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Abstrakt

Cielom prace bolo nastudovat problematiku merania kvality vntutorného ovzdusia, so za-
meranim na koncentriciu oxidu uhli¢itého. V ramci teoretickej casti prace bola popisana
problematika ziskavania znalosti z databaz, boli tiez predstavené zakladné klasifikacné me-
tédy a pristupy pre redukciu dimenzionality. Dalej boli nagtudované principy fungovania
vyvijaného systému v ramci projektu IoTCloud a dostupné moznosti pre meranie potreb-
nych veli¢in. V praktickej ¢asti prace boli vybrané vhodné senzory pre zvolené miestnosti
a bolo vykonané dlhodobé meranie. Namerané data boli pouzité pre vytvorenie systému na
detekciu otvorenia okna i pre navrh vhodného sposobu regulacie vymeny vzduchu v miest-
nosti. Cielom regulacie bolo zlepsit kvalitu ovzdusia za pomoci prirodzeného vetrania.

Abstract

The goal of the thesis was to study the indoor air quality measurement focusing on the
concentration of carbon dioxide. Within the theoretical part, data mining including ba-
sic classification methods and approaches to dimensionality reduction was introduced. In
addition, the principles of the developed system within IoTCloud project and available po-
ssibilities for measurement of necessary quantities were studied. In the practical part, the
suitable sensors for given rooms were selected and long-term measurement was performed.
Measured data was used to create the system for window opening detection and for the
design of appropriate way of air change regulation in a room. The aim of regulation was to
improve air quality using natural ventilation.
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Kapitola 1

Uvod

Dosledkom modernej doby Iudia travia vacsinu ¢asu v kancelariach, skolach alebo inych
obytnych priestoroch. V tychto priestoroch dychame vnutorny vzduch, ktory je ovplyvneny
kvalitou vonkajsieho vzduchu. Dévodom tohto ovplyviiovania je vetranie, ktoré privadza
vonkajsi Cerstvy vzduch do budov a odvadza vzduch obsahujici znecistujice latky von
z budov. Vnimanie kvality vnutorného ovzdusia je subjektivne hodnotenie, ktoré sa moze
skladat z roznych faktorov ako kvalita vonkajsieho vzduchu, objem vzduchu pripadajiceho
na jednu osobu v miestnosti, alebo aj ako mnozstvo znecistujucich latok v ovzdusi. Zdrojom
znecistujucich latok vo vnatornych priestoroch mézu byt obyvatelia, zvierata, rastliny ale
aj samotny material, z ktorého je budova postavena.

Mnoho budov mé nitent vymenu vzduchu podla dopredu daného ¢asového harmono-
gramu a poc¢tu ocakavanych Iudi vo vybranych priestoroch. V pripade zvysenia poctu Tudi
nad neocakavani hranicu moze dojst k nedostato¢nej vymene vzduchu a postupnému zhor-
sovaniu kvality vnitorného prostredia. Opac¢nym pripadom je zbytocné privadzanie velkého
objemu Cerstvého vzduchu do priestorov, kde sa nachadza vyrazne menej osob, ako bolo
planované.

Vdaka snahe znizovat energetickti naro¢nost budov, dochadza k pouzivaniu novych ma-
teridlov, ktoré eliminuju infiltraciu vonkajsieho vzduchu. Infiltraciou sa rozumie prirodzené
vetranie pomocou netesnosti vonkajsej obalky budovy (napr. netesné skéry okennych a dver-
nych otvorov). Moderné technolégie a materidly obmedzuju tuto infiltraciu tak vyrazne, ze
bez ntuteného alebo prirodzeného vetrania dochddza k rychlemu narastu neziadtcich latok
vo vnutornom prostredi, ¢o mdze sposobit zdravotné problémy.

Celkova kvalita vnatorného ovzdusia ovplyviuje nase fyzické zdravie a dusevnii pohodu.
Zdravotné problémy mdze sposobit zla kvalita vnitorného ovzdusia, nevyhovujica teplota
alebo vlhkost. Nevyhovujica teplota a vlhkost spolu s nedostato¢nym vetranim moézu spo-
sobit rast plesni a dalsich alergénov.

Podla vyhlasky ¢. 20/2012 Sbirky zakonti Ceskej republiky o technickych poziadavkach
na stavby je ukazovatelom kvality vnatorného prostredia koncentracia oxidu uhli¢itého,
ktord by nemala presiahnut hranicu 1500 ppm. Po prekroceni tejto hodnoty moze docha-
dzaf k tnave, bolestiam hlavy, alebo hrdla. Dlhodobé p6sobenie vysokej koncentracie oxidu
uhli¢itého na Tudsky organizmus moze viest k vzniku astmy a dalsich ochoreni dychacich
ciest. Pricom vysoka koncentracia oxidu uhli¢itého méze mat na ludi rozdielne tc¢inky.

Koncentracia oxidu uhli¢itého vo vnitornom prostredi zavisi najmé od mnozstva a kva-
lity prividzaného cerstvého vzduchu a od poctu zdrojov nachidzajicich sa v danom pro-
stredi. Mnozstvo oxidu uhli¢itého, ktoré osoby vyprodukujud, zavisi od ich ¢innosti a hmot-
nosti. Cim je vykonavana fyzicky naro¢nejsia praca, tym sa u Iudi spaluje viacej glukozy,



pricom sa vytvara vécsie mnozstvo oxidu uhli¢itého a jeho koncentracia rastie rychlejsie.
Koncentraciu ovplyviuju aj rastliny, ktoré fotosyntézou premienajui oxid uhli¢ity na kyslik.

V dnesnej modernej dobe sii vetracie systémy uspdsobené na urcity pocet os6b v miest-
nosti, pripadne na ¢asovy harmonogram. Takéto uspdsobenie vsak nie je efektivne v pripade
necakaného zvysenia poctu osob v miestnosti, alebo v pripade, kedy sa z nejakych pric¢in
(dovolenka, chripka) na pracovisku vyskytuje podstatne menej os6b ako obyc¢ajne. Niektoré
budovy z rozlicnych dévodov nemé6zu mat ventilacné systémy, a preto musi byt vetranie vy-
kondvané prirodzene (ru¢né otvorenie okna). Informéciu o tom, ako dlho a kedy sa ma
vetrat, je len subjektivny pohlad danej osoby. V budovach moézu byt umiestnené meracie
pristroje (senzory), ktoré umoznuju merat, pripadne aj signalizovat, koncentraciu oxidu
uhli¢itého. Neumoznuju vsak predpovedat, za aky cas je treba miestnost vyvetrat, aby kon-
centracie oxidu uhli¢itého neprekrocila stanovené hranice, alebo ako dlho by toto vetranie
malo prebiehat, aby bolo vniitorné prostredie dostatoéne vyvetrané. Dalej je mozné pouzit
senzory oxidu uhli¢itého aj ako bezpecnostny prvok pre detekciu otvorenia alebo zatvorenia
okien a dveri.

Cielom préce bolo vybrat vhodné senzory na meranie oxidu uhli¢itého, teploty a vlhkosti
vo vnutri budov a na zaklade vykonanych merani stanovit zavislosti koncentracie oxidu uhli-
¢itého na danych veli¢inach. Dalsfm cielom bolo na zaklade stanovenych zavislosti vytvorit
alebo vybraf vhodné parametre pre modely na detekciu otvorenia okna. Pre odhad doby,
ako dlho ma vetranie v miestnosti prebiehat, aby bola dosiahnuté pozadovana koncentracia
oxidu uhlic¢itého, bolo tiez potreba vybrat alebo vytvorit vhodné parametre.

Text prace je rozcéleneny do niekolkych kapitol. V druhej kapitole si uvedené informacie
o kvalite ovzdusia, parametre pre hodnotenie kvality vnutorného ovzdusia, ktord je ovplyv-
nena hlavne koncentraciou oxidu uhli¢itého. Okrem obecnych informacii o kvalite vzduchu
st uvedené informéacie o moznostiach vzniku oxidu uhli¢itého, o jeho vyuziti, vplyvu na
[udsky organizmus a moznostiach znizenia jeho koncentracie vo vnutornych priestoroch.
Koniec kapitoly je venovany hodnoteniu vnitorného prostredia budov a pripustnym limit-
nym hodnotam, ktorych méze oxid uhli¢ity v budovach dosahovat. Tretia kapitola popisuje
oblast ziskavania znalosti z databdze, vratane informécii o procese pre ziskanie vysledkov
dolovania z dat. Koniec kapitoly je zamerany na riesenie dolovacich tloh pomocou naj-
pouzivanejsich metéd, ako napriklad rozhodovacieho stromu a neurénovej siete. V dalsej
kapitole je zhrnutd problematika redukcie dimenzionality a zakladné metédy pre zniZzenie
dimenzionality. Piata kapitola je venovand principom merania koncentracie oxidu uhli¢itého
roznymi metdédami, ktoré majua svoje vyhody a nevyhody prameniace z pouzitej technoldgie.
Dalej je popisany systém vyvijany v rameci projektu IoTCloud, ktory spracoviva namerané
data zo senzorov. Pouzité senzory st popisané v zavere kapitoly. V dalsej kapitole, ktora
sa zaoberda vyhodnotenim nameranych dat, s popisané testovacie prostredia, v ktorych
boli senzory nasadené, a princip spracovania nameranych hodnét. Dalej je popisana tvorba
a vyber atributov sltziacich pre nasledné vytvorenie detektora otvorenia okna a tiez pre
navrh regulacie vzduchu v miestnosti. V zaverecnej kapitole st zhrnuté dosiahnuté vysledky
a st navrhnuté dalsie mozné vylepsenia.



Kapitola 2

Kvalita ovzdusia

Vo vseobecnosti zavisi kvalita vnutorného ovzdusia na kvalite vonkajsieho ovzdusia, pretoze
vetranim privadzame do budov vonkajsi vzduch. Na jednej strane sa vetranim odvadzaju
skodliviny vzniknuté v budove a na druhej strane sa privadzaju skodliviny z vonkajSieho
ovzdusia do budovy.

Mieru kvality ovzdusia upravuje zakon a dalej ju specifikuju vyhlasky, ktoré st Specifické
pre kazdu krajinu. Pre Cesku republiku je to vyhldska ¢. 20/2012 Shirka zékonii. Této vy-
hldska urcuje oxid uhli¢ity ako ukazovatel kvality ovzdusia [28]. Okrem zdkonov a vyhldsok
st v norméch dostupné aj doplnujice predpisy. Normy, zaoberajice sa kvalitou ovzdusia,
poniikaju limitné a odporucané hodnoty napriklad pre koncentracie oxidu uhli¢itého alebo
dévku cerstvého vzduchu na osobu.

2.1 Vonkajsie ovzdusie

Kvalita vonkajsieho ovzdusSia je urc¢end mnozstvom znecistujtcich latok, ktoré obsahuje.
Znecistenie sposobuji hlavne rézne druhy spalovacich procesov, ktoré je mozné pozorovat
v priemysle, pri vyrobe energii a v doprave. Medzi latky, ktoré najviac znecistuju vonkajsie
ovzdusie v Ceskej republike, patria tuhé latky (oxid siri¢ity, oxidy dusika, oxid uholnaty,
polyaromatické uhlovodiky, prchavé organické latky a amoniak) [10].

Atmosfericky vzduch sa skladd z niekolkych vyznamnych plynnych zloziek. Hlavnou
plynnou zlozkou vzduchu je dusik (78,09 %), kyslik (20,95 %), argén (0,93 %) a oxid uhlic¢ity
(0,03 %). Okrem tychto plynov sa mézu vo vzduchu nachadzat aj dalie plyny, ale ich obsah
je zanedbatelny [31]. Obsah plynu moze byt vyjadreny objemovo alebo hmotnostne, ako je
zobrazené v tabulke 2.1.

Plynna zlozka | Obsah podla objemu [%] | Obsah podla hmotnosti [%)]
dustk 78,09 75,50
kyslik 20,95 23,17
argon 0,93 1,286
oxid uhlicity 0,03 0,043

Tabulka 2.1: Zlozenie atmosferického vzduchu [31]

Ovzdusie obsahujice znecistujice latky moéze mat vyznamné zdravotné dopady v po-
dobe vyskytu roznych chordb a problémov, pripadne zhorsenie existujicich priznakov, ktoré
st spojené s dychacimi cestami [18].



2.2  Vnutorné ovzdusie

V prostredi, ktoré sa nachadza vo vnutri budov, trdvime najviac ¢asu, a to priblizne
90 % [17]. Toto prostredie ma vyznamny vplyv na nase fyzické zdravie. Problém nastéva
s kvalitou vnitorného ovzdusia, ktord je dand kombinaciou vnutornych zdrojov a prenika-
nim skodlivin z vonkajsieho ovzdusia. Dominantny vyznam maja faktory prostredia, ktoré
v budovach zapri¢inuja rast pliesni, alergénov a predstavuju zdravotné riziko pre osoby
nachédzajice sa v tychto priestoroch [17]. Kvalitu vntutorného prostredia ovplyviiuji nasle-
dujuce faktory [15]:

o fyzikalne —priadenie vzduchu, hluk, teplota a vlhkost,

e chemické—oxid uhli¢ity, uholnaty a dusicity, anorganické a organické skodliviny, pr-
chavé organické latky, azbest a fajCenie,

e biologické—baktérie, virusy, plesne, roztoce, prach, doméce zvierata a ludia.

Hodnotenie kvality vntitorného ovzdusia je subjektivne a zavisi na [30]:

kvalite vonkajsieho ovzdusia,

objemu vzduchu pripadajiceho na jednu osobu v miestnosti,
e vymene vzduchu,

e mnozstve znecistujicich latok v ovzdusi, kde tymto zdrojom moézu byt:

ludia, zvieratd, rastliny a ich metabolizmus,

aktivity Tudi a zvierat,

— stavebny materidl,

upratovanie, ¢istenie a idrzba budov.

Aby bola kvalita vnutorného ovzdusia ¢o najlepSia, je potrebné dostatocné vetranie
v pravidelnych casovych intervaloch, alebo trvalé vetranie s neustalou vymenou vzduchu.
Typy vetrania sa delia na dve zdkladné kategorie — prirodzené a mechanické (nitené) vetra-
nie. Dominantou prirodzeného vetrania je vyuzitie prenikania vzduchu otvorenymi oknami
alebo netesnostami v plasti budovy (infiltracia). Mechanické vetranie vyuziva na rozdiel od
prirodzeného vetrania ventilatory, ktoré zabezpecuji odvod a privod vzduchu. V pripade
pouzitia mechanického vetrania len na odvod alebo len na privod vzduchu je nutné pouzit
aj prirodzené vetranie [9].



2.3 Syndrém nezdravych budov

Syndrém nezdravych budov (SBS — Sick Building Syndrom) je pojem pouZivany pre nespe-
cifikované symptomy stvisiace s pobytom v budovach. [udia vo vnuatri budov sa stazujt na
symptémy ako podrazdenie o¢i, nosu, krku, bolesti hlavy, krku, inavu, alergiu (pripadne
prechod do astmy), suchti pokozku, horicky alebo kasel [7].

Jednotlivi Tudia sa mézu stazovat na rozdielne symptémy. Ak je pocet stazujicich sa

Pri¢iny vzniku SBS je mozné najst v novych konstrukcidch budov, zateplovani bu-
dov alebo v pouzivani plastovych okien. Tieto nové konstrukcie a materidly Setria energiu
a umoznujui mensiu infiltraciu vonkajsieho vzduchu. Okrem samotnych budov a materialov,
z ktorych st zhotovené, prispievaju k znecistovaniu vniitorného prostredia technolégie (poci-

tace, tlaciarne), ndbytok, koberce, ¢i samotné vetracie systémy, ktoré je potrebné pravidelne
kontrolovat a ¢istit [7].

Povod znecistenia Pocet vyskytov | Vyskyt [%]
nedostato¢né vetranie 98 48
kontamindcia (vnitorna) 36 18
kontamindcia (vonkajsia) 21 10
nezname 19 9
vlhkost 9 4
kontamindcia (konstrukcia budovy) 7 3
mikrobiologicka kontaminécia 6 3
cigaretovy dym 4 2
hluk, osvetlenie 2 1
svrab 1 2

Tabulka 2.2: Druhy problémov v 203 budovach s ohladom na kvalitu vnitorného ovzdusia
vykonané NIOSH [7]

Vyskumnici z NIOSH' vykonali vyskum v USA roku 1983, v ramci ktorého bolo otesto-
vanych 203 budov. Z vyskumu vyplyva, ze hlavnou pricinou SBS je nedostatocné vetranie,

ktoré tvori skoro polovicu (48 %) celkového znecistenia budov [7], ako je mozné vidiet v ta-
bulke 2.2.

!'National Institute for Occupational Safety and Health



2.4 Oxid uhli¢ity

Oxid uhlic¢ity, tiez nazyvany kysliénik uhli¢ity, je staly, bezfarebny, nehorlavy, atmosfericky
plyn bez chuti a zapachu. Koncentracia oxidu uhli¢itého v mélo osidlenych miestach je
350 ppm, v mestach 400 ppm a okolo 450 ppm v centre miest, pri dopravnych tepnéch alebo
v priemyselnych zénach [12]. Oxid uhli¢ity sa skladd z jedného atému uhlika a dvoch atémov
kyslika, ¢asto sa oznacuje svojou rovnicou COz a je priblizne 1,5-krat tazsi nez vzduch [14].

Koncentracia oxidu uhli¢itého sa najcastejsie udava v jednotkach ppm (parts per milion),
ktoré vyjadrujui pocet Castic latky na milién inych castic. Niekedy je vsak vyhodnejsie
vyjadrit koncentraciu v hmotnostnych jednotkach (mg-m~3), ktoré udavaji hmotnost plynu
v ur¢itom objeme. Hodnota koncentrécie CO9 v réznych jednotkach je nasledujica [8]:

1000ppm = 0,1% = 1800mg-m3

2.4.1 Pettenkoferovo kritérium

Max Joseph von Pettenkofer preukazal, ze hlavnymi produktami latkovej vymeny cloveka je
oxid uhli¢ity a vodna para. Meranim mnozstva CO2 vo vydychanom vzduchu zistil, ze pro-
dukcia CO, zavisi na fyzickej aktivite. Osoba v bdelom stave produkuje priblizne 16 - h~!
CO,. Dalej zistil, ze koncentracia COy udava kvalitu vnttorného prostredia a stanovil maxi-
malne pripustné mnozstvo CO9 na 1000 ppm. Na zdklade zisteni definoval davku cerstvého
vzduchu pre jednu dospelt osobu na 25m? - h=1 [21].

2.4.2 Vznik oxidu uhli¢itého a oxidu uhomatého

Oxid uhlic¢ity vznika hlavne pri spalovacich procesoch reakciou uhlika a kyslika, alebo ako
produkt metabolizmu zivych organizmov. Prirodzenym procesom vo volnej prirode vznika
unikom zo sopky, hnitim, kvasenim, dychanim alebo désledkom ITudskej ¢innosti (antropo-
génne COq2) [4]. Antropogénne CO9 sa vytvara predovsetkym pocas spalovania fosilnych
a organickych paliv. Spalovanie paliv je dej, pri ktorom sa zlucuja prvky, ktoré sa nacha-
dzaja v palive, s kyslikom, ktory je sic¢astou atmosferického vzduchu [22]. Poc¢as dokonalého
spalovacieho procesu sa uhlik v palive zlici s kyslikom vo vzduchu a vznikne oxid uhlicity
podla nasledujicej rovnice

C+ 02 — COQ (2.1)

Oxid uholnaty (CO) vznikd pri nedokonalom spalovani fosilnych paliv, pri poziari v uzav-
retych priestoroch alebo sa moéze nachadzat vo vyfukovych plynoch. Pre cloveka je CO
toxicky a vo vyssich koncentracidch moéze sposobit az smrt. Dovodom je, ze CO sa viaze
v krvi na hemoglobin 250-300-krat pevnejsie nez kyslik, a tak znemoznuje hemoglobinu
v transporte kyslika z plic do tkaniv [22]. CO vznika rovnicou

2C+0, —2CO. (2.2)

Hlavnym zdrojom COy vo vnutri budov je respiracia, ¢o je proces ziskavania energie
rozlozenim cukrov na bunkovej trovni. Proces respirdcie mozeme nazvat dychanim, ak sa
jedna o Iudi, pripadne fotosyntézou, ak sa jednda o rastliny.
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Reakciou glukdzy a kyslika pri dychani vznikaji produkty —oxid uhli¢ity, voda a ATP (ade-
nozin trifosfat —energia) [2], ako ukazuje rovnica

CsH1206 +6 O3 — 6 H,O + 6 COs. (2.3)

Rychlost respirdcie zalezi od typu ¢innosti. Cim je ¢innost fyzicky naroc¢nejsia, tym
sa frekvencia dychania zvySuje a ¢lovek tak prijima a vylucuje vic¢sie mnozstvo vzduchu.
Produkcia CO» zavisi nielen od fyzickej ¢innosti, ale aj od vysky osoby, jej hmotnosti a od
psychickej pohody.

