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Zoznam pouzitych skratiek

Vécsina pouzitych skratiek pochadza z anglického jazyka, kvoli zauzivaniu v hovorovej
reci, niekedy aj z dévodu nedostupnosti slovenskych ekvivalentov. Ak sme pouzili iba an-
glicky nazov, davame do zatvorky, na ¢o dany termin sluzi.

ACF - autokorela¢na funkcia (angl. autocorrelation function)

AIC - Acaicovo informa¢né kritérium (angl. Acaice information criteria)

AUC - plocha pod ROC krivkou (angl. Area under the ROC curve)

BSS - systémy zdielania bicyklov (angl. bicycle sharing systems)

BIC - Bayesovo informac¢né kritérium (angl. Bayesian information criteria)

EV - elektrické vozidlo (angl. electric vehicle)

FP - falosne pozitivna hodnota (angl. false positive)

FN - falo$ne negativna hodnota (angl. false negative)

GBRT - gradient boosted regression trees (klasifikatna metéda zalozené na rozhodovacich
stromoch)

GIS - geografické informacné systémy

RF - random forest (klasifika¢na metéda zalozena na rozhodovacich stromoch)

MAPE - priemerné absolatna $tvorcova chyba (angl. mean absolute percentage error)
MCC - Matthewov korela¢ny koeficient (angl. Matthews correlation coefficient)

MSE - priemerna Stvorcova chyba (angl. mean squarred error)

OLS - metoda najmensi stvorcov (angl. ordinary least squares)

PACF - parcialna autokorela¢né funkcia (angl. partial autocorrelation function)

POI - bod zaujmu (angl. point of interest)

PM - perzistenény model (angl. persistence model)

ROC - Receiver operating characteristic (krivka na porovnavanie klasifikatorov)

RSS - suma Stvorcov rezidui (angl. residual sum of squares)

SARIMAX - sezénny autoregresny integrovany model s kizavymi priemermi a exogén-
nymi premennymi (seasonal autoregressive model with moving averages and exogenous
variables)

VIF - faktor zvi¢Senia rozptylu (angl. variance inflation factor)

TN - Spréavne pozitivna hodnota (angl. true negative)

TP - Spravne negativna hodnota (angl. true positive)






Abstrakt

STRAKA, Milan: Analyza rozsiahlych dat v energetickych a dopravnijch aplikdcidch. |Di-
zertatné pracal Zilinska Univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky. Katedra mate-
matickych metoéd a opera¢nej analyzy. - Vedtci dizertacnej prace: prof. Ing. Lubos Buzna,
PhD. - Zilina: FRI UNIZA, 2020, [147]s.

Elektromobilita je rozvijajice sa odvetvie, spadajice do energetiky a dopravy a prinasa
vysoky potencial na znizenie emisii. Jej rozvoj do znac¢nej miery v sti¢asnosti ovplyvihuja
politiky na réznych drovniach a ekonomické zaujmy a spolieha sa na procesy zalozené
na ludskom rozhodovani. Vyssia efektivita investicii do tejto oblasti si vyZzaduje a¢innu
podporu pre rozhodovanie a to aj s vyuzitim prostriedkov datovej analyzy, ¢o je tstredna
téma tejto dizertacnej prace.

Zéakladnym zdrojom si data pochédzajuce z verejnej nabijacej infrastruktary, rozmiest-
nenej po celom tzemi Holandska, ktoré patri, v tomto ohlade, medzi najrozvinutejsie
krajiny sveta. Na zaklade konzultacii s firmami posobiacimi v oblasti elektromobility sme
identifikovali tri ¢iastkové ciele. Hlavnym cielom je vytvorit metodologiu pre analyzu dat
a datové modelovanie v prostredi elektromobility, ktora bude mat potencial zvacsit mno-
zinu dostupnych néastrojov pre podporu rozhodovania v oblasti budovania a prevadzky
nabfjacej infrastruktiary pre EV, pricom sa ststredime na tri, niz§ie uvedené ciele.

Prvym cielom je identifikdcia skupin podobnych nabijacich stanic a pouzivatelov, za
ucelom identifikicie vznikajucich segmentov, na ktoré je potrebné reagovat prostrednic-
tvom obchodnych modelov a stratégii. Tento ciel dosahujeme aplikdciou metéd zhlukova-
nia a agrega¢nych pristupov, na zaklade ktorych identifikujeme 4 interpretovatelné zhluky
stanic.

Druhy ciel sa zameriava na vyber vhodnych metod a mnoziny dat pre ziskanie predikcie
spotreby energie nabijacej infrastruktiry. Takéto predikcie st aplikovatelné, napriklad,
pri nakupe elektrickej energie alebo inteligentnom nabijani. Pomocou metoéd casovych
radov, strojového ucenia a externych prediktorov, predikujeme Casopriestorovo agregovant
spotrebu, kde dosahujeme presnost MAPE priblizne 12 %.

V tretom cieli sa venujeme identifikicii vhodného umiestnenia nabijacej infrastruktury.
Vyuzivame rozsiahle GIS déta, reprezentujice okolie nabijacich stanic. Jednoduchymi me-

todami, ktoré sme navrhli, extrahujeme prediktory z GIS dat. Vplyvné prediktory ziska-



vame pomocou regresnych metdd, uréenych na vyber premennych. Pomocou dostupnych
metod sa vysporadivame so vzajomnou zavislostou dat, multikolinearitou. V rameci iden-
tifikdcie vhodného umiestnenia najskor na zaklade dat predikujeme popularitu nabijacej
infrastruktary spolu s interpretaciou vplyvu prediktorov. Nésledne, aj na zéklade dat z
okolia, sa zameriavame na vysvetlenie priestorovej spotreby energie nabijacou infrastruk-
tarou. V praxi mdze byt navrhovana metodologia pouzitd na podporu rozhodovania pri
budovani novej alebo pripadné rozsirovanie existujicej nabijacej infrastruktury.
KTacdové slova: analyza dat, elektrické vozidla, nabijacie stanice, datova veda, strojové

ucenie, elektromobilita



Abstract

STRAKA, Milan: Large scale data analysis in energy and transport applications. |Dis-
sertation thesis| - University of Zilina. Faculty of Management Science and Informatics.
Department of Software Technology. - Supervisor: prof. Ing. Lubo§ Buzna, PhD. - Zilina,
FRI UNIZA, 2020, p.

Electromobility is regarded as a modern trend, falling within energetics and transport
and brings a high potential for reducing emissions. Its development is currently largely
influenced by policies at various levels and economic interests, and it relies on processes
based on human decision-making. Higher efficiency of investments in this area requires
effective decision support based on the use of data analysis tools, which is the central
topic of this dissertation.

The basic source is data from public charging infrastructure located throughout the
Netherlands, which is one of the most developed countries in the world in this respect.
Based on a detailed literature review and consultations with companies operating in the
field of electromobility, we identified three goals. The main goal is to create a methodology
for data analysis and data modelling in the electromobility environment, which will have
the potential to enrich the set of tools available to support decision-making in the processes
of deployment and operation of charging infrastructure for EVs, focusing on the three
objectives below.

The first goal is to identify groups of similar charging stations and EV users, to iden-
tify emerging segments, that need to be addressed through incentivisation strategies and
business models. We achieved this goal by applying clustering methods and aggregation
approaches, based on which we identify 4 interpretable clusters of stations.

The second goal focuses on the selection of appropriate methods and data sets to obtain
a prediction of the energy consumption of the charging infrastructure. Such predictions
are applicable, for example, when purchasing electricity or in smart charging technologies.
Using time-series methods, machine learning and exogenous predictors, we predicted spa-
tiotemporally aggregated consumption while achieving MAPE accuracy of approximately
12 %.

In the third goal, we are motivated by the problem of identifying the appropriate

locations of the charging infrastructure. We use extensive GIS data, representing the



vicinity of charging stations. Using simple methods, that we have proposed, we extract
predictors from GIS data. Influential predictors are obtained using regression variable
selection methods. Using available methods, we deal with the interdependence of data
and multicollinearity. To characterize suitable locations, we first predict the popularity of
the charging infrastructure based on data, together with the interpretation of influential
predictors. Subsequently, based on GIS data, we focus on the problem of explaining the
relationship between the characteristics of the environment surrounding the infrastructure
and energy consumption. In practice, the proposed methodologies and new knowledge can
be used in the development of decision making support tools dedicated to the problem of
deploying new or expanding the existing charging infrastructure.

Key words: data analysis, electric vehicles, charging stations, data science, machine

learning, electromobility
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Uvod

Zijeme v dobe, kde déata tvoria jeden z najcennejsich zdrojov, Castokrat oznacované aj
ako ropa 21. storocia [37]. DokaZeme ich zbierat takmer vSade a spracovavat vo velkych
mnozstvach. Spracovaniu a analyze dat sa postupne venuje ¢oraz viac Tudi a cely svet
sa, ¢i uz priamo alebo nepriamo, v kazdodennom Zzivote stretava s aplikdciami umelej
inteligencie a strojového ucenia, napriklad pri nakupoch na internete alebo fotografovani
svojim smartfonom, ¢im inteligentne vyuzivaja pozbierané data.

O elektromobilite sa v suc¢asnosti hovori ako o rieSeni, ktoré moze priniest velky poten-
cial vo viacerych smeroch, akymi st, napriklad, nizsie emisie, vyssia efektivita elektrickych
motorov oproti spalovacim alebo nezavislost od fosilnych paliv. V tejto praci elektromo-
bilitu vnimame aj ako moderny priklad prepojenia energetickych a dopravnych systémov.
Niektoré staty poskytuju pre elektrické vozidla dotacie, a dokonca, niekde dochédza uz
k obmedzovaniu spalovacich motorov, vdaka ¢omu sa podiel elektrickych vozidiel (EV)
neustale zvysuje.

Proces nasadzovania elektromobility je spojeny s réznymi vyzvami a komplikdciami.
Napriklad, cena elektrickych vozidiel je vyrazne vyssia ako cena beznych vozidiel. Tak-
isto z dovodu ich nabijania je potrebné najskér vybudovat samostatni infrastruktiru a
aby elektromobilita vyraznejsie zlepSovala Zivotné prostredie, mala by elektrickd energia
pochéadzat z obnoviteInych zdrojov. Ak bude rozhodovanie v elektromobilite vhodne pod-
porené datami, ktoré zacinaju byt dostupné, mozeme predpokladat, ze budu uSetrené
nezanedbatelné finanéné prostriedky. Cely proces pri budovani datami pohananych roz-
hodnuti v prostredi elektromobility sa da rozdelit do viacerych faz. Prvou fazou je vytvore-
nie planu a stanovenie cielov. Druhou fazou je zber, spracovanie, analyza a vyhodnotenie
tychto dat. Posledna faza je vytvorenie rozhodnuti na zaklade ziskanych vysledkov, alebo
vykonanie, napriklad, dal$ich simula¢nych ¢i optimalizacnych studii a nasledné vyvode-
nie zaverov a rozhodnuti. V sulade s tymito trendmi si tato praca kladie za ciel navrhnut
postup, akym bude mozné podporit rozhodovanie v tejto oblasti a to konkrétne vyuzitim
prostriedkov analyzy dat.

V prvej kapitole prace predstavime sicasny stav problematiky a metody, ktoré vy-
uzijeme pri rieSeni stanovenych cielov. V druhej kapitole predstavime stanovené ciele a

tretia kapitola sa bude venovat vlastnym prinosom a popisu navrhovaného riesenia. V
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podkapitoléch tretej kapitoly za¢neme modelovanim zakaznickych segmentov, prejdeme k
predpovedaniu spotreby elektrickej energie nabijacich stanic a budeme sa venovat zberu
a spracovaniu GIS dat a identifikicii metdéd na vyber premennych. Posledné dve podkapi-
toly st venované predikovaniu popularity a vysvetlovaniu spotrebovanej energie, obe na
zaklade GIS dat. V Casti zaverecné zhrnutie vysledkov uvedieme vedecké prinosy a prinosy

pre prax.
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1 Stav v problematike

Téato kapitola je venovana stucasnému stavu v problematike datovych analyz a ich vyuzitiu

pri podpore rozhodovania v elektromobilite.

1.1 Zakladné pojmy
1.1.1 Pojmy tykajice sa analyzy dat

Analyza dat je multidisciplinarna oblast spéjajica niekolko oblasti ako napr. matema-
tika, informatika a kontext skiimanej oblasti, u nas EV. Pre priacu s datami zadefinujeme
a popiSeme niekol'ko fundamentéalnych pojmov, ktoré budeme pouzivat v popise pouzitych
postupov datovej analyzy. Vstupnd premennd (angl. input variable) X alebo aj vysvetlu-
juca premennd je ndhodna premennd, ¢asto viacrozmerné. Vystupnd premennd Y (angl.
output variable) alebo aj vysvetlovana premenna je nahodna premenna, ktora sa snazime
vysvetlit v zavislosti od vstupnych premennych. Vztah medzi vystupnou a vstupnou pre-
mennou popisujeme funkciou Y = f(X) + €, kde f je funkcia vstupnej premennej a € je
nahodna chyba [55]. Funkciu s odhadnutym tvarom alebo parametrami méZzeme povazo-
vat za model. Za jednu z najdolezitejsich tloh datového modelovania mézeme povazovat
néjdenie vhodnej reprezentacie funkcie f. Ddtovd matica, ako realizécia vstupnej premen-
nej X je tvorend i = 1,...,n pozorovaniami x; = {T;, T2, ..., T} (riadky matice X) a
prediktormi x; = {1, ..., 2, } pre j = 1,...,p (stipce matice X). Vektor realizécif vy-
stupnej premennej oznac¢ime y a budeme ho nazyvat vektor vystupu. Data predpokladame
v uréitej Standardnej forme, ktort nazyvame dataset. Dataset moze nadobudat podobu
databazovej tabulky alebo datovej matice [130]. Pouzivat budeme aj éasové rady, zjedno-
dusene definované ako postupnost dat, pozorované v case. éasovy rad mozeme povazovat
za realizaciu postupnosti ndhodnych premennych Y;, kde ich realizacie ozna¢ime y; v Case

t=1,2,...,N , kde N je dizka ¢asového radu [72].

1.1.2 Elektromobilita

Terminologia pre elektromobilitu je na Slovensku stanovena v Zakone ¢. 251/2012 Z. z.
Zakon o energetike a o zmene a doplneni niektorych zakonov, §2b [78|, my uvadzame pre

pripadné lepsie pochopenie zadkladnych terminov aj ich anglické nazvy, ktoré mozu po-
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moct pochopif zahraniéni literatiru. Definicie sme doplhali aj z dokumentu holandskych
definicii pojmov elektromobility [77].

Pod pojmom elektrické vozidlo (angl. electric vehicle) (EV) rozumieme "motorové vo-
zidlo, vybavené hnacou jednotkou, ktord sa sklada miniméalne z jedného neperiférneho
elektrického motora ako menica energie s nabijatelnym systémom ukladania elektriny,
ktory mozno externe nabijat"(zédkon ¢. 251/2012 Z. z. Zakon o energetike a o zmene a
doplneni niektorych zakonov, §2b, ods. 29 [78]). Pod nabijacim bodom (angl. charging po-
int) rozumieme "rozhranie, ktoré v ur¢itom ¢ase umoziuje nabijanie jedného elektrického
vozidla elektrinou alebo vymenu batérie"(zakon ¢. 251/2012 Z. z. Zakon o energetike a o
zmene a doplneni niektorych zédkonov, §2b, ods. 30 [78]|). Konektor (angl. connector) je
nabijacia zasuvka, na ktort sa moéze napojit prave jedno vozidlo. Nabijaci bod mdZze mat
jeden alebo viac konektorov, pri¢om iba jeden z nich méze byt pouzity sucasne. Nabijacia
stanica je "jeden alebo viac nabijacich bodov, ktoré sa integrované do jedného zariade-
nia' (zakon ¢. 251/2012 Z. z. Zékon o energetike a o zmene a doplneni niektorych zakonov,
§2b, ods. 31 [78]). Verejne pristupnou nabijacou stanicou (angl. public charging station) je
"nabijacia stanica, ku ktorej je zabezpeceny nediskrimina¢ny pristup vsetkym pouzivate-
Tom; nediskrimina¢ny pristup moéze zahinat rézne sposoby autentifikicie a platby" (zakon
¢. 251/2012 Z. z. Zakon o energetike a o zmene a doplneni niektorych zékonov, §2b, ods.
32 [78]). Nabijacim miestom (angl. charging pool) budeme podl'a [77] rozumiet miesto, na
ktorom sa nachadza jedna alebo viac nabijacich stanic, zvy¢ajne umiestnenych vedl'a seba.
Nabijacou Spickou (angl. charging peak) rozumieme ¢as nabijania, kedy st nabijanim elek-
trickych vozidiel dosiahnuté vrcholové hodnoty v spotrebe elektrickej energie. Nabijacou
transakciou (angl. charging transaction), zjednoduSene len transakciou, budeme rozumiet
nabfjaciu udalost, za¢inajicu pripojenim a konciacu odpojenim vozidla. Nabijacie stanice
s vykonom do 22 kW budeme oznacovat ako pomalé nabijacie stanice.

Pojem smart charging je v [119] definovany ako optimalizacia ¢asu, rychlosti a smeru
nabijacej udalosti. Pod smerom nabijania mdzeme rozumiet, ¢ je EV nabijané, alebo je
EV vybijané a prud ide do elektrickej siete, ¢o sa nazyva aj vehicle-to-grid. Casto sa
smart charging vyuZiva na zvySenie spotreby energie vygenerovanej z obnovitelnych zdro-
jov a takisto aj na znizovanie energetickych Spiciek. Cas od pripojenia EV na konektor
az po jeho odpojenie budeme nazyvat casom pripojenia. éas, kedy sa pocas pripojenia

EV nabija, budeme oznacovat ako cas nabijania. Cas, kedy je EV pripojené, ale nenabija
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sa, budeme nazyvat necinngm casom pripojenia alebo ¢asom necinnosti. V praci budeme
rozlisovat najmaé tieto dva typy EV: batériové elektrické vozidla (BEV), ktoré st pohé-
nané iba energiou z batérie, a hybridné elektrické vozidla s moznostou dobijania (PHEV),
ktoré maju spalovaci motor a elektricky motor, ktory je pohanany batériou, dobijatelnou
z elektrickej siete. Osobu, ktord jazdi na EV, ¢i uz firemnom alebo vlastnom, budeme

jednotne oznacovat ako pouzivatela EV.

1.2 Uvod k datovej analyze a k nastrojom na podporu rozhodo-

vania

Zijeme v dobe, v ktorej data tvoria pevny zaklad rozhodovacieho procesu. V zaciatkoch
tvorby tejto prace vysiel ¢lanok hovoriaci, Ze najcennejsSim zdrojom 21. storocia nie je
ropa, ale data [37]. Poukazuje na fakt, ze data zbierame takmer vade, kde je to mozné, aj
za cenu nizkej kvality a velkého objemu za cielom ziskania novych informacii. Algoritmy
umelej inteligencie, ako napr. strojového ucenia, dokazu ziskat hodnotné informacie z
takychto dat. Napriklad, ¢im viacej dat ziskava Tesla z autonémnych vozidiel, tym viac
dokaze vylepsit ich jazdné vlastnosti. Technologicky giganti ako Amazon, Facebook a
Google, ktori ovladaju kyberpriestor nielen v USA, maji svoje podnikanie postavené
na datach. Toto je len mélo z mnohych ukazok toho, ze data si nevyhnutnou sucastou
rozhodovania v dne$nej dobe. AvSak ako ropa, tak aj data sposobuju neziaduce vedlajsie
efekty, najméa v podobe tunikov osobnych informacii, na ¢o nesmieme zabtudat. Datova
analyza sa venuje celému procesu od definovania problému, cez spracovanie dat az po
uzitocné findlne informaécie ziskané z dat.

Proces analyzy dat mozeme podla [99] rozdelit do niekolkych faz:
1. formulacia problému;

2. zber dat;

3. predspracovanie dat;

4. explorativna analyza;

5. modelovanie a prediktivna analyza;

6. prezentéacia vysledkov.
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Prvé dve fazy nebudeme bliZ8ie popisovat, kedZe st pomerne vieobecne definované a

prinosy tejto prace sa budu tykat hlavne zvy$nych bodov.

Predspracovanie dat

Pozbierané data su casto nekompletné, obsahuji chybné tdaje alebo nie st vo vhodnom
formate. Kompletizacia a oprava chybnych hodnét dat sa nazyva aj Cistenim dat. Pred-
spracovanie je ¢asovo najnarocnejsia Cast prace s datami, a podla [89], zabera priblizne
60 % c¢asu prace s datami. Prvym krokom tejto fazy je transformacia dat do vhodného for-
matu, napr. logy z nabijacich stanic roznych poskytovatelov zmenime na jednotny format
pre v8etky stanice a poskytovatelov. V takto transformovanych datach moézeme jednotne
najst rozne chybajice alebo chybné hodnoty. Napriklad, zaporna dizku trvania nabija-
nia elektromobilu je potrebné nahradit alebo aproximovat vhodnymi hodnotami alebo
odstranit celé pozorovanie [49]. Kontrolovat moézeme, ¢i st hodnoty z vhodnej domény
(numerické, datumy, textové, a pod.). Takto predspracované hodnoty su pripravené pre

dal8iu analyzu a spracovanie.

Explorativna analyza

Ked mame data predspracované v pouzitelnom forméate, mozeme prejst na explorativnu
analyzu, v ktorej data preskimavame. Pouzit mozeme rozne Statistiky, transformaécie a
vizualizacie, ktoré ndm pomahaju najst skryté vztahy v datach, lepsie pochopit data a
testovat rozne hypotézy o datach [14]. Délezita tlohu pri explorativnej analyze zohréava
nielen Tudsky faktor, ale aj spravny vyber vhodnych néastrojov, ktoré napriklad dokazu
vybrat vhodné farebné palety do grafov, napr. ColorBrewer [2§] alebo zvolit vhodny typ
grafu. Komplexnymi néastrojmi na vizualnu, ale aj pokrocilejSiu analyzu st, napriklad

Tableau, Plotly [109, 88| alebo publikacie, ako napr. [129].

Modelovanie dat a prediktivna analyza

Po transformovani dat do potrebnych formétov a ich prvotnom prieskume, zvyc¢ajne nasle-
duje modelovanie ddt pomocou matematicko-statistickych modelov. Tieto modely mozu
byt stucastou dnes Casto spominanej oblasti — strojového ucenia. Strojové ucenie je sub-
doménou umelej inteligencie, ktora vyuziva ucenie, ako napriklad zlepsovanie modelov na
zéklade vlastnych skisenosti bez explicitného naprogramovania [75]. Vdaka modelovaniu
dokazeme opisat zlozitejsie vztahy dat a objavit nové struktury v datach. Prediktivna

analyza umoznuje vyuzit modely na predikovanie budicich hodnoét, ale napriklad aj au-
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tomatické triedenie novych pozorovani.

Prezentacia vysledkov alebo nasadenie v praxi

Po analyzach a modelovani, potrebujeme vysledky vhodne odprezentovat, spravidla vi-
zualizéciou. Existuje mnozstvo sposobov prezentovania vysledkov. Niekedy postacuju ta-
bulky obsahujuce stru¢ny opis a ¢iselné vysledky, inokedy st to kratke spravy obsahujuce
niekol'ko vizualizéacii a v neposlednom rade aj interaktivne aplikdcie umoznujice kom-
plexné vizualizacie. Vhodnou kombinaciou opisu vysledkov a zrozumitelnych vizualizécii
dokazeme z dat vytvorit pribeh pochopitelny pre I'udi, ktorym vysledky odprezentujeme a,
poskytneme im tak uzitoéné vystupy v jednoduchej a zrozumitelnej forme. V pripadoch,
ked je cielom analyzy vytvorenie softvéru, napr. na predikovanie energie, zaverecnou fazou

moze byt jeho nasadenie v praxi.

1.3 Uvod do elektromobility

Parizska dohoda z dovodov globédlneho oteplovania nastavila ako ciel obmedzit nérast
globalnej priemernej teploty do hodnoty 2°C v porovnani s predindustridlnou hodnotou.
Velka miera narastu teploty sa pripisuje sklenikovym plynom. Odhaduje sa, Ze doprava je
v eur6pskych mestach zodpovedna za 30 % sklenikovych emisii. Oc¢akava sa, ze elektrifi-
kéicia dopravy moze prispiet k dekarbonizécii energetickych systémov a rast elektrifikacie
dopravy napreduje ruka v ruke s dekarbonizaciou energetického sektora. S potencialne
nulovymi emisiami, si elektrické vozidla alternativou pre vozidla so spalovacimi motormi,
pri¢om znizuju aj zvukové emisie [15].

Elektrifikicia cestnej dopravy prinisa mnoho vyhod, medzi ktoré podla [I7] patria:

e Energeticka efektivnost — EV premienaju viac nez 77 % elektrickej energie z napéa-
jacej elektrickej siete na pohon. Bezné vozidla so spalovacimi motormi premienaji

iba 12 - 30 % energie z paliva na pohon [116].

e Energetickd bezpecnost — elektromobilita vo svete motorizmu znizuje zavislost im-
portu ropy mnohych krajin a zaroven zvysSuje diverzitu foriem energie pouzivane;j
na nabijanie EV, ktoré moézu byt produkované z réznych, najlepsie obnovitelnych

zdrojov.

e Zmnecistenie ovzduSia — vdaka potencidlnym nulovym emisiam, EV znizuji znedis-
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tenie ovzduSia najmé v urbannych tzemiach a pozdlZz cestnych sieti, kde je zna¢ny

pocet Tudi vystaveny Skodlivym emisiam z cestnej dopravy.

e Sklenikové plyny — elektromobilita v kombinécii so stipajicim nizko-uhlikovym ge-
nerovanim elektriny dokéZe priniest znacnt redukciu sklenikovych plynov. EV tak-

isto poskytuju flexibilitu pre energetické sistavy.

e Znizenie hluku - EV st tichsie ako vozidla so spalovacimi motormi a tak prispievaju

k nizsiemu hlukovému znedcisteniu.

e Industridlny rozvoj - EV maju doélezity vyznam v redukcii cien batériovych technolo-
gii, kedze vyznamne zvySuju objem vyroby a prispievaju k industridlnej sutazivosti

v tejto oblasti.

EV v stcasnosti vyzaduju zna¢nt podporu pre zvySenie ich akceptacie a pouzivania
Tudmi. Castou prekazkou je strach pouzivatelov EV z obmedzeného dojazdu, nizkej do-
stupnosti nabijacej infrastruktary ¢i vysoké ceny EV, sposobené najmé cenou batérie.
Preto sa vlady a samospravy snazia podporovat elektromobilitu roznymi stimulmi, ktoré

sa daju rozdelit do piatich kategorii [I13]:
e regulacné stimuly — C'O, Standardy, ciele v poc¢te predanych EV;
e priame stimuly pre spotrebitelov — dotécie, registracné a danové ulavy na EV;

e nepriame stimuly pre spotrebitelov — pristup k nizko emisnym zénam, Specialnym

jazdnym pruhom, zvyhodnené parkovanie;

e nabijacia infrastruktura — podpora pre nabijacie stanice, podpora domécich sukrom-

nych nabijacich stanic;
e komplementéarne politiky — vzdelavanie spotrebitelov, podpora vyskumu a vyvoja.

Politiky podpory EV sa v krajinich liSia a spdsobuji rozdielny pomer nakupov BEV a
PHEV. Napr., v Holandsku boli odpustené registracné dane pre vozidla s nizkymi emi-
siami, ¢o sposobilo vyssie nakupy PHEV. Od roku roku 2016 v8ak bola ponechana nulova
dan iba pre BEV, ¢o malo za nésledok omnoho vyssi nakup BEV v pomere k PHEV ako
doposial [IT3] [15].
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Holandsko je krajina s jednou z najhustejsich a najlepsie rozvinutych nabijacich infra-
struktur. Priblizne 90 % populacie v Holandsku Zije v urbannych oblastiach a iba 42 %
domacnosti ma pristup k stkromnému parkovaniu, ¢o sa prejavuje aj vo vysSom vyuzivani
verejnych nabijacich stanic v tejto krajine. Takisto k tomu prispieva aj fakt, ze vysoky
podiel EV bol registrovany v Holandsku firmami [113].

Rozvoj nabijacej struktury dokdze znacne pomdct pouzivatelom prekonat aj strach z
obmedzeného dojazdu, no vznika tu problém sliepky a vajca, vo forme nabijacej infra-
struktury a adopcie EV, ktory bol identifikovany ako doélezita vyzva, braniaca rastu EV
ekosystému [118]. Vodici st zdrzanlivi voc¢i kupe EV, pokial nie je vybudovana dosta-
tocna infrastruktara a podobne aj operatori nabijacich stanic neinvestuji do infrastruk-
tury, pokial je pocet EV nizky a neprinasa im zisk. Momentélne je stale nedostatocna
infrastruktira signifikantny faktor, zabranujuci vacSej penetracii EV [25]. Rozvoj novej
verejnej nabijacej infrastruktiry zahfna odhadnutie vzorov jej navstevnosti na zarucenie
najlepsieho vyuzitia alokovanych zdrojov. A teda jedna cesta, ako podporit rozhodovanie
v tejto oblasti, st datovo riadené pristupy aj so schopnostou predikcie. Takisto dokéze
vhodne a dostato¢ne husto umiestnené nabijacia infrastrukttra zniZit strach pouZivatelov
z dojazdu.

Na zéklade analyz spravania pouzivatelov EV v Norsku sa zistilo, Ze nabijanie EV nie
je v silade s tankovanim spalovacich aut, aj ked rychle nabijanie je podobné tankova-
niu. Pouzivatelia elektrickych vozidiel si najcastejsie nabijaja vozidla doma alebo v préci
pomocou pomalych nabijacich stanic. Tretia najcastejSia volba pri nabijani st verejne
dostupné pomalé nabijacie stanice, spolu s nabijanim na komerénych miestach (cielovych
miestach jazd vozidlom). Rychle nabijanie nie je vyuzivané az tak ¢asto a primarne sluzi
na planované zastavky pre jazdy na dlhé vzdialenosti [16]. Avsak, podla [I7], bude v roku
2030 95 % verejnych nabijacich stanic pre konvenéné EV poskytovat pomalé nabijanie,
oproti aktualnym priblizne 70 %.

Nabijanie elektrickych vozidiel moze byt aj prostriedok pre zvySenie flexibility elek-
trickej siete (hlavne pomalé nabijanie), ako aj velkym problémom pre elektricka siet
(simultdnne rychle nabijanie), ak nie je riadené spravne. Pre garanciu moznej flexibility
je potrebné inteligentné prepojenie medzi EV, nabijacou infrastruktirou a operatorom

elektrickej siete, t.j. smart charging.
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1.4 Vybrané metédy analyzy dat

Dalsou etapou riesenia problému je modelovanie a prediktivna analyza. V tejto faze vy-
uzivame najméa metody strojového ucenia. Podla [49], strojové ucenie skima, ako sa po¢i-
tac¢ové algoritmy dokézu ucit na zéklade dat. Hlavnym cielom strojového ucenia je naucit
pocitacové programy automaticky rozoznavat komplexné vzory a vytvarat inteligentné

rozhodnutia na zaklade dat.

1.4.1 Vseobecny prehl'ad metod

Strojové ucenie mozno rozdelit podla spdsobu vyuzitia dat na dve zékladné kategorie:
ucenie s uc¢itelom a ucenie bez ucitela.
Ucenie s uéitelom
Pri uceni s uc¢itelom stucasne vyuzivame vopred definované prediktory a aj vektor vystupu.
Cielom je modelovat vztah medzi vektorom vystupu a prediktormi ¢o najpresnejsie tak,
aby tento vztah mohol byt pouzity na predpovedanie buducich pozorovani (predikcia)
alebo lep$ie porozumenie stvislosti medzi vektorom vstupu a prediktormi (inferencia) [55].
Typy uloh strojového ucenia mozeme delit podla typu vystupnej premennej na tlohy
klasifika¢né, ktorych vystupné premenné su diskrétne a tulohy regresné, ktorych vystupné
premenné su spojité.

Prikladom klasifikac¢nej tllohy moze byt predikcia, ¢i bude alebo nebude nejaka nabija-
cia stanica Casto navstevovana na zéklade charakteristik okolia, kde ju chceme vybudovat.
Prikladom regresnej tlohy je odhad budiceho vyvoja tyzdennej spotreby elektrickej ener-

gie na zaklade predoslej spotreby, vonkajsej teploty a poc¢tu nabijacich stanic.
Ucenie bez ucditela

Pri uceni bez ucitela nemame pre prediktory vopred definovany vektor vystupu, takze nas
nema kto ,,ucit”. Snazime sa preto hladat vztahy medzi prediktormi alebo medzi pozoro-
vaniami. Prikladom takéhoto ucenia je zhlukova analyza, pri ktorej sa snazime priradit
pozorovania do navzajom odlisnych skupin, kde v kazdej skupine st zaradené podobné
objekty a vytvorit tak zhluky pozorovani [55]. Prikladom zhlukovania je vyhladavanie

podobnych nabijacich stanic na zaklade ich charakteristik.
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1.4.2 Metody predspracovania dat

Tieto metody budu slizit na detekciu a vysporiadanie sa s chybnymi hodnotami, ale aj

na transformaciu hodnot.
Skalovanie dat
Jednotky, v ktorych st merané data, mozu ovplyvnit vysledky. Vo vSeobecnosti, ak vy-
jadrujeme prediktor v mensich jednotkach, jeho hodnoty budu vyssie a tak aj jeho rozsah
bude vacsi a preto mdze mat taky prediktor vacsi efekt na koneény vysledok v pripade, ak
je metoda citlivd na Skidlu hodnot. Aby sme sa vyhli zavislosti na jednotkach pouzitych v
datach, aplikujeme normalizaciu alebo Standardizaciu, ktoré data preskaluja [49]. Napri-
klad, zmena jednotiek energie z kWh na mensie jednotky Wh pri jednom z prediktorov,
dokaze do znacnej miery pri niektorych metdédach ovplyvnit vysledky analyzy.
Standardizdcia déat je operacia, pomocou ktorej skilujeme data tak, aby mali nulovy
priemer a boli v jednotkach smerodajnej odchylky daného prediktora

.CE]'—.CC]'

YT std(x;)’ (1)

kde 7; je aritmeticky priemer a std(z;) smerodajna odchylka hodnot prediktora x;. Ope-
racie su aplikované na prediktor jednotlivo na vSetky jeho pozorovania.

Pri normalizdcii skdlujeme prediktory na rozsah (0; 1), pomocou vztahu

" x; — min(r;)

YT max(x;) — min(x;)’

(2)

kde min(z;) a maxz(x;) st minimalna a maximélna hodnota prediktora. Takouto transfor-
maciou modzeme, napriklad, pripravit data pre zhlukovacie metédy, pozadujice rovnaka
skalu dat.

Box-Cox transformaécia je uzito¢nou logaritmicko-exponenciélnou transforméaciou v tvare

In(z; ak A = 0;
Y (z;) )

(z} —1)/X inak.

Parameter A urcuje tvar transforméacie hodnoty x;. VyuZitie tejto transformécie je, napri-

klad, na stabilizaciu rozptylu ¢asového radu [54], kde by mal ¢asovy rad mat po takejto
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transformécii takmer konstantny rozptyl nemenny v case.
Skélovanie dat mozeme samozrejme aplikovat aj na vektor vystupu y rovnakym spo-

sobom ako na prediktory.

Detekcia hodnot mimo rozsah

Detekcia hodndét mimo rozsah alebo anomélii je proces hladania hodnot pozorovani,
znacne mimo ocakavany rozsah hodnot. Takéto hodnoty st problémové, pretoze mdzu zni-
zovat kvalitu predikcif ale aj zakladnych Statistik, akou je napriklad priemer. Na detekciu
takychto hodnot sa pouzivaji rozne techniky, ako napriklad, medzikvartilové rozpétie,
medianové filtre [85] alebo aj DBSCAN zhlukovaci algoritmus [49]. Ak takéto hodnoty
objavime, mo6zeme ich, napriklad, nahradit medidnom alebo ich tplne odstranit spolu s

pozorovaniami alebo prediktormi, ku ktorym patria.

