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Nieinwazyjna identyfikacja odbiornikdw energii elektrycznej
z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji

Abstract. The paper presents the electrical appliances identification method using artificial intelligence methods, based on the measurements of
currents and voltages in the medium frequency band. To identify the change of the particular device state, the random forest and k Nearest
Neighbours were proposed. The former is characterized by the high classification accuracy and the ability to work in the uncertainty conditions. The
latter is based on the distance calculation, missing the machine learning stage. Experiments confirmed the usefulness of both methods to identify the
selected appliances. (Non-invasive identification of electrical appliances using artificial intelligence methods).

Streszczenie. W artykule przedstawiono zastosowanie metod sztucznej inteligencji do identyfikacji odbiornikéw energii elektrycznej na podstawie
pomiaréw pradu i napiecia w pasmie $rednich czestotliwosci. W celu klasyfikacji konkretnego urzgdzenia wybrano las losowy oraz metode k
Najblizszych sgsiadéw. Pierwszy algorytm charakteryzuje sie wysokg skuteczno$ciq oraz zdolno$ciq do pracy w warunkach niepewnosci
pomiarowej, drugi za$ to podejscie oparte na obliczaniu odlegto$ci, nie wymagajgce procesu uczenia maszynowego. Badania wykazaly wysokg
skuteczno$c klasyfikacji wybranych odbiornikdw zapewnianej przez obie metody.

Keywords: appliance identification, random forest, k Nearest Neighbours.
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Wprowadzenie

Nieinwazyjna identyfikacja  odbiornikéw  energii
elektrycznej to aktualne i wazne zadanie dla
zaawansowanych systemow pomiarowych. Jest ono trudne
ze wzgledu na duzg liczbe réznorodnych urzadzen
dziatajgcych w sieci energetycznej, a takze charakter ich
pracy. lIstotg systemu identyfikacyjnego jest poprawne
okreslenie zbioru odbiornikow dziatajgcych zaréwno w
konkretnym momencie jak i wybranym przedziale czasu, na
podstawie cech sygnatéw pradu i napiecia mierzonych w
poblizu miernika energii elektrycznej. Do tego celu
wykorzystywano  dotychczas  mniej lub bardziej
skomplikowane metody, réwniez nalezgce do dziedziny
sztucznej inteligencji. Najwieksza popularnoscig cieszg sie
obecnie sztuczne sieci neuronowe [1], ukryte fancuchy
Markowa [2], czy drzewa decyzyjne [3]. Sg to podejscia
tatwe w implementacji, a przy tym wykazujgce wysokag
doktadnos¢ identyfikacji. Ze wzgledu na duzg réznorodnosé
konfiguracji, w ktorych testowane sg metody, trudno
okresli¢ przewage jednego konkretnego podejscia nad
innymi. Dazenie do maksymalizacji jakosci klasyfikacyjnej
(czyli przypadkéw poprawnie zidentyfikowanych
odbiornikéw) uzasadnia implementacje nowych algorytmow.

W artykule przedstawiono implementacje dwoch
nowoczesnych algorytméw sztucznej inteligencji w zadaniu
identyfikacji zmiany stanu odbiornikdw energii elektryczne;.
Pomimo dowiedzionej skutecznosci w innych dziedzinach,
nie zostaly one  skutecznie  przetestowane w
przedstawionym celu. Pierwszy algorytm to las losowy (ang.
Random Forest), bedacy  rozwinieciem drzewa
decyzyjnego. Charakteryzuje sie on wysokg skutecznoscig
w zadaniach klasyfikacyjnych, ktéra jednak zalezy m.in. od
liczby wygenerowanych drzew. Druga metoda to k
Najblizszych Sagsiadéw (ang. k Nearest Neighbours),
bedgca rozwinieciem metody stownikowej, podejmujgcej
decyzje na podstawie najmniejszej odlegtosci pomiedzy
przyktadem badanym a zapamietanym w bazie danych
(stowniku). Oba podejscia s3 istotnie r6zne, z tego powodu
ich konfrontacja jest pozadana i moze pokaza¢ wady i
zalety obu algorytmoéw.