Objem oxidu uhli¢itého, ktory moze osoba vyprodukovat, rastie so zvysujicou sa fyzic-
kou aktivitou a je zavisly tiez od metdédy a spdsobu merania. V tabulke 2.3 je zobrazena
produkcia COq ziskand z roznych zdrojov pri rozliénych ¢innostiach [12].

Pri pokojnom dychani, ¢o je priblizne 15 vdychov za minttu, potrebuje ¢lovek asi 7,5 litra
Cerstvého vzduchu za minttu. Vydychovany vzduch ¢lovekom obsahuje priblizne 6,27 % vod-
nej pary, 15,33 % kyslika, 4,4 % oxidu uhli¢itého, 75,33 % dusika a ostatnych plynov. Mnoz-
stvo vyprodukovaného COs jednou osobou je okolo 1075 litrov za hodinu v zavislosti na
vykonavanej aktivite. Spotreba kyslika ludskym organizmom je pomerne mala v porovnani
s COg, a to priblizne 20-25 litrov za hodinu [1].

Zdroj dat PI‘OCEI.I{}(LZI?](302 Typ Cinnosti
Recknagel, Sprenger, Schramek (1999) 20 Iahks aktivita v sede
15-20 ¢innost v sede
) 20-40 lahké praca
VDI 4300 Bl. 9:2003 40-70 stredne tazkd praca
70-110 tazka praca
ASHRAE (1989) 18 kancelarska praca
Max Joseph von Pettenkofer 16 bdely stav

Tabulka 2.3: Mnozstvo vyprodukovaného oxidu uhlic¢itého v zavislosti od ¢innosti ¢loveka
a zdroja dat [12]

2.4.3 Vyuzitie oxidu uhlic¢itého

V rastlindch okrem procesu respiracie, pri ktorom vznika CQOq, prebieha aj proces fotosyn-
tézy, ¢o je opacny dej ako respiracia. Na vstupe fotosyntézy je voda, oxid uhlicity, chlorofyl
a energia (svetlo), jej produktom je kyslik a glukdza [2], ktoré vznikni nasledujtcou reakciou

6 HyO +6 CO2 — CsH1206 + 6 Oo. (2.4)
Okrem procesu fotosyntézy je mozné COz vyuzit v beznom Zivote, a to pri [6]:
e extrakcii chmelu pre pouzitie v pivovarnictve,
e odstranovani kofeinu z kavy a ¢aju,
e vyrobe sytenych napojov,
e ochrane vyrobkov pred pésobenim kyslika ako ochranni atmosféru,
e napliiani sprejov, kde nahradzuje plyny, ktoré poskodzuji ozénovi vrstvu,

e napliiani hasiacich pristrojov suchym ladom.
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2.4.4 Vplyv oxidu uhli¢itého na zdravie lIudi

Obsah oxidu uhli¢itého v atmosférickom vzduchu je nizky (0,03 %) a nepredstavuje zdra-
votné problémy pri pobytu vo vonkajsom prostredi. Problémom st uzavreté miestnosti, kde
koncentracia COo moze rychlo narast, o vedie k zvysenej iinave a k znizenej produktivite
0s6b nachadzajtcich sa v danych priestoroch.

Vplyv CO9 na ludsky organizmus je tiez dany dobou, po ktord st osoby vystavené
vysokym koncentracidm. V zavislosti od dlzky a frekvencie pobytu v prostredi s vysokou
koncentraciou sa mézu vyskytnit bolesti hlavy, respira¢né problémy alebo ochorenia dy-
chacich ciest. Spomenuté zdravotné komplikdcie mdzeme pozorovat v priestoroch, ktoré
kancelérie) [36].

Uéinky CO5 na Iudsky organizmus zaleZia od jeho koncentracie vo vzduchu v danych
priestoroch (tabulka 2.4) a mézu mat rozdielne dopady na jednotlivé osoby. Doporucend
maximdalna uroven COgz je stanovena v rozsahu 1200-1500ppm [28]. Za bezpecnd hra-
nicu koncentracie CO4 sa povazuje hodnota do 5000 ppm, ktord nespdsobuje osobam vazne
zdravotné problémy.

Koncentracia COq Vplyv CO2 na ludsky organizmus
350-450 ppm uroven vo vonkajSom prostredi
do 1000 ppm doporucend troven CO2 vo vnutornych priestoroch
1200-1 500 ppm doporucend maximalna troven COs vo vnutornych priestoroch
1000-2 000 ppm priznaky inavy a znizovanie koncentrécie
2000-5 000 ppm bolesti hlavy
< 5000 ppm maximalna bezpecné koncentricia bez zdravotnych rizik
> 5000 ppm nevolnost a zvyseny tep
> 15000 ppm dychacie problémy
> 40000 ppm mozné strata vedomia

Tabulka 2.4: Vplyv koncentracie COg na Tudsky organizmus [36]
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2.5 Intenzita vetrania a vymeny vzduchu

Aby bolo mozné z kvantitativneho hladiska vyjadrit, aky objem vzduchu sa dostava do
miestnosti a aky podiel miestnosti sa vyvetral, boli definované dve velic¢iny —intenzita vet-
rania a intenzita vymeny vzduchu.

Intenzita vetrania je veli¢ina, ktort je mozné vypocitat ako podiel prietoku cerstvého
vonkajsieho vzduchu, ktory pridi do miestnosti, ku objemu danej miestnosti [37]. Veli¢ina
udéava, kolkokrat za hodinu je znecisteny vzduch v miestnosti vymeneny za cerstvy. Pre
vypocet intenzity vetrania je mozné pouzit rovnicu

Q
n=1n (2.5)
kde jednotlivé parametre n, ) a V znamenajui:

n —intenzita vetrania [h~!] (niekedy oznacovana ako M),
Q) —intenzita vymeny vzduchu [m? - h~1],
V —objem miestnosti [m?].

Druhou spominanou veli¢inou je intenzita vymeny vzduchu, ktord je definovand ako
podiel prietoku vzduchu vstupujiceho do miestnosti ku objemu danej miestnosti. Veli¢ina
vyjadruje, kolkokrat dojde za hodinu k vymene vzduchu v danej miestnosti. Pre vypo-
et intenzity vymeny vzduchu je mozné pouzit rovnicu hmotnostnej bilancie [19], ktora je
formulovana ako

V - dC;(t)
dt
kde jednotlivé parametre V', C;, C,, Q, E a t znamenaju:

=—(Ci = Ca) - Q+E, (2.6)

V —objem miestnosti [m3],

C; —koncentracia plynu vo vnitornom vzduchu [kg - m™3],

C, —koncentricia plynu v okolnom vzduchu [kg - m 3]

)

Q —intenzita vymeny vzduchu [m? - h~1],

Y

E —mnozstvo vyprodukovanych emisif [kg - m ™3]

t —cas [h].

Po podeleni oboch stran rovnice (2.6) objemom miestnosti je ziskand obycajna diferen-
cidlna rovnica, ktord popisuje zmenu koncentracie plynu v miestnosti za ur¢ity cas [19].
Pokial je podiel % nahradeny A, rovnicu je mozné zapisat v tvare

dC;(t) E

= —(Ci = Ca) - A+ (2.7)

Rovnica (2.7) vyjadruje, ze pri konstantnom homogénnom zmiesani je zmena koncentra-
cie plynu timerné rozdielu koncentracii medzi vnitornym a vonkajsim vzduchom (C; — Cj,)
v Case t, intenzite vetrania A a mnozstve vyprodukovanych emisii £ [19].
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Integrécia diferencidlnej rovnice vedie na exponencialnu funkciu s poc¢iato¢nou podmien-
kou v case 0 (C(t = 0) = Cp) a intenzitou vetrania A v exponente. Vysledkom uprav je
rovnica

Cilt) = (Co — Ca) - e~ + Cy + %(1 ey, (2.8)

V pripade, ze v miestnosti nie je ziaden zdroj emisii (£ = 0) a pociatocnd koncen-
tracia plynu v miestnosti C je nenulova, potom vyraz (2.9) popisuje odstranovanie plynu
7 miestnosti

C(t) - (CO - Ca) e M + C, (2'9)

kde parameter C(t) znamena:

C(t) —koncentracia plynu v éase t [kg - m~3].

Krivka poklesu zac¢ina v bode, ktory predstavuje pociatoc¢nti koncentraciu Cy, a expo-
nencidlne klesd, pokial nie je dosiahnuta koncentracia v okolnom vzduchu C, [19]. Pouzitim
rovnice (2.9) sa vypocita krivka predpokladaného poklesu plynu. Parametre ako vonkajsia
a pociatoéna koncentracia je mozné Tahko zistit, pripadne odmerat. Problémom vypocétu
je stanovenie hodnoty intenzity vetrania. Intenzitu vetrania je vSak mozné vypocitat po-
mocou exponencialnej regresie tak, aby predpokladand krivka ¢o najlepsie opisovala krivku
nameranych hodnét oxidu uhli¢itého. Ukazka prekrytia tychto kriviek je zobrazené na ob-
razku 2.1.

—, 1750 A —— Exponencialna regresia
—— Namerané hodnoty
1500 A

1250 A
1000 A

750 A

Koncentracia CO, [ppm

500 A
19:00 19:10 19:20 19:30 19:40 19:50 20:00
Cas [h]

Obr. 2.1: Ukazka prekrytia krivky predpokladanej a nameranej koncentracie oxidu uhlici-
tého

Vztah (2.9) je mozné pouzit len v pripade, Ze v miestnosti nie je ziaden zdroj emisii.
Zistend hodnotu intenzity vetrania je mozné nazvat aj ako infiltracia. Infiltracia je typ
vymeny vzduchu, kedy vzduch pridi do budovy a z nej za pomoci netesnosti v obvodovom
plasti budovy.
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2.6 Hodnotenie vntutorného prostredia budov

Pri nedostatocnom vetrani dochadza k poskodzovaniu zdravia a k znizovaniu pocitovej
pohody u Iudi, ktorf sa nachidzaji v nevetranom priestore. Podla vyhlasky pre Ceski
republiku slizi oxid uhlic¢ity ako ukazovatel kvality vnitorného prostredia a jeho koncen-
tracia vo vnutornom ovzdusi nesmie prekrocit hodnotu 1500 ppm. Vyhlaska dalej definuje
minimélnu intenzitu vymieianého vonkajsicho vzduchu na 25m? - h~! pre jednu osobu
a minimdlnu intenzitu vetrania na 0,5h~! pre obytnti miestnost [28]. Pri §tidiu roznych
noriem je mozné zistif, ze sa liSia v odporucanych hodnotach a limitoch, ktoré sa tykaju
okrajovych podmienok pre vnutorné prostredie budov.

Poziadavky na mnozstvo cerstvého vzduchu si dané aktivitou, emisiami vyprodukova-
nymi budovou a zariadeniami v nej. Norma CSN EN 16798-3 popisuje energetickt naro¢-
nost budov a definuje Styri kategérie kvality vnitorného ovzdusia (IDA 1, IDA 2, IDA 3,
IDA 4) na zdklade koncentracie CO2 nad koncentraciou vo vonkajSom prostredi [38]. Pre
kazdu kategoériu st definované doporucené hodnoty intenzity vymeny vzduchu, ktoré sa
pohybujt v nefajéiarskej oblasti od 22m? - h~! a vo fajciarskej od 43,2m3 - h~! na jednu
osobu [12]. V tabulke 2.5 st zobrazené jednotlivé kategérie a potrebné mnozstvo privadza-
ného Cerstvého vzduchu na osobu. Cim chceme docielit kvalitnejsi vzduch v miestnosti, tym
musi byt mnozstvo privadzaného vzduchu vécsie.

Koncentracia CO5 nad Mnozstvo
) koncentraciou privadzaného
L. Kvalita .
Kategoria , , vo vonkajsom vzduchu vzduchu
vnatorného 3 51
vzduchu [ppm] [m?-h™" - 0soba]
Typicky | Implicitnd | Nefajc¢iarska | Fajciarska
interval hodnota oblast oblast
IDA1 vysoka <400 350 >54 >108
1IDA 2 stredna 400-600 500 36-54 72-108
1IDA 3 mierna 600-1 000 800 22-36 43,2-72
IDA4 nizka >1000 1200 <22 <43,2

Tabulka 2.5: Zakladnad klasifikdcia kvality vnatorného ovzdusia podla normy
CSN EN 16798-3

Popri kancelarskych, obytnych a dalsich priestorov existuji aj skolské zariadenia. Norma
CSN EN 16798-3 specifikuje mnozstvo prividzaného vzduchu len na dospel osobu a nede-
finuje hodnoty pre ziakov v §kolskych zariadeniach. Preto norma CSN EN 15251 zohladiiuje
aj produkované skodliviny samotnou budovou a definuje tak mnozstvo privadzaného vzdu-
chu na 35m3-h~! pre deti v predskolskych zariadeniach a 30 m3-h~"! pre ziakov v §kolskjch
zariadeniach [12]. Pre Ceskt republiku je viak zéviizna vyhlagka ¢. 20/2012 Shirka zakoni,
ktord stanovuje mnozstvo privadzaného vzduchu do triedy na 20-30m? - h~! pre jedného
ziaka.
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Kapitola 3

Ziskavanie znalosti z databaz

Koncom 80. rokov a zaciatkom 90. rokov minulého storocia doslo k vyraznému zvysovaniu
kapacity uloznych zariadeni a zaroven sa zacali objavovat nové databdzové technolégie.
Okrem rozvoja existujucich databazovych technolégii vznikali aj rézne nové typy databéz,
ako napriklad datové sklady, multidimenzionalne databéze alebo databdze na webe. Rozvoj
tychto technoldgii bol znac¢ne ovplyvneny vyraznym narastom dat, ktoré bolo potrebné
ukladat.

Mnozstvo dat, ktoré je potrebné ukladat, sa neustale zvysuje. Oblasti ako vyroba, veda,
predaj a Statna sprava sa potykaju s problémom zahltenia velkym mnozstvom dat. Motiva-
ciou pre vznik novej oblasti v pocitacovych vedach, nazyvanej ziskavanie znalosti z databaz
(dolovanie dét, dolovanie z dat) boli rastice objemy dét dostupné v elektronickej podobe,
z ktorych bolo potrebné ziskat uzitoc¢né informécie a znalosti. Jedné sa o multidisciplinarny
obor, ¢o znamend, ze v sebe zahfna niekolko samostatnych oborov. Do ziskavania znalosti
z databdz sa radia databazové technologie, strojové ucenie, matematicka statistika ale aj
rozpoznavanie vzorov, rozne algoritmy, vizualizacie a dalsie. Oblast dolovania dat sa zame-
riava na extrakciu zaujimavych informécii, ktoré st netrivialne (nedaju sa ziskat napriklad
zlozitym SQL dotazom) a nie st na prvy pohlad viditelné. Pozadovana informécia moze
byt ulozena v rozsiahlych databéazach, na webe, v texte alebo v prude dat.

Problematikou budovania datovych skladov sa zacalo intenzivne zaoberat uz v 90. ro-
koch minulého storocia. Datovy sklad je databaza, ktord umoznuje analyzovat rozsiahle
data. V tychto rokoch vznikli dva systémy, OLTP (On-Line Transaction Processing) a OLAP
(On-Line Analytical Processing). Systém OLTP je orientovany na zékaznika, zabezpecuje
vykonavanie on-line transakcii a spracoviava dotazy nad operacnou databdzou. Riesi kaz-
dodenné operacie, ktorymi moézu byt predaj, naskladnenie alebo rezervacia tovaru. OLAP
narozdiel od OLTP slizi k analyze dat a naslednej reprezentacii vysledkov podla pozia-
daviek. Typicky byvaji databaze pre oba systémy oddelené. Databaze pre OLTP obsahuje
aktualne data s potrebou riadenia stibezného pristupu. Databaza pre ukladanie historickych
dat, ktord moze byt integrovana z niekolkych zdrojov, je urcend pre OLAP systémy.

Ziskané informadcie je mozné uplatnit pri analyze ndkupného kosika, trhu, detekcii pod-
vodov (odlahlych hodnot), predpovedi pocasia alebo analyze textu. Specifickjm pripadom
moze byt dolovanie znalosti z pridu dét, ako je napriklad sietova prevadzka. V poslednom
obdobi sa vSak s vyuzitim ziskavania znalosti mézeme stretnit aj v oblasti bioinformatiky
a pri analyze biologickych dat. Informacie uvedené v kapitole boli ¢erpané hlavne z [35].
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3.1 Proces ziskavania znalosti

Ziskavanie znalosti z databaze je proces, ktory sa skladé z urcitych krokov, zndzornenych na
obrazku 3.1. Niektoré kroky sa moézu opakovat, a tak mdze byt dolovaci proces obohateny
o nové informécie z predchadzajicich iteracii.

| znalost’ |

vyhodnotenie a prezentéacia ,

1

1

S
[

| modely a vzory |

Obr. 3.1: Proces ziskavania znalosti

Jednotlivé kroky procesu ziskavania znalosti z databédze st nasledujice.

1.

Cistenie dat —jedna sa o zékladnt operéaciu na zaciatku procesu. Cielom ¢istenia dat je
uprava dat, ktoré si zasumené, nekonzistentné alebo v nich chybaji niektoré polozky.

. Integracia dat—data mozu pochadzat z réznych zdrojov a mézu byt ulozené v roz-

nych forméatoch, ¢o moze viest k nekonzistencii dat. Kroky ¢istenia a integracie sa
vykondvaju casto spolocne. Dévodom spolocného vykonavania je, ze vycistené data
z roznych zdrojov je potrebné niekde ulozif. Pre ulozenie dat moze byt pouzity datovy
sklad alebo relacna databaza.

. Vyber dat—po tprave dat je potrebné vybrat data, ktoré st pre riesenie tlohy rele-

vantné. Pri ziskavani znalosti z dat uloZzenych v datovom sklade vyberame relevantné
dimenzie. Pokial pracujeme s relacnou databazou, vyberame pozadované tabulky a re-
levantné stlpce v nich.

. Transformacia dat—lohou transformacie dat je zjednotenie dat do takej formy, aby

bolo ziskavanie znalosti z ddt ¢o najmenej problematické. V tomto kroku sa data casto
sumarizuju, agregujui alebo normalizuja.

. Dolovanie dat-—predstavuje podstatu celého procesu ziskavania znalosti. Jedna sa

o aplikdciu vybranej metédy a zvoleného algoritmu s urcitymi parametrami, ktory
vytvori vzory, respektive modely.
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6. Hodnotenie modelov a vzorov—dolovanim dét je mozné ziskat velké mnozstvo vzo-
rov a modelov, pricom je potrebné urcit mieru zaujimavosti. Model alebo vzor je
zaujimavy, ak je novy, zrozumitelny a pouzitelny.

7. Prezenticia znalosti—cielom kroku je podat vysledky v zrozumitelnej podobe pre
bezného uzivatela alebo analytika. Vysledky moézu byt zobrazené pomocou grafov
a dalsich vizualiza¢nych technik.

3.2 Typy tuloh pre dolovanie dat

Pocas procesu ziskavania znalosti je dolezitym faktorom vyber dolovacieho modelu, pri-
padne zvolenia skupiny modelov, ktoré vo vysledku davaju lepsi vysledok ako jednotlivé
modely. Typy dolovacich tloh, ktoré je mozné v kroku dolovania dat zvolit, mézeme rozde-
lit na deskriptivne a prediktivne modely. Deskriptivne modely popisuju data a ich Struktiru,
hlavnymi zédstupcami su:

e frekventované vzory,
e asociacné pravidl,

e zhlukovanie.

Frekventované vzory st vzory, ktoré sa v datach vyskytuja casto. Ziskanim frekventova-
nych vzorov mézeme nadobudnit zaujimavé asociacie. Asociacné pravidld vznikli v sivis-
losti s analyzou nakupného kosika, kde sa casto analyzuje, aké produkty sa kupovali zaroven,
pripadne aka skupina Iudi kupuje tieto polozky. Posledné kategéria deskriptivnych modelov
je zhlukovanie, ¢o je proces, pri ktorom sa rozdeluji data do tried (tzv. clusterov) na za-
klade uréitej podobnosti. Vysledné triedy obsahuju déata, ktoré st ¢o najviac podobné medzi
sebou, a zaroven sa tieto data ¢o najviac odlisuju od dat z inych tried. Podobnost objektov
je mozné urcit pomocou vzdialenostnej funkcie, ktord moze byt zalozena na rozdeleni, na
hustote alebo na mriezke.

Opacnym pripadom deskriptivnych modelov st prediktivne modely, ktoré sa snazia po-
pisat zévislosti medzi jednotlivymi atributmi. Tieto modely sa usiluji skiimanim dat pred-
povedat chovanie v budiicnosti. Popredni zastupcovia tychto modelov st z oblasti matema-
tickej statistiky a strojového ucenia. Prediktivne modely mozeme rozdelit na dve zakladné
kategérie:

o klasifikicia,
e predikcia.

