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1 Uvod

Zijeme v dobe, kde dita tvoria jeden z najcennejsich zdrojov a si ¢asto
oznacované aj ako ropa 21. storoéia [6]. Dokdzeme ich zbierat takmer vSade
a spracovavat vo velkych mnozstviach. Spracovaniu a analyze dit sa po-
stupne venuje ¢oraz viac ludi a cely svet sa, ¢i uz priamo alebo nepriamo,
v kazdodennom zivote stretdva s aplikdciami umelej inteligencie a strojo-
vého ucenia.

O elektromobilite sa v stcasnosti hovori ako o rieseni, ktoré moze pri-
niest velky potencidl vo viacerych smeroch, akymi st, napriklad, nizsie
emisie, vyssia efektivita elektrickych motorov oproti spalovacim alebo ne-
zéavislost od fosilnych paliv. V tejto praci elektromobilitu vnimame aj ako
moderny priklad prepojenia energetickych a dopravnych systémov.

Proces nasadzovania elektromobility je spojeny s roznymi vyzvami a
komplikaciami. Napriklad, cena elektrickych vozidiel je vyrazne vyssia ako
cena beznych vozidiel. Takisto z dévodu ich nabijania je potrebné naj-
skor vybudovat samostatni infrastruktiru a aby elektromobilita vyraz-
nejsie zlepsovala zivotné prostredie, mala by elektricka energia pochadzat
z obnovitelnych zdrojov. Ak bude rozhodovanie v elektromobilite vhodne
podporené datami, ktoré zacinaji byt dostupné, mézeme predpokladat, ze
budi usetrené nezanedbatelné financéné prostriedky. Cely proces pri budo-
vani datami pohananych rozhodnuti v prostredi elektromobility sa da roz-
delit do viacerych faz. Prvou fazou je vytvorenie 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, dalsich simula¢nych ¢i optimaliza¢nych studii
a nasledné vyvodenie zaverov a rozhodnuti. V stlade s tymito trendmi
si tato praca kladie za ciel navrhnit postup, akym bude mozné podporit
rozhodovanie v tejto oblasti a to konkrétne vyuzitim prostriedkov analyzy
dat.

2 Sudcasny stav v problematike

2.1 Zakladné pojmy

Pojmy tykajuce sa analyzy dat

Analyza déat je multidisciplindrna oblast spédjajica niekolko oblasti, ako
napr. matematika, informatika a kontext skiimanej oblasti, u néas elektro-
mobilita. Pre pracu s datami definujeme nevyhnutné zakladné pojmy.



Vysvetlujica premennd X, nazyvand tiez vstupnd, je ndhodnd pre-
menna, ¢asto viacrozmerna. Vysvetlovand premennd Y, nazyvand tiez vy-
stupnd, je ndhodna premennd, ktori vysvetlujeme pomocou vstupnej pre-
mennej alebo premennych. Vztah medzi vystupnou a vstupnou premennou
popisujeme funkciou Y = f(X) + ¢, kde f je funkcia vstupnej premennej
a € je ndhodna chyba [16] s. 16]. Za jednu z najdolezitejsich uloh détového
modelovania mozeme povazovat ndjdenie vhodnej reprezentacie funkcie f.
Ddtova matica, ako realizacia vstupnej premennej X rozmeru n X p je tvo-
rend i = 1,...,n pozorovaniami x; = {x;1, T2, ..., Ty} (riadky matice
X) a prediktormi x; = {x1;,...,2n;} pre j = 1,...,p (stipce matice X).
Vektor realizacii vystupnej premennej, oznac¢ime y, a budeme ho nazyvat
vektor vystupu. Data predpokladdme v urcitej Standardnej forme, ktora
nazyvame dataset.

Elektromobilita

Terminologia pre elektromobilitu je na Slovensku definovand v Zakone ¢.
251/2012 Z. z. Zakon o energetike a o zmene a doplneni niektorych zdkonov,
§2b [26], my ju dopliiame pomocou definicii pojmov elektromobility [25].
Pod pojmom elektrické vozidlo (EV) budeme rozumiet vozidlo, ktoré ma
elektromotor schopny samostatne pohanat vozidlo. Osobu, ktord jazdi na
EV, ¢ uz firemné alebo vlastné, budeme jednotne oznacovat ako pouzi-
vatela EV. Pod nabijacim bodom rozumieme rozhranie, ktoré v urcitom
¢ase umoznuje nabijanie jedného EV. Konektor je nabijacia zasuvka, na
ktort sa moéze napojit prave jedno vozidlo. Nabijaci bod mo6ze mat jeden
alebo viac konektorov. Nabijacia stanica je jeden alebo viac nabijacich
bodov, integrovanych do jedného zariadenia. Nabijacim miestom budeme
podla [25] rozumiet miesto, na ktorom sa nachddza jedna alebo viac na-
bijacich stanic, zvycajne umiestnenych vedla seba. Nabijacou transakciou,
zjednodusene len transakciou, budeme rozumiet nabijaciu udalost zacina-
jacu pripojenim a konéiacu odpojenim vozidla. Pojem smart charging je
v [13] definovany ako optimalizdcia ¢asu, rychlosti a smeru nabijacej uda-
losti.

2.2 Pouzivané metody

Z datovej analyzy vyuzivame najmé tejto fize vyuzivame najmé metody
strojového ucenia. Strojové ucenie je subdoménou umelej inteligencie, ktora
vyuziva ucenie, ako napriklad zlepsovanie modelov na zaklade vlastnych
skiisenost{ bez explicitného naprogramovania [24]. Strojové ucenie mozno
rozdelit podla pritomnosti vektora vystupu — ucitela na dve zakladné ka-



tegorie: ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitela.

Pri uceni s ucitelom stcasne 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 budtcich pozorovani (predikcia) alebo lepsie porozumenie
suvislosti medzi vektorom vstupu a prediktormi (inferencia) [16]. Typy
tloh strojového ucéenia mézeme delit podla typu vystupnej premennej na
ulohy klasifikacné, ktorych vystupné premenné su diskrétne a tlohy re-
gresné, ktorych vystupné premenné si spojité.

Pri uceni bez ucitela nemame pre prediktory vopred definovany vektor
vystupu, takze nas nemé kto ,,ucit“. Snazime sa preto hladat vztahy medzi
prediktormi alebo medzi pozorovaniami a najst tak napriklad podobné
skupiny medzi nimi. Prikladom takéhoto ucenia je zhlukova analyza.

2.2.1 Regresné metddy

Regresné metédy predpokladaja spojiti vystupnt premennt. Pri regres-
nych metdédach v tejto praci vyuzivame najmé schopnost inferencie.

Tolerantné metédy

Tolerantné metédy redukuju koeficienty linearnej regresie a poskytuju tak
riesenie s va¢sim vychylenim no mensim rozptylom. Optimalizacny prob-
lém pre takéto metédy mozno vSeobecne zapisat matematickym modelom
ako minimalizdciu sumy Stvorcov rezidui (angl. residual sum of squares -
RSS) a pokutovej funkcie

argmin RSS + Ag(.), (1)
B

priom A > 0 je hyperparameter, ktory kontroluje mieru redukcie, g(.) je
pokutova funkcia, najcastejsie kombinacia alebo modifikacia I-noriem. Cim
vacsiu hodnotu nadobida A, tym viac su koeficienty redukované. Lasso [16],
s. 219] vyuziva ako pokutovi funkciu ¢(.) i normu, t.j. g(.) = )\Z?:l 1851,
kde §; je regresny koeficient.

2.2.2 Kilasifika¢né metédy so schopnostou regresie

Linearne klasifikaéné metédy

Vybrané klasifika¢né metédy predikujt pravdepodobnost a spravaju sa v
tomto zmysle podobne ako regresné metédy [I6]. Linedrne klasifikacné
metody modeluja vystupni premennd pomocou linedrnych vztahov so



vstupmi. Pre logistickd regresiu s LR i (LR-l;) regularizdciou je opti-
malizac¢ny problém definovany ako

n

1 T, -
min — {yl-(ﬂo +pTxi) —log (1+ ™’ ’”")} +AY 1B (@)
0, N .
i= j=1
kde f3y je odstup a BT je vektor koeficientov. Pre klasifikiciu pravdepo-
dobnostnej hodnoty na binarnu vyuzivame prahovy parameter 6.

Statisticka inferencia po vybere premennych

Klasické p-hodnoty, ziskané pre odhady pomocou OLS, nemusia po datovo
riadenom vybere premennych byt dalej platné, kedze je model vybraty sto-
chastickym procesom, napr. tolerantnou metédou, c¢o klasicka Statisticka
tedria negarantuje [I]. Pre lasso a LR~} je odhad p-hodnoét vdaka adap-
tivnej procedure komplikovany. Aby nedoslo k prezentacii nespolahlivych
vysledkov, a aj na zdklade odporicani v podobnej studif [14], tak pre zis-
kanie informacie o signifikantnosti koeficientov vykonavame statistickt in-
ferenciu pomocou metdédy bootstrap [39] s. 142], ktorej postup ilustrujeme
na obrazku [

E metodda na vyber
vektor premennych

vystupu y

bootstrap
vzorka vektora

— vystupu y
bootstrap 1 b vzoriek vybratych
koeficientov 81, ..., ﬁp
matica

prediktorov bootstrap
X vzorka Standardizacia
matice koeficientov nasobenim
1| | prediktorov smerodajnou odchylkou
- X prislusnej vzorky
pediktora
b vzoriek

v

_ bvzoriek usporiadanie podla vyber signifikantnych
Standardizovanych medianov vzoriek prediktorov podl'a
koeficientov B1, ..., Bp koeficientov zvolenej hladiny

Obr. 1: Diagram statistickej inferencie pomocou metédy bootstrap.