Chybajice hodnoty

Na dopliianie chybajucich hodnét existuje niekolko sposobov, ako napriklad nahradza-
nie chybajicich hodnét medidanom, najpravdepodobnejsou hodnotou a pod. [49, s. 88|.

Komplexny opis metoéd na nahradzanie chybajicich hodnét mozno najst aj v [117].

1.4.3 Meranie chyb modelov

Fundamentalnym principom takmer kazdej met6dy ucenia s u¢itelom je meranie chyby na
zéklade rozdielu pozorovaného vystupu (i-tej hodnoty prvku) y; a jeho odhadu ¢;, ktory
sa nazyva reziduum a oznacuje sa e;.

Pre meranie chyb, ktoré tzko sivisia s porovnavanim modelov, si definujeme nulovy
model, ktory s istou pravdepodobnostou nahodne predpovedé dané vystupy.

Jedna zo zakladnych mier chyb modelu, ktord je aj minimalizovand pri metdde naj-

mensich §tvorcov, je suma Stvorcov rezidui (angl. residual sum of squares - RSS)

n n

i=1 i=1
kde e; je i-ty prvok rezidua a n je pocet pozorovani.
Dalsou ¢asto vyuzivanou mierou chyb modelu je priemerna $tvorcova chyba (angl. mean

squarred error - MSE)
RSS

n

MSE = (5)
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Ak nechceme chybu vyjadrit v absolutnych hodnotach, ale v relativnych, tak mézeme

vyuzit priemernd absolutnu percentualnu chybu (angl. mean absolute percentage error -

MAPE)

n

100% e;
MAPE = 2. 6
> ©

n -
=1

Nevyhodou MAPE je, Ze nadobuda extrémne hodnoty, ak st hodnoty y; blizke nule.
Preto sa v takychto pripadoch mozu pouzit Skdlované miery chyb, kde napr. skalujeme

priemernt chybu skalovacou konstantou [54].

Miery chyb modelov s hlavnym ti¢elom na porovnanie modelov

Akaikovo informacné kritérium (Acaice information criteria - AIC) vyhodnocuje chybovost
modelu, ale slaZi primérne na porovnavanie modelov zohladiujic velkost modelu, najma

pre modely s odlisnym poc¢tom prediktorov. AIC je vyjadrené ako
RSS
AIC = nlog (—> +2(p+2), (7)
n

kde n je pocet pozorovani a p je pocet prediktorov.
Schwartzovo Bayesovské informa¢né kritérium (Bayesian information criteria - BIC) je

miera velmi podobna AIC a vieme ho vyjadrit ako

BIC =nlog (RTSS) + (p+2) log(n). (8)

Pri vybere modelov sa snazime néjst model s ¢o najnizSou hodnotou AIC alebo BIC [53],

s. 78].

Meranie chyb modelov s binarnym vystupom

V pripade, ak vektor predpovedi y nadobtuda bindrne hodnoty, mo6zeme na meranie chyb
vyuzit maticu zdmen, ktord nam ukaze aj druhy chyb, ktorych sa dopustame. Hodnotu
1 definujeme ako pozitivum a 0 ako negativum. KedZe vyuzivané klasifika¢né metody
odhaduju pravdepodobnostné hodnoty, stanovime si binarnu hodnotu 6 € (0; 1), kde ak
y > 6, tak predikcia bude 1, inak 0. Pre modely binarnej klasifikdcie budeme rozumiet pod
nulovym modelom model, ktory predikuje vystup s pravdepodobnostou rovnou frekvencii
hodnot vektora vystupu v trénovacich déatach.

V tabulke ¢. |1l TP (angl. true positive) je pocet spravne odhadnutych pozitivnych
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Predikované
|1 0
.. 1| TP FP
Skutocéné ol TN TN

Tabulka 1: Matica zdmen pre binarne predikcie.

hodnot, FP (angl. false positive) je pocet nespravne odhadnutych pozitivnych hodnot, FN
(angl. false negative) je pocet nespravne odhadnutych negativnych hodnodt a TN (angl.
true negative) je pocet spravne odhadnutych negativnych hodnét. Z prvkov tejto matice
mozeme nasledne vytvarat dalsie miery chybovosti.

Ako prvi si predstavime presnost, ako pomer spravnych odhadov

TP+TN (9)
TP+TN+ FP+FN'

Druhou je preciznost ako podiel spravnych odhadov pozitiv

TP

_ 1
TP+ FP (10)

DalSou mierou chyb modelu je senzitivita ako podiel spravne odhadnutych pozitiv

TP

- 11
TP+ FN (11)

Fall-out je podiel nespravne odhadnutych negativ

FP

- 12
FP+TN (12)

Casto sa na porovnavanie modelov pouziva "receiver operating characteristics - ROC”
krivka, ktora ma na x-ovej osi fall-out a na y-ovej osi senzitivitu, ktorych hodnoty pre cela
skalu prahu 6 sa nanasaju na krivku. ROC krivka zobrazuje kompromis medzi podielom
presnych predpovedi pozitiv oproti podielu chybnych predpovedi negativ pre meniaci sa
parameter 6 [49, s. 374].

Plocha pod touto krivkou sa nazyva “area under the ROC curve - AUC”. Cim blizsie
je ROC krivka k Tavému hornému rohu, tym vyssia je hodnota AUC a tym lepSie model
klasifikuje hodnoty. Aj vdaka tymto vlastnostiam je ROC krivka vhodnéa na porovnévanie

klasifika¢nych modelov [55] s. 147].
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V niektorych pripadoch v8ak vyssie uvedené miery nemusia postacovat. Napriklad, ak
mame viac pozitiv ako negativ vo vektore vystupu. Ak by takyto vektor tvorilo, napri-
klad, 25 % 1 a zvySok 0, bola by presnost pre nulovy model, predikujici hodnoty nahodne
s rovnakym rozdelenim pravdepodobnosti, rovna 0.75. Preto definujeme aj d’alsie miery
chyb klasifikacnych modelov, ktorych vysledky nie st v takej miere ovplyvihované nerov-
nomernostou zasttupenia tried vo vektore vystupu.

Miera zahrnujica preciznost a senzitivitu je F—skore, ktoré je mierou pocitajucou har-
monicky priemer preciznosti a senzitivity, pricom jeho hodnota blizsie k nizsej z tychto

dvoch hodnét [92]

senzitivita - preciznost
F—skore = 2

(13)

senzitivita + preciznost’

KomplexnejSou mierou je Matthewov korela¢ny koeficient (angl. Matthews correlation
coefficient - MCC) [73]
TP-TN—-FP-FN

MCC = . (14)
/(TP + FP)TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

Ak je menovatel rovny 0, MCC je rovny 0 tiez a tak predideme deleniu nulou. Pre mo-
dely predikujiice s vi¢Sou (menSou) uspesnostou ako nulovy model, MCC je pozitivny
(negativny). Modely predikujice na trovni nulového modelu majua MCC rovny 0. MCC

je rovny 1 (—1), ak st vSetky hodnoty predikované spréavne (nespréavne).

1.4.4 Validacia modelu

Pri trénovani modelov strojového ucenia potrebujeme overit ich natrénovanie, ako aj vy-
brat najlep$i z modelov. To mézeme dosiahnut kombinéciou metéd delby pozorovani a
merania chyb. Zakladnym delenim je rozdelenie pozorovani na trénovaciu a testovaciu
mnozinu. Model sa uci na trénovacej mnozine dat a jeho presnost sa meria na testovacej
mnozine dat. Tento pristup je pri niektorych metédach zavisly aj na rozdeleni prvkov me-
dzi tieto mnoziny, kde pri odlisnom vybere pozorovani do tychto mnozin mézeme dostat

znacne odlisné vysledky:.

Kompromis medzi vychylenim a rozptylom

Pri trénovani modelov sa ¢asto stretdvame s vychylenim a rozptylom modelu, ktoré sa
snazime minimalizovat. Pod rozptylom si mozeme predstavit mieru zmeny vystupov mo-

delu, ak by sme ho trénovali inou vzorkou trénovacich dat. Vychyleniu mézeme rozumiet
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ako chybe, ktora vznika, ak pouzijeme prilis jednoduchy model na modelovanie kompliko-
vanejsieho vztahu. VSeobecne majui flexibilnejsie metody nizsie vychylenie. Je pravidlom,
ze ¢im flexibilnejSie metody pouzijeme, tym sa viac znizi vychylenie, na tkor zvySenia
rozptylu. Ak prilis zvySujeme flexibilitu metody, zacne od urcitého bodu prudsie narastat

chyba na testovacich datach a déjde k pretrénovaniu modelu [55, s. 33].

Krizova validacia

Téato metoéda nahodne rozdeli pozorovania do k skupin priblizne rovnakej dlzky, pri¢om
kazdt mnozinu pouzije prave raz ako testovaciu a zvysné ako trénovacie. Modely natré-
nované takymto spésobom, maja tendenciu produkovat menej variabilné vysledky oproti
postupu, kedy by sme ich trénovali iba na zaklade rozdelenia pozorovani na trénovaciu a
testovaciu mnozinu. Co sa tyka vychylenia a rozptylu plati, Ze modely trénované krizovou
validéciou s nizSim k£ maja vyssSie vychylenie a nizsi rozptyl, ako modely, kde bolo k£ pri

tréningu ovela vyssie[5D, s. 183].
Stratifikované ndhodné delenie dat

Ked méame nerovnomerné rozdelenie tried vo vektore vystupu, méze pri validaciach na-
stat situécia, Ze sa v trénovacej mnozine neobjavi niektoré z tried vektora vystupu alebo
pocetnost tried vzorky vektora vystupu bude znac¢ne vychylena oproti pocetnosti tried
vektora. Toto moze sposobit, ze sa dana trieda vyskytne so znacne nizsou pravdepodob-
nostou v predpovediach alebo sa v extrémnych pripadoch nevyskytne vébec. Jednym z
rieSeni je stratifikované delenie, kde sa udrziava priblizne taky pomer tried vektora pred-
povedi vo vzorke, aky je v originalnom vektore. Na obréazku (1| je ilustrované nédhodné
delenie a stratifikované delenie. Pri Standardnom nédhodnom deleni mézeme vidiet, Ze v
niektorych vzorkach dochadza k absencii niektorych tried dat, ¢o komplikuje trénovanie
modelu, zatial ¢o stratifikované delenie si udrziava pocetnost tried. Stratifikovana krizova

validacia priraduje valida¢né skupiny v ramci tried, pre zachovanie pocetnosti tried.

Krizova validacia ¢asovych radov

Kvoli nadvaznosti v poradi dat ¢asovych radov, je nevhodné pre metody ¢asovych radov
vyuzit Standardni krizovi validaciu, preto sa vyuziva krizova validacia na zaklade po-
stvajuceho sa konca [54]. V prvom kroku pouZijeme k za sebou iducich pozorovani pre
natrénovanie modelu a na (k + 1)-tom pozorovani model testujeme, nasledne sa zas posu-

nieme o jedno casové obdobie, t.j. inkrementujeme k o 1 a zvoleny pocet krat opakujeme.
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4 triedy:

, H O A
Data
EDeoeoeooeooNEARNIDAODONEDE
ANDADCDEEENCTO0OO®O O O0N N
Nahodné delenie

vzorka 1 vzorka 2 vzorka 3 vzorka 4
ENee| | INNEE NACGE| OO oMl
OEN0Qe ANAOACEND| | DEDNO

Stratifikované delenie

vzorka 1 vzorka 2 vzorka 3 vzorka 4
ENNe| | oD Ne| | EAGO|  HAOM
ANDOO || ANDO| DO EE|ETe DO

Obrazok 1: Ilustracia rozdelenia tried do skupin pre krizovi validaciu pri ndhodnom a pri stra-
tifikovanom delen{ na 4 vzorky.

Na zaver spriemerujeme hodnoty miery chyb z testovacich pozorovani. V pripade potreby
mozeme testovat, napriklad, aj na (k + j)-tom pozorovani, kde j je zvolené prirodzené
¢islo.

Bootstrap

Bootstrap je oblibena vzorkovacia metoda pouZiteIna na kvantifikdciu neistoty spojene;
s odhadmi alebo metdédou strojového ucenia. Jej princip spoc¢iva v tom, Zze ndhodne vy-
berdme pozorovania do novej mnoziny rovnakej velkosti ako povodné, priCom moZzeme to
isté pozorovanie vybrat viackrat. Takymto sposobom zostavime novii mnozinu pozorovani
s priblizne 63.2 % povodnych pozorovani. Z viacerych takychto vzoriek mnozin mozeme

nasledne ziskat, napriklad, odhad standardnej chyby [55] s. 187].

1.4.5 Regresné metody

Regresné metody predpokladaju spojita vystupna premenni. Velkou vyhodou regresnych
metod je aj to, Ze okrem predikcii maja aj schopnost inferencie — vyjadrenia miery vplyvu
prediktorov na vektor vystupu, t.j. regresny koeficient v takomto pripade vyjadruje, o

kolko sa zmeni vektor vystupu ak sa prediktor zmeni o jednu jednotku.
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Viacnasobna linearna regresia

Zatial ¢o jednoduché linearna regresia sa zaobera predikovanim vystupnej premennej na
zéklade jednej vstupnej premennej, viacnasobna linedrna regresia sa zaoberd vztahom
medzi vystupnou premennou a vstupnymi premennymi, t.j. vztahom medzi vektorom
vystupu a prediktormi.

Vztah viacnasobnej linedrnej regresie mozeme zapisat ako:

y = PBo+ Pix1 + Boxo + -+ - + Bpxp, + €, (15)

kde By je troviiova konstanta, 31, ..., 3, st regresné koeficienty a e ndhodna chyba modelu.

Ak chceme pouzit maticovy zapis, mozeme rozsirit maticu prediktorov X o stlpec
tvoreny 1-tkami, odpovedajuci iroviiovej konstante na maticu X*. Takito matica bude o
rozmere (n X (p+ 1)). f bude vektor odhadovanych parametrov. Nasledne ma vztah

tvar:

y=p0X"+e (16)
Odhad parametrov linearnej regresie

Pre najdenie odhadu parametrov 3 v regresnom modeli, sltuzi metéda najmensich Stvorcov

(angl. ordinary least squares - OLS), ktora minimalizuje RSS vyjadrené ako

~ ~

RSS = (y— X"B)(y - X*B). (17)
Derivovanim podla [ dostaneme odhad tohto parametra
B _ (X*TX*)_IX*TZ/. (18)

Meranie kvality modelu linearnej regresie

Ak chceme pri linearnej regresii merat, ako dobre sme odhadli vektor vystupu pomocou

prediktorov, moézeme vyuzit koeficient determinécie - R2. Ten ziskame ako

RSS

RP=1- = =5
Zi:l(yi - 3/)2

(19)
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kde 7 je priemer vektora vystupu a menovatel sa nazyva aj celkova suma Stvorcov. V
pripade ak porovnavame dva modely trénované rovnakou metédou a druhy vznikol, na-
priklad, odstranenim niektorych prediktorov, ten s vys$sim poc¢tom bude mat vzdy vysSie
alebo rovnaké R?, pretoze R? rastie s pridavanim prediktorov. V takomto pripade mozeme

vyuzit adjungované R?, ktoré penalizuje prebytotné prediktory v modeli [55] s. 213].
Potencialne problémy linearnej regresie

Medzi najcastejsie problémy linearnej regresie moézeme zaradit nasledovné tri problémy

55, 20, s. 92] :

1. Nelinearita vztahu medzi vijstupnou premennou a vstupnymsi premenniymsi - POZoru-
jeme pokial maju rezidué v grafe odhadnutych hodnét a rezidui nejaky skryty vzor,
napr. lievik, ¢o moze zaroven naznacovat aj nekonstantnost rozptylu (heteroskedas-
ticitu). Nelinearny vztah mozeme presnejsie zachytit napr. transformovanim vektora

vystupu alebo prediktorov nelinedrnymi funkciami.

2. Vplyvné pozorovania - pozorovanie je povazované za vplyvné ak jeho odstranenie,
prip. odstranenie viacerych takychto pozorovani sposobi zna¢né zmeny v odhadnu-
tom modeli. Patria sem napriklad hodnoty mimo rozsah a pakové body [20, s. 108|.
Takéto pozorovania moéZeme detegovat napr. zobrazenim Cookovej vzdialenosti [20,
s. 111], ktora je interpretovatelna ako vzdialenost medzi vektorom vystupu modelu
trénovaného na vsetkych pozorovania a vektorom vystupu modelu trénovaného bez

daného pozorovania.

3. Multikolinearita - Multikolinearitu definujeme ako vzajomnu zévislost prediktorov,
t.j. hodnota prediktora je linearne zévisla od hodnét inych prediktorov. Multikoli-
nearita sposobuje problém pri rozlisovani efektu jednotlivych prediktorov na vektor
vystupu. Multikolinearitu detegujeme pomocou faktor zvéésenia rozptylu (angl. va-

riance inflation factor)
1

1— R? ’

zjlz—;

VIF(B;) = (20)

kde R?cjpc,j je R? regresie x; ako vektora vystupu a zvysnych prediktorov. Jednodu-
cht multikolinearitu, oznacovant ako kolinearitu, kedy je prediktor zavisly od iného
prediktora, mozeme detegovat vyhodnocovanim Pearsonovych korelécii medzi pre-

diktormi. Obsiahly prehl'ad met6d uréenych na vysporiadanie sa s multikolinearitou
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najdeme v [36].

Kategorické prediktory v regresii

KedZe regresia vyzaduje numerické hodnoty, kategorické hodnoty musime vhodne repre-
zentovat. Ak méa kategoricky prediktor k kategorii, kde k£ > 1, transformujeme ho na k —1
prediktorov, aby sme sa vyhli uplnej multikolinearite. T4 by nastala, ak by sme kate-
goricky prediktor kédovali k£ prediktormi, kde by sa kazdy dal napisat ako kombinécia
zvysnych. Potom moézeme vplyv k-tej triedy indikovat ako nulovi hodnotu koeficientov

k — 1 prediktorov reprezentujicich zvysné kategorie.
Standardizécia regresnych koeficientov

Podl'a [I1] mo6Zeme regresné koeficienty $tandardizovat prenasobenim smerodajnou od-
chylkou ich prediktora, aby sme tak ziskali relativny vplyv na vektor vystupu. Takto
Standardizovany koeficient ndm ukaze, o kol'ko sa zmenia hodnoty vektora vystupu, ak sa

zmeni prediktor o jednu smerodajnta odchylku.

1.4.6 Regresné metédy na vyber premennych

V tejto podkapitole si predstavime regresné metdédy na vyber premennych, kde vyberieme
metody krokovej selekcie a tolerantné metody.

Metody krokovej selekcie st oblibenymi regresnymi metdédami, kedze dokazu odstra-
nenim neziaducich prediktorov znac¢ne zjednoduSovat interpretaciu modelov a znizovat aj
rozptyl tychto modelov. Tieto metody iterativne prehladavaji mnozinu prediktorov za
uc¢elom vybrat ¢o najvhodnejsiu podmnozinu prediktorov. Ten prediktor, ktory najmenej
zhorsi (zlepsi) hodnotiace kritérium pridany (odstraneny). Dopredna a spitna selekcie s

vSak iba heuristickymi algoritmami a negarantuju néjdenie optimalneho riesenia.
Selekcia hrubou silou

Tato regresna metdda odhadne vSetky mozné kombinacie prediktorov a zvoli ti najlepsiu.
Jej zjavnou nevyhodou je vysoka naro¢nost uz pri p > 20 [55] s. 206], no na druhej strane

garantuje néjdenie optimalneho riesenia v podobe najlepsej kombinacie prediktorov.

Dopredna selekcia

Dopredné selekcia za¢ina prehl'adavanie s prazdnou mnozinou prediktorov a postupne roz-

siruje model o prediktor, ktory najviac zlepsi hodnotiace kritérium. Z takto vytvorenych
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modelov potom na zaklade vysledkov krizovej validacie vyberie najlepsi model.

Spatna selekcia

Spéatna selekcia postupne odstranuje prediktory z modelu obsahujticeho na zac¢iatku vsetky
prediktory, podla toho, ktory najviac zhorsi hodnotiace kritérium. Z takto vytvorenych

modelov potom na zaklade vysledkov krizovej validacie vyberie najlepsi model.

Tolerantné metody

Tolerantné metody redukuju koeficienty linedrnej regresie, a poskytuju tak rieSenie s vac-
Sim vychylenim no mensim rozptylom. Takéto metody mozno vSeobecne zapisat matema-

tickym modelom ako minimalizaciu sumy Stvorcov rezidui a pokutovej funkcie
argmin RSS + A\g(.), (21)
B

pricom A > 0 je hyperparameter, ktory kontroluje mieru redukcie g(.) je pokutova funkcia,
najcastejsie kombinacia alebo modifikacia [-noriem. Cim véadsiu hodnotu nadobuda A, tym

viac su koeficienty redukované.

Elastic net

Elastic net je tolerantnou metdédou vyuzivajuca kombinéciu /; a umocnenej lp normy

arggm’n RSS + )\Z (o] B5] + ( ; a)ﬁ]z), (22)

j=1

kde « € (0;1) je parameter volby medzi vplyvom noriem. Parameter A\ potom volime na

zéklade krizovej validacie. V pripadoch, kedy najdeme optimalnu hodnotu parametra A
cv

pomocou krizovej validacie v najmensej hodnote miery chybovosti, ozna¢ime ho A7 a
takto odhadnuty parameter g8; ako BJCV. Hyperparametrom o mézeme regulovat riedkost
modelu. Cim je a blizsie k 1, tym je vacsia Sanca, ze bude model redsi, pretoze [; norma v
lasso metode zabezpecuje, ze niektoré koeficienty mozu byt presne rovné 0. Tento hyper-
parameter mozeme najst aj pomocou krizovej validacie. Metodu lasso ziskame nastavenim
parametra alpha na hodnotu 1 lasso [55] s. 219]. Toto je vyhodou najmé pri vysokom po-
¢te prediktorov, kedy takymto sposobom lasso vykoné selekciu prediktorov a vysledkom
je riedky model. Dalsf Specidlny pripad, ak je o = 0, sa nazyva hrebefiova regresia [55],

s. 215|. Hrebenova regresia vdaka pokutovej funkeii A Z§=1 ﬂ? znizuje s rastom hodnoty
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parametra A rozptyl za cenu zvySeného vychylenia. V pripadoch, kedy najdeme parameter

A pomocou krizovej validdcie ho ozna¢ime ako A\SY

B

a takto odhadnuty parameter ; ako

OSCAR a PACS

Metoda octagonal shrinkage for clustering and regression (OSCAR) [§], inSpirovana me-

todou elastic net, vyuziva kombinédciu dvoch pokutovych ¢lenov

p

argmin RSS—I—)\[ZWjH—C Z maz (|5, 15k]) | (23)
A j=1 1<j<k<p
kombinaciu /; normy a parovej b, normy, pricom ¢ € (0,00) kontroluje relativnu vahu
noriem a A ich mieru vplyvu. Takato kombinacia pokutovych funkcii, ako uz z nazvu vy-
plyva, spésobuje zhlukovanie korelovanych prediktorov. Cim vyssie nastavime konstantu
¢, tym viac bude metdda prediktory zhlukovat. Zhlukovanie sa prejavuje tak, ze metoda
korelovanym prediktorom nastavi koeficienty s rovnakou alebo priblizne rovnakou abso-
latnou hodnotou, ¢o moézeme vyuzit prave na identifikovanie podobnych prediktorov a
pripadne vybrat nejaka z nich ako zastupcu ostatnych.

V [93] autori publikovali rozsirenie metody OSCAR, ktora je vypoctovo jednoduchsia a
nazvali ju pairwise absolute clustering and sparsity (PACS). Vyuzivaja tu konvexni poku-
tova funkciu, ktora podporuje rovnost hodnot koeficientov, vd aka penalizovaniu parovych
stuctov a rozdielov koeficientov, a takym sposobom zhlukuje prediktory. Optimalizac¢nt

tlohu mozno napisat ako
p
argmin RSS + A[Zwﬂﬁﬂ + Z Wik | Br — B Z Wik | B + Brl|,  (24)
A j=1 1<j<k<p 1<j<k<p
kde w; a wjj st nezaporné vahy. Podobnost pokutovej metody OSCAR a PACS je mozné
ukézaf aj tym, ze max |B;], |8l = 518k — B + 185 + Brl)-
1.4.7 Linearne klasifikacné metody

V pripade, ak mame kategorickd, inak povedané aj kvalitativnu, vystupnd premennii,
vhodnejs$im spésobom na predpovedanie je priradovanie pozorovani do tried - klasifikacia.
Casto viak klasifikacné metody predikuji najskor pravdepodobnost a spravaja sa v tomto

zmysle podobne ako regresné metody [55]. V tejto Casti si pre ucely préace predstavime
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takéto metddy s vyuzitim na binarnu klasifikaciu. Vystupnt premennta budeme modelovat
ako nahodni premennu Y € {0, 1}. Linearne klasifika¢né metody sa také, ktoré modeluji

vystupnu premenntt pomocou linedrnych vztahov so vstupmi.
Logisticka regresia

Logisticka regresia je popularna metdéda pre binadrnu klasifikdciu, zalozena na optima-
lizacnej ulohe, ktora sa da riesit metodami konvexnej optimalizacie. Logistickd funkcia

vychadza z pravdepodobnostného modelu a logistickej funkcie

. 1
Maximalne vierohodny odhad parametrov By a [ v rovnici najdeme riesenim

optimalizacného problému

1 - T T .
maximize — (Bo + BTa;) — log (1 + ePoth =i } ) 26
dimise -3 {0 (B + 67) = o ) (26)

Podobne ako v pripade metddy lasso, logisticku regresiu s ; pokutou (LR-}) dosta-
neme pridanim /; regularizacie k ucelovej funkcii (26) a teda formulujeme nasledovny

optimaliza¢ny problém

n

maimize > Lo + 570) — log (1 +e#+¥"=) ) — x|jg]|, (27)
pre A > 0. Pokutova funkcia /; umoznuje nastavit S koeficienty menej informativnych
prediktorov z pohladu vystupnej premennej na nulu a tak zvySuje jednoduchost a vy-
svetlovaciu schopnost modelu. Hyperparameter A v ucelovej funkcii (27)) umoziuje volit
pomer medzi kvalitou odhadu a riedkostou (angl. sparsity - po¢tom prediktorov) mo-
delu. Vztah je oproti vztahu (22)) maximalizaény, kedze vierohodnostna funkcia ma
zaporné znamienko a to zmeni maximalizaciu na minimalizaciu.

Rovnica sa tiez pouziva na predikciu. Odhadnuté hodnoty regresnych koeficientov
Bo a B spolu s pozorovaniami x sa vlozia do pravej strany rovnice a vysledna hodnota
je potom y = P(Y = 1). Binarnu hodnotu potom dosiahneme porovnanim s prahovou

hodnotou 6.
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Obrazok 2: Diagram Statistickej inferencie pomocou metoédy bootstrap.

1.4.8 Statisticka inferencia pomocou metody bootstrap

Hlavnym cielom pri inferencii v regresnych tlohéach je ziskat prehlad o vplyve prediktorov
na vektor vystupu, ako aj informécia o tom, do akej miery prediktor stvisi s vektorom
vystupu, ¢o indikuje p-hodnota jeho koeficienta. Klasické p-hodnoty, ziskané pre odhady
pomocou OLS, nemusia po datovo riadenom vybere premennych byt dalej platné, kedze
je model vybraty stochastickym procesom, ¢o klasicka Statisticka teoria negarantuje [5].
Za takyto stochasticky proces sa mézu povazovat, napriklad, metdédy vyberu premennych
predstavené v predoslej ¢astiach. Nas buda hlavne zaujimat metédy inferencie po vybere
premennych pri [ — 1 regularizacii.

V [112] poskytuje 6. kapitola komplexny prehlad takychto metod, avsak vac¢sina z nich
mé konzervativne Statistické podmienky, ktoré je tazké splnit velkou skalou prediktorov
s roznymi rozdeleniami alebo nevedia priamo vypocitat p-hodnoty.

Metoda uvedena v [112] s. 142] vyuZiva prevzorkovanie dat pomocou bootstrapu a po-
skytuje tak empirické pravdepodobnostné rozdelenie koeficientov, vyjadrujice ich mieru
stability. Ak by koeficient ¢asto presahoval nulovii hodnotu (menil znamienko) alebo ju
dosahoval, poukazuje to na jeho nespolahlivost — nizku vierohodnost vplyvu prediktora
na vektor vystupu. Pri metodach s [ —1 normou moézeme vyuzit vlastnost vyberu premen-
nych v kombinécii s boostrapom na ziskanie frekvencie vyberu daného koeficientu (podiel
nulovych hodnot koeficientu), ktortt mozeme pouzit ako mieru signifikantnosti.

Pre lasso a LR-I; je odhad p-hodnét vdaka adaptivnej procedire komplikovany. Aby
nedoslo k prezentacii nespolahlivych vysledkov, a aj na zaklade odporucani v podobnej
studii [53], tak pre ziskanie informécie o signifikantnosti koeficientov vykonavame Statis-

ticku inferenciu pomocou met6dy bootstrap. Cely tento postup je zobrazeny v Obrazku [2|
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Vytvarame b vzoriek dat z pozorovani vektora vystupu y a matice prediktorov X. Na
kazdej takto vzniknutej vzorke dat natrénujeme model danej metody, t.j. dostaneme b
modelov. Takto ziskame empirické rozdelenia regresnych koeficientov.

KedZe vplyv prediktora na vektor vystupu rastie s absolitnou hodnotou prislachaja-
ceho standardizovaného koeficientu [96, s. 372|, vykonavame standardizaciu koeficientov.
Kazdy koeficient modelu $tandardizujeme nasobenim smerodajnou odchylkou prislicha-
jucej vzorky prediktora. Nasledne koeficienty usporiadame na zaklade medianov ich vzo-
riek. Absolitna hodnotu medidnu bootstrapovej realizacie koeficient predstavuje mieru
sily vplyvu prediktora na vektor vystupu. Pozitivne (negativne) znamienko koeficientu
indikuje kladny (zaporny) vplyv prediktora. Rozne znamienka regresnych koeficientov pre
realizédcie bootstrapu mozu byt prisudené nizkej signifikantnosti alebo vyberu korelova-
nych prediktorov [112, p. 144]. Preto ¢im konzistentnejsie st hodnoty $tandardizovaného
regresného koeficientu pre bootstrapové vzorky, tym signifikantnejsi je prediktor prisli-
chajuici regresnému koeficientu. Na zéklade zvolenej hladiny pozadovanej signifikantnosti
potom vyberieme prediktory na podla poétu vyberov modelom a ako aj opa¢nych zna-

mienok vo¢i medidnu vzorky.

1.4.9 Metody zalozené na rozhodovacich stromoch

Gradient boosted regression trees (GBRT) a random forest (RF) st metédy zalozené na
rozhodovacich stromoch. Rozhodovacie stromy teda delia hodnoty prediktorov x;, ...,z
na J < n neprekryvajicich sa regionov obsahujicich pozorovania priradujic tak triedy
k pozorovaniam [55, s. 306]. Pozorovania postupuju na zaklade podmienok v uzloch od

korenia az po list, ktory reprezentuje region.
Random forest

RF, alebo aj nadhodny les, vyuziva metodu baggingu (bootstrap aggregation), t.j. kombi-
naciu bootstrapu a priemerovania (agregacie). Strucne je postup tvorby lesa nasledovny:
Najskor sa vytvori trénovacia mnozina b skupin, vzorkovanim poévodnych dat pomocou
bootstrapu, na ktorych sa natrénuje b stromov. Nakoniec sa vSetky predikcie pre dané
pozorovanie spriemeruju na jednu predikciu, za cielom zniZenia rozptylu modelu. Pri kaz-
dom deleni na vnutornom uzle, vytvorime nadhodni mnozinu prediktorov o velkosti m, ¢im
znizime podobnost stromov trénovanych na datach ziskanych bootstrapom [55, s. 319].

Podl'a [51], s. 588| je algoritmus trénovania pre ndhodny les nasledovny:
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1. Vyberieme vzorku dat pomocou metody bootstrap.

2. Budujeme rozhodovaci strom 7}, na vzorke dat rekurzivnym opakovanim nasledov-
nych krokov pre kazdy rozhodovaci uzol stromu, pokym nedosiahneme zastavovacie

kritérium.
Vyberieme nahodne m z p prediktorov.
Vyberieme najlepsie rozdelovacie kritérium z vybranych prediktorov.

Rozdelime vrchol na dvoch potomkov.
3. Vratime skupinu stromov T35,
Predikciu pre nové pozorovanie ziskame:
e pre regresné stromy ako priemer predikcii zo stromov;
e pre klasifikacné stromy vacsinovym hlasovanim za vyslednu triedu.

Gradient boosted regression trees

GBRT vylepsuje predikcie rozhodovacich stromov pomocou boostingu, ktory produkuje
pomocou M slabych klasifikatorov silnti komisiu. Slabé klasifikdtory st zvycajne jedno-
duché stromy iterativne trénované na reziduéch predoslych modelov, v malej miere lepSie
predikujice ako nulovy model. Pre spresnenie klasifikicie sa snazi metéda minimalizovat
MSFE pomocou gradientu, kde reziduum je rozdiel medzi aktuédlnym a predoslym odha-
dom klasifikitora. V m-tej iteracii, kde m € 1,..., M dostaneme predikciu rekurzivnym

vztahom
J(m)

Fp(x) = Fry(z) + Z W™ € Rjom ), (28)

(m)

kde F je predikcia slabého klasifikatora, J™ je pocet konecnych regiénov Rgm), ooy By

(kazdy prislachajici jednému listu) a ﬂm), e ,7%,2) st vahy odhadnuté minimalizaciou

MSE pri kazdej iteracii m. Predikciu ziskame M-tou iteraciou algoritmu.

1.4.10 Analyza ¢asovych radov

Predpovedanie ¢asovych radov je dolezita technika datovej analyzy, vyuzivana ako za-
klad pre expertné a automatické planovanie v mnohych aplika¢nych doménach akymi

st predaje, riadenie dopravy a riadenie energie. Oproti analyze dat z minulosti, ndm
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predpovedanie umoziuje ndhl'ad na moZny budtci vyvoj, ¢o je hodnotné pri vykonévani
strategickych rozhodnuti [31]. Definiciu ¢asového radu z podkapitoly upresnime na
casovy rad s pravidelnou frekvenciou, t.j. konstantnym ¢asom medzi dvomi nasledujacimi
pozorovaniami. Frekvencia je teda dizka tiseku medzi dvomi nasledujicimi pozorovaniami,

napr., pri ¢asovych radoch s dennou frekvenciou predstavuje jedno pozorovanie jeden den.

Komponenty ¢asového radu

éasovy rad moze vykazovat rozne vzory, ktoré sa daju identifikovat jeho rozdelenim na via-
cero komponentov, kazdy reprezentujici jeden vzor. Prvym takymto vzorom je trendovo-
cyklicky komponent T}, casto nazyvany len trendovy, ktory zachytava dlhodoby pokles
alebo narast. Cyklom nazyvame vykyvy v datach s nepravidelnou priédou vyskytu. Ta-
kéto fluktuacie sa ¢asto vyskytuju v ekonomickych déatach, napr. ekonomické cykly. Dal-
sim komponentom je sezénna zlozka S;, ktora predstavuje opakujici sa Strukturalny vzor
v urcitej ¢asovej peridde. Prikladom je ovplyviiovanie ¢asového radu dnami v tyzdni —
tyzdenna sezénnost. Vyskytuje sa oproti cyklom s pravidelnou a znamou frekvenciou vy-

skytu [54]. Aditivnu dekompoziciu ¢asového radu potom vieme zapisat ako
Y = Sy + Ty + Ry, (29)

kde R; je zvySok. Multiplikativnu dekompoziciu ziskame vymenou sc¢itania za nasobenie.

Stacionarizacia ¢asového radu

Ak y; je stacionarny casovy rad, tak pre [ubovolné s, pravdepodobnostné rozdelenie prv-
kov ¢asového radu y11, ...,y nezavisi od ¢asu t — je v ¢ase nemenné. Nestacionaritu
sposobuju napriklad trendova zlozka, sezénnost alebo monoténne meniaci sa rozptyl radu.
Za stacionarny casovy rad povazujeme, napriklad, biely Sum, ¢o je ¢asovy rad nevykazujuci
zévislost na predoslych zlozkach (autokorelaciu), generovany z jedného pravdepodobnost-
ného rozdelenia s nulovou strednou hodnotou [54]. Na odstranenie rasticeho alebo kle-
sajuceho rozptylu hodnét ¢asového radu vieme vyuzit rozne transforméacie tychto hodnot

ako napriklad Box-Cox transformaciu.