Klasifikacia umoznuje priradzovat data do tried na zdklade atributov, ktorymi sa analy-
zované data charakterizované. Vysledkom klasifikacie je model pre odhad triedy, do ktorej
neznamy objekt patri. Klasifika¢ny proces pozostava z troch nizsie uvedenych krokov:

1. trénovanie —rozborom trénovacej mnoziny je zostrojeny klasifikacny model,

2. testovanie—po vytvoreni klasifikacného modelu je potrebné vyhodnotit jeho kvalitu,
k ¢omu sluzia testovacie data,

3. aplikdcia—nasadenie klasifikacného modelu na déta s neznamou triedou.
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Modely spadajice do kategérie pre predikciu sa vyznacuju predpovedou hodnoty urci-
tej spojitej veli¢iny. Predpoved hodnoty sa realizuje na zdklade atributov analyzovaného
zaznamu. Prikladom predikcie méze byt vyska platu po niekolkych rokoch.

3.3 Kilasifikacné a predikc¢né metody

Cielom Kklasifika¢nych a predikénych metdd je ndjdenie struktir v datach, zalozenych na
vzajomnych vztahoch, a vytvorenie modelu alebo vzoru, ktory pracuje samostatne bez
trénovacich dat. V procese klasifikiacie a predikcie dochadza k zhlukovaniu objektov do
tried na zaklade hodnot ich atributov. Triedy nasledne obsahuji objekty s podobnymi
alebo rovnakymi hodnotami atribttov. Objekty s odlisSnymi hodnotami atribiitov sa naopak
nachadzaju v rozdielnych triedach.

DalSou moznostou pre klasifikiciu a predikciu moéze byt kombinécia viacerych modelov
a nasledné skupinové rozhodovanie. Prikladom mdze byt metéda bagging, ktord dava vahu
jednotlivym modelom, boosting, ktory ohodnocuje klasifikatory podla ich tispesnosti alebo
stacking, ktory sa sdm ué¢i, komu m4 ako velmi doverovat [11].

3.3.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovacie stromy (decision trees) patria medzi najpouzivanejsie metédy pre klasifiko-
vanie dat. Dovodom ich ¢astého pouzitia je prehladnost a jednoducha interpretovatelnost
vysledkov.

Rozhodovaci strom je graf stromovej struktiry. Skladd sa z nelistovych a koncovych
uzlov, ako je zobrazené na obrazku 3.2. Nelistové uzly slizia na testovanie hodnot atribitov.
Koncové uzly reprezentuji triedy, do ktorych méze byt objekt zaradeny. Dalej sa strom
sklada z vetvi, ktoré znacia vystupy testov. Cesta od korena stromu ku koncovému uzlu
tvori klasifikacné pravidlo. Takto je mozné cely rozhodovaci strom reprezentovat pomocou
klasifika¢nych pravidiel.

nelistovy uzol

koncovy uzol

/

trieda A trieda B trieda A

trieda A trieda B

Obr. 3.2: Ukazka jednoduchého rozhodovacieho stromu s klasifikaciou do dvoch tried

Vytvorenie rozhodovacieho stromu prebieha tak, ze sa postupne vyberaji atribtuty, ktoré
maximalne odlisujui hodnoty. Z vybraného atribtutu sa vytvori uzol a najcastejsie sa pome-
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nuje nazvom atribitu. Nasledne sa prejdu vsetky hodnoty vybraného atribtutu. Pre kazda
hodnotu vybraného atribiitu sa vytvori vetva z posledne vytvoreného uzla. Dalej je potrebné
vytvorit podmnozinu vzoriek z trénovacej mnoziny, pre ktoré plati, ze sa ich hodnota at-
ribatu rovna hodnote atribitu v poslednom vytvorenom uzle. Ak je podmnozina prazdna,
pripoji sa koncovy uzol s najbeznejsou triedou, inak sa rekurzivne vytvori podstrom, ktory
sa pripoji k danej vetve.

Najdolezitejsou castou vytvorenia stromu je vyber atributu, ktory maximéalne odliSuje
hodnoty v danom uzle. Pre vyber vhodného atributu je potrebna funkcia, ktora spliuje na-
sledujtice kritéria. Cim je hodnota atribitu menej pravdepodobnd, tym nesie vicsie mnoz-
stvo informécie. Dals$im kritériom je, aby hodnota atribtitu s vyskytom s pravdepodobnosti
jedna niesla nulovi informéciu. Zjednodusene povedané chceme funkciu, ktora pri rovna-
kej hodnote atribitu objektu v trénovacich datach bude nadobidat nulovi hodnotu. Tieto
kritéria spliiuje funkcia Info(A) = —loga2(p(A)), kde p(A) je pravdepodobnost vyskytu
hodnoty atribitu A. Priemerné mnozstvo informécie vybraného atribttu mdzeme vypo-
¢itat podla nizsie uvedenej rovnice (3.1), pricom hladdme atribiat A, ktory dosahuje ¢o
najnizsiu hodnotu entropie

Info(A) = — Zpi loga(pi)- (3.1)
i=1

Hodnota p; je pravdepodobnost, ze nahodne zvoleny objekt z trénovacej mnoziny je
zaradeny do triedy ¢ a moze byt vypocitand ako

N
Pi = gy

Hodnota s; znac¢i pocet prvkov trénovacej mnoziny, ktoré si zaradené do triedy 1,
|S| oznacuje celkovy pocet prvkov v trénovacej mnozine.

Rozhodovaci strom vyzaduje len diskrétne hodnoty. V pripade, ze hodnoty atribttov
nadobudaju spojity charakter, je potrebné najst ¢o najlepsiu deliacu hodnotu. Rozdelenie
atributu, ktory nadobida hodnét spojitého charakteru, vykoname tak, ze najprv zoradime
hodnoty a potom aplikujeme vyraz (3.3) na vypocet deliacej hodnoty

(3.2)

a; + Qi1
—

Nésledne vypocitame priemerné mnozstvo informécie atribiitov pomocou rovnice (3.1)
a vyberieme také rozdelenie, aby hodnota priemerného mnozstva informacie bola ¢o naj-
mensia.

Existuje niekolko algoritmov pre generovanie rozhodovacich stromov. Najznamejsie algo-
ritmy st ID3 a C4.5. ID3 vyuziva pre hladanie priemerného mnozstva informacie vztah (3.1).
Rovnica vsak nezohladnuje pocet hodnot atributu. V pripade, ze by atribiit obsahoval uni-
katne hodnoty, bol by uprednostneny oproti ostatnym atribiitom. RieSenim je metoda C4.5,
ktord zohladnuje pocet hodnét atribitu. Existuji este dalsie metriky pre vyber atribitu,
ktory ¢o najlepsie rozdeluje hodnoty do tried a niektoré z nich budu podrobnejsie popisané
v kapitole 4.

Vysledné rozhodovacie stromy mézu byt zlozité a mézu dosahovat nizsiu presnost. Do-
vodom zlozitosti moéze byt napriklad sum v datach, ktory zapricini vznik nadbytocénych
vetvi. RieSenim je orezanie stromu od vetvi, ktoré mézu zhorsovat celkovt presnost. Oreza-
nie vetvi stromu moézeme rozdelit na prepruning a postpruning. Metéda prepruning orezava

splitpoint; = (3.3)
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vetvy stromu pocas jeho vytvarania. Postpruning metdéda oreze vetvy stromu az po jeho vy-
tvoreni. Metéda postpruning je vypocetne narocnejsia ako metdda prepruning, ale dosahuje
lepsie vysledky.

3.3.2 Nahodny les

Nahodny les, tiez oznacovany ako random forest, je metdda, ktora pre klasifikaciu a pred-
ikciu vyuziva skupinu rozhodovacich stromov. Kazdy podstrom hra rolu slabého klasifika-
tora, pricom ich vysledky st vstupom do hlasovacej stratégie, ktora rozhodne o celkovom
vysledku, ako je zobrazené na obrazku 3.3. Hlasovacia funkcia méze vybrat vyslednt triedu
na zaklade najvyssej akumulovanej dovery alebo najcastejsie predpokladanej triedy. Ta-
kouto kombindciou slabych klasifikdtorov je mozné vytvorit silny klasifikdtor, ktory bude
dobre fungovat aj na rozsiahlych datach [23].

Jednotlivé rozhodovacie stromy sa konstruuji obdobnym spésobom ako bolo uvedené
v podsekcii 3.3.1. Jedinym rozdielom je, ze pre kazdy slaby klasifikator je ndhodne vybrana
podmnozina zo vSetkych atribitov, ¢im dochéddza k redukcii dimenzionality.

data
mnozina mnozina m_noéina
atribatov N, atributov N, atributov N

\ NS /)
\ N

trieda A trieda B trieda A

\ hlasovacia stratégia /

U

vysledna trieda

Obr. 3.3: Ukazka ndhodného lesa

V pripade ndhodného lesa nedochddza k preuceniu, ako to Casto byva v pripade kla-
sického rozhodovacieho stromu. Preucenie je spdsobené velmi Specifickym prispésobenim
pravidiel na konkrétne data. Pouzitie preuceného rozhodovacieho stromu pre klasifikdciu
inych datovych sad je potom nevhodné. Nespornou vyhodou niahodného lesa je moznost
distribuovaného vypoctu, kedy kazdy strom pracuje s redukovanym poctom dat, ¢im st
znizené paméitové naroky pri velkych datovych sadach.
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3.3.3 Bayesovska klasifikacia

Bayesovska klasifikicia je na rozdiel od rozhodovacich stromov zalozend na matematickej
statistike. Pocita s akou pravdepodobnostou bude vybrany objekt patrit do kazdej triedy.
Objekt je zaradeny do triedy, pre ktort je najvicsia pravdepodobnost, ze sa tu tento ob-
jekt vyskytuje. Podstatou Bayesovskej klasifikacie je Bayesov vzorec, ktory je odvodeny
z vypoctu podmienenej pravdepodobnosti. Bayesov vzorec mé tvar

P(c1x) = PR

Nech X = (z1,z9,...,x,) reprezentuje hodnoty atribitov objektu X, ktory mé byt
zaradeny do jednej z tried C1, Cy, ..., Cp,. P(C;|X) udava, akd je pravdepodobnost, ze prvok
X patri do triedy C;, za predpokladu, ze zndme hodnoty atributov. Takto vieme zistit
pravdepodobnosti prislusnosti objektu do vsetkych tried. Cielom vypoctu je zistit hodnotu
i, pre ktord je hodnota P(C;|X) najvyssia. Hodnota P(C;|X) je maximéalna prave vtedy,
ked bude maximalny vyraz P(X|C;)- P(C;). Dévodom je, ze hodnota P(X) je pre vybrany
objekt X konstantné.

Pravdepodobnost, ze vybrany prvok patri do triedy C;, ziskame pouzitim vzorca

(3.4)

Isil
5]
Hodnota |s;| znac¢i pocet objektov, ktoré sa klasifikovali do triedy Cj, a |S| oznacuje

pocet vsetkych prvkov. Pravdepodobnost, ze vybrany prvok z triedy C; bude mat zhodné
atributy s prvkom X je dana vzfahom

P(Cy) = (3.5)

n

P(X|Cy) H (21| Cy). (3.6)

Pravdepodobnost je definovana ako siacin pravdepodobnosti, ze prvok X s danymi hod-
notami atribatov z, kde £ = 1,...n bude zaradeny do triedy Cj;, pricom n je pocet atri-
butov.

Bayesovska klasifikacia pri vypocte P(X|C;) rozlisuje, ¢i sa jednd o spojiti alebo o dis-
krétnu hodnotu atribiatu. Vypocet P(X|C;) pre diskrétne hodnoty je dany vztahom

|sik|
’31’

P(X|C;) = (3.7)
Hodnota s;; urcéuje pocet objektov z trénovacej mnoziny zaradenych do triedy C;, pricom
hodnota jeho k-tého atributu odpoveda hodnote x.
Vypocet P(X|C;) pre hodnoty spojitého charakteru je dany vztahom

(zp—ng,)?
P(ailC) = o )= e
zk|Cy) = g(xk, pe;, 00;) = e &
k1Y 9\ T, kc,;,0C \/ﬁ
Funkcia g(xg, uc;, oc,) oznacuje Gaussovo normalne rozlozenie atribitu zy, podla kto-

rého sa bude klasifikovat do triedy Cj, pic, znaci priemernt hodnotu triedy C; a o¢, oznacuje
smerodatnti odchylku triedy C;.

(3.8)
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3.3.4 Algoritmus podpornych vektorov

Algoritmus podpornych vektorov (Support vector machines—SVM) je pouzivany pre pred-
ik¢éné a klasifikacné tulohy. SVM metdda sa snazi najst nadrovinu, ktora v priestore atribitov
rozdeli trénovacie data do dvoch tried, pricom sa moze jednat o linedrne alebo nelinedrne
rozdelenie. Ak sa jednd o nelinedrne rozdelenie, tak sa metdda casto oznacCuje ako SVM
kernel metdda. Dolezitou sucastou algoritmu podpornych vektorov je jadrova transformécia
priestoru atribtitov do priestoru atribatov, ktory ma typicky vyssiu dimenzionalitu. Jadrova
transformacia dokéze previest povodne linedrne neseparovatelné atribity do priestoru, kde
je mozné najst nadrovinu, ktord umozni atribuity linedrne separovat [5].

V priebehu vytvarania SVM modelu je ndjdena nadrovina. Cielom je najst nadrovinu
tak, aby medzi separovanymi (diskriminovanymi) atribitmi vznikol, ¢o najvacsi pas (maxi-
mal margin alebo functional margin) [5]. Cim je mozné najst vicsi pas, tym bude mensia
chybovost pri klasifikdcii a predikcii. Tento poznatok je zobrazeny na obrazku 3.4, kde nad-
rovina Hi neoddeluje dve triedy, nadrovina Hs oddeluje dve triedy ale s malym pasom
a nadrovina Hs oddeluje dve triedy s maximalnym moznym pasom.

A

Obr. 3.4: Moznosti oddelenia atribtitov dvoch tried pomocou SVM metédy

Na obrazku 3.4 su tiez zobrazené podporné vektory, ktoré pretina cCiarkovand ciara. Pod-
porné vektory, ktoré sa nachadzaji, ¢o najblizsie hranici, slizia na popis nadroviny.

SVM model je mozné pouzit ako linedrny klasifikator zaradujtuci data do dvoch tried,
ktoré sa daju linearne separovat. Vstupom klasifikatoru si trénovacie data, ktoré obsa-
huju dvojice (Z1,y1), - - -, (Tn, Yn), kde 1, . .., &y st p-dimenziondlne vektory redlnych ¢isiel
a yi,...,Yn znaci ich zaradenie do jednej z tried, a to v podobe hodnét -1 a +1. Potom
nadrovinu, ktord oddeluje dve triedy, je mozné popisat vztahom 0 = @ - £ — b, kde o je
normala nadroviny a b oznacuje bias. Norméalu nadroviny je mozné vyuzit pre vypocet sirky
pasma HT%H [5]. Rovnice pre klasifikdciu st

W- Ty +b< -1 prey, =—1, (3.9)
W, +b>+1 prey, = +1. (3.10)
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3.3.5 Umelé neurénové siete

Umelé neurénové siete patria medzi casto vyuzivané metédy klasifikacie a predikcie. Tieto
siete st zalozené na prepojeni jednoduchych rozhodovacich blokov (umelych neurénov) do
jednej velkej siete. Inspirdciou pre umelé neurénové siete je model Tudského mozgu, ktory
obsahuje neurény pospajané axénmi. Informécie uvedené v podsekcii boli ¢erpané z [29].
Zakladom kazdej neurénovej siete je perceptron. Perceptron umoznuje linedrnu klasi-
fikdciu do dvoch tried na zéklade kombindcie mnoziny bindrnych vstupov {xi1,x2,...,x,}
s vektorom véh {w,wa,...,wy,}. Vstupy perceptrénu sa najprv vynasobia prislusnymi vé-
hami a nésledne sa s¢itaji, pricom vznikne vazeny sucet vstupov, kde N je pocet hodnot

N
Zwi - Ti. (3.11)
n=0

Ak je vysledok vazeného sti¢tu vstupov mensi nez prahova hodnota (threshold), vysledok
je nula, v opa¢nom pripade je vysledok jedna.

V praxi sa vSak pouziva upraveny perceptrén, kde sa do neho zavadza systémova
chyba, ktord sa anglicky oznacuje bias. Bias sa oznacuje pismenom b, pricom plati, ze
b = —threshold. Vystup perceptréonu sa potom spocita ako skaldrny sucin vektorov vah
a vstupnych hodnot, kedy sa k tomuto sicinu pricita este hodnota biasu

y=w-z+b. (3.12)

Celkovy vystup je nula, ak je vypocitana hodnota mensia ako nula, v opa¢nom pripade
je vysledok jedna.

Spomenuté varianty perceptrénu maji nevyhodu v tom, ze je potrebné zadavat vahy
a biasy ruc¢ne. Aby mohla umeld neurénova sief konkurovat ostatnym klasifika¢nym a pred-
ikénym metédam, je potrebné nastavovat vihy a biasy algoritmicky. Cielom je najst algorit-
mus, ktory bude schopny na zdklade vstupnych vektorov a vystupov odvodit idedlne vahy
a biasy. Pomocou vypocitanych vah a biasov sa vie umela neurénova siet velmi dobre naucit
klasifikovat trénovacie data. Rucné zadavanie vah a biasov je mozné eliminovat pomocou
zavedenia aktivacnej funkcie, ktora sa oznacuje pismenom o. Vstupom aktivacénej funkcie
je sucet biasu a skalarneho sucinu vektoru vah a vstupnych hodnot

y=o(w-z+Db). (3.13)

Obr. 3.5: Schéma perceptréonu neurénovej siete
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Schéma jedného neurénu, ktory aktivaé¢ni funkciu vyuziva, je uvedené na obrazku 3.5.
Vystup aktiva¢nej funkcie sa nachadza v urc¢itom intervale, ktory umozni zmiernit vplyv
vah na celkovy vysledok umelej neurénovej siete. Najcastejsie sa ako aktivacna funkcia
pouziva sigmoid, jej vystup spadd do intervalu (0; 1), alebo hyperbolicky tangens s vystupmi
v intervale (—1;1) a dalsie.

Neurénova sief sa sklada z troch vrstiev. Na zaciatku umelej neurénovej siete sa naché-
dza vstupnd vrstva, do ktorej vstupuje vektor atribatov. Vystupna vrstva sa nachadza na
konci neurdénovej siete a slizi na klasifikovanie do urcenych tried. Medzi tymito vrstvami
sa moze nachadzat niekolko vrstiev, oznacovanych ako skryté vrstvy, ktoré sa vyuzivaju pri
hlbokom uceni.

3.4 Nastroje na dolovanie dat

Pre implementaciu vyssie spomenutych algoritmov strojového ucenia ale aj pre implemen-
taciu redukcie dimenzionality existuje celd rada nastrojov. Néastroje sa lisia v pocte pod-
porovanych metéd a moznostiach ich nastavenia. Niektoré néstroje pontkaju jednoduchi
pracu s datovymi sadami (ich nacitanie, rozdelenie, spajanie) a podporuji mnoho sposo-
bov vizualizicie vysledkov. Medzi najcastejsie pouzivané néstroje na dolovanie dat patri
RapidMiner, Weka, KNIME, R, Orange a dalsie [27].

RapidMiner je softwérova platforma, ktord bola vyvinutd spolo¢nostou Rapid Miner.
Softwér poskytuje prostredie pre strojové ucenie, dolovanie dat a textu, alebo prediktivne
a obchodné analyzy. Pre navrh zlozitych problémov je mozné vyuzit velké mnozstvo lubo-
volne vnorenych operatorov. Kazdy operator vyzaduje urcité vstupy, ktoré danym spoésobom
spracuje a vysledky spracovania spristupni na vystupe. Vystupy mézu byt dalej predané na
vstup dalSieho operatora. RapidMiner moéze byt pouzity pre vyskum, vzdelavanie, tréno-
vanie, rychly vyvoj prototypovej aplikicie alebo obchodné a priemyselné aplikacie. Jednou
z vyhod nastroja je dostupnost velkého poc¢tu metdd pre integraciu, transforméaciu, analyzu,
modelovanie a vizualizdciu dat. Dalej pontika mnoho moznosti, ako vyberat atribiity, alebo
detekovat odlahlé hodnoty [27].

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) je open source sada programov
pre strojové ucenie. Umoznuje modelovanie dét, ich analyzu a vizualizdciu. Pre Weku bol
vytvoreny vlastny textovy formdt ARFF (Attribute Relationship File Format), ktory je
podobny CSV siiboru. Obsahuje atributy, dodato¢né informacie pre klasifikaciu a samotné
data. Na zadiatku stibora st popisané jednotlivé stipce, ich typy a rozsah ich hodnot. Za
popisom dat nasleduju samotné data oddelené ciarkou. Weka podporuje rézne druhy metdd
pre klasifikdciu, predikciu, zhlukovanie a redukciu dimenzionality [3].

