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Rezumat

Considerand dezvoltarile recente din domeniul monitorizarii si conducerii cladirilor
prin retele de dispozitive interconectate inteligente, gestionarea fluxurilor bogate de date
asociate a devenit o provocare important3 din punct de vedere stiintific si aplicativ. in multe
situatii, aplicabilitatea metodelor clasice de identificare de sistem sau a modelelor de
aproximare de tipul grey-box pot sé nu fie fezabile sau adecvate. in acest raport este discutata
si ilustrata pe seturi de date reale aplicabilitatea modelarii black-box intrare-iesire, prin tehnici
de data mining, a subsistemelor aferente functiei de ventilatie a sistemului HVAC dintr-o
cladire. Studiul de caz prezentat include modelarea a patru centrale de tratare a aerului
instalate intr-o cladire moderna din campusul Universitatii Politehnica din Bucuresti.

Cadrul de prelucrare de date si invatare contine doi pasi: fluxurile brute de date sunt
comprimate prin metoda de aproximare prin agregare simbolica (SAX), segmentele agregate
rezultante fiind folosite in a doua etapd pentru algoritmi de clasificare cu masini de vectori
suport (SVM). Rezultatele se pot dovedi utile pentru discriminarea modului de operare a
unitatilor CTA individuale in regimuri de functionare diverse si pot fi folosite in aplicatii de

nivel inalt pentru detectia defectelor sau crestere eficientei energetice.




In acest context, ne adresam aplicarii acestor tehnici avansate de prelucriri de date in
domeniul sistemelor de automatizare ale cladirilor (BAS). Intr-o structurd BAS modular3,
sistemul de incalzire, racire si ventilatie (HVAC) joaca un rol dominant in consumul energetic
global cat si pentru conditiile de confort percepute de utilizatorii finali, in special prin
evaluarea subiectiva a confortului termic interior. In functie de amplasarea geograficé si alte
constrangeri locale si tehnice, structura sistemelor HVAC poate varia. Rolul centralelor de
tratarea a aerului in sistemul HVAC este de a asigura functia de ventilatie prin aportul cantitatii
optime de aer proaspat, filtrarea acestuia si conditionarea acestuia prin incalzire sau racire,
pe un domeniu restrans. Prin recircularea aerului extras din cladire, unitatile CTA contribuie si
la eficienta energetica a acestora.

Principalul obiectiv al acestui raport in contextul proiectului de cercetare ,Smart
Building. Smart City.” este ilustrarea aplicarii unei metodologii de data mining pe datele
colectate de la sistemul de ventilatie al unei cladiri inteligente. Consideram abordarea aleasa
ca fiind reprezentativa si adaptabild si pentru alte subsisteme ale unei cladiri. Sunt vizate in
special cladirile comerciale de dimensiuni mari unde impactul absolut al unor astfel de tehnici

poate fi semnificativ.

2. Stadiul actual al cercetarilor

Metodele din stiinta datelor ce pot fi aplicate pentru modelarea si conducerea proceselor
din cladiri inteligente sunt identificate si descrise pe larg de catre [1]. Scopul principal in acest
caz este sprijinul profesionistilor specializati in managementul energiei prin instrumente de
suport al deciziei performante. Procesul de data mining este prezentat in conexiune cu natura
specifica a aplicatiei si este organizat incepand de la datele brute colectate, preprocesare,
prelucrare, modelare, validare model si predictie. Algoritmii si instrumentele adecvate pentru
astfel de sarcini sunt si ele discutate, atat produse open-source cét si comerciale. in [2] este
propusd o arhitecturd de predictie pe doud niveluri pentru predictia consumul energetic pe
termen foarte scurt, orizont de predictie de cateva ore pana la o zi, si pe termen scurt, o zi
pana la cateva saptdmani. Prelucrarea datelor utilizeaza o arhitectura lambda ce imparte setul
disponibil in doud niveluri. Fiecare nivel aplicd un algoritm diferit bazat pe modelarea ARIMA,
in functie de fereastra de timp necesard cu prelucrare in timp real pentru predictia la nivel de

ora sau prelucrare mai lenta pentru predictia la nivel de zi.