Stacionarizacia diferenciami

Stabilizédciou rozptylu vSak nemusime stabilizovat strednii hodnotu. Diferencovanie po-

méaha stabilizovat strednt hodnotu casového radu a oddelit tak trend a sezonnost, ¢im
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vhodnejsie pripravi ¢asovy rad pre predikéné metody. Prva diferenciu definujeme ako

Yy =Y — Ye1. (30)

Druhé diferencia je rozdiel medzi diferenciami y; a y;_;.
Specialnym pripadom diferencii st sezonne diferencie, definované ako rozdiel aktuélne;j

hodnoty a hodnoty posunutej o sezénu dlzky m

Yo =Yt — Yiom- (31)

Predikovanie hodnét

Predpoved hodnoty 1; budeme oznacovat ako ¢;, predpoved zo vSetkych predoslych po-
zorovani yi,...,y—1 ako gy—1. Potom y(T + h|T) definujeme ako predpoved h obdobi
dopredu zo vsetkych pozorovani po ¢as T. Reziduum definujeme ako rozdiel medzi pre-

dikciou a realnou hodnotou.

Diagnostika rezidui

Diagnostika rezidui je vhodna na kontrolu, ¢i model adekvatne zachytil vietky pravidel-
nosti v datach. Vysledkom dobrej predikénej metody si rezidua s nasledovnymi vlastnos-

tami [54]:

e Rezidué st nekorelované. Ak sa medzi nimi nachadza korelacia, tak model pravde-

podobne nezachytil nejaka informaciu.

e Reziduid maju nulova strednt hodnotu. Ak maji rezidua int ako nulova strednu

hodnotu, vysledky st vychylené.

f)alej eSte autori povazuju za uzitocné, ale nie nevyhnutné, zvazit dve vlastnosti rezidui
a tymi st konStantny rozptyl a norméalne rozdelenie.

Pre analyzu rezidui sltzia rozne testy ako napriklad Durbin-Watson test zobrazenia
autokorela¢nej funkcie (angl. autocorrelation function - ACF) a parcialnej autokorelacnej
funkcie (angl. partial autocorrelation function - PACF) rezidui alebo rézne iné grafické
zobrazenia, v ktorych mozeme podobne ako v regresii néajst vzory v reziduéach [72]. ACF
je autokorelacnéa funkcia merajica korelacie medzi aktualnym pozorovanim a minulymi

pozorovaniami. Aby sa odstranili korelacie s predoslymi hodnotami a tak vyzdvihli iné
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pozadované korelédcie, bola navrhnutda PACF. PACF meria vztah medzi y; a y;_; tak, ze
odstrani efekt predoslych oneskoreni ¢t = 1,2,...,k — 1 a odhadne tak zavislost aktuélne;

hodnoty na oneskoreni.

ARIMA modelovanie

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) je druh modelovania ¢asovych ra-
dov, ktoré maju niektoru z troch d’alej popisanych zloZiek. Prvou zloZkou je autoregresna
zlozka, ktora predstavuje linearnu zéavislost aktuélneho pozorovania y; v ¢ase t na p pre-
doslych pozorovaniach, vtedy vravime o AR(p) procese. Dalsou zlozkou je zlozka klzavych
priemerov, ktora vyuziva predoslé chyby modelov. Ak aktualna hodnota y; je zavisla na
q predoslych chybach, hovorime o MA(q) procese. ARMA (p, q) proces potom zapiSeme
ako

Yt = O1Yi—1+ G2Yr—o + -+ pYi—p + € + 01641 + Oaep_o + - -+ Oy6,. (32)

Vo vyssie uvedenom modeli st ¢1, ¢, ..., ¢, parametre asociované s oneskorenymi pre-
mennymi, 6,6, ...,0, st parametre rezidui ¢ predoglych modelov (kizavé priemery) a
€, €i—1, €,—q je vektor rezidui povazovany za biely Sum. Tretou zlozkou ARIMA modelu je
zlozka diferencii a stupen vykonanych diferencii definuje parameter d. Prikladom modelu
moze byt

Yy = 011 + P2yy_g + € + 1€, (33)

ktory je ARIMA(2,1,1) model, kedZe mé 2 autoregresné parametre (p = 2), pouzité si
diferencie prvého radu (d = 1) a 1 klzavy priemer (¢ = 1).

SARIMA modelovanie

SARIMA modelovanie je kombinaciou dvoch ARIMA modelov, kde druhy model je se-
zonny (angl. seasonal). Pri takychto modeloch sa vyuziva znacenie SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)m,
kde v sezénnom modeli je m pocet pozorovani za danu sezénu. Napriklad, pri tyzdennej
sezonnosti a dennej frekvencii dat je m = 7. Ak by teda vyssie uvedeny ARIMA(2,1,1)

model mal tyzdennu sezonnost, s tym ze by aktuélna hodnota zavisela od hodnoty tyzden

dozadu, znacili by sme tento model ako SARIMA(2,1,1)(1,0,0).

Vyber a odhad parametrov

Parametre v SARIMA modeloch a takisto sezénnost mozeme volit na zaklade ACF a

PACF funkcii. Podla grafov ACF a PACF funkcii vieme potom nésledne ur¢it AR a MA
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stupen. Pre spravne urcenie sezonnosti mozeme taktiez vyuzit grafy oneskoreni, sezonne
grafy a polarne sezonne grafy [54], ktoré poskytuji jednoduchu a zrozumitel nu vizualizaciu
¢asovych radov z pohl'adu sezénnosti. Pri vybere medzi modelmi s hodnotami parametrov

p a ¢ sa mozeme napriklad riadit podla hodnot AIC, BIC alebo AICc [54].

Exogénne premenné

Do ARIMA modelov mézeme zahrnut exogénne premenné, ako napriklad dni prazdnin,
pocasie a.p. Takéto ARIMA modely rozsirené o iny casovy rad sa nazyvaji ARIMAX
modely. Casové rady vykazuju ¢asto nepravidelné vykyvy, ktoré mozeme odhadnit do-
plnenim exogénnych premennych, alebo ndm exogénne premenné mozu sluzit napriklad
na odhad dalsej sezonnej zlozky. ARIMAX modely so sezonnoustou budeme oznacovat

SARIMAX modely.

Binarne premenné

Binarne premenné ndm mozu poukazovat na vyskyty nejakych javov. Potom mozeme
zahrnit taky vektor ako exogénnu premenni do modelu. Napriklad, vektor prazdnin, kde

1 bude ak st v dany denn préazdniny a 0 inak.

Fourierove rady

Alternativou ako modelovat sezonne zlozky ¢asovych radov su Fourierove rady, ktoré do-
kédzu pomocou matematickych funkcii sin a cos aproximovat tieto zlozky. Takyto rad
potom pridame do modelu ako exogénnu premenni. Ak pridame Fourierov rad ako exo-
génnu premennt do ARMA modelu, nazyvame takyto model F-arma [69] a m6Zzeme ho

zapisat ako

- kt kt
v =a+ ; [aksin(QWE) + ﬁkcos(Qﬂa)] + Ny (34)

kde m je poCet pozorovani v sezone, a je vyrovnavacia konstanta, NV; je ARIMA model,

K je pocet Fourierovych ¢lenov oy a i st parametre.

1.4.11 Zhlukovacie metody

Pri zhlukovacich metédach sa snazime néjst skupiny podobnych pozorovani, pricom tieto
pozorovania v skupine maju byt zaroven odlisné od pozorovani z ostatnych skupin [55]

s. 385.

40



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

K-means

Metoda deli pozorovania na k zhlukov, kde sa jedno pozorovanie priradi prave jednému
zhluku. Parameter k£ stanovujeme vopred.

Algoritmus pre rieSenie k-means podla [55] s. 388] vyzera nasledovne:
1. Nahodne prirad ¢islo od 1 po k kazdému pozorovaniu.

2. Iteruj, pokial sa priradenia k zhlukom neprestani menit:

Pre kazdy z k zhlukov vypocitaj centrum zhluku. Centrum zhluku je priemer

pozorovani v danom zhluku.

Kazdé pozorovanie prirad k najblizsiemu zhluku, ktory je definovany euklidov-

skou vzdialenostou.

Vysledok k-means zavisi vSak od pociatocného stanovenia bodov vyssie uvedeného algo-
ritmu a tak tento algoritmus ¢asto najde iba lokalne optimum. Pre volbu vhodného &
je mozné vyuzit expertny odhad alebo metoédy ako metoda lakta (elbow method) [49]
s. 486], ktora spociva v zobrazeni vzajomnej vzdialenosti prvkov v ramci zhluku oproti
poc¢tu zhlukov. Tato vzdialenost vacsinou s poctom zhlukov klesd a snazime sa najst

"Taktovy bod", t.j. pocet zhlukov, pri ktorom uz pokles vo vzdialenosti nie je tak vyrazny.

Hierarchické zhlukovanie

Moznou alternativou pre k-means je hierarchické zhlukovanie, nevyzadujtce volbu k vo-
pred. Hierarchické zhlukovanie priraduje pozorovania do hierarchického usporiadania v
stromovej Struktire. Vizualizacie tejto Struktury sa nazyvaju dendrogramy. Blizsie si po-
piSeme aglomerac¢né hierarchické zhlukovanie, vyuzivajice sposob zdola nahor. Tento al-
goritmus zhlukovania zlucuje iterativne pozorovania na zaklade vzdialenosti do zhlukov a

zhluky do vacsich zhlukov, pokial nevytvoria vSetky pozorovania jeden spolo¢ny zhluk.

DBSCAN

Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) je algoritmus, ako
uz jeho nazov napoveda, zaloZeny na hustote bodov. Algoritmus spaja body na zaklade
vopred stanoveného parametra hustoty MinPts a parametra minimalnej vzdialenosti e.
Vyhodou tohto algoritmu je, zZe dokaze najst zhluky roznych tvarov, pricom predoslé dva

algoritmy nachadzajua zhluky gulovitého alebo elipsoidného tvaru.
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1.5 Prehl'ad dostupnych dat

Sekcia je venované prehladu roznych druhov dat, ktoré v préaci vyuzivame. Tie delime na
dve hlavné skupiny: data z nabijacej infrastruktary a data geografickych informa¢nych

systémov (GIS).

1.5.1 EVnetNL data

Spolo¢nost ElaadNL ndm poskytla dva datasety pochadzajtce z nabijacej infrastruktary
v Holandsku, spolo¢ne nazyvané EVnetNL. Nabijacie udalosti v datach zac¢inaju v janu-
ari 2012 a konc¢ia v marci 2016. Déata boli pocas tvorby tejto prace aktualizované, ale
firma ElaadNL odovzdala zna¢nu cast infrastruktiry samospravam a stratila tak pristup
k datam tychto stanic. Preto sme sa zamerali na ¢asové obdobie, ktoré predchédzalo
zmene prevadzkovatela. Prvy dataset sa nazyva Meterreading, alebo od¢itania z meraca
umiestneného na stanici, a obsahuje vyse 32 000 000 pozorovani z nabijania EV, ktoré st

zaznamenédvané kazdych 15 minut, kym je vozidlo pripojené. Popisany je v tabulke 2]

Nazov stlpca Popis stlpca

Transaction index | Unikatny index transakcie (transakcia zacina pripojenim a konci

odpojenim EV).

Charge point Identifikator nabijacej stanice.

Connector Cislo nabijacieho bodu (stanice maji 1 alebo viac nabijacich bo-
dov).

Collectedvalue Celkova spotrebovana energia na stanici pre dany nabijaci bod vo

Wh merané v priblizne 15 mintatovych intervaloch.

AveragePower Priemerny vykon v kW medzi dvomi po sebe nasledujicimi od¢ita-
niami hodnét meraca (pre jednu transakciu).

UTCTime Casova peciatka merania spotreby v UTC ¢asovej zone, vo forméte
SYYYY-MM-DD hh:mm:ss®.

Energylnterval Energia v kWh spotrebovani medzi dvomi po sebe nasledujicimi

odé¢itaniami (pre jednu transakciu).

Tabulka 2: Stlpce datasetu Meterreadings a ich popis.

Druhy dataset Transactions vznikol pretransformovanim a doplnenim datasetu Me-
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terreadings. Tento dataset obsahuje viac ako 1 000 000 nabijacich transakcii a obsahuje

stipce uvedené v tabulke [3|

Nazov stlpca

Popis stlpca

Transaction index
ChargePoint
Connector

StartCard

StopCard
UTCTransactionStart
UTCTransactionStop
MeterStart

MeterStop

ConnectedTime

ChargeTime
IdleTime
Latitude
Longitude
TotalEnergy

MaxPower

Identifikator nabijacej udalosti.

Identifikator nabijacej stanice.

Cislo nabijacieho bodu.

RFID (radio frequency identifications) identifikator karty, ktora
bola pouzita na inicializaciu nabijacej transakcie.

RFID identifikator karty, ktorou sa ukoncila nabijacia transakcia.
Cas zaciatku nabijacej transakcie v UTC cCasovej zone.

Cas konca nabijacej transakcie v UTC casovej zone.

Stav meraca spotreby energie na zaciatku nabijacej udalosti.

Stav meraca spotreby energie na konci nabijacej udalosti.

Doba pripojenia vypocitana ako rozdiel medzi ¢asom zaciatku a
konca nabijacej udalosti.

Celkovy ¢as, kedy sa vozidlo nabijalo.

Celkovy ¢as, kedy vozidlo bolo pripojené, no nenabijalo sa.
Suradnica urcujuca polohu stanice - zemepisné Sirka.

Stradnica uréujtca polohu stanice - zemepisna dlzka.

Celkova energia spotrebované pocas nabijacej transakcie.

Maximalny namerany vykon pocas nabijacej transakcie.

Tabulka 3: Stlpce datasetu Transactions a ich popis.

Celkovo st v datasetoch idaje z 1747 pomalych nabijacich stanic s vykonom do 12 kW

(Obrazok [3D), pricom tieto stanice postupne pribidali spolu s pouzivatelmi (Obré-

zok BBC). Tieto aktivne poéty nabijacich stanic a pouzivatelov EV sme odhadli na za-

klade transakcii, kde stanica aj pouzivatel zacina byt aktivny prvou transakciou a konéi

poslednou transakciou. Ako mézeme vidiet na mape Obréazok [3A, stanice st rozmiest-

nené po celom tzemi Holandska, s vysSou koncentréciou na zédpade krajiny okolo vécsich

miest ako Utrecht, Rotterdam a Haag, av8ak s chybajtcimi datami v hlavnom meste Am-

sterdam. Pocet pouZivatelov EV odhadujeme na zéklade identifikatorov pouzitych RFID

kariet na priblizne 54 000.

43



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

B (o3
o 15000
'€ 1500 3
@ g
< >
g N
=3
S.1000 3 10000
8 <
c S
S s
> =
£ 500 g 5000
kS ®©
© )8
3 a
O
a O 0
2012 2013 2014 2015 2016 2012 2013 2014 2015 2016
Cas Cas
D

15004

10004

Pocet nabijacich bodov
I
8

0 12

4 8
Nabijaci vykon [kW]

Obrazok 3: A Rozmiestnenie ElaadNL nabijacich stanic na izemi Holandska; B Pocet aktivnych
nabijacich stanic v ¢ase; C Podet aktivnych pouZivatelov reprezentovanych RFID kartami; D
Histogram maximalneho vykonu nabijacich bodov.

Mimo tychto dat mame k nabijacim staniciam aj informéciu o tom, ¢i boli umiestnené
na zaklade dopytu alebo na zaklade strategického planovania, ako aj druh najblizsieho

cestného tseku (cesta 1., 2., alebo 3. triedy).

1.6 GIS data

Pomocou dat z geografickych informaé¢nych systémov (GIS) reprezentujeme okolie nabija-
cich stanic, o ktorom predpokladame, ze vplyva na ich vyuzivanie. GIS data charakterizuja
zemsky povrch a vicsina z nich pochadza z verejne dostupnych zdrojov. Pre reprezentéciu

priestorovych udajov pouzivame dva zédkladné modely [58] s. 55]:

e rastrova reprezentacia - modeluje Casti zemského povrchu pomocou buniek pravi-

delného tvaru, ktoré su charakterizované hodnotami atributov;

e vektorova reprezentacia - modeluje ¢asti zemského povrchu a objekty na zemskom
povrchu pomocou zakladnych geometrickych tvarov (body, ¢iary, mnohouholniky),

ktoré st charakterizované hodnotami atributov.

Prikladom charakteristiky priestorového objektu (atributu) je pocet obyvatelov. Pre nie-
ktoré atributy uvadzame skratky velkymi pismenami s ¢islom ako dolnym indexom, pre-

toZe ich samotny popis je moc dlhy a ¢itatel ich najde v prilohe A.
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1.6.1 Bodové data

Bod je element vektorovej reprezentacie, jednodznacne definovany suradnicami v pries-
tore [58] s. 55|. Bodové data budeme v praci vyuzivat hlavne na reprezentaciu objektov v

okoli stanice.

OpenStreetMap

OpenStreetMap (OSM) je jedna z najuspesnejsich otvorenych mapovych platforiem [81].
Z OSM pre uzemie Holandska sme extrahovali body zaujmu (angl. points of interes - POI),
ktoré sa nachadzaji v 2 km x 2 km Stvorcovych tizemi so stredom v mieste nabijacieho
miesta. Identifikovali sme 593 roznych druhov POI, pricom niektoré sa vyskytovali vel mi
zriedka. Z tohto dovodu sme rozdelili POI do 15 kategorii, vymenovanych v Tabulke 20] v
Prilohe 1, modelujtcich miesta v okoli stanice, ktoré ocakavame, zZe mozu navstivit pou-
zivatelia EV. Zvazovali sme aj pouzitie GoogleMaps [46], no tie poskytuji iba informacie
o aktuédlnych POI, a tak sme zvolili pouzitie historickych OSM dat [80] z obdobia, kedy
boli EVnetNL data zbierané.

Nabijacie stanice 2015

Pre odhad pozicie v8etkych dostupnych nabijacich stanic v roku 2015, vyskladali sme da-
taset Nabijacie stanice 2015 z databaz OpenChargeMap [79] a OplaadPalen [82]. Podla
datumu, kedy stanica pribudla do databazy, sme z OpenChargeMap a OplaadPalen vy-

extrahovali pozicie nabijacich stanic, ktoré boli dostupné na konci roka 2015.

1.6.2 Data lomenych ciar

Lomené ¢iara (polyline) je potom postupnost tseciek, kde koncovym bodom jednej tsecky

zaCina druhé tsecka, okrem zaciato¢ného a koncového bodu [58] s. 55].

Dopravné toky

Na modelovanie vplyvu nabijacich stanic, berieme do tvahy aj data s dopravnymi tokmi
v Holandsku [IT4] (angl. traffic flows). Data st organizované pomocou grafového modelu
cestnej siete s vysokym rozliSenim, reprezentované lomenymi ciarami. Pre kazdy cestny
usek s k dispozicii dopravné toky pre tri typy vozidiel, osobné auta, autobusy a nakladné
autad a tri Casti dna, den, vecer a noc. Podrobny opis atribttov sa nachadza v Prilohe 1

v tabulke [19] pricom skratky atributov tohto datasetu zacinaju pismenami TF.
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1.6.3 Polygoénové data

Polygén je definovany uzavretou lomenou ¢iarou vratane priestoru, ktory tato lomena
¢iara ohranicuje [58, s. 55|. Velkost a tvar polygonu st v pouzitych datach vaésinou volené

na zéklade tizemného celku ktory reprezentuje.
Susedstva

Tento dataset [101] obsahuje udaje o susedstvach (angl. neighbourhoods) v Holandsku.
Susedstvo je definované ako ¢ast tzemia, ktord je z rozvojového hladiska alebo socio-
ekonomickej Struktury homogénne definovana. Homogénne znamena, Ze jedna funkcia je
dominantna, napr. reziden¢na funkcia, priemyselné funkcia alebo rekrea¢na funkcia, no
moze existovat aj kombinacia tychto funkcii. Dataset Susedstvé je tvoreny a udrziavany
Holandskym $tatistickym tradom a popisuje hlavne popula¢né data, firmy, socialnu tro-
ven obyvatelstva, pocet registrovanych dut a pod. Podrobny opis atributov sa nachédza

v Prilohe 1, Tabulke [15] pricom skratky atributov tohto datasetu za¢inaju pismenom N.

Atlas energie

Je dataset [39] v rozliSeni susedstiev a obsahuje informacie o ro¢nej spotrebe elektrickej
energie a plynu domécnosti a firiem (na trovni budov) spolu s po¢tom odbernych miest.
Podrobny opis atribtitov sa nachadza v Prilohe 1, Tabulke [I7, pricom skratky atributov

tohto datasetu zacinaji pismenom F.

Kvalita Zivota

Kvalita zivota [74] (angl. liveability) je dataset odhadujuci kvalitu zivota v Holand-
sku na trovni susedstiev, kombinujici 100 faktorov do piatich dimenzii: byvanie, socio-
ekonomické pozadie obyvatelstva, sluzby, bezpecnost a fyzické prostredie. Podrobny opis
atributov sa nachadza v Prilohe 1, Tabulke [I8] pricom skratky atribatov tohto datasetu

zacinaju pismenom L.
Populacné jadra

Popula¢né jadra [102] (angl. Population Cores) su suvislé tzemné celky alebo aj obce,
v ktorych sa nachadza aspon 50 domov alebo 25 obyvatelov. Tieto tizemné celky repre-
zentuju celistvé mesta a obce. Obsahuju podrobné data o obyvateloch, ich zamestnani,
domécnostiach a nehnutelnostiach. Podrobny opis atributov sa nachéadza v Prilohe 1,

Tabulke [14], pricom skratky atribatov tohto datasetu za¢inaju pismenami PC'.
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Vyuzitie pody

Dataset vyuzitie pody [I00] (angl. Land Use) popisuje vyuZitie izemia v Holandsku po-
mocou polygonov. Kazdy polygén obsahuje hodnotu kategorie vyuzitia péody. Patri sem
napr. dopravné infrastruktira, budovy, rekrea¢né tizemia a priemyselné zony. Z polygono-
vych dat ma tento dataset najdetailnejsie priestorové rozlisenie. Podrobny opis atributov
sa nachadza v Prilohe 1, Tabulke [I6] pri¢om skratky atribtutov tohto datasetu zacinaju

pismenami LC.

1.7 Rastrové data

V préaci budeme vyuzivat pravidelné rastrové data, ktoré maja presne definovany tvar

buniek.

LandScan

Vyuzivame dataset LandScan, popula¢ny raster odhadujici 24-hodinovy priemer poctu
populacie, nazyvany aj ambientnd populécia (angl. ambient population), s rozliSenim
1 km x 1 km na tzemi rovnika a priblizne 800 m x 800 m na tzemi Holandska. V
porovnani s datasetmi Popula¢né jadré a Susedstva zachytavajumi rezidencna populéciu,

Landscan zachytava prave mobilitu obyvatelov.

1.8 Prehl'ad dostupnej literatary v oblasti elektromobility a sua-

visiacich oblastiach so zameranim na analyzu dat

S rastom poc¢tu EV na cestiach narasta aj pocet studii pouzivajucich redlne data pochadza-
juce z EV a nabijacej infrastrukttry. V [86] modzeme najst komplexny prehlad literatury
venujucej sa datovo orientovanym $tididm v doméne nabijania EV. Na zaklade tohoto
prehladu autori uzavreli, Ze vo vyskumnej oblasti EV a analyzy dat, chybaju najmaé
vhodné data z oblasti EV a metodolégia pre umiestiiovanie nabijacich stanic.

Mnoho stadii skuma a predikuje vplyv EV na operéciu elektrickej distribu¢nej su-
stavy [86]. Kym niektoré vyzdvihuju pozitivny vplyv na redukciu $pickovej spotreby elek-
trickej energie, ostatné poukazuju na potencidlne negativne efekty, ako napr. stupen va-
riability nabijania ukazal, Ze je dost vysoky na to, aby limitoval integraciu EV nabijania

a obnovitelnych zdrojov energie.
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Prvotné studie skimajuce EV vyuzivali najmé data mobility obyvatelstva zozbierané
pomocou beznych vozidiel alebo len data pochadzajice od malého poctu EV. V [22] [12]
pouzili odhad mobility narodného dopravného prieskumu na odhad dopytu parkovani,
pre vylepSenie umiestnenia nabijacich stanic. Zaroven sa objavovali aj studie, vyuzivajice
data z mensieho poctu EV, ako napr. australsky test EV [08] alebo jazdy EV v [9],
na zéklade ktorych vytvorili model pre simulaciu spréavania véicsicho poctu EV. V [40]
analyzovali déta z jazd BEV, pricom zistili v zime o 34 % vyS8iu spotrebu a nizsi dojazd
ako uvadzany vyrobcom. V [61] simulovali dopyt po nabijani v ¢ase a priestore na zéklade
dopravnych dat a GIS dat v Australii. Jednym z vysledkov boli aj Spicky v nabijani
okolo 8:30 a okolo 18:00 cez pracovné dni. Mnoho z tychto $tudii poukazuje na dolezitost
pouzivat realne data z EV, hlavne z dévodov odlisnosti pri odhade z dat beznych vozidiel,

akou je napriklad doba parkovania alebo vyuZivanie priméarne na jazdy v meste [128].

1.8.1 Analyza nabijacieho spravania sa pouzivatelov EV

Mnozstvo datovo orientovanych §tudii sa venuje analyze nabijania EV. V [30] vyuzili data
z jazd BEV v kombinécii s dotaznikmi na skimanie vplyvu socio-ekonomickych fakto-
rov na nabijacie vzory a rozhodovanie pouZivatelov BEV o nabijani. V [128] analyzovali
data z skiasobnych jazd flotily EV, za ti¢elom ziskania vzorov vyuzivania EV popisujtcich
spravanie ich pouZzivatelov. Venovali sa najmé analyzam casov zaciatku a konca nabija-
nia, prejdenej vzdialenosti, a nabitej energii. V [62] analyzovali jazdy EV, ktoré dvomi
sposobmi zhlukovali, s cielom poskytnit informécie o parametroch jazd najméa vyrobcom
EV. Shepero a kol. [94] analyzovali nabijacie transakcie vo Svédsku. Porovnali ich s ge-
nerovanymi profilmi na zaklade mobility. Modely generujice profily lepsie reprezentovali
¢asto navstevované stanice oproti menej casto navstevovanym. Na zaklade jazd 700 EV,
bodov zaujmu v okoli nabijacich stanic a cien energie autori v [137] analyzovali pomo-
cou logistickej regresie faktory vplyvajice na to, ¢i pouzivatelia vozidla nabijaji doma, v
préaci alebo na verejnych nabijacich staniciach, t.j. na volbu lokacie (typu) nabijania. Po-
uzivatelia PHEV volili castejsie doméace a pracovné nabijanie oproti verejnym nabijacim
staniciam. Medzi hlavné faktory volby nabijania na danom type nabijacej stanice patrili
cena nabijania, iroven nabitia batérie pri pripojeni vozidla, ¢as pobytu na mieste kvoli
ktorému volili nabijaciu stanicu, nabijaci vykon a hustota verejnej nabijacej infrastruk-

tary. Tieto §tudie ukazuju prvotné charakteristiky EV a nabijacej infrastruktiry najma z
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pohladu spravania, vplyvajuce faktory.

1.8.2 Analyza dopytu EV po elektrickej energii

Najméa v minulosti z dovodu nedostatku dat a obav o pretazenie siete nabijanim EV, boli
frekventované studie odhadujtice dopyt EV po elektrickej energii. Model na predikovanie
energie spotrebovanej nabijacimi stanicami na zéklade redlnych dat pomocou strojového
ucenia, predstavili autori v [24]. Datovo riadeny model na predikciu energeticky efektivnej
trasy pre EV s vyuzitim strojového ucenia bol vytvoreny v [32]. Pomocou neurénovych
sieti predikovali rychlostny profil vozidla na zéaklade meteorologickych, cestnych a do-
pravnych dat. Linedrna regresia potom na zaklade ostatnych parametrov a vystupu z
neurénovej siete predikuje spotrebu energie na cestnych tsekoch. Vysledky tejto studie
odporudili aj ako vstup pre dalsie algoritmy. V [I35] predikovali dopyt EV po energii s 30
minitovou frekvenciou pomocou support vector machines a Monte Carlo, pricom support
vector machines dokazala presnejsie predikovat dopyt, odhadnuty na zaklade dopravnych
dat. V [83] odhadli dopyt po nabijani na verejnych miestach na zéklade ¢asu straveného
pri POI, ochoty kracat k POI a dalsich faktorov. V [95] odhadovali dopyt po nabijani na
parkovacich miestach na zaklade typov blizkych budov a ochoty kracat. Nabijacie stanice
rozdelili do troch kategorii — doméce, pracovné a iné, pricom merali aj vrcholovy vykon
nabfjacej infrastruktiry, ktory bol zavisly od nabijacieho pradu a od casovej frekvencie
pozorovani. Odhad mobility na zaklade GPS dat 1.6 miliéna Tudi, s vyuzitim faktoriza-
cie matic pre klasifikdciu druhu vyuzitej dopravy autori vykonali v [138]. Nasledne uréili
potencial na adopciu EV na zaklade dotaznikov ale aj faktorov ako napr. odhadnuta
spotreba elektrickej energie EV na jednotku vzdialenosti. Datovo orientovana studia z
oblasti energetiky s va¢$im mnozstvom skutocnych dat je v [124], sustreduje sa na ¢aso-
priestorovii analyzu spotreby elektrickej energie urbannych zén. Autori analyzovali denné
profily spotreby elektrickej energie v réznych typoch zén v Holandsku. Klasifikovali spot-
rebu do na tri typy: reziden¢na, podnikové a zmieSana a analyzovali 3 priestorové drovne:
susedstva, okrsky a mestské samospravy. V zavere pozdvihuji dolezitost takych studif pre
odhad urbanneho dopytu.

Vyssie spomenuté stiadie vyuzivaji rozne zdroje dat so zameranim na odhad dopytu
EV po energii. Vaésinou sa jedné o jednoduchsie aplikidcie metod strojového uéenia vyuzi-

vajuce prave data ktoré by mohli vplyvat na skuto¢nu spotrebu EV, z ktorych je mozné
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prevziat metodologiu. Pre nas sa taktiez prinosné pouzité data, ako napriklad POI, ¢i

dopravné data, pripadne aj pouzité stratifikdcie urbannych tzemi.

Publikacie skiimajtce vzory nabijania pouzivatelov EV pre odhad vplyvu EV

na elektricka siet

V [76] pomocou pravdepodobnostnej metddy kombinovali dva datasety — profily nabijania
EV areziden¢ny dopyt zo smart meracov, na odhad vplyvu narastu EV na distribu¢n siet.
Porovnévali vidiecke a urbanne tzemie, pricom distribucné siet v urbéannych oblastiach
dokazala zniest vyssiu penetraciu EV ako distribu¢né siete vo vidieckych oblastiach. V ur-
béannych oblastiach dominovalo verejné nabijanie, vo vidieckych naopak nabijanie doma.
Fischer a kol. [41] analyzovali vplyv EV pomocou parkovacich lokacii ako aj potencial na
stratégie riadenia zataze elektrickej siete, z pohladu 8irSej skaly socio-ekonomickych, be-
havioralnych a priestorovych faktorov. Jazdy EV simuluji pomocou datasetu mapujticeho
mobilitu obyvatel'stva. Medzi hlavné faktory, ktoré mali vplyv na nabijacie spravanie pat-
ria zamestnanie pouzivatelov EV, pricom druh domécnosti a ekonomicky status mali vplyv
na ich nabijacie vzory. Taktiez zistili, Ze vykon nabijacich stanic zna¢ne vplyva na energe-
tické $picky, najmé ak ma domécnost viac aut. Autori v [122] vytvorili datovo-orientovant
metodologiu na identifikdciu nabijania EV v domacnostiach, ktora ma vyuzitie v zlepseni
riadenia distribucie elektrickej energie. Tato metodologia sa sklada z niekol'kych faz. Prvou
je priprava dat, ktora zahfna Cistenie dat (usporadivanie ¢asovych radov, formatovanie
dat, nahradenie chybajucich hodnot). Nasleduje identifikiacia metrik na izolaciu nabija-
cich vzorov (energetickd obalka a prahovanie hodndt pre lepsiu klasifikdciu) a nésledne
identifikacia parametrov metdéd. Potom pomocou metédy najblizsich susedov, algoritmu
nahodného lesa, klasifikacnych a regresnych stromov a CHAID algoritmu pokusali urcit,
¢i sa v domécnostiach nabija EV, pricom dosiahli presnost vyse 80 %. Publikacia [136]
je jednou z prvych publikicii vyuzivajucich realne data o nabijani z EV. Autori najskor
popisuji metodolégiu na spracovanie a Cistenie dat. Na ziskanie informécii o nabijani a
jeho vplyve na elektricki siet pouzivaji model zaloZeny na datovej analyze. Ten extra-
huje pomocou zhlukovania reprezentativne profily dennych dopytov, na zaklade korelacie
uréi vplyv atribatu pocasia a analyzuje aj rastovy koeficient dopytu EV pre dani oblast.
Tieto tri vstupy st potom pouzité vo fuzzy modeli, vyhodnocujicom riziko vplyvu EV na
distribuc¢né siete v jednotlivych oblastiach.

V tejto oblasti sa taktiez nachadza viacero publikacii vyuzivajicich pokrocilejsie datové
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vyuzivanie socio-ekonomickych dat, ako aj rdzne pristupy strojového ucenia.

Analyza spotreby elektrickej energie vyvolanej nabijanim EV pomocou ¢aso-

vych radov

V literatire moézeme néjst aj niekolko Studii zameranych na analyzu elektrickej ener-
gie spotrebovanej nabijacou infrastrukttarou, ktoré vyuzivaja casové rady. Dalsie uzitocné
studie, z ktorych sa mozno inspirovat mozeme néjst aj pre podobné aplikiciach ako napr.
analyza spotreby elektrickej energie v budovach. Predikovanie spotreby elektrickej energie
supermarketu pomocou lineérnej regresie na zaklade predoslych ¢lenov ¢asového radu a
exogénnych dat vykonali autori v [I0]. V [29] porovnavaja niekol'ko modelov na prediko-
vanie spotreby elektrickej energie budovy s hodinovou frekvenciou, vyuzivajic exogénne
premenné. Porovnali zakladny autoregresny model s metdédou najmensich stvorcov a sup-
port sector regression, pricom najlepsi vysledok dosiahol autoregresny model.

Predikovanie dennych profilov nabijania EV je jeden zo sp6sobov predpovedania spot-
reby elektrickej energie EV podobny ¢asovym radom. Takto v [3] predpovedaji spotrebu
nabijacej infrastruktary aj na zéklade rozsiahlych dopravnych a meteorologickych déat.
Denné profily dopravy zoskupili pomocou zhlukovania do 4 skupin pre auta a 3 skupin
pre autobusy. Nasledne pomocou Sedej relacnej analyzy ziskali vplyvné faktory z pocasia.
Na zaklade tychto dat potom predikovali denné profily, ktoré sa lisili najméa pre dni v
tyzdni, rocné obdobie a podla toho ¢ sa jedna o komercné alebo rezidencné nabijanie.

Jednou z prvych publikacii zameranych na predikovanie spotreby energie a obsadenosti
nabijacich stanic v ¢ase je [0]. Autori predikovali, ¢i bude nabijaci bod na stanici obsadeny
pomocou logistickej regresie. Ako externé prediktory vyuzili oneskorené data z daného ale
aj inych nabijacich bodov v okoli. Na konci navrhli predpovedat spotrebu agregovane,
kedZe spravanie na jednom nabijacom bod je znacne nahodné.