Stromové metédy

V préci sme vyuzili dve metdédy zalozené na rozhodovacich stromoch. Pr-
vou je random forest (RF) [IT}, s. 587], ktord vyuziva baggingu (bootstrap
aggregation), kombindciu bootstrapu a agregécie [16], s. 319]. Princip me-
tédy spociva v tom, ze vyuziva viacero stromov — les, trénovanych na
vzorkach dat bootstrapom, a v kazdom rozhodovacom uzle vyuziva na-
hodnti podmnozinu prediktorov. Druhou je gradient boosted regression
trees (GBRT) [T, s. 379], vyuzivajiica boosting, iterativne vylepsujic re-
zidua z predoslych jednoduchych stromov.

2.2.3 Metédy ¢asovych radov

Na zéklade literatury [5}[20] aj experimentov sme vyuzivali sezénne ARIMA
modely s exogénnymi premennymi (SARIMAX) na modelovanie ¢asovych
radov, schopné vhodne zachytit sezénnost. Ako exogénnu premennii sme
pouzili aj Fourierove rady [I5]. Chybu meriame pomocou priemernej ab-
soltitne]j percentudlnej chyby (angl. mean absolute percentage error) [15].

2.2.4 Zhlukovacie metédy

Pre zhlukovii analyzu vyuzivame tri metédy. Prvou je k-means [10] s. 451],
ktora iterativne priraduje pozorovania k centram zhlukov. DalSou je aglo-
mera¢né hierarchické zhlukovanie [I0, s. 457], vyuZivajice spdsob zdola
nahor, zlucujtce iterativne pozorovania na zaklade vzdialenosti do zhlu-
kov a zhluky do vécsich zhlukov, pokial nevytvoria vsetky pozorovania
jeden spolo¢ny zhluk. Poslednou je DBSCAN [I0] s. 471], ktory spéja po-
zorovania na zaklade hustoty, ¢im sa znacne lisi od zvysnych algoritmov.

2.3 Pouzité data

Spolocnost ElaadNL nam poskytla dva datasety pochadzajice z nabijacej
infrastruktiry v Holandsku, spolo¢ne nazyvané EVnetNL. Dataset Trans-
actions obsahuje data z nabijacich transakcii, ako napr. RFID karta pouzi-
vatela, Cas pripojenia, ¢as nabijania, maximélny vykon transakcie, nabita
energia a identifikdtor nabijacej stanice. Dataset Meterreadings obsahuje
15 minitové od¢itania z meraca pri nabijani a data, ako napr. nabita ener-
gia, maximalny vykon a identifikdtor transakcie.

GIS data

Tabulka [I] poskytuje prehlad pouzitych dat geografickych informaénych
systémov (GIS). Uvazujeme 4 zékladné reprezentécie dat [17) s. 55]: ras-



trové, vektorové bodové, vektorové lomené ¢iary a vektorové polygony.

Dataset Stru¢ny popis reprezentacia
dat
Populacéné Detailné populacné data na trovni obci  polygony
jadra a miest [30].
Susedstva Populacné déata agregované do sused- polygény
stiev [35].

Vyuzitie tze- 25 kategérii vyuzitia tizemia vo vyso- polygdny
mia kom rozliseni [34].

Energia Agregovand spotreba energii na trovni  polygény
susedstiev [8].

Zivotnad tro- Vseobecny index popisujici kvalitu zi-  polygény

verl vota na trovni susedstiev [23].
Dopravné Objem dopravy na jednotlivych cest- lomené Ciary
toky nych usekoch [H0].
LandScan Ambientnd populdcia v rastrovom for- raster
méte. [27]
OpenStreetMap OpenStreetMap (OSM) body zdujmu. body
120)
Nabijacie sta- Dostupné umiestnenia nabijacich stanic  body
nice 2015 z roku 2015. [28, [30]

Tab. 1: Prehlad zozbieranych GIS dat spolu s ich typom

3 Ciele dizertacnej prace

Déta mozu pomdct pri identifikacii spravnych rozhodnuti avsak na to ich
potrebujeme vhodne spracovat a vyhodnotit. Na tento ucel slizia rézne na-
stroje a metddy, ktorych je v dnesnej dobe velké mnozstvo. Tieto néstroje
a metddy je potrebné vediet spravne pouzivat, pripadne rozsirit existu-
juice metédy alebo vytvorit vhodné kombinadcie metéd pre dosiahnutie ¢o
najpriaznivejsich vysledkov. Na zaklade rokovani s expertmi zo spolo¢nosti
ElaadNL [7], holandského znalostného a inovaéného centra v oblasti nabija-
cej infrastruktiry a spolo¢nosti Greenway [9], ktord sa venuje budovaniu a
prevadzke nabijacich stanic na Slovensku a okolitych krajinach, ako aj pre-
hladu dostupnej literatiry a prac v oblasti elektromobility, sme formulovali
tri ciele pre dizerta¢nu pracu. Hlavnym cielom je vytvorit metodolégiu pre
analyzu dat a ddtové modelovanie v prostredi elektromobility, ktord bude
maf potencidl zvacsit mnozinu dostupnych nastrojov pre podporu rozho-



dovania v oblasti budovania a prevadzky nabijacej infrastruktiry pre EV,
pricom sa budeme ststredovat na tri nizsie uvedené ¢iastkové ciele.

Ciel 1: Vytvorenie segmentov nabijacich stanic a zakaznikov

Na zaciatku ma o elektromobilitu zdujem iba urcita skupina Tudi — tzv.
skori inovatori a postupne vznikaji nové kategérie zdkaznikov, ktoré je
potrebné identifikovat, sledovat a reagovat ponukou sluzieb na ich dopyt.
Podobne nabfijacie stanice st vyuzivané réznym spésobom, no¢né nabija-
nie v blizkosti domova, denné nabijanie v blizkosti prace a pod. A teda
segmenty zakaznikov, prip. nabijacich stanic, st charakterizované tym, ze
vykazuju iny vzorec nabijania elektrickych vozidiel.

Nasou tilohou je na zaklade vizudlnych analyz dat a zhlukovacich algo-
ritmov identifikovat zhluky a porovnat ich s literatirou. Vystupom ma byt
lepsie pochopenie nabijacieho spravania a takisto najdené segmenty mozu
byt vyuzité na stratifikdciu dat v dalsich 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 budici dopyt po elektrickej energii, ¢i uz z krat-
kodobého alebo aj dlhodobého hladiska. Tu sa jednd najmé o vytvorenie
podpory pre operativne rozhodnutia, ako si napriklad nakup elektrickej
energie pre budice obdobie alebo aj predpoved spotreby na dalsi den pre
potreby smart chargingu. Otestujeme moznosti vytvorit kratkodobé a dl-
hodobé predpovede spotreby elektrickej energie na nabijacich staniciach a
uvazime réznu mieru agregacie stanic.

Spotrebu chceme predpovedat pomocou odhadovych metéd uréenych
pre casové rady a metdd strojového ucCenia. Modely sa pokusime vylep-
§it pomocou réznych externych premennych ako napriklad pocasie v okoli
stanice. Okrem priestorovej agregacie vyskuisame aj agregiciu stanic na
zéklade nabijacich vlastnosti, ¢o by mohlo zlepsit presnost predpovedi.
Vysledkom mo6zu byt okrem vhodnej metodiky na predpovedanie agrego-
vanej spotreby stanic aj informécie o variabilite spotreby a miery do akej
vieme tuto spotrebu predpovedat.

Ciel 3: Identifikdcia ukazovatelov vhodného umiestenia nabija-
cich stanic

Jednym zo zédkladnych prvkov v elektromobilite st nabijacie stanice. Ich
umiestnovanie je sicastou strategickych rozhodnuti, ktoré si spojené s



vys$imi finanénymi nédkladmi a dlhodobou platnostou tychto rozhodnuti.
7 prehladov literatiry vieme, Ze stanice sa ¢asto umiestniiujui na zaklade
empiricky podlozenych, alebo ¢iastocne empiricky podlozenych rozhodnuti,
pricom je nedostatok literatiry venujucej sa charakteristikdim vhodného
umiestnenia takychto stanic.

Miesta vhodné pre umiestnenia nabijacich stanic, a najmé ich charak-
teristiky, chceme urcovat na zaklade existujicich dat o nabijani vozidiel,
spolu so socio-ekonomickymi ukazovatelmi a réznymi inymi druhmi dét.
Na odhad vplyvu planujeme vyuzit inferenént schopnost linearnej regresie
a jej modifikacii. Z tychto modifikacii vyuzijeme najmé tolerantné a se-
lekéné metody pretoze sa dé ocakéavat, ze prediktory odvodené z dat budua
casto podobné a zavislé, s ¢im sa tieto metddy vedia ¢iastoéne vysporiadat.