Seturile de date de referinta la nivel de clddiri [6] sunt foarte importante pentru evaluarea
comparativa a metodelor si algoritmilor propusi si obtinerea unor rezultate reproductibile.
Autorii lucrdrii descriu o baza de date de dimensiuni mari ce contine consumurile de energie
pe durata unui an pentru 507 cladiri comerciale, in special cu destinatie academica. Seriile de
timp sunt disponibile gratuit si reprezintd o referinta foarte utila pentru aplicarea si
compararea unor metode de data mining specifice pentru modelarea eficientei energetica si
extragerea trasaturilor caracteristice. Provocarile tehnice pentru obtinerea de date de buna
calitate in timp util pentru modelare si tinand cont de existenta unor solutii BAS eterogene de
la o serie de furnizori diferiti si tehnologiile diverse de colectare, stocare si regasire a datelor
sunt discutate pe larg. Controlul predictiv pentru mentinerea confortului termic in cladiri este
aplicat in [7]. Indexul de confort optimal este atins printr-o functie de cost ce depinde atat de
confortul ocupantilor cat si de costul energiei.

Analizele de tipul big data pentru consumul de energie electrica al unui oras inteligent sunt
evidentiate in [8]. Autorii utilizeaza algoritmi de inteligenta computationala pentru modelarea
consumului a opt cladiri universitare. Rezultatul tangibil este reprezentat de politici offline de
optimizare a energiei utilizate in campus. Tn [9] este prezentat o aplicatie ce foloseste arbori
de decizie pentru estimarea gradului de ocupare in cladirile de birouri. Modelarea si estimarea
ocuparii este un obiectiv critic in cladirile inteligente dat fiind faptul ca predictia imbunatatita
a acesteia are impact direct asupra strategiei de conditionare HVAC a cladirii, reducand risipa
de energie. Din perspectiva detectiei si identificarii defectelor la senzori [10] sunt prezentare
rezultatele strategiei de diagnoza BRIDGE intr-un scenariu experimental dedicat. Considerand
defectele senzorilor ca devieri de date, FDD poate detecta cu precizie buna conditiile anormale.
[11] prezintd in detaliu procesul explicit de modelare a datelor pentru evaluarea cladirilor
inteligente. Este descris un studiu de caz pentru predictia consumului energetic folosind
tehnici precum retelele neuronale cu regularizare bayesiana si random forests. Sunt
considerate si tehnicile SVM dar in acest caz de testare rezultate obtinute sunt mai slabe. in

[12] SVM sunt aplicate cu succes pentru o problema de regresie.

Figura 1 ilustreaza sumar rolul metodelor de data mining la nivelul superior de decizie pentru
scheme de control ierarhic bazat pe date. In studiul de caz prezentat fiecare unitate CTA
include propriile bucle de reglare locale, in special temperaturd si presiune relativa, ce

respecta valorile de referintd preluate de la sistemul BMS, in contextul unui program de




SAX reprezinta o extindere a metodei de aproximate agregata pe portiuni (PAA) [15] prin
atribuirea de simboluri segmentelor individuale identificate de PAA. Segmentele astfel
determinate pot fi incorporate intr-un model Markov pentru calculul probabilitdtii de aparitiei
a respectivelor secvente pentru succesiuni de observatii ulterioare. Conform descrierii
metodei PAA, pornind de la o serie de timp X de lungime m, aceasta este aproximata cu un
vector X = (%, ...,%y) de lungime arbitrard M < n. Fiecare element din vectorul ¥; este
calculat ca:

(n/M)i

%
j=n/M(i-1)+1

=X

Asta inseamna ca reducem dimensionalitatea seriei de timp de la n la M esantioane prin
impartirea initiala a datelor originale in M cadre de dimensiuni egale si ulterior calculam
valorile medii pentru fiecare cadru. Prin reasamblarea valorilor medii obtinem o noud
secventa care este consideratd transformarea (aproximarea) PAA a setului de date original.
Referitor la consideratiile de calcul, complexitatea transformarii PAA poate fi redusa de la
O(NM) la O(Mm) cu m fiind numarul de cadre ca parametru al metodei. Metrica de distanta

este definita ca:

S-a aratat cd metoda PAA satisface conditia de marginire inferioard si garanteaza lipsa

rejectiilor false, astfel incat:

Dpaa(X,Y) < D(X,Y)
32 Masini cu vectori suport (SVM — Support Vector Machines)

Masinile cu vectori suport [16] pentru probleme de clasificare extind problema clasificarii cu
discriminat liniar prin impunerea unei distante minime b>0 fata de separatorul de clasa. in

cazul unei probleme cu doua clase avem astfel:
w-xI +b>+1 for = ]
k = Y=

w-xl +b< -1 for y,=2

SVM cauta solutia optimala prin minimizarea functiei obiectiv:




