezenim minimalni cesty prostfednictvim matice
nakladi. Tato cesta reprezentuje optimalni zarovnani.
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4 Analyza dat a testovani vybranych metod

V ramci této kapitoly jsou otestovany vybrané metody z predchozi kapitoly 3 na real-
nych datech z rodinného domu. Analyza dat spole¢né s implementaci a otestovanim
metod je provedena v prosttedi .NET verze 7 za pouziti knihoven ML.NET verze
2.0.1, DevExpress zkusebni verze 22.2.3 a MathNet.Numerics verze 5.0.0. Za pouzi-
ti zminénych technologii je naimplementovano testovaci prostredi, které disponuje
nastroji pro praci s ¢asovymi fadami. Prikladem téchto néstroju jsou zdkladni po-
pisné statistiky, rizné typy vizualizace dat, metody pro detekci anomélii, metody
pro nahrazeni anomalii, rizné druhy metrik a vybrané metody podrobnéji popsané
v predchozi kapitole. Pfed otestovanim jednotlivych metod je v nasledujici podka-
pitole provedena explora¢ni analyza zpracovavanych dat.

4.1 Exploracni analyza dat

Analyzovany dataset obsahuje sekvenci méreni ¢inné energie pochazejici z rodinného
domu. Casové rozmezi sbéru dat je od 1. ledna do 31. prosince roku 2020. Jednd se
o casovou fadu kde kazdy vzorek predstavuje 10sekundovy agregacni interval méreni
spotfebované energie. Chybéjici hodnoty tvori 0,07 % celého datasetu, k doplnéni
téchto vzorku je pouzita doprednd metoda. V namérenych agregacnich intervalech
casto dochézi k odchylkam v periodé méreni v ramci jednotek az desitek milisekund.
Nejvetsi namérena odchylka je 35 ms. Tyto nepresnosti nasledné vytvari posunuti
vzorkil az preteceni mimo agregacni interval. Jelikoz metody pro zpracovani casovych
rad predpokladaji pravidelné intervaly mezi vzorky, je potfeba data znovu agregovat
pro zvyseni efektivity aplikovanych metod.
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Obrazek 4.1: Histogram celého datasetu
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Na obrazku 4.1 je vyobrazen histogram celého datasetu. Z grafu je patrné, ze
data nesplnuji norméalni rozdéleni, coz nasledné ovliviiuje vybér metod, nastaveni
parametr metod a statistik pro praci s daty. Nicméné histogram vykazuje bimodélni
rozdéleni, coz implikuje mozny vyskyt dvou typt méreni v datasetu.

Boxplot (hodinova agregace)
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10000
8000

6000

Hodnoty [W]

4000
2000 l
0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hodiny

Obrazek 4.2: Boxplot celého datasetu, hodinova agregace rozdélena na vsedni dny
(modra) a vikendy (Cervend)

Krabicovy graf na obrazku 4.2 zohlednuje hodinovou agregaci v ramci dne roz-
délenou na vsedni dny a vikendy. Z grafu je patrné, ze data nevykazuji vyznamné
rozdily jak mezi hodinami méteni, tak mezi vikendy a vsednimi dny.
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Obrazek 4.3: Boxplot celého datasetu, mésicni agregace rozdélena na vsSedni dny
(modrd) a vikendy (Cervend)
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Dalsi krabicovy graf na obrazku 4.3 zobrazuje mésicni agregaci dat rozdélenou
na vsedni dny a vikendy. Z grafu je patrny nahly vykyv hodnot v letnich mésicich,
tj. ¢erven, Cervenec, srpen a zaii, kde se primérné hodnoty ¢inné energie pohybuji
okolo 1000 wattii. Tento jev mtze byt zptisoben nahlou zménou chovani uzivatele,
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naptiklad odjezdem na dovolenou nebo defektem pristroje apod. Porovnani viken-
di@t a pracovnich dnti nevykazuje vyznamné rozdily v chovani, pouze u vybranych
mésicli, presnéji v lednu, Gnoru a breznu, se hodnoty ¢inné energie o vikendech po-
hybuji nepatrné nad hodnotami vsednich dnti. Pti blizsim prizkumu letnich mésict
lze vycist z histogram na obrazku 4.4, Ze vétSina hodnot se pohybuje priblizné od
400 do 1100 wattt. V porovnani s histogramem celého datasetu letni mésice tvori
hodnoty ¢inného vykonu v rozmezi od 3000 do 3400 watt pouze nepatrné mnozstvi,
coz muze byt zpusobeno jiz zminénou zménou chovani ¢i jinym faktorem.
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Obrazek 4.4: Histogram dat letnich mésicti

Histogram vzorkt namérenych mimo letni mésice, jenz je zndzornén na obrazku
4.5, vykazuje stale bimodalni rozdéleni dat.

Histogram (bez letnich mésici)
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Obrazek 4.5: Histogram dat bez letnich mésici

Hlubsi analyzou datasetu pomoci riiznych c¢asovych filtri nebo metod by bylo
mozné odkryt dalsi poznatky, podle kterych by se nasledné data mohla rozdélit
a analyzovat oddélené. V ramci této prace jsou vybrané metody aplikovany na cely
dataset, jenz vykazuje nenormalni, bimodalni rozdéleni, ale také na rtzné casové
vybéry z datasetu. Za vyuziti této informace jsou nastaveny specifické parametry
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jednotlivych metod. Nenormalni rozdéleni ztézuje vybér parametri urcitych algo-
ritmt a casto volba téchto parametri zavisi na matematickém modelu, naptiklad
strojového uceni, nebo samotném analytikovi. V pripadé znamého rozdéleni lze vy-
uzit jeho vlastnosti k presnéjsimu nastaveni parametri metod.

4.2 Aplikace metody k-means

V rdmci této kapitoly je popsana aplikace shlukovaci metody k-means na analyzo-
vana data, véetné nastaveni parametri a porovnani jednotlivych vysledki. Jelikoz
je pouziti této metody na casové Tfady podminéno urcitymi kroky, je nasledujici
podkapitola 4.2.1 vénovana metodologii pouziti této metody.

4.2.1 Metodologie pouziti metody k-means

pocet klastri

Paramet| ocetiiteraci vzdalenostni
Y P metrika
velikost okna velikost okna
Y

Y
- KIouzavX prumer Rozdéleni dat na - K-means
. d intervaly i
Normalizace dat
Pridruzené Centroidy l

intervaly

Klastr
A h

A

Klastr
0

A

A

A

A

Obrazek 4.6: Diagram metodologie pouziti k-means

Na obréazku 4.6 je zobrazen diagram metodologie aplikace metody k-means. Na ca-
sové Tady ocisténé od chybéjicich hodnot je aplikovan klouzavy priamér se zvolenou
velikosti okna, vysledek je poté normalizovan za pomoci min-max normalizace, kde
jsou vzorky standardizovdny v rozsahu 0 (minimum) az 1 (maximum). Nésledné je
normalizovana casova rada rozdélena na intervaly ve velikosti zvoleného okna na-
priklad denniho. Tyto intervaly vstupuji do metody k-means, presnéji k-means+-,
jako samostatné vzorky. Soucasné se vzorky vstupuji do metody parametry — pocet
iteraci, pocet klastri a vzdalenostni metrika. Algoritmus roztiidi jednotlivé vzorky
(intervaly) do rtiznych shluku v zavislosti na jejich chovani. Vysledkem jsou klastry
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definované centroidy a jejich pridruzenymi vzorky. Klastry a jednotlivé vzorky jsou
ohodnoceny za pomoci metrik siluety a distortion score.