Ocakéavame, Ze na zaklade analyz budeme vediet identifikovat faktory,
ktoré potencidlne vplyvaji na nabijanie na staniciach. Modely vyuzivajice
tieto faktory ako prediktory, by mali byt schopné, ur¢it vhodné umiestne-
nia stanic a teda vysledky bude mozné pouzit pre rozsirenie lokac¢nych
analyz.

4 Vlastny pristup k rieseniu problematiky

Tato kapitola je venovand opisu navrhnutych rieseni a vlastnych prinosov,
v stlade so stanovenymi cielmi uvedenymi v predoslej casti.

4.1 Analyza segmentov nabijacich stanic a zakaznikov

Zhlukovanie v dostupnych studidch sktimajicich nabijaciu infrastruktiru
slizilo najma na analyzu segmentov zdkaznikov a popis nabijacieho spra-
vania. My sa pozrieme na analyzu segmentov nabijacich stanic, ktord je
v literatire pokryta v podstatne mensom rozsahu ako segmentéacia zakaz-
nikov [31], 42]. Poznanie nabijacich stanic s podobnym sprdvanim napo-
méha k lepsiemu porozumeniu vyuzivania nabijacej infrastruktiry. Okrem
samotnej segmentacie porovnavame aj dva pristupy na ziskanie zhlukov
(segmentov) stanic z dat vo forme transakcii, liSiacich sa najméa v agregé-
cii.

4.1.1 Pouzité data a spracovanie dat

Na zéklade vytvoreného prehladu literatiry sme identifikovali tri hlavné
triedy indikdtorov na charakterizovanie vykonnosti nabijacich stanic a



transakcii: ndvstevnost stanice, vyuzitie stanice a ¢asové vzory pouziva-
nia stanice. Pre kazdu triedu sme vybrali minimalnu mnozinu indikétorov.
Pri transakcidch uvazujeme pre navstevnost Ny, — pocet transakcii na
stanici, kde prebehla transakcia. Z pohladu vyuzivania ry.q, — relativny
¢as nabijania, t.j. pomer medzi Casom nabijania a Casom pripojenia. A
z pohladu ¢asového vzoru pouzivania T'Si..n, — Cas zaciatku transakcie v
hodinach a T Ey,4, — ¢as konca transakcie v hodinach. Pri nabijacich sta-
niciach pre navstevnost Ny, — pocet transakcii na stanici. Z pohladu vy-
uzivania 74+ — relativny cas nabijania, t.j. pomer medzi ¢asom nabijania a
¢asom pripojenia vypocitany zo vsetkych transakcii, ktoré na stanici pre-
behli. Pre ¢asovy vzor pouzivania T'S,¢ — priemerny cas zaciatku vsetkych
transakcii v hodinach a T Eg4; — priemerny ¢as konca vsetkych transakcii
v hodinéach, ktoré na nabijacej stanici prebehli.

Pouzité data a spracovanie dat

Na vypocet indikatorov sme pouzili iba data medzi 1. janudrom 2015 a
31. decembrom 2015, kedy bol pocet transakcii pomerne stily a obdobie
1 roka nie je tak ovplyviované sezénnostou, ako by to mohlo byt napr.
pri péatnastich mesiacoch. Aby sme ziskali reprezentativne data, neuvazo-
vali sme stanice, ktoré mali menej ako 30 transakcii. Pri analyze zvolenych
indikatorov sme identifikovali multimodalitu, ktorad na jednej strane spo-
sobuje straty informécie sposobené agregaciou transakcii do stanic, najmé
pri ¢asovych indikatoroch, na druhej strane ukazuje, Zze by zhlukovacie
algoritmy mohli vratit rozlisitelné segmenty stanic.

Na zhlukovanie vyuzivame metody k-means, aglomerativne hierarchické
zhlukovanie a DBSCAN. Z dévodu, ze metédy vyzaduji vstupy v rovna-
kych jednotkach, skdlujeme vstupné hodnoty na rozsah (0, 1). Kvoli roz-
nemu poctu transakcii na staniciach vznikla otazka, ako spravne reprezen-
tovat stanice pomocou dat z transakcii. Preto navrhujeme a porovnavame
dva nasledovné pristupy.

Agregdcia prvd - zhlukovanie druhé - tento pristup najskér sumarizuje
indikatory transakcii pre stanice, spoc¢itanim priemerov indikatorov trans-
akcii, ktoré prebehli na stanici. V dalsom kroku aplikuje zhlukovaci algorit-
mus na takto sumarizované data stanic. Tento pristup skratene oznacime
ako agregacny pristup, pretoze oproti nasledovnému pristupu data agre-
guje.

Zhlukovanie prvé - kategorizdcia druhd - pristup najskor zhlukovacimi
algoritmami najdeme zhluky transakcii a potom priradi stanice k zhlukom,
v ktorych maji najvyssi pocet transakcii. Toto priradenie je asociované
s velkou neistotou, ak je pre stanicu podobny pocet transakcii v dvoch
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alebo viacerych zhlukoch. Tento pristup skratene oznacime ako priradovaci
pristup, pretoze oproti predoslému pristupu priraduje stanice k zhlukom.

4.1.2 Vysledky zhlukovania

Pre agregaény pristup DBSCAN algoritmus nasiel dva malé zhluky a je-
den velky zhluk, pricom nechal vela stanic nepriradenych ziadnemu zo
zhlukov, ¢o napovedd, ze metdéda nie je vhodna na takyto typ dat a tak
sme ju vylucili z dalsich analyz. Pre priradovaci pristup je potrebné vypo-
¢itat maticu vzdialenosti pre obe metédy okrem k-means ¢o je pri takmer
300 000 pozorovaniach vypoctovo narocné, preto sme ich pri tomto pri-
stupe neaplikovali.

V metéde k-means sme nastavili parameter k£ = 4 na zaklade metédy
lakta [I0] s. 486] pre oba pristupy a v aglomerativnom hierarchickom zhlu-
kovani bola pouzitd miera kompletného prepojenia [10] s. 462].

Pre agregacny pristup boli vysledky k-means a aglomerativneho hie-
rarchického velmi podobné, preto aj z dévodu lepsieho porovnania s prira-
dovacim pristupom porovnavame iba vysledky k-means zhlukovania.

Porovnanie pristupov

Najskor sme porovnali priradenie stanic k zhlukom medzi pristupmi, kde
sa vicsina prvkov zhodovala. Funkcie hustot zhlukov zobrazujeme na ob-
rdzku [2] Na zdklade hodnot atribitov sme interpretovali zhluky nasle-
dovne. Zhluk ¢. 1 reprezentuje nabijacie stanice, na ktorych prevlada na-
bijanie pri zamestnani, kde nabijanie zac¢ina rano a koné¢i vecer, zhluk ¢. 2
su prevazne kratke poobedné nabijania s vysokym vyuzitim ¢asu pripojenia
na nabijanie a pri agregacnom pristupe aj vysokym poctom transakcii na
stanici. Tento zhluk méze reprezentovat napriklad nabijanie pri supermar-
ketoch alebo obchodnych centrach. Zhluk €. 3 je pravdepodobne nabijanie
v obytnych oblastiach, kde sa EV nabijaju cez noc, pretoze sa nabijanie
zacina vecer, kon¢i rano a ma nizky pomer nabijania k ¢asu pripojenia.
V zhluku ¢. 4 nabijanie za¢ina okolo obeda a kon¢i poobede, pricom pre
agregacny pristup ma nizsi pomer nabijania k ¢asu pripojenia oproti pri-
radovaciemu pristupu, ktory mé tento pomer vysoky.

Predpokladdme, ze pozorované rozdiely v priradeni stanic k zhlukom
st spOsobené multimodalitou rozdelenia pomeru ¢asu nabijania a pripoje-
nia. Zhluky ziskané metédou agregdcia prvd zhlukovanie druhé sa Tahsie
interpretovatelné aj vdaka hodnotdm Ny..n, ktoré sa viacej variuji oproti
druhej metode.

Na zaver podkapitoly mozeme konstatovat, ze porovnanie oboch pri-

11



Agregacia prva - zhlukovanie druhé
0.008 0.4
0.006

03 03
g
0.004 : 702
3
/ 2
0.002 & . A/ 0.1
0.000 / NES 0.0 0.0
0 250 500 750 1000 025 050 075 100 10 20 10

Nstat Istat TSstat TEStat
Zhlukovanie prvé - kategorizacia druha

0.4

5 0.4
4 03 03

© .
3 s 02 g
5 50 §02

< <
; 01 01
ol £ L 0.0 0.0

10 20

0 250 500 750 1000 025 0.50 075 1.00 15
Nstat rstat Tsstat TE stat

zhiuk | [1[ ]2 ]3] |4
Obr. 2: Funkcie hustoty indikatorov nabijacich stanic priradenych do rovnakého
zhluku metédou k-means. Vrchny rad prislicha k zhlukom nabijacich stanic ob-
drzanych agregacnym pristupom, spodny k zhlukom priradovacieho pristupu.

hustota

hustota
= N
I//
hustota
o o
S

hustota

stupov ukézalo, Ze obe metédy identifikovali podobné skupiny stanic. Z
dvoch porovnanych metodologickych pristupov, povazujeme za lepsi pri-
stup agregovanie prvé zhlukovanie druhé, na zaklade jednoduchsej vypoc-
tovej zlozitosti dat a lepsej interpretovatelnosti vysledkov.