Poniewaz skutecznos¢ klasyfikatora silnie zalezy od
danych dostarczonych mu do analizy, jednym =z
przedstawionych etapéw realizacji systemu identyfikaciji jest
analiza cech sygnatéw, na podstawie ktérych podejmowana

jest decyzja wskazujgca na odbiornik, kidrego stan ulegt
zmianie. Omoéwiono cechy sygnatéw pradowo-napieciowych
wykorzystane do uczenia klasyfikatora oraz pozniejszej
identyfikacji  odbiornikéw.  Nastepnie  przedstawiono
szczegoty implementacji obu  algorytmow.  Wyniki
eksperymentéw udowadniajg ich skuteczno$¢ w opisanym
zadaniu.

Zasada dziatania systemu identyfikacji odbiornikow
energii elektrycznej

System nieinwazyjnej identyfikacji odbiornikéw energii
elektrycznej sktada sie z dwdch elementdéw. Pierwszy to
specjalizowane urzgdzenie pomiarowe, instalowane w
poblizu miernika znajdujgcego sie w wezle zbiorczym,
zdolne do analizy zagregowanych sygnatéw pradu i
napiecia w sieci. Drugi to modut programowy, ekstrahujgcy
wybrane cechy z mierzonych sygnatéw oraz podejmujgcy
decyzje na temat aktualnej konfiguracji dziatajgcych
odbiornikéw. System przystosowany jest do analizy
urzgdzen dwu- oraz wielostanowych. Do pierwszych zalicza
sie takie, ktére mozna jedynie wigczy¢ lub wytaczy¢ (np.
zarowki, czajniki itp.). Druga grupa obejmuje urzgdzenia
realizujgce kilka programéw pracy (np. pralki, czy
zmywarki). Sg one opisywane za pomocg skonczonych
maszyn stanéw (ang. finite  state = machines),
reprezentujgcych szereg trybow, w kitérych odbiornik moze
sie znajdowac. Poniewaz te ostatnie sg najtrudniejsze do
analizy i wymagajg osobnego podejscia, w przedstawionym
projekcie skupiono sie wytgcznie na pierwszej grupie
odbiornikéw.

System dziata na biezgco (on-line), najpierw wykrywajac
zmiang w konfiguracji odbiornikébw dziatajgcych w
mieszkaniu na podstawie poziomu sygnatu prgdowego.
Przyjeto, ze do takiego zdarzenia dochodzi w momencie,
gdy réznica pomiedzy poprzednim, a aktualnym poziomem
pradu (nazywana dalej ,skokiem”) wynosi co najmniej
100mA. Wartos¢ ta zostata dobrana eksperymentalnie jako
kompromis  pomiedzy  zdolnoscig do  wykrywania
odbiornikow energooszczednych (takich jak zarowki LED)
oraz pojawianiem sie fatszywych alarméw  (tzn.
wykrywaniem zmian poziomu pradu, ktére nie sg zwigzane
z wigczeniem lub wylgczeniem zadnego odbiornika).
Wyszukiwanie zdarzen odbywa sie dwukrotnie w ciggu
sekundy, dzieki czemu do minimum sprowadzono
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prawdopodobienstwo przeoczenia zdarzenia zmiany stanu
odbiornika. Gdy zmiana zostaje wykryta, dochodzi do
identyfikacji urzgdzenia, kitére jg spowodowalo na
podstawie zbioru cech s zmierzonych sygnatow.