In cazul problemei de clasificare curente, reprezentatd de identificarea corectd a datelor
colectate online uneia dintre cele patru unitati CTA, avem de-a face cu o problema SVM muilti-
clasa, ca extindere a problemei binare descrise mai sus. Aceastd este rezolvata printr-o
abordre one-versus-one [17] ce presupune evaluarea tuturor perechilor de clasificatori dintre
clasele tintd, cu k(k-1)/2 clasificatori. Rezultatul final este obtinut prin numararea voturilor
individuale ale fiecarui clasificator pentru exemplul de test. Figura 2 ilustreaza grafic
abordarea propusa pentru etapele de prelucrare a datelor si invatare precum si perspectivele
de utilizare in sisteme de suport al deciziei pentru operatori umani sau direct in bucle de

reglare automata.

Data mining pipeline

e Bty : Y

Raw data .
................... »| | Preprocessing Feature I

- Outlier extraction Classification i
removal | | -PAA [T| -SWM '
i B - Filtering -SAX '

Figura 2 Etapele de prelucrare a datelor si modelare

4. Studiu de caz si rezultate

Datele colectate si utilizate in acest studiu provin de la cele patru unitati CTA instalate in
cladirea centrului de cercetari PRECIS al Universitatii Politehnica din Bucuresti. Aceasta este o
cladire de sapte etaje, circa 9000 mp suprafatd utild si utilizare mixta prin laboratoare de
cercetare, spatii multifunctionald, sali de sedinta precum si un auditoriu de 250 de locuri si
birouri administrative, finalizatd in anul 2016. Pentru monitorizarea si controlul diferitelor
subsisteme este implementatd o solutie software BMS furnizata de firma Honeywell si
implementatd pe un server central. Datele de interes sunt stocate intr-o baza de date
structurata de tip SQL si au fost colectate offline pentru studiu. De |a fiecare unitate CTA avem
acces la valorile de temperatura aferente aerului evacuat, celui introdus in cladire si cel
recirculat, esantionate la intervale de cinci minute. Suplimentar colecta valorile de referinta
pentru temperatura si umiditatea exterioara. Perioada de referinta pentru studiu este intregul

an 2017, mai exact perioada dintre 7 lanuarie 2017 si 31 Decembrie 2017, un total de 359 de
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in continuare sunt prezentate rezultatele obtinute prin aplicarea celor doi pasi din
metodologia de data mining propusa. Seriile de timp preprocesate sunt reprezentate in forma
agregata, initial prin segmente numerice PAA urmate de segmente simbolice SAX. Unul dintre
parametrii cheie ce determind performanta metodei este numarul de segmente pentru
reprezentarea zilnica a fiecdrei serii de timp si dimensiunea alfabetului in care aceste
segmente sunt codificate de SAX. Un compromis intre numarul de elemente de aproximare si
granularitatea fiecarui element este prezentat. Configuratia aleasd conduce la reducerea cu
un factor de aproape 30 a cantitatii brute de date. Ulterior pe aceste date sunt antrenati si
testati mai multi clasificatori SVM. Pentru comparatii relevante toate rezultatele sunt obtinute
pe un PC desktop cu procesor quad-core i7 3.6GHz si 16GB memorie RAM. Rezultatele sunt
prezentate relativ la o referinta comuna sub forma unui clasificator svm cu functie kernel
gaussiana finda. O observatie relevanta este ca setul original de date contine informatii
redundante substantiale avdand in vedere colectarea cu ratda mare de esantionare pentru
procesele suport termice cu dinamica lenta, in timp ce reprezentarea agregata este posibil sa
piarda informatii utile dar putem antrena mai rapid clasificatorii svm si testa mai multe
configuratii in acelasi timp, putand imbunatati gradual un model care ofera initial performante

mai slabe.

Figura 4 prezinta rezultatele aplicarii metodei SAX pe datele de temperatura de evacuare
colectate pe tot parcursul anului 2017 de la CTA1 prin varierea celor doi parametri de

proiectare: numarul de segmente w si dimensiunea alfabetului de simboluri a.