4.2 Predikovanie spotreby nabijacich stanic

Tato podkapitola sa venuje predikovaniu ¢asopriestorovo agregovaného do-
pytu nabijacich stanic po elektrickej energii pomocou c¢asovych radov.
Pre prevadzkovatelov siete nabijacich stanic ale aj pre dodavatelov ener-
gie, je vyhodné mat ¢o najlepsie informécie o energii, ktora bude spotrebo-
vana nabijacou infrastruktirou. Vdaka vopred zndmemu profilu a objemu
elektrickej energie mozu prevadzkovatelia energiu vopred nakupit vyhod-
nejsie, ale aj vylepsit technolégie smart chargingu. V [2] sa snazili krét-
kodobo predpovedat obsadenost a spotrebu energie jednotlivych stanic,
pricom nedosiahli uspokojivé vysledky a odporucili stanice priestorovo ag-
regovat. Predpovede pre jednotlivé stanice sii obtiazne najmé preto, ze je
potrebné predpovedat typ pripojeného vozidla a obsadenost stanice. Ak je
dand stanica obsadend, pouzivatel EV pravdepodobne pouzije stanicu v
blizkom okoli. Takato zmena sa na priestorovo agregovanej spotrebe nie-
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Procedura Trénovacia mnozina Predikcia

staticka Yy -y Yi Yitrl, - Yk
fixny pociatok Yis -y Yi—1 Yir -1 Uk
posuvajuci sa pociatok  y;—i, ..., y;j—1 Yis s YUk

Tab. 2: Trénovacie mnoziny a predikéné pre jednotlivé procediry, kde y je casovy
rad, i je koniec prvej trénovacej mnoziny (Cas prvej predpovede minus 1), j je
zaciatok predpovede, k je koniec predikcie.

kolkych stanic nemusi prejavit.

4.2.1 Pouzité data a ich spracovanie

Pre priestorovii agregaciu stanic sme pouzili COROP regiony, deliace Ho-
landsko na 40 casti. Z dat sme extrahovali ¢asové rady s dennou frekven-
ciou. Vyrazne vyssiu ako aj stabilnejsiu spotrebu mal v porovnani s inymi
COROP regiénmi region Utrecht, v ktorom ma EVnetNL dataset najviac
nabijacich stanic (169). Pre trénovanie predikénych modelov uvazujeme
obdobie medzi 3. marcom 2014 a 1. marcom 2015 (364 dnf) a pre testova-
nie nasledovnych 280 dni. Sezénnost v datach sme identifikovali pomocou
autokorela¢nych grafov.

Externé data

Pre vylepsenie modelov sme uvazovali nasledovné prediktory. Binarny pre-
diktor pre vikendy a sviatky, kedze bola spotreba v priemere o 30 % nizsia
pre tieto dni. Pre viacnasobnii sezénnost sme pridali pocet super pouziva-
telov, ktorych bolo 300, 8 % z celkového poctu, no spotrebovali priblizne
50 % celkovej energie. Pre lepsie zachytenie sezénnosti sme pridali aj Fou-
rierove rady.

4.2.2 Modelovanie a predikcia spotreby elektrickej energie

Spotrebovant energiu nabijacich staniciach sme sa rozhodli modelovat po-
mocou SARIMAX, RF a GBRT modelov, chybu merat pomocou MAPE
a predpovedat na 7, 14 a 28 dni. KedZe autor v [20] povazuje takéto déta
za nestacionarne a odportuca pretrénovavat modely, z tohto dévodu sme sa
rozhodli vytvorit nasledovné trénovacie procediry, zobrazené v tabulke 2]
zohladiiujtce réznu dizku trénovacich dat, ako aj predikeii.

Statickd procedira ako jedind nemeni trénovaciu mnozinu. Pre lepSie
zachytenie rozdielov medzi pracovnymi dnami a vikendmi, sme pridali mo-

del SARIMAX striedajici, kde sa striedali dva SARIMAX modely, prvy
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Dizka predpovede
MAPE modelu (%) 7dni 14 dnf 28 dnf

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

Tab. 3: Vysledky pre jednotlivé modely a dizky predpovedi v percentdch MAPE.
Najlepsie vysledky pre jednotlivé dlzky predpovedi st zvyraznené tucnym pis-
mom.

pre pracovné dni, druhy pre vikendy, pricom druhy (vikendovy) vyuziva
ako exogénnu premennti priemer predikcie prvého.

Najlepsie vysledky podla MAPE dosiahla pre SARIMAX a RF proce-
dura s fixnym pociatkom a pre GBRT procedtra s posuvajicim sa pociat-
kom, pricom sme dalej pouzili na trénovanie metod tieto procedury.

Vysledky predpovedi uvddzame pre kombindciu metéd a trénovacich
procedir v tabulke 8] PM je perzistenény model, ¢o je nulovy model vy-
uzivajuci sezonnost, predikujici periédy cielového ¢asového horizontu re-
plikovanim poslednej pozorovanej periédy.

Pre 7 diiovii dizku predpovedi dosahuje najlepsie vysledky jednoduchy
SARIMAX model s hodnotu MAPE o 1.3 mensou v porovnani s druhym
najlepsim modelom a s chybou o 26.7 % mensou v porovnani s PM. Pre 14
a 28 dnovi predpoved dosahuje najlepsie vysledky striedavy SARIMAX
model a to 0 28 % a 30 % lepsie v porovnani s PM modelom.

Na zaklade tychto vysledkov moézeme usuditf, Ze na zvolenej casovo-
priestorovej drovni vieme s relativne dobrou presnostou predpovedat spot-
rebovani energiu. Dosiahnuté vysledky sd priblizne o 30 % lepSie ako po-
skytuje sezénny model PM.

4.3 Extrakcia prediktorov z GIS dat a testovanie me-
t6d na vyber premennych

Nasledujice dve podkapitoly sa venuji analyze indikdtorov vhodného umiest-
nenia nabijacej infrastruktiry pomocou regresnych tloh. V tejto kapitole
uvedieme opis metodologie, spolocnej pre obe podkapitoly. Najskor sa bu-
deme zaoberat tvorbou prediktorov z GIS dat a nasledne predstavime vy-
sledky porovnania metdd urcéenych na vyber premennych.
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Nabijacie miesta

Ak st stanice prilis blizko seba, napr. stanice v podzemnych parkoviskach,
nedokézeme ich poriadne rozlisit v priestorovej analyze a tak sme vytvo-
rili z nich nabijacie miesta tak, ze sme iterativne spajali vsetky nabijacie
stanice v okruhu 50 metrov do jedného nabijacieho miesta.

Extrakcia atributov z GIS dat

Pre extrakciu prediktorov z GIS dét sme zvolili kruhové zény [38] (angl.
round buffer). Identifikovali sme podla [4, s. 12] niekolko typov atribi-
tov: atribit vyjadrujici pocet (napr. populdcia), priemerny atribit (napr.
priemernd mzda obyvatelov), percentudlny atribit (napr. percento Zien v
populdcif), kategoricky nominédlny atribit (napr. vyuzitie izemia: obytna
zéna) a poradovy atribit (hustota adries, vyjadrend ¢islami od 1 po 5).
Pre vypocty sme spoloénym nazvom oznacili ako relativne atributy prie-
merné, percentudlne a kategorické poradové atribity. Pre lepsi odhad sme
pre relativne atribtty pouzili sdvisiace atribity, ktoré vylepsuju presnost
odhadu. Vztahy pre odhad skaldrnej hodnoty z okolia nabijacieho miesta
pomocou kruhovej zoény boli zaloZzené na vztahu pre aritmeticky priemer.
Tieto vypocty sme aplikovali na polygénové a rastrové data.

Pre kazdy nabijacie miesto sme identifikovali najblizsi cestny segment
a pouzili jeho tok ako prediktor. Okrem toho sme pre kazdi kruhovi zénu
vypoditali hustotu dopravy a ciest podla [19].

7 bodovych datasetov OpenStreetMap a Nabijacie stanice 2015 sme
extrahovali prediktory ako vzdialenost k najbliz§iemu bodu a pocet bodov
v kruhovej zéne.

Testovanie metéd na vyber premennych

Predspracované data z okolia nabijacej infrastruktiary vykazuju vysoku
mieru multikolinearity, tak sme preverili, ako sa s nou metédy na vyber pre-
mennych vysporiadali. Porovndvali sme metédu najmensich Stvorcov (angl.
ordinary least squares - OLS), metédy krokovej selekcie: vyberovi regre-
siu hrubou silou [I6} s. 205], doprednu [I6] s. 207] a spatnd regresiu [16],
s. 209] a tolerantné metddy: hrebenovu regresiu [16] s. 215], lasso [I6],
s. 219], elastic net [IT], s. 661] a PACS [33]. Vytvorili sme umelé ddta simu-
lujtice kolinearitu a multikolinearitu v réznych stupnoch. Na porovnanie
metdd sme vyuzili Manhattanskd vzdialenost koeficientov [10, s. 72].

Celkovo dosiahli najlepsie vysledky metody PACS a lasso, pricom me-
téda PACS ma vyssiu variabilitu vysledkov a aj zna¢ne vyssiu vypoctovi
narocnost. Preto pre dalSie pouzitie povazujeme ako najlepsieho kandidéta
metddu lasso a ako aj iné metédy vyuzivajice I3 normy.
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4.4 Modelovanie popularity

Z prehladu literatury sme zistili, ze Studie sa nevenuju ¢isto vplyvu okolia
stanice, ale zahfnajua aj prediktory reprezentujice spravanie, ako napriklad
casy prichodov, ktoré nemusia byt vopred zname pri budovani stanic. Preto
sa zameriavame najmé na vplyv okolia a preskimavame aj potencidlne
ukazovatele vykonnosti nabijacej infrastruktury.