Autori v [I] predikovali dopyt EV po elektrickej energii a aj celkovi spotrebu elek-
trickej energie na den vopred pomocou ARIMA modelov pre mensie tizemie s hodinovou
frekvenciou, za tuéelom zniZenia prevadzkovych nakladov. Na zéklade historickych dlzok
jazd a parametrov ako napr. kapacita batérie a nabijaci vykon odhaduji dopyt EV po
nabijani, pricom tieto odhady boli prili§ optimistické a nevykazovali také fluktuacie ako
nase data, pripadne data v [66]. Nasledne porovnali model predikujuci obe spotreby od-

delene a spoloc¢ne, pricom lepsi bol model s oddelenym predikciami, aj z dovodu, Ze bezna
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spotreba m4 odlisné sezonne vzory ako spotreba EV. V [71] autori vyhodnocuju ktorym
zo 4 algoritmov strojového ucenia (time weighted dot product based nearest neighbours,
support vector regression, RF, modified pattern sequence forecasting) su ziskané najlep-
sie predikcie spotreby elektrickej energie EV na zéklade dat zo stanice alebo dat z EV.
Porovnanie vykonali z hladiska bezpecnosti osobnych udajov pouzivatelov EV a vypoc-
tovej rychlosti. Najlepsie vysledky dosiahli algoritmy time weighted dot product based
nearest neighbours a modified pattern sequence forecasting. Pricom nebol zisteny rozdiel
v presnosti v zavislosti od toho ktoré data pouzili, data zo stanic povazovali za bezpec-
nejsie z pohladu osobnych udajov, avsak data z EV su rychlejsie na spracovanie. Autor
v [66] predikuje ¢asopriestorovo agregovani hodinovi denni spotrebu energie EV pomo-
cou sezonnych ARIMA modelov. Identifikoval vyznamné rozdiely v profile spotreby medzi
vikendami a pracovnymi ditami. Dlhodobu spotrebu povazuje za taZzsie predpovedatelnu a
spojent s nestacionaritou, kvoli ktorej odporuca pretrénovavat ARIMA modely s ¢asom.

Modely st v oblasti analyzujicej spotrebu elektrickej energie budov oproti modelom
predikujtcim spotrebu nabijacej infrastruktary znacne rozvinutejSie a je mozné z nich
prevziat metodologiu. Existuju aj rozsiahle publikacie o predikovani ¢asovych radov spot-
praci. Za dva hlavné dovody preco nie je dostatok publikicii predikujicich casové rady
spotreby elektrickej energie spotrebovanej nabijacou infrastruktirou vidime hlavne ne-
dostatok dat ako aj vyssiu nahodnost systému, napr. oproti relativne stabilnej spotrebe
elektrickej energie budov. V pripade, Ze sa na niekol’kych nabijacich staniciach nabija nie-
kolko PHEV vykonom 3 kW, a pride tam elektrické vozidlo s kapacitou batérie 80 kWh
a maximalnym moznym vykonom nabijania 11 kW, moze to spdsobit znacné vychylenie

oproti beznej spotrebe.

Predikovanie spotreby elektrickej energie budov

Ako sme uz spomenuli vyssie, podobnym sektorom kde je dopyt po elektrickej energii
pomocou datovych analyz skiimanych vo vacsej miere, je napriklad predikovanie spotreby
elektrickej energie budov. V [142] najdeme prehlad élankov, kde sa autori zaoberaju pre-
dikciou elektrickej energie v budovéach. Prehladova publikacia [108] sa tiez venuje predik-
¢nym modelom elektrickej energie v budovach, pri¢om rozoberaju aj rieSenia vyuzivajice
metody strojového ucenia. V [115] autori predikovali spotrebu elektrickej energie budovy

na zaklade metoéd strojového ucenia s vyuzitim exogénnych prediktorov, ako boli elektrické
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spotrebice ale aj faktory doméacnosti. Porovnali tu krokovu regresiu, rozhodovaci strom
a neurénové siete, pricom metdédy mali podobné vysledky a o malo lepsi bol rozhodovaci
strom. Autor v [53] predikuje spotrebu elektrickej energie budov pomocou regularizova-
nych metéd na zaklade GIS dat. Pouzil metody: hrebenové regresia, lasso, elastic net a
hierarchic group lasso, ktoré dokaze identifikovat interakéné efekty. Na tuto studiu nad-
stavuju autori v [70] a podrobnejsie popisuji metodologiu na vyber premennych. Pouzili
tu viacero metdd na vyber premennych, pricom najlepsie vysledky dosiahla metdda sup-
port vector regression v kombinacii s elastic net. Z poslednych ¢lankov, vidime, Zze metody
na vyber premennych st uz vyuzivané v energetickom sektore na identifikaciu vplyvnych
faktorov. Avsak iba v [53] autor poukazuje na fakt, ze by sa mala testovat vyznamnost
regresnych koeficientov v takychto modeloch. Ak sa netestuje, moze dojst k prezentovaniu

prediktorov, ktoré boli stochasticky vybraté a nie st previazané na vystupni premennd.

1.8.3 Analyzy dat pochadzajticich z nabijacich stanic

Publikacie vyuzivajuce datova analyzu, sa casto venuju Statistickému modelovaniu nabi-
jacich transakcii a odhaduju pravdepodobnostné rozdelenia premennych reprezentujtcich
charakteristiky nabijacej infrastruktary, ako napriklad [34] a [60]. V tejto ¢asti si popi-
Sseme hlavne deskriptivne analyzy dat z nabijacich stanic.

V |[I41] vyextrahovali nabijaci profil EV zo spotreby domécnosti pomocou NILE al-
goritmu. Statisticky analyzovali nabijacie profily, pozorujic rozdiely medzi vikendmi a
pracovnymi diiami a kvantifikovali flexibilitu nabijania EV. Autor v [60] analyzoval denné
profily nabijacich stanic v dvoch $tatoch v USA. Najskoér analyzoval stivislosti medzi na-
bijacimi profilmi v San Diegu s cenami elektrickej energie, pricom sa viac nabijalo v noci,
kedy bol prid najlacnejsi. Nasledne boli analyzované Statisticky charakterizujtce jednot-
livé ¢asti dennych profilov, pricom pre kazdd hodinu bolo odhadnuté pravdepodobnostné
rozdelenie. Pre sviatocné dni boli vytvorené zvlastne modely, kedZe sa profily odliSovali od
beznych dni. V [23] analyzovali zaciatok pripojenia, ¢as pripojenia a nabitt energiu a od-
hadli ich pravdepodobnostné rozdelenia pomocou kernel funkcii. Analyzovali aj korelacie
a zavislosti medzi tymito charakteristikami, pricom nasli zaporni korelédciu medzi zaciat-
kom a ¢asom pripojenia, so silnou zavislostou v nizkych hodnotéach (dolnom chvoste).
Analyza priestorovych vzorov tvorenych spotrebou energie na nabijacich staniciach bola

prezentovana v [68]. Autori v [42] analyzovali EVnetNL dataset a odhadli pravdepodob-
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nostné rozdelenia zakladnych identifikatorov nabijacich stanic, ktoré zavisia na spravani
pouZivatelov EV. Rozdelenie prichodov tispesne modelovali kombinaciou beta rozdeleni.
Cas nec¢innosti, nabijania a pripojenia modelovali aj v zavislosti od najblizSieho cestného
tseku. Jedno z podstatnych zisteni bolo, Ze v akomkol'vek ¢ase je 75 % stanic obsadenych
nabitym EV.

Deskriptivne analyzy okrem rozdeleni pravdepodobnosti charakteristik nabijacej infra-
struktury odhaduja aj ich vzajomny vplyv, ¢o pomaha lepsie pochopit vlastnosti a vplyv

tychto charakteristik.

Analyza zhlukov dat nabijacej infrastruktuary

Budovanie modelov strojového ucenia za pomoci zhlukovania zvySuje presnost mode-
lov [19]. Napriklad, predpovedanie spotreby elektrickej energie urcitej skupiny nabijacich
stanic s podobnymi vzormi vyuzitia, mézeme lepsie predikovat ako ked uvazime vsetky
nabijacie stanice naraz. V [133| bolo zhlukovanie aplikované na zachytenie neistoty v
spravani pouzivatelov EV, a na vytvorenie hranice na predpovede energie den vopred.
Pomocou k-means algoritmu, zhlukovali denné profily nabijania EV v [136]. Najreprezen-
tativnejsie tazisko zhluku bolo vyuzité ako vstup do rizikového modelu. V [I18] autori
popisali nabijacie spréavanie na zéklade nabijacich dat z Amsterdamu. Charakterizovali a
analyzovali Sest typov pouzivatelov EV identifikovanych z dat. Dalsi pristup aplikovany
na data zozbierané v Holandsku je [90]. Spravanie pouzivatelov EV je modelované ¢asmi
prichodov a odchodov z nabijacej stanice. Takisto zhlukovanim st analyzované aj rozdiely

sposobené vikendmi a zmenami ro¢nych obdobi.

1.8.4 Planovanie a umiestiiovanie nabijacej infrastruktiry pre EV

Dalsou rozsiahlou kategoriou publikicii je umiestnhovanie nabijacich stanic a planovanie
nabfjacej infrastruktary EV. Aj tu sa vyuzivaja rozne data na odhad jazdnych vzorov EV,
ako napriklad OD matice [132], alebo data z oby¢ajnych vozidiel [2]135]. Prehl'adova publi-
kacia [50] skimajtca preferencie pouzivatelov EV v suvislosti s nabijacou infrastrukttrou.
Zameriava sa najmé na dolezitost nabijacej infrastruktiury troch hlavnych kategorii (do-
méca, pracovna a verejné), pristup k infrastruktire a cenu nabijania ako aj kolko stanic
je potrebnych na uvedenie EV. Medzi najdoélezitejsSie patri domace nabijanie, nasledované
pracovnym a verejnym nabijanim, avSak aj verejné nabijanie povazuju za dolezité hlavne

pri zaciatkoch rozvoja pouzivania EV. Tu vSak treba pripomenut, Ze doméace nabijanie je
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problémové najmé v husto zaludnenych urbéannych oblastiach, kde je potrebné verejna
nabijacia infrastruktura. Takisto planuju skér budovat rychle nabijacie stanice. Vysledky
publikacie st trochu odlisné od scenéarov v [I7], ktoré predpokladaji skor pomala verejni
nabijaciu infrastruktaru. Aj ked prehladova publikicia [50] sumarizuje studie pouzivajice
skutocné data, vacsinou pouzivaji data z datasetov s ndsobne mensim poc¢tom transakcii
a nabijacich stanic ako data, ktoré pouzivame my. Prehlad vyuzitia dat v publikaciach
tykajucich sa umiesthovania stanic EV, je mozné najst v aj kapitole 3.1 v [84].

V [45] umiestiuju nabijacie stanice na zaklade odhadu dopyt BEV po nabijani v urban-
nych oblastiach za pomoci popula¢nych dat. Optimalne umiestiiovanie pomalej nabijacej
infragtruktiry s odhadom dopytu po nabijani pomocou regresie a GIS dat najdeme v [43].
Autori tu najskor odhaduji noény dopyt po nabijani pomocou odhadu poc¢tu aut a jedno-
duchych popula¢nych charakteristik. Denny dopyt po nabijani odhaduji na zaklade miery
zamestnanosti, odhadovanej typom budov, a nabijanie v blizkosti pracoviska povazuju za
hlavny zdroj denného dopytu. Pre oba dopyty preratuvaju pocet EV z celkového poctu
vozidiel, pomocou odhadovanej penetracie EV. Z toho poc¢tu EV nésledne odhaduju do-
pyt. Potom vo vybranej ¢asti mesta umiestiiuji pomocou pristupu maximéalneho pokrytia
nabijacie stanice, vyuzivajic odhad dopytu. Na zéklade tejto povazujeme za zaujimavé
vyskusat osobitne ziskat faktory pre urbanne ¢asti nabijacej infrastruktuary.

V [47] autori hladali optimélne umiestnenie stanic, pricom sa snazili odhadovat dopyt
po nabijani na zaklade dat z okolitych stanic, hustoty ciest a bodov zdujmu v okoli. V [110]
na zéklade dat z BEV rozsirovali nabijaciu infragtruktiru v meste Wuhan pomocou ge-
netického algoritmu, a analyzovali vyskyt nizkeho stavu nabitia batérie (pod 20 %) pre
rozne druhy finan¢énej podpory na budovanie stanic. Autori v [125] identifikovali model na
umiestnovanie nabijacich stanic na zaklade dopytu, ktory odhadovali pomocou POI kate-
gorii a ochoty pohybovat sa pesi v blizkosti stanic. Navrh optimalneho umiestnenia stanic
zaloZzeného na metaheuristikach, vyuzivajiceho ekonomické faktory a faktory elektrickej
siete ndjdeme v [33]. Umiestiiovanie stanic na zaklade mobility obyvatelov, s cielom znize-
nia dojazdu za stanicami pomocou optimaliza¢nych metod autori popisali v [121]. Dalsia
studia [140] optimalizuje umiestnenie nabijacej infrastruktiru na zéklade pozadovanych
investicii, ceny prevadzky a pokrytia sluzieb, pomocou particle swarm optimization. Vy-
uzivaju aj GIS data pre zahrnutie dat o doprave a elektrickej sieti.

V [26] pomocou dvojuroviiového modelu umiestiiuju nabijacie stanice, s pripadom pou-
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zitia Madarsku. V prvej trovni urcéuju pocet stanic v okrskoch, na zaklade odhadu dopytu
po nich pomocou faktorov ako pocet EV, vyska prijmov a turizmus. V druhej Grovni vy-
beraju hexagony s dlzkou kazdej strany 250m, v ktorych bude umiestnena stanica. Dopyt
po nabijani v hexagéne urcuji ako kombindciu denného a no¢ného dopytu. Tieto dve
zlozky dopytu odhaduji pomocou vybranych miest zaujmu v okoli ako aj vzorov spréava-
nia pouzivatelov EV ziskanych z dotaznikov. Pre denné nabijanie st pouzité vo va¢Som
rozsahu rychle nabijacie stanice a pre no¢né nabijanie st pouzité pomalé nabijacie stanice
umiestnené najmé v reziden¢nych oblastiach. Vyber hexagonu pre umiestnenie zohl'adiuje
aj umiestnenie stanic v okolitych hexagénoch. Jedno z hlavnych zisteni je, ze nabijacie
stanice na parkoviskach typu ,park and ride” v husto zastavanych tizemiach st vhodnejsie
pre obsluhu dopytu po nabijani ako ¢erpacie stanice. V [123] je dopyt po energii v piatich
eur6pskych mestach odhadovany pomocou dat zo zdielanych vozidiel. Na zaklade odhadu
dopytu je vypocitana ziskovost stanic a tie st umiestiované pomocou hexagonalnej siete.
Na predikcie bola vyuzita metoda RF, pricom boli predikcie vylepsené aj bodmi zaujmu
ziskanymi z OSM. Model je o 24 % lepsi ako naivny model a autor ho odporaca vyuzit
na podporu rozhodovania pre operatorov nabijacich stanic.

Ako si mozeme vSimnit obe predoslé stiudie odporucaju umiestiovanie nabijacich do
hexagoénov, ¢o povazujeme z vhodny spdsob umiestnenia pre optimaliza¢né tlohy, ktoré
mozu byt nadstavbou na nasu pracu.

V [87] identifikovali faktory vplyvajice na vyuzivanie nabijacich zon na zaklade dat
zozbieranych z existujicej nabijacej infrastruktiry a jej okolia a zaroven vytvorili meto-
dolégiu na predikciu vyuzitia nabijacej infrastruktary. Pre pochopenie vplyvu prediktorov
najskor aplikovali linedrnu regresiu a nasledne vyuzili na predikcie metédu XGBoost. V
praci vyuzili 5 prediktorov: pocet POI, pocet konkuren¢nych nabijacich stanic, ID nabija-
cej zony, pocet RFID kariet a pocet nabijacich stanic v zone. Nabijacie zony vytvorili ako
priestorovo agregované stanice v okruhu priblizne 3km. Nasledne optimalizovali umiest-
nenie novych stanic na zaklade kompromisu medzi ich vyuzitim a poc¢tom. V [52] autori
navrhli mnozinu ukazovatelov na porovnanie dvoch stratégii umiestiiovania pre nabijaciu
infrastruktaru: dopytovo orientovany rozvoj a strategické umiestiiovanie nabijacich stanic.
Ziadna zo stratégii nie je dominantné vo vSetkych metrikach a rozdiely medzi stratégiami
sa zmensSuju, ako sa rozSiruje nabijacia infrastruktura v ¢ase. Logisticka regresia s via-

cerymi premennymi bola vyuzitd v [I31] na urcenie klicovych faktorov, vysvetlujicich
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heterogenitu v trvani nabijania kategorizovanych nabijacich udalosti. Premenné spojené s
hodinou dna a typom nabijacej stanice maji najvacsi vplyv. Niektoré prediktory ako typ
urbanneho tzemia, hustota nabijacich stanic a parkovacie moznosti boli zvazované tiez.
7 uvedeného prehladu literatiry mozZzeme vidiet, ze v poslednych rokoch vznikaju da-
tovo orientované $ttidie na umiestiiovanie stanic alebo na vyhodnotenie umiestnenia stanic
najmé pomocou ich okolia. Medzi pouzivané faktory patria najmé POI v blizkosti nabi-

jacich stanic, ale aj urbanne indikatory.
Systémy zdielania bicyklov

Podobnou aplikaciou, najmé z pohladu vyuZivania stanic, st systémy zdielania bicyklov
(angl. bicycle sharing systems) (BSS) v mestach. V takychto systémoch je viac dostupnych
dat oproti elektromobilite, z ktorych vel'ké mnoZstvo tvoria volne dostupné data. Analyzu
dat za ucelom lepsieho névrhu a expanzie BSS najdeme napriklad v [97]. Autori tu predi-
kovali dopyt po zdielanych bicykloch pomocou linearnej regresie. Vyuzili data o taxikoch,
pocasi a data o populacii, pricom vyuzili aj transformacie prediktorov. Pri priestorovej
agregécii na troven susedstiev dosiahli vyssiu presnost. Statisticka analyzu jazd bicyklov
kratkych vzdialenosti s cielom vylepSenia rozhodovani v oblastiach ako predikcia dopravy,
umiesthiovanie stanic a realokacie bicyklov najdeme v [18]. Zhou v [143] analyzoval jazdy
bicyklov pomocou zhlukovej analyzy pre ziskanie podobnych profilov jazd a zamerali sa
na rozdiely v mobilite medzi pohlaviami, ako aj identifikovali rozne jazdné vzory a trendy.
Pocet volnych miest na BSS staniciach na zéklade realnych déat vo forme ¢asovych radov

pomocou ARMA modelov predikovali autori v [56].

1.8.5 Smart charging

Vela studii sa v stcasnosti venuje inteligentnému nabijaniu, t.j. smart chargingu, ¢ uz za
cielom zniZit energetické $picky, zniZit ceny nabijania alebo efektivnejsie vyuzit obnovitel-
nych zdrojov elektrickej energie. V [65] predikuji pomocou dynamického programovania
a niekol’kych metod strojového ucenia ¢as, kedy pocas pripojenia nabijat EV. V [7] analy-
zovali data z nabijacich stanic a nabijacie profily a iné atributy nabijacich stanic. Takisto
skumali vplyv obycajného nabijania na elektrickiu siet a testovali aj oneskorené nabija-
nie pomocou centralizovanych a decentralizovanych stratégii pre redukciu energetickych
spiciek. V [I33] vytvorili zhluky pouzivatelov, ktorym na zaklade neurénovej siete ve-

dia priradit novych pouzivatelov EV, pre vyuzitie v smart chargingu. Schopnost metod
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strojového ucenia XGBoost, RF a Gradient Boosting na predikciu ¢asu nec¢innosti EV,
ktory ma Siroké vyuzitie v smart chargingu, bola vyhodnotena v [67]. Ako najdolezitejsie
prediktory pre predikcie vysli ¢as dna, nabité energia, ¢as nabijania a maximélny vykon
nabijacej stanice, pre ktoré evaluovali aj polynomialny tvar vplyvu na ¢as necinnosti.
Najlepsie vysledky dosiahla metoda XGBoost, s R? = 0.63. V [57] analyzovali nabijacie
transakcie a vplyv tizemne agregovanych stanic na elektricku siet. Analyzovali potencial
smart chargingu z hladiska cien ako aj vyrovnavania energetickej Spicky, pricom dokazali
§picku v jednotlivych mesiacoch znizit na 30 az 42% ale ze predpokladu, Ze ¢asy ukonde-
nia transakcie s vopred zname. Rozsiahla studia [134] kombinujica viacero druhov dat a
to konkrétne data z mobilov obyvatelov zachytéavajucich mobilitu, nabijacie transakcie z
nabijacich stanic mimo obytnych oblasti a prieskumy tykajtce sa vyuzivania konven¢nych
a elektrickych vozidiel. Data z nabijacich stanic analyzovali a odvodili vzory nabijania. Za
pomoci tychto dat vylepsili simulacie EV vytvorené pomocou dat z mobility a dotaznikov.
Cielom simulécie bolo zniZit energeticku $picku, pomocou plénovanie ¢asov prichodov a
odchodov EV k nabijacim staniciam. V [90] analyzovali pomocou EVnetNL datasetu fle-
xibilitu nabijania EV, ktoru definovali ako maximélnu zataz, ¢o mozno posunut na isté
trvanie kedykolvek pocas dna. Najskor identifikovali 3 zhluky transakcii na zaklade ¢a-
sov prichodov a odchodov. Pre zhluky potom analyzovali rozdiely v ¢asoch prichodov,
odchodov a nec¢innosti pre ro¢né obdobia a vikendy.

Ako mozeme vidiet, existuje viacero uplatneni datovej analyzy v elektromobilite, no
stale je mélo komplexnych datovo orientovanych studii, ¢o prisudzujeme najméa nedos-
tatku dat v tejto oblasti. Takisto sa da ¢erpat z podobnych aplikécii, medzi ktorymi sme

identifikovali najmé analyzu spotreby elektrickej energie v budovach a bike-sharing.
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2 Ciele dizertacnej prace

Déta moézu pomdct pri identifikicii spravnych rozhodnuti, avsak na to ich potrebujeme
vhodne spracovat a vyhodnotit. Na tento tucel sluzia rézne néstroje a metody, ktorych
je v dnesnej dobe velké mnozstvo. Tieto nastroje a metody je potrebné vediet spravne
pouzivat, pripadne rozsirit existujiuce metddy alebo vytvorit vhodné kombinacie metod
pre dosiahnutie ¢o najpriaznivejsich vysledkov. Na zaklade rokovani s expertmi zo spo-
lo¢nosti ElaadNL [38], holandského znalostného a inova¢ného centra v oblasti nabijacej
infrastruktiry a spolo¢nosti Greenway [48], ktora sa venuje budovaniu a prevadzke na-
bijacich stanic na Slovensku a okolitych krajinach, ako aj prehladu dostupnej literatary
a prac v oblasti elektromobility, sme formulovali tri ciele pre dizerta¢nu pracu. Hlavnym
cielom je vytvorit metodologiu pre analyzu dat a datové modelovanie v prostredi elektro-
mobility, ktord bude mat potencial zvicsit mnozinu dostupnych nastrojov pre podporu
rozhodovania v oblasti budovania a prevadzky nabijacej infrastruktary pre EV, pri¢om sa

budeme sustredit na tri, niz8ie uvedené ciele.

Ciel 1: Vytvorenie segmentov nabijacich stanic a zakaznikov

Na zaciatku ma o elektromobilitu zaujem iba urcita skupina Iudi — tzv. skori inovatori a
postupne vznikaju nové kategorie zakaznikov, ktoré je potrebné identifikovat, sledovat a
reagovat ponukou sluzieb na ich dopyt. Podobne nabijacie stanice st vyuzivané réznym
spdsobom, no¢né nabijanie v blizkosti domova, denné nabijanie v blizkosti prace a pod.
A teda segmenty zékaznikov prip. nabijacich stanic st charakterizované tym, ze vykazuju
iny vzorec nabijania elektrickych vozidiel.

Nasou tulohou je na zaklade vizualnych analyz dat a zhlukovacich algoritmov identi-
fikovat zhluky a porovnat ich s literatirou. Vystupom mé byt jednak lepsie pochopenie
nabijacieho spravania a takisto najdené segmenty mozu byt vyuzité na stratifikaciu dat v
dalgich analyzach, ako napr. predikcia energie alebo predikcia vyuZivania urcitej skupiny

stanic.

Ciel 2: Predikovanie spotreby elektrickej energie na nabijacich staniciach

Z hladiska prevadzkovatela stanic, ale aj prevadzkovatela elektrickej siete, je potrebné
predikovat buduci dopyt po elektrickej energii, ¢i uz z kratkodobého alebo aj dlhodobého

hladiska. Tu sa jednd najmé o vytvorenie podpory pre operativne rozhodnutia, ako s
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napriklad nékup elektrickej energie pre budice obdobie alebo aj predpoved spotreby
na dalsi den pre potreby smart chargingu. Otestujeme moznosti vytvorit kratkodobé a
dlhodobé predpovede spotreby elektrickej energie na nabijacich staniciach a uvazime réznu
mieru agregacie stanic.

Spotrebu chceme predpovedat pomocou odhadovych metod uréenych pre ¢asové rady
a metod strojového ucenia. Modely sa pokisime vylepsit pomocou rdznych externych
premennych, ako napriklad pocasie v okoli stanice. Okrem priestorovej agregécie, vyski-
Same aj agregaciu stanic na zéklade nabijacich vlastnosti, ¢o by mohlo zlepsit presnost
predpovedi. Vysledkom moézu byt okrem vhodnej metodiky na predpovedanie agregovanej
spotreby stanic aj informacie o variabilite spotreby a miery, do akej vieme tito spotrebu

predpovedat.

Ciel 3: Identifikacia ukazovatelov vhodného umiestenia nabijacich stanic

Jednym zo zakladnych prvkov v elektromobilite st nabijacie stanice. Ich umiestiiovanie
je sucastou strategickych rozhodnuti, ktoré st spojené s vys$simi finanénymi nakladmi
a dlhodobou platnostou tychto rozhodnuti. Z prehladov literattry vieme, Ze stanice sa
¢asto umiestnuji na zaklade empiricky podlozenych alebo ¢iastoéne empiricky podloze-
nych rozhodnuti, pricom je nedostatok literatiry venujicej sa charakteristikim vhodného
umiestnenia takychto stanic.

Miesta vhodné pre umiestnenia nabijacich stanic a najmé ich charakteristiky chceme
urcovat na zaklade existujucich dat o nabijani vozidiel, spolu so socio-ekonomickymi uka-
zovatelmi a roznymi inymi druhmi dat. Na odhad vplyvu planujeme vyuZit inferenéni
schopnost linearnej regresie a jej modifikacii. Z tychto modifikacii vyuzijeme najma to-
lerantné a selekéné metody, pretoze sa da ocakavat, ze prediktory odvodené z dat buda
¢asto podobné a zavislé, s ¢im sa tieto metody vedia Giasto¢ne vysporiadat.

Ocakavame, ze na zaklade analyz budeme vediet identifikovat faktory, ktoré potencidlne
vplyvaji na nabijanie na staniciach. Modely vyuzivajuce tieto faktory ako prediktory by
mali byt schopné ur¢it vhodné umiestnenia stanic a teda vysledky bude mozné pouzit pre

rozsirenie loka¢nych analyz.
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2.1 Metodika prace

V kazdej podkapitole kapitoly 4 budeme pouzivat nasledovny postup. Najskér uvedieme
problematiku, predspracovanie a Gvodnu analyzu dat. Potom popiSeme pouzitie metod,
tvorbu modelov, popiSeme vypoctové experimenty a na zaver vyhodnotime vysledky.

V podkapitole vykonévame zhlukovi analyzu dat so zameranim na segmenty nabi-
jacich stanic pomocou dvoch réoznych pohladov na agregaciu a zhlukovanie déat.

V podkapitole popisujeme predpovedanie ¢asovo a priestorovo agregovanej spotreby
nabijacich stanic pomocou metoéd urcéenych pre ¢asové rady a metodd zalozenych na roz-
hodovacich stromoch. Na vylepSenie predpovedi vyuzivame externé prediktory a tri rozne
procediry na trénovanie.

V podkapitole popisujeme metdédy ako extrahovat prediktory z roznych GIS atri-
bitov a nasledne sa venujeme porovnaniu metdd pre selekciu premennych.

Identifikaitorom vhodného umiestnenia nabijacej infrastruktiry sa venujeme v podka-
pitolach a[3.5 Najskor identifikujeme a definujeme ukazovatele tispesnosti nabijacich
miest. Nasledne predikujeme popularitu, ktoré bolo identifikovana ako najlepsie vysvet-
litelny ukazovatel na zéklade inych faktorov charakterizujucich okolie nabijacej infra-
struktiry. Nasledne sa venujeme analyze heterogenity energie spotrebovanej nabijacou

infrastruktarou na zaklade identifikacie signifikantnych faktorov okolia.
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3 Vlastné prinosy

Tato kapitola je venovana opisu navrhnutych rieseni a vlastnych prinosov v silade so

stanovenymi cielmi uvedenymi v predoslej ¢asti.

3.1 Analyza segmentov nabijacich stanic a zakaznikov

Ako sme uviedli v prehlade literattry, zhlukovanie v dostupnych studiach sluZilo najma
na najdenie profilov nabijania alebo na analyzu segmentov zédkaznikov a popis nabijacieho
spravania. My sa pozrieme na analyzu segmentov nabijacich stanic, ktora je v literature
pokryta v podstatne mensom rozsahu ako segmentacia zakaznikov. Poznanie nabijacich
stanic s podobnym spravanim napoméha k lepSiemu porozumeniu vyuzivania nabijacej
infrastruktury. Okrem samotnej segmentacie porovnavame aj dva pristupy na ziskanie
zhlukov (segmentov) stanic z dat vo forme transakcii, lisiacich sa najmé v agregécii.
Prvy pristup sumarizuje nabijacie transakcie a nasledne zhlukuje nabijacie stanice, druhy
pristup najskor zhlukuje nabijacie transakcie a nasledne sumarizuje vysledky podla pri-

slachajucich nabijacich stanic.

3.1.1 PouzZivané indikatory a spracovanie dat

Na zéaklade vytvoreného prehladu literatury sme identifikovali tri hlavné triedy indikato-
rov na charakterizovanie vykonnosti nabijacich stanic a transakcii: navstevnost stanice,
vyuzitie stanice a ¢asové vzory pouzivania. Pre kazdu triedu sme vybrali minimélnu mno-
zinu indikatorov. Pri transakciach uvazujeme:

e Néavstevnost:
Niran - pocCet transakcii na stanici, kde prebehla transakcia.
e Vyuzivanie:
Twan - Telativny ¢as nabijania, t.j. pomer medzi ¢asom nabijania a ¢asom pripo-
jenia.
° éasovy vZor pouzivania:
T'Siran - Cas zaciatku transakcie v hodinéch;

T FEiqn - Cas konca transakcie v hodinach.
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Pri nabijacich staniciach uvazujeme:

o Navstevnost:

Ngiat - poCet transakcii na stanici.

e Vyuzivanie:

rsiat - Telativny cas nabijania, t.j. pomer medzi ¢asom nabijania a ¢asom pripo-

jenia vypocitany zo vSetkych transakcii, ktoré na stanici prebehli.

e Casovy vzor pouzivania:
TSt - priemerny Cas zaciatku vSetkych transakcii v hodinach a

T Egq - priemerny ¢as konca vSetkych transakcii v hodinach, ktoré na nabijacej

stanici prebehli.

Spracovanie dat pre vypocty

Na vypocet indikadtorov sme pouzili iba data medzi 1. januarom 2015 a 31. decembrom
2015, kedy bol pocet transakcii pomerne staly, a obdobie 1 roka nie je tak ovplyviio-
vané sezonnostou, ako by to mohlo byt napr. pri patnastich mesiacoch. Aby sme ziskali
reprezentativne data, neuvazovali sme stanice, ktoré mali menej ako 30 transakcii. Fun-
kcie hustoty pravdepodobnosti jednotlivych indikdtorov zobrazujeme na obrazku [4l Na
zéklade rozdielov medzi spodnym a vrchnym obrazkom, najméa v pritomnosti multimo-
dality, si mozeme vSimnut mozné straty informécii spésobené agregaciou transakcii do
stanic najma pri ¢asovych indikatoroch. Multimodalita na druhej strane ukazuje, Ze by
zhlukovacie algoritmy mohli vratit rozliSitelné segmenty stanic.

Indikatory stanic a transakcii mozu nadobudat hodnoty z rézneho rozsahu a vyuzi-
vané zhlukovacie algoritmy vyzaduju skadlované vstupy. Z toho dévodu skalujeme vsetky

indikatory na rovnaky interval (0, 1) pomocou vztahu (2) na normalizaciu dat.

3.1.2 Pouzité metédy a tvorba modelov

Na zhlukovanie vyuzivame metdédy k-means, aglomerativne hierarchické zhlukovanie a
DBSCAN. Kvoli réznemu poctu transakcii na staniciach vznika otazka, ako spravne re-
prezentovat stanice pomocou dat z transakcii. Preto navrhujeme a porovnavame dva na-

sledovné pristupy. V prvom pristupe ziskavame z transakcii sumérne Statistiky pre stanice,
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Obréazok 4: Funkcie hustoty zvolenych indikatorov, kde vrchny riadok reprezentuje hustoty indi-
katorov transakcii, spodny hustoty indikidtorov nabijacich stanic.

ktoré zhlukujeme. V druhom najskor zhlukujeme transakcie a potom vzniknuté zhluky

priradime k staniciam.

Agregacia prva - zhlukovanie druhé

Tento pristup najskor sumarizuje indikatory transakcii pre stanice, spo¢itanim priemerov
indikatorov transakcii, ktoré prebehli na stanici. V d'alsom kroku aplikuje zhlukovaci al-
goritmus na takto sumarizované data stanic. Nevyhodou tohto pristupu je, ze priemerné
hodnota nie vzdy dobre reprezentuje vSetky transakcie stanice, obzvlast ak ich hustota je

multimodalna (obrézok [f)).

Zhlukovanie prvé - kategorizacia druha

Pristup najskér zhlukovacimi algoritmami najdeme zhluky transakcii a potom priradi
stanice k zhlukom, v ktorych maja najvyssi pocet transakcii. Toto priradenie je asociované
s velkou neistotou ak je pre stanicu podobny pocet transakcii v dvoch alebo viacerych

zhlukoch.

3.1.3 Vysledky zhlukovania

Pre agregdciu prvi - zhlukovanie druhé porovnavame velkosti zhlukov v tabulke[d DBSCAN
algoritmus nasiel dva malé zhluky a jeden velky zhluk, pricom nechal vela stanic nepri-

radenych ziadnemu zo zhlukov. S néarastom parametra e st skoro vSetky pozorovania
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Obrazok 5: Rozdelenie hodin prichodov (A) a odchodov (B) na transakcie piatich vybranych
casto navstevovanych staniciach.

priradené do jedného zhluku. Tieto vysledky napovedaju, ze metdéda nie je vhodné na ta-
kyto typ dat, vzory v datach pravdepodobne nevyhovuju algoritmu, a tak sme ju vylucili

z dalgich analyz.

zhluk/metéda DBSCAN  k-means hierarchické

bez zhluku 767 0 0
zhluk 1 549 297 186
zhluk 2 36 234 99
zhluk 3 69 334 256
zhluk 4 0 556 880

Tabulka 4: Pocetnost pozorovani v zhlukoch pre zhlukovacie metody. Parametre metéd boli
nastavené tak, aby sme dostali 4 zhluky v kazdej metode.

Vysledky ziskané pristupom agregovanie prvé - zhlukovanie druhé

Obe zostavajice metddy, k-means a hierarchické zhlukovanie oc¢akavaji nastavenie para-
metrov urcéujuce vysledny pocet zhlukov. Na zaklade metody lakta, nastavujeme hodnotu
parametra k£ v metéde k-means na hodnotu 4. V aglomerativnom hierarchickom zhlu-
kovani bola pouzitd miera kompletného prepojenia [49, s. 462|. Hierarchické zhlukovanie
naslo velmi podobné zhluky ako k-means, preto v nasledujicom texte interpretujeme iba
vysledky k-means zhlukovania.