Wykorzystanie metody sztucznej inteligencji wymaga
pozyskania danych w trybie off-line, na podstawie ktérych
bedzie ona ekstrahowa¢ wiedz¢ na temat zwigzku
pomiedzy zestawem cech a identyfikatorem odbiornika. W
tym celu konieczne sg badania laboratoryjne, w wyniku
ktérych dla kazdego odbiornika z osobna pozyskiwane sg
wektory cech s={sy, ..., sp}. Procedura polega na wigczeniu
jednego urzadzenia oraz dokonywania pomiaréw w
pewnych odstepach czasu. Dzigeki temu uzyskuje sie szereg
wektorébw  opisujgcych (za  pomoca identyfikatora
catkowitoliczbowego c¢) wybrany odbiornik, ktére moga
nastepnie  zostaé wykorzystane podczas uczenia
klasyfikatora. Powtdrzenie operacji dla wszystkich urzadzen
pracujgcych w mieszkaniu powoduje powstanie zbioru
przyktadow L. Tak zdefiniowany zbiér umozliwia
przeprowadzenie uczenia z nadzorem, podczas ktdrego
algorytm rozréznia przyktady nalezgce do réznych kategorii
na podstawie ich cech.

Gtéwnym problemem zastosowania klasyfikatora do
identyfikacji w trybie on-line jest fakt, ze zostat on nauczony
na danych dla pojedynczych odbiornikow, zas w
rzeczywistej lokalizacji  wystepuje  wiele  urzadzen
jednoczesnie, dynamicznie zmieniajac swdj stan. Z tego
powodu analizie za pomocg metody inteligentnej
poddawane sg nie wektory symptoméw obliczone
bezposrednio na podstawie zmierzonych sygnatéw, lecz ich
réznice w stosunku do poprzedniej iterac;ji:
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Rys. 1. Struktura systemu nieinwazyjnego monitorowania energii
elektrycznej

System monitorowania energii elektrycznej (Rys. 1)
wykorzystuje specjalizowany sprzet akwizycji danych,
ktorego zadaniem jest probkowanie przebiegdw pradu i
napiecia w sieci energetycznej zasilajgcej badang lokacje.
Sposréd  dostepnych  czestotliwosci  probkowania (od
ktorych zalezg nastepnie pozyskiwane cechy sygnatow) w
opisywanym projekcie wykorzystano pasmo $rednich
czestotliwosci (rzedu pojedynczych kHz), dzieki czemu
mozliwa jest ekstrakcja szeregu cech opisujgcych
zagregowane przebiegi w dziedzinie czasu i czestotliwosci.
Zadaniem  systemu  monitorujgcego jest analiza
inkrementacyjna konfiguracji odbiornikéw pracujgcych w
konkretnym  momencie. Oznacza to  wykrywanie
pojedynczych urzadzen zmieniajgcych swoj stan (tzn.
wigczanych, wytgczanych lub przechodzgcych w inny tryb
pracy). Podstawg decyzji o wykryciu takiego zdarzenia jest
analiza wartosci chwilowych pradu, w nim bowiem
manifestuje  sie zmiana  konfiguracji  odbiornikow.
Zaktadajgc, ze kazde zdarzenie =zostanie poprawnie

wykryte, powinno sta¢ sie mozliwe petne
scharakteryzowanie sekwencji pracy odbiornikéw. Po
okresleniu, ze doszto do zdarzenia, w stanie ustalonym
uruchamiany jest modut identyfikacyjny. Wykorzystano tu
klasyfikatory lasu losowego oraz kNN, ktére pracujg
zamiennie. Operujgc na zbiorze cech pozyskanych z
indywidualnej analizy kazdego odbiornika (przy wszystkich
pozostatych urzadzeniach wytgczonych) podejmujg one
decyzje odnosnie stanu konfiguracji urzadzen.