Identifikovali sme niekolko sirsich aspektov spojenych s nabijacou in-
frastruktiarou, ako stimulécia vicsieho uzivanie EV, smart charging a sta-
bilita distribu¢nych systémov pozadujice sthru medzi elektrickou sietou a
nabijanim EV a umiestnenie nabijacich miest na vynosnych miestach.

S ohladom na rozlicné uhly pohladu expertov, samosprdv, operato-
rov elektrickych systémov a operatorov nabijacej infrastruktiry a zvazu-
juic dostupnost dat sme na meranie vykonnosti nabijacich miest vybrali
nasledovné ukazovatele, inSpirované [2I], uvedené v tabulke

Indikatory vykonnosti nabijacich stanic R?

Spotrebovand 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 podelend dobou pripoje- 0.40
nia) ’

Relativna obsadenost nabijacieho miesta (doba nabijania 0.42
podelend celkovym ¢asom dostupnosti) '

Relativne vyuzitie kapacity nabijacieho miesta (spotrebo- 0.38

vand energia podelend maximélnou menovitou energiou)
Tab. 4: R? indikitorov vykonnosti vysvetlenjch metédou OLS pomocou pred-
iktorov charakterizujtcich okolie a Tudské aktivity v blizkosti nabijacich miest.

Najvyssiu hodnotu R?, a teda najvyssi potencidl pre analyzu dat, ma
popularita nabfjacich miest (vyjadrend unikdtnym poétom RFID kariet,
ktorymi sa iniciuje nabijanie), preto stistredime dalsie analyzy na tento in-
dikator. Pri planovani umiestnenia novej infrastruktiry je potrebné casto
vyberat z kone¢nej mnoziny kandidatov umiestnenia a v takej situdcii ne-
treba odhadnut presny pocet pouzivatelov EV, ale sta¢i predpovedat, ¢i
bude dané nabijacie miesto popularne. Z tohto dévodu modelujeme popu-
laritu ako bindrnu veli¢inu, ¢o redukuje problém, ktorému sa venujeme v
tejto podkapitole, na binarnu klasifikaciu. Kedze zvolené metédy vracaja
pravdepodobnostnti predpoved, vyuzivame prahovy parameter 6 € (0;1)
pre ziskanie vyslednych bindrnych hodnot. Ak je § > 6, predikcia bude 1,
inak 0.
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Obr. 3: Priemerné hodnota F—skére a MCC vyhodnotend na testovacich détach
ako funkcia prahovej hodnoty 6. Prislichajica metéda je uvedend nad grafom.
Kazd4 miera je zobrazend inym stylom c¢iar. Hrubé ¢iary odpovedaju priemernym
hodnotam pre skupinu 100 réznych trénovacich a testovacich rozdeleni dét a plo-
chy reprezentujt jednu smerodajnt odchylku odhadnuti z dat. Tenké Ciary uka-
zuju hodnoty mier pre nulovy model predpovedajici populdrne nabijacie miesta
nidhodne s pravdepodobnostou 0.25.

Pre reprezenticiu okolia sme na zdklade miery vysvetlenia zvolili po-
lomer kruhovej zény o velkosti 350 metrov. Popularitu sme kdédovali ako
bindrnu premennt tak, Zze sme 25 % najpopuldrnejSich stanic (najvyssi
pocet RFID kariet) kédovali ako 1 a zvySok ako 0.

Na predikcie sme pouzili metédy GBRT, RF a LR-I — 1, trénované
kriZzovou validdciou so stratifikdciou [I8] s. 70] podla y. Predikcie mode-
lov sme evaluovali pomocou mier presnosti, preciznosti a senzitivity [I8],
s. 256], ako aj hodnotami nulového modelu pre tieto miery pre parameter
0. Metody mali v priemere lepSie vysledky ako nulovy model, az na GBRT
a RF pre vyssie hladiny 6.

Takisto sme vybrali dve doplnkové miery, MCC [22] a F-skére [32],
robustnejsie voci nevyvazenosti zastipenia tried vo vektore odpovedi. Obe
miery dosahuju jedno maximum, ktoré je tiez globalne maximum. V tomto
maxime metriky ukazuji na zaujimavi kombinaciu hodndét, hlavne pre
aplikéaciu rieseni do praxe.

Obréazok [3] zobrazuje F-skére a MCC pre vSetky tri metédy. Kvalitu
predikcie moézeme posidit porovnanim vysledkov s nulovym modelom,
ktory predikuje popularne nabijacie miesta ndhodne s pravdepodobnos-
tou 0.25.

Prahové hodnoty prislichajice maximu oznacujeme ako Opcc,,,. 2
O F_skéren.,- Hodnoty presnosti, preciznosti a senzitivity pre Oicc,,,. a
OF_skére,,., St uvedené v tabulke

Zaujmové osoby, ako napr. prevadzkovatelia nabijacej infrastruktiary
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LR-l; GBRT RF LR-l; GBRT RF

Orce,.. | 034 035 037 O skore,., | 034 035 0.35

Presnost 0.83 0.82 0.82 Presnost 0.83 0.81 0.81
Preciznost 0.65 0.64 0.63 Preciznost 0.63 0.61 0.62
Senzitivita 0.73 0.69 0.70 Senzitivita 0.75 0.74 0.73

MCC 0.57 0.55 0.54 F-skére 0.69 0.67 0.66

Tab. 5: Priemerné hodnoty presnosti, preciznosti a senzitivity pre vsetky tri
metddy odpovedajice maximalnej hodnote MCC miery a maximalnej hodnote
F—skére.

a samospravy, si vybert prahovi hodnotu 6 na zaklade ich ocakavani a
postoja k riziku. Cim nizsia je pouzitd hodnota 6, tym pravdepodobnej-
Sia je uspesna identifikdcia popularnych lokacii, pricom sa sa ale zvysuje
riziko umiestnenia nabijacieho miesta do nepopularnych oblasti. Naopak
¢im vyssSia je pouzitd hodnota 6, tym vysSia je zaruka identifikicie sku-
tocne popularnych nabijacich miest s nevyhodou moznosti prehliadnutia
potencidlne populdrnych lokécii. Preto je potrebné zvolit vhodny kompro-
mis medzi velkostou parametra 6 na zaklade pozadovaného vysledku. Na
zéklade pozorovanych hodn6t mier chybovosti odporicame prahovi hod-
notu # nastavit v rozsahu od 0.3 po 0.45, kde st MCC aj F—skére relativne
vysoké.

Takisto sme aj Statisticky testovali rovnost rozptylov a priemerov medzi
mierou na porovndvanie klasifikicie AUC [I8] s. 264] pre jednotlivé metddy,
kde LR-l; malo signifikantne vyssie priemerné hodnoty AUC ako metédy
GBRT a RF na hladine vyznamnosti a = 0.05.

Stromové metdédy oproti LR-l; vratili prilis komplikované modely za-
hinajice vela prediktorov, preto interpretujeme iba vysledky LR-l; me-
tody.

Prediktory vybrané pomocou LR-I — 1 modelov a statistickou inferen-
ciou pomocou metédy bootstrap mézu byt kategorizované do troch skupin:

o Funkcia geografického tizemia (v blizkosti nabijacieho miesta): je
signifikantny pocet podnikov zameranych na obchod, pocet hotelov,
restauracii a kaviarni, vodné plochy urcené na rekredciu, Sportové
plochy a cesty, vSetky s pozitivnym vplyvom. Minimélna vzdialenost
ku kultdrnym a turistickym a finanénym OSM objektom mala nega-
tivny koeficient, ¢o znamen4, ze ¢im je taky prediktor vzdialenejsi od
nabijacieho miesta, tym klesd popularita nabijacieho miesta. Ak je
takyto objekt v blizkosti nabijacieho miesta tak moze zvysovat jeho
popularitu.

18



Strategické umiestnenie nabijacieho miesta-
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Obr. 4: V Tavej casti grafu je ze zobrazeny Tukey box-plot standardizovanych
koeficientov ,62- ziskany na zaklade 500 LR — I modelov postupom ilustrovanym
na obrazku [Il Koeficienty st usporiadané na zdklade medidnov ich hodnot zis-
kanych jednotlivymi modelmi. Zobrazujeme iba prediktory, ktoré boli vybrané
najmenej v 90 % modelov. Stipcovy graf vpravo zobrazuje percento modelov,
v ktorych vysiel standardizovany koeficient Bj nulovy, t.j. j-ty prediktor nebol

vybraty.
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Naopak, obytné tizemia, tizemia s nekomer¢nou okrasnou a zahrad-
nou kultivaciou a pritomnost OSM prediktorov sivisiacich s doméc-
nostou indikuju znizovanie popularity nabijacich miest. Tieto ziste-
nia suvisia s intuiciou, ze v obytnych tizemiach st nabijacie miesta
navstevované homogénnejsou skupinou Iudi ako v rusnych urbannych
tuzemiach, pretoze v blizkosti obydli nabijaji zvycajne rovnaki pouzi-
vatelia EV, narozdiel od napriklad rusnejsich centier miest. Takisto
najpravdepodobnejsie vysvetlenie negativneho vplyvu firemného a
industridlneho izemia je pracovné nabijanie [3I], t.j. nabijanie flo-
tily firemnych dut alebo zriedkavé vyuzivanie nabijacich miest (ma-
lou skupinou) zamestnancov prichddzajicich do préce.

o Charakteristiky populacie (Zijicej v okoli nabijaciecho miesta):
Populacna skupina pozitivne spatd s popularitou nabijacich miest
st pracujuci starsi Tudia vo veku od 65 do 74 rokov, ktori st pova-
zovani za Castych vlastnikov EV. Naopak, popularita je negativne
spéta s obyvatelstvom v pracujicim banictve, vyrobnom priemysle a
stavebnom sektore, ako aj s poctom 0s6b zavislych na socialnej pod-
pore. Tieto vysledky naznacuji, ze ekonomické prosperita v blizkosti
nabijacich stanic ovplyviiuje navstevnost nabijacich bodov.