Prvy identifikovany zhluk je charakterizovany priemernym rg;, nizkym N, skorym
T'Sgqr a neskorym T Egy, ktoré pravdepodobne reprezentuju nabijanie pri zamestnani,
kde pouzivatelia zapoja EV rano a odpoja poobede alebo vecer. Druhy zhluk ma stredné

hodnoty 744, vysoké hodnoty N, doobedné az poobedné TS, a poobedné T Egy,
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¢o moze reprezentovat popularne nabijacie stanice umiestnené v blizkosti obchodov alebo
volnocasovych aktivit. V trefom zhluku vidime stanice charakterizované nizkym rg.; a
Nytat, neskorym TSy a s T Egqp odpovedajicim rannym hodinam, z ¢oho vyplyvaji dlhé
¢asy pripojenia. Takéto nabijacie stanice st pravdepodobne umiestnené blizko rezidenc-
nych zoén, kde nechévaju pouzivatelia EV cez noc aby sa nabili. Stvrty zhluk obsahuje
kratke transakcie s T'Syq: okolo obeda, T F 4 okolo poobedia, s vysokym 74 a nizkym
Ngiar odpovedajicim menej popularnym staniciam, ktoré pouzivatelia opistaji po plnom
nabiti. Grafy hustot jednotlivych charakteristik stanic priradenych k rovnakému zhluku

metodou agregacia prva - zhlukovanie druhé su zobrazené vo vrchnom rade obrazku [0

Vysledky ziskané pristupom zhlukovanie prvé kategorizacia druha

Bertc do tuvahy fakt, Ze hierarchické zhlukovanie a algoritmus DBSCAN vyzaduju vypo-
¢et matice vzdialenosti, ktory je by bol teraz vypoctovo velmi naro¢ny, kvoli vysokému
poctu transakcii, na zhlukovanie pouzivame v tejto casti iba metédu k-means. Hodnota
parametra k£ bola opét nastavena na 4 na zaklade metody lakta.

Prvy zhluk obdrzany tymto pristupom obsahuje nabijacie stanice, ktoré sa pravdepo-
dobne nachédzaja blizko miesta zamestnania, kde pouzivatelia pripajaji EV rano a od-
pajaju ho poobede. Druhy zhluk tvoria stanice kde EV pouzivatelia nabijaju EV poobede
a Tgaqt je vysoky. V tretom zhluku st nabijacie stanice, ktoré si vyuzivané najmé v noci,
¢o je pravdepodobne zodpovedné za nizke hodnoty rg4;. V poslednom zhluku st nabijacie
stanice charakterizované nizkym rg.,;, nabijanie za¢ina okolo obeda a kon¢i poobede. Név-
Stevnost stanic nevykazuje vyrazny vplyv na zaradenie stanic do zhlukov. Grafy hustoty

indikatorov stanic pre tento pristup s zobrazené v spodnom rade obréazku [6]

Porovnanie pristupov

Pre porovnanie pristupov sme si zvolili nasledovny sposob a znacenie. Vektor a obsahuje
indexy zhlukov, do ktorych boli stanice zaradené pristupom zhlukovanie prvé - kategori-
zdacia druhd. Podobne hodnoty vektora b odpovedaji indexom zhlukov do ktorych boli
zaradené stanice pristupom agregdcia prvd-zhlukovanie druhé. Vysledky ziskané oboma

pristupmi porovnavame vypoc¢tom kontigencénej tabulky [5] pomocou vztahu
o] la]

Cij =Y Y albi,i)q(ao, j), (35)

=1 o=1
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Obrazok 6: Funkcie hustoty indikatorov nabijacich stanic priradenych do rovnakého zhluku. Vi-
chny rad prislicha k zhlukom nabijacich stanic obdrzanych pristupom agregécia prvé - zhlukova-
nie druhé. V spodnom rade st zobrazené grafy hustoty indikatorov stanic priradenych k zhlukom
pristupu zhlukovanie prvé-kategorizacia druhé. V oboch pripadoch bol na identifikiciu zhlukov
pouzity algoritmus k-means.

kde ¢ je funkcia vracajuca hodnotu 1 ak st oba argumenty rovné a 0 inak. Hodnoty
koeficientov Cj; st uvedené v Tabulke . Predpokladame, Ze pozorované rozdiely v prira-
denf stanic k zhlukom st spésobené multimodalitou rozdelenia identifikatora ... Zhluky
ziskané metoédou agregdcia prvd zhlukovanie druhé su lahSie interpretovatelné aj vdaka

hodnotam Ny.qns, ktoré sa viacej variuji oproti druhej metode.

C; j=1 j=2 j=3 j=4
i=1 211 0 5 81
i=2 3 55 98 45
i=3 3 1 320 1

=4 20 210 14 312

Tabulka 5: Kontigen¢na tabulka pre zhlukovanie nabijacich stanic. Zhluky ziskané prvym pri-
stupom, zhlukovanim nabijacich stanic, st v riadkoch, a zhluky ziskané druhym pristupom,
zhlukovanim nabfjacich transakcii, s v stipcoch.

Na zéver podkapitoly mdzeme konStatovat, porovnanie oboch pristupov ukézalo, Ze
obe metddy identifikovali podobné skupiny stanic. Z dvoch porovnanych metodologickych
pristupov, povazujeme za lepsi pristup agregovanie prvé zhlukovanie druhé, na zaklade
jednoduchsej vypoctovej zlozitosti dat a lepSej interpretovatelnosti vysledkov.

Podstatna cast tejto kapitoly vychadza z naSej publikicie [105]. Na spracovanie dat
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bola vyuzita kniznica dplyr. Funkcie kmeans a hclust boli pouzité pre algoritmy k-means
a hierachické zhlukovanie. Funkcia dbscan z rovnomennej kniznice bola pouzitd ako im-

plementécia algoritmu DBSCAN.
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3.2 Predikovanie spotreby nabijacich stanic

Tato podkapitola sa venuje predikovaniu ¢asopriestorovo agregovaného dopytu nabijacich
stanic po elektrickej energii pomocou ¢asovych radov.

Pre prevadzkovatelov siete nabijacich stanic, ale aj pre dodavatelov energie je vyhodné
mat ¢o najlepsie informacie o energii, ktord bude spotrebovana nabijacou infrastrukti-
rou. Vdaka vopred zndmemu profilu a objemu elektrickej energie mozu prevadzkovatelia
energiu vopred nakupit vyhodnejsie, ale aj vylepsSit technologie smart chargingu. Predi-
kovanie spotreby elektrickej energie, ¢i uz pre domécnosti alebo priemysel, je pomerne
dobre prebadané oblast, o ¢om sved¢i velké mnozstvo literatiry pre tato oblast. Pocet
prac zaoberajucich sa datovo orientovanym predikovanim spotreby elektrickej energie je
v prostredi elektromobility este stale nizky, ¢o je pravdepodobne sposobené najmé niz-
kou dostupnostou rozsiahlejsich dat z nabijacich stanic. Z prehladu literatary (podka-
pitola a najmé Casti “Analyza spotreby elektrickej energie vyvolanej nabijanim EV
pomocou ¢asovych radov.

Predikciu elektrickej energie mozeme rozdelit podla dlzky predpovedaného ¢asového
intervalu na kratkodobu (obdobie niekol'kych hodin az jedného tyZzdna s frekvenciou dat
v mindtach aZ hodinach) a dlhodobu (predpovede na nadchadzajice mesiace prip. aj
roky, s frekvenciou v dioch alebo aj mesiacoch). Kratkodobé predikovanie energie sivisi
najmé s ndkupom elektrickej energie, ale taktiez moéze byt relevantné pre aplikacie za-
merané na efektivnejsie vyuzitie obnovitelnych zdrojov energie [91]. Dlhodobé predikcie
mozeme pouzit na aproximaciu spravania systému, odhad zataze distribucnej ststavy, ale
aj planovanie inteligentnych elektrickych sieti.

Ako uz bolo spomenuté v prehlade literatiry, autori sa v [6] snazili kratkodobo pred-
povedat obsadenost a spotrebu energie jednotlivych stanic, pricom nedosiahli uspokojivé
vysledky a odporucili stanice priestorovo agregovat. Predpovede pre jednotlivé stanice
st obtiazne najméa preto, ze je potrebné predpovedat typ pripojeného vozidla a obsade-
nost stanice. Ak je dana stanica obsadena, pouzivatel EV pravdepodobne pouZije stanicu
v blizkom okoli. Takato zmena sa na agregovanej spotrebe niekolkych stanic neprejavi.
Priestorova agregacia stanic moze byt zaujimavé aj z pohladu inteligentnych elektrickych
sieti, kedZe siet zasobuje viacero nabijacich stanic, ktoré mozu tvorit zna¢ny podiel dopytu
po elektrickej energii.

Najskor predstavime pouzité data vratane exogénnych prediktorov. Potom popiSeme
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modely pouzité na predikovanie spotrebovanej energie a skombinujeme ich s tromi tréno-

vacimi procedtrami, ktoré boli navrhnuté za tc¢elom vylepsenia kvality predikeii.

3.2.1 Pouzité data

Pre potreby predpovedania spotreby elektrickej energie agregujeme spotrebu nabijacich
stanic z Casového a priestorového hladiska. Pre priestorovi agregaciu nabijacich stanic,
sme pouzili COROP regiony rovnako ako v [4], deliace Holandsko na 40 casti. Casovo
sme data agregovali na dennu frekvenciu. Vyrazne vyssiu ako aj stabilnejSiu spotrebu,
najmé z pohladu sezénnosti, mal v porovnani s inymi COROP regiénmi region Utrecht.
Toto prisudzujeme aj faktu, ze v tomto regione EVnetNL databéza obsahuje najviac
nabijacich stanic (169). Pre trénovanie predikénym modelov uvazujeme obdobie medzi
3. marcom 2014 a 1. marcom 2015 (364 dni), pre testovanie obdobie medzi 2. marcom
2015 a 6. decembrom (280 dni). V tomto obdobi bol pocet stanic uz relativne stabilny
(obréazok [TA) a pocet aktivnych pouzivatelov EV prekracuje 1600 (obréazok [7B). Pre toto
obdobie a geograficky region sme vyextrahovali 1 665 409 odé¢itani z meracov ulozenych
v datasete Meterreadings a prisluchajiacich k 51 642 nabijacim transakcidm z datasetu
Transactions. Hlavnym ziskanym casovym radom bola agregovana spotreba energie pre
region Utrecht s dennou frekvenciou zobrazena na obréazku [9

V ¢asovom rade spotreby energie na obrazku [J] st zretelné sezéonne vzory. Na identifi-
kaciu sezonnych vzorov na kratkej casovej skdle sme vyuzili ACF a PACF, ktoré indikovali

silnti tyzdennu sezénnost.
Externé data

Pre vylepsenie predpovedi uvazujeme aj externé prediktory, ktoré moézeme vytvorit z
externych dat, pri ktorych ocakavame vplyv na spotrebovanii energiu. Priemerné spotreba
energie cez vikendy je ovela nizgia (v priemere o 30 %) ako cez pracovné dni. Z tohto
dovodu sme pridali bindrny prediktor na rozliSenie vikendov a pracovnych dni. Spotreba
cez vikendy je podobna sviatkom a diiom medzi sviatkami a vikendmi, preto sme pridali
binadrny prediktor aj pre sviatky.

Spotreba energie ¢asto vykazuje viacnasobni sezonnost [31] a pozorovanim dat sme
identifikovali pokles spotrebovanej energie cez prazdniny a ku koncu septembra, ktory bol
pritomny aj vo vSetkych 4 rokoch uplnych dat pre dany region, preto sme analyzovali

spotrebovant energiu 364 dni spét (ten isty den predosly rok) ako exogénnu premennd.

70



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

A B
150 - 1500
Q0
L S
C X
8 100+ A 1000
b m
3 i
g 501 8 5001
]
o
0 04
o0AA A A 5 ooAA A A 5
ma) Zg«aug ?’0«\*\0\1 201 {ed 20,\ ma) ?'Qxa\‘\g 7_0\“0\1 20,\ {eb 20,\
Cas Cas
C 50 D 1507
(&] >
= 132 3
) o)
g 2 100
) [5)
S, 8
Qo S 501
© ®©
501
4:_5 36 = l
[0
>Q 0
@]
D- - 1 Do- O- ) — - : :
0 4 8 12
1 2 4 maximalny vykon
Pocet nabijacich bodov nabijacich bodov [kW]

Obréazok 7: A Pocet aktivnych stanic v COROP regione Utrecht, vo zvolenej ¢asovej periode
od 3. marca 2014 do 1. marca 2015. B Pocet aktivnych pouzivatelov odhadnuty z poc¢tu RFID
kariet, identifikovany ich ¢asom prvého a posledného pouzitia. C Pocet nabijacich stanic s danym
poctom nabijacich bodov. D Histogram maximalneho vykonu nabijacich stanic. Hodnoty boli
odhadnuté z od¢itani meraca spotreby.

Obrazok 8: Geografické pozicie 169 nabijacich stanic v regiéne Utrecht a pozicia regiéonu v Ho-
landsku.

71



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

AY A} N
2000 1 NN R <N N

Cas

= SN CN
= 15001
=,
©
>
2
5 10001

500+

apr 2014 jul 2014 okt 2014 jan 2015 apr 2015 jul 2015 okt 2015
Cas

Obrazok 9: Denné spotreba elektrickej energie nabijacou infrastruktarou v COROP regione
Utrecht. Modry Stvorec je priblizenim tseku ¢asového radu pre lepsie zobrazenie tyzdennej se-
zénnosti.

Skimanim vztahu medzi spotrebou jednotlivych pouzivatelov a celkovou spotrebou ener-
gie sme zistili, ze 300 z viac ako 5000 v8etkych pouZivatelov spotrebovalo priblizne 50 %
energie. Pocet tychto pouzivatelov mé korelacny koeficient 0.91 so spotrebovanou ener-
giou a nazveme ich super pouzivatelia. Pocet super pouZivatelov bol signifikantnejsi pre
predpovedanie spotrebovanej energie ako energia spotrebovana pred 364 diami. Toto pri-
sudzujeme pravidelnej$im vzorom v poéte super pouzivatelov ako energii spotrebovanej
vSetkymi pouzivatelmi. Pre tieto dévody sme vybrali ako exogénny prediktor pocet su-
per pouZivatelov pred 364 diiami namiesto energie spotrebovanej pred 364 dinami. Pre
lepsie odchytenie sezonnosti sme do modelov pridali aj Fourierove rady (rovnica ) S

frekvenciou ¢asového radu a 1 az 3 ¢lenmi.

3.2.2 Modelovanie a predikcia spotreby elektrickej energie

Spotrebovand energiu na staniciach sme sa rozhodli modelovat pomocou SARIMAX mo-
delov s exogénnymi prediktormi, RF a GBRT modelmi a chybu budeme merat pomocou
MAPE.

Ako mozné vylepSenie sme vytvorili striedavy model, skladajuci sa z dvoch SARIMAX
modelov. Prvy modeluje pracovné dni a druhy vikendy. Pre zahrnutie informacie o diioch

v tyzdni vo vikendovej casti striedavého modelu, sme ako prediktor pridali predikovani
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Procedtra Trénovacia mnozina
staticka Yis Yitls -+ Yitd
fixny pociatok Yis Yitls -5 Yitd+s
postvajuci sa pociatok  ¥itj, Yiti4js -5 Yitdri

Tabulka 6: Trénovacie mnoziny pre jednotlivé procedury, kde i je ¢as zaciatku dat, j je cas
zaclatku predpovede a d je velkost trénovacej mnoziny.

364 dni hdni hdni hdni
- - SV Vo T
. J |
L |
I

staticka
procedura

I —
fixny poCiatok [

posuvajlci sa
pociatok

I trénovacie data I predpoved

Obrézok 10: Trénovacie procedury pre ¢asové rady.

spotrebu za pracovny tyzden, po ktorom nastupuje dany vikend, ako exogénnu premennt.

S plyniicim ¢asom rastie pocet nabijacich stanic a poc¢et EV, preto sme navrhli tri rozne
procediry na trénovanie modelov. Princip procedir je zobrazeny v obrazku [10] a prehlad
trénovacich mnozin pre jednotlivé procediry je zobrazeny v tabulke [6]

Staticka procedira vyuziva stale rovnaké déta na trénovanie, netrénuje modely nanovo
s plynticim ¢asom a predlzuje iba dizku predpovede o nova periodu. Procedira s fixnym
pociatkom vylepsuje predpovede trénovanim aj na novych datach a model predpoveda
vzdy iba novi periédu. Procedura s posivajicim sa pociatkom uvazuje na trénovanie
data z intervalu konstantnej dlzky, ktory sa posiva v ¢ase, t.j. trénuje vzdy na datach z
posledného 364-dnového tseku. Model predpoveda jednu periédu rovnako ako procedira
s fixnym pociatkom.

Na porovnanie vysledkov sme pouzili perzistenény model (PM), ¢o je nulovy model
vyuzivajuci sezonnost, predikujuci periody cielového ¢asového horizontu replikovanim po-
slednej pozorovanej periody.

Modely sme testovali na predpovediach 7, 14 a 28 dni dopredu. Na testovanie pouzivame
280 dni a tak nadm vyjda nasledovné poc¢ty mnozin predpovedi, 280/7 = 40, 280/14 = 20,
280/28 = 10, v zavislosti od dlzky predpovede.
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Obréazok 11: Ilustracia predpovedi spotreby energie pomocou jednotlivych modelov predpove-

dajacich 7 dni vopred pre typické 28 dinové obdobie. Skuto¢né data st vyznafené oranzovou
¢iarou.

DI7ka predpovede
MAPE modelu (%) 7 dni P 14pdni 28 dni

SARIMAX jednoduchy | 12.02 12.35 12.97
SARIMAX striedavy | 12.18 12.15 12.60

RF 12,58  12.55  13.28
GBRT 12.68 13.22  13.45
PM 16.40 16.86  17.98

Tabulka 7: Vysledky pre jednotlivé modely a dizky predpovedi v percentach MAPE. Najlepsie
vysledky pre jednotlivé dizky predpovedi st zvyraznené tuénym pismom.

Aby sme identifikovali najlepsiu predikénii architekturu, testovali a porovnali sme kazda
z troch trénovacich procedur na vsetkych modeloch. Vysledky predpovedi uvadzame pre
kombinaciu metéd a trénovacich procedar v tabulke [7] Ilustracia ziskanych 7 diiovych
predpovedi pre 28-diiové obdobie je zobrazena v obrazku [I1} Hodnoty MAPE ukazuju,
7e vysledky st ovplyvnené pouzitou trénovacou procedirou a dizkou predpovede. GBRT
model dosahuje najlepsi vykon pre procediru s posuvajicim sa pociatkom. SARIMAX
a RF dosiahli najlepsi vykon v kombinacii s trénovacou procedirou s fixnym pociatkom.
Striedavy SARIMAX model prekonal jednoduchy SARIMAX model na 14 a 28 diovych
predpovediach.

Pre 7 ditova dlzku predpovedi dosahuje najlepsie vysledky jednoduchy SARIMAX mo-
del s hodnotu MAPE o 1.3 mensSou v porovnani s druhym najlepsi modelom a s chybou
0 26.7 % menSou v porovnani s perzistenénym modelom. Pre 14 a 28 dhova predpoved
dosahuje najlepsie vysledky striedavy SARIMAX model a to o 28 % a 30 % lepsie v

porovnani s PM modelom.
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Na zéklade tychto vysledkov moézeme usudit, Ze na zvolenej ¢asopriestorovej trovni
vieme s relativne dobrou presnostou predpovedat spotrebovanii energiu. Dosiahnuté vy-
sledky su priblizne o 30 % lepsie ako poskytuje sezonny model PM.

Podkapitola vychadza z vlastnych publikacii [104], 13]. Pre implementaciu SARIMAX
modelu sme pouzili kniznicu auto.arima balika forecast v prostredi jazyka R, kde funkcia
automaticky vyhladava parametre a rid SARIMAX modelu. Pre RF a GBRT modely sme
pouzili prostredie MATLAB s automatickou optimalizaciou hyperparametrov a pouzili

sme 5-skupinovi krizovi validaciu na vyber prediktorov.
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3.3 Extrakcia prediktorov z GIS dat, testovanie metéd na vyber

premennych

Nasledujuce dve podkapitoly sa venuji analyze indikatorov vhodného umiestnenia nabija-
cej infrastruktiry pomocou regresnych tloh. V tejto kapitole uvedieme opis metodologie,
ktora je spolocné pre obe podkapitoly. Najskor sa budeme zaoberat tvorbou predikto-
rov z GIS dat a nasledne predstavime vysledky porovnania met6éd urcenych na vyber

premennych (angl. variable selection).

Nabijacie miesta

Ak st stanice prilis blizko seba, napr. stanice v podzemnych parkoviskach, nedokazeme ich
poriadne rozligit v priestorovej analyze a tak sme vytvorili z nich nabijacie miesta nasle-
dovnym spésobom. Ak bola vzdusné vzdialenost medzi stanicami mensia ako 50 metrov,
agregovali sme ich a vytvorili z nich jedno nabijacie miesto, reprezentované stradnicami
prostrednej zo stanic. V pripade ak bol parny pocet stanic, bola z prostrednych vybrata

ta s prvym oznacenim stanice v abecede.

3.3.1 Extrakcia prediktorov z GIS dat

Pre vhodnt reprezentaciu (modelovanie) okolia nabijacieho miesta pomocou datovej ma-
tice X, ktora je vstupom do metdd strojového ucenia, mame k dispozicii niekol’ko moz-
nosti. Jednym z nich st aj kernel funkcie, priradujtice vidhy bodom v priestore. Typicky
priklad je Gaussovsky kernel [64]. Dalsfm prikladom modelovania je obalové zéna (angl.
buffer), definovany indika¢nou funkciou, ktora priraduje hodnotu 1 reprezentaciam objek-
tov v danej vzdialenosti od bodu reprezentujticeho lokdciu nabijacieho miesta. Vzdialenost
mozeme, napriklad, merat ako vzdusnu vzdialenost, ktora tvori kruhovi zonu alebo cestnu
vzdialenost, ktora vytvori zonu nepravidelného tvaru [I11]. Kvoli obmedzenej dostupnosti
dat a nizsej vypoctovej zlozitosti sme pouzili kruhové zény, centrované na bode reprezen-
tujicom nabijacie miesto a definované polomerom .

Pre nabijacie miesto chceme z jeho okolia ziskat jednu skalarnu hodnotu - pozorovanie
daného prediktora, napr. poc¢et Tudi zijucich v okoli, ktortt budeme extrahovat z atribtatov
objektov patriacich do okolia nabijacieho miesta reprezentovaného kruhovou zénou. GIS
déata su reprezentované objektami, ku ktorym je priradeny jeden alebo viac atribatov.

Ak uvazujeme ako objekty polygony, tak kazda kruhova zona moéze mat prienik s jednym
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alebo viacerymi polygénmi. Teda hodnotu atribautu potrebujeme odhadnut z polygoénov,
ktoré maja prienik s danou kruhovou zénou. Pre jednoduchost predpokladame, Ze hodnoty
atributu st rovnomerne rozdelené po celej ploche polygonu. Kedze nase odhadové proce-
duary zéavisia na type atributu, najskor zosumarizujeme hlavné typy atribtatov podla [27,

s. 12]:

o Atribut vyjadrujici pocet - numericky reprezentuje pocet objektov, napr. populéciu

v polygone.

e Priemerny atribut - je numericky atribit vyjadrujuci priemernt hodnotu, napr.

priemerny plat obyvatelov tizemia reprezentovaného polygénom.

e Percentudlny atribit - nadobtida percentualne hodnoty, napr. percento zZenskej po-

pulécie v polygone.

e Kategoricky atribit - nadobiida hodnoty z kone¢nej diskrétnej mnoziny hodnot.

Kategorické atributy mozeme rozdelit na dva druhy podl'a usporiadania hodnot:

— Nomindlne atributy - nemaju vnatorné usporiadanie hodnét. Tento druh atri-
bitu je najviac vyuzivany na popisanie pokrytia alebo vyuzitia tizemia, napr.

¢i je izemie obytné tzemie, park alebo voda.

— Poradovy atribut - kategorické hodnoty atributu, ktoré sa daja usporiadat,
napr. hustota adries vyjadrena ¢islami od 1 do 5, kde 1 je najnizsia a 5 je

najvyssia hustota.

Pre zjednodusSenie popisu nasledovnych vypoctov, budeme spolo¢nym nazvom relativne

atributy oznacovat priemerné, percentualne a kategorické poradové atribity.

Odhad hodnét atribttov pre kruhové zény

KedZe chceme reprezentovat okolie prediktormi a zvolili sme kruhové zény ako reprezenté-
ciu okolia nabijacich miest, tak potrebujeme odvodit vztahy pre ziskanie odhadu hodnoty
prediktora (kruhovej zony) z atribtitov priestorovych objektov prenikajicich s kruhovou
zOnou.

Aby sme formalne popisali nas pristup, uvadzame nasledovné znacenie. Prienik i-teho
polygonu a j-tej kruhovej zony znaéime indexom ij. Symbol v! oznac¢uje hodnotu atribiitu /

v i-tom polygone, v} ; je hodnota atribatu [ prieniku ij a 175 je hodnota atributu [ asociovana

77



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

Obrazok 12: Schematické ilustracia prieniku kruhovej zony j = 1 s tromi polygénmi ¢ = 1,2 a 3.

s 7-tou kruhovou zénou. Takéto znacenie sme zvolili aj preto, lebo vi¢sina vypocétov hodnot
pre kruhovi zénu vychédza z aritmetického priemeru. Podobne, hodnota s; je plocha i-
teho polygoénu, s;; je plocha prieniku ij a 5; je plocha j-tej kruhovej zony. Hodnota p;; je
pomer plochy prieniku 45 voéi ploche polygonu i, t.j. p;; = s;;/s;. M; je mnozina indexov
polygoénov, ktoré maji nenulovy prienik s j-tou kruhovou zénou.

Pre relativny atribit [ moze existovat swdvisiaci atribit vyjadrujici pocet oznaceny
m, spresiujici vypocet relativneho atributu. Toto vychadza z predpokladu, ze pri vy-
pocte relativneho atribiitu nemusi tlohu zohravat len velkost tizemia, ale hlavne atribut
vyjadrujuci pocet. Napriklad, pre percento Zien je stvisiaci celkovy atribut celkova po-
pulécia, pomocou ktorej potom mdzeme presnejsie odhadnit hodnotu pre kruhovi zénu.
Napriklad, predstavme si, Ze kruhova zéna mé rovnako velka plochu prieniku s dvomi
polygéonmi. V prvom prieniku Zije 20 % Zien a 100 T'udi a v druhom 40 % Zien a 900
T'udi, odhad podla plochy by bol 30 %, no v skuto¢nosti je to 38 %. Nasledovny zoznam
obsahuje vztah pre vypocet hodnoty atributu pre oblast kruhovej zony pre kazdy typ

atribuatu.

a) Atribuat vyjadrujuci pocet - hodnotu atribatu [ vyjadrujiceho pocet odhadneme

ako sumu jeho hodnot v polygénoch v kruhovej zone

oh=> "l (36)
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b) Relativny atribit so znamou hodnotou suvisiaceho atribitu - ak je dostupna
hodnota stvisiaceho atributu v}", tak moze byt vyuzitda a hodnotu kruhovej zony

odhadneme ako z

L Dien, UiVi'Dij

v; = —. (37)
ZieMj UiPij

c) Relativny atribit s neznaimou hodnotou savisiaceho atribuatu - odhad mézeme
vypocitat podla

!
o Zz‘eM]- Vi Sij
UJ —_ .

. (38)

d) Kategoricky nominalny atribiit - tu odhadujeme hodnotu atributu @éc pre kazdua
kategoriu c ako

_le Sij
o= )" =, (39)
i€Mje 7

kde M;j. je mnozina indexov polygénov kategorie ¢, ¢o maji neprazdny prienik s

kruhovou z6nou j.

e) Kategoricky poradovy atribiit - je odhadnuty rovnakym sposobom ako relativny

atribat s nezndmou hodnotou stvisiaceho atribitu (vztah (38)).

Tieto odhady nésledne aplikujeme na atributy, pre ktoré sme ruc¢ne urcili ich typ,

pripadne aj ich stivisiace atributy.

3.3.2 Predspracovanie dat pre regresné a stromové metédy

KedZe isté druhy dat vyzaduju eSte predspracovanie najmé pre regresné tlohy, uvedieme

si postup, ktorym tieto data spracovavame.
Chybajtice hodnoty

Mnoho polygénov v GIS déatach obsahovalo atribiity s chybajicimi hodnotami. Pri vizu-
alizacii takychto polygénov s chybajicimi hodnotami atribitov sme zistili, Ze pri¢inou boli
najmé oblasti reprezentujice vodu a tzemia s nizkym poc¢tom obyvatelov. Obrazok
zobrazuje pre dva atributy zavislost poc¢tu chybajucich hodnot od poctu obyvatelov. Po-
lygony reprezentujice vodu sme z dat vylacili, okrem pokrytia tizemia (dataset Vyuzitie
pddy), kedze vSetky nabijacie miesta st umiestnené na suchom tzemi a vplyv takejto

vody nepovazujeme za vyznamny. Ak chybaja hodnoty GIS atributu iba pre jedno alebo
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Obrazok 13: Tlustracia zéavislosti medzi poc¢tom chybajtcich hodnét pre dva atribiity pochadza-
juce z datasetu Susedstvé a celkovej populécie. Pre oba vybrané atribity je percento vlastnikom
obyvanych nehnutelnosti (Nsg) a pocet aut v doméacnosti (Nsg). Ako si moézeme v8imnit, pocet
chybajacich hodnoét v datach klesa s populéciou.

mali skupinu nabijacich miest, bud sa z dat odstrani dany atribut alebo celé nabija-
cie miesto. So zvySnymi chybajicimi hodnotami sa vysporadivame v zavereénych fazach
odhadu hodnot pre kruhovia zonu.

Pomocou analyzy dat sme vytvorili pravidla na doplnenie chybajtcich dat, uvedenych

v Prilohe A-3.

Vyber polomeru kruhovej zéony

Polomer kruhovej zény r sme vybrali z intervalu, ktory sme zvolili na zédklade o¢akévanej
vzdialenosti, ktort si ochotni vodi¢i vozidiel prejst peSo z parkovacieho miesta (¢o je v
nasom pripade nabijacie miesto) do pozadovaného ciela cesty [120]. Konkrétnu hodnotu
polomeru 7 sme vybrali ako hodnotu pre ktorta bola dosiahnuté najlepsia vysvetlitelnost,
dana hodnotou R?, pri odhade metédou najmensich $tvorcov vektora vystupu predik-

tormi.

Extrahovanie prediktorov z GIS atribitov

Pre vacsinu GIS dat bolo mozné prediktory z atribitov vyextrahovat priamo pomocou
kruhovych zoén. Pre tie, kde sa nehodilo tento pristup uplatnit, si popiSeme procediru
extrahovania jednotlivo.

Vysoky stupen korelécii sme identifikovali medzi atributmi datasetu Dopravné toky,
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charakterizujtceho priemerny tok dut ako funkciu casu dna. Z tohto dévodu sme vytvorili
tri prediktory (jeden pre kazdy dopravny mod) agregovanim tokov pre rozne Casy dina:
pocet aut za den (T'Fo,s = TF, + TF, + TF;), pocet autobusov za deit (T Fpyses =
TFy+ TFs + TFg) a pocet nakladnych vozidiel za den (T Fiyers = TFr + TFg + TFy).
Vysvetlivky k skratkdm atributov sa nachadzaja v Prilohe A-1, Tabulke

Pre kazdy nabijaci bod sme identifikovali najblizsi cestny segment a pouzili jeho tok
ako prediktor. Okrem toho sme pre kazdu kruhovi zonu vypocitali hustotu dopravy vyna-
sobenim dlzky vietkych ciest ich tokom dopravy a podelili plochou kruhovej zény. Hustota
ciest bola vypocitana podelenim dlzky ciest plochou kruhovej zény a pouzita tiez ako pre-
diktor [63]. Pomocou kédovania kategorickych premennych v regresii, sme kodovali typ
najblizsieho cestného segmentu (kategoricky atribtt s hodnotami: rezidenény, priméarny,
sekundarny alebo terciarny) vyuzitim 3 binarnych prediktorov.

7 bodovych datasetov OpenStreetMap a Nabijacie stanice 2015 sme extrahovali pre-
diktory dvomi spésobmi. Pouzili sme vzdusnu vzdialenost k najblizSiemu bodu a pocet
bodov v kruhovej zone, ak tam sa nejaké body nachadzali, inak boli obe hodnoty nasta-
vené na 0. Z EVnetNL datasetu sme vyextrahovali ako prediktory pocet nabijacich bodov
na nabijacom mieste, maximalny vykon nabijacieho miesta, zemepisna sirku a dizku a
umiesthovaciu stratégiu nabijaciecho miesta.

Na zaver sme vyhodnotili chybajice hodnoty pre vSetky prediktory. Ak nejakému pre-
diktoru chybalo menej ako 1.5 % hodnot, chybajuce hodnoty boli nahradené medianom

dostupnych hodnot, ina¢ bol prediktor odstraneny.

Predspracovanie GIS prediktorov

Po extrakcii prediktorov je potrebné ich dalej analyzovat a pripravit pre pouzitie Statistic-
kych metdd. Aby sme sa vyhli datam, ktoré prinasaju malé mnozstvo uzitocnej informacie,
analyzovali sme frekvenciu hodnot vo vSetkych prediktoroch. Nasli sme pripady, kde bolo
viac ako 95 % hodnot rovnych nule. Desat takychto prediktorov, devét tykajucich sa po-
krytia tizemia a jeden odpovedajici typu cestnych tisekov, sme odstréanili, pretoze mozu
sposobovat problémy pri del'be dat na trénovacie a testovacie a maju iba mala vysvetlo-
vaciu schopnost [59].

KedZe zdrojové data vykazuju vysokd mieru kolinearity, nasli sme silné zavislosti aj
medzi niektorymi prediktormi. Ak bola absolitna hodnota korela¢ného koeficientu medzi

skupinou prediktorov vacsia ako 0.95, zvolili sme medzi nimi zéstupcu a ostatné prediktory
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zo skupiny sme vylacili z analyzy. Tieto prediktory zobrazuje Priloha A-2, Tabulka [21]
Pouzitie nelinearnych vyrazov v regresii moze vylepsit kvalitu modelu. Mnozinu pred-
iktorov sme rozsirili pridanim prediktorov ziskanych aplikovanim funkeii log(-+1), kde /
a (-)? na vsetky prediktory okrem bindrnych. Podobne sme pridali aj ndsobky vietkych
dvojic prediktorov (interakéné ¢leny) v stlade s tym, ako to je ¢asto odportacané v litera-
tuare [55), s. 93|. Nasledne sme rozsirenou maticou prediktorov modelovali vektory vystupu
a merali MSE v krizovej validécii. KedZe takato uprava nepriniesla vyraznejsie zlepSenie

kvality modelu, tak sme tieto nelinearne cleny nezahrnuli.

3.3.3 Testovanie metéd na vyber premennych

Predspracované data z okolia nabijacej infrastruktiry vykazuji vysokt mieru multikoline-
arity a tak treba preverit, ako sa s nou metédy na vyber premennych vedia vysporiadat.

KedZe sa zameriamave hlavne na inferenciu, metédy ako analyza hlavnych komponen-
tov alebo ¢iastona metoda najmensich Stvorcov [51, s. 67, 81| na redukciu kolinearity,
nie su prilis vhodné, kedZe linedrne kombinécie prediktorov, ktoré vytvaraju, su tazko
interpretovatelné. Preto sa v tejto ¢asti zameriame hlavne na regresné metody s krokovou
selekciou a tolerantné metody.

Porovnavat budeme metédu najmensich stvorcov, nasledovné metédy krokovej selek-
cie: vyberova regresia hrubou silou, dopredné a spatné regresia a tolerantné metody:

hrebenovi regresiu, lasso, elastic net a PACS.