Orange je softwér vhodny pre strojové ucenie a dolovanie dat. Poskytuje komponenty pre
predspracovanie dit, ohodnotenie a filtrovanie atribitov, modelovanie a jeho vyhodnotenie.
Nastroj bol vyvinuty na fakulte pocitacovych a informacnych vied univerzity v Slovinsku,
za spoluprace s open source komunitou. Umoznuje robit rychle rozhodnutia za pouzitia
rychleho porovnania a analyzy dat [32].
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Kapitola 4

Redukcia dimenzionality

V ramci kroku dolovania dat je potrebné urcit nie len typ dolovacej tlohy, ale aj relevantni
mnozinu atribitov, tiez nazyvani mnozina rysov (feature vector). Pri velkom mnozstve atri-
butov méze dochddzat k tzv. prekliatiu dimenzionality (the curse of dimensionality). Jedna
sa o0 koncept poukazujtci na jav, kedy st data viacej rozptylené vo vysoko dimenzionalnom
priestore, ¢o nepriaznivo ovplyviuje algoritmy pracujice s malym po¢tom dimenzii [20]. Pre
statisticky spolahlivé vysledky dat vo vysoko dimenziondlnom priestore je potrebné velké
mnozstvo dat, ¢o mé za nasledok zvysujuce sa poziadavky na pamétovy priestor a cenu
vypoctu celej analyzy [35].

Najjednoduchsi spésob vyberu najlepsej podmnoziny atribitov je vytvorit vsetky pod-
mnoziny, ktoré by sa mohli pouzif na trénovanie, a nasledne vybrat takt podmnozinu,
ktora dosahuje najvyssiu tspesnost. Takéto hladanie podmnoziny je vypocetne narocné aj
pre maly pocet atribuitov. Pocet vSetkych podmnozin, ktoré by bolo potrebné otestovat [24],
je kombinac¢né cislo dané vztahom

d!
m!(d —m)V’

kde jednotlivé parametre C(d, m), d a m znamenaju:

C(d,m) = (4.1)

C(d,m) —pocet podmnozin na otestovanie,
d —pocet atributov,
m —mohutnost podmnoziny.

Pocéet podmnozin na otestovanie je mozné podla vyssie uvedeného vztahu vypocitat
len za predpokladu, Ze pozndme mohutnost podmnoziny m, ¢o bezne nevieme. Castejsie
nas zaujimaji podmnoziny, pricom ich mohutnosti sii nanajvys rovné mohutnosti podmno-
ziny m [24]. Podmnozin je ovela vicsie mnozstvo, ako v pripade, ked pozndme mohutnost
podmnoziny

m

> c(d,m). (4.2)

i=1
Redukcia dimenzionality je najsilnejsim nastrojom pre rieSenie problémov s prekliatim
dimenzionality a otestovanim velkého mnozstva podmnozin.
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Metédy redukcie dimenzionality je mozné rozdelit na dve hlavné skupiny [35]:

e extrakcia atributov (feature extraction),

e vyber atributov (feature selection).

4.1 Extrakcia atributov

Extrakcia atribatov je technika, pocas ktorej sa pdvodné atribity transformuji do nového
priestoru atributov. Rozmer novej dimenzie je rovnaky alebo mensi ako pévodny rozmer.

Hlavnym predstavitelom metdéd pre extrakciu atribiitov je analyza hlavnych kompo-
nent (Principal Component Analysis). Jej cielom je zjednodusenie popisu skupiny linedrne
zavislych atribitov. Analyzu hlavnych komponent je mozné tiez popisat ako linedrnu trans-
formaciu povodnych atribiitov na nové nekorelované atribtty, ktoré nazyvame hlavné kom-
ponenty. Kazdd hlavni komponentu charakterizuje jej miera variability. Tieto komponenty
st nasledne zoradené podla ich hodnoty variability od najvicsej k najmensej [24].

4.2 Vyber atributov

Metéda vyberu atribiatov redukuje dimenzionalitu pomocou hladania minimélnej podmno-
ziny atribatov na zaklade dalSieho spracovania, alebo kritéria vyberu. Cielom vyberu je
najdenie takej podmnoziny atribtutov, ktord sa pouziju pre dolovanie a zaroven sa vylucia
malo relevantné alebo redundantné atributy. Metédy vyberu atribiitov je mozné rozdelit na
wrapper, filtra¢né a embedded metédy [16, 20].

4.2.1 Wrapper metody

Nazov tejto metddy vychddza z toho, ze metdda obaluje pouzity algoritmus strojového uce-
nia, ktory nasledne slizi k vyhodnoteniu vybranej podmnoziny atribtutov. Najskor je uva-
zovand mnozina vsetkych atributov, z ktorej sa postupne vytvaraji podmnoziny. Kritérium
(napriklad dspesnost, klasifikaéna chyba) modelu, ktory pracuje s danou podmnozinou, sa
pouzije ako vzdialenostnda funkcia pre vyber najlepsej podmnoziny. Nakoniec je model otes-
tovany na testovacich datach, ktoré neboli pouzité v procese trénovania, a urci sa vysledna
presnost klasifikdtora [16]. Vizualizdcia postupnosti krokov wrapper metddy je zobrazend
na obrazku 4.1.

vyber najlepsej podmnoziny atributov

>
mnoZina vytvorenie uciaci
podmnoziny —_— algoritmus —— vykonnost

vSetkych atributov
-

Obr. 4.1: Vizualizacia krokov wrapper metédy
Takyto pristup hrubou silou je vypocetne naroc¢ny, ale poskytuje najlepsie vysledky pre

klasifika¢ny model pouzity vo wrapper metdde. Pouzitim spravnej stratégie prehladavania
priestoru atribitov je mozné eliminovat velku cast irelevantnych podmnozin.
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Prikladom mézu byt metédy dopredného vyberu a spétnej eliminacie [16]:

e dopredny vyber (Forward Selection) —iteracnd metéda, ktora postupne v kazdej ite-
racii prida atribut s cielom zlepsit tispesnost zvoleného modelu,

e spitnd elimindcia (Backward Elimination)—iteracnd metdda, ktord na zaciatku uva-
zuje vsetky atribity a potom v kazdej iteracii odstrani najmenej relevantny atribut.

4.2.2 Filtracné metody

Filtracné metddy sa pouzivaji pocas predspracovania dat. Princip metéd, ktoré patria do
tejto skupiny, je zalozeny na statistickom ohodnoteni kazdého atributu. Na zaklade ohod-
notenia vsetkych atribtitov sa vyberie podmnozina atribiitov s najlepsim ohodnotenim. Me-
tédy nie s zavislé od pouzitého algoritmu pre strojové ucenie, ako je to v pripade wrapper
a embedded metdd. Filtracné metddy byvaju z hladiska casovej ndro¢nosti menej narocéné
nez ostatné metddy [16]. Jednotlivé kroky filtra¢nej metédy si zobrazené na obrézku 4.2.

mnoZina vyber najlepsej > uciaci >

vSetkych atributov podmnoziny algoritmus vykonnost

Obr. 4.2: Vizualizicia krokov filtracnej metody

Filtraéné metédy mozeme rozdelit na metriku zaloZzenti na koreldcii (Pearsonov ko-
relacny koeficient), Statistickii metriku (Chi-kvadrat test), informacne-teoreticki metriku
(entropia, informacny zisk) a ostatné metriky (Gini index) [20].

Pearsonov korelacny koeficient

Pearsonov korela¢ny koeficient slizi na urcenie velkosti linedrnej zavislosti medzi hodno-
tami dvoch atributov. Korela¢ny koeficient nadobiida hodnoty z intervalu (1;—1), ako je
zobrazené na obrazku 4.3.

+F ++1
+ +
+7 ++
+ + + + 4+
+ + +  +
+F +F +
+ +
r=+1.00 r=+0.92 r= 0.00
+
Ty Tt
+ +
+, T +
+, + o+ +, Lt
+ +, + +
+ +
r= -1.00 r= -0.92 r= -0.15

Obr. 4.3: Grafické zobrazenie zavislosti hodnét atribitov a ich korelaéné koeficienty

Pokial je hodnota korela¢ného koeficientu rovna 1, tak medzi atribitmi plati vztah pria-
mej Gmery (pozitivne korelované atributy). Ak je hodnota rovna —1, plati vztah nepriame;j
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umery (negativne korelované atribtty). V pripade, ze korela¢ny koeficient nadobuda hod-
noty 0, su atribity nezavislé [35]. Personov korela¢ny koeficient je mozné vypocitat pomocou
vztahu
n
D (i) —nXY
i=1

"= (n—1)ozoy “3)

kde jednotlivé parametre r, n, X, Y, 0, a 0y znamenaji:
r —Pearsonov korela¢ny koeficient,
n —pocet n-tic,
X,Y —priemer atribtitov z a 7,
03,0y —smerodatnd odchylka atribttov x a y.

Treba vSak brat do Gvahy aj to, Ze koreldcia neimplikuje kauzalitu [35]. Napriklad zis-
tend korelacia atribiatu pocet $kol a pocet nemocnic v meste nejde interpretovat tak, ze je
v meste viacej nemocnic, pretoze je v meste viacej skol. Hlavnym atribttom, ktory ovplyv-
nuje koreldciu atributov, moze byt v tomto pripade pocet obyvatelov udavajici velkost
mesta.

Chi-kvadrat test

Chi-kvadrat test, ¢asto oznacovany len ako x? alebo test dobrej zhody, je pouzivany k ziste-
niu pravdepodobnosti koreldcie, alebo asocidcie medzi kategorickymi atribttmi na zédklade
frekvencéného rozlozenia [35]

° (0ij — ei;)?
=D (4.4)
i=1 j=1 €ij

kde jednotlivé parametre x?2, 0;j & €;; znamenaju:
x? —test dobrej zhody,
0;j —Ppozorovany pocet vyskytov,
ej; —ocCakavany pocet vyskytov.

Vysledkom testu dobrej zhody je, ako velmi sa 1isi ocakavand frekvencia vyskytov od
nameranej frekvencie. V pripade, ze test dobrej zhody dosahuje malé hodnoty, st atributy
nezavislé. Vysoké hodnoty naopak ukazuju zavislost atribitov [35].

Velkou vyhodou tejto metody je jej jednoduchost, pricom nekladie ziadne poziadavky
na to, ako by mali byt dita rozdelené. Nevyhodou tejto metriky je, ze hodnoty atribitov
nesmil na sebe byt zavislé a nemé6zu nadobidat zaporné hodnoty.
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Entropia

Entropia patri medzi informacne-teoretické metriky, ktoré ohodnocuja atribtty na zdklade
ich délezitosti. Princip informacne-teoretickej metriky je postaveny na entropii, ako miere
neurcitosti systému v spracovavanych atribtitoch [20]

HY) ==Y py)log(p(y)), (4.5)

yey

kde jednotlivé parametre H(Y') a p(y) znamenaju:
H(Y') —entropia pre atribit Y,
p(y) —pravdepodobnost vyskytu hodnoty atribitu y.

V pripade, ze st hodnoty rovnomerne rozlozené do tried, dosiahneme najvyssiu entropiu.
Ak sa hodnoty spracovaného atribttu nachadzaji len v jednej triede, tak je entropia nulova.

Informacny zisk

Metédu informacného zisku moézeme zaradit do kategérie informacne-teoretickych metrik,
ktoré su zalozené na entropii. Informacny zisk je skére, ktoré urcuje vizbu medzi atribt-
tom a triedou [20]. Pre vypocet informac¢ného zisku je potrebné vediet vypocitat entropiu
premennej Y za predpokladu pozorovania hodnét premennej X

HY)==> p(x) ) plylz)log(plylz)). (4.6)

zeX yey

Vysledny vztah pre vypocet informac¢ného zisku je nasledne mozné definovat ako znizenie
entropie daného atributu za predpokladu pozorovania iného atributu [20]

InformationGain = H(YY) — H(Y|X) = H(X) — H(X|Y). (4.7)

Informacny zisk atributu Y, za predpokladu pozorovania atributu X, je rovnaky, ako in-
formaény zisk atribtitu X, za predpokladu pozorovania atribtitu Y. Cim je vysledné hodnota,
vyssia, tym je atribat uzitoc¢nejsi. Nevyhodou tejto metriky je, Ze je ovplyvnend poctom
hodnét atributov.
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Gini index

Pre vyber atributov je mozné pouzit mnoho metrik, ktoré nepatria do ziadnej spomenutej
kategérie. Medzi tieto metriky zaradujeme aj Gini index, ktory pre kazdy atribut vypocita
hodnotu Gini indexu, potom hodnoty zoradi a vyberie atribiity s nejmensou hodnotou [20].
Pre vypocet metriky sa pouziva vztah

G(S)=1-> p(Ci|X)?, (4.8)
=1

kde jednotlivé parametre G(S) a p(C;|X) znamenaju:
G(S) —Gini index,

p(C;|X) —pravdepodobnost, Ze atribit X patri do triedy C; za predpokladu, ze po-
zndme hodnoty atributu X.

Hodnota Gini indexu je minimélna v pripade, ze hodnoty atribuitov patria do jednej triedy,
a maximalna v pripade, ze hodnoty atribitov si rozdelené medzi triedami.

4.2.3 Embedded metédy

Embedded metédy kombinuji vyhody filter a wrapper metéd. Ako embedded metédy su
oznacované metddy, ktoré su priamo sucastou algoritmu pre strojové ucenie. Filtracné me-
tédy v procese vyberu nezahinaju fazu ucenia, pretoze sa pouzivaji v procese predspraco-
vania. Wrapper metody zistuji kvalitu danej podmnoziny atribiitov pomocou prediktora,
pri¢om je vybrand podmnozina zavisld na pouzitom prediktore [16].

Embedded metdédy pristupuji k vyberu najlepsej podmnoziny inym sposobom, ako je
zobrazené na obrazku 4.4.

vyber najlepSej podmnoziny atribatov

>
mnoZina vytvorenie _ utiaci ’
—> podmnoziny —_— algoritmus + vykonnost

vSetkych atributov

<<

Obr. 4.4: Vizualizacia krokov embedded metody

Vyber najlepsej podmnoziny a proces ucenia sa vykondva v jednom kroku, kedy sa
vyberu relevantné atribuaty prislichajice pre zvoleny klasifikacny algoritmus. Prikladom
embedded metéd moéze byt rozhodovaci strom, ktory vyberda vhodné atribitu na zéklade
metriky, akou je napriklad informacny zisk alebo Gini index.
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Kapitola 5

Merania oxidu uhli¢itého

Meranie koncentrécie oxidu uhli¢itého vo vnitornych priestoroch je realizované hlavne z do-
vodu zistenia kvality vzduchu v tomto priestore, pretoze COq slizi ako ukazovatel kvality
ovzdusia. Vyhovujicu kvalitu vnutorného ovzdusia je mozné udrzat spravnym vetranim
a dodrziavanim limitov pre koncentraciu COs v budovich a bytovych priestoroch. Dodr-
ziavanie limitov znizuje riziko nepohody o0s6b, vzniku chordb siivisiacich s nadmernou kon-
centraciou COs a neznizuje efektivitu Tudi pri praci. Na meranie koncentracie CO5 mdzeme
pouzit dve kategdrie senzorov, a to snimace oxidu uhli¢itého a snimace zmesi plynov [34].

Prinosom merania koncentracie COs moze byt riadenie ntuteného vetrania, ktoré podla
aktudlnej urovne COq upravi mnozstvo privadzaného cerstvého vzduchu do priestorov (spét-
novézobné nitené vetranie).

Okrem spéatnoviazobného ntteného vetrania je mozné namerané hodnoty ukladat a na-
sledne vyuzit pre analyzu. Analyzou dat mo6zu byt zistené rozne vzory, zavislosti a trendy,
ktoré sa moézu opakovat s urcitou frekvenciou. Pre zber dat zo senzorov, ich ukladanie
a nasledné ziskanie bol zvoleny BeeeOn systém.

5.1 Pristroje pre meranie koncentracie oxidu uhli¢itého

Meranie koncentracie oxidu uhli¢itého méze prebiehat pristrojmi s réznou technolégiou
a sposobom merania. Meracie pristroje mézeme rozdelit podla charakteru ich pouzitia, a to
na prenosné alebo stacionarne. Meranie okamzitej koncentréacie alebo kontinualne meranie
st dalsie dve kategérie spésobu merania, do ktorych moézeme meracie pristroje kategori-
zovat. Najcastejsie pouzivanym parametrom pre rozdelenie meracich pristrojov je samotny
princip, na ktorom senzory COy pracujti. Dolezitym faktorom vyberu senzorov je ich cena,
zivotnost a presnost. Rozlisujeme nasledujice senzory oxidu uhli¢itého [34]:

e opticky (IR) senzor (NDIR—Non Dispesive Infra Red),

elektrochemicky senzor,

elektroakusticky senzor,

polovodicovy senzor,
e detekénd trubica.

Opticky infracerveny senzor pracuje na principe merania absorpcie infrac¢erveného (IR)
spektra v molekulach COsy. Meranim sa urcuje zoslabenie IR zZiarenia presne danych vl-
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novych dizok (7.20m, 14.99 pm a 4.256 pm), ktoré slizia pre vypocet koncentracie COq
v meranom vzduchu. Senzor sa sklada zo zdroja infracerveného ziarenia, trubice s reflexnou
vrstvou, infracerveného detektora, vstupu a vystupu pre merany vzduch, v ktorom sa ma
zistit koncentricia. Jednotlivé ¢asti senzora st zobrazené na obrazku 5.1.

vstupujuci vystupujuci
vzduch | —= ﬂ U «— | vzduch
I~ |7

zdroj ] 0 | L e e e m e m == ——— detektor
infraCerveného | —— . . . . o o o e e e e e e infraterveného
Ziarenia | 0 W oo _ __ _ _____ Ziarenia

trubica s reflexnou vrstvou 1

Obr. 5.1: Princip fungovania infracerveného senzora na detekciu COq

Limitujticim faktorom senzorov pracujicich na optickom principe je problematické me-
ranie vyssich koncentracii, pri ktorych méze dochadzat k pohlteniu vsetkych sledovanych
vlnovych dizok. Spésobeny ttlm vlnovych dizok znizi kvalitu vystupného signalu a jeho
celkovil presnost. Vyhodou tychto senzorov je vsak presné meranie nizsich koncentracii,
dlhodobé stabilita merania a zivotnost. Senzory umoznuju meranie od nulovej hodnoty
a zvladnu aj meranie vysokych koncentracii. Ich nevyhodou je vysoké cena [33].

Elektrochemicky senzor vytvara meratelny signal, ktory je timerny koncentracii COs.
Signal vzniké reakciou molekil sledovaného plynu s elektrochemickym c¢lankom obsahuji-
cim tuhy elektrolyt. Elektrolyt je potrebné zahriat na pracovnu teplotu pomocou zhavica.
Na elektrédach tak dojde k elektrochemickym reakcidam, pri ktorych vznikaji volné elek-
tréony. Elektronika nasledne meria a zosiliiuje vzniknuty signal, ktory odpoveda nameranej
koncentracii CO9 vo vzduchu. Senzor pozostiva zo zhavica, elektrochemického ¢lanku, zo-
silnovaca a meracej elektroniky [33]. Jednotlivé ¢asti senzora st zobrazené na obrazku 5.2.

elektrochemicky
¢lanok zosilfiovac

vstupujuci
vzduch

Obr. 5.2: Princip fungovania elektrochemického senzora na detekciu COq

Vyhodou elektrochemickych senzorov je vysoka citlivost na zmeny, vysoka rozliSovacia
schopnost CO, a vstavana autokalibra¢na funkcia. Senzory umoznuji meraf koncentraciu
COg priblizne len od 400 ppm, je vzhladom ku koncentracii 350-450 ppm COs vo vonkaj-
som vzduchu postacujtuce. Oproti infracervenym senzorom su lacnejsie, ale ich zivotnost je
kratsia, ¢o ¢iastocne kompenzuje autokalibraéna funkcia [33].

33



Elektroakustické senzory meraji zmenu kmito¢tu ultrazvukovych vin v mechanickom
rezonatore, ktora je timernd koncentracii COs. Senzor sa sklada z ultrazvukového vysie-
laca a reflektora, ako je zobrazené na obrazku 5.3. Ultrazvukovy vysiela¢ vytvara stojaté
vlnenie, ktoré vzniké odrazom vin od reflektora. Vyhodou tychto senzorov je dlhd Zivotnost
a stabilita meranej koncentracie bez potreby kalibrécie [26].