4.2.2 Prvni cyklus testovani metody k-means

V prvnim cyklu testovani je dataset rozdélen na 2 skupiny v zavislosti na explorac¢ni
analyze. Prvni skupinu tvoii méfeni z letnich mésictu (Cerven, Cervenec, srpen, za-
1) a druhou skupinu tvori méreni zbylych mésici. Pro obé skupiny je zpracovana
analyza nastaveni parametru vysledného poctu klastrii pro rtizné agregacni interva-
ly. Data jsou po predzpracovani rozdélena na vzorky po dnech. Jako vzdalenostni
metrika je zvolena dynamic time warping.

Tabulka 4.1: Prvni cyklus - analyza nastaveni parametru poc¢tu klastri letnich me-
sicti

agregace velikost okna | primérny  pocet | prumérné distorti-
klouzavého  pru- | klastri on score
méru

60 min 3 8,3 0,133

30 min 6 8,4 0,213

15 min 13 7,6 0,498

Letni mésice tvori presné 122 dni. Podle pravidla rule of thumb je vhodné na-
stavit parametr poctu klastrii priblizné na 8. Pro spolehlivéjsi nastaveni parametru
je pro kazdy agregacni interval aplikovana metoda k-means od 2 do 10 klastra pri
50 iteracich, kde je vzdy vybran pocet klastrii s nejnizsim distortion score. Takto
je provedena analyza pro kazdy agregacni interval celkem 10krat a vysledky jsou
nasledné zprimeérovany a zasazeny do tabulky 4.1. Nejlepsi vysledky z hlediska dis-
tortion score vykazuji pripady, kdy se nastaveny pocet klastrii pohybuje okolo 8,
coz odpovida jiz zminénému rule of thumb.

Tabulka 4.2: Prvni cyklus - analyza nastaveni parametru poc¢tu klastrii ne-letnich
mésic

agregace velikost okna | prumérny  pocet | prumérné distorti-
klouzavého  pru- | klastri on score
meéru

60 min 3 8,9 0,212

30 min 6 9,6 0,371

15 min 13 10,2 0,748

Zbytek roku tvori 243 dni. Podle pravidla rule of thumb je vhodné nastavit
parametr poctu klastri na 11. V tabulce 4.2 jsou uvedeny vysledky analyzy,
kde jsou testovany pocty klastrii od 2 do 12. Analyza je provedena stejnym zpi-
sobem jako u letnich mésict. Zde se nejlepsi vysledky pohybuji okolo 9 az 10 klastrt.
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Nasledné je aplikovana metoda k-means na jednotlivé agregace se zvolenym
poctem klastrii. Pro letni mésice je nastaven pocet klastri na 8 a pro druhou
skupinu, tj. zbytek roku, je nastaven parametr na 10. Pro kazdy agregacni
interval jsou otestovany ruzné velikosti oken klouzavého praméru, pricemz
se vypocet shlukovani provadi celkem 10x pro kazdou velikost okna a vysledky,
tj. silueta a distortion score, jsou nasledné zprimeérovany a zasazeny do tabulek nize.

V pripadé vysledkt letnich mésicii, které jsou zaznamenany v tabulce 4.3, se
hodnota primeérné siluety, se zvétsujici se velikosti okna klouzavého prameéru, zvy-
suje. Tento jev je zpusobem pravé vyhlazenim jednotlivych nedokonalosti dennich
vzorkil a tim spise si navzajem odpovidaji svym pribéhem. Na druhou stranu pokud
uroven vyhlazeni prekroc¢i urcitou troven, jednotlivé vzorky si mohou byt vyznam-
né podobné i mezi shluky a tim snizovat hodnotu ziskané informace. Letni mésice
tento trend vykazuji v pripadé 60minutového a 30minutového agregac¢niho interva-
lu. Naopak vysledky 15minutové agregace tento trend nespliuji. Nejlepsi vysledky
z hlediska primérné siluety predstavuje 30minutovy agregacni interval s velikosti
okna klouzavého primeéru nastavenou na 47 hodnot.

Tabulka 4.3: Prvni cyklus - analyza nastaveni parametru klouzavého priameéru letnich
mésicti

agregace velikost okna | prumérnd silueta | primerné distorti-
klouzavého  pru- on score
méru
8 0,344 0,73

60 min 16 0,438 0,103
23 0,542 0,100
16 0,378 0,172

30 min 32 0,518 0,246
47 0,592 0,206
32 0,224 0,638

15 min 64 0,182 0,612
95 0,377 0,354

Stejnym zptisobem je aplikovana analyza na druhou skupinu dat s tim rozdilem,
ze parametr poctu klastrti je nastaven na 10. Vysledky této skupiny, které jsou
k dispozici v tabulce 4.4, nedosahuji takovych hodnot priamérné siluety jako
v pripadé letnich mésicti, to mize byt zptisobeno vyssim poctem vzorki, coz muze
mit za nasledek vétsi mnozstvi riznych vzorct v mérenich. Trend zvysujici se siluety
a zvysujici se velikosti okna klouzavého primeéru plati i zde, se stejnou podminkou ja-
ko v pripadé letnich mésict, ze 15minutovy agregacni interval tento trend nesplnuje.

Primeérné hodnoty siluety v pripadé druhé skupiny dat dosahuji v nékterych

meérenich zapornych hodnot, coz naznacuje zaclenéni urcitych vzorkd do nesprav-
nych shluki. Nejlepsi vysledky z hlediska primeérné siluety predstavuje 30minutovy
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agregacni interval s velikosti okna klouzavého priméru nastavenou na 47 hodnot.

Tabulka 4.4: Prvni cyklus - analyza nastaveni parametru klouzavého primeéru ne-
-letnich mésicii

agregace velikost okna | prumérng silueta | primerné distorti-
klouzavého  pru- on score
meéru
8 -0,010 0,130

60 min 16 0,228 0,134
23 0,290 0,140
16 0,128 0,238

30 min 32 0,344 0,254
47 0,406 0,254
32 -0,006 0,622

15 min 64 0,216 0,562
95 0,164 0,598

Letni mésice jsou zpracovany metodou k-means, kde jsou méreni agregovany
po 30 minutich, pocet klastru je nastaven na 8, velikost okna klouzavého prumeéru
je 47 vzorkid. Maximalni pocet iteraci je nastaven na 50. Vysledek ve formé grafi
nalezenych klastri je na obrazku 4.7, kde cerné krivky predstavuji jednotlivé dny
a cervené krivky reprezentuji centroid klastru. Grafy predstavuji zavislost normali-
zovanych hodnot spotfeby energie na case, presnéji hodindch v pribéhu dne.