¢ Charakteristiky nabijacich miest: populdrne nabijacie miesta s
pravdepodobne rozmiestnené na zaklade strategického umiestnenia,
maji vyssi maximalny vykon a viac nabijacich bodov. Negativny
vplyv zemepisnej dizky moze byt vysvetleny geografiou Holandska,
kde je v zapadnej Casti krajiny vyssia urbanizacia kedze sa tam na-
chadza vécsina velkych miest.

V tejto podkapitole sme na zaklade aspektov vyjadrujicich vykonnost
nabijacej infrastruktiry definovali sedem indikatorov vykonnosti nabija-
cich stanic. Ako ciel sme si stanovili lohu pokusit sa predpovedat po-
pularitu nabijacich stanic, ktort sme reprezentovali bindrnou premennou.
Pouzili sme tri metédy na predikovanie, pricom najlepsie vysledky, no nie
vyrazne odlisné od ostatnych metdd, dosiahla metéda LR — ;.

4.5 Modelovanie energie

Tato podkapitola je primarne venovana analyze rozdelenia spotreby elek-
trickej energie medzi jednotlivé nabijacie miesta pomocou ich okolia, za
ucelom ziskania prediktorov vysvetlujucich toto rozdelenie.
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Z ddvodu vyuzitia regresnej metddy lasso a odporudani v [s. 92][16] sme
si data dodatocne predspracovali. Najskor sme pre zmiernenie multikoline-
arity iterativne odstranili prediktory s VIF hodnotou nad 10, transformo-
vali hodnotu y pomocou log transformécie a odstranili hodnoty s neziadu-
cou velkostou vplyvu idnikovanou Cookovou vzdialenostou [3, s. 111].

Nakoniec sme po predspracovani ziskali 1259 pozorovani a 119 predik-
torov z GIS dat a 5 prediktorov EVnetNL dat. Pri aplikacii OLS metédy
na déta po tomto predspracovani dostaneme R? = 0.435. Z dévodu zvyraz-
nenia vplyvu okolia nabijacich miest sme EVnetNL prediktory vynechali
a matica X bola rozmeru n = 1259, p = 119.

4.5.1 Modelovanie rozdelenia spotreby energie

Pre ziskanie lepsieho prehladu o rozdeleni spotreby medzi nabijacie miesta
a pre potrebu dalsich studii, odhadujeme pravdepodobnostné rozdelenie
spotrebovanej energie na nabijacich miestach. Tato energiu modelujeme
ako ndhodnd premennd Y s hustotou spotreby fy (y). Pomocou kombiné-
cie jednoduchych transformécii (v, 32, y°, VY, ¢y alog(y)) a zdkladnych
rozdeleni (Weibullove, beta a gama) sme sa snazili odhadnit rozdelenie ne-
transformovaného vektora y. Na zdklade vysledkov Kolmogorov-Smirnov
testu, P-P a Q-Q grafov [41] sme zistili, Ze najlepsi odhad poskytuje beta
rozdelenie v kombindcii s ¢y transformaciou. Vysledny tvar funkcie hus-
toty rozdelenia Y je:

( YT~ ymin )“1(1 Y Vmin )’3*1

Ymaz —Ymin Ymaz —Ymin

fly,a,B) = (3)

B(av ﬂ)2(ymaz - ymzn)y%

Symbol B(«, ) oznacuje Beta funkciu a odhady parametrov nadobidaju
nasledovné hodnoty: a = 2.576, 8 = 4.528, Ymin = 91.55 kWh a ypmazr =
16 649.40 kWh.

4.5.2 Vysvetlovanie spotreby energie ostatnymi indikatormi na-
bijacich miest

Zaujimavé nahlady na charakteristiky nabijacej infrastruktiry sme ziskali
analyzovanim vzfahu medzi spotrebou energie a ostatnymi charakteristi-
kami nabijacich miest tvoriacich spotrebu energie. Spotreba energie na
nabijacom mieste ¢ moze byt dekomponovana na nasobok troch inych in-
dikatorov, t.j.

Yi = nitip;, (4)
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kde n; je pocet nabijacich transakcii, vykonanych na nabijacom mieste 1, t;
je priemerny c¢as nabijania na transakciu nabijacieho miesta i a p; je prie-
merny nabijaci vykon nabijacieho miesta i. Pre vSetky nabijacie miesta
tieto kvantity organizujeme ako vektory n, t a p. Aby sme odhadli, akym
sposobom tieto tri faktory prispievaju k rozdeleniu spotrebovanej energie
medzi nabijacie miesta, skimame Sest modelov zaloZenych na rovnici ,
ktoré vznikli tak, ze jeden alebo nésobok dvoch indikatorov bol reprezen-
tovany regresnym koeficientom k£ odhadnutym OLS bez odstupu, t.j. boli
konstantné.

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 tlohu.

4.5.3 Vysvetlenie spotreby energie na nabijacich miestach po-
mocou GIS dat

V tejto casti aplikujeme metodolégiu spracovania dat na maticu predikto-
rov X odvodent z GIS dat. Na vektor odpovedi y (logaritmicky transfor-
movany) a maticu prediktorov X sme aplikovali metddu lasso, trénovani
krizovou validaciou, s vyuzitim Statistickej inferencie po vybere premen-
nych pomocou metédy bootstrap, kde pouzivame 10 000 vzoriek.

Zvolené regresné koeficienty moézu byt asociované s tromi roéznymi pries-
torovymi skalami. Niektoré popisuju blizke okolie nabijacich miest, napr.
pocet finanénych a realitnych podnikov, ostatné prislichaju k obecnym
samospravam, napr. prediktory odvodené z datasetu Popula¢né jadré, ako
napr. percento obyvatelov zamestnanych v nekomerénom sektore. Posledna
skupina regresnych koeficientov ma potencidl na charakterizovanie lokacie
nabijacich miest na Grovni krajiny, napr. zemepisn4 sirka a dizka.

Regresné koeficienty zobrazené v obrazku [f] st zoradené zostupne od
najvyssej po najnizsiu hodnotu medidanu vzorky. Pre prehladnost sme uspo-
riadali signifikantné prediktory s pozitivnym znamienkom medidnu do Sty-
roch skupin:

o Fyzické prostredie(+): Uzemie pre socidlne a kultdrne sluzby; Ot-
voreny mokry terén a voda; Hustota ciest; Parky; Uzemie kde su
poskytované verejné sluzby.

o Populécia(4): Populdcia zamestnana vo velkoobchode a maloob-
chode, doprave, skladnictve, IKT sluzbéch a finanénych sluzbéch [%];
Populécia zamestnand v nekomerénom sektore [%]; Slobodné pary s
detmi; Imigranti z Maroka [%]; Populdcia zamestnand v energetike,
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Obr. 5: Empirické rozdelenia standardizovanych regresnych koeficientov ziska-
nych lasso metédou kombinovanou s 10 zlozkovou krizovou validaciou aplikova-
nou na 10 000 vzorkach bootstrapovanych dét, ziskané postupom ilustrovanym
na obrézku [T} Zobrazujeme iba prediktory, kde hodnota regresného koeficientu
bola nastavend na nulu maximdlne v 10 % vzoriek. Koeficienty st zoradené zo-
stupe od najvyssej hodnoty medidnu po najnizsiu. Lavy panel zobrazuje Tukeyho
box-plot koeficientov. Na pravo je umiestneny vrstveny stipcovy graf, kde je zo-
brazené percento vzoriek, kedy bol regresny koeficient BCV nastaveny na nulu
a pocet vzoriek dosiahol opa¢né znamienko ako medidn. Za signifikantné pova-
zujeme tie prediktory (indikované tmavo modrou farbou), kde je pocet vzoriek
s nulovym koeficientom mens{ ako 5% a pocet vzoriek s opaénym znamienkom
je nizky. Svetlo Sed4 ¢iarkovand ¢iara indikuje 5 % prahovii hodnotu. *Zamest.
popul. prac. - zamestnana populécia pracujica.
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vodnom a odpadovom hospodarstve a horeca (hotely /reStauracie/kaviarne)

sektore [%]; Pracujtica populdcia vo veku 65-74 rokov [%)].

e Sluzby a podniky(+): Finanfné a realitné podniky; Minimdlna
vzdialenost k hobby OSM.

o Budovy(+): Percento prazdnych obydli [%]; Priemern4 cena obyt-
nej nehnutelnosti v tisicoch eur.