Testovacie ulohy

Na porovnavacie testy sme vygenerovali umelé data so zavislymi prediktormi. Ich dlohou
je simulovat rézne miery multikolinearity a preverit schopnost metoéd vysporiadat sa s
multikolinearitou. Kazdy dataset ma 16 prediktorov a 1000 pozorovani. Prediktory su
organizované do 4 skupin po 4 prediktory. Dve skupiny tvoria korelované prediktory so
vzajomnymi korelaciami so stupiiom ¢; € {0.7,0.8,0.9}, jednu multikolinedrne a jednu
nekorelované prediktory. Prediktory boli generované z viacrozmerného normaéalneho roz-
delenia N(0,3), s nulovym priemerom a kovarianénou maticou ¥. Prvky matice ¥ boli
nastavené tak, aby splitali pozadované stupne korelacie v skupinéch prediktorov.

Vo stvrtej skupine prediktorov bola multikolinearita pridana ako linearna kombinécia
prediktorov z ostatnych skupin spolu s pridavkom Sumu s nulovym priemerom a rozptylom

Vo € {01, 02, 05} Tg = %xl + %ZL’Q + %1’3 + N(O, ’UQ), 10 = %Ztlg + %ZEM + %ZL'15 + N(O, Ug),

82



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

T11 = 171 + 2o+ 175 + 326 + N(0,02) a 219 = J21 4+ 122 + J213 + 1214 + N(0,02).

Pri budovani vektora vystupu y boli koeficienty ;, kde ¢ € 1...p, nastavené na 1, kde
1 bolo parne c¢islo, ina¢ boli nastavené na 0, ¢im sa eliminoval vplyv prediktory danych
prediktorom na odpoved, t.j. stali sa falosne vplyvajacimi. K vektoru vystupu sme este
pridali ndhodny $Sum s normélnym rozdelenim N (0, v1), kde v; € {1.4,1.8,2.2}. Datasety
pre numerické experimenty boli vytvorené kombinaciou hodnot parametrov vy, vy a ¢y,
pricom pre kazdu z 9 kombinécii sme pouzili v experimentoch 100 ndhodnych inStancii.

Na trénovanie metdd bola vyuzita krizova validacia s k = 10 a ako kritérium pre vyber

parametrov modelu bola pouzita najmensia hodnota MSE. Pre krokové metody sa tymto

sposobom vyberali prediktory, pre tolerantné metody sa vyberal parameter ASY | pricom
bola uvazovani postupnost hodnot 10° pre i v intervale od —4 po 0 v krokoch po 0.02.
Hodnota hyperparametra a v metode elastic net bola vybrana tak, aby tiez odpovedala

najmensej hodnote MSE dosiahnutej na testovacich datach.

Vysledky porovnania metéd

Na evaluéciu schopnosti metod vyberat premenné sme pouzili Manhattansku vzdialenost
[49, s. 72] ||3 — B||; medzi vektorom § skuto¢nych hodnét pouzitych pri generovani dat
a vektorom /3 odhadnutym metédami. Priemerné hodnoty Manhattanskej vzdialenosti st
zobrazené v Obrazku (14| a smerodajna odchylka vzdialenosti je ukdzana v Obrazku [15]

Metdéda PACS méa nizke hodnoty Manhattanskej vzdialenosti pre nizsie stupne mul-
tikolinearity, no mé vysoky rozptyl hodnét. Najlepsi vysledok medzi vSetkymi modelmi
pre strednti multikolinearitu maji spatna selekcia a selekcia hrubou silou, ale obe me-
tody maji vysokd smerodajnt odchylku indikujicu vysoky rozptyl v schopnosti vyberu
premennych. Metody lasso a dopredné regresia maju podobné vysledky. Pre nizsi stupen
multikolinearity, dopredné regresia dosiala trochu nizsie hodnoty Manhattanskej vzdia-
lenosti, ale lasso mé ovela nizsi rozptyl, ¢o ukazuje jeho vicsiu robustnost. Metoda naj-
mensich Stvorcov dosahuje podobné vysledky ako elastic net, ale s rastiicimi korelaciami
mé metdéda najmensich Stvorcov mensi priemer a smerodajnii odchylku Manhattanskej
vzdialenosti. Hrebenova regresia dosiahla systematicky horsie vysledky s vysokou hodno-
tou priemernej Manhattanskej vzdialenosti. Lahko poviimnutelné je, Ze meniaci sa stupen
korelacie medzi prediktormi ovplyviuje schopnost vyberu premennych metdédami, ale nie
az v takej miere ako multikolinearita.

Celkovo dosiahli najlepsie vysledky metédy PACS a lasso, pricom metdéda PACS ma
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Obréazok 14: Priemerné hodnota Manhattanskej vzdialenosti medzi skutoénymi a odhadnutymi
hodnotami regresnych koeficientov.
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Obrazok 15: Smerodajné odchylka Manhattanskej vzdialenosti medzi skutoénymi a odhadnutymi
hodnotami regresnych koeficientov.
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vys8iu variabilitu vysledkov a aj znacne vySSiu vypoc¢tova narocnost. Preto pre dalsie
pouzitie povazujeme ako najlepsieho kandidata metodu lasso, ktora je aj popularnejsia a
lepSie presktimané.

Spracovanie GIS dat v tejto podkapitole vychédzalo z vlastnej publikécie [106] a porov-
navanie metod na vyber premennych z publikacie [I03]. Pre generovanie dat sme pouZili
balik mutnorm a funkciu rmwvnorm, pre metdédu lasso, hrebeniova regresiu a elastic net
bola pouzita kniznica glmnet s rovnomennou funkciou, pre metédu PACS upravena fun-

kcia fitPacs kniznice clere a pre tolerantné metody.
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3.4 Modelovanie popularity

Tato podkapitola je zamerand na predikciu a inferenciu popularity nabijacich miest na
zaklade ich okolia, ako jedného z hlavnych indikadtorov vykonnosti nabijacej infrastruktury.

Ako sme si mohli v§imnuat v prehlade literatary, Zziadna zo $tudii sa nevenuje ¢isto
vplyvu okolia stanice ale zahina aj prediktory reprezentujtce spravanie, ako napriklad ¢asy
prichodov, ktoré nemusia byt vopred zname pri budovani stanic. Preto sa zameriavame
najméa na vplyv okolia a preskiimavame aj potencialne ukazovatele vykonnosti nabijacej
infrastruktuary.

Na zéklade aspektov vyjadrujucich vykonnost nabijacej infrastruktiry popiSeme uka-
zovatele na meranie vykonnosti nabijacich miest, kde sme sa zamerali na popularitu na-
bijacich miest reprezentovanu po¢tom unikatnych pouzivatelov EV na nabijacom mieste.
Podl'a popularity zoradené nabijacie stanice reprezentujeme bindrnou premennou. Pre-
dikcie vykonavame logistickou regresiou regularizovanou [ — 1 normou a stromovymi me-

todami na zéklade prediktorov nabijacej infrastruktary a jej okolia.

3.4.1 Modelovanie popularity

Identifikovali sme niekol'ko &irsich aspektov spojenych s nabijacou infrastruktirou, ktoré

moze byt uzitoéné zohladnit pri jej planovani a nasadzovani:

e 7 pohladu vlady a samosprav, usilujucich sa o inovaciu cestnej dopravy, je jednym z
hlavnych cielov, pri rozvoji nabijacej infrastruktuary, stimulécia vécsieho vyuzivania

EV ako aj efektivna a férové investicia, kedze s pouzité verejné zdroje.

e V stcasnosti moze operatorov elektrickej siete znepokojovat stabilita distribuénych
systémov a bezproblémova integracia obnovitelnych zdrojov energie. Technologie
ako smart charging moézu pomoct vyuzit potencial EV v dosiahnuti tychto cielov.
Toto vyzaduje suhru medzi elektrickou energiou vygenerovanou pomocou obnovi-

telnych zdrojov a nabijanim EV.

e Pri budovani alebo rozsirovani siete nabijacich miest je jednym z hlavnych cielov
operatorov nabijacej infrastruktary zisk, ¢o vyzaduje umiestnenie nabijacich miest

v lokalitach, ktoré maju potencial byt dostato¢ne vynosné.
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Rozsiahla mnozina indikdtorov vytvorena za tc¢elom porovnat umiestiiovacie straté-
gie nabijacej infrastruktury medzi jednotlivymi kontinentami, krajinami a regiénmi bola
navrhnuta v [68]. S ohladom na rozli¢né uhly pohladu expertov, samosprav, operatorov
elektrickych systémov a operatorov nabijacej infrastruktiry a zvazujic dostupnost dat

sme vybrali nasledovné ukazovatele na meranie vykonnosti nabijacich miest:

e Spotrebovand energia: Na zaklade predplateného programu, pouzivatelia EV platia
pravidelne fixni sumu a maji nelimitovany pristup k nabfjacim sluzbam alebo im
je zaratany poplatok pri pripojeni vozidla a zaplatia stanovent sumu za jednotku
spotrebovanej energie. Preto je spotrebovana energia vel mi tizko spéta so ziskovostou

a navySe aj indikuje, ako zlozité je integrovat nabijacie miesto s elektrickou sietou.

e Pocet nabijacich transakcii: Cim viac vozidiel navstevuje nabijacie miesto, tym vyssi
je potencidlny zisk. Vysoky pocet transakcii sice viac zatazuje elektricku siet, no

moze priniest aj viac prilezitosti pre smart charging.

e Popularita nabijacieho miesta: Schopnost nabijacieho miesta prilakat rozsiahlu sku-
pinu pouzivatelov EV moze byt aproximovani poc¢tom unikatnych RFID Kkariet,
pouzitych na nabijacom mieste. Popularne nabijacie miesta sit menej nachylné na
ndhodné fluktuécie v pouzivani v porovnani s nabijacimi miestami, ktoré su ¢asto
pouzivané, no iba malou skupinou pouzivatelov EV. Je to najmé z dovodu vyssej
variability pouZivatelov a tym padom niz$ieho vplyvu novych alebo jednorazovych
navstevnikov, ¢o pridu nabijat. Navyse verejné investicie do popularnych nabijacich

miest moézu byt povazované za socialne férovejsie.

e Doba nabijania: Doplnkovou informaciou o vyuzivani nabijacieho bodu je doba na-
bijania, t.j. ¢as pozadovany na prenos energie medzi nabfjacou infrastruktirou a vo-
zidlom. Dlha doba nabijania indikuje vysoké vyuzitie nabijacicho miesta, ale moze

taktiez indikovat, Ze vykon nabijacieho miesta by mal byt navyseny.

e Relativny cas nabijania: V pripade, Ze pouzivatelia EV nechévaji vozidlo pripojené
dlhsie, ako doba potrebna na nabitie, nabijacie miesto nie je efektivne vyuzivané.
Takéto spravanie moze byt motivované parkovanim zadarmo na nabijacich miestach
a limituje pristup k nabijacim miestam pre ostatnych pouzivatelov EV. Relativny
¢as nabijania je ¢islo medzi 0 a 1, ktoré je podielom ¢asu nabijania a ¢asu pripoje-

nia. Na jednej strane moze nabijacie miesto s vysokym relativnym ¢asom nabijania

87



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

Indikatory vykonnosti nabijacich stanic R?
Spotrebovana energia [kWh] 0.44
Pocet nabijacich transakcii 0.50
Popularita (pocet unikatnych RFID kariet) 0.60
Doba nabijania [hodiny]| 0.48
Pomer nabijania (doba nabijania podelena dobou pripojenia) 0.40
Relativna obsadenost nabijacieho miesta (doba nabijania podelena celkovym 0.42
¢asom dostupnosti) '
Relativne vyuzitie kapacity nabijacieho miesta (spotrebovana energia podelena 0.38

maximélnou menovitou energiou)

Tabulka 8: R? indikatorov vykonnosti vysvetlenych metédou OLS pomocou prediktorov charak-
terizujucich okolie a Tudské aktivity v blizkosti nabijacich miest.

dosiahnut vyssi zisk, kedZe je viac vyuZivané pouZivatelmi EV. Av8ak na druhej

strane, nizky relativny ¢as nabijania znamené vyssi potencial pre smart charging.

e Relativna obsadenost nabijacieho miesta: Ak je vysoka obsadenost nabijacieho miesta,
ostatni pouzivatelia EV st casto prinuteni hladat iné alternativy pre nabitie svojho
EV, ¢o znizuje vnimant kvalitu poskytovanych sluzieb. Relativna obsadenost na-
bijacieho miesta je dana podielom dizky doby, kedy je nabijacie miesto obsadené

dlzkou pozorovanej periody.

e Relativne vyuZitie kapacity nabijacieho miesta: To, ako velmi nabijacie miesto za-
tazuje elektricku siet moze byt odhadnuté pomerom spotrebovanej energie a nomi-
nalnou kapacitou nabijacieho miesta [68]. Nominéalna kapacita nabijacieho miesta
je teoretickd hodnota spotrebovanej energie, keby sa na danom mieste nabijali EV
na maximalnom moznom vykone pocas celej pozorovanej periody. Tento indikator
moze informovat operatorov elektrickej siete o miere vyuzitia kapacity siete, ktora
by eventualne mohla byt vyuZita ostatnymi spotrebitel mi. Okrem toho je aj jeden z
indikatorov, ktory mdze pomoct operatorom nabijacej infrastruktiry lepsie pochopit

vyuzivanie nabijacich miest.

Hodnoty vSetkych vybranych indikdtorov vykonnosti nabijacich miest boli vypocitané
z EVnetNL datasetu bertic do uvahy rok 2015. Pre analyzu miery vysvetlenia navrhova-
nych indikdtorov vykonnosti prediktormi ziskanymi z GIS dat, aplikujeme OLS met6du na
kazdy z indikatorov oddelene. V tabulke 8] st zobrazené hodnoty R?. Najvyssia hodnota
R? a teda najvyssi potencial pre analyzu dat ma popularita nabijacich miest (vyjadrena

unikatnym poc¢tom RFID kariet, ktorymi sa iniciuje nabijanie). Preto ststredime dalsie
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analyzy na tento indikator. Pri planovani umiestnenia novej infrastruktary potrebujeme
Casto vyberat z kone¢nej mnoziny kandidatov umiestnenia (lokécii, kde je pripustné na-
inStalovat nabijaciu infrastruktiru s ohladom na vlastnictvo pody, dodavku energie, po-
tencial na prildkanie dostato¢ného dopytu atd.). V takej situécii nie je nevyhnutné, na
ohodnotenie kandidatov umiestnenia, odhadnat presny pocet pouzivatelov EV, ktorych
dané nabijacie miesto prildka, ale postacuje aj predpovedat, ¢ bude dané nabijacie miesto
populérne. Preto modelujeme popularitu ako binadrnu veli¢inu, a z tohto dévodu, reduku-
jeme problém, ktorému sa budeme venovat v tejto podkapitole, na binarnu klasifikiciu. Na
jej rieSenie pouZijeme logisticki regresiu regularizovanu /; normou, GBRT a RF. Kedze
zvolené metody vracaju pravdepodobnostnu predpoved, mézeme pouzit hodnotu praho-
vého parametra 6 pre ziskanie vyslednych binarnych hodnét. Ak je y > 6, predikcia bude
1, inak 0.

Nastavenie parametrov

Polomer kruhovej zony, reprezentujicej okolie nabijacieho miesta, sme vyberali z mnoziny
{100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500} metrov, kde prediktory vysvetlovali popu-
laritu, pricom najlepSia miera vysvetlenia vyjadrena hodnotou R? bola dosiahnuta pre
r = 350.

V experimentoch sme do trénovacej a testovacej mnoziny priradili 80 % a 20 % po-
zorovani v takomto poradi, s pouzitim stratifikovaného delenia, podla hodnot vektora
vystupu. Aby sme dosiahli spolahlivejsie vysledky, vyhodnocujeme variabilitu metéd me-
rania chyb analyzovanim vystupov 100 modelov, trénovanych na 100 réznych vzorkach
trénovacej a testovacej mnoziny. Pri vyhodnocovani mier chybovosti, menime prahovi
hodnotu @ v rozsahu od 0 do 0.99 v krokoch po 0.01. Hyperparameter A\SVin zo vztahu
bol uréeny pomocou stratifikovanej krizovej validdcie z mnoziny hodnot 10° pre i v
intervale od —4 po 0 v krokoch po 0.02, ako hodnota, kde bola dosiahnutéd najmensia
hodnota AUC. Stratifikovani krizovi validaciu aplikujeme aj na stromové metody, kde
je potrebné uréit hodnoty hyperparametrov, ako miera zmrstovania, miniméalna dlzka lis-
tov a maximalny pocet rozdeleni. Hodnoty mier chybovosti boli vy¢islené aplikovanim
trénovanych modelov na testovacie data. Pocet vzoriek dat bootstrapom pri Statstickej
inferencii sme nastavili na b = 500.

Popularitu sme zakdédovali do bindrneho vektora y. Najskor sme vyextrahovali popula-

ritu nabijacich bodov, t.j. pocet pouzitych unikatnych RFID kariet. V druhom kroku sme
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Obrazok 16: Priemerna hodnota presnosti, preciznosti a senzitivity (A-C) a F—skore a MCC (D-
F) vyhodnoten4 na testovacich datach ako funkcia prahovej hodnoty 6. Panely A, D odpovedaji
metdde LR-1;, B, F metéde GBRT a C, G metdéde RF. Kazda miera je zobrazené inym Stylom
¢iar. Hrubé ciary odpovedaju priemernym hodnotam pre skupinu 100 réznych trénovacich a
testovacich rozdeleni dat a plochy reprezentuji jednu smerodajnt odchylku odhadnutt z déat.
Tenké Ciary ukazuji hodnoty mier pre nulovy model predpovedajtci popularne nabijacie miesta
nédhodne s pravdepodobnostou 0.25.

zoradili nabijacie miesta podla popularity zostupne. Po tretie sme vrchnych z = 25 %
umiestnenych nabijacich oznacili hodnotou 1, zvy$nych 75 % hodnotu 0. Vykonali sme aj
experimenty s hodnotami z 15 %, 20 %, 30 % a 35 %, ale obdrzali sme velmi podobné
vysledky ako pre hodnotu 25 %.

Pri vypoc¢toch sme pouzili /; regularizovani logistickt regresiu implementovana fun-
kciou cv.glmnet v baliku R glmnet [44]. GBRT a RF su implementované v MATLAB
prostredi Statistic and Machine Learning Toolbox pouzitim funkcie fitrensemble na tréno-
vanie modelov a funkcie cupartition pre krizova validaciu. Funkcia fitrensemble je pouzita
na najdenie optimélneho rozdelenia priestoru prediktorov pre maximalizovanie prinosu

standardnej klasifikacie a deliacej techniky pre regresné stromy.
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Miera Funkcia

Presnost 0.25 + 0.56

Preciznost 1—-0
Senzitivita 0.25
P 1-6
F—skore AT
MCC 0

Tabulka 9: Funkéné formy popisujice stredntt hodnotu mier chybovosti nulového modelu ako
funkciu prahovej hodnoty 6.

3.4.2 Vysledky predikcie popularity nabijacich miest

Obrazok [16] zobrazuje priemernu presnost, preciznost a senzitivitu (A-C), F-skore a MCC
(D-E) pre vsetky tri metody. Kvalitu predikcie mézeme posidit porovnanim vysledkov s
nulovym modelom, ktory predikuje popularne nabijacie miesta nahodne s pravdepodob-
nostou 0.25, odpovedajicej zvolenej hodnote z. Odvodené funkéné vztahy vyjadrujtce
hodnoty mier chybovosti nulového modelu st uvedené v Tabulke [0 a st zobrazené v
Obrazku [16] tenkymi ¢iarami.

Vsetky tri metody prekonali nulovy model v mierach presnosti a preciznosti na celom
rozsahu hodnot 6. Senzitivita nevyhnutne klesa s prahovou hodnotou 6. Pre hodnoty @
vacsie ako 0.5, senzitivita klesa pod 0.5, ¢o moZze mat za dosledok nizku aplikovatel nost
predikcii, kedZe by bol nizky podiel popularnych miest predikovanych spravne. Ak 6 rastie,
senzitivita moze dosiahnut nulové hodnoty aj pre idealny model. Ak je 6 vyssia ako 0.5,
pre metody rozhodovacich stromov je senzitivita mensia ako nulovy model, ¢o potvrdzuje,
ze taka prahova hodnota je prili§ vysoka.

V literature existuje mnozstvo pristupov na vyber prahovej hodnoty 6. Napriklad,
vhodny postup ako stanovit rovnovdhu medzi presnostou, preciznostou a senzitivitou
mozeme najst v [59]. My sme vybrali dve doplnkové miery, MCC a F-skore, ktoré siu
vyhodnotené v obrazku [I6] Obe miery dosahuji jedno maximum, ktoré je tiez globalne
maximum. V tomto maxime miery ukazuji na zaujimavi kombindciu hodnot, hlavne
pre aplikaciu rieseni do praxe. Prahové hodnoty prislichajice maximu oznac¢ujeme ako
Orvce,,., a0r skore,,,,- Hodnoty presnosti, preciznosti a senzitivity pre Oycc,,... 8 0F skore,,an
st uvedené v Tabulke 10l

Pri rozhodovani sa o rozsireni existujticej nabijacej infrastruktary, je ¢asto potrebné

91



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

LR-l; GBRT RF
Ovce,,.. 0.34 0.35 0.37
Presnost | 0.829  0.823 0.819

Preciznost | 0.648  0.644 0.632

Senzitivita | 0.728  0.694 0.701

MCC | 0.571  0.548 0.542
OF_skore,an 0.34 0.35 0.35
Presnost | 0.829  0.813 0.813
Preciznost | 0.633  0.614 0.615
Senzitivita | 0.750  0.736 0.727
F-skore | 0.685  0.667 0.664

Tabulka 10: Priemerné hodnoty presnosti, preciznosti a senzitivity z Obrazka |16| pre vSetky tri
metody odpovedajice maximalnej hodnote MCC miery a maximalnej hodnote F—skore.

zobrat do tivahy protichodné faktory. Zaujmové osoby, ako napr. prevadzkovatelia nabija-
cej infrastruktary a samospravy, si vybert prahovi hodnotu 6 na zaklade ich ocakavani a
postoja k riziku. Cim nizsia je pouzita hodnota @, tym pravdepodobnejsia je tispesna iden-
tifikacia popularnych lokécii, pricom sa ale zvySuje riziko umiestnenia nabijacieho miesta
do nepopularnych oblasti. Naopak ¢im vysSia je pouzita hodnota 6, tym vySssia je zéruka
identifikacie skuto¢ne popularnych nabijacich miest s nevyhodou moznosti prehliadnutia
potencialne popularnych lokécii. Preto je potrebné zvolit vhodny kompromis medzi vel-
kostou parametra 6 na zéklade pozadovaného vysledku. Na zéklade pozorovanych hodnot
mier chybovosti odportac¢ame prahovi hodnotu € nastavit v rozsahu od 0.3 po 0.45, kde
st preciznost aj senzitivita relativne vysoké. Porovnanim nulového modelu a mier uvede-
nych v tabulke [I0] moZeme uzavriet, ze faktory okolia a charakteristiky nabijacich miest
obsahuju prediktivnu silu umoznujicu ¢iasto¢ne vysvetlit popularitu nabijacich stanic.
Vo vseobecnosti to, ktoré hodnoty mier tspesnosti modelu sa daji povazovat za dobré,
zavisi aj od aplikacnej oblasti [55, s .70]. Uvazujic dostupné datové analyzy, tykajice
sa Tudského rozhodovania v podobnych oblastiach, ako napr. systémy zdielania bicyk-
lov [139, 2], m6zu byt hodnoty presnosti presahujuce hodnotu 0.8, kym st preciznost a
senzitivita vacsie ako 0.65, povazované za priaznivé.

Uz jednoduchy néhlad na Obrazok [16] indikuje, Ze vSetky tri metody dosahuju velmi
podobné vysledky. Na vyhodnotenie, ¢i st vysledky Statisticky odlisné, testujeme rozdiely
vo vzorkidch AUC (plocha pod ROC krivkou). ROC krivky prislachajace k 100 rozdiel-
nym trénovacim a testovacim rozdeleniam dat zobrazujeme v Obréazku [I7 V statistickych

testoch uvazujeme hladinu vyznamnosti a = 0.01.
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Obrazok 17: Vzorka 100 ROC kriviek, kazda prislachajica rozlicnému rozdeleniu dat na tré-
novaciu a testovaciu mnozinu. Ciarkovana ara zobrazuje vysledok odpovedajici nahodnému
klasifikatoru. Hodnota plochy pod krivkou ROC (AUC) a prislachajtce smerodajné odchylky
(std) st zobrazené v ramiku v spodnej Casti grafu.

V prvom kroku, sme testovali pomocou F-testu rovnost rozptylov medzi vysledkami
vietkych metod. Statisticky signifikantny rozdiel sme identifikovali iba pre LR-; a RF
metody, kde LR-i; ma mensi rozptyl (p = 0.0017). Na porovnanie strednych hodnot,
pre pripad, kedy nie su rozptyly Statisticky rozdielne, sme pouzili t—test, v opa¢nom
pripade sme pouzili Welchov t-test [127]. Priemer AUC LR-]; je vécsi ako priemer RF
(p = 0.0094) a nie je odlidny od priemeru GBRT (p = 0.0379). Priemerné hodnoty AUC
metod RF a GBRT nie su Statisticky odlisné (p = 0.5091). Na zaklade hodnot AUC
a Statistickych testov je metoda LR-[; stabilnejsia ako RF a prekonava tuto metédu v
priemernych hodnotach AUC. Na hladine vyznamnosti a = 0.05 ma LR-/; signifikantne
vyssie priemerné hodnoty AUC ako metody GBRT a RF.

Charakteristiky ovplyviujtice popularitu verejnych nabijacich miest

Pokutova funkcia [} pouzitd v metéde LR-l; umoziuje vyber vyznamnych prediktorov.
Toto je vyhodou v porovnani s rozhodovacimi stromami, ktoré v nasom pripade vracaja
modely zahfhajice v priemere 169 prediktorov, ¢o robi tieto modely tazko interpretova-
telné. Z tychto dovodov dalej interpretujeme iba vysledky LR~ metody.

Pomocou metédy statistickej inferencie podkapitoly sme potom vytvorili 500
LR I — 1 modelov a ziskali z nich koeficienty. Takto ziskané koeficienty prezentujeme
v Obrazku [I§] pricom sme vybrali iba koeficienty, ktoré mali nenulovt hodnotu, t.j. pri-
sliuchajuce prediktory boli vybraté aspon v 90 % z 500 modelov, t.j. boli nulové maximélne
v 10 % vzoriek. Stlpcovy graf ukazuje percento modelov, v ktorych bol dany koeficient

rovny hodnote 0.
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Obrazok 18: V Tavej casti grafu je ze zobrazeny Tukey box-plot Standardizovanych koeficientov

~ CV

B;j  ziskany na zaklade 500 LR — I1 modelov. Koeficienty st usporiadané na zéklade medianov
ich hodnét ziskanych jednotlivymi modelmi. Zobrazujeme iba prediktory, ktoré boli vybrané
najmenej v 90 % modelov. Stlpcovy graf vpravo zobrazuje percento modelov, v ktorych vysiel

L OV
Standardizovany koeficient 8; = nulovy, t.j. j-ty prediktor nebol vybraty.
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Prediktory vybrané pomocou LR~/ — 1 modelov a Statistickou inferenciou mézu byt

kategorizované do troch skupin:

e Funkcia geografického tizemia (v blizkosti nabijacieho miesta): je signifikantny
pocet podnikov zameranych na obchod, pocet hotelov, restauracii a kaviarni, vnut-
rozemské vodné plochy uréené na rekreéaciu, Sportové plochy a cesty, vsetky s pozi-
tivhym vplyvom. Minimélna vzdialenost ku kultirnym a turistickym a finanénym
OSM objektom mala negativny koeficient, ¢o znamena, Ze ¢im je taky prediktor
vzdialenejsi od nabijacieho miesta, tym klesa popularita nabijacieho miesta. Ak je

takyto objekt v blizkosti nabijacieho miesta, tak mdze zvySovat jeho popularitu.

Naopak, obytné tzemia, tizemia s nekomerc¢nou okrasnou a zdhradnou kultivaciou
a pritomnost OSM prediktorov sivisiacich s domécnostou indikuji znizovanie po-
pularity nabijacich miest. Tieto zistenia suvisia s intuiciou, Ze v obytnych tizemiach
st nabijacie miesta navstevované homogénnejsou skupinou lI'udi ako v rusnych ur-
bannych tzemiach, pretoze v blizkosti obydli nabijaju zvycajne rovnaki udia, na-
rozdiel od, napriklad, rusnejsich mestskych centie. Takisto, najpravdepodobnejsie
vysvetlenie negativneho vplyvu firemného a industrialneho tizemia je pracovné na-
bijanie [90], t.j. nabijanie flotily firemnych aut alebo zriedkavé vyuzivanie nabijacich

miest (malou skupinou) zamestnancov prichadzajicich do prace.

e Charakteristiky populacie (Zijicej v okoli nabijaciecho miesta): Popula¢na sku-
pina pozitivne spéta s popularitou nabijacich miest st pracujici starsi Iudia vo veku
od 65 do 74 rokov, ktori st povazovani za Castych vlastnikov EV. Naopak, popula-
rita je negativne spata s percentom obyvatel'stva pracujicom v banictve, vyrobnom
priemysle a stavebnom sektore, ako aj s po¢tom o0sob zavislych na socidlnej podpore
od statu. Tieto vysledky naznacuji, ze ekonomicka prosperita v blizkosti nabijacich

stanic ovplyviiuje navstevnost nabijacich bodov.

e Charakteristiky nabijacich miest: popularne nabijacie miesta st pravdepodobne
rozmiestnené na zéklade strategického umiestnenia, maji vyssi maximalny vykon
a viac nabijacich bodov. Negativny vplyv zemepisnej dlzky moze byt vysvetleny
geografiou Holandska, kde je v zapadnej casti krajiny vysSia urbanizacia kedze sa

tam nachadza vacsina velkych miest.
V tejto podkapitole sme na zaklade aspektov vyjadrujicich vykonnost nabijacej in-
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frastruktary definovali sedem indikatorov vykonnosti nabijacich stanic. Ako ciel sme si
stanovili tlohu pokiusit sa predpovedat popularitu nabijacich stanic, ktord sme repre-
zentovali bindrnou premennou. Pouzili sme tri metédy na predikovanie, pricom najlepsie
vysledky, no nie vyrazne odlisné od ostatnych metodd, dosiahla metoéda LR — [;. Takisto
sme interpretovali prediktory, ktoré potencionélne vplyvaji na popularitu. Podkapitola

vychadza z vlastnej publikacie [107].
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3.5 Modelovanie spotreby energie

Tato podkapitola je primarne venovana analyze rozdelenia spotreby elektrickej energie
medzi jednotlivé nabijacie miesta, pomocou ich okolia, za tcelom ziskania prediktorov
vysvetlujucich toto rozdelenie.

Moézeme si v8imniut podobnost s predoslou kapitolou, avsak tato sa primarne zameriava
na spotrebu elektrickej energie, ako aj vyuziva stratifikiciu dét pre lepsie charakterizovanie
vybratych skupin stanic.

Najskor si ukdzeme vysporiadanie sa s moznymi problémami regresie ako multikolinea-
rita a vplyvné pozorovania (kap. . Potom vyberieme vhodnu reprezentaciu spotreby
energie pre nabijacie miesta. Nasledne analyzujeme pravdepodobnostné rozdelenie spot-
reby elektrickej energie a vplyv charakteristik nabijacich miest na spotrebu. Pomocou
metod na vyber premennych analyzujeme prediktory vplyvajice na spotrebu energie, do-
dato¢ne analyzujeme vplyv prediktorov pre energiu spotrebovanii na nabijacich miestach.

Nasledne sktasame aj vplyv prediktorov na rézne podskupiny stanic.

3.5.1 Dodatoc¢na priprava dat pre regresiu

Pre lepsie vysvetlenie pomocou okolia stanice, ako aj kvoli faktu, Ze charakteristiky na-
bijacej infrastruktiry nie st vopred zname, budeme uvazovat za maticu prediktorov data
bez EVnetNL dat nabijacej infrastruktary. Experimentami sme zistili, Ze v tomto pri-
pade je lasso citlivejSie na multikolinearitu oproti LR~/ — 1 met6de. Preto sme navyse k
odstraneniu korelacii v podkapitole casti "Predspracovanie dat pre regresné a stro-
mové metddy", zmiernili aj vplyv multikolinearity, ktort sme detegovali pomocou VIF.
[terativne sme odstranovali prediktory s najvyssou hodnotou VIF, ktora sa zakazdym
prepocitala, az kym nemali vSetky VIF hodnotu mensiu 10. Podrobnejsi popis najdeme v
prilohe A-4.

Testovali sme aj, ¢ jednoduché transformacie (1/y, y?, log(y)) a Box-Cox transformacia
vektora vystupu y moézu vylepsit linedrny model odhadnuty OLS pomocou X. Na zaklade
vzoru v reziduach sme vybrali log(y) transforméaciu. Preto budeme v modelovani odteraz
uvazovat logaritmicky transformovanu energiu, ak nebude povedané inak. Podrobnejsi
popis najdeme v prilohe A-5.

Vplyvné pozorovania, stru¢ne povedané nabijacie miesta s neziadicou velkostou vplyvu

hodnot prediktorov a pozorovani na regresiu, detegujeme pomocou Cookovej vzdialenosti.
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Obrazok 19: A Pocet nabijacich miest v prevadzke 1. januara 2015 s danym poc¢tom nabijacich
bodov, odhadnuty pomocou prvej a poslednej transakcie nabijacieho miesta. B Histogram nabi-
jacej kapacity nabijacich bodov odhadnuty z 15-minttovych odéitani z meraca energie nabijacej
stanice (Meterreadings datasetu).

Na zéaklade hodnot tejto vzdialenosti sme odstranili 8 pozorovani a MSE linedrneho mo-
delu kleslo o0 2.4 %.

Nakoniec sme po predspracovani ziskali 1259 pozorovani a 119 prediktorov z GIS dat a
5 prediktorov EVnetNL dat. Pri aplikiacii OLS metody na data po tomto predspracovani
dostaneme R? = 0.435. Vysledna matica X je teda o rozmere n = 1259, p = 119, kde pre

lepsie zachytenie vplyvu neuvazujeme EVnetNL prediktory.

3.6 Zakladné charakteristiky nabijacich miest

Prehlad charakteristik nabfjacej infrastruktury po o€isteni dat zobrazuje obrazok [I9

3.6.1 Nastavenie parametrov

Velkost kruhovej zony sme volili z mnoziny hodnét od 100 metrov inkrementujicich sa o
50 metrov do 500 metrov. Najlepsie vysvetlitelny, na zaklade R2, v regresii y a X bola
kruhova zoéna s polomerom r = 350 metrov. Pre krizova validaciu pouzivame k£ = 10. Pre
hyperparameter \, ktorého hodnotu hladame krizovou valid4ciou, sme stanovili hodnoty

10°¢ pre i v intervale od —4 po 0 v krokoch po 0.02.

3.6.2 Metriky spotrebovanej energie nabijacich miest

Nabijacie miesta sa liSia v maximalnej kapacite a v po¢te nabijacich bodov ((19), ¢o moze
viest k rozdielom v spotrebe energie ako je ilustrované na obrazku 20A, nabijacie miesta

s vySSim poctom nabijacich bodov zvyknu mat vyssiu spotrebu energie. NavySe, pocet
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Vektor vystupu charakterizujtci nabijacie miesto R?
Spotrebovana energia 0.435
Spotrebovana energia na nabijaci bod 0.428
Maximéalna spotrebované energia na nabijaci bod 0.398

Spotrebovana energia na jednotku nabijacej kapacity 0.391

Tabulka 11: Rézne vektory vystupu charakterizujiice spotrebovanii energiu na nabijacom mieste.
Koeficient determinacie, R2, bol ziskany odhadom metédou OLS logaritmicky transformovaného
vektora vystupu a maticou prediktorov.

pripadov, kedy dve transakcie bezia na nabijacom mieste paralelne nie je zanedbatelny
(stlpcovy graf (A)) Aby sme analyzovali, do akej miery je potrebné pocitat s tymito
efektami, definujeme v tabul'ke [T niekol'ko jednoduchych metrik spotrebovanej energie na
nabijacich miestach. Aby sme zistili, ¢i niektoré metriky vieme lepsie vysvetlit pomocou
matice prediktorov, pouzivame metédu OLS. Hodnoty R? uvadzame v tabulke [L1] Naj-
vy&sie R? dostavame pre spotrebovant energiu na nabijacom mieste. Vysokt podobnost
hodnot R? prisudzujeme vysokej korelacii medzi vektormi vystupu. Pearsonov koeficient
korelacie pre vietky pary vektorov vystupu mé rozsah od 0.86 po 0.98. Pre dalsie analyzy

preto ostava spotrebované energiu na nabijacom mieste ako vektor vystupu y.