Letni klastry
Klastr: 0 ~ Klastr: 1 ~ Klastr: 2 ~
0.12
0.7 0.21
0.1
0.08 0.5 0.15
0.06 0.12
0.3 0.09
0.04
0.06
0.02 17 0.1 0.03
0 0 0
Klastr: 4 ~ Klastr: 5 ~
0.4 - 0.4 X
0.3 AN * 03 -
0.2 0.2 '
0.1 0.1
0 0 0
Klastr: 6 ~ Klastr: 7 ~ X~
0.21 0.24
0.18 0.21
0.15 0.18
012 0.15
5 0.12 x
0.09 =
0.09
0.00 0.06
0.03 0.03
0 0

Obréazek 4.7: Prvni cyklus - graf nalezenych shluki v letnich mésicich
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V tabulce 4.5 jsou zaznamenany hodnoty siluety a distortion score pro jednotlivé
letni klastry, které jsou serazeny podle siluet sestupné. Nejvyssi hodnoty siluety
dosahuje prvni klastr, zaroven ma ale nejvyssi distortion score. Tento klastr obsahuje
pouze dva dny, a to 29. a 30. zari. Spotteba energie v téchto dnech odpovida spotrebé
ne-letnich meésici, coz souhlasi s faktem, ze se jedna o posledni zaznamenané vzorky
v letni skupiné dat. Prvni klastr tim vykazuje schopnost detekovat anomalie v letnich
meésicich, v tomto pripadé v datech s minimélni spotfebou energie. Nulty klastr mé
druhou nejvyssi siluetu a zaroven nejnizsi distortion score. Obsahuje data od 22.
cervence do 2. srpna a data od 12. srpna do 18. srpna soucasné s 27. srpnem. Jen
podle casové znacky lze poznat, ze se klastr snazi najit vzorce chovani v ¢ervenci
a srpnu. Pro blizsi informace by bylo potieba zahrnout dalsi data o budové, napriklad
pocet lidi v budové, pocasi atd. Zajimavé vysledky zde predstavuje treti klastr, ktery
zahrnuje dny od 2. do 9. Cervna a 28. zari. Tim klastr vykazuje snahu rozpoznat
prechod mezi riznymi typy tarifu spotfeby energie. Ve zpracovavaném datasetu na
pocatku c¢ervna prechazi spotieba z klasické spotfeby na spotfebu minimélni a tim,
ze algoritmus zahrnuje do tohoto klastru i 28. za¥i, tak znaci, Ze je schopny detekovat
i prechod zpét do klasické spotieby zbytku roku.

Tabulka 4.5: Prvni cyklus - vyhodnoceni nalezenych shlukt v letnich meésicich

’ klastr ‘ silueta ‘ distortion score ‘ pocet dnii ‘
1 0,779 1,094 2
0 0,700 0,029 17
3 0,654 0,115 8
7 0,509 0,066 24
4 0,509 0,220 7
6 0,490 0,038 30
) 0,450 0,068 22
2 0,389 0,057 11

Sedmy klastr obsahuje rizné dny z cervence, srpna a zari. Oproti ostatnim
klastriim obsahuje vyssi zastoupeni pracovnich dnt oproti vikendiim. Soucasti
sedmého klastru jsou 2 vikendy a 22 vSednich dnt. Posledni tii klastry, tj. Sesty,
paty a druhy, obsahuji rtiznorodé dny, které pti ru¢ni kontrole pribéhu spotireby
nevykazuji spolecné zretelné znaky, ale i tak mohou ukryvat cenné informace, které
dokéazal algoritmus k-means odhalit.

Na druhou skupinu dat bez letnich mésict je aplikovana metoda k-means, kde
jsou meéreni agregovany po 30 minutach, pocet klastri je nastaven na 10, velikost ok-
na klouzavého primeéru je 47 vzorkt. Maximalni pocet iteraci je nastaven na 50. Na
obrazku A.1 je zobrazen graf objevenych klastri. Informace o jednotlivych klastrech
jsou uvedeny v tabulce 4.6, kde jsou klastry settidény sestupné podle hodnoty silu-
ety.
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Tabulka 4.6: Prvni cyklus - vyhodnoceni nalezenych shlukti v datech bez letnich
meésict

klastr \ silueta \ distortion score \ pocet dnii ‘
7 0,594 0,207 33
5 0,591 0,168 16
3 0,484 0,212 15
9 0,408 0,154 28
2 0,391 0,093 20
4 0,361 0,937 12
6 0,360 0,303 29
0 0,326 0,144 24
8 0,314 0,145 35
1 0,276 0,210 30

Vétsina klastrii obsahuje dny z riznorodych mésici bez oc¢ividnych specifickych
znaki, které by je spojovaly. Vyjimku zde tvori nékolik klastrii. Treti klastr obsahuje
prevazné dny z meésici kvétna, fijna a prosince. Jeho hlavnim rysem je, Ze obsahuje
jedny z poslednich dntl téchto mésicti, presnéji v kazdém uvedeném meésici obsahuje
24. a7 27. den. Ctvrty klastr obsahuje pfevazné dny mésici ledna a prosince. Oproti
ostatnim dntim zde zfetelné vyc¢nivaji svymi hodnotami 28. a 29. prosinec, které jak
v ramci tohoto klastru, tak i celého datasetu jsou anomaliemi. Z tohoto divodu mé
tento klastr nejvyssi distortion score. Nulty klastr tvori prevazné dny listopadové
a prosincové, zaroven obsahuje pouze 4 vikendy oproti 20 dnim vSednim. Osmy
klastr obsahuje prevazné dny od tinora do kvétna.

4.2.3 Druhy cyklus testovani metody k-means

Druhy cyklus testovani je proveden stejnym zpusobem jako prvni s tim rozdilem,
ze jako vzdalenostni metrika je zvolena euklidovska vzdalenost. Specificky jsou data
rozdélena do 2 skupin — letni mésice a zbytek roku. Data jsou po predzpracovani
rozdélena na vzorky po dnech.

Tabulka 4.7: Druhy cyklus - analyza nastaveni parametru poc¢tu klastri letnich
mésict

agregace velikost okna | primérny  pocet | prumérné distorti-
klouzavého  pru- | klastra on score
méru

60 min 3 8,6 0,063

30 min 6 8,1 0,122

15 min 13 8,5 0,248

Analyza nastaveni parametru poctu klastri pro letni mésice, kde vysledky jsou
uvedeny v tabulce 4.7, vykazuje nejlepsi vysledky pro 8 shlukii. coz odpovida pra-
vidlu rule of thumb a shoduje se s vysledky z prvniho cyklu testovani. Vysledky
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analyzy pro druhou skupinu dat jsou zaznamenany v tabulce 4.8, kde algoritmus
k-means dosahuje nejlepsich vysledku pti 9 klastrech. Hodnoty primeérné distortion
score metriky dosahuji polovi¢nich hodnot oproti hodnotam metriky z prvniho cyklu
testovani, coz implikuje vyssi celistvost jednotlivych klastri.

Tabulka 4.8: Druhy cyklus - analyza nastaveni parametru poctu klastr ne-letnich
mésict

agregace velikost okna | primérny  pocet | primérné distorti-
klouzavého  pri- | klastrii on score
méru

60 min 3 9 0,110

30 min 6 9,7 0,216

15 min 13 9 0,382

Analyza nastaveni parametru klouzavého priméru letnich mésici, kde vysledky
analyzy jsou zaznamenany v tabulce 4.9, vykazuje nejlepsi vysledky v pripadé 60mi-
nutového agregac¢niho intervalu s velikosti okna klouzavého priméru nastavenou na
23 vzorkl. Pouziti euklidovské metriky vyrazné snizuje primérné distortion score
oproti DTW v prvnim cyklu testovani. Na druhou stranu DTW dosahuje obecné
lepsich vysledkii prumérné siluety, coz souhlasi s faktem, ze se D'TW primarné voli
jako vzdélenostni metrika v pripadé c¢asovych rad.