Podobne sme organizovali aj signifikantné prediktory s negativnou hodno-
tou medidnu:

« Populacia(-): Pocet jednotlivcov poberajicich socidlnu pomoc od
statu; Pocet 0sdb vo veku 0 - 14 vo viac¢lennej domacnosti s detmi;
Ambientna populécia; Pocet tumrti v roku 2015 na tisic obyvatelov;
Pocet zivonarodenych deti v roku 2015 na tisic obyvatelov.

Najvyssi pocet signifikantnych prediktorov sme nasli v skupine populé-
cia, k ¢omu pravdepodobne prispieva aj najvyssi pocet prediktorov v tejto
skupine. Najvicsia skupina prediktorov indikuje, Ze vysoky (nizky) pri-
jem a bohatstvo (chudoba) sd pozitivne (negativne) spojené s mnozstvom
spotrebovanej energie na nabijacich miestach. Najpravdepodobnejsiou pri-
¢inou su vysoké ceny EV, ¢o ich robi dostupné pre lepsie ekonomicky za-
bezpecenych obyvatelov a podniky. Pravdepodobne z toho istého dévodu
su niektoré signifikantné prediktory spojené s detmi a mladezou a so star-
Sou populédciou na déchodku, t.j. so socidlnymi skupinami, ktoré zvycajne
nemaju vysoké prijmy a casto st odkazané na starostlivost inych osob.
Vysoké percento prazdnych obydli a vysoka cena obytnych nehnutelnosti
s asociované s vysokou spotrebou energie na nabijacich miestach. Toto
moze reprezentovat novo postavené a nie tplne obyvané oblasti s vyssim
standardom zivota, vyjadrenym cez vyssie hodnoty nehnutelnosti. Navyse
hustota ciest je tiez medzi prediktormi, ktoré su pozitivne prepojené so
spotrebou energie na nabijacich miestach, ¢o naznacuje, Ze dobry pristup
k nabijacim miestam moze prispievat k vyssej spotrebe energie.

Po zahrnut{ piatich EVnetNL prediktorov (poc¢et nabijacich bodov, ma-
ximdlny vykon, zemepisna Sirka, zemepisnd dizka a umiestiiovacia straté-
gia) do matice prediktorov, sme analyzu opakovali. Vo vSeobecnosti sd
signifikantné prediktory podobné ako v obrézku [5] aj ked pocet signifi-
kantnych prediktorov je nizsi, ¢o pripisujeme nahradeniu niektorych pred-
iktorov EVnetNL prediktormi. Napriklad, mokry terén a voda , prediktor
signifikantny v modeli bez EVnetNL prediktorov, méze byt vyjadreny ze-
mepisnou dizkou. Negativny vplyv zemepisnej dlzky moze byt vysvetleny
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geografickou polohou Holandska, kde je zapadna cast krajiny viac urba-
nizovand a najdeme tu vacésinu holandskych miest. Zaroven je v tejto ob-
lasti vela povrchovej vody, kedZe je zvécsa situovand pod troviiou mora.
Signifikantnost niektorych prediktorov zo skupin Fyzické prostredie(+) a
Populdcia(-) bola redukovana. Vsetky EVnetNL prediktory st signifikantné
a maximélny nabijaci vykon, podet nabijacich bodov a zemepisna dlzka
maju silny vplyv indikujic potencialny vplyv parametrov nabijacich miest
na spotrebu energie.

4.5.4 Vplyv stratégie umiestnovania na spotrebu energie

Védsina nabijacich miest bola umiestnend pouzitim jednym z dvoch (stra-
tegicky alebo dopytovo orientovany) sposobov umiestiiovania [12]. Stra-
tegicky umiestnené nabijacie miesta st umiestnené v blizkosti verejnych
lokalit, kde je intuitivne ocakdvané nabijanie EV. Nabijacie miesta umiest-
nené dopytovo orientovanym sposobom st budované na zaklade ziadosti od
pouzivatelov EV, zvycajne v blizkosti ich obydli. V tejto sekcii skimame,
¢i stratégia umiestniovania spdsobuje rozdiel vo faktoroch asociovanych so
spotrebou energie. Lasso metédu sme aplikovali na kazdt skupinu sepa-
ratne.

Vybraté prediktory v obrdzku [] sa do velkej miery zhoduju s predik-
tormi vybratymi pre kompletny dataset (vid obrdzok .

Elektricka energia spotrebovana na strategicky umiestnenych nabija-
cich miestach (obrézok @A) je pozitivne prepojend s pracovnym sektorom
obyvatelstva a fyzickym prostredim, t.j. s urc¢itym typom lokalit v bliz-
kosti nabijacich miest. Pracovné sektory obyvatelov indikuju prevladajice
podniky v obciach a si pozitivne prepojené so spotrebou energie. Navyse,
vybrané prediktory pre strategické umiestiiovanie stanic odkazuju na ur-
¢ité podniky a lokdcie (Sportoviskd, socio-kultirne miesta), ktoré mozu
byt asociované s prilezitostnym nabijanim.

Pre nabijacie miesta s dopytovo orientovanou stratégiou umiestnovania,
(obrazok ), negativny koeficient poc¢tu tmrti na 1 000 obyvatelov a
zivonarodenych deti na 1 000 obyvatelov indikujt, ze tzemia s vysSou
porodnostou a timrtnostou st negativne spojené so spotrebou energie.

Testovali sme aj dalsie stratifikdcie, podla ktorych sme delili stanice
do neprekryvajucich sa skupin, napr. na zaklade poc¢tu nabijacich bodov,
miery obytnych z6n (reprezentovanej podielom obytného tizemia v kruho-
vej z6ne nabijacieho miesta), administrativneho rozdelenia Holandska na
12 provincii a po¢tu obyvatelov v obciach.

Okrem posledného kritéria, sme obdrzali nizky pocet vybranych pre-
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Obr. 6: Zobrazujeme iba prediktory, kde hodnota regresného koeficienta bola
nastavend na nulu maximélne v 10 % vzoriek. Empirické rozdelenia Standardi-
zovanych regresnych koeficientov ziskanych lasso metédou kombinovanou s 10
zlozkovou krizovou validaciou aplikovanou na 10 000 vzoriek bootstrapovanych
dat, ziskané postupom ilustrovanym na obrézku [Il A Strategicky umiestnené
nabijacie miesta. B Dopytovo orientované umiestnené nabijacie miesta. Zobrazu-
jeme iba prediktory, kde hodnota regresného koeficienta bola nastavend na nulu
maximélne v 10 % vzoriek. Koeficienty st zoradené zostupe od najvyssej hod-
noty medidnu po najnizsiu. Lavy panel zobrazuje Tukeyho box-plot koeficientov.
Napravo, vrstveny stipcovy graf ukazuje percento vzoriek, kedy bol regresny ko-
eficient B ©V nastaveny na nulu a poéet vzoriek, kedy dosiahol opa¢né znamienko
ako medidn. Za signifikantné povazujeme tie prediktory (indikované tmavo mod-
rou farbou), kde je pocet vzoriek s nulovym koeficientom mensi ako 5 % a pocet
vzoriek s opaénym znamienkom je nizky. Svetlo Sedd ¢iarkovana ciara indikuje
5 % prahovt hodnotu. *Zamest. popul. prac. - zamestnand populdcia pracujtica.
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diktorov. Delenim nabijacich miest na dve skupiny na zaklade populéacie
obce, v ktorej st umiestnené, zvazujic prahovi hodnotu 50 000 obyvatelov,
sme obdrzali dve, priblizne rovnako velké skupiny. Zaujimavym zistenim
je, ze nabijacie miesta umiestnené v obciach s viac ako 50 000 obyvatelmi
spotrebovali v priemere o 48 % viac elektrickej energie ako nabijacie miesta
druhej skupiny. Vyssi pocet signifikantnych prediktorov, spojenych s po-
puldciou v obciach, finanénymi a realitnymi podnikmi a fyzickym prostre-
dim, nachadzame vo vysledkoch pre nabijacie miesta umiestnené v obciach
s nizsim poctom obyvatelov.

Téato podkapitola sa venovala analyze rozdelenia spotreby elektrickej
energie medzi nabijacie miesta. Spotreba energie ma pre nabijacie miesta
po transformaécii beta rozdelenie a je najviac ovplyviiovand poc¢tom trans-
akcil spomedzi zdkladnych identifikatorov tvoriacich spotrebu nabijacich
miest. Pri analyze vplyvu okolia sa prejavila najviac ekonomické prosperita
obyvatelstva a firiem, ¢i uz negativne alebo pozitivne. Takisto sme ukazali
aj faktory vplyvajice na nabijacie miesta podla umiestnovacich stratégii.
Tieto faktory mézu sluzit najmé ako vstup pre optimalizacie umiestnenia
nabijacej infrastruktary. Ukdzand metodolégia je vhodnd najmé na iden-
tifikaciu faktorov vplyvajucich nielen na spotrebu elektrickej energie, ale
aj na iné indikatory, pomocou ich okolia. Takisto ponika vyhodnotenie
signifikantnosti vysledkov po vybere premennych, ¢o je v literatire casto
opominané.