3.6.3 Modelovanie rozdelenia spotreby energie

Histogram hustoty indikuje, Ze spotrebovana energia na nabijacich miestach je hetero-
génna a pozitivne vychylena (vid obrazok ) Vysokt spotrebu pozorujeme na malej
skupine nabijacich miest a nizku spotrebu pozorujeme na velkej skupine nabijacich miest.

Nech Y je ndhodnéa premenné s hustotou pravdepodobnosti fy (y), modelujica rozde-
lenie spotreby energie na nabijacich miestach. Pre odhad hustoty fy(y) uvazujeme trans-
formaciu g(y) vektora vystupu y (funkcia g() je aplikovana na y po prvkoch) a definujeme
ndhodni premennia Z = ¢(Y) s funkciou hustoty fz(z). Potom nadhodnéa premenna Z
modeluje vektor z = g(y). Pre odhadnutie rozdelenia vektora z pomocou funkcie fz(z),
uvazujeme tri bezné pravdepodobnostné rozdelenia (Weibullove, beta a gama). Na odhad
pouzivame metdédu maximélnej vierohodnosti a metédu momentov. Metéda momentov
poskytla lepsi odhad parametrov pre beta a gama rozdelenie, zatial ¢o pre Weibullove
rozdelenie bola lepSia metdéda maximalnej vierohodnosti. V tabulke zobrazujeme p—
hodnoty Kolmogorov-Smirnov testu dobrej zhody aplikované na fy(y) a y, vyuzivajic

jednoduché transformécie g(y) (v2, ¥*, /¥, &/y a log(y)).

Na prebadanie, ktoré hodnoty vektora vystupu y st uspokojivo vysvetlené hustotou
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Obrazok 20: Empirické rozdelenie pravdepodobnosti energie spotrebovanej nabijacimi miestami.
A Zobrazujeme dve rozne pravdepodobnostné rozdelenia, fialové pre nabijacie miesta s jednym
nabfjacim bodom a oranzové pre nabijacie miesta s viac ako jednym nabijacim bodom. Graf
v pravej hornej ¢asti tohto obrazku zobrazuje vrstveny stlpcovy graf po¢tu EV nabijajucich
sa paralelne s ostatnymi EV na nabijacom mieste. B Empirické rozdelenie pravdepodobnosti
celkovej energie spotrebovanej na nabijacich miestach. Cervena diara reprezentuje distribu¢ni
funkciu rozdelenia s rovnicou .

pravdepodobnosti fy(y), je odporu¢ané kombinovat Kolmogorov-Smirnov test s grafic-
kymi metodami [126], napriklad P-P a Q-Q grafmi. Na obréazkoch [25| a [26 v prilohe B-2
zobrazujeme P-P a Q-Q grafy ziskané pomocou y and fy(y) pre kombinécie rozdeleni a
transformécii, ktoré mali v tabulke [I2] tatisticky signifikantny test.

Ziadne z rozdelent nezachytava data najlepsie v celom rozsahu spotrebovanej energie.
Najvécsie p-hodnoty boli najdené pre g(y) = /y a g(y) = ¥y v kombinacii s beta
rozdelenim a g(y) = log(y) v kombinéacii s Weibullovym rozdelenim. Tieto tri kombinacie
najdeme v paneloch A, B a I obrazkov [25 a (prilohy B-2). Q-Q obrazky indikuju,
7e beta rozdelenie vysvetluje lepSie malé hodnoty ako Weibullovo rozdelenie. Niekolko
velkych hodnot nie je dobre zachytenych ani beta ani Weibullovym rozdelenim. Aj ked
mé g(y) = \/y kombinované s beta rozdelenim vyssiu p-hodnotu ako g(y) = ¥y, Q-Q graf
indikuje, Zze horsie odhaduje nabijacie miesta s nizkou spotrebou energie. Preto, bertic
do uvahy p-hodnoty, Q-Q a P-P grafy, povazujeme za najlepsi odhad beta rozdelenie
kombinované s transformaciou g(y) = /y. Funkcia hustoty rozdelenia je odvodena v

prilohe B a mé tvar:
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Rozdelenie
Weibull beta gama
0.093 0.000 0.026
0.013 0.000 0.000
0.019 0.000 0.000
0.093 0.924 0.163
0.093 0.582  0.095
log(y) 0.506 0.081 0.000

wﬂw SIS
w [N}
é@

Transf., g(y)

Tabulka 12: P-hodnoty Kolmogorov-Smirnov testu dobrej zhody ziskané po aplikovani testu na
vektor vystupu y a funkcie hustoty fy (y). Uvazujic transformaciu Z = ¢(Y'), hustota fy (y) je
ziskana z fz(z). Hustota fz(z) bola odhadnutéa pre spotrebu energie standardnymi rozdeleniami
(Weibullove, beta and gama). V niekolkych pripadoch sme nasli statisticky vyznamné vysledky
(p-hodnota > 0.05). Testovali sme aj exponencidlne, normélne a log-normalne rozdelenia, ale
metody pre ne nenasli signifikantny odhad parametrov pre rozdelenie y.

=~

Model k- R? priemer stdev kv
y = kn 8.10 0.90 8.68 3.64 0.42
y =kt 895.88 0.59 897.40 765.28 0.89
y=kp 632.94 0.56  678.85 589.68 0.87

y=k(top) 24544 059 269.27 22824 0.5
y=k(nop) 249 0.95 252 0.63 0.25
y=k(not) 325 0.94 345  0.92 0.42

Tabulka 13: Jednoduché regresné modely pre spotrebovanej energie na nabijacich miestach. V
stlpcoch st odhady regresného koeficientu ];:; odpovedajtce hodnoty R? ziskané metédou OLS;
priemerna hodnota kvantity reprezentované koeficientom k poc¢itana pre nabijacie miesta (prie-
mer); prislichajtica smerodajné odchylka (stdev) a koeficient variacie (kv) vypocitany podelenim
smerodajnej odchylky priemerom. Symbol o ozna¢uje nasobenie vektorov po prvkoch (Hadamar-
dov stéin).

< %_ymin )Ot—l (1 _ %_ymln )B_l

Ymaz —Ymin Ymaz —Ymin

f(ya a, B) = (40)

2
B(C\&, 6)2(yma$ - ymm)y§
Symbol B(«, 3) oznacuje Beta funkciu a odhady parametrov nadobudaju nasledovné hod-

noty: a = 2.576 , § = 4.528, y,in = 91.55 kWh a 4,4, = 16 649.40 kWh.

3.6.4 Vysvetl'ovanie spotreby energie ostatnymi indikatormi nabijacich miest

Zaujimavé nahlady na charakteristiky nabijacej infrastruktiry ziskame analyzovanim
vztahu medzi spotrebou energie a ostatnymi charakteristikami nabijacich miest tvoria-

cich spotrebu energie. Spotreba energie na nabfjacom mieste ¢ méze byt dekomponovana
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na nasobok troch inych indikatorov, t.j.
Yi = nitipi, (41)

kde n; je pocet nabijacich transakcii, vykonanych na nabijacom mieste i, ¢; je priemerny
¢as nabijania na transakciu nabijacieho miesta ¢ a p; je priemerny nabijaci vykon na-
bijacieho miesta 7. Pre vSetky nabijacie miesta tieto kvantity organizujeme ako vektory
n, t a p. Aby sme odhadli, akym sposobom tieto tri faktory prispievaja k heterogenite
spotrebovanej energie nabijacimi miestami, skiimame Sest modelov prezentovanych v ta-
bulke . Modely st zaloZené na rovnici , kde jeden alebo nasobok dvoch indikatorov,
reprezentované regresnym koeficientom k, st povazované pre nabijacie miesta za nemenné.

Odhad k koeficienta k sme ziskali pomocou metody OLS. Medzi modelmi vysvetluju-
cimi spotrebovanti energiu pomocou jedného indikatora ma najvyssiu hodnotu R? model
vysvetlujuci spotrebovani energiu poc¢tom nabijacich transakcii. Podobne maji vysoké
hodnoty R? aj modely, vysvetlujtce spotrebu energie z parov indikitorov zahfiiajtcich
pocet transakcii. Teda hlavny faktor spojeny s rozdelenim spotrebovanej energie medzi na-
bijacie miesta je pocet transakcii. Fluktuacie v nabijacich vzoroch (t.j. priemerny nabijaci
¢as a nabijaci vykon) zohravaji omnoho mensiu rolu.

V tabulke sme spocitali priemer, smerodajni odchylku a koeficient variacie pre
vSetky nabijacie miesta pre kvantity reprezentované koeficientom k. Napriklad v modeli
y = kn, koeficient k nahradza v rovnici (41)) vyraz t;p;, ktory moze byt interpretovany ako
priemerna spotrebovana energia na transakciu. Priemerna energia spotrebované na trans-
akciu je 8.68 kWh, priemerny ¢as nabijania na transakciu je 2.52 hodin a priemerny vykon
dosahuje 3.45 kW. Tieto ¢isla indikuji, Zze vacsina nabijanych EV si PHEV. Nabijacia
kapacita, ktora je pre vidsinu nabijacich bodov okolo 11 kW (vid obrézok [19), je znacne
nevyuzita. Hodnoty koeficientu variacie su vysoké v pripadoch, kde je pocet transakcii
zahrnuty v analyzovanych kvantitach, potvrdzujic, Ze najvyssi rozptyl je asociovany s
poctom transakcii.

Vzhladom na to, Ze pocet nabijacich transakcii je tizko spojeny so spotrebou energie
na nabijacich miestach, povazujeme za kltucové, lepsie pochopit sposob rozhodovania po-
uzivatelov EV o moznostiach nabijania. Predpokladédme, Ze niektoré exogénne faktory,
charakterizujtce prostredie v okoli nabijacich miest, maja vplyv na spotrebu energie na

nabijacich miestach, ¢o je predmetom sktimania v nasledujicej sekcii.
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3.6.5 Vysvetlenie spotreby energie na nabijacich miestach pomocou GIS dat

V tejto casti aplikujeme metodoloégiu spracovania dat na maticu prediktorov X odvodent
z GIS dat.

Pomocou metody Statistickej inferencie podkapitoly sme potom vytvorili b =
10 000 lasso modelov a ziskali z nich koeficienty. Vyssi poc¢et modelov oproti predosle;
kapitole je potrebny najméa z déovodou vyssej variability vysledkov pre tito metodu.

Pre podobnost s p-hodnotou, povazujeme za signifikantné tie prediktory, kde je pocet
bootstrapovych vzoriek s nulovou hodnotou koeficientu mensi ako 5 % a pocet vzoriek s
opacnym znamienkom koeficienta je zanedbatelny. Aby sme ale poskytli §irsi nahlad na
vysledky, ukazujeme v obrazku [21| empirické rozdelenia standardizovanych regresnych ko-
eficientov, ktoré dosiahli nulov hodnotu maximalne v 10 % realizacii bootstrapu. Pohl'ad
na Tukeyho box-plot potvrdzuje potrebu pouzitia bootstrapu alebo vSeobecnejsie, potrebu
pouzivat metody Statistickej inferencie. Vécsina prezentovanych koeficientov mala v nie-
kolkych vzorkach nulovii hodnotu alebo vynimoc¢ne hodnotu s opaénym znamienkom, ¢o
by mohlo viest k vynechaniu tychto koeficientov alebo ich interpretovaniu zlym spoésobom,
ak by sme evaluovali iba jeden beh lasso metody.

Zvolené regresné koeficienty mozu byt asociované s tromi réznymi priestorovymi Ska-
lami. Niektoré popisuju blizke okolie nabijacich miest, napr. pocet finan¢nych a realitnych
podnikov (N33), ostatné prislachaju k obciam, napr. prediktory odvodené z datasetu Popu-
la¢né jadra ako napr. percento obyvatelov zamestnanych v nekomercénom sektore (PCs3).
Posledné skupina regresnych koeficientov méa potenciél na charakterizovanie lokacie nabi-
jacich miest na trovni krajiny, napr. zemepisna sirka a dlzka.

Regresné koeficienty zobrazené v obréazku su zoradené zostupne od najvyssej po
najnizSiu hodnotu medidnu. Pre prehladnost sme usporiadali signifikantné prediktory s

pozitivnym znamienkom medianu do Styroch skupin:

e Fyzické prostredie(+): Uzemie pre socialne a kultarne sluzby (LCy); Otvoreny
mokry terén a voda (LCy,); Hustota ciest, Parky (LC)5); Uzemie, kde st poskyto-

vané verejné sluzby (LCj).

e Populacia(+): Populacia zamestnana vo velkoobchode a maloobchode, doprave,
skladnictve, IKT sluzbach a finan¢nych sluzbach |%] (PCsz); Populacia zamest-

nané v nekomerénom sektore |%| (PC33); Slobodné pary s detmi (PC'g); Imigranti
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Pocet jednotlivcov so socidlnou podporou od 3tatu (Nss){ 11 | mb——— | ——1 [ ]
-022 00 ] 02 o 5
; ey ercento
Standardizovany A%k cofisiontov

Obrazok 21: Empirické rozdelenia standardizovanych regresnych koeficientov ziskanych lasso me-
tédou kombinovanou s 10 zlozkovou krizovou validéciou aplikovanou na 10 000 vzorkach boots-
trapovanych dat. Zobrazujeme iba prediktory, kde hodnota regresného koeficientu bola nastavena
na nulu maximalne v 10 % vzoriek. Koeficienty st zoradené zostupe od najvyssej hodnoty me-
didnu po najnizsiu. Lavy panel zobrazuje Tukeyho box-plot koeficientov. Na pravo je umiestneny
vrstveny stipcovy graf, kde je zobrazené percento vzoriek, kedy bol regresny koeficient 3¢V nasta-
veny na nulu a pocet vzoriek dosiahol opa¢né znamienko ako median. Za signifikantné povazujeme
tie prediktory (indikované tmavo modrou farbou), kde je pocet vzoriek s nulovym koeficientom
mensi ako 5 % a pocet vzoriek s opa¢nym znamienkom je nizky. Svetlo Seda c¢iarkovana Ciara
indikuje 5 % prahovii hodnotu. *Zamest. popul. prac. - zamestnana populécia pracujica.
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z Maroka [%| (Nag); Populacia zamestnand v energetike, vodnom a odpadovom
hospodarstve a horeca (hotely /restauracie/kaviarne) sektore [%] (PCs4); Pracujica

populacia vo veku 65-74 rokov [%] (PCyy).

e Sluzby a podniky(—+): Finan¢né a realitné podniky (/N3;); Miniméalna vzdialenost
k hobby OSM.

e Budovy(+): Percento prazdnych obydli [%] (N3s); Priemerna cena obytnej nehnu-

telnosti v tisicoch eur (Nsg).
Podobne sme organizovali aj signifikantné prediktory s negativnou hodnotou medianu:

e Populacia(-): Pocet jednotlivcov poberajucich socidlnu pomoc od statu (Nss); Po-
¢et 0sdb vo veku 0 - 14 vo viac¢lennej domacnosti s detmi (PChp); Ambientna
populacia (LS;); Pocet tamrti v roku 2015 na tisic obyvatelov (Ny5); Pocet Zivona-

rodenych deti v roku 2015 na tisic obyvatelov (/V;3).

Najvyssi pocet signifikantnych prediktorov sme nasli v skupine populacia, k ¢omu prav-
depodobne prispieva aj najvyssi pocet prediktorov v tejto skupine. Mnoho signifikant-
nych prediktorov ukazuje na jeden faktor. Najvacsia skupina prediktorov, PCs5y, PCsy,
Nsg, (Ns5, Nyg) indikuje, Ze vysoky (nizky) prijem a bohatstvo (chudoba) st pozitivne
(negativne) spojené s mnoZzstvom spotrebovanej energie na nabijacich miestach. Najprav-
depodobnejsiou pri¢inou st vysoké ceny EV, ¢o ich robi dostupné pre lepSie ekonomicky
zabezpecenych obyvatelov a podniky. Pravdepodobne z toho istého dovodu su niektoré
signifikantné prediktory (PC1y, Ni3) spojené s detmi a mladeZou a so starSou populéciou
na dochodku (Nys), t.j. so socidlnymi skupinami, ktoré zvycajne nemaji vysoké prijmy
a Casto st odkazané na starostlivost inych osob. Vysoké percento prazdnych obydli (Nsg)
a vysoka cena obytnych nehnutelnosti (N3g) st asociované s vysokou spotrebou energie
na nabijacich miestach. Toto moze reprezentovat novo postavené a nie tuplne obyvané
oblasti s vys$§im Standardom Zivota, vyjadrenym cez vys$ie hodnoty nehnutelnosti. Ak
mé prediktor reprezentujici minimélnu vzdialenost k objektu pozitivny koeficient, potom
spotreba energie rastie s rasticou vzdialenostou od daného objektu a naopak. A teda
blizkost bodov zdujmu spojenych s hobby je negativne asociovana so spotrebou energie
na nabijacich miestach. Navyse hustota ciest je tiez medzi prediktormi, ktoré s pozitivne
prepojené so spotrebou energie na nabijacich miestach, ¢o naznacuje, ze dobry pristup k

nabijacim miestam prispieva k vysSej spotrebe energie.
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Po zahrnuti piatich EVnetNL prediktorov (pocet nabijacich bodov, maximalny vykon,
zemepisna Sirka, zemepisna dlzka a umiestiiovacia stratégia) do matice prediktorov, sme
analyzu opakovali. Vysledky st zobrazené v obrazku [27| v prilohe B-3. Vo vSeobecnosti
su signifikantné prediktory podobné ako v obrazku 21} aj ked pocet signifikantnych pred-
Napriklad, mokry terén a voda (LCsy), prediktor signifikantny v modeli bez EVnetNL
prediktorov, méze byt vyjadreny zemepisnou dlzkou. Negativny vplyv zemepisnej dlzky
moze byt vysvetleny geografickou polohou Holandska, kde je zapadna cast krajiny viac
urbanizovand a najdeme tu vacsinu holandskych miest. Zaroven je v tejto oblasti vela
povrchovej vody, kedZe je zvicsa situovana pod droviiou mora. Signifikantnost niektorych
prediktorov zo skupin Fyzické prostredie(+) a Populacia(-) bola redukovana. Vsetky EV-
netNL prediktory st signifikantné a maximalny nabijaci vykon, pocet nabijacich bodov
a zemepisna dlzka maju silny vplyv indikujic potencialny vplyv parametrov nabijacich

miest na spotrebu energie.

3.6.6 Vplyv stratégie umiestnovania na spotrebu energie

Vicsina nabijacich miest bola umiestnena pouzitim jednym z dvoch (strategicky alebo do-
pytovo orientovany) spdsobov umiestiiovania [52]. Strategicky umiestnené nabijacie miesta
st umiestnené v blizkosti verejnych lokalit, kde je intuitivne ocakavané nabijanie EV.
Nabijacie miesta umiestnené dopytovo orientovanym sposobom st budované na zaklade
7iadosti od pouzivatelov EV, zvycajne v blizkosti ich obydli. V tejto sekcii skimame, ¢i
stratégia umiestnovania spodsobuje rozdiel vo faktoroch asociovanych so spotrebou ener-
gie. Informaciu o umiestiiovacej stratégii z EVnetNL datasetu pouzivame na rozdelenie
nabijacich miest do dvoch skupin. Lasso metodu aplikujeme na kazda skupinu separatne.
Vybraté prediktory v obrazku [22]sa do velkej miery zhoduju s prediktormi vybratymi pre
kompletny dataset (vid obrazok [21)).

Energia, spotrebovana na strategicky umiestnenych nabijacich miestach (obrazok ),
je pozitivne prepojena s pracovnym sektorom obyvatelstva a fyzickym prostredim, t.j. s
urcéitym typom lokalit v blizkosti nabijacich miest. Pracovny sektor obyvatelov reprezento-
vany prediktormi PC3y, PCs3 a PC'34 indikuje prevladajice podniky v obciach, pozitivne
prepojeny so spotrebou energie. NavySe, vybrané prediktory pre strategické umiestiova-

nie stanic odkazuji na urcité podniky a lokacie (Sportoviska, socio-kultirne miesta), ktoré
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A Finanéné a realitné podniky (N31)- l—m—hull I | ﬁondurig\t/gs
Zamest. popul. prac. v obchodnom, IKT, a finanénom sektore[%] (PCs)- —{[m |
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Obrazok 22: Zobrazujeme iba prediktory, kde hodnota regresného koeficienta bola nastavena na
nulu maximalne v 10 % vzoriek. Empirické rozdelenia standardizovanych regresnych koeficien-
tov ziskanych lasso metdédou kombinovanou s 10 zlozkovou krizovou validéciou aplikovanou na
10 000 vzoriek bootstrapovanych dat. A Strategicky umiestnené nabijacie miesta. B Dopytovo
orientované umiestnené nabijacie miesta. Zobrazujeme iba prediktory, kde hodnota regresného
koeficienta bola nastavena na nulu maximalne v 10 % vzoriek. Koeficienty st zoradené zostupe
od najvyssej hodnoty medianu po najnizsiu. Lavy panel zobrazuje Tukeyho box-plot koeficien-
tov. Napravo, vrstveny stipcovy graf ukazuje percento vzoriek, kedy bol regresny koeficient BCV
nastaveny na nulu a pocet vzoriek, kedy dosiahol opac¢né znamienko ako median. Za signifikantné
povazujeme tie prediktory (indikované tmavo modrou farbou), kde je pocet vzoriek s nulovym ko-
eficientom mensi ako 5 % a pocet vzoriek s opaénym znamienkom je nizky. Svetlo Seda ¢iarkovana
¢iara indikuje 5 % prahova hodnotu. *Zamest. popul. prac. - zamestnana populacia pracujuca.
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mozu byt asociované s prilezitostnym nabijanim.

Pre nabijacie miesta s dopytovo orientovanou stratégiou umiestiiovania, (obrazok ),
negativny koeficient poc¢tu amrti na 1000 obyvatelov a Zivonarodenych deti na 1000 oby-
vatelov indikuju, Ze tzemia s vysSou poérodnostou a tmrtnostou st negativne spojené so
spotrebou energie, ukazujic na tizemia obyvané socialne slabsimi skupinami.

Testovali sme aj dalSie stratifikacie, podla ktorych sme delili stanice do neprekryvaju-
cich sa skupin, napr. na zaklade po¢tu nabijacich bodov, miery obytnych zon (reprezento-
vanej podielom obytného tzemia v kruhovej zone nabijacieho miesta), administrativneho
rozdelenia Holandska na 12 provincii a po¢tu obyvatelov v obciach.

Okrem posledného kritéria, sme obdrzali nizky pocet vybranych prediktorov. Dele-
nim nabijacich miest na dve skupiny na zaklade populacie obce, v ktorej st umiestnené,
zvazujic prahovi hodnotu 50 000 obyvatelov, sme obdrzali dve, priblizne rovnako vel'ké
skupiny. Zaujimavym zistenim je, Ze nabijacie miesta umiestnené v obciach s viac ako
50 000 obyvatelmi spotrebovali o 48 % viac elektrickej energie ako nabijacie miesta dru-
hej skupiny. Vyssi pocet signifikantnych prediktorov, spojenych s populéciou v obciach,
finanénymi a realitnymi podnikmi a fyzickym prostredim, nachddzame vo vysledkoch pre
nabijacie miesta umiestnené v obciach s nizsim poc¢tom obyvatelov (vid obrazok v
prilohe C).

Tato podkapitola sa venovala analyze rozdelenia spotreby elektrickej energie medzi na-
bijacie miesta. Spotreba energie ma pre nabijacie miesta po transformécii beta rozdelenie
a je najviac ovplyviiovana poc¢tom transakcii spomedzi zakladnych identifikitorov tvoria-
cich spotrebu nabijacich miest. Pri analyze vplyvu okolia sa prejavila najviac ekonomicka
prosperita obyvatelstva a firiem, ¢i uz negativne alebo pozitivne. Takisto sme ukazali
aj faktory vplyvajice na nabijacie miesta podla umiestiiovacich stratégii. Tieto faktory
mozu sliazit najmé ako vstup pre optimalizécie. Ukdzana metodologia je vhodna najma
na identifikaciu faktorov vplyvajucich nielen na spotrebu elektrickej energie, ale aj na iné
indikétory, pomocou ich okolia. Takisto pontka vyhodnotenie signifikantnosti vysledkov

po vybere premennych, ¢o je v literatture ¢asto opominané.
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Zaverecné zhrnutie vysledkov

V tejto préci sa zaoberame skiimanim moznosti, ako vyuzit datova analyzu na podporu
rozhodovania v oblasti elektromobility.

V prvej kapitole analyzujeme stcasny stav v problematike. Na zaciatok sme definovali
zékladné pojmy, motivovali elektromobilitu, ktora je prepojenim energetickych a doprav-
nych systémov a datova analyzu ako pilier pre rozhodovanie. f)alej sme stru¢ne opisali
pouzivané metody na analyzu dat a pouzité data. Kapitolu sme uzavreli prehladom lite-
ratiry v oblasti elektromobility so zameranim na analyzu dat.

V druhej kapitole sme priblizili tri hlavné ciele a metodiku préace. Pre prvy ciel sme
poskytli rieSenie segmentéciou nabijacich stanic na zéklade navrhnutych identifikitorov,
vyuzitim troch zhlukovacich metéd, kde sme porovnévali aj dva pristupy zhlukovania
kombinovaného s agregaciou dat. Podarilo sa nam identifikovat 4 zhluky stanic, ktoré
sme interpretovali. Lepsi z pristupov k zhlukovaniu bol ten, ¢o najskor agregoval data
a nésledne ich zhlukoval. Zhlukovanie nabijacich stanic mé potencial prispiet k lepsiemu
poznaniu vzorov vyuzivania nabijacich stanic a mdze napoméct vylepsit vysledky mode-
lovania indikatorov nabijacej infrastruktary pre pokrocilejsie uciace sa algoritmy.

Druhy ciel sme naplnili zostavenim, otestovanim a vyhodnotenim metod umoziuju-
cich predpovedat Casopriestorovo agregovani spotrebu nabijacich stanic. Na zaklade pre-
chadzajucich vysledkov a odporicani v literature sme spotrebu priestorovo agregovali.
Uvazovali sme déata s dennou frekvenciou. Predbezna analyza odhalila v datach sezéonne
vzory a aj z toho dovodu sme vyuzili SARIMAX, GBRT a RF metody, ktoré sme vylepsili
externymi prediktormi. Modely sme trénovali tromi procedirami odlisujucimi sa v dizke
trénovacich mnozin. Najlepsie predpovede dosiahla metéda SARIMAX, natrénovana po-
stupne pribadajucimi datami, s presnostou MAPE okolo 12 %, pricom vSetky modely
vyrazne prekonali ndhodny sezénny model.

Sposob akym sme naplnili treti ciel sme opisali v troch podkapitolach. Prva z tychto
podkapitol sa venuje extrakcii prediktorov z GIS dat, reprezentujucich okolie nabijacich
miest, a analyzuje schopnosti regresnych metodd, vyberat premenné v prostredi multikoli-
nearity. Vyuzili sme dve hlavné triedy takychto metod: regularizované a krokové regresné
metody. Variovali sme stupen multikolinearity a sktimali, ako sa s nou jednotlivé metody

vedia vysporiadat. Najlepsie vysledky dosiahli metody PACS a lasso, pricom metédda lasso
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mala nizsi vypoctovy Cas a aj nizsiu variabilitu vysledkov. Aj z tohto dévodu sme metodu
lasso a [ — 1 regularizaciu odporudili pre dalsie pouZitie v ramci dizertacnej prace.

Predikovanie popularity nabijacej infrastruktiry je jednym z hlavnych bodov tretieho
ciela. Popularitu sme predikovali na zéklade charakteristik nabijacich miest a okolia nabi-
jacich miest reprezentovaného GIS datami. Na zaklade literatury a v spolupraci s expertmi
v oblasti elektromobility sme identifikovali tri hlavné aspekty pri nasadzovani a planovani
nabfjacej infrastruktiry, pomocou ktorych sme vybrali sedem indikatorov vykonnosti na-
bijacej infrastruktary. Medzi nimi mala popularita, kvantifikovana ako pocet unikatnych
pouZzivatelov EV, ¢o sa nabijali na nabijacom mieste, podstatny vyznam a najlepsiu vy-
svetliteInost datami. Popularitu sme pre jednoduchost a aplikovatelnost kodovali ako
bindrnu premennu a vyuzili sme prahovia hodnotu 6 pre klasifikaciu pravdepodobnostne;j
hodnoty, s vyuzitim ako miera pristupu k riziku. Okrem metédy LR-}; sme vyuzili aj stro-
mové metody RF a GBRT. Vsetky pouzité modely dokézali popularitu predikovat lepSie
ako ndhodny model, pricom najvyssiu presnost (0.829) mala metéda LR-};. Okrem predi-
kovania sme analyzovali aj vplyvné prediktory, kde sme uprednostnili metédu LR~/ pred
stromovymi metodami, ktoré vyuzivali velky pocet prediktorov. Na analyzu vplyvnych
prediktorov metdédy LR-I; sme vyuzili statisticka inferenciu pomocou metdédy bootstrap.
Vplyvné prediktory sme rozdelili do troch skupin: funkcia geografického tizemia, charak-
teristiky populacie a charakteristiky nabijacich miest, kde vplyvom dominovali hlavne
charakteristiky nabijacich miest.

V poslednej podkapitole, spadajucej pod treti ciel, opisujeme analyzu zavislosti medzi
rozdelenim spotrebovanej elektrickej energie medzi nabijacie miesta a charakteristikami
okolia nabfjacieho miesta. Najskor sme analyzovali rozdelenie spotreby energie, ktora sa
d4 modelovat po jednoduchej transformécii beta rozdelenim. Z indikatorov, ktoré tzko
suvisia so spotrebovanou energiou, spotrebu energie najviac ovplyviiuje pocet nabijacich
transakcii. Pomocou metody lasso sme identifikovali prediktory okolia nabijacej infra-
strukttry, potencialne vplyvajice na spotrebu energie. Vyuzitim prevzorkovacej metody
bootstrap sme indikovali $tatisticki spolahlivost vysledkov. Prediktory, ktoré vyznamne
ovplyvinuji spotrebovant energiu poukazuji najma na ekonomicki prosperitu. Napriklad,
obyvatelia a firmy s vysokym (nizkym) prijmom, situované v blizkosti nabijacich miest
maji pozitivny (negativny) vplyv na spotrebu energie. Podobne ekonomicka prosperita

je vyjadrena drahsim novopostavenym byvanim pozitivne prepojenym na spotrebovant
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energiu. Takisto vyznamny vplyv ma pracovny sektor obyvatelstva v samospravach, ako
aj pocet financnych a realitnych podnikov. Najvacsi negativny vplyv maju obyvatelia za-
visli na socidlnej pomoci. Stratifikicia nabijacich miest, podla stratégie pouzitej pri jej
umiestiiovani, viedla k rozdeleniu regresnych koeficientov na dve skupiny. Typy podnikov,
pracovny sektor obyvatelstva a verejné miesta zaujmu st prepojené na vyssiu spotrebu
energie na nabfjacich miestach umiestnenych strategicky. Popula¢né charakteristiky, napr.
pocet porodov a amrti na 1000 obyvatelov, st prepojené na spotrebu energie na nabijacich
miestach umiestnenych na zaklade dopytu.

Primarne vyuzitie vysledkov vidime v podpore pri zostavovani optimaliza¢nych, simu-
la¢nych ako aj uciacich sa modelov na zaklade nami vybratych dat, vhodne popisujtcich
okolie nabijacich stanic. Takto ziskané modely dokazu pomoct efektivnejsie rozmiestnit
nabijaciu infrastrukturu a prispiet tak k energetickej efektivnosti a ekologickejsej doprave.
Zostavena metodologia na stratifikdciu stanic, popisana v podkapitole [3.5, mézZe byt pou-
zita na vylepSenie umiestiiovacich stratégii nabijacej infrastruktiry, zameranych na urcité
skupiny nabijacich stanic, napr. stanice ur¢ené na pracovné nabijanie. Takisto zostavena
metodologia v podkapitolach a[3.5|moze byt pouzita na planovanie kapacity elektrickej
siete a to zvazenim energetického dopytu nabijacej infrastruktury.

Za hlavné teoretické ako aj praktické prinosy pokladame vysledky datovych analyz,
ktoré priniesli nové poznatky o spravani sa obsluzného systému, skladajiceho sa s vel-
kého mnozstva nabijacich stanic. Boli to napriklad pravdepodobnostné rozdelenie spotreby
energie, charakteristiky ¢asovych radov, spréavanie popisané jednotlivymi zhlukmi nabi-
jacich stanic ako aj samotné interpretéicie koeficientov, ktoré odpovedaji prediktorom
potencialne vplyvajicim na popularitu a spotrebu energie. Takisto medzi dolezité prinosy
prace patri porovnanie metod, ktoré bolo mozné pouzit pri rieSeni jednotlivych problémov
(napr. predpovedanie ¢asovych radov, urcenie zhlukov stanic, predikcia popularity atd.).
Urcili sme, ktora z uvazovanych metodd alebo postupov je pre dany problém najvhodnejsia.

Na zaklade tohoto sthrnu povazujeme ciele prace za splnené. Uvedené vysledky vy-
skumu prinasaju nové moznosti aplikacie a nové poznatky pre vednu oblast inteligentnych
informacnych systémov a spolu s pouzitou metodolégiou mézu néjst uplatnenie v oblasti

elektromobility.
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Odpornucania pre d’alsiu pracu

V budtcnosti by sme sa chceli zamerat na tvorbu segmentov zamerant na ¢asové vyuzi-
vanie nabijacej infrastruktiry. V porovnani s [119] by sme chceli dosiahnut spresnenie
predpovedania ¢asov pripojenia k nabijacim staniciam. Zaujimavé vysledky moze priniest
aj zopakovanie analyzy identifikatorov vplyvajucich na prevadzku nabijacej infrastruk-
tury samostatne pre velké mestské zony ako Amsterdam alebo Rotterdam. Takisto dalej
spolupracujeme s autormi [107] na pravdepodobnostnych predikciach spotreby energie s

hodinovou frekvenciou.
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Priloha A

Tato priloha uvadza v prvej ¢asti zoznam a stru¢ny popis pouzitych atributov GIS dat,

ako aj tabulky suvisiace s ich spracovanim v druhej a tretej casti.

A-1 Tabul'ky s vysvetlivkami a skratkami pouZzitych atributov

Uvazujeme niekolko typov dat ako v kapitole [3.3.2} priemerné, poc¢tové, pomerové, kate-
gorické a percentuélne.

Populac¢né jadra

Identifi- | Popis Typ

kator atribatu

PCy Priemerny vek populacie na tzemi popula¢ného jadra 1. janu- | priemerny
ara 2011

PCs Pocet 0sdb vo veku 15 - 24 rokov v jednoc¢lennej domacnosti. | poctovy

PCs Pocet osob vo veku 25 - 44 rokov v jednoclennej domécnosti. | poctovy

PCy Pocet 0s6b vo veku 45 - 64 rokov v jednoclennej domécnosti. | poctovy

PCy Pocet osob starsich ako 65 rokov v jednoclennej domécnosti poctovy

PCyq Pocet 0s6b vo veku 0 - 14 vo viac¢lennej doméacnosti bez bio- | poctovy
logickych, nevlastnych alebo adoptovanych deti.

PC; Pocet 0sob vo veku 15 - 24 vo viac¢lennej domacnosti bez bio- | poctovy
logickych, nevlastnych alebo adoptovanych deti.

PCy Pocet 0sdb vo veku 25 - 44 vo viac¢lennej domacnosti bez bio- | poctovy
logickych, nevlastnych alebo adoptovanych deti.

PCy Pocet 0s6b vo veku 45 - 64 vo viac¢lennej domacnosti bez bio- | poctovy
logickych, nevlastnych alebo adoptovanych deti.