Tabulka 4.9: Druhy cyklus - analyza nastaveni parametru klouzavého primeéru let-
nich meésici

agregace velikost okna | primérna silueta | priamerné distorti-
klouzavého  pri- on score
méru
8 0,204 0,076

60 min 16 0,264 0,067
23 0,320 0,022
16 0,220 0,143

30 min 32 0,272 0,156
47 0,297 0,036
32 0,218 0,274

15 min 64 0,265 0,148
95 0,279 0,070

V pripadé analyzy nastaveni parametru klouzavého primeéru ve skupiné dat bez
letnich mésict, kde vysledky jsou uvedeny v tabulce 4.10, dosahuje nejlepsich vysled-
ki 30minutovy agregacni interval s velikosti okna klouzavého priméru nastavenou
na 47 vzorku. Stejné jako v pripadé letnich mésicti hodnoty priamérné distortion
score metriky dosahuji nizsich hodnot nez za pouziti DTW v prvnim cyklu testo-
vani a opét v pripadé prumérné siluety dosahuje DTW vyssich hodnot. Algoritmus
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za pouziti euklidovské metriky nedosahuje oproti DTW zadnych zdpornych hodnot
prumérné siluety.

Tabulka 4.10: Druhy cyklus - analyza nastaveni parametru klouzavého priméru ne-
-letnich mésicii

agregace velikost okna | prumérnd silueta | prumerné distorti-
klouzavého  pri- on score
meéru
8 0,149 0,084
60 min 16 0,209 0,060
23 0,248 0,053
16 0,162 0,153
30 min 32 0,200 0,137
47 0,258 0,096
32 0,141 0,326
15 min 64 0,208 0,265
95 0,242 0,194

Metodou k-means jsou zpracovany letni mésice, pricemz méreni jsou agregovana
po hodiné. Pro tento proces je pouzito 8 klastrii a velikost okna klouzavého priméru
je 23 vzorkl. Maximalni pocet iteraci je nastaven na 50. Vysledné grafy nalezenych
klastrii jsou prezentovany na obrazku 4.8.

Letni klastry

Klastr: 0 ~ Klastr: 1 ~ Klastr: 2 ~

Klastr: 4 ~ Klastr: 5 ~

0.05

Klastr: 6 ~
0.21
0.18
0.15
0.12
000 =
0.06
0.03

Obrazek 4.8: Druhy cyklus - graf nalezenych shlukt v letnich mésicich
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V tabulce 4.11 jsou zaznamenany vysledné metriky letnich klastri serazené se-
stupné dle hodnoty siluety. Nejvyssi hodnoty siluety zde dosahuje nulty klastr, jehoz
soucasti jsou dny od 22. do 31. ¢ervence spolecné s 12. az 28. srpnem. V pozdnich
hodinéch jsou v nultém klastru patrné anomalie 19. a 23. srpen, které presahuji
normalizovanou hodnotu 0,12. Podobnym zpiisobem se chova i paty klastr, ktery
predstavuje vybrané dny z cervna a zari. Zde 28. zari a 5. cerven dosahuji vys-
sich hodnot v pozdnich hodinach. Stejné jako v prvnim cyklu testovani i zde je ve
¢tvrtém klastru snaha rozpoznat prechod mezi letnim tarifem spotieby a spotiebou
zbytku roku. Oproti prvnimu cyklu je soucasti tohoto klastru 30. zari, které dosa-
huje maximélnich hodnot letni spotieby kolem sedmé hodiny ranni. Jelikoz se 30.
zari vyznamné odchyluje od zbytku dat v klastru, nabyva distortion score shluku
vyssich hodnot. Zajimavy je zde druhy klastr, ktery obsahuje pouze jeden den a to
29. zari, coz naznacuje jeho abnormalitu v rdmci letnich dat.

Tabulka 4.11: Druhy cyklus - vyhodnoceni nalezenych shlukt v letnich meésicich

’ klastr \ silueta \ distortion score \ pocet dnii ‘
0 0,574 0,012 23
6 0,351 0,015 39
3 0,283 0,022 17
7 0,278 0,016 18
5 0,229 0,085 8
4 0,215 0,410 9
1 0,206 0,037 6
2 0 0 1

Druhé skupina dat bez letnich mésicti je zpracovana pomoci metody k-means
s agregacnim intervalem 30 minut. Pocet klastri je nastaven na 9, velikost okna
klouzavého pruméru je 47 vzorki a maximélni pocet iteraci je nastaven na 50. Vy-
sledné grafy klastrii jsou zobrazeny v priloze B.1. V tabulce 4.12 jsou uvedeny vy-
sledné metriky pro kazdy klastr.

Tabulka 4.12: Druhy cyklus - vyhodnoceni nalezenych shlukt v datech bez letnich
meésic

’ klastr \ silueta \ distortion score \ pocet dnii ‘

5 0,436 0,081 15
6 0,320 0,047 38
7 0,274 0,241 12
0 0,267 0,137 34
3 0,246 0,060 50
1 0,231 0,074 36
8 0,158 0,097 39
4 0,120 0,091 17
2 0 0 1
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Paty klastr dosahuje nejlepsich vysledkti z hlediska siluety, jeho soucasti jsou
vybrané dny z kvétna a fijna spolecné s vyjimkami z dubna a prosince. Tyto
data nevykazuji z hlediska casové znacky zretelné kontinuity. Pro lepsi pochopeni
tohoto klastru, ale i klastrii ostatnich, by bylo potfeba vzit v ivahu i jind data,
napriklad: pocet lidi v budové, lokalni pocasi ¢i teplotu. Sedmy shluk v sobé spojuje
prevazné data z ledna a prosince. Ztetelné zde vystupuje z fady 29. prosinec, ktery
dosahuje okolo 12 hodiny maximéalnich hodnot spotteby energie. Tteti klastr zde
predstavuje vybrané dny vsSech neletnich mésicti kromé prosince. S prihlédnutim
k hodnoté distortion score, kterda dosahuje druhé nejnizsi hodnoty, a poc¢tu dnt
zahrnutych v tomto klastru, muze tento shluk predstavovat napriklad standardni
denni spotfebu. Prvni klastr spojuje vybrané denni spotieby energie meésici od
ledna do bfezna a od fijna do prosince. V prvnim klastru ¢astecné vycéniva 11. leden,
ktery presahuje po 15. hodiné hodnoty 0,6. Stejné jako v pripadé letnich mésica
i zde je nalezen klastr, ktery je definovan pouze jednim dnem — 28. prosincem, ktery
predstavuje anomalii z hlediska spotifeby energie.

4.2.4 Diskuze vysledkii shlukové analyzy

Algoritmus k-means obecné dosahuje lepsich vysledku za pouziti DTW jako vzdale-
nostni metriky. Euklidovska vzdalenost oproti DTW definuje v obou skupinach dat
vzdy jeden klastr v zavislosti pouze na jednom vzorku. Dilezitym rozdilem mezi
DTW a euklidovskou metrikou je slozitost vypocétu, pricemz DTW ma vyrazné
vyssi komplexnost vypoctu. PTi agregaci roénich dat 15minutovym agregacnim
intervalem a zpracovanim téchto dat algoritmem k-means, za pouziti 10 klastri
a maximalni poc¢tem 50 iteraci, jsou ziskany nasledujici vysledky ¢asové naroc¢nosti
vypoctu v zavislosti na pouzité vzdalenostni metrice. Za vyuziti euklidovské metriky
trva vypocet priblizné 360 ms. Oproti tomu pouziti DTW prodlouzi ¢as vypoctu
az na 47000 ms. Je vhodné zminit, ze v této praci neni vyuzita jedna z hlavnich
vyhod metody DTW, coz je moznost vypoctu vzdéalenosti i mezi ¢asovymi radami,
které maji rizny pocet vzorkl. Touto vlastnosti euklidovska metrika nedisponuje.