Zaverecné zhrnutie vysledkov

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

Pre prvy ciel sme poskytli rieSenie segmentaciou nabijacich stanic na
zéklade navrhnutych identifikdtorov, vyuzitim troch zhlukovacich metéd,
kde sme porovnavali aj dva pristupy zhlukovania kombinovaného s agre-
gaciou dat. Podarilo sa ndam identifikovat 4 zhluky stanic, ktoré sme in-
terpretovali. Lepsi z pristupov k zhlukovaniu bol ten, ¢o najskor agregoval
data a nasledne ich zhlukoval. Zhlukovanie nabijacich stanic mé potencial
prispiet k lepsiemu poznaniu vzorov vyuzivania nabijacich stanic a moze
napomoéct vylepsit vysledky modelovania indikatorov nabijacej infrastruk-
tary pre pokrocilejsie uciace sa algoritmy.

Druhy ciel sme naplnili zostavenim, otestovanim a vyhodnotenim me-
toéd umoznujicich predpovedat Casopriestorovo agregovanu spotrebu na-
bijacich stanic. Na zdklade prechadzajucich vysledkov a odporicani v li-
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teratire sme spotrebu priestorovo agregovali. Uvazovali sme data s den-
nou frekvenciou. Predbezna analyza odhalila v datach sezénne vzory a aj
z toho dovodu sme vyuzili SARIMAX, GBRT a RF metédy, ktoré sme
vylepsili externymi prediktormi. Modely sme trénovali tromi procedirami
odligujtcimi sa v dizke trénovacich mnozin ako aj sposobe predpovedi. Naj-
lepsie predpovede dosiahla metéda SARIMAX, natrénovand proceddrou
postupne rozsirujicou trénovaciu mnozinu o pribudajice data, s presnos-
tou MAPE okolo 12 %, pricom vSetky modely vyrazne prekonali ndhodny
sezonny model.

Sposob, akym sme naplnili treti ciel, sme opisali v troch podkapitolach.
Prva z tychto podkapitol sa venuje extrakcii prediktorov z GIS dat, repre-
zentujucich okolie nabijacich miest a analyzuje schopnosti regresnych me-
téd, vyberat premenné v prostredi multikolinearity. Variovali sme stupen
multikolinearity a skimali, ako sa s nou jednotlivé metédy vedia vyspo-
riadat. Najlepsie vysledky dosiahli metédy PACS a lasso, pricom metdda
lasso mala nizsi vypoctovy Cas a aj nizsiu variabilitu vysledkov. Aj z tohto
dovodu sme metddu lasso a [—1 regularizaciu odporucili pre dalSie pouzitie
v rdmci dizertacnej prace.

Predikovanie popularity nabijacej infrastruktiry je jednym z hlavnych
bodov tretieho ciela. Popularitu sme predikovali na zaklade charakteristik
nabijacich miest a okolia nabijacich miest reprezentovaného GIS détami.
Na zéklade literattiry a v spolupraci s expertmi v oblasti elektromobility
sme identifikovali tri hlavné aspekty pri nasadzovani a planovani nabijacej
infrastruktiry, pomocou ktorych sme vybrali sedem indikatorov vykon-
nosti nabijacej infrastruktiry. Medzi nimi mala popularita, kvantifikovana
ako pocet unikatnych pouzivatelov EV, ¢o sa nabijali na nabijacom mieste,
podstatny vyznam a najlepsiu vysvetlitelnost datami. Popularitu sme pre
jednoduchost a aplikovatelnost kédovali ako bindrnu premennd a vyuzili
sme prahovia hodnotu 6 pre klasifikdciu pravdepodobnostnej hodnoty, s
vyuzitim ako miera pristupu k riziku. Okrem metédy LR~} sme vyuzili aj
stromové metédy RF a GBRT. Vsetky pouzité modely dokazali popularitu
predikovat lepsie ako ndhodny model, pri¢om najvyssiu presnost (0.829)
mala metéda LR-};. Okrem predikovania sme analyzovali aj vplyvné pre-
diktory, kde sme uprednostnili metédu LR-}; pred stromovymi metédami,
ktoré vyuzivali velky pocet prediktorov. Na analyzu vplyvnych predik-
torov metédy LR-l; sme vyuzili Statistickd inferenciu pomocou metédy
bootstrap. Vplyvné prediktory sme rozdelili do troch skupin: funkcia geo-
grafického tizemia, charakteristiky populacie a charakteristiky nabijacich
miest, kde vplyvom dominovali hlavne charakteristiky nabijacich miest.

V poslednej podkapitole, spadajicej pod treti ciel, opisujeme analyzu
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zavislosti medzi rozdelenim spotrebovanej elektrickej energie medzi nabi-
jacie miesta a charakteristikami okolia nabijacieho miesta. Najskor sme
analyzovali rozdelenie spotreby energie, ktora sa da modelovat po jedno-
duchej transformaécii beta rozdelenim. Z indikatorov, ktoré tzko suvisia so
spotrebovanou energiou, spotrebu energie najviac ovplyvinuje pocet nabija-
cich transakcii. Pomocou metédy lasso sme identifikovali prediktory oko-
lia nabijacej infrastruktiry, potencidlne vplyvajice na spotrebu energie.
Vyuzitim prevzorkovacej metody bootstrap sme indikovali statisticka spo-
lahlivost vysledkov. Prediktory, ktoré vyznamne ovplyvinuju spotrebovani
energiu poukazuji najmé na ekonomickd prosperitu. Napriklad, obyvate-
lia a firmy s vysokym (nizkym) prijmom, situované v blizkosti nabijacich
miest, maji pozitivny (negativny) vplyv na spotrebu energie. Podobne
ekonomickd prosperita je vyjadrena drahsim novopostavenym byvanim po-
zitivne prepojenym na spotrebovanud energiu. Takisto vyznamny vplyv ma
pracovny sektor obyvatelstva v samospravach, ako aj pocet finan¢nych a
realitnych podnikov. Najvicsi negativny vplyv maji obyvatelia zavisli na
socidlnej pomoci. Stratifikdcia nabijacich miest, podla stratégie pouzitej
pri jej umiestnovani, viedla k rozdeleniu regresnych koeficientov na dve
skupiny. Typy podnikov, pracovny sektor obyvatelstva a verejné miesta
zaujmu su prepojené na vyssiu spotrebu energie na nabijacich miestach
umiestnenych strategicky. Popula¢né charakteristiky, napr. pocet zivych
pérodov a tmrti na 1 000 obyvatelov, s prepojené na spotrebu energie na
nabijacich miestach umiestnenych na zaklade dopytu.

Primarne vyuzitie vysledkov vidime v podpore pri zostavovani optima-
lizacnych, simula¢nych, ako aj uciacich sa modelov na zédklade nami vy-
bratych dat, vhodne popisujicich okolie nabijacich stanic. Takto ziskané
modely dokazu pomoct efektivnejsie rozmiestnif nabijaciu infrastruktiaru a
prispiet tak k energetickej efektivnosti a ekologickejsej doprave. Zostavena
metodoldgia na stratifikaciu stanic, popisanad v podkapitole moze byt
pouzitd na vylepsenie umiestnovacich stratégii nabijacej infrastruktiry, za-
meranych na urc¢ité skupiny nabijacich stanic, napr. stanice urcené na pra-
covné nabijanie. Takisto zostavend metodolégia v podkapitolach [£.2] a[4.5]
moze byt pouzitd na pldnovanie kapacity elektrickej siete a to zvazenim
energetického dopytu nabijacej infrastruktary.

Za hlavné teoretické ako aj praktické prinosy pokladame vysledky da-
tovych analyz, ktoré priniesli nové poznatky o spravani sa obsluzného sys-
tému, skladajiceho sa s velkého mnozstva nabijacich stanic. Boli to napri-
klad pravdepodobnostné rozdelenie spotreby energie, charakteristiky ca-
sovych radov, spravanie popisané jednotlivymi zhlukmi nabijacich stanic,
ako aj samotné interpretacie koeficientov, ktoré odpovedaju prediktorom
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potencialne vplyvajicim na popularitu a spotrebu energie. Takisto medzi
dolezité prinosy prace patri porovnanie metdd, ktoré bolo mozné pouzit
pri rieSeni jednotlivych problémov (napr. predpovedanie ¢asovych radov,
uréenie zhlukov stanic, predikcia popularity atd.). Urcili sme, ktord z uva-
zovanych metéd alebo postupov je pre dany problém najvhodnejsia.

Na zéklade tohoto sihrnu povazujeme ciele prace za splnené. Uvedené
vysledky vyskumu prinasaji nové moznosti aplikacie a nové poznatky pre
vednu oblast inteligentnych informacnych systémov a spolu s pouzitou me-
todolégiou moézu najst uplatnenie v oblasti elektromobility.

Odporuacania pre dalsiu pracu

V budicnosti by sme sa chceli zamerat na tvorbu segmentov zamerani
na Casové vyuzivanie nabijacej infrastruktiry. V porovnani s [I3] by sme
chceli dosiahnutf spresnenie predpovedania casov pripojenia k nabijacim
staniciam. Zaujimavé vysledky moézu priniest aj zopakovanie analyzy iden-
tifikdtorov vplyvajucich na prevadzku nabijacej infrastruktiry samostatne
pre velké mestské zény ako Amsterdam alebo Rotterdam. Takisto dalej
spolupracujeme s autormi [37] na pravdepodobnostnych predikcidch spot-
reby energie s hodinovou frekvenciou.
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