Zestaw wykorzystanych cech sygnatow pradowo-
napieciowych

Zaprojektowany system dokonuje pomiaréw sygnatow
prgdowo-napieciowych w pasmie srednich czestotliwosci
dzieki probkowaniu z czestotliwoscig 2 kHz. Dzigki temu
mozliwe jest wychwycenie wigkszosci istotnych cech
zaréwno w dziedzinie czasu, jak i czestotliwosci. Ich dobér
zalezy od projektanta systemu, rzutuja one réwniez na
zdolnosci do rozrézniania odbiornikdow (szczegodlnie w
sytuacji, gdy charakteryzujg je podobne wartosci
odpowiednich cech). Dobér cech powinien by¢ jednak
dopasowany do mozliwosci klasyfikatora. W przypadku lasu
losowego, ktory tworzony jest podczas procesu uczenia,
cechy najistotniejsze z punktu widzenia mozliwosci
rozréznienia sg wybierane automatycznie do struktury
kazdego drzewa. Dzieki temu uzyskiwany jest podzbidr
cech istotnych dla klasyfikatora, ktére powinny byé
analizowane podczas dziatania. Z kolei klasyfikator kNN
bierze pod uwage wszystkie cechy wchodzgce w sktad
analizowanego wektora. Tym samym istotne jest dobranie
najwazniejszych cech w sensie obliczanej odlegtosci
miedzy przyktadami. Poniewaz metoda kNN nie podlega
uczeniu, konieczne jest zastosowanie zewnetrznej techniki
selekcji najwazniejszych cech.

Z wymienionych powodéw dobrano szeroki zbiér cech
do przetwarzanego zbioru. Poniewaz wszystkie one sa
pozyskiwane z tych samych przebiegéw, wzbogacenie
wektora s o kolejne wartosci jest zwigzane tylko ze
zwiekszeniem naktadu obliczeniowego, nie wymaga za$
zadnych modyfikacji w czesci sprzetowej systemu. Na
potrzeby przedstawionych badahn wybrano nastepujace,
charakteryzujgce sie addytywnoscig (tzn. spetniajgce
réwnanie (1)) cechy: wartos¢ srednia pradu, skladowa stata
prgdu, moc $rednia, pierwsze 16 harmonicznych mocy
czynnej, pierwsze 16 harmonicznych mocy biernej,
pierwsze 16 harmonicznych skfadowych rzeczywistych i
urojonych widma pradu, pierwsze 16 harmonicznych
konduktancji, pierwsze 16 harmonicznych susceptanciji.
Wszystkie parametry obliczane byly na podstawie wektora
1024 probek pozyskanych z przebiegdw pradu i napiecia po
wykryciu skoku w przebiegu prgdowym. Zbiér uczacy L
zostat stworzony na podstawie stu wektoréw dla kazdego
odbiornika, wliczajac w to wektory opisujgce brak zmiany w
stanie odbiornikow (wykrywanie takiego stanu jest réwniez
istotne ze wzgledu na mozliwos¢ blednego wykrycia
zdarzenia zmiany stanu odbiornika).

Charakterystyka zastosowanych metod sztucznej
inteligencji

W tym punkcie przedstawiono dwie metody sztucznej
inteligencji zaimplementowane w celu rozwigzania
opisanego wczesniej problemu. Zwrécono uwage na cechy
réznigce obie metody, a takze parametry, od ktérych zalezy
ich skutecznosc.