Jelikoz je v této praci zpracovavan dataset obsahujici pouze ¢asovou slozku a mé-
feni spottfeby energie, je pomérné obtizné ze strany analytického pracovnika odhalit
spojitosti mezi vzorky v jednotlivych klastrech. Vétsina klastri v sobé spojuje vzor-
ky z vybranych mésicti. Objevuji se ale i shluky, které nevykazuji ani toto rozdéleni.
V pripadé klastri s niz$im poc¢tem vzorkl je mozné predpokladat jejich unikatnost
se specifickymi vlastnostmi. Jelikoz dataset nevykazuje vyznamné zmény chovani
v porovnani vikendua a vsednich dnti, neni mozné ani predpokladat rozdéleni vzorkt
do shlukt v zavislosti na této informaci. Pro pochopeni nalezenych shlukt v této
préaci z pohledu ¢lovéka by bylo vhodné znat i doplnujici informace o jednotlivych
meérenich. Z hlediska chytrych budov je mozné do analyzy zahrnout napriklad pocasi,
interni a externi teplotu ¢i vlhkost, pocet lidi v budoveé, aktivni spottebice, chovani
HVAC systému, aktivni energeticky tarif, strukturu samotné budovy a dalsi.
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4.3 Aplikace metody SAX

V ramci této kapitoly je popsana aplikace metody symbolic aggregate approximation
na analyzovana data, véetné nastaveni parametri a porovnani jednotlivych vysledki.
Zakladni metodologie této metody je popsana v kapitole 3.5.1. Pro prvni cyklus
testovani metody jsou vybrany na zakladé exploracni analyzy dat parametry, které

jsou uvedeny v tabulce 4.13.

4.3.1 Prvni cyklus testovani metody SAX

Tabulka 4.13: Prvni cyklus - nastaveni parametrt a kodovani metody SAX

| velikost okna | pocet vnitfnich oken | hranice regionti | kodovani regionii |

8640

min - 794 A
794 - 1384 B
1384 - 1895 C
1895 - 2181 D
2181 - 2541 E
2541 - max F

Velikost okna 8640 vzorkl predstavuje v 10sekundovém agregacnim intervalu jeden
den. Pocet vnitinich oken je nastaven na 4, coz vytvari rozdéleni hlavniho okna na 4
dily, tedy dily po 6 hodinach, tj. 0-6, 6-12, 12-18 a 18-24 hodin. Jednotlivé hranice
regionli jsou nastaveny na sextily prumérnych hodnot aproximovanych vnitinich

oken.
SAX cetnost kodovani
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110 MB:794-1384
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Obrazek 4.9: Prvni cyklus - ¢etnost kddovacich znakt vnitfnich oken

Na obrazku 4.9 je zobrazen sloupcovy graf, ktery popisuje jednotlivé zastoupeni
kédovacich znaku (regioni) v rdmci vnitinich oken. Graf v okné 0-6 hodin vykazuje
vyznamny pocet zastupcu regionu A, C a D. Naopak jsou aproximace tohoto
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okna soucasti regionii B a F pouze v 27 a 17 pripadech. V pfipadé nasledujiciho
okna 6-12 hodin, jsou kodovani zastoupena rovnomérné s prevazujicim regionem
D citajici 79 pozorovani. Vnitini okno 12-18 hodin mé& rovnomeérné zastoupené
regiony A, C, D a E. Regiony B a F zde prevlddaji s pocty 89 a 77 aproximaci.
V poslednim vnitfnim okné 18-24 hodin prevazuji, stejné jako v okné predchozim,
regiony B a F.

Tabulka 4.14: Prvni cyklus - nejc¢etnéjsi slova SAX

| slovo SAX | celkovy pocet | vsedni dny | vikendy | meésice |
AAAA 25 19 6 7-9
AABB 24 17 7 6-9
ABBB 16 7 9 7-9
EFFF 15 6 9 1-4, 11, 12

V tabulce 4.14 jsou zaznamendny nejcetnéjsi slova SAX, kde prevazneé letni dny
tvori vétsinu téchto slov, které si udrzuji staly trend nizkych primérnych hodnot
aproximaci. Ctvrté nejcastéjsi slovo se naopak objevuje prevazné u dntt mimo letni
obdobi.

SAX teplotni mapa (detail)

12128 ||
12/22
12/16
12/10
12/04

Datum (mésic/den)

11/28
11/22

11/16 |,

[00 - 06) [06 - 12) [12-18) [18 - 24)
Casové intervaly (hodiny)

Obréazek 4.10: Prvni cyklus - detail teplotni mapy zaméfeny na mésice listopad
a prosinec

Na obrazku 4.10 je zobrazena teplotni mapa, kde jednotlivé bunky predstavuji
vysledné kédovani c¢asovych oken. Specificky tato teplotni mapa zobrazuje detail
kédovani mésict listopadu a prosince. Je patrné, ze prevladaji regiony D, E a F.
Vyjimku zde predstavuje obdobi Vanoc, presnéji dny od 24. do 28. prosince kde
tyto dny jsou oznaceny koédovanim B a C, tedy nizsi primérnou spotiebou oproti
ostatnim dntim v tomto obdobi. Dalsi zajimavé informace vykazuji dny 29. a 30.
prosinec, jelikoz jsou vSechna jejich vnitini okna oznacena regionem F, tedy nejvyssi
primérnou spotiebou. Totozné chovani s témito dny sdili uz pouze jen 3. az 5.
leden a 1. duben.
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Na obrazku 4.11 je prezentovan detail teplotni mapy zaméreny na mésice brezen
a duben. Patrné jsou zde vyc¢nivajici regiony B v Casovém intervalu 12-18 hodin,
mimo jiné se jednd o dny od 6. dubna do 10. dubna. Kromé toho je zde ziejma vyssi
prumérnd spotieba v obdobi od 29. bifezna do 4. dubna, presnéji v intervalu od 6.
hodiny ranni po pulnoc.

SAX teplotni mapa (detail)

04/30
04/21
04/12
04/03

03/25

Datum (mésic/den)

03/16

03/07

02/27

[00 - 06) [06 - 12) [12- 18) [18 - 24)
Casové intervaly (hodiny)

Obrazek 4.11: Prvni cyklus - detail teplotni mapy zaméfeny na mésice bfezen a du-
ben

Na obrazku 4.12 je zobrazen graf méreni spotfeby energie dne 31. brezna, kde
¢ervené linie znaci primérnou spotiebu v ramci jednotlivych vnitinich oken. Modré
vodorovné linie znaci jednotlivé hranice regionii. Vnitini okna jsou zde ohranicena
svislymi prerusovanymi ¢arami. Cervené linie zde definuji vysledné slovo SAX, tj.
EFFF. Z grafu je patrné jak vyznamné metoda SAX generalizuje jednotlivé vzorky
dnti. Ptvodni den ¢itajici celkem 8640 vzorkl méfeni spotieby energie je zobecnén
kédovanim 4 znaki, coz predstavuje vyznamnou ztratu informace za cenu snizeni
celkové velikosti dat. Z toho duvodu je pred pouzitim této metody nutné zvazit
mnoho faktort, tj. dostupnou vypocetni kapacitu, pozadovanou presnost nasledné
analyzy, o¢ekavanou troven ziskanych informaci z dat a dalsi.
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Obrézek 4.12: Prvni cyklus - méfeni spotreby energie dne 31. bfezna s vyznacenymi
priumérnymi spotiebami energie (¢ervend)
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4.3.2 Druhy cyklus testovani metody SAX

V pripadé druhého cyklu testovani jsou analyzovany pouze letni mésice, tj. ¢erven,
¢ervenec, srpen a zari.