VStUpUJUCI
vzduch

ultrazvukovy reflektor
vysielac

vystupujlici] _—" ﬂ stOJate
vzduch vlnenle

Obr. 5.3: Princip fungovania elektroakustického senzora na detekciu COq

Polovodicovy senzor meria zmenu vodivosti polovodi¢a pomocou pritomnosti oxidu uhli-
¢itého a na zéklade zmeny detekuje koncentraciu CO,. Senzor sa skladé z polovodica, elek-
tréd a vyhrevu pre substrat, pricom vhodnymi materidlmi pre polovodice st oxidy kovov.
Jednotlivé sucasti senzora su zobrazené na obrazku 5.4. Nad povrchom polovodica sa na-
sledne vytvori rovnovazny stav s molekulami kyslika. Pri pritomnosti iného plynu sa narusi
tento rovnovazny stav a zmeni sa vodivost medzi elektrédami. Polovodi¢ové senzory maji
dlhti zivotnost a nizku cenu. Medzi ich nevyhody patri nizka rozliSovacia schopnost CO»
a Casova nestabilita, ktord sa da vyriesit dodatoénou elektronikou [33].

oxid kovu

=
vstupujuci
vzduch
—

Obr. 5.4: Princip fungovania polovodic¢ového senzora na detekciu COq

elektrody

vyhrievany
substrat

i

Dalsou moznostou detekcie COs je detekénd trubica, ktord v sebe obsahuje chemické
zliceniny a na svojom povrchu méa zobrazend stupnicu koncentracie COs. Po privedeni
potrebného objemu vzduchu do detekénej trubice nastane chemické reakcia a dbjde k jej
zafarbeniu. Namerani hodnotu je potom mozné odéitat na stupnici. Specidlnym pripa-
dom je diftizna trubica, ktord umoznuje zistit priemernti koncentraciu COs za urcity cas.
Tato trubica sa poneché pozadovany ¢as v meranom prostredi a priemerné koncentracia sa
vypocita zo zafarbenia stupnice a ¢asu posobenia vzduchu na obsah trubice [33].
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5.2 Snimace zmesi plynov

V rade pripadov moze nastat situdcia, kedy je koncentricia oxidu uhli¢itého v limitnych
hodnotéch, ale Tudia sa stazuji na kvalitu ovzdusia. Dévodom nekvalitného vzduchu moézu
byt aj rozne zapachy, vypary, dym a dalsie. Tieto latky st nazyvané ako tekové organické
zliceniny alebo VOC (Volalite Organic Compounds). Snimace zmesi plynov, oznacované
ako VOC, pracuju na principe, kedy na rozzeravenej mriezke dochadza k ionizécii plynov
a pracovna oblast snimaca meni svoj elektricky odpor. Tento elektricky odpor sa prevadza
na vystupny signal. Snimac¢ nemeria presnii hladinu CO», ale celkovi koncentraciu plynov
v danom prostredi. Vystupnd hodnota sa uddva v rozsahu 0%-100% a popisuje mieru
znecistenia prostredia [34].

5.3 BeeeOn systém

Systém BeeeOn je open source projekt Fakulty informacnych technolégii Vysokého ucenia
technického v Brne. Vysledkom projektu boli dve hlavné aplikacie, a to serverova a klientska.
Postupom casu boli kladené nové a nové poziadavky na serverovu aplikdciu. Server na to
architektonicky ani technologicky nebol pripraveny, a preto bol v ramci projektu IoTCloud
vytvoreny novy server, ktory spliia nové poziadavky a pouziva nové technolégie. Projekt
TIoTCloud sa zameriava na analyzu nameranych dat a vytvorenie modelov pre rézne odhady.

Projekt BeeeOn si kladol za ciel vytvorit systém, ktorym bude mozné jednotnym sposo-
bom ovladat a zbierat merané veliCiny zo zariadeni. Myslienka jednotného ovladania vznikla
z potreby spolo¢ného ovladania zariadeni od roéznych vyrobcov, ktori pouzivaji rézne pro-
tokoly, formaty dat ale i spésoby ovladania. Zjednotenim ovladania sa zobecnia zakladné
operacie ako pridanie zariadenia do siete alebo odstranenie zariadenia zo siete, odoslanie
hodnoty do zariadenia, ¢i ziskanie nameranych hodnot.

PC
y
________________________ e
REST API L
server
A
domaca siet’ v
brana
(BeeeOn Gateway aplikacia)
senzory
senzor 1 senzor 2 senzor 3

Obr. 5.5: Architektira systému BeeeOn

Ako je vidno na obrazku 5.5, cely systém sa skladd z dvoch hlavnych casti, a to zo
serveru a brany. Na najspodnejsej vrstve sa nachadza brana. Branou je typicky maly jedno-
doskovy pocitac, na ktorom je spustend BeeeOn Gateway aplikacia. Poziadavky na hardvér
brany nie st nijak Specifické a pre potreby projektu bol pouzity open source hardvér s vyvo-
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jovou doskou A10-OLinuXino-LIME od spolo¢nosti Olimex s upravenym systémom, ktory
obsahoval len potrebné balicky. Open source hardvér spolu s upravenym systémom a na-
instalovanou BeeeOn Gateway aplikdciou sa nazyva BeeeOn Gateway. BeeeOn Gateway
aplikdciu je mozné prelozit a spustit na Iubovolnom systéme, ktory podporuje potrebné
kniznice pre preklad.

BeeeOn Gateway aplikacia je architektonicky rozdelend na samostatné komponenty.
Medzi zékladné komponenty moézeme zaradit manazéra zariadeni, odosielatela prikazov
a distributora. Odosielatel prikazov zastresuje spravu prikazov, ktoré sa rozposielaju medzi
jednotlivymi komponentami v aplikacii. Prikaz je operacia alebo akcia, ktorou komponenty
medzi sebou komunikuji. Spravca zariadeni poskytuje rozhranie pre pridanie nového pro-
tokolu (Z-Wave, IQRF, VPT) alebo mnoziny zariadeni na ur¢itom komunikaénom proto-
kole (zariadenia komunikujiice pomocou Bluetooth od urcitého vyrobcu), s ktorymi dokéze
komunikovat. Pre komunikéciu s protokolmi sa najcastejsie vyuzivaju sSpecidlne USB za-
riadenie, ktoré na jednej strane komunikuje zo senzorom v bezdrotovej sieti a na druhej
strane s BeeeOn Gateway aplikdciou. Spravca zariadeni musi implementovat operacie (pri-
danie, odstranenie zariadenia, nastavenie a ziskanie hodnoty) Specifické pre dany protokol
tak, aby boli transparentné pre zvysok systému. Musi tiez zaistit prevod veli¢in do stano-
veného formdtu, prevod fyzikalnych veli¢in alebo zaokriuhlenie na pozadovany pocet miest.
Ulohou manazérov zariadeni je teda prijaté data spracovat a previest do formétu, ktory je
spolo¢ny pre vsetky protokoly. Manazéri zariadeni posielaji spracované déta zo senzorov
do distributora, ktory ich exportuje prostrednictvom registrovanych exportérov. Exportné
moduly mo6zu data Tubovolne formatovat (JSON, CSV) a svoj vystup mézu posielat lokalne
(linuxova rura) alebo na server.

Hlavnym tcelom serveru je sprava pripojenych BeeeOn Gateway aplikécii, ukladanie
nameranych dat a poskytnutie rozhrania pre vzdialené ovladanie. Délezitii tlohu zohrava
server aj pri ziskavani nameranych dat zo senzorov, ktoré boli ulozené na serveri. Server
preto poskytuje REST API protokol pre spravu bran a pristup k nameranym datam.

V ramci projektu BeeeOn bol vytvoreny vlastny senzor komunikujtici pomocou bezdro-
tového protokolu, vyvinutym na Fakulte informac¢nych technoldgii Vysokého ucenia technic-
kého v Brne. Senzor je napajany batériou a umoznuje merat teplotu a vlhkost. K senzoru je
mozné pripojit externé c¢idlo, ktoré slizi na meranie vonkajsej teploty. Pre podporu tohto
senzora bola BeeeOn Gateway rozsirenda o modul, ktory v sebe obsahuje anténu pre ko-
munikaciu so senzorom. Komunikécia so senzormi prebieha vo volne dostupnom péasme
868-870 MHz s maximalnou prenosovou rychlostou 200 kb/s a maximalnym vysielacim vy-
konom 12,5 dBm. Modul komunikuje s branou pomocou SPI rozhrania.

5.4 Vyber senzorov

Systém BeeeOn podporuje dva druhy senzorov oxidu uhli¢itého, ktoré komunikuji bezdro-
tovym protokolom IQRF. V tabulke 5.1 je mozné vidiet vlastnosti podporovanych senzorov
od dvoch vyrobcov, Protronix a IQ Home. Oba senzory umoznuji merat okrem koncentra-
cie CO9 aj teplotu a vlhkost. Protronix oproti IQ Home senzoru méa mensi rozsah merania,
ale lepsiu presnost a netrpi potrebou kalibricie. Ak by sa senzor nekalibroval, dochadzalo
by k postupnému narastu miniméalnej koncentracie, ktori senzor dokaze detekovat. Vyhoda
Protronix senzora je v napajani externym zdrojom.
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Zo senzorov uvedenych v tabulke 5.1 bol pre nasadenie preferovany senzor od firmy
Protronix, ktory umoznuje napéajanie externym zdrojom a namerané hodnoty koncentracie
COg2 neoscilujt, ako v pripade senzoru od firmy 1Q) Home.

Protronix IQ Home
NLII-CO2+RH+T-IQRF SN-THC-02
Podporované veli¢iny COas, teplota, vlhkost CO2, teplota, vlhkost
CO; rozsah [ppm] 0-2000 0-5000
CO, presnost + 35ppm + 5% z hodnoty | £ 50ppm + 3% z hodnoty
Druh napajania externym zdrojom batériové napdjanie

Tabulka 5.1: Parametre senzorov od firiem Protronix a 1Q Home [13, 25]

Priebeh koncentriacie COg meranej oboma senzormi je zobrazeny na obrazku 5.6. Pre
orienta¢né meranie, kde nie je potrebna presnost na desiatky ppm, je dostatoény aj senzor
od firmy IQ Home, ktory potrebuje pravidelnt kalibraciu.

—— Koncentracia CO, (IQ Home)
g_ 1750 1 —— Koncentracia CO, (Protronix)
= 1500 -
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Obr. 5.6: Namerand koncentriacia CO2 senzormi od firiem Protronix a 1Q Home

Na presni detekciu otvorenia okna bol pouzity senzor Jablotron JA-81M, ktory bol
umiestneny na okennom réame a detekoval otvorenie alebo zatvorenie okna. Pre ziskanie
hodnét zo senzora bolo potrebné USB zariadenie s ndzvom Turris Dongle, ktoré bolo pri-
pojené k BeeeOn brane. Toto zariadenie umoznovalo komunikaciu zo senzorom a zaroven
s branou. Senzor posielal hodnoty v pripade, Ze sa okno otvorilo alebo zatvorilo. Ak bolo
okno otvorené, tak senzor navyse posielal informaciu o tomto stave kazdych 9 minut.

Pre meranie vnitornych a vonkajsich podmienok bol pouzity BeeeOn senzor. Umoziuje
meranie teploty a vlhkosti, pripadne meranie teploty s externym ¢idlom. Senzor je napa-
jany batériami a pre meranie vyuziva ¢idlo SHT 21. Jedné sa o ¢idlo vlhkosti a teploty
s presnostou merania teploty £0.3°C' a presnostou merania vlhkosti +2 %.
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Kapitola 6

Zber a spracovanie dat

Cielom bolo nazbierat dostatoé¢né mnozstvo dat pre nasledné vytvorenie a otestovanie sys-
tému pre detekciu otvorenia okna a pre regulaciu vymeny vzduchu v miestnosti. Data boli
namerané v niekolkych miestnostiach, pricom data bolo potrebné spracovat do vhodnej
podoby pre néslednt analyzu.

6.1 Testovacie prostredia

Zakladom kazdej analyzy dat je dostatocny pocet zdznamov na vytvorenie a otestovanie
modelu. Preto bolo potrebné ziskat data z niekolkych testovacich prostredi, pricom hlavné
testovacie prostredie slizilo na prvotnt analyzu problému a jeho dlhodobé skiimanie. Os-
tatné testovacie prostredia sltzili na vyhodnotenie obecnosti vytvoreného modelu. Déata
boli zozbierané z kancelarskych a obytnych priestorov.

6.1.1 Hlavné testovacie prostredie

Ako hlavné testovacie prostredie bola zvolend obytnd miestnost, presnejsie sa jednalo o in-
ternatnu izbu pre tri osoby, ktord sa nachadza v brnenskej mestskej casti Kralovo pole.
Budova, kde sa nachadza sledovanad miestnost, je nezrekonstruovana, bez zateplenia s po6-
vodnymi oknami. Izba je umiestnend na severovychodnej strane a pred oknom je maly park.
Merané miestnost je 6,45m dlhé, 3,14 m Siroka, 2,70 m vysoka a celkovy objem miestnosti
je priblizne 54, 70 m>. V miestnosti sa nachadza okno s dvomi kridlami. Sirka jedného kridla
je 0,88 m a jeho vyska je 1,34 m. Pédorys izby s pribliznym rozlozenim nabytku a senzorov
je zobrazeny na obrazku 6.1.

Pre meranie vnutornych veli¢in boli pouzité tri senzory (S1, S2 a S4). Senzory S1 a S2
boli umiestnené priblizne 1,8 m nad podlahou na policke. Senzor S4 bol umiestneny na
rame okna. Pre meranie vonkajsich veli¢in bol pouzity senzor S3, ktory sa nachddzal na
vonkajSom parapete.

Senzor S1 od firmy Protronix meral vnitorna teplotu, vlhkost a koncentraciu COs,. Jed-
nalo sa o Protronix NLII-CO2+RH+T-IQRF. BeeeOn Senzory S2 a S3 umoznovali meranie
teploty a vlhkosti. Senzor S4 od firmy Jablotron s oznac¢enim JA-81M umoznoval detekciu
otvorenia okna. Na stole bola umiestnend BeeeOn Gateway, v obrazku 6.1 oznacena pisme-
nom G, ktord umoznovala zber dat a ich odosielanie na server. Brana okrem jednodoskového
pocitaca v sebe obsahuje aj senzor na meranie atmosferického tlaku.

Meranie vnutornych a vonkajsich podmienok prebiehalo neustale. BeeeOn senzory posie-
lali namerané idaje kazdych 15sektnd a Protronix senzor posielal idaje kazdych 5 sektund.
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Obr. 6.1: Pédorys hlavného testovacieho prostredia

Detektor otvorenia okna posielal iidaje len pri otvoreni alebo zatvoreni okna. Okrem mera-
nych veli¢in boli jednotlivé otvorenia okna anotované dalsimi informéciami, ako napriklad
orientac¢nd sila vetra, pocet Tudi v miestnosti, aktivita Iudi v miestnosti, uhol otvorenia okna
alebo, ¢i slnko svieti na senzor, ktory meria vonkajsie podmienky. Uhol otvorenia okna je
dolezitym parametrom, od ktorého sa odvija intenzita vymeny vzduchu. Pocas vetrania sa
poloha otvoreného kridla nemenila. Dlhodobé meranie prebiehalo od za¢iatku oktébra 2018
do konca aprila 2019 (7 mesiacov).

6.1.2 Ostatné testovacie prostredia

Medzi ostatné testovacie prostredia patrili tri miestnosti, dve obytné miestnosti a jedna
kancelarska miestnost, ktoré sa nachddzali v Brne. Prostredia sa lisili svojou rozlohou,
dennym rezimom a obsadenostou.

Prvou testovacou miestnostou je kancelarska miestnost pre doktorandov na Fakulte in-
formacnych technologii. Miestnost sa nachadza na prizemi zrekonstruovanej budovy v bliz-
kosti krizovatky a je situovanad na juznu stranu. Skiimand miestnost je 7m dlhé, 5,3m
sirokd a 3,1m vysokd, jej priblizny objem je 115m3. V miestnosti sa nachadza niekolko
stolov, pocitacov a prislusenstva k nim. Do miestnosti méze prudit cerstvy vzduch za po-
moci styroch okien, ale na vetranie sa pouziva len jedno, na ktorom bol osadeny senzor
na detekciu jeho otvorenia. Dalej sa v miestnosti nachddzal senzor na meranie teploty,
vlhkosti a koncentracie COs, ktory bol umiestneny priblizne v strede miestnosti vo vyske
1,5m nad zemou. Pocas dna sa v miestnosti nachadzaji 3—4 ludia, v noci sa v miestnosti
nikto nenachddza. Meranie v tejto miestnosti prebiehalo od zaciatku do konca aprila 2019
(1 mesiac).

Obytné miestnost 1, situovand na vychodni stranu, sa nachadza v trojizbovom byte na
prizemi. Miestnost je 4,8 m dlhd, 4 m Siroké a 2, 8 m vysok4, jej objem je priblizne 53,8 m?.
V miestnosti sa nachadza pracovny stol, odkladacie priestory a postel. Cerstvy vzduch moze
do miestnosti prudit jednym oknom s vyskou 1,4m a sirkou 0,5m. Na rame tohto okna
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je umiestneny detektor jeho otvorenia a zaroven je v miestnosti senzor na meranie teploty,
vlhkosti a koncentracie CO2, ktory je umiestneny vo vyske 1,7 m nad zemou a asi 0,2m od
steny. Senzor sa nachddza na kraji izby, avsak nie v jej rohu. Pocas dna a noci sa v miestnosti
nachadza 1-2 Tudia. Meranie v tejto miestnosti prebiehalo od polovice decembra 2018 do
konca aprila 2019 (4,5 mesiaca).

Obytné miestnost 2 je izba v trojizbovom byte na druhom poschodi, situovana na se-
vernu stranu. Miestnost je 7m dlhd, 5m Sirokd a 2,5m vysokd s pribliznym objemom
87,5m3. V priestore sa nachiadzaji odkladacie priestory, pracovny stol a postel. Cerstvy
vzduch sa do miestnosti prividza pomocou okna so sirkou 0,7m a vyskou 1,6 m. Na de-
tekciu otvorenia okna sa pouziva senzor umiestneny na okennom rame. Teplota, vlhkost
a koncentracia CO9 je meranid pomocou senzoru umiestneného naproti oknu, na druhej
strane miestnosti, vo vyske priblizne 1,8 m na zemou. Pocas dna a noci sa v miestnosti
nachadza jeden clovek. Meranie v tomto priestore prebiehalo od zaciatku do konca aprila
2019 (1 mesiac).

6.2 Spracovanie nameranych hodné6t

Pre potreby analyzy dat boli namerané hodnoty zo senzorov zbierané BeeeOn Gateway
branou, ktora okrem ich zberu zabezpecovala aj ich odosielanie na server. Server namerané
hodnoty ukladal do databaze a umoznoval k nim pristupovat pomocou REST API.

Pocas zberu nameranych dat sa obc¢as vyskytli problémy so senzormi v podobe kratkych
vypadkov, kedy senzory nemerali zZiadne data, alebo posielali nevalidné data. Okrem spome-
nutych problémov bolo potrebné vyriesit problém, ako ziskat pozadovany interval hodnot zo
serveru, pripadne nejaka konkrétnu hodnotu v urc¢itom case s presnostou na jednu sekundu.
Dévodom spomenutého problému bolo to, ze senzory neposielaji namerané hodnoty kazdu
sekundu, ale len niekolkokrat za minitu. RieSenim bolo jednoduché dopocitanie chybaju-
cich hodnét, pricom zavislost medzi dvomi hodnotami bola zjednodusend na linedrnu. Dalej
bolo potrebné navrhnit spésob, akym sa budi data pre analyzu ziskavat. Dotazovanie sa
na server pri kazdej praci s uréitym intervalom nameranych hodnét s presnostou jednej
sekundy je Casovo a vypocetne naro¢né. Lepsou volbou je stiahnutie nameranych dat, ich
predspracovanie a ulozenie do lokalnej databéze, ktord obsahuje idaje vzorkované kazdu
sekundu (obrazok 6.2). Potom je mozné na zéklade déat rychlo vypocitat atributy a vystup
ulozit do stiboru v CSV formate, ako je zobrazené na obrazku 6.2. Tento stibor je potom
pouzity ako vstup pre ucenie alebo testovanie modelov v programe RapidMiner.

integracia, Cistenie,
predspracovanie

aplikacna
databaza

relevantné
data

v
vyber a tvorba
atribatov

[ senzor ] [ senzor ] [ senzor ] [ senzor ] Ccsv W 5\ W CcsVv ’

Obr. 6.2: Schéma predspracovania nameranych hodndt zo senzorov
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6.3 Tvorba a vyber atribiitov

Uspesnost klasifikicie je zévisla nie len od dostatoéného pocétu dét ale aj od atributov, ktoré
musia dobre popisovat klasifikovani udalost a jej okolie. V pripade detekcie otvorenia okna
je potrebné vytvorit atributy, ktoré umoznia vyjadrif zmenu koncentracie COy. Typicky
priebeh koncentracie pocas vetrania (otvorenie, zatvorenie okna) je zobrazeny na obrazku
6.3.