Las losowy

Jest to popularna obecnie metoda klasyfikacyjna ze
wzgledu na dowiedziong wysokg skutecznos$¢ [4]. Las
sktada sie¢ ze zbioru drzew decyzyjnych (Rys. 2)
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konstruowanych na podstawie zbioru uczgcego L. Kazde
drzewo sktada sie z weztdéw potgczonych krawedziami,
prowadzgcymi do weztbw na nizszym poziomie. Drzewo
rozpoczyna sie od korzenia, konczy zas na lisciach, ktére
zawierajg identyfikatory odbiornikéw energii elektryczne;.
Pozostate korzenie zawierajg testy, tzn. wybrane wartosci
konkretnej cechy, z ktérymi poréwnywana jest cecha z
aktualnie przetwarzanego wektora. Klasyfikacja za pomocg
drzewa polega na wykonaniu szeregu poréwnan pomiedzy
wartosciami cech z wektora a warto$ciami znajdujgcymi sie
w poszczegodlnych weztach. Tym samym wektor przechodzi
Sciezke od korzenia do jednego z lidci, ktéry stanowi
decyzje klasyfikacyjng drzewa. Istotg lasu losowego jest
wprowadzenie losowosci do procesu konstrukcji kazdego
drzewa. Kandydaci do testdbw w wezle sg szeregowani
wzgledem jakosci (np. wedtug kryterium entropijnego [5]),
nastepnie dochodzi do losowego wyboru jednego ze zbioru
najlepszych o okreslonej przez projektanta licznosci. W ten
spos6b dla zbioru danych L mozna stworzy¢ duza liczbe
unikatowych drzew, ktére podczas podejmowania decyzji
réwnolegle przetwarzajg wektor cech. Ostateczna decyzja d
zostaje podjeta na podstawie standardowego gtosowania, w
ktéorym kazde drzewo ma jeden gtos o rownej wadze.

Wektor cech

Rys. 2. Struktura lasu losowego

k Najblizszych Sgsiadéw

Algorytm ten jest rozwinieciem metody stownikowej, w
ktorej decyzja na temat kategorii przetwarzanego wektora
liczb rzeczywistych podejmowana jest na podstawie
wektora ze zbioru uczgcego (tu nazywanego stownikiem)
znajdujgcego sie najblizej niego (zgodnie z wybrang
metrykg) [6]. W przypadku kNN wykorzystuje sie k
najblizszych sagsiadéw, za$ decyzja podejmowana jest na
podstawie gtosowania [7]. W zastosowanej metodzie
wykorzystano metryke Euklidesa do obliczania odlegtosci
oraz standardowg metode gtosowania, w ktérej kazdy
najblizszy sgsiad ma taki sam gtos. Tym samym decyzja d
podejmowana jest zwyklg wiekszoscig gloséw, gdzie ¢; to
kategorie wektorow biorgcych udziat w glosowaniu, a
oznacza zbidr najblizszych sgsiadéw X, analizowany jest
wektor y, zas o oznacza odlegto$¢ pomiedzy wektorami ze
zbioru L oraz przypadkiem badanym (musi ona byé
mniejsza od wartosci progowej 0):

(2) d :maXQCi(X),X ca:o(x,y)< 9)

Parametry algorytmu okreslajg  rowniez liczbe
najblizszych sasiadéw k, ktéra ma istotne znaczenie
podczas podejmowania decyzji. Poniewaz opisywany
klasyfikator nie jest poprzedzony fazg uczenia, jego
wykorzystanie jest znaczgco prostsze, niz lasu losowego. Z
drugiej strony uniemozliwia to selekcje przez klasyfikator
najbardziej istotnych cech z oryginalnego zbioru L. Z tego
powodu istotne moga by¢ dodatkowe metody selekcji cech,
ktére pozwalajg na wyodrebnienie podzbioru najbardziej
istotnego wedtug konkretnego kryterium. W

przedstawionych badaniach wykorzystano miare
informacyjnosci, czyli kryterium okreslajgce, jaki jest wktad
kazdej cechy w mozliwo$¢ rozréznienia pomiedzy
konkretnymi odbiornikami. Wspétczynnik informacyjnosci q
obliczany jest na zbiorze L skfadajgcym sie z n wektoréw
dla i-tej cechy jako:

3)

a(i)= abs (s;)
le‘c(xilﬁ.;bl 'QC(X|)= J"—l)
n-2

gdzie §| jest $rednig wartoscig i-tej cechy, C to liczba

wszystkich identyfikatoréw odbiornikéw energii elektrycznej,
bj to waga poszczegolnych kategorii (tutaj przyjeto
wszystkie wagi rowne), zas operator || oznacza liczbe
wektorébw  opisujgcych  j-te  urzadzenie.  Obliczone
wspotczynniki g sg sortowane malejgco, a grupa o
najwiekszych wartosciach jest wybierana do analizy.
Zastosowanie metody pozwala znaczaco zmniejszy¢ liczbe
analizowanych cech przy zachowaniu doktadnosci
identyfikacji. W przedstawionych badaniach klasyfikacji
dokonywano na wektorze cech oryginalnym oraz
zredukowanym zgodnie z réwnaniem (3). Zmniejszenie
liczby cech pozwala zmniejszy¢é koszt obliczeniowy
systemu, co w przypadku implementacji w systemie
mikroprocesorowym moze mie¢ znaczenie.

Wyniki eksperymentow

W tym punkcie przedstawiono wyniki eksperymentow
polegajacych na identyfikacji odbiornikébw energii
elektrycznej za pomocg obu klasyfikatorow. Pracowaty one
na danych pomiarowych zarejestrowanych w laboratorium.
W ciggu pot godziny szes¢ odbiornikdw wigczano i
wytgczano w okreslonej kolejnosci (Rys. 3). Analizowane
urzgdzenia obejmowaly (w nawiasach podano ich
identyfikatory): zarébwke energooszczedng (1), suszarke (2),
odkurzacz (3), mikser (4), sokowiréwke (5) oraz czajnik (6).
Jednoczesdnie mogly pracowac¢ wszystkie odbiorniki, zas
pomiedzy kolejnymi zmianami stanéw dowolnych urzadzen
uptywato przynajmniej pét sekundy (aby algorytm
wykrywajgcy zdarzenia miat szanse na identyfikacje
wszystkich). Metoda detekcji zmiany stanu wykryta 128
zdarzen, po ktérych uruchamiany byt inteligentny algorytm
klasyfikacyjny. Dzieki temu mozliwe byto poréwnanie
skutecznosci obu metod dla tych samych danych.
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Przyktady wynikéw klasyfikacji wybranych zdarzen dla
lasu losowego przedstawiono w Tab. 1 (przebieg
identyfikacji dla metody kNN jest analogiczny). W
poszczegdlnych kolumnach znajdujg sie numer zdarzenia,
informacja ¢ na temat identyfikatora w rzeczywistosci
odpowiedzialnego za zmiane konfiguracji oraz decyzja d
podjeta przez las losowy.
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Tabela 1 Wyniki dziatania lasu losowe
No.
1
8
12
16
31
51
58

alns|o|o|o|=|alC

o|lw|h[o|jn|Oo|=(0O

Podczas przetwarzania danych pomiarowych przez oba
klasyfikatory zaobserwowano cztery zjawiska:

* Poprawne wykrycie zdarzenia zmiany stanu i
identyfikacja odbiornika (zdarzenia 1, 12, 16).

* Pominiecie zdarzenia zmiany stanu odbiornika
energooszczednego, jednak  poprawne  wykrycie

nastepujacego po nim zdarzenia (zdarzenie 51).

» Falszywy alarm, poprawnie zidentyfikowany (pomimo
uaktywnienia modutu identyfikacyjnego wskazuje on na
brak zmiany stanu) — zdarzenie 8.

* Poprawne wykrycie zmiany stanu odbiornika i jego
niepoprawna identyfikacja (zdarzenie 58).

W niektérych przypadkach nie powiodta sie detekcja
zmiany stanu czajnika, co jest symbolizowane np. przez
wartos¢ ,11” (powstaje ona poprzez zilozenie zdarzen
zwigzanych z odbiornikami nr 5 i 6). Ponadto problem
stanowi¢ moze identyfikacja odbiornika
energooszczednego, pobierajgcego stosunkowo mato
prgdu. Jest ono woéwczas przeoczone na tle innych,
bardziej energochtonnych urzadzen. Klasyfikatory dobrze
sobie radzg z fatszywymi alarmami, tj. sytuacjami, w ktérych
wykryto zdarzenie, pomimo iz do takowego nie doszto.