Tabulka 4.15: Druhy cyklus - nastaveni parametru a kddovani metody SAX

| velikost okna | pocet vnittnich oken | hranice regionti | kodovani regionii |

min - 638 A
638 - 723 B
723 - 797 C
8640 4 797 - 943 D
943 - 1221 E
1221 - max F

Parametry jsou pouzité stejné jako v predchozim cyklu, tj. denni velikost okna
rozdélena na 4 ¢asti po Sesti hodinach. Hranice regionii jsou opét nastaveny na sex-
tily primeérnych hodnot aproximovanych vnitinich oken. Jelikoz je spotfeba energie
v ramci letnich mésicti nizsi, jsou hranice regionti definovany niz$imi hodnotami
oproti prvnimu cyklu testovani.

SAX cetnost kddovani

WA:<638
W B:638-723

-C:723-797
7
! I

I D: 797 - 943
- E:9432-1221
[00 - 06) [06 - 12) [12 - 18) [18 - 24)
Casové intervaly (hodiny)

WF:1221 <

Cetnost

Obrazek 4.13: Druhy cyklus - ¢etnost kddovacich znakt vnitinich oken

Na obrazku 4.13 je zobrazen sloupcovy graf ¢etnosti kdédovani. V ¢asovém inter-
valu 0-6 hodin se nejcastéji vyskytuji regiony A, B a C, pricemz region B v tomto
¢ase oznacuje témér jednu tretinu vsech dnti. Naopak region E se vyskytuje v tomto
okné pouze v jednom pripadé. Vnitini okno 6-12 hodin ma rovnomérné zastoupené
vSechny regiony kromé kédovani C, které tvori pres ¢tvrtinu aproximaci v tomto
okné. V casovém intervalu prevladdaji regiony D a E s pocty 25 a 29 aproximaci.
Ostatni kédovani jsou v tomto okné zastoupeny rovnomeérné. Posledni vnitini ok-
no 18-24 hodin je prevazné oznaceno regiony D, E a F, ptricemz prevlada region E
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s témer jednou tretinou primeérnych aproximaci. Regiony B a C jsou soucéasti tohoto
okna pouze v 8 a 7 pripadech.

SAX teplotni mapa
09/29
09/19
09/09
08/30
08/20
08/10
07/31
07/21
07/11
07/01
06/21
06/11
06/01

Datum (mésic/den)

[00 - 06) [06 - 12) [12 - 18) [18 - 24)
Casové intervaly (hodiny)

Obrazek 4.14: Druhy cyklus - teplotni mapa letnich mésict

Na obréazku 4.14 je zobrazena teplotni mapa letnich mésici. Nejcastéji se v téchto
mésicich vyskytuje slovo AAAA, presnéji celkem dvanactkrat, kde se jedna pouze
o dny meésict ¢ervence a srpna. Druhé nejcastéjsi slovo je FFFF, které oznacuje dny
na zacatku cervna a na konci zari. Na teplotni mapé je vidét vyrazny c¢erveny pruh
regionu F na zacatku cervna, kde prechazi klasicky tarif spotieby energie v letni
spottebu.

4.3.3 Diskuze vysledkii metody SAX

Metoda symbolic aggregate approximation se prevazné vyuziva v oblasti predzpra-
covani dat za ucelem snizeni dimenze. V této podkapitole je vénovana pozornost
hlavné vizualizaci vysledk této metody, kdy je nésledné mozné identifikovat riizné
vzorce chovani ¢i anomalie ve spotiebé energie. Pri aplikaci této metody je nutné
stanovit pozadovanou detailnost vysledné informace, a podle toho nastavit parame-
try. V pripadé této prace se osvédcéila denni okna rozdélena na 4 dily po 6 hodinach
a nastaveni regiont na sextily primérnych hodnot aproximovanych vnitinich oken.
Pri vétsim poctu vnitinich oken a vétsi velikosti abecedy se zvysuje droven podrob-
nosti ziskanych informaci z dat, v takovém pripadé muze nastat i stav, kdy neni
mozné rozeznat jakékoliv vztahy mezi vzorky. Na druhou stranu pii nastaveni prilis
nizkych hodnot stejnych parametrtt mize dojit k nadmérné generalizaci ziskanych
vysledkii.
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5 Zaveér

Hlavnim cilem této bakalarské prace bylo vytvorit vypocetni modul v prostredi
.NET pro analyzu dat pochézejicich z chytrych budov.

Teoreticka cast prace byla vénovana definici a popisu chytrych budov predevsim
z hlediska energy managementu. Byla provedena studie problematiky zpracovani
archivnich dat z méreni veli¢in v chytrych budovach. V praci byly popsany rtizné
pristupy pro analyzu dat, vyc¢tem: klasifikace, regrese, detekce anomalii, shlukova
analyza a analyza casovych rad. Kazdé z téchto oblasti byly vénovany podkapitoly
pro popis nejpouzivanéjsich metod z hlediska jejich prinosu a moznych komplikaci
pri jejich aplikaci. Podrobnéjsi popis byl vénovan metodam shlukovani metodou
nejblizsich stredi a symbolic aggregate approximation.

V praktické c¢asti byly otestovany vybrané metody na datasetu méreni spotieby
energie rodinného domu v pribéhu jednoho roku. Pred otestovanim metod byla
provedena exploracni analyza dat, pri které byly objeveny vyznamné rozdily
v hodnotach spottfeby energie v meésicich cerven, cervenec, srpen a zari oproti
zbytku roku. Tento jev nasledné zptisoboval bimodalni rozdéleni dat. V zavislosti
na této informaci byly néasledné otestovany metody shlukovani metodou nejblizsich
stfedu a symbolic aggregate approximation.

V prvnim cyklu testovani metody k-means byla pouzita vzdalenosti metrika
dynamic time warping. Data byla rozdélena do dvou skupin — letni mésice a zbytek
roku. Pro kazdou skupinu dat byla provedena analyza nastaveni parametru agre-
gacniho intervalu, velikosti okna klouzavého priiméru a poctu vyslednych klastrii.
Vysledky analyzy byly zprostredkovany za pomoci metrik siluety a distortion score.
V pripadé letnich meésicti dosahovala metoda nejlepsich vysledkii pro 8 klastri
pri nastaveni 30minutového agregac¢niho intervalu a velikosti okna klouzavého
pruméru nastavené na 47 vzorki. S totoznymi parametry pouze s poctem klastri
nastavenym na hodnotu 10 dosahovala metoda nejlepsich vysledki v pripadé
druhé skupiny dat. S prihlédnutim k vyslednym hodnotam siluety dosahovala
metoda pomeérné dobrych vysledki. V pripadé letnich dat byla nejlepsi hodnota
0,594 a naopak nejnizsi 0,276. V druhém cyklu testovani byla pro porovnéani
pouzita euklidovska vzdalenostni metrika pri stejném rozdéleni dat na dvé skupiny.
Vysledné hodnoty siluety dosahovaly nizsich hodnot nez v pripadé prvniho cyklu.
Pri aplikaci metody na letni mésice dosahla silueta nejvyssi hodnoty 0,574 a nejnizsi
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0,206 s pominutim klastru obsahujici pouze jeden den. Zbytek roku dosahoval
nejlepsi hodnoty siluety 0,436 a nejhorsi 0,120 opét s pominutim klastru obsahujici
jeden den. Jednotlivé klastry vykazovaly prevazné snahu rozdélit vzorky dnt podle
mésici. Jeden klastr byl schopen identifikovat prevazné vsedni dny. Nejzajimaveéjsi
vysledek predstavoval klastr, ktery detekoval prechod mezi tarifem spotireby
energie letnich mésicti a klasickou spotfebou zbytku roku. Jelikoz zpracovavany
dataset obsahoval pouze casovou slozku a méreni spotieby energie, bylo pomérné
obtizné odhalit spojitosti mezi vzorky v jednotlivych klastrech, tj. pochopit
vysledek shlukovani. Pro hlubsi pochopeni vysledkt klastrovani by bylo potieba
znat i jiné informace, napriklad: pocasi, interni a externi teploty ¢i vlhkost, pocet
lidi v budové, aktivni spottebice, aktivni energeticky tarif, strukturu budovy a dalsi.