'€ 1100 1 pokles

S koncentracie

£ 1000 - CO,

<)

L‘é 900 otvorenie zatvorenie

:8 800 - okna okna

S 700 A

|9)

s i

S 600 —

500 T ; ; ;

05/12 05/12 05/12 05/12
17:00 17:05 17:10 17:15

Cas [h]

Obr. 6.3: Typicky priebeh koncentriacie COs pocas vetrania

Ako je vidno na obrazku 6.3, najjednoduchsimi atribitmi by boli okamzité hodnoty
koncentracie CO2. Okamzité hodnoty maji nevyhodu v tom, ze nezohladnuju velkost zmeny
koncentracie pocas vetrania. RieSenim je vyjadrenie poklesu pomocou zmeny koncentrécie
medzi ur¢itymi hodnotami v ¢ase. Takyto pokles je mozné vyjadrit pomocou diferencii,
tempa rastu alebo pomocou dalsich funkcii.

Detekciu otvorenia okna nie je mozné urcéit hned po otvoreni okna ale az s uréitym
oneskorenim. Je to dané tym, ze koncentracia CO2 zacne postupne klesat az po urcitom
¢ase, ktory je dany principom merania a umiestnenim senzora. Cim je senzor umiestneny
dalej od okna, tym trva dlhsie, nez sa Cerstvy vzduch dostane k senzoru. Pri analyze hlavnej
trénovacej sady (568 otvoreni okna) bolo zistené, ze zaciatok poklesu koncentracie COq
zacina minimalne 25 sekind po otvoreni okna, ako je zobrazené v histograme na obrazku 6.4.
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Obr. 6.4: Histogram zaciatku poklesu koncentracie CO2
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Strednéd hodnota oneskorenia poklesu koncentracie CO2 je 62,3 sektind so smerodatnou od-
chylkou 19,8 sektnd.

Zaznamy pre trénovanie a testovanie sa vytvaraju tak, ze je urcend velkost posuvného
okna, z ktorého sa potom vytvoria atributy. Posuvné okno obsahuje historické hodnoty,
pricom urcita cast tychto historickych hodndt je dand oneskorenim, ktoré je potrebné pre
detekciu otvorenia okna.

Kazdy zdznam, ¢i uz pre ucenie alebo testovanie, moéze pozostéavat z nasledujicich typov
atribuitov:

differencie —rozdiel medzi dvomi hodnotami v Case, pricom je mozné rozdiel vy-
pocitat medzi susednymi hodnotami alebo medzi hodnotami a jednou konkrétnou
hodnotou,

rozdiel medzi skutoénou a linearizovanou hodnotou—linearizéacia urcitého casového
useku a nasledny rozdiel medzi zlinearizovanou a skuto¢nou hodnotou v danom case,

tempo rastu—percentudlna zmena hodndt danej veli¢iny za urcity casovy interval,

exponencidlna regresia —hodnota funkcie predpisaného tvaru (vid rovnica (2.9)), ktora
vyzaduje parameter A\ a namerané hodnoty,

rozdiel medzi hodnotou nameranou vo vniutri a vonku—v pripade, ze sa jednalo o roz-
diel koncentréacii COq, tak bola vonkajsia hodnota koncentracie stanovena na zéklade
priemeru hodnét nameranych za 24 hodin na 434 ppm, jej priebeh je zobrazeny na
obréazku 6.5.
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Obr. 6.5: Koncentracia COy vo vonkajsom vzduchu, priemerne 434 ppm
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Kapitola 7

Detekcia otvorenia okna

Cielom tlohy bolo vytvorit detektor, ktory na zdklade zmeny koncentracie COy dokaze de-
tekovat otvorenie okna. Pred samotnym vytvorenim detektora bolo potrebné vybrat vhodné
atributy, ktoré umoznia popisat pokles koncentracie. Detektory popisané nizsie vyuzivaju na
zhotovenie modelu atribtty vytvorené z nameranych hodnét koncentracie COg, vnitorne;
a vonkajsej teploty a vlhkosti.

Pre vytvorenie detektora na detekciu otvorenia okna bol pouzity program RapidMiner,
kde bola vytvorena blokova schéma procesu, ktord je zobrazena na obrazku 7.1. Jednotlivé
bloky reprezentuju kroky, potrebné pre vytvorenie detektora.

Trénovacie data Klasifika¢ny model

r out tra mod
3

Aplikovanie modelu Vykonnost modelu

Testovacie data

'

Obr. 7.1: Blokova schéma detektoru otvorenia okna v programe RapidMiner

Vstupom procesu s trénovacie data, ktoré obsahuji zaznamy pre ucenie, a testovacie data
so zédznamami pre testovanie. Kazdy zdznam pozostava z identifikatora (id), oznacenia, do
ktorej triedy zdznam patri (label), a prislusnych atribitov. Trénovacie data slizia ako vstup
do klasifikaénej metédy, ktorou bolo hlboké ucenie, metéda podpornych vektorov (SVM),
rozhodovaci strom, nahodny les, Bayesovska klasifikdcia alebo neurénova siet. Vysledkom
klasifikacnej metody je detekény model, na ktory s nasledne aplikované testovacie data.
Na konci procesu sa vyhodnoti vykonnost modelu, v podobe tspesnosti klasifikacie dat do
spravnych tried.
Vyhodnotenie dspesnosti sa vykona pomocou matice zamen, ktord ukazuje:

e true positive (TP)—kolko vysledkov klasifikdcie bolo skutoc¢ne pozitivnych, teda kolko
otvoreni okien bolo spravne klasifikovanych ako otvorenie okna,

o false negative (FN)—kolko vysledkov klasifikdcie bolo falosne negativnych, teda kolko
otvoreni okien bolo chybne klasifikovanych ako ziadna akcia,
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e true negative (TN)—kolko vysledkov klasifikicie bolo skutoéne negativnych, teda
kolko ziadnych akcii bolo spravne klasifikovanych ako ziadna akcia,

e false positive (FP)—kolko vysledkov klasifikdcie bolo falosne pozitivnych, teda kolko
ziadnych akcii bolo chybne klasifikovanych ako otvorenie okna.

Celkova tspesnost detektora (klasicky pristup), vypocitand ako podiel spravne klasifi-
kovanych zaznamov a vsetkych zdznamov, nie je vhodné pre vyjadrenie tispesnosti

TP +TN
TP+ FN+TN+FP

Dévodom je, ze sa pracuje s ¢asovymi radami, kedy mdze byt otvorenie okna detekované
s urcitym predstihom, oneskorenim, alebo niekolkokrat za sebou v uréitom okoli skuto¢ného
otvorenia okna. Riesenim tohto problému méze byt upraveny vypocet ispesnosti (upraveny
pristup). Uprava spociva v zavedeni tolerancie, kedy budi ignorované falosné hldsenia ot-
vorenia okna v okoli jeho skuto¢ného otvorenia. Falosné hlasenia (false positives) v ramci
tolerancie st oznacené ako true negatives. Celkova tspesnost detektoru sa opédt vypocita
ako podiel spravne klasifikovanych zdznamov a vsetkych zadznamov (vid rovnica (7.1)).

I po zavedeni tolerancie bolo detekované velké mnozstvo chybnych hldseni otvorenia
okna. Problém spocival v nekvalitnej trénovacej sade. Trénovacia sada musi obsahovat
vyvazeny pocet zaznamov, pricom zaznamy, oznacujuce, ze nedoslo k otvoreniu okna, st
generované automaticky. Zaznamy, kedy nedoslo k otvoreniu okna, st reprezentované atri-
butmi, vypocitanymi na zdklade historickych hodnot, ktoré boli ziskane niekolko desiatok
sekind pred otvorenim okna. Preto nie je mozné zachytit rozne typy priebehov koncen-
tracie COq, ktoré si spdsobené dalsimi aktivitami ako spanok, odchod z miestnosti alebo
otvorenie dveri. Problém je mozné eliminovat ndhradou napevno vygenerovanych zdznamov
nespravne detekovanymi otvoreniami okna. Vzhladom na to, Ze trénovacia sada musi byt
vyvazenda, je mozné vyssie uvedenym spdésobom nahradif len obmedzeny pocet zdznamov,
a preto nie je mozné pridat vSetky nespravne detekované otvorenia okna. Postupnymi ite-
raciami, teda nahradzovanim malého poc¢tu napevno vygenerovanych zaznamov nespravne
detekovanymi otvoreniami okna, je mozné, i v pripade malych trénovacich sad, velmi rychlo
zvysit uspesnost detektorov.

Detektor otvorenia okna bol vytvoreny na zdklade troch sad atributov. Cielom bolo
zistif, ¢i zahrnutim dalsich veli¢in dojde k zvySeniu uspesnosti detektora. Prva sada atri-
butov bola vytvorend pomocou nameranych hodnét koncentracie COs, druha sada naviac
uvazovala namerané hodnoty vnitornej teploty a vlhkosti a tretia sada zahfnala hodnoty
vyssie spomenutych veli¢in a namerané hodnoty vonkajsej teploty a vlhkosti.

Pre fazu trénovania detektorov boli pouzité data z hlavného testovacieho prostredia,
namerané za obdobie od zaciatku oktébra 2018 do zaciatku februdra 2019 (4 mesiace).
Pre vyhodnotenie obecnosti detektorov boli pouzité Styri testovacie sady, ktoré boli zis-
kané z kancelarskej miestnosti a troch obytnych priestorov (vid podsekcia 6.1.2). Kazdd
testovacia sada neobsahovala zdznamy vzorkované kazdu sekundu. Dévodom bolo, zZe pre
detekciu zmeny koncentracie COq, v pripade redlneho nasadenia, postaci posielat hodnoty
zo senzorov kazdych 30 sektnd.

Vyhodnotenie tspesnosti klasifikatorov bolo vykonané na zéklade dvoch pristupov. Pr-
vym spdsobom bolo klasické vyhodnotenie ispesnosti (vid rovnica (7.1)). Pre vyhodnotenie
uspesnosti bolo vSak vzhladom k cielovej doméne vhodnejsie pouzit upraveni uspesnost
(upraveny pristup). Tolerancia bola nastavend tak, ze falosné hldsenia otvorenia okna 2
mintty pred a 3 mindty po jeho otvoreni boli ignorované.

klasicka_uspesnost = (7.1)
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Tabulky 7.1-7.14 reprezentuji dosiahnuté ispesnosti jednotlivych klasifikatorov, vratane
TP, FN, TN, FP. Medzi uvazované klasifikatory patria hlboké ucenie, SVM, rozhodovaci
strom, ndhodny les, Bayesovsky klasifikdcia a neurénova siet.

7.1 Detekcia na zaklade koncentracie oxidu uhli¢itého

Trénovacia sada obsahovala 1140 zdznamov a testovacia sada zahinala 237974 zadznamov.
Jednotlivé zadznamy obsahovali 443 atribttov, pricom v trénovacej sade bol kazdy typ atri-
butu definovany na zaklade hodnot z posuvného okna o velkosti 23 mintt, z ¢oho 3 mintity
tvorilo oneskorenie. Tabulka 7.1 reprezentuje dosiahnuté uspesnosti klasifikdtorov v pri-
pade detekcie otvorenia okna na zdklade koncentracie oxidu uhli¢itého. Dovodom vysokej
uspesnosti klasifikdtorov je velky pocet true negatives. Pocet false negatives je oproti poc¢tu
false positives zanedbatelny. Vytvoreny detektor je schopny dobre detekovat otvorenie okna,
ale vo vela pripadoch dochidza k faloSnému detekovaniu otvorenia okna. Najvyssej upra-
venej uspesnosti (98,91 %) a zdroven najmensieho poc¢tu false positives dosiahol detektor
vytvoreny pomocou SVM klasifikdtora.

. Uspesnost True False True False
Pristup ors . . ers
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 89,90 333 5 213601 24035

ucenie upraveny 91,01 338 0 216252 21384
SVM klasicky 97,99 329 9 232855 4781
upraveny 98,91 336 2 235040 2596

Rozhodovaci | klasicky 96,28 337 1 228778 8 858
strom upraveny 97,47 338 0 231621 6015
Nahodny klasicky 96,37 336 2 228991 8645
les upraveny 97,63 338 0 232005 5631
Bayesovska | klasicky 97,88 336 2 215804 4669
klasifikacia | upraveny 98,62 338 0 217433 3040
Neurénova klasicky 97,25 337 1 231090 6 546
siet upraveny 98,39 338 0 233797 3839

Tabulka 7.1: Dosiahnuté uspesnosti klasifikdtorov pri poc¢iatoénom vyhodnoteni v hlavnom
testovacom prostredi (uvazovana len koncentracia CO2)

S cielom znizit pocet false positives bol vykonany iterativny proces ucenia detektora. Po
vykonani 58. iterdcie boli odstranené vsetky false positives (vid tabulka 7.2), pricom v kaz-
dej iteracii bolo v trénovacej sade nahradenych 10 zdznamov. Za cenu nulového poctu false
positives mierne vzrastol pocet false negatives. Najvyssiu upravend uspesnost (100,00 %)
a najmensi pocet false negatives dosiahol detektor vytvoreny na zaklade hlbokého uce-
nia. Ostatné klasifikatory dosiahli vyssieho poctu false negatives, ich pocet moze byt dalej
ovplyvneny nastavenim parametrov jednotlivych klasifikatorov.
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 99,37 335 3 236133 1503
ucenie upraveny 100,00 338 0 237636 0

SVM klasicky 99,24 320 18 235842 1794
upraveny 100,00 328 10 237636 0

Rozhodovaci | klasicky 99,50 313 25 236475 1161
strom upraveny 99,99 321 17 237636 0

Nahodny klasicky 99,32 329 9 236 030 1606
les upraveny 100,00 332 6 237636 0

Bayesovska | klasicky 99,47 329 9 233 566 1233
klasifikacia | upraveny 100,00 332 6 234799 0

Neurénova klasicky 99,28 331 7 235940 1696
siet upraveny 100,00 335 3 237636 0

Tabulka 7.2: Dosiahnuté tspesSnosti klasifikdtorov po 58. iterdcii v hlavnom testovacom
prostredi (uvazovana len koncentracia CO3)

Nauceny detektor otvorenia okna bol otestovany na datach, ktoré boli namerané v hlav-
nej testovacej miestnosti (vid podsekcia 6.1.1) a zaroven neboli pouzité pre iterativne tré-
novanie. Testovacia sada obsahovala 189526 zidznamov, ktoré boli vytvorené na ziklade
dat nameranych od zaciatku februdra 2019 do konca aprila 2019. Tabulka 7.3 reprezentuje
najlepsi vysledok, dosiahnuty za pouzitia ndhodného lesa (99,99 %). Vysledky dosiahnuté
vsetkymi klasifikatormi st uvedené v tabulke B.1, ktord je dostupna v prilohe B. S vyuzitym
nadhodného lesa bolo detekované 8 false negatives a 5 false positives. Dovodom nespravne;j
klasifikacie bolo prilis kratke vetranie alebo otvorenie okna pri nizkej pociatocnej koncen-
tracie COq, kedy je priebeh velmi podobny priebehu pri odchode osoby z miestnosti.

. Uspesnost True False True False
Pristup e . . .
[%0] positive | negative | negative | positive
Nahodny | klasicky 99,13 338 13 187434 1642
les upraveny 99,99 343 8 189071 5

Tabulka 7.3: Uspesnost ndhodného lesa pri obecnom otestovani v hlavnom testovacom pro-
stredi (uvazovana len koncentracia CO2)

Dalej boli pre otestovanie klasifikdtorov pouzité data, ziskané z kancelarskej miestnosti
pocas aprila 2019 (vid podsekcia 6.1.2). Testovacia sada zahinala 41 813 zaznamov. Najlep-
Sie vysledky boli ziskané pomocou nahodného lesa (99,98 %, vid tabulka 7.4). Uspesnosti
vSetkych klasifikdtorov si obsiahnuté v tabulke B.2, ktora je dostupna v prilohe B. Neboli
detekované ziadne falo$né hlasenia otvorenia okna, ale zdroven nebolo spravne detekované
ziadne z 10 otvoreni okna. Pri¢inou moéze byt prilis mierny pokles koncentracie COs po otvo-
reni okna alebo vetranie mensou plochou otvaratelnej casti okna ako v hlavnom testovacom
prostredi.
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. Uspesnost True False True False
Pristup .. . . .
[%] positive | negative | negative | positive
Nahodny | klasicky 99,98 0 10 41793 0
les upraveny 99,98 0 10 41793 0

Tabulka 7.4: Uspesnost ndhodného lesa pri obecnom otestovan{ v kancel4rskej miestnosti
(uvazovand len koncentracia COz)

Testovacia sada, obsahujica 283 508 zaznamov, bola vytvorend na zaklade dat, ziska-
nych pocas merania v obytnej miestnosti 1, a to od konca novembra 2018 do konca aprila
2019. Z vybranych klasifikdtorov dosiahla najlepsich vysledkov neurénova siet (99,96 %, vid
tabulka 7.5), pricom vysledky vsSetkych klasifikatorov st dostupné v tabulke B.3, ktord
je dostupna v prilohe B. Celkom bolo falosne detekovanych 70 otvoreni okna, pricom len
35 otvoreni okna nebolo detekovanych vobec. Dovodom nespriavnej detekcie bolo obcasné
vetranie v inych miestnostiach pri otvorenych dverach, ale aj mensia plocha otvaratelnej
casti okna ako v hlavnom testovacom prostredi.

. Uspesnost True False True False
Pristup e . . .rs
(%] positive | negative | negative | positive
Neurdnova | klasicky 99,36 258 183 281 300 1641
siet upraveny 99,96 406 35 282871 70

Tabulka 7.5: Uspesnost neurénovej siete pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti 1
(uvazovand len koncentracia COz)

Poslednym testovacim prostredim bola obytna miestnost 2, kde boli ddta zhromazdované
v priebehu aprila 2019. Testovacia sada sa skladala z 59 614 zaznamov. Detekcia otvorenia
okna bola najispesnejsia v pripade pouzitia neurénovej siete (99,84 %, vid tabulka 7.6),
pricom tuspesnosti vsetkych klasifikatorov st uvedené v tabulke B.4, ktord je dostupna
v prilohe B. Pocet false negatives bol 19 a pocet false positives bol 78. Nespravna klasifikacia
plochou otvaratelnej ¢asti okna ako v hlavnom testovacom prostredi. Pomaly pokles mdze
byt tiez spdsobeny aj umiestnenim senzora v opacnej ¢asti miestnosti ako je okno.

. Uspesnost True False True False
Pristup e . . s
[%%] positive | negative | negative | positive
Neurodnova | klasicky 99,78 2 28 59467 103
siet upraveny 99,84 11 19 59 492 78

Tabulka 7.6: Uspesnost neurénovej siete pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti 2
(uvazovand len koncentracia COz)

47



7.2 Detekcia na zaklade koncentracie oxidu uhli¢itého, vni-
tornej teploty a vlhkosti

Trénovacia sada pozostavala z 1 140 zaznamov, testovacia sada z 238 157 zaznamov. V oboch
sadach zadznamy zahinali 1327 atribttov, pricom velkost posuvného okna bola opat 23 mi-
nit, z toho 3 mintty predstavovali oneskorenie. Uspesnosti klasifikdtorov pri detekeii otvo-
renia okna, zalozené na koncentracii COs9, vnutornej teplote a vlhkosti st ukazané v tabulke
7.7. Vysoka tspesnost klasifikatorov bola opét sposobend znaénym poctom true negatives.
Bolo vsak potrebné eliminovat vysoky pocet false positives, pocet false negatives bol nizky.
Detektor umoznuje dobre detekovat otvorenie okna, ale zaroven mnohokrat nespravne de-
tekuje jeho otvorenie. Neurénova siet, pouzita pre vytvorenie detektoru, dosiahla najlepsej
upravenej uspesnosti (99,86 %) a najmenej false positives.

, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 90,45 338 0 214918 22718
ucenie upraveny 91,78 338 0 218070 19566
SVM klasicky 97,73 332 6 232230 5406
upraveny 98,86 337 1 234921 2715
Rozhodovaci | klasicky 96,51 338 0 229 322 8314
strom upraveny 97,88 338 0 232598 5038
Nahodny klasicky 96,92 338 0 230305 7331
les upraveny 98,18 338 0 233310 4326
Bayesovska | klasicky 98,43 337 1 216 577 3451
klasifikacia | upraveny 99,17 338 0 218205 1823
Neurénova klasicky 98,91 334 4 235055 2581
siet upraveny 99,86 336 0 237311 325

Tabulka 7.7: Dosiahnuté tspesnosti klasifikatorov pri poc¢iatocnom vyhodnoteni v hlavnom
testovacom prostredi (uvazovana koncentracia COg9, vnitorna teplota a vlhkost)

Pomocou iterativneho procesu uc¢enia detektora boli po 58 iteracidch odstranené vsetky
false positives. V ramci kazdej iterdcii bolo nahradenych 10 zdznamov. Na konci iterativneho
ucenia dosiahol najlepsich vysledkov (100,00 %). Ostatné klasifikdtory dosahovali tiez velmi
vysokych tspesnosti, ale pocet false negatives bol mierne vyssi (vid tabulka 7.8). Znizenie
poctu false negatives pri ostatnych klasifikdtoroch by bolo mozné dosiahnut nastavenim ich
parametrov.