SAX Representation of AHU1 Exhaust Temperature (wed, asd) BAX Ry of AHUN Exhaust (w10, a=ll)

1 t 3 4 5 ] 7 L] ® 0 1 2 3 4 3 [} 7 L] [} 0
Sarmpie No «10* Sample No 10"

Figura 4 Rezultate SAX anuale cu diferiti parametri w si a

Tn Figura 5 sunt prezentate rezultatele SAX cu parametri alesi w=10 si a=6 pentru seriile de

timp normalizate, la nivel de lun si de zi. Rezultate similare au fost obtinute pentru toate cele
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e ext—temperatura exterioara; aceeasi pentru toate CTA;

e iswkn — variabild binara care simbolizeaza daca masurarea a fost efectuata intr-un
weekend (1) sau nu (0);

e iswinter — variabila binara care simbolizeaza daca masurarea a fost efectuata iarna (1)
sau nu (0);

e issummer - care simbolizeaza daca madsurarea a fost efectuata vara (1) sau nu (0);

e isshoulder - care simbolizeaza daca masurarea a fost efectuatd intr-un anotip
intermediar, primavara sau toamna, (1) sau nu (0);

e class — etichetele de clasa corespunzatoare celor patru unitati de ventilatie,

numerotatecu 1, 2, 3 5i 5.

Pe baza acestor date de intrare am antrenat modele de clasificare SVM multi-clasa si
prezentam rezultatele finale obtinute. Din testele preliminare, particularitatile seturilor de
date de intrare necesita separatoare de clasa mai complexe astfel incat sunt prezentate

rezultate obtinute prin utilizarea de functii kernel cubice si gaussiene fine. Functia kernel svm

3
cubica are forma k(xj,xk) = ((xj) )"+ 1) . Functia kernel svm gaussiana are forma

3
2
k(xj,xk)=exp (—w) . Tn aplicatia practicd utilizim un model gaussian fin ce

foloseste un factorul de scalare al functiei kernel v/P /4 cu P numirul de variabile. Parametru
de ajustare este factorul de scalare, determinat automat in cazul de fata printr-o abordare
heuristica aleatorie de subesantionare. Sunt evaluati astfel in final sase clasificatori, cate doi
pentru fiecare dintre cele trei seturi de antrenare. Rezultatele antrendrii sunt prezentare in

Tabelul 3 si ilustrate grafic in Figura 6.

SVM Acuratete | AUC Acuratete | AUC Acuratete | AUC
(%] [%] [%]

kernel /| dataset-proc dataset-paa dataset-sax

set de date

Cubic 81.2 0.94 63.2 0.8675 70.9 0.91

Gauss 91.4 0.985 83.6 0.958 84.6 0.965
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5. Concluzii

in acest raport a fost prezentat un studiu de caz intru argumentarea unei metodologii de
data mining pentru modelarea subsistemului de ventilatie al unei cladiri inteligente. Motivatia
principala deriva din necesitatea intelegerii mai bune, cu date limitate, a dinamicii cladirii
precum si a actiunilor operatorului sistemului de automatizare si imbunatatirea ulterioara a
acestora. Cadrul prezentat are aplicabilitate generala si in afara studiul de caz ales pentru alte
categorii de probleme legate de confortul utilizatorilor si/sau eficienta energetica in contextul
mediului construit. Rezultatele prezentate sunt reaplicabile iar implementarea a fost realizata
in mediul de programare tehnica MATLAB. Contributia esentiala a raportului este data de
modelele celor patru unitati CTA din cladirea investigata ce pot fi folosite pentru detectia unor
moduri de operare defectuoase sau ineficiente energetic.
Scopul principal a fost atins printr-o mai buna intelegere a tiparelor de temperatura, ventilatie
si operationale (actiuni ale operatorului sistemului de automatizare al cladirii) si cercetarile
pot continua catre ajustarea automata a referintelor de temperatura la nivel de CTA generate
de regulile si modelele analitice invatate. Pentru operarea on-line, in vederea integrarii
rutinelor si modulelor software dezvoltate cu sistemul comercial de management al cladirii,
se poate implementa o platforma middleware adecvata, cum este VOLTTRON [18] pe cladirea
de interes. Cu referire la metodele de data mining si invatare se are in vedere alegerea unor
functii kernel imbunatatire si identificarea optima a hiperparametrilor de modelare. Exista in
prezent o serie de utilitare de nivel inalt dar si biblioteci eficiente ce permit imbunatatirea

semnificativa a performantelor de modelare, inclusiv pe baza unor sisteme cloud.
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