Metoda symbolic aggregate approximation byla pouzita stylem exploracni
analyzy. Kde za pomoci rozlicnych zptisobti vizualizaci vysledki této metody bylo
mozné identifikovat v datech rtzné vzorce chovani. V pripadé prvniho cyklu kdy
byla metoda pouzita na cely dataset, bylo mozné za pomoci grafu ¢etnosti kodovani
a teplotni mapy identifikovat anomalie z hlediska spotieby energie. Prikladem
muze byt pramérna spotieba energie v ¢asovém intervalu 12-18 hodin v obdobi od
6. dubna do 10. dubna, kde spotteba energie v uvedeném case dosahovala nizsich
hodnot nez v predchozich ¢i nasledujicich dnech. Primarné je tato metoda pouzi-
vana pro snizeni dimenze zpracovavanych dat, ale v této préaci byla prezentovana
z hlediska mozného pouziti pii exploracni analyze dat za vyuziti riiznych pristupt
vizualizace.

Metody pro zpracovani a vizualizaci dat byly implementovany a otestovany
v prostiedi .NET. Vysledny modul lze primarné vyuzit pro detekci vzorcti chovani
v datech. Z hlediska praktického pouziti je mozné tento modul aplikovat v energy
management systémech jak na strané distributora energie, tak i na strané spotre-
bitele. Z hlediska rozvoje tématu je mozné otestovat a porovnat dalsi shlukovaci
algoritmy za tcelem zvyseni efektivity detekce vzorct chovani v datech.
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A Priloha - graf klastrii dat bez letnich
meésicu prvniho cyklu

Klastry dat bez letnich mésict

Klastr: 0 ~ Klastr: 1 ~ Klastr: 2 ~

Klastr: 6 ~ Klastr: 7 ~ Klastr: 8 -

Obrazek A.1: Prvni cyklus - graf nalezenych shlukt dat bez letnich mésici
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B Priloha - graf klastrii dat bez letnich
meésica druhého cyklu

Klastry dat bez letnich mésicf

Klastr: 0 ~ Klastr: 1 ~ Klastr: 2 ~

Klastr: 3 ~ Klastr: 4 ~ Klastr: 5 ~

Obrazek B.1: Druhy cyklus - graf nalezenych shlukt dat bez letnich mésici
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C Priloha - Navod k pouziti modulu

Navrzeny modul je soucasti interniho systému, ktery disponuje nastroji pro nacteni
dat. Tento navod neobsahuje postup pro nacteni dat, ale zaméfuje se vyhradné na
praci s jiz naCtenymi daty v ramci modulu.

Po nahrani dat do systému se zobrazi uvodni okno s hornim panelem tlacitek.
1" DataAnalyserForm — O *

Set Feature  Options  Fill NaM Values  Find Qutliers and Fill -

1. Vybér a filtrace atributu datasetu
Stisknutim tlacitka “Set Feature” v hornim panelu uvodniho okna, se zobrazi okno

pro vybér atributu.

o SetFeatureForm

U_avg_U1[V] NULL
U_avg_U2[V] NULL
U_avg_U3[V] NULL
U_avg_U12[V] NULL
U_awvg_U23[V] NULL
U_avg_U31[V] NULL
I_avg_I1[A] NULL
|_awg_|2[A] NULL
I_awg_I3[A] NULL
I_awg_3I[A] NULL
|_awg_IMNc[A] NULL
P_avg_P1[W] NULL
P_avg_P2[W] MULL
P_avg_P3[W] NULL
C_avg_3Q[var] NULL
Q_avg_Q1[var] NULL
Q_avg_Q2[wvar] NULL
C_avg_0Q3[var] NULL
S_avg_35[VA] NULL
S_avg_S1[VA] NULL
5_avg_S2[VA] MULL
5_avg_S3[VA] MULL
PF_3PF[] NULL
PF_PF1[] NULL
PF_PF2[] NULL
PF_PF3[] NULL
Cos_3Cos[] MULL

PropMame: P_avg_3P
Unit: W

Type: Systemn.Single

Aggregation
Select

QK

months
january february

march april

may june

July august
september october
november december

e V levé ¢asti okna Ize vybrat pravé jeden atribut ze seznamu atributt

nahraného datasetu.

e V poli “Aggregation” Ize vybrat agregacni interval. K dispozici jsou pfesné
definované intervaly. Je mozné zvolit i moznost “None”, tedy bez agregaéniho

intervalu.

e V poli “Select” Ize filtrovat méFeni podle toho, zda se jedna o vSedni dny
(workdays) nebo vikendy (weekends).
e Pomoci zaskrtavacich poli Ize filtrovat méreni podle mésicu.
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Stisknutim tlacitka “OK” se potvrdi vybér a provede se selekce dat.

Po selekci dat se v uvodnim okné zobrazi panely.

Hlavni graf

1. 2.

172 3f4202 0000 P
0

Fr———

1. Panel obsahujici tabulku popisnych dat vybraného atributu.
“Count” (pocet validnich vzorku),
“NanCount” (pocet chybéjicich vzorka),
“Markers” (seznam znacek),
“Quantity” (nazev vybraného atributu),
“Median” (median),
“Q1” (prvni kvartil),
“Q3” (treti kvartil),
“Max” (maximalni hodnota),
“Mean” (pramérna hodnota),
“Min” (minimalni hodnota),
“Std” (smérodatna odchylka)
2. Panel obsahujici seznam znacek - viz 4. Znacky.
3. Panel obsahujici hlavni graf.
4. Panel obsahujici Casovou osu a tlacitko pro vybér ¢asového intervalu.
e Podrzenim levého tlacitka mySi v poli Casové osy Ize vybrat Casovy
interval.
e Stisknutim pravého tlacitka mySi v poli Casové osy se nastavi tydenni
Casovy interval.
e Stisknutim tlacitka “Apply” se vybrany €asovy interval aplikuje a
pfipadné se projevi v aktivnich grafech.



2.

Vizualizace dat

Stisknutim tlacitka “Options” v hornim panelu Gvodniho okna se zobrazi seznam
tlacitek.

“Line Graph”
o Stisknutim tlacitka se zobrazi spojnicovy graf s automatickou agregaci
dat, tj. v zavislosti na urovni pfibliZeni se méni agregacni interval.