48



, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 99,24 334 4 235832 1804
ucenie upraveny 100,00 337 1 237636 0

SVM klasicky 99,28 324 14 235934 1702
upraveny 100,00 330 8 237636 0

Rozhodovaci | klasicky 99,31 315 23 236 028 1608
strom upraveny 99,99 321 17 237636 0

Nahodny klasicky 99,37 331 7 236 143 1493
les upraveny 100,00 335 3 237636 0

Bayesovska | klasicky 99,46 333 5 235 355 1265
klasifikacia | upraveny 100,00 335 3 236616 0

Neurénova klasicky 99,19 333 5 235712 1924
siet upraveny 100,00 335 3 237636 0

Tabulka 7.8: Dosiahnuté uspesnosti klasifikdtorov po 58. iteracii v hlavnom testovacom
prostredi (uvazovana koncentracia COg, vnitornd teplota a vlhkost)

Po natrénovani bol detektor otvorenia okna testovany na datach, ziskanych z hlavnej
testovacej miestnosti (vid podsekcia 6.1.1), ktoré neboli vyuzité pre iterativne trénovanie.
Testovacia sada zahfnala 189 526 zdznamov, ktoré boli definované pomocou diat nameranych
v obdobi od zaciatku februara 2019 do konca aprila 2019. Najlepsie vysledky dosiahol detek-
tor natrénovany’ pomocou nahodného lesa (100,00 %, vid tabulka 7.9). Uspesnosti vetkych
uvazovanych klasifikdtorov su prezentované v tabulke B.5, ktord je dostupna v prilohe B.
Pocet nespravnych detekcii otvorenia okna bol 4, pocet nedetekovanych otvoreni okna bol
tiez 4.

. Uspesnost True False True False
Pristup .. . . .
[%] positive | negative | negative | positive
Nahodny | klasicky 99,18 342 9 187539 1537
les upraveny 100,00 347 4 189072 4

Tabulka 7.9: Uspesnost ndhodného lesa pri obecnom otestovani v hlavnom testovacom pro-
stredi (uvazovana koncentracia COg, vnitorna teplota a vlhkost)

Dalsie testovacie prostredie predstavovala kancelarska miestnost, kde boli data zbierané
pocas aprila 2019. Testovacia sada obsahovala celkom 41 813 zdznamov. Spomedzi vSetkych
klasifikdtorov bol najispesnejsi rozhodovaci strom (99,98 %, vid tabulka 7.10). Vysledky
vsetkych klasifikdtorov st ukdzané v tabulke B.6, ktord je dostupnd v prilohe B. Detektor
nedetekoval chybne ziadne otvorenia okna, ale pocet nedetekovanych otvoreni okna bol 9.
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive
Rozhodovaci | klasicky 99,97 0 10 41789 4
strom upraveny 99,98 1 9 41793 0

Tabulka 7.10: Uspesnost rozhodovacicho stromu pri obecnom otestovani v kanceldrskom
prostredi (uvazovand koncentracia COg, vnutornd teplota a vlhkost)

Testovacia sada s 216 594 zdznamami bola vytvorena pomocou dat nameranych v obdobi
od konca novembra 2018 do konca aprila 2019. Meranie prebiehalo v obytnej miestnosti 1
(vid podsekcia 6.1.2). Najlepsie vysledky, ktoré si prezentované v tabulke 7.11, vykazoval
nédhodny les (99,96 %). Uspesnosti vietkych klasifikdtorov st dostupné v tabulke B.7, ktord
je dostupnéa v prilohe B. Pocet false positives bol 27 a pocet false negatives bol 49.

. Uspesnost True False True False
Pristup e . . .
[%0] positive | negative | negative | positive
Nahodny | klasicky 99,57 248 107 215193 834
les upraveny 99,96 306 49 216 000 27

Tabulka 7.11: Uspesnost nahodného lesa pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti 1
(uvazovand koncentracia COg, vnutorna teplota a vlhkost)

Na zdklade dat, ziskanych z obytnej miestnosti 2 pocas aprila 2019, bola vytvorena
testovacia sada, ktord zahrnovala 59 614 zaznamov. Detektor otvorenia okna dosahoval naj-
vyssiu uspesnost v pripade natrénovania pomocou neurénovej siete (99,95 %, vid tabulka
7.12). Vsetky klasifikdtory s ich dosiahnutymi tspesnostami su zobrazené v tabulke B.8,
ktora je dostupnd v prilohe B. Boli detekované len 2 chybné otvorenia okna z 28 a otvorenie
okna bolo detekované v 4 pripadoch.

. Uspesnost True False True False
Pristup e . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Neurodnova | klasicky 99,94 0 30 59 564 6
siet upraveny 99,95 2 28 59 566 4

Tabulka 7.12: Uspesnost neurénovej siete pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti 2
(uvazovand koncentracia COg, vnutornd teplota a vlhkost)

Faktory ovplyviiujice pocet false negatives a false positives st rovnaké ako v predché-
dzajucom pripade. Medzi najcastejsie pri¢iny patri prilis maly pokles koncentriacie CO9 po

-----

casti okna ako v hlavnom testovacom prostredi. Dosiahnuté vysledky nedokazali zlepsenie
uspesnosti detekcie otvorenia okna, pokial sa berie do tivahy i vntutorné teplota a vlhkost.
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7.3 Detekcia na zaklade koncentracie oxidu uhli¢itého, vni-
tornej a vonkajsej teploty a vlhkosti

Celkom 1096 zaznamov bolo pouzitych pre vytvorenie trénovacej sady, testovacia sada ob-
sahovala 214 855 zdznamov. Zaznamy sa skladali z 1 773 atribttov a boli vypocitané v ramci
posuvného okna o velkosti 23 minit, z ¢oho 3 mintty tvorili oneskorenie. V pripade de-
tekcie otvorenia okna podla koncentracie COg, vniitornej a vonkajsej teploty a vlhkosti
st tspesnosti dosiahnuté jednotlivymi klasifikdtormi zobrazené v tabulke 7.13. Uspesnost
klasifikatorov bola vysokd hlavne preto, Zze bol detekovany velky pocet false negatives.
Otvorenie okna je mozné pomocou vytvoreného detektora dobre detekovat, pricom vsak
dochadza k velkému poctu falosnych detekcii otvorenia okna. Najlepsej upravenej tspes-
nosti a najmensieho poctu false positives dosiahol detektor, vytvoreny pomocou neurénovej
siete (99,82 %).

., Uspesnost True False True False
Pristup s . . ers
(Y] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 91,70 323 2 196 519 17815
ucenie upraveny 93,00 325 0 199 316 15018
SVM klasicky 97,40 322 3 208 746 5588
upraveny 98,63 325 0 211403 2931
Rozhodovaci | klasicky 95,82 325 0 205 367 8967
strom upraveny 97,30 325 0 208 528 5806
Nahodny klasicky 96,26 325 0 206 297 8037
les upraveny 97,62 325 0 209229 5105
Bayesovska | klasicky 98,44 325 0 194724 3099
klasifikacia | upraveny 99,23 325 0 196 296 1527
Neurénova klasicky 98,76 322 3 211679 2655
siet upraveny 99,82 324 1 213955 379

Tabulka 7.13: Dosiahnuté tispesnosti klasifikatorov pri poc¢iato¢nom vyhodnoteni v hlavnom
testovacom prostredi (uvazovana koncentracia CO, vnitorna a vonkajsia teplota a vlhkost)

Trénovacia faza detektora opét vyuzivala iterativny proces ucenia, kedy bolo v kaz-
dej iteracii nahradenych 10 zaznamov. Po vykonani 60. iteracie bol dosiahnuty maximéalny
pocet zaznamov, ktoré je mozné nahradif v trénovacej sade. V pripade hlbokého ucenia
a Bayesovskej klasifikdcie nebolo mozné eliminovat vsetky false positives. Hlavnym dévo-
dom netspesnej eliminédcie bol velky pocet uvazovanych atribitov (1773) a maly pocet
trénovacich dat. Najlepsich vysledkov dosahoval detektor vytvoreny pomocou ndhodného
lesa (100,00 %, vid tabulka 7.14). Nastavenim parametrov ostatnych klasifikdtorov by mohol
byt znizeny pocet false negatives alebo false positives.
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 99,20 323 2 212619 1715
ucenie upraveny 100,00 325 0 214 329 5

SVM klasicky 99,23 312 13 212697 1637
upraveny 100,00 316 9 214334 0

Rozhodovaci | klasicky 99,17 312 13 212572 1762
strom upraveny 100,00 318 7 214334 0

Nahodny klasicky 99,32 320 5 212872 1462
les upraveny 100,00 324 1 214334 0

Bayesovska | klasicky 99,41 320 5 210643 1252
klasifikacia | upraveny 100,00 322 3 211891 4

Neurénova klasicky 99,16 320 5 212532 1802
siet upraveny 100,00 323 2 214334 0

Tabulka 7.14: Dosiahnuté uspesnosti klasifikatorov po 60. iteracii v hlavnom testovacom
prostredi (uvazovanéd koncentracia COq, vnitornéd a vonkajsia teplota a vlhkost)

Pre otestovanie natrénovaného detektora otvorenia okna boli vyuzité data z hlavnej
testovacej miestnosti (vid podsekcia 6.1.1), ktoré neboli pouzité v ramci iterativneho tré-
novania. Testovacia sada sa skladala z 150 454 zaznamov, definovanych na zaklade dat naz-
bieranych v obdobi od zaciatku februara 2019 do konca aprila 2019. Natrénovany detektor
pomocou ndhodného lesa vid tabulka 7.15) vykazoval najvyssiu tspesnost (100,00 %). Vy-
sledky ziskané vSetkymi klasifikdtormi st uvedené v tabulke B.9, ktord je dostupnd v prilohe
B. Neboli detekované len 3 otvorenia okna a zaroven boli detekované 4 falosné otvorenia
okna.

. Uspesnost True False True False
Pristup .. . . .
[%] positive | negative | negative | positive
Nahodny | klasicky 99,16 272 6 148 742 1262
les upraveny 100,00 275 3 150 000 4

Tabulka 7.15: Uspesnost ndhodného lesa pri obecnom otestovani v hlavnej testovacej miest-
nosti (uvazovana koncentracia COz, vnitornd a vonkajsia teplota a vlhkost)

Testovacia sada s 34 764 zaznamami bola vytvorend pomocou dat z kancelarskej miest-
nosti, kde ich zber prebiehal pocas aprila 2019. Najlepsim klasifikdtorom pre detekciu ot-
vorenia okna bola neurénova siet (99,98 %, vid tabulka 7.16). Uspesnosti vietkych klasifi-
katorov su zobrazené v tabulke B.10, ktord je dostupnd v prilohe B. Pouzity klasifikator
detekoval 6 false negatives a nedetekoval ziadne falosné otvorenie okna.
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, Uspesnost True False True False
Pristup e . . .rs
(%] positive | negative | negative | positive
Neurodnova | klasicky 99,97 0 8 34740 4
siet upraveny 99,98 2 6 34744 0

Tabulka 7.16: Uspesnost neurénovej siete pri obecnom otestovani v kanceldrskej miestnosti
(uvazovand koncentracia COg, vnutorna a vonkajsia teplota a vlhkost)

Nasledujtcim testovacim prostredim bola obytna miestnost 1, kde meranie prebiehalo od
konca novembra 2018 do konca aprila 2019. Testovacia sada obsahovala 182 362 zédznamov.
Najvyssia tspesnost bola dosiahnutd pomocou ndhodného lesa (99,97 %, vid tabulka 7.17).
Uspesnosti vSetkych klasifikdtorov st ukdzané v tabulke B.11, ktord je dostupna v prilohe
B. Pocet false negatives bol 54 a pocet false positives bol 9.

. Uspesnost True False True False
Pristup .. . . .
[%] positive | negative | negative | positive
Nahodny | klasicky 99,58 204 115 181139 656
les upraveny 99,97 265 54 181786 9

Tabulka 7.17: Uspesnost nahodného lesa pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti 1
(uvazovand koncentracia COg, vnitorna a vonkajsia teplota a vlhkost)

Testovacia sada, ktora sa skladala z 39 524 zaznamov, charakterizovala prostredie v obyt-
nej miestnosti 2, kde bolo meranie vykonané pocas aprila 2019. Detektor, ktory dosahoval
najvyssej uspesnosti, bol vytvoreny pomocou neurénovej siete (99,93 %). Vysledky dosia-
hnuté vsetkymi klasifikdtormi st prezentované v tabulke B.12, ktora je dostupna v prilohe
B. Z 22 otvoreni okna boli detekované spravne len 2 otvorenia okna. PocCet nespravne dete-
kovanych otvoreni okna bol 9.

. Uspesnost True False True False
Pristup e . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Neurdnova | klasicky 99,91 0 22 39467 13
siet upraveny 99,93 2 20 39471 9

Tabulka 7.18: Uspesnost neurénovej siete pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti 2
(uvazovana koncentricia COq, vnutorné a vonkajsia teplota a vlhkost)

Hlavné priciny chybne klasifikovanych udalosti st vicsie objemy miestnosti a mensie
plochy otvaratelnych casti okien v porovnani s hlavnym testovacim prostredim. DalSou
pri¢inou nizkej uspesnosti klasifikatorov méze byt umiestnenie senzora prilis daleko od
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atributov, neprispel k zlepseniu tispesnosti.
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Kapitola 8

Regulacia vzduchu v miestnosti

Jednym z cielov prace bolo navrhniut vhodny spdsob regulicie vymeny vzduchu v miest-
nosti pre zlepsenie kvality ovzdusia. Koncentracia CO; je hlavnym ukazovatelom kvality
vnutorného ovzdusia, pricom vysoké hodnoty mézu spdsobit zdravotné problémy. ZniZzenie
koncentracie CO2 v miestnosti je mozné dosiahnut pomocou vymeny vzduchu, ktord mdze
byt prirodzenda alebo nitenda. Pre regulaciu vzduchu v miestnosti bola vyuzitd prirodzena
vymena vzduchu, ktord moéze byt vykonana otvorenim okna.

Pri otvoreni okna do6jde k postupnej vymene vzduchu v miestnosti, ¢o sposobi pokles
koncentracie COs na vonkajsiu uroven, ktora je priblizne od 350 ppm do 450 ppm. Na za-
klade analyzy priebehu koncentracie COs pocas 24 hodin bola vonkajsia troven stanovena
na 434 ppm.

Pre odhad, za aky cas sa dostane koncentracia CO3 na urciti hodnotu, je mozné pouzit
dva spdsoby. Prvym spdsobom je vypocet poklesu koncentracie COy podla rovnice (2.9),
ktora pre vypocet vyzaduje hodnotu intenzity vetrania. Presny vypocet intenzity vetrania
je problematicky, a to hlavne z toho dévodu, Ze je potrebné poznat objem miestnosti a inten-
zitu vymeny vzduchu. Intenzita vymeny vzduchu je velmi zavisld na vnatornych a vonkajsich
podmienkach pocas otvorenia okna. Medzi parametre, ktoré ovplyvinuju pokles CO9 naj-
viac, patri rozdiel medzi vntatornou a vonkajsou teplotou, sila vetra a umiestnenie budovy.
Pre presné urcenie intenzity vymeny vzduchu by bolo potrebné uvedené parametre presne
odmerat, ¢o je problematické. Popisany spdsob vypoctu je idedlny pre vzduchotechnické
systémy, kde je pridenie vzduchu konstantné.

Druhym spésobom odhadu diiky vetrania je zistenie poklesu CO2 pomocou exponen-
cidlnej regresie, aplikovanej na namerané data. Vypoctom exponencialnej regresie je mozné
urcit intenzitu vetrania a v pripade, ze pozname aj objem miestnosti je mozné zistit inten-
zitu vymeny vzduchu. Uvedenym postupom je mozné spiatne dopocitat intenzitu vymeny
vzduchu, ku ktorej doslo pocas otvorenia okna.

Pre odhad poklesu koncentracie COs bol vytvoreny klasifikdtor za pomoci programu
RapidMiner. Vstupom klasifikatora je datova sada, ktora zahina atribity popisané v sekcii
6.3 (rozdiel vnutornej a vonkajsej teploty, vlhkosti, COg, exponencialna regresia). Nasledne
sa stlpec, odpovedajici hodnotdm exponencidlnej regresie, diskretizuje do ur¢itého poctu
kosov. Potom sa datova sada rozdeli na dve casti, a to na trénovaciu (70 %) a testovaciu
(30 %) sadu. Trénovacia sada dalej sluzi ako vstup klasifikacnej metody. Na vysledny model
sa aplikuje testovacia sada, na zaklade ktorej sa urcéi vykonnost modelu. Zmieneny postup
je znazorneny pomocou blokovej schémy, vytvorenej v programe RapidMiner na obrazku
8.1.
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Klasifika¢ny model

Naditanie dat Diskretizacia Rozdelenie dat Aplikovanie modelu Vykonnost modelu
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Obr. 8.1: Blokové schéma klasifikétora dlzky vetrania v programe RapidMiner

Meranie prebiehalo v hlavnej testovacej miestnosti od zaciatku oktobra 2018 do konca
aprila 2019. Datova sada sa skladala z 558 zadznamov, pricom trénovaciu sadu tvorilo 392 za-
znamov a testovacia sada obsahovala 166 zaznamov. Jednotlivé zaznamy obsahovali triedu,
do ktorej boli klasifikované. Triedy boli vytvorené na zaklade diskretizacie hodnét intenzity
vymeny vzduchu do kosov. Klasifikdcia prebiehala postupne do 2 az 32 kosov, kedy sa tes-
tovala zavislost ispesnosti na pocte uvazovanych kosov (tried). Viacej ako 32 kosov nebolo
uvazované, pretoze bolo meranim zistené, ze sa uz uspesnost so zvysujicim sa poc¢tom kosov
nemeni. Model bol vytvoreny za pomoci dvoch klasifikacnych metod, a to ndhodného lesa
a neurénovej siete.

Dosiahnuta tspesnost modelov bola vyhodnotend pomocou troch pristupov (vid obra-
zok 8.2), teda pomocou klasickej tspesnosti, polovi¢nej chyby a chyby na zaklade vzdia-
lenosti. Najskor bola uvazovana klasicka tspesnost (vid rovnica (7.1)). Dalsou moznostou
bola tspesnost s polovicnou chybou, ktord polovicu poc¢tu zéznamov, klasifikovanych do
vedlajsieho koSa, povazovala ako spréavne klasifikované (true positives) zdznamy. Dévodom
pouzitia poloviénej chyby bola eliminacia Sumu v nameranych détach, ktora mohla spdsobit
miernu zmenu v poklese koncentracie COo. Pri¢inou Sumu v datach moézu byt meniace sa
podmienky (zmena sily vetra) a udalosti (prichod osoby do miestnosti) po otvoreni okna.
Vzhladom k cielovej doméne bolo zbyto¢né vykonavat prilis presna klasifikdciu intenzity
vymeny vzduchu, na zéklade ktorej je mozné uréit pozadovani dizku vetrania. Odhad, ako
dlho sa mé vetraf, s presnostou na sekundy pri redlnom nasadeni neprindsa uzivatelom
ziadnu pridantd hodnotu. Posledny sp6sob vyhodnotenia tspesnosti vyuzival exponencidlnu
regresiu nameranych dat po otvoreni okna. Vypocet tispesnosti bral v ivahu vzdialenost
medzi priemernou hodnotou kosa (intenzity vymeny vzduchu), kam dany zaznam skutoéne
patril, a priemernou hodnotou kosa, kam bol zdznam, na zdklade vyssie uvedenych atribi-
tov, klasifikovany. Vypocitand vzdialenost bola normalizovana a dalej povazovand za chybu
pri klasifikacii jedného zaznamu. Celkova chyba bola potom definovana ako siucet chyb pri
klasifikacii vSetkych zdznamov. Vyslednd uspesnost (uspesnost_podla_vzdialenosti) bola
definovana pomocou vztahu

celkova__chyba

uspesnost__podla_vzdialenosti =1 — (8.1)

pocet__zaznamov

Dosiahnuté vysledky st prezentované pomocou obrazka 8.2. Uspesnost uvazovanych kla-
sifikatorov pri jednotlivych spoésoboch vypoctu tispesnosti je zrovnatelna. Dévodom podob-
nych vysledkov mdze byt maly pocet uvazovanych atribitov, alebo nedostatocény pocet dat
na trénovanie a testovanie. Klasicka tispesnost dosahovala najhorsich vysledkov, pohybovala
sa okolo 10 %78 %, pri¢om sa priblizne od 20 koSov, do ktorych boli zdznamy klasifikované,
uz nemenila. Mierne lepsich vysledkov, v rozmedzi 15 %—89 %, dosahovala polovi¢né tispes-
nost, ktorda bola konstantna od zhruba rovnakého poctu kosov. Najvyssia tspesnost bola
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dosiahnutd pomocou vypocétu na zdklade vzdialenosti, kedy nadobuidala hodnét od 84 % do
100 %. Presné hodnoty tspesnosti klasifikdtorov, zobrazenych na obrazku 8.2, st uvedené
v tabulke C.1, ktord je dostupna v prilohe C.