PCyy Pocet 0s6b starsich ako 65 rokov vo viac¢lennej doméacnosti bez | poctovy
biologickych, nevlastnych alebo adoptovanych deti.

PCyy Pocet osob vo veku 0 - 14 vo viacclennej doméacnosti s biolo- | poctovy
gickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi.

PCy Pocet os6b vo veku 15 - 24 vo viac¢lennej doméacnosti s biolo- | poctovy
gickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi.

PCis Pocet 0s6b vo veku 25 - 44 vo viac¢lennej doméacnosti s biolo- | poctovy
gickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi.

PCyy Pocet os6b vo veku 45 - 64 vo viac¢lennej doméacnosti s biolo- | poctovy
gickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi.

PCi5 Pocet 0s6b vo veku 45 - 64 vo viac¢lennej doméacnosti s biolo- | poctovy
gickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi.

PCyg Pocet jednotlivcov zijacich ako slobodny par s biologickymi, ne- | poc¢tovy
vlastnymi alebo adoptovanymi detmi v spolo¢nej domacnosti.

PCy7 Pocet jednotlivcov Zzijacich ako slobodny par bez biologickych, | poctovy

nevlastnych alebo adoptovanych deti v spolo¢nej doméacnosti.
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PCig Pocet jednotlivcov v uzavretom manzelstve alebo registrova- | poctovy
nom partnerstve Zzijicich v spolo¢nej domécnosti s biologic-
kymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi.
PCyy Pocet jednotlivcov v uzavretom manzelstve alebo registrova- | poctovy
nom partnerstve zijicich v spolo¢nej domacnosti bez biologic-
kych, nevlastnych alebo adoptovanych deti.
PCy Pocet jednotlivcov v spolo¢nej domécnosti jedného rodica zi- | poctovy
jucich s najmenej jednym dietatom.
PCy Pocet jednotlivcov zijucich v spolocnej domécnosti, ktori nie | poctovy
st rodi¢mi, detmi alebo v partnerskom vztahu s ostatnymi.
PCy Pocet jednotlivcov obyvajicich institucné zariadenia ako st do- | poc¢tovy
movy socialnej starostlivosti, domovy dochodcov, detské do-
movy, krizové centra, rehabilita¢né centra a vizenia.
PCss Pocet jednotlivcov, ktorych rodicia sa obaja narodili v Holand- | poc¢tovy
sku bez ohladu na ich krajinu narodenia.
PCy Pocet jednotlivcov s aspon jednym rodi¢om narodenym v | poCtovy
Eur6pe (okrem Turecka), Severnej Amerike, Oceanii, Indonézii
alebo Japonsku.
PCys Pocet jednotlivcov s aspon jednym rodi¢om narodenym v Af- | poctovy
rike, Latinskej Amerike, Azii (okrem Indonézie a Japonska)
alebo Turecku.
PCy Percentuélny podiel pracujicej populécie vo veku 25-44 rokov. | percentualny
PCy; Percentualny podiel pracujicej populacie vo veku 45-54 rokov. | percentuélny
PCy Percentualny podiel pracujicej populéacie vo veku 55-64 rokov. | percentualny
PCyy Percentuélny podiel pracujicej populéacie vo veku 65-74 rokov. | percentualny
PCs Percentualny podiel pracujucej populacie zamestnanej v pol- | percentualny
nohospodérstve, lesnictve a rybolove.
PC3 Percentualny podiel pracujtcej populacie zamestnanej v banic- | percentuélny
tve, vyrobnom priemysle a stavebnictve.
PCs, Percentualny podiel pracujtcej populacie zamestnanej v ko- | percentuélny
mercénych sluzbach patriacich do kategoérii: velkoobchod a
maloobchod, doprava a skladnictvo, informac¢no-komunikacné
sluzby, prendjom hnutelnosti, finanéné sluzby a veterinarne
sluzby.
PCs3 Percentuélny podiel pracujicej populacie zamestnanej v ne- | percentualny
komerénych sluzbéch patriacich do kategorii: verejna sprava
a verejné sluzby, vzdelavanie, zdravie a starostlivost, kultira,
zébava a rekreécia, sluzby prislichajtce potrebam doméacnosti,
extrateritoridlne organizacie a ostatné sluzby.
PCsy Percentualny podiel pracujicej populécie zamestnanej v na- | percentuélny

sledovnych kategoriach: energetika, vodné a odpadové hospo-
déarstvo, hotely, restauracie a kaviarne a Specializované sluzby
okrem veterinarstva (kategorie nezahrnuté v PCs0-PCj3)

125



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA
PCjs5 Vnitrostatne migracné saldo vyjadrené ako pocet jednotlivcov, | poctovy
ktori sa pristahovali sa do zemepisnej oblasti popula¢ného jadra
minus pocet jednotlivcov, ktori sa prestahovali mimo populad-
ného jadra v Holandsku v obdobi 1. januara 2001 az 1. januéra
2011.
PCsy Migracné saldo vyjadrené ako pocet jednotlivcov, ktori imig- | poctovy
rovali do popula¢ného jadra minus pocet jednotlivcov, ktori
emigrantov z popula¢ného jadra v obdobi 1. januara 2001 az
1. januara 2011.
PCs; Poc¢et domacnosti s dvomi jednotlivcami. poctovy
PClsg Poc¢et domacnosti s tromi jednotlivcami. poctovy
PCs5y Pocet domacnosti so Styrmi jednotlivcami. poctovy
PCy Pocet domacnosti s piatimi jednotlivcami. poctovy
PCyu Pocet domacnosti so Siestimi a viacerymi jednotlivcami. poctovy
PCys Priemernéa obytnej nehnutelnosti v eurach. priemerny
PCy3 Priemerna cena obytnej nehnutelnosti, obyvanej majitelom, v | priemerny
eurach.
PCyy Priemerna cena najomnej obytnej nehnutelnosti v euréach. priemerny
PCys Pocet rekrea¢nych nehnutelnosti v tizemi popula¢ného jadra. | poc¢tovy
Tabulka 14: Zoznam atributov datasetu Populacné jadra.
Susedstva
Identifi- | Popis Typ
kator atributu
Ny Percento adries v susedstve s najcastejsim PSC. Najcastejsie | kategoricky
PSC je PSC priradené najvicsiemu poctu adries v susedstve.
Tento atribut je organizovany v Siestich kategoriach podla per-
centa adries zdielajucich rovnaké PSC. Prva kategoria: viac
ako 90 % adries, druha kategoria: 81-90 %, tretia kategoria:
71-80 %, stvrta kategoria: 61-70 % , piata kategoria: 51-60 %,
Siesta kategoria: menej ako 50 % adries zdiela rovnaké PSC.
Ny Priemerné hustota adries v susedstve. Pre kazdu adresu v su- | priemerny
sedstve, uvazujeme kruhové tzemie s polomerom 1 kilometer
centrované na adresu. Ako prvi urc¢ujeme hustotu adries v kaz-
dom kruhovom tzemi. Ako druhy vypocitame priemer hustoty
adries uvazujic vSetky kruhové tzemia. Tento atribut vyuzi-
vame na odhad stupna urbanity tzemia.
Nj Urbanna trieda susedstva, zaloZena na hustote nehnutelnosti | kategoricky
(pat tried)
Ny Celkova populacia. poctovy
N5 Percento populécie vo veku 15 - 24 rokov. percentuélny
Ng Percento populacie vo veku 25 - 44 rokov. percentualny
N7 Percento populacie vo veku 45 - 54 rokov. percentualny
Ng Percento populacie vo veku 65 a viac rokov. percentualny
Ny Percento slobodnych obyvatelov. percentualny
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N Percento obyvatelov v manZelskom zvizku alebo registrovanom | percentualny
partnerstve.

N1y Percento ovdovenych obyvatelov. percentualny

Ny Pocet zivonarodenych v roku 2015. poctovy

Nys Pocet zivonarodenych v roku 2015 na tisic obyvatelov. poctovy

Ny Pocet amrti v roku 2015. poctovy

Nis Pocet umrti v roku 2015 na tisic obyvatelov. poctovy

Nig Pocet domacnosti. poctovy

Ni7 Percento jednoclennych doméacnosti. percentuélny

Nig Percento viac¢lennych bezdetnych doméacnosti percentualny

Nig Priemerny pocet ¢lenov domécnosti. priemerny

Nog Percento imigrantov so zédpadnym povodom (Eurépa (okrem | percentuélny
Turecka), Severna Amerika, Oceénia, Indonézia alebo Japon-
sko), relativne k celkovej populécii.

Noy Percento imigrantov s nezapadnym povodom (Afrika, Latinska | percentuélny
Amerika, Azia (okrem Indonézie a Japonska) alebo Turecka),
relativne k celkovej populécii.

N Percento imigrantov s marockym poévodom, relativne k celkovej | percentuélny
populécii.

Nos Percento imigrantov s marockym poévodom v Holandskych An- | percentuélny
tilach a Arube, relativne k celkovej populécii.

Noy Percento imigrantov s pévodom zo Surinamu, relativne k cel- | percentualny
kovej populacii.

Nos Percento imigrantov z Turecka, relativne k celkovej populacii. | percentualny

Nog Percento imigrantov s inym nezapadnym povodom, relativne k | percentuélny
celkovej populécii, Nog = Naj — (Nag + Nog + Nog + Nas).

No7 Pocet hospodarskych, lesnych a rybolovnych podnikov. poctovy

Nog Pocet priemyselnych a energetickych podnikov. poctovy

Nog Pocet obchodnych podnikov, hotelov, restaurécii a kaviarni. poctovy

N3 Pocet dopravnych, informa¢nych a komunika¢nych podnikov. | poctovy

N3 Pocet finanénych sluzieb a podnikov s nehnutelnostami. poctovy

N3 Pocet podnikovych sluzieb. poctovy

N33 Pocet kultirnych, rekreacnych a ostatnych sluzieb nezahrnu- | poc¢tovy
t}’fCh A% N27—N32.

N3, Celkovy pocet podnikov. poctovy

N5 Pocet obytnych nehnutelnosti s aspon jednou obytnou funkciou | po¢tovy
a pripadne aj s inymi funkciami.

N3 Priemerna cena obytnej nehnutelnosti v tisicoch eur. priemerny

N37 Pocet viacgenera¢nych obydli ako percento celkového trhu s | percentualny
rezidentnymi nehnutelnostami.

Nsg Percento prazdnych obydli. percentualny

Nsg Percento majitelom obyvanych obydli. percentualny

Ny Percento najomnych obydli. percentualny

Ny Percento najomnych obydli vlastnenych ubytovacou organizéa- | percentualny

ciou (napr. bytovym druZstvom).
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Nyo Percento najomnych obydli vlastnenych inymi vlastnikmi ako | percentualny
ubytovacie asociacie (e.g. obydlia prenajimané osobou, ktora je
majitelom).

Nys3 Percento obydli postavenych v roku 2000 alebo neskor, vypo- | percentualny
¢itané z celkového poctu obydli.

Nyy Pocet jednotlivcov poberajucich prijem. poctovy

Nys Priemerny prijem v tisicoch eur na jednotlivca poberajiceho | priemerny
prijem.

Nyg Priemerny prijem v tisicoch eur na obyvatela. priemerny

Ny7 Percento jednotlivcov Zijucich v doméacnostiach patriacich me- | percentualny
dzi celonarodnych 40 % 0s6b s najniz§im osobnym prijmom.

Nyg Percento jednotlivcov Zijucich v doméacnostiach patriacich me- | percentualny
dzi celonarodnych 20 % o0s6b s najvyssim osobnym prijmom

Ny Percento domécnosti patriacich medzi celonarodnych 40 % do- | percentualny
méacnosti s najnizsim osobnym prijmom.

Nx Percento domécnosti patriacich medzi celonarodnych 20 % do- | percentualny
méacnosti s najnizsim osobnym prijmom.

N5 Percento domécnosti s nizkou kupnou silou. percentuélny

N Percento domacnosti pod alebo blizko socidlneho minima, | percentualny
okrem Studentskych domacnosti.

Ns3 Pocet jednotlivcov pobrajucich davky z dovodu nezamestna- | poctovy
nosti.

N5y Pocet jednotlivcov poberajicich vyhody zo zakonného poiste- | poctovy
nia v nezamestnanosti.

N5 Pocet jednotlivcov poberajicich socialnu pomoc od stéatu. poctovy

Nsg Percento ekonomicky aktivnych jednotlivcov vo veku medzi 15 | percentuélny
a 75 rokmi.

Ns7 Pocet jednotlivcov poberajucich starobny ddchodok. poctovy

Nsg Pocet motorovych vozidiel na cestnti osobnti dopravu, okrem | poctovy
mopedov a motocyklov, do devit miest na sedenie (vratane
vodica).

Nig Pocet osobnych aut na domacnost. poctovy

Neo Pocet dodavok, nédkladnych aut, traktorov, vybranych $pecial- | poctovy
nych vozidiel (napr. poZiarne auté, Cistiace autéd, odtahové
autd) a autobusov.

Ng1 Pocet motocyklov, skiitrov a motorovych invalidnych vozidiel | poctovy
s motocyklovou registraciou.

Ngo Pocet aut starych Sest rokov a viac. poctovy

Ngs Pocet benzinovych aut. poctovy

Tabulka 15: Zoznam atributov datasetu Susedstva.
Vyuzitie tizemia

Identifi- | Popis Typ

kator atributu

LCy Zeleznica. nominalny

LC5 Cesta. nominalny
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LCy Letisko. nominalny
LCy Obytné tzemie. nominalny
LCs Uzemie pre maloobchod, hotely, restauracie a kaviarne. nominalny
LCy Uzemie pre verejné sluzby. nominalny
LC, Uzemie pre socialne a kultarne sluzby. nominalny
LCy Uzemie pre podniky a sluzby. nominalny
LCy Smetisko. nominalny
LCYy Vrakoviska a Srotoviska. nominélny
LCy, Cintorin. nominalny
LCYy Bane, ropné a plynové polia. nominalny
LC3 Stavenisko. nominélny
LCY4 Ciastotne spevneny terén (nezastavany pustatina, nezarastené | nominélny

nasypy a nepouzivané kolajnice).
LCi5 Parky. nomindlny
LC Sportové plochy. nominalny
LCy; Uzemie pre nekomerénii ornamentalnu a rastlinng kultivaciu | nominélny
(parcely a kolské zahrady).
LC'g Rekrea¢ny terén pouzivany na jednodiovu rekreaciu (jedno- | nominalny
dhovy kemping, zoo, safari parky, zabavné parky, pristavy a
muzed pod holym nebom).
LCYy Obytné tzemie vyuzivané na viacdiiova rekreaciu (kemping, | nominalny
prazdninové domy a mlédeznicke ubytovne).
LCs Uzemie pre sklenikové zahradnictvo. nominalny
LCy Ostatné polnohospodéarske tzemie. nominalny
LCy Les. nominalny
LC5; Otvoreny suchy prirodny terén. nominalny
LCyy Voda (Otvoreny mokry terén a voda). nominalny
LCo; Voda vyuzivané na rekredciu (voda v parkoch a golfovych ih- | nominalny
riskach, veslovacie drahy a rekreacné bazény).
Tabulka 16: Kategorie polygénov datasetu VyuZitie tizemia.

Spotreba energie
Identifi- | Popis Typ
kator atribatu
EC, Priemern4 spotreba plynu obytnych nehnutelnosti [m?]. priemerny
EC, Roc¢né spotreba plynu obytnych nehnutelnosti [m?3]. poctovy
ECs Pocet obytnych nehnutelnosti kde bola merané spotreba plynu. | poctovy
ECy Priemerna spotreba elektrickej energie obytnych nehnutelnosti | priemerny

[KWh].
ECs Ro¢néa spotreba elektrickej energie obytnych nehnutelnosti | poc¢tovy
[kWHh].
ECs Pocet obytnych nehnutelnosti kde bola merana spotreba elek- | poctovy
trickej energie.
EC; Priemern4 spotreba plynu podnikmi [m?]. priemerny
ECs Ro¢n4 spotreba plynu podnikmi [m?]. poctovy
ECy Pocet podnikov kde bola merana spotreba plynu. poctovy
EC Priemerné spotreba elektrickej energie podnikmi [kWh]. priemerny
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ECh Ro¢na spotreba elektrickej energie podnikmi [kWh]. poctovy
EC, Pocet podnikov kde bola merana spotreba elektrickej energie. | poctovy

Tabulka 17: Atributy datasetu Atlas energie a ich popis.

Zivotna uroveil
Identifi- | Popis Typ
kator atributu
Ly Index zivotnej tirovne 2016 - podkategoria obydlia, zahfhajuca | numeric

fakory ako typ, rok postavenia a vlastnictvo obydli (odchylka
od néarodného priemeru).

Lo Index Zivotnej trovne 2016 - podkategoéria socio-ekonomické | numeric
pozadie obyvatelstva, zahfnajice typy rodin, migra¢né zaze-
mie, mieru nezamestnanosti a podobné populacné charakteris-
tiky (odchylka od narodného priemeru).

Ls Index zZivotnej trovne 2016 - podkategoria sluzby, zostavend | numeric
hlavne z dostupnosti roznych sluzieb v pesej vzdialenosti (od-
chylka od narodného priemeru)

Ly Index zivotnej trovne 2016 - podkategoria bezpecnost, vyhod- | numeric
nocujica kriminalitu rézneho druhu (odchylka od narodného
priemeru).

Ls Index zivotnej trovne 2016 - podkategoria fyzické prostre- | numeric
die, zahfnajuca blizkost roznych objektov, napr. lesy, tovarne,
veterné turbiny, dialnice, atd. (odchylka od narodného prie-
meru).

Lg Liveability index 2016 - komplexny index zohladnujuci kvalitu | kategoricky
Zivota. pora-

dovy
Tabulka 18: Zoznam atributov z datasetu Zivotna troven

Dopravné toky
Identifi- | Popis Typ
kator atribatu
TF Pocet aut za hodinu (7-19 h). poctovy
TF, Pocet aut za hodinu (19-23 hr). poctovy
TF; Pocet aut za hodinu (23-7 hr). poctovy
TF, Pocet autobusov za hodinu (7-19 hr). poctovy
TF; Pocet autobusov za hodinu (19-23 hr). poctovy
TFs Pocet autobusov za hodinu (23-7 hr). poctovy
TF; Pocet nakladnych vozidiel za hodinu (7-19 hr). poctovy
TF Pocet nékladnych vozidiel za hodinu (19-23 hr). poctovy
TF, Pocet nakladnych vozidiel za hodinu (23-7 hr). poctovy

Tabulka 19: Zoznam atribttov asociovany s datasetov Dopravné toky.
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OSM data
Pétnast kategorii OSM dat.

Identifi-  Popis Pocet agregovanych OSM  Typ
kator kategorif atribatu
OSM,; Zdravie. 39 bodovy
OSM, Zéabava. 147 bodovy
OSM; Kultura a turizmus. 26 bodovy
OSM, Financie. 10 bodovy
OS M; Moda. 49 bodovy
OS Mg Jedlo. 42 bodovy
OS My Doprava. 36 bodovy
OS5 Mg Praca. 26 bodovy
OS My Domacnost. 76 bodovy
OSMyy  Vzdelanie. 17 bodovy
OSM;;  Verejné objekty. 29 bodovy
OSMis Hobby. 37 bodovy
OS M3 Sport. 39 bodovy
OSMiy Ubytovanie. 11 bodovy
OSM;5 Rodina. 9 bodovy

Tabulka 20: Zoznam kategoérii zostaveny z OSM bodov zaujmu.

Reprezentativny prediktor

A-2 Tabul'ka zastupcov korelovanych atribitov

Tabulka [21] zobrazuje zastupcov korelovanych atributov.

Vylaceny prediktor

Pocet podnikov kde bola
merand spotreba plynu
(ECy)

Number of Pocet podnikov kde bola merané spotreba
elektrickej energie (EC2)

Percento majitelom oby-
V&HYCh Obydh (Ngg)

Percento najomnych obydli (Ny)

Percento doméacnosti s niz-
kou ktipnou silou (Ns;)

Percento domécnosti pod alebo blizko socialneho mi-
nima, okrem $tudentskych domécnosti (/Vs2)

Celkova populacia (Ny)

Pocet rezidentnych nehnutelnosti s aspon jednou re-
zidentnou funkciou a pripadne aj s inymi funkciami
(N35); Pocet domécnosti (Nyg); Pocet jednotlivcov po-
berajtcich prijem (Ny4); Rofnéa spotreba elektrickej
energie obytnych nehnutelnosti (ECj5); Pocet obyt-
nych nehnutelnosti kde bola merana spotreba plynu.
(EC3); Pocet obytnych nehnutelnosti kde bola me-
rané spotreba elektrickej energie. (ECj)

Priemerny pocet clenov

domacnosti (Nig)

Percento jednoclennych doméacnosti (Ny7)

Priemerny prijem v ti-
sicoch eur na obyvatela
(Nag)

Priemerny prijem v tisicoch eur na jednotlivca pobe-
rajuceho prijem (Nys)
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Pocet 0sob vo veku 0 - 14
vo viac¢lennej domacnosti
bez biologickych, nevlast-
nych alebo adoptovanych

deti (PCﬁ)

Pocet osob vo veku 25 - 44 vo viacclennej domaéc-
nosti bez biologickych, nevlastnych alebo adoptova-
nych deti (PCy)

Pocet osob vo veku 15 -
24 vo viac¢lennej doméc-
nosti bez biologickych, ne-
vlastnych alebo adoptova-
nych deti (PCy)

Pocet o0s6b vo veku 45 - 64 vo viac¢lennej doméc-
nosti bez biologickych, nevlastnych alebo adoptova-
nych deti (PCy)

Pocet jednotlivcov  Zziju-
cich ako slobodny par
bez biologickych, nevlast-
nych alebo adoptovanych
deti v spolo¢nej doméc-
nosti (PCr)

Pocet 0sdb vo veku 25 - 44 vo viac¢lennej domacnosti s
biologickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi

(PCh3)

Pocet jednotlivcov v uzav-
retom manzelstve alebo
registrovanom partnerstve
zijucich v spolo¢nej do-
maéacnosti bez biologickych,
nevlastnych alebo adopto-
vanych deti (PChg)

Pocet 0sdb vo veku 45 - 64 vo viac¢lennej domacnosti s
biologickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi detmi
(PChy)

Pocet jednotlivcov Zziju-
cich v spolo¢nej doméc-
nosti, ktori nie st rodi¢mi,
detmi alebo v partnerskom
vztahu s ostatnymi (PCo)

Pocet 0s6b vo veku 25 - 44 rokov v jednoc¢lennej do-
méacnosti (PCj3)

Pocet domacnosti s piatimi
jednotlivecami (PCy)

Pocet jednotlivcov v uzavretom manzelstve alebo re-
gistrovanom partnerstve zijicich v spolo¢nej domac-
nosti s biologickymi, nevlastnymi alebo adoptovanymi

detmi (Pclg)

riemernd obytnej nehnu-
telnosti v eurach (PCjys)

Priemerné cena obytnej nehnutelnosti, obyvanej ma-
jitelom, v eurdch (PC}3); Priemerna cena najomnej
obytnej nehnutelnosti v eurach (PClyy)

Tabulka 21: Kazdy riadok prisliucha k skupine prediktorov so vzajomnou hodnotou Parsonovho
korela¢ného koeficientu vi&sieho ako 0.95. Prediktory v prvom stlpci st vybraté ako reprezenta-
tivne pre skupinu prediktorov vypisanych v druhom stlpci.

A-3 Doplihanie hodnét chybajtcich atribitov

Na zéklade analyzy dat sme vytvorili nasledovné pravidla, podla ktorych sme niektoré
chybajice data doplnili:

a) Ak ma tzemie reprezentované polygénom nula obyvatelov, chybajice hodnoty atri-
butov informujtice o populécii (napr. pocet jednotlivcov poberajucich socialne davky
alebo iné vyuzivajucich vyhody pre telesne postihnutych) boli nastavené na nula.
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b) Ak je pocet jednotlivcov poberajicich prijem na tzemi predstavovanom polygénom
rovny nule, potom sa chybajica hodnota atribtitov spojenych s popula¢nymi sku-
pinami, ktoré maju isty druh alebo stupen prijmu nastavila na nula.

¢) Ak je pocet obydli na tzemi predstavovanom polygénom nulovy, tak sme nastavili
na hodnotu nula atribtty informujuce o $pecifickom type obydli (napr. priemerna
cena obyvatelnej nehnutelnosti).

d) Ak bol pocet domacnosti na tizemi predstavovanom polygénom nulovy, potom boli
chybajice data o domécnostiach nastavené na hodnotu nula.

e) Ak chyba trieda urbanizacie izemia predstavovaného polygénonom polygone, potom

v

zOnu.

f) Ak chyba percento adries na tizemi s rovnakym postovym smerovym ¢islom, potom
je nastavena najnizsia hodnota percent (< 50% adries).

g) Ak je pocet budov kde sa merala hodnota elektriny alebo plynu mensi ako 5, chy-
bajuce hodnoty elektriny alebo plynu st nastavené na hodnotu nula.

Ak to bolo mozné, chybajice hodnoty atribitov sme odhadli pomocou znadmych hod-
nodt ostatnych atributov, napr. chybajuce hodnoty priemernej velkosti domécnosti sme
nahradili po¢tom obyvatelov podelenym poctom domécnosti. Ak nebolo mozné uplatnit
ziadne z vysSie uvedenych pravidiel, tak bola ponechana chybajtica hodnota atribuatu.

A-/ Odstranovanie prediktorov pomocou hodnoty VIF

Pre zmiernenie mutlikolinearity pritomnej v GIS déatach, ktora bola problémom pre me-
todu lasso sme vyuzili dvoj krokovy algoritmus postupného odstranovania prediktorov. V
prvom kroku vypoc¢itame hodnoty VIF koeficientov, v druhom kroku vylac¢ime prediktor
s najvyssou VIF hodnotou, ak je vic¢Sia alebo rovnd ako 10, inak algoritmus zastavime.
Tento proces eliminoval nasledovnych 47 prediktorov: PCs;, PCy3, N3y, PCg, Noi, Ngs,
PCj3s, Ny, N3g, PCoy, PC1g, Ny, PCi7, Ng, Nea, PC39, PCy, Nyg, Nug, LCy, PCy1, PCsy,
PC5, Nyg, PCs, N3o, Nyg, Ng, No, N5y, PC7, Ny7, Lg, hustotu dopravy autobusov, PCys,
Nag, N33, Nig, Nsg, PCyy, PCoy, ECy, PC1a, N5z, Ns5g, rezidencné cestné segmenty, L.
Opis tychto skratiek atribitov mozno najst v prilohe A. Na redukciu multikolinearity na
pripustnt mieru poukézali aj podl'a hodnot mier odvodenych z vlastnych hodnot korelac-
nej matice [20] s. 252].

A-5 Nelinearne transforméacie vektora vystupu

Testovali sme aj, ¢ transformécie: \/y, ¥, log(y) a Box-Cox transformacia [59, p. 32]
vektora vystupu y moézu vylepsit linearny model, ziskany pomocou OLS a matice predik-
torov X. Na obrazku 23| st ukazané grafy rezidui tychto modelov. Pre vhodny model by
nemali grafy rezidui javit rozliSitelny vzor, indikujic Ze model vhodne vysvetluje vektor
vystupu. Naopak pritomnost vzoru v grafe rezidui moze indikovat potrebu nelinearneho
vztahu pre vylepSenie modelu. Grafy rezidui v paneloch (D) a (E) Obrazku [23| indikuju,
ze transformacia log(y) a Box-Cox transformacia s hodnotami exponentu A = 0.1 veda
k najnahodnejsim vzorom rezidui. KedZze Box-Cox funkcia sa limitne blizi k log funkcii,
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Obréazok 23: Grafy rezidui. (A) Graf rezidui ziskany linedrnym modelom ziskanym aplikiciou
OLS na X (po predspracovani) a vektora vystupu y, (B) transformacia ,/y, (C) transforméacia
y?, (D) transformécia log(y) a (E) Box-Cox transformécia (with A = 0.1). Rezidud vyzerajt

nahodnejsie po aplikicii log(y) a Box-Cox transformécii.

ked sa A blizi k nule, tak st si tieto transformacie pri A = 0.1 velmi podobné. Preto
aplikujeme dalej transforméciu log(y).

A-6 Analyza vplyvnych pozorovani

Vplyvné pozorovania, stru¢ne povedané nabijacie miesta s neziadicou velkostou vplyvom
na regresiu, detegujeme pomocou Cookovej vzdialenosti. V obrazku [24] st zobrazené Co-
okove vzdialenosti vSetkych pozorovani, kde sa ststredime na vzdialenosti vyc¢nievajice
spomedzi ostatnych Podla odportcania [20] nastavujeme prahovi hodnotu na 0.015 a
nachadzame 8 pozorovani, kde Cookova vzdialenost presahuje prahova hodnotu. Tieto
pozorovania st povazované za vplyvné pozorovania a tak sme ich vyradili z y aj X. Vy-
lepsila sa aj kvalita odhadu, napr. MSE OLS modelu kleslo z 0.523 na 0.512, t.j. 0 2.4 %
oproti situacii bez tychto pozorovani.
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Obrazok 24: Vizualizacia Cookovych vzdialenosti ziskanych pre jednotlivé pozorovania. Ciarko-
vané Ciara indikuje prahova hodnotu aplikovant na oznacenie vplyvnych pozorovani (t.j. tych ¢o
prekro¢ili prahovi hodnotu).
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Priloha B - Spotreba elektrickej energie

B-1 Odvodenie funkcie hustoty pre spotrebu elektrickej
energie s transformovanou funkciou hustoty beta rozde-
lenia

Zvazujuc Kolmogorov-Smirnov test dobrej zhody spolu s prihliadnutim na Q-Q a P-P
grafy [126] sme uzavreli, Ze najuspokojivejsi odhad rozdelenia spotrebovanej energie na
nabijacich miestach ziskame transformovanim dat s funkciou g(y) = /vy (funkcia je apli-
kovana na vektor po prvkoch) a vyuzitim beta rozdelenia (vid podkapitolu . Beta
rozdelenie je definované na intervale (0,1). Po preskalovani je beta rozdelenie vhodné
na reprezentaciu nahodnej premennej medzi minimalnou hodnotou y,,;, a maximélnou
hodnotou 4,4 Preto modelujeme beta rozdelenim ndhodnt premennu
3
7= VY = min, (42)

Ymaz — Ymin

kde ndhodna premenna Y modeluje spotrebu energie. Pouzitim rovnice ustanovujeme
vztah medzi hustotou rozdelenia Y a Z ako

Fy(y) = P(Y <y) =

P((Z(ymax - ymm) + ymzn)g < y) == (43)
3/0) — . 3/0 — .
P(z< VY Ymin, ) = FZ(—\@ ),
Ymaz — Ymin Ymaz — Ymin

V dosledku toho je funkcia hustoty charakterizujica ndhodnd premenna Y

h) = [Fw)] = {F(ﬂ‘—y’”)} _

Ymaz — Ymin

F,Z<€/§—ymm){€/§—ymm]’: (44)

Ymaz — Ymin Ymaz — Ymin
fz ‘ 7
Ymaz — Ymin 3(yma:t — ymm)y3

Kedze fz(z) je funkcia hustoty pravdepodobnosti beta rozdelenia, dostaneme nasle-
dovni funkciu hustoty pre spotrebu energie

< {3/377ymin >O£1 <1 _ %7ymin >Bl

Ymaz —Ymin Ymaz —Ymin

B(Oé, ﬁ)g(ymax - ymm)yg

kde B(a, ) je Beta funkcia s parametrami « a f3.

fY(y7avﬁ) =

: (45)
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Obrazok 25: P-P grafy pre statisticky signifikantné kombinécie Standardnych pravdepodobnost-
nych rozdeleni s transformaciou g(y) z tabulky V lavom hornom rohu je pouZzité pravdepo-
dobnostné rozdelenie a transformac¢na funkcia g(y). Cim blizsie st body k diagonalnej ¢iare, tym
lepsie funkcia hustoty pravdepodobnosti fy (y) aproximuje vektor vystupu y.

B-2 Grafy pouzité pri odhade rozdelenia pravdepodobnosti spot-
reby energie

V tejto prilohe zobrazujeme aj Q-Q a P-P grafy odhadov pravedpodobnostnych rozdeleni
spotrebovanej energie na nabijacich miestach, ktoré sme neuvadzali v hlavnej praci z
priestorovych dovodov.
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Obréazok 26: Q-Q grafy (obe osy st transformované logaritmom) pre Statisticky signifikantné
kombinacie standardnych pravdepodobnostnych rozdeleni s transforméciou g(y) z tabulky .
V Tavom hornom rohu je pouZité pravdepodobnostné rozdelenie a transformacéné funkcia g(y).
Cim blizsie st body k diagonélnej ¢iare, tym lepsie funkcia hustoty pravdepodobnosti fy (y)
aproximuje vektor vystupu y.
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Obréazok 27: Empirické rozdelenia standardizovanych regresnych koeficientov ziskanych lasso me-
toédou kombinovanou s 10 zlozkovou krizovou validaciou aplikovanou na 10 000 vzoriek bootstra-
povanych dat. Zobrazujeme iba prediktory kde hodnota regresného koeficienta bola nastavené
na nulu maximalne v 10 % vzoriek. Pre vysvetlenie spotrebovanej energie boli pouzité GIS data
spolu s prediktormi EVnetNL dat. Koeficienty st zoradené zostupe od najvyssej hodnoty me-
didnu po najnizsiu. Lavy panel zobrazuje Tukeyho box-plot koeficientov. Na pravo, vrstveny
stlpcovy graf ukazuje percento vzoriek, kedy bol regresny koeficient BCV nastaveny na nulu a
pocet vzoriek kedy dosiahol opa¢né znamienko ako medién. Za signifikantné povazujeme tie pre-
diktory (indikované tmavo modrou farbou), kde je pocet vzoriek s nulovym koeficientom mensi
ako 5 % a pocet vzoriek s opaénym znamienkom je nizky. Svetlo Sed4 ¢iarkovana ¢iara indikuje
5 % prahova hodnotu. *Zamest. popul. prac. - zamestnana populécia pracujica

Priloha C - Vysledky statistickej inferencie

Tato sekcia ukazuje grafy, ktoré sa nedostali do prace z dévodu strucnosti a maximalneho
vyuzitia miesta. Obrazok zobrazuje vysledok modelu vysvetlujuci spotrebu energie
nabijacej infrastruktiary pomocou GIS dat s prediktormi nabijacich miest. Hlavny roz-
diel medzi obrazkami [21] a [27] je, Ze niektoré prediktory prvého obrazka boli nahradené
prediktormi nabijacich miest v druhom obréazku, poukazujic na mozny vplyv predikto-
rov nabijacej infrastruktiry na spotrebu energie. Obrazok [28| zobrazuje vysledky modelu
vysvetlujice spotrebu energie vyuzitim stratifikdcie podla populédcie obci, s nabijacimi
miestami umiestnenymi v obciach s menej (A) a viac (B) ako 50 000 obyvatelmi.
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Obrazok 28: Empirické rozdelenia standardizovanych regresnych koeficientov ziskanych lasso me-
tédou kombinovanou s 10 zlozkovou krizovou validaciou aplikovanou na 10 000 vzoriek bootstra-
povanych dat. Zobrazujeme iba prediktory kde hodnota regresného koeficienta bola nastavené
na nulu maximéalne v 10 % vzoriek. V' A sii nabijacie miesta umiestnené v obciach s menej ako
50 000 obyvatelmi a v B nabijacie miesta umiestnené v obciach s viac ako 50 000 obyvatel mi. Ko-
eficienty st zoradené zostupe od najvyssej hodnoty medianu po najnizsiu. Lavy panel zobrazuje
Tukeyho box-plot koeficientov. Na pravo, vrstveny stipcovy graf ukazuje percento vzoriek, kedy
bol regresny koeficient BCV nastaveny na nulu a pocet vzoriek kedy dosiahol opacné znamienko
ako median. Za signifikantné povazujeme tie prediktory (indikované tmavo modrou farbou), kde
je pocet vzoriek s nulovym koeficientom mensi ako 5 % a pocet vzoriek s opaénym znamienkom
je nizky. Svetlo Seda ¢iarkovand c¢iara indikuje 5 % prahova hodnotu.*Zamest. popul. prac. -
zamestnané populécia pracujica.
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