5500
so00
500
000
3500
2 00
2500
2000
1500

1000

7| —pLavg 3

1/1/2020 1202020 1372020 1432020 1572020 1/6/2020 1772020 1/8/2020 1572020
Cas

e “Line Graph (seconds)”
o Stisknutim tlacitka se zobrazi spojnicovy graf se statickym
sekundovym agregacnim intervalem.
12000 V]~ P_ava 3P
S
U'J .
e “Histogram”
o Stisknutim tlacitka se zobrazi histogram.
Histogram
200000
160000
2 120000
% 80000
0
40000
o L 1
337 677 1017 1357 1697 2037 2377 2717 3057 3397 3737 4077 4417 4757 5097 5437 5777
Hodnoty [W]
e “Markers” - viz 3. Metody pro analyzu dat.



14000
12000
10000

“Boxplot (month)”
o Prfed pouzitim je nutné data ocistit od chybé&jicich hodnot. (viz 5.
Chybéjici a odlehlé hodnoty)

Stisknutim tlacitka se zobrazi krabicovy graf s rozdélenim dat podle
mésice méfeni.

Boxplot

/| [ 3P vikendy
| [ 3P vEedni dny

B
1 2 3 4 5 6 Misice 7 8 9 10 1 12
e “Boxplot (hour)”
o Pred pouzitim je nutné data ocistit od chybéjicich hodnot. (viz 5.
Chybéjici a odlehlé hodnoty)
o Stisknutim tlacitka se zobrazi krabicovy graf s rozdélenim dat podle
hodiny méfeni.
Boxplot
14000 ]I 3P vikendy
12000 [ I 3P vsedni dny
E 10000
3 oo ﬁ *
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ll‘:‘,dinlyl 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
21. Ovladani graft

Priblizeni
o Podrzenim klavesy “shift” a levého tlacitka mysi v poli grafu Ize
pfibliZit vybrany interval.
o Podrzenim klavesy “shift” a stisknutim levého tla€itka mySi v poli
grafu Ize pfiblizit oblast kurzoru.
Oddaleni
o Podrzenim klavesy “alt” a stisknutim levého tlaCitka mysi v poli
grafu Ize oddalit kfivky.
Legenda
o Za pomoci zaSkrtavacich tladitek v legendé Ize skryt a zobrazit
vybrané kfivky.



3. Metody pro analyzu dat
Stisknutim tlacitka “Options” v hornim panelu Gvodniho okna se zobrazi seznam
tlaCitek. Stisknutim tlacitka “Markers” v seznamu se v pravém dolnim rohu tvodniho
okna zobrazi panel se seznamem metod.
Marker options I X

| L3 - KMeans dustering |

| D)-SAXpattemDetector |

D1 - AnomalyDetector
SeasonalityByFourier
ChangePointSsa
TidSpike(KDE /martingale)
SpikeBySsa
AnomalysrCnn

Stisknutim nékterého z tladitek se zobrazi pod seznamem panel s nastavenim
parametrd pro vybranou metodu. Jednotlivé parametry jsou v panelu strué¢né
popsany.
3.1. DJ - KMeans clustering
e Metoda shlukovani metodou nejblizsich stfedu

D1 - Clustering (KMeans)

—" =

masiter - 50
' maximaini pocet iterac

e Parametry:
o “windowSize” (velikost posuvného okna, tj. kolik vzork( tvori

jeden vzorek v procesu klastrovani),
“k” (vysledny pocet klastr),
“maxlter” (maximaini pocet iteraci),
“movingAverageWindow” (velikost posuvného okna),
“distMethod” (vzdalenostni metrika, 2 moznosti - euklidovska
metrika (Euclidean) a dynamic time warping (DTW)),
o “Calculate silhouette score” (zda béhem zpracovani metody

pocitat siluetu),
o “description” (popis vysledné znacky)

O O O O



e Stisknutim tlagitka “ELBOW APPLY” se vytvofi Elbow chart a do
panelu seznamu znacek se pfida element popisujici vysledek metody.
Elbow chart
0.2 —— Distortion score
0.44 —— Silueta
@ 0.42 0.16
8 0.4
wn wn
é 0.38 0.12 E
s 0.36 0.08 &
g 0.34
0.04
0.32
0
2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet klastrd
e Stisknutim tlacitka “APPLY” se vytvofi graf s nalezenymi klastry a do
panelu seznamu znalek se pfida element popisujici vysledek metody.
Graf klastri - Euclidean distance - 50 iter - 20 MA
Klastr: 0 ~ Klastr: 1 - 06 Klastr: 2 ~
Klastr: 6 ~
3.2. DJ - SAXpatternDetector
e Metoda symbolic aggregate approximation

8640

windowSplit [1, pocet dat] = 4
na kolik &8st se rozdEl okno

4

boundaries

pole hodnot vnitfnich hranic
dolni a horni hranice jif uréeny
pokud == -1, x

- x hodnota definuje podet znakd
- hranice jsou vybrény podle kvantild,

tak aby data byla rozdélena rovnomérné
1000, 2000, 3000, 4000

threshold
== 0 -> nezobrazuj anomalie
> 0 ->» najdi data, ktera jsou o threshold vedle

description
ctor




e Parametry:

o “windowSize” (velikost posuvného okna, tj. kolik vzorkl tvori
jeden vzorek v metodé symbolic aggregate approximation),
“windowSplit” (na kolik vnitfnich oken se rozdéli hlavni okno),
“boundaries” (pole hodnot vnitfnich hranic),

“description” (popis vysledné znacky),

o “Show panel” (zda nechat zobrazit vysledné grafy)

e Stisknutim tladitka “APPLY” se vytvofi 3 grafy (teplotni mapa, ¢etnost
koédovani a prohlize€ oken) a do panelu seznamu znacek se pfida
element popisujici vysledek metody.

SAXdetector - HEATMAP PANEL

O O O

SAX teplotni mapa

[00 - 06) [06 - 12) [12- 18) [18 - 24)
Casové intervaly

SAXdetector - BAR PANEL

SAX cetnost kddovani
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4.
Pfi aplikaci libovolné metody se jeji vysledky a statistiky ulozi jako element v

seznamu znacek, ktery je k dispozici v panelu ivodniho okna.

Main chart marker options FoO Y
{ WindowSize = 96, WindowSplit = 4, Boundaries =
{ WindowSize = 48, WindowSplit = 4, Boundaries =
{ WindowSize = 12, WindowSplit = 4, Boundaries =

UK = 3, Clusters = Syshem.Collecﬁons.Generic.List'E

{K =9, Clusters = System.Collections. Generic.List
{K =6, WindowSize = 96, MaxIter = 50, Distancel

%

v Misc
ClusterInfo
Clusters
DistanceMethod
ElapsedTimeMs
K
MAWindow
MaxIter
MeanDistortion
MeanSilhouette
WindowSize

(Collection)
(Collection)
Eudidean
124

Vybérem libovolného elementu ze seznamu pomoci levého tlacitka mySi se jeho
polozky zobrazi v tabulce pod seznamem.

5.

Chybéjici a odlehlé hodnoty

Stisknutim tlacitka “Fill NaN Values” v hornim panelu uvodniho okna Ize

doplnit chybéjici hodnoty.

Stisknutim tlacitka “Find Outliers and Fill” v hornim panelu Gvodniho okna Ize
detekovat odlehlé hodnoty a nahradit je validnimi hodnotami.
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