Poréwnanie obu klasyfikatorow wskazuje na przewage
lasu losowego nad kNN (89.28% skutecznosci przeciw
85.71%). Zaznaczy¢ nalezy, ze obie metody popetniajg
btedy dla innych przyktadéw, co oznacza, ze zastosowanie
kombinacji klasyfikatorow moze zwiekszy¢ ich skutecznosé
w poréwnaniu z pojedynczymi algorytmami.

Z punktu widzenia klasyfikatora istotna jest
optymalizacja jego parametrow, umozliwiajgca
maksymalizacje skutecznosci identyfikacji odbiornikow. W

przypadku lasu losowego najwazniejsza jest liczba
wygenerowanych drzew (Rys. 4). W opisywanym
przypadku najlepszy wynik uzyskano dla 11 drzew.
Wieksza ich liczba nie powoduje poprawy jakosci
identyfikacji, zwieksza za to koszt obliczeniowy.
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Rys. 4. Skutecznos$¢ lasu losowego w zaleznosci od liczby drzew.

W przypadku metody kNN istotne parametry to zbidr
cech wykorzystanych do obliczenia odlegtosci oraz liczba
sgsiadéw. W tym pierwszym przypadku przeprowadzono
eksperymenty zaréwno z oryginalnym zbiorem danych
(obejmujgcym wszystkie cechy), jak i zredukowanym w
wyniku zastosowania miary informacyjnosci (3). Po
wyodrebnieniu trzech cech wyraznie istotniejszych od
pozostatych okazato sie, ze jako$¢ identyfikacji pozostaje
niezmieniona. Jest tak dlatego, ze ich wartosci sg znaczaco
wieksze od wartosci pozostatych cech, zatem wkiad
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pozostatych do wartosci odlegtosci jest pomijalnie maty. Z
kolei optymalna liczba sasiadéw zostata ustalona na
poziomie 3 — dalsze ich zwigkszanie réwniez nie poprawito
jakosci identyfikaciji.

Podsumowanie

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji pozwolito
zautomatyzowac¢ proces identyfikacji odbiornikéw energii
elektrycznej na podstawie cech ich sygnatéw prgdowo-
napieciowych. Poréwnanie dwoch klasyfikatoréw znaczaco
réznigcych sie mozliwosciami pokazato, ze w przypadku
poprawnie  wykrytych  zdarzen zmian  konfiguracji
odbiornikow sam proces identyfikacji jest stosunkowo
prosty, w niewielu bowiem przypadkach nie udato sie
zidentyfikowa¢ wiasciwego urzgdzenia.

Metoda kNN, pomimo iz znacznie prostsza od
powszechnie stosowanych klasyfikatoréw, odpowiednio
sparametryzowana charakteryzuje sie podobng

skutecznoscig jak las losowy. Ze wzgledu na brak modutu
uczgcego zalecane jest zastosowanie osobnej metody
selekcji cech, ktéra wybierze najwazniejsze do obliczenia
odlegtosci. Z kolei poréwnanie lasu losowego oraz innych
klasyfikatorow wypada zdecydowanie na korzys¢ tego
pierwszego, za cene wigkszego stopnia skomplikowania
algorytmu.

Gtéwne problemy klasyfikatorow obejmowaty wykrycie
odbiornika energooszczednego na tle innych urzadzen
(jlego cechy nikng wtedy ws$réd znacznie silniejszych
sktadowych) oraz falszywe alarmy. W tym drugim
przypadku losowa wartos¢ skoku powoduje niepotrzebne
uruchomienie modutu decyzyjnego, ktéry popetnia btad
klasyfikacyjny.

Kolejne badania obejmowaé powinny analize urzgdzen
pracujgcych w wielu trybach (a przez to mogacych
znajdowac sie w wielu stanach).

Praca wykonana w ramach projektu badawczego NCBIR
PBS2/A4/8/2013.
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