—8— Nahodny les (klasicka Uspesnost) —8— Neurénova siet (klasicka Uspesnost)
—8— Nahodny les (polovi¢na chyba) —8— Neurdnova siet (polovi¢na chyba)
—8— Nahodny les (na zéklade vzdialenosti) —8— Neurdénova siet (na zdklade vzdialenosti)
100
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Obr. 8.2: Zavislost uspesnosti klasifikatorov intenzity vymeny vzduchu na zaklade poctu
kosov a spésobu vypoctu tspesnosti

7 vysledkov vyplyva, ze volba klasifikacnej metédy ma zanedbatelny vplyv na tspes-
nost klasifikdcie intenzity vymeny vzduchu. Naproti tomu zvoleny sposob vyhodnotenia
uspesnosti vyrazne ovplyviiuje vyslednil tspesnost. Najlepsim pristupom bolo vyhodnote-
nie, ktoré bralo do tivahy vzdialenosti medzi skutoé¢nymi a odhadnutymi hodnotami inten-
zity vymeny vzduchu. Vzdialenost vhodne reflektuje chybu klasifikdcie do vedlajsich tried.
S rastiicou chybou klasifikacie, teda s rasticou vzdialenostou medzi skutoé¢nou a odhadnu-
tou triedou, sa tuspesnost znizuje. Spomenuty pristup vyuzival fyzikdlneho modelu poklesu
koncentracie CO2 pocas vetrania, ktory dokize na zaklade aktudlne nameranych dat pred-
povedat hodnotu intenzity vymeny vzduchu.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom prace bola analyza kvality ovzdusia v kancelarskych a obytnych priestoroch. Vsetky
ciele prace boli splnené. Najskor bola nastudovana problematika kvality ovzdusia vo vnutor-
nych priestoroch, ktora je predovsetkym ovplyvnend koncentraciou COs. Medzi hlavnymi
faktory ovplyvnujice koncentraciu COg patria Tudia a mnozstvo vymienaného vzduchu.
Dalej boli popisané vlastnosti COo a jeho Géinky pri vyssich koncentracidch, ktoré mozu
sposobovat inavu, bolesti hlavy a hrdla. Okrem problematiky kvality ovzdusia bol nastudo-
vany proces ziskavania znalosti z databaz, so zameranim sa na najpouzivanejsie klasifika¢né
a predikéné metddy, a tiez boli popisané sposoby redukcie dimenzionality. Nasledne boli na-
studované principy merania koncentracie COg, architektira BeeeOn systému a boli zvolené
vhodné senzory pre dlhodobé meranie.

Cielom dlhodobého merania bolo ziskat dostato¢né mnozstvo dat pre vytvorenie klasifi-
katorov na detekciu otvorenia okna a urcenie intenzity vymeny vzduchu. Meranie prebiehalo
v Styroch testovacich miestnostiach, z nich tri boli obytné a jedna kanceldrska, medzi merané
veli¢iny patrila koncentracia COs, vnitorna a vonkajsia teplota a vlhkost.

Pre detekciu otvorenia okna boli vytvorené tri rézne detektory, ktoré uvazovali rozne
sady atributov a boli trénované na déatach ziskanych z hlavnej testovacej miestnosti. Kla-
sifikacia dat bola vykonand pomocou hlbokého ucenia, SVM, rozhodovacieho stromu, na-
hodného lesa, Bayesovskej klasifikicie a neurénovej siete. Prvy detektor detekoval otvorenie
okna len na zdklade koncentracie COs. Trénovacia sada sa skladala z 1 140 zdznamov, ktoré
boli reprezentované datami, meranymi od zaciatku oktobra 2018 do zaciatku februara 2019.
Testovacia sada obsahovala 237974 zaznamov, ktoré boli charakterizované datami name-
ranymi za obdobie od zaciatku oktébra 2018 do zaciatku februira 2019. Kazdy zaznam
obsahoval 443 atributov. Pri pociatocnom vyhodnoteni klasifikatorov dosiahol najlepsich
vysledkov SVM Kklasifikéator, a to 98,91 %. Po vykonani 58 iteracii dosiahlo najvyssej ispes-
nosti hlboké ucenie, a to 100 %, pricom boli eliminované vsetky false negatives a false
positives. Detekcia otvorenia okna na zaklade dalSich veli¢in, a to vnutornej a vonkajsej
teploty a vlhkosti, nedosahovala lepsich vysledkov, nepodarilo sa eliminovat vsetky false
positives a false negatives.

Co sa tyka vyhodnotenia obecnosti, najvyssej tspesnosti bolo dosiahnuté za pomoci né-
hodného lesa (100,00 %) alebo neurénovej siete (100,00 %). Bolo zistené, Ze hlboké ucenie je
velmi ovplyvnené charakterom dat, ktoré sa pouziji pre trénovanie modelu. V pripade po-
uzitia modelu, vytvoreného na zaklade hlbokého ucenia, v inom nez trénovacom prostredi,
dochadzalo v porovnani s ostatnymi modelmi, vytvorenymi pomocou ostatnych klasifikac-
nych metdd, k detekcii vyrazne vac¢sieho poctu false positives.
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Na zéklade dosiahnutych vysledkov bolo zistené, Ze nie je mozné vytvorit detektor otvo-
renia okna na zdklade ddt nameranych v jednej miestnosti a pouzit ho na detekciu otvorenia
okna v inej miestnosti. Detektor musi byt nauceny na parametre danej miestnosti.

Pre reguldciu vzduchu v miestnosti bolo zvolené prirodzené vetranie. Hlavnym paramet-
rom, ktory ovplyviuje vymenu vzduchu v miestnosti, je intenzita vymenu vzduchu, ktora
bola vyuzita pre klasifikaciu dat. Datova sada zahinala 558 zaznamov, vytvorenych z dat
ziskanych za obdobie od zaciatku oktébra 2018 do polovice maja 2019. Trénovacia sada
obsahovala 70 % zdznamov z datovej sady a testovaciu sadu tvorilo 30 % zdznamov. Bola
uvazovand neurénova siet a ndhodny les, pricom bola skiimana zavislost tispesnosti klasi-
fikdtorov intenzity vymeny vzduchu na zdklade poctu kosov (intervalov intenzit vymeny
vzduchu) a pristupu k vypoctu tspesnosti.

Vyhodnotenie tispesnosti klasifikatorov bolo vykonané tromi réznymi spésobmi. Vy-
sledky ukézali, Ze sa uspesnost od uréitého pocétu kosSov nemeni. Najlepsich vysledkov,
uspesnosti od 84 % do 100 %, dosahoval pristup, ktory bral v tivahu vzdialenost medzi prie-
mernou hodnotou kosa (intenzity vymeny vzduchu), kam dany zdznam skutoéne patril,
a priemernou hodnotou kosa, kam bol zdznam klasifikovany. Dovodom vysokej tispesnosti
vyhodnotenia na zaklade vzdialenosti bolo vyuzitie modelu, ktory bol zaloZzeny na fyzikal-
nej podstate vymeny vzduchu. Pomocou modelu bolo mozné predpovedat hodnotu intenzity
vymeny vzduchu, ktora sluzi pre jednoduchy vypocet doby, za ktortd koncentracia COq do-
siahne zvolend hodnotu.

V préci je mozné pokracovat zbieranim dalsich dat spojenych s poklesom alebo naras-
tom COaq, ktoré je mozné nasledne pouzit pre vytvorenie presnejsich klasifikdatorov a ich
otestovanie. S narastajicim po¢tom nameranych dat bude mozné vytvorit kvalitnejsi klasi-
fikdtor intenzity vymeny vzduchu. Dalej je mozné navrhnit systém, ktory bude s rastticim
mnozstvom nazbieranych dat spresnovat model. Kazda miestnost by mohla vyuzivat model,
vytvoreny pomocou zautomatizovania navrhnutého systému, ktory sa skladd z anotacie dat
a postupného spresnovania modelu na zaklade nameranych dit v danej miestnosti.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Prilozené pamétové médium obsahuje:

processes —procesy vytvorené v programe RapidMiner pre ucenie a testovanie de-
tektora a prediktora,

src—vsetky subory, ktoré st potrebné pre predspracovanie nameranych dat a vytvo-
renie pozadovanych CSV stuborov,

src_Tisovcik —vsetky zdrojové subory, ktoré vytvoril autor tejto diplomovej prace,
dp_latex —zdrojové kédy textu diplomovej prace,
xtisov00.pdf —text diplomovej prace,

README . md —instrukcie pre spustenie zdrojovych koédov.
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Priloha B

Uspesnosti detektorov pri
vyhodnoteni obecnosti

. Uspesnost True False True False
Pristup ors . . ers
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 99,17 348 3 187508 1568
ucenie upraveny 99,99 349 2 189058 18

SVM klasicky 99,02 323 28 187255 1821
upraveny 99,98 332 19 189055 21

Rozhodovaci | klasicky 99,39 320 31 187949 1127
strom upraveny 99,99 332 19 189072 4

Nahodny klasicky 99,13 338 13 187434 1642
les upraveny 99,99 343 8 189071 )

Bayesovska | klasicky 99,32 337 14 185898 1252
klasifikacia | upraveny 99,99 344 7 187137 13

Neurénova klasicky 99,05 343 8 187291 1785
siet upraveny 99,99 347 4 189 060 16

Tabulka B.1: Uspesnost vSetkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v hlavnom testova-
com prostredi (uvazovana len koncentracia COs)
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 93,87 1 9 39240 2553

ucenie upraveny 93,93 8 2 39256 2537
klasicky 99,98 0 10 41793 0
SVM upraveny 99,98 0 10 41793 0
Rozhodovaci | klasicky 99,97 0 10 41792 1
strom upraveny 99,98 1 9 41793 0
Nahodny klasicky 99,98 0 10 41793 0
les upraveny 99,98 0 10 41793 0
Bayesovska | klasicky 99,98 0 10 41766 0
klasifikacia | upraveny 99,98 0 10 41766 0
Neurénova klasicky 99,93 0 10 41773 20
siet upraveny 99,95 3 7 41778 15

Tabulka B.2: Uspesnost vietkych klasifikitorov pri obecnom otestovani v kanceldrskej
miestnosti (uvazovand len koncentracia COz)

. Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 97,71 315 126 276570 6371
ucenie upraveny 98,27 428 13 278 045 4 896
SVM klasicky 99,44 163 278 281643 1298
upraveny 99,94 325 116 282 889 52
Rozhodovaci | klasicky 99,70 131 310 282410 531
strom upraveny 99,95 297 144 282931 10
Nahodny klasicky 99,68 151 290 282333 608
les upraveny 99,94 164 177 282939 2
Bayesovska | klasicky 99,84 5 433 282723 20
klasifikacia | upraveny 99,85 11 427 282740 3
Neuroénova klasicky 99,36 258 183 281 300 1641
siet upraveny 99,96 406 35 282871 70

Tabulka B.3: Uspesnost vetkych klasifikitorov pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti
1 (uvazovana len koncentracia CO2)
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 94,90 4 26 56 556 3014
ucenie upraveny 94,98 16 14 56 591 2979
klasicky 99,92 0 30 59553 17
SVM upraveny 99,93 2 28 59557 13
Rozhodovaci | klasicky 99,93 0 30 59558 12
strom upraveny 99,96 7 23 59569 1
Nahodny klasicky 99,94 0 30 59 565 5
les upraveny 99,95 1 29 59 568 2
Bayesovska | klasicky 99,95 0 30 59403 1
klasifikacia | upraveny 99,95 0 30 59403 1
Neurénova klasicky 99,78 2 28 59467 103
siet upraveny 99,84 11 19 59492 78

Tabulka B.4: Uspesnost vietkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti
2 (uvazovana len koncentracia COz)

. Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 99,00 348 3 187194 1882
ucenie upraveny 99,99 351 0 189 049 27
SVM klasicky 99,10 340 11 187 388 1688
upraveny 99,99 344 7 189070 6
Rozhodovaci | klasicky 99,13 320 31 187468 1608
strom upraveny 99,99 331 20 189070 6
Nahodny klasicky 99,18 342 9 187539 1537
les upraveny 100,00 347 4 189072 4
Bayesovska | klasicky 99,31 344 7 187165 1303
klasifikacia | upraveny 99,99 345 6 188457 11
Neuroénova klasicky 98,98 346 ) 187150 1926
siet upraveny 99,99 349 2 189063 13

Tabulka B.5: Uspesnost vietkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v hlavnom testova-
com prostredi (uvazovana koncentracia COg, vnttorna teplota a vlhkost)
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 99,51 0 10 41598 195

ucenie upraveny 99,54 4 6 41 606 187
klasicky 99,97 0 10 41792 1
SVM upraveny 99,98 1 9 41793 0
Rozhodovaci | klasicky 99,97 0 10 41789 4
strom upraveny 99,98 1 9 41793 0
Nahodny klasicky 99,97 0 10 41790 3
les upraveny 99,98 1 9 41793 0
Bayesovska | klasicky 99,98 0 10 41777 0
klasifikacia | upraveny 99,98 0 10 41777 0
Neurénova klasicky 99,97 0 10 41790 3
siet upraveny 99,98 1 9 41793 0

Tabulka B.6: Uspesnost vietkych klasifikitorov pri obecnom otestovani v kanceldrskej
miestnosti (uvazovand koncentracia COq, vnitorna teplota a vlhkost)

. Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 98,24 281 74 212287 3740
ucenie upraveny 98,95 349 6 213770 2257
SVM klasicky 99,32 259 96 214648 1379
upraveny 99,89 315 40 215821 206
Rozhodovaci | klasicky 99,12 279 76 214201 1826
strom upraveny 99,90 324 31 215831 196
Nahodny klasicky 99,57 248 107 215193 834
les upraveny 99,96 306 49 216 000 27
Bayesovska | klasicky 99,83 4 351 215982 12
klasifikacia | upraveny 99,84 6 349 215992 2
Neuroénova klasicky 99,08 284 71 214113 1914
siet upraveny 99,81 337 18 215627 400

Tabulka B.7: Uspesnost vetkych klasifikitorov pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti
1 (uvazovana koncentracia COs, vnitornd teplota a vlhkost)
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 99,19 0 30 59120 450
ucenie upraveny 99,24 12 18 59138 432
klasicky 99,95 0 30 59570 0
SVM upraveny 99,95 0 30 59570 0
Rozhodovaci | klasicky 99,92 0 30 59 551 19
strom upraveny 99,92 0 30 59551 19
Nahodny klasicky 99,95 0 30 59570 0
les upraveny 99,95 0 30 59570 0
Bayesovska | klasicky 99,95 0 30 59 506 1
klasifikacia | upraveny 99,95 0 30 59 506 1
Neurénova klasicky 99,94 0 30 59 564 6
siet upraveny 99,95 2 28 59 566 4

Tabulka B.8: Uspesnost vietkych klasifiktorov pri obecnom otestovani v obytnej miestnosti
2 (uvazovana koncentricia COsz, vnitorna teplota a vlhkost)

. Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 98,90 277 1 148 345 1659
ucenie upraveny 99,88 278 0 149823 181
SVM klasicky 99,08 268 10 148 628 1376
upraveny 99,99 271 7 149992 12
Rozhodovaci | klasicky 98,97 271 7 148 467 1537
strom upraveny 99,99 276 2 149994 10
Nahodny klasicky 99,16 272 6 148 742 1262
les upraveny 100,00 275 3 150 000 4
Bayesovska | klasicky 99,29 272 6 147448 1051
klasifikacia | upraveny 99,99 273 ) 148 488 11
Neuroénova klasicky 98,98 275 3 148470 1534
siet upraveny 99,99 276 2 149 989 15

Tabulka B.9: Uspesnost vietkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v hlavnom testova-
com prostredi (uvazovana koncentricia COsz, vnitorna a vonkajsia teplota a vlhkost)
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive

Hlboké klasicky 99,66 0 8 34635 109

ucenie upraveny 99,69 3 5 34642 102
klasicky 99,97 0 8 34743 1
SVM upraveny 99,98 1 7 34744 0
Rozhodovaci | klasicky 99,95 0 8 34733 11
strom upraveny 99,98 4 4 34741 3
Nahodny klasicky 99,97 0 8 34742 2
les upraveny 99,98 1 7 34744 0
Bayesovska | klasicky 99,98 0 8 34716 0
klasifikacia | upraveny 99,98 0 8 34716 0
Neurénova klasicky 99,97 0 8 34740 4
siet upraveny 99,98 2 6 34744 0

Tabulka B.10: Uspesnost vietkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v kanceldrskej
miestnosti (uvazovana koncentracia COsz, vnitorna a vonkajsia teplota a vlhkost)

. Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
(%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 97,54 267 52 177362 4433
ucenie upraveny 98,38 313 6 178 846 2949
SVM klasicky 99,29 219 100 180601 1194
upraveny 99,96 286 33 181752 43
Rozhodovaci | klasicky 99,04 233 86 180135 1660
strom upraveny 99,82 299 20 181492 303
Nahodny klasicky 99,58 204 115 181139 656
les upraveny 99,97 265 54 181786 9
Bayesovska | klasicky 99,82 15 303 180223 14
klasifikacia | upraveny 99,83 19 299 180235 2
Neuroénova klasicky 99,11 246 73 180 255 1540
siet upraveny 99,87 300 19 181 586 209

Tabulka B.11: Uspesnost vetkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v obytnej miest-
nosti 1 (uvazovana koncentracia COs, vnitorna a vonkajsia teplota a vlhkost)
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, Uspesnost True False True False
Pristup s . . s
[%] positive | negative | negative | positive
Hlboké klasicky 99,08 0 22 39140 340
ucenie upraveny 99,11 4 18 39146 334
klasicky 99,92 0 22 39471 9
SVM upraveny 99,92 0 22 39471 9
Rozhodovaci | klasicky 99,91 0 22 39466 14
strom upraveny 99,91 1 21 39467 13
Nahodny klasicky 99,94 0 22 39480 0
les upraveny 99,94 0 22 39480 0
Bayesovska | klasicky 99,93 0 22 39272 6
klasifikacia | upraveny 99,93 0 22 39272 6
Neurénova klasicky 99,91 0 22 39467 13
siet upraveny 99,93 2 20 39471 9

Tabulka B.12: Uspesnost vietkych klasifikdtorov pri obecnom otestovani v obytnej miest-
nosti 2 (uvazovand koncentracia COq2, vnutorna a vonkajsia teplota a vlhkost)
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Priloha C

Uspesnost klasifikatorov pri uréeni
intenzity vymeny vzduchu

Néahodny les Neurénova siet

Poer | Kasicki | poloviend peost Klasicki | poloviéni wpeost
. uspesnost | uspesnost . . | uspesnost | uspesnost . .

kosov vzdialenosti vzdialenosti

[7%] (2] %) [7%)] [7%] %]

2 76,65 88,32 100,0 78,44 89,22 100,00
3 61,08 79,64 85,33 62,87 81,44 86,63
4 44,05 70,24 84,61 51,19 75,00 87,07
5 45,18 65,66 85,84 46,99 67,47 86,57
6 40,72 59,28 85,29 44,31 63,17 87,47
7 32,34 50,00 83,09 37,72 58,08 87,47
8 30,36 49,40 85,53 32,14 52,68 87,13
9 25,60 38,10 80,75 25,60 43,45 85,12
10 23,21 38,69 85,36 29,17 44,05 86,80
11 20,12 38,46 83,55 20,12 40,24 86,35
12 20,96 35,93 83,90 28,74 44,61 87,58
13 19,05 33,93 82,35 26,79 41,07 86,49
14 20,36 33,83 84,40 26,95 42,22 88,50
15 19,64 30,06 83,97 22,02 32,74 86,84
16 22,02 31,55 85,77 20,24 30,36 85,66
17 20,83 29,76 86,35 25,00 34,82 87,15
18 19,76 27,84 82,10 23,95 33,53 86,46
19 20,71 31,95 85,69 21,30 31,36 86,28
20 18,56 26,65 86,09 18,56 27,25 86,84
21 13,68 17,26 84,39 12,50 20,24 86,57
22 11,38 21,56 82,94 11,98 21,86 83,22
23 15,57 22,16 83,70 13,17 20,36 86,41
24 11,98 20,96 82,68 10,78 24,25 86,11
25 11,98 20,96 82,50 11,38 20,66 83,10
26 11,98 20,36 82,03 10,78 19,16 85,32
27 11,98 20,96 81,68 14,97 24,85 85,58
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28 11,98 15,87 81,36 11,08 18,26 85,04
29 11,08 17,37 82,84 13,17 18,56 84,26
30 11,08 17,66 82,42 12,57 22.16 86,12
31 11,98 20,96 82,50 11,08 21,86 84,24
32 11,08 20,36 82,16 10,78 19,16 84,89

Tabulka C.1: Uspesnost klasifikitorov pri urdeni intenzity vimeny vzduchu v zévislosti na
pocte kosov a spdsobu vyhodnotenia tspesnosti
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