TALLINNA TEHNIKAULIKOOL
Infotehnoloogia teaduskond

Tarkvarateaduse instituut

Aleksandr Tsoganov 143032 IABB

AEGRIDADE POHINE KADUDE
TUVASTAMINE TARKADE ARVESTITE
VORGUS KASUTADES WAVELET
TEISENDUSI

Bakalaureuset6o

Juhendajad: Tarvo Treier

Kristjan Kuhi

Tallinn 2017



Autorideklaratsioon

Kinnitan, et olen koostanud antud 16putd6 iseseisvalt ning seda ei ole kellegi teise poolt
varem kaitsmisele esitatud. Koik t66 koostamisel kasutatud teiste autorite t66d, olulised

seisukohad, kirjandusallikatest ja mujalt parinevad andmed on t66s viidatud.

Autor: Aleksandr Tsoganov

22.05.2017



Annotatsioon

Kéesolevas bakalaureusetods analiiiisitakse wavelet teisenduste kasutamise voimalusi
kadude tuvastamise protsessi parandamise eesmirgil. Valdkond millele t66 tulemuste
saamisel tuginetakse on seotud tarkade arvestite vorguga elektridomeenis ning ldhtub

kadude tuvastamisel elektritarbimise aegridadest.

Peamiseks t60 eesmirgiks on parandada wavelet teisenduste rakendamisega kadude
piirkonna visuaalset eristumist aegridadel. Visuaalse kao piirkonna tuvastamise lihtsuse
tagamine on aluseks ennustusalgoritmide efektiivseks t60ks. Antud t66 tulemus on
sisendvdirtuseks edaspidisele arendusprotsessile, mille 1dppeesmirgis on luua

automatiseeritud kadude tuvastamise lahendus.

Too kéigus kasitletakse aegridade ja wavelet’ite teooriat, tuuakse vilja erinevad
meetodid tulemuse saavutamiseks ning rakendatakse neid néidisandmete peal.
Tulemusena tehakse jdreldus, et wavelef’ite kasutamine on antud eesmérgi
saavutamiseks raskendatud ning tulemus on efektiivne teatud iseloomuga kadude

tuvastamise parandamisel.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 55 lehekiiljel, 7 peatiikki, 38

joonist, 4 tabelit.



Abstract

Time series based fraud detection in smart meter grid using wavelet

transforms

The objective of this bachelor thesis is to analyse wavelet transform possibilities to
improve fraud detection process. The approach of this thesis is based on fraud detection

in time series data in electricity domain of smart meter grid.

Main purpose of this thesis is to improve visual fraud area recognition by using wavelet
transforms. Visual fraud detection improvements are the basis for prediction model
efficiency improvements. The result of this thesis analysis will be used as input value

for development of automated fraud detection solution.

Current thesis explores time series options, wavelet theory, usage of wavelet transforms
and implementation methods. The methods are applied in experiments where electricity
consumption time series data were used as an example. As a conclusion of analysis and
experiments the author points out that reaching the main purpose for all example
datasets is difficult and the result is effective for detection of specific type of fraud time

series.

The thesis is written in Estonian and contains 55 pages of text, 7 chapters, 38 figures, 4

tables.



Liihendite ja moistete sonastik

Wavelet Matemaatiline funktsioon, mida kasutatakse andmete tootlemise
eesmargil.
Aegrida, signaal Aja ja véidrtuse, antud t00 kontekstis numbriliste, paaridest

koosneva arvandmete rida.

Andmete visualisatsioon Andmete ehk to0 kontekstis aegridade, signaalide visuaalne
kujutamine graafilises formaadis, kasutatakse parema andmete

sisu arusaama loomiseks

DWT Discrete Wavelet Transform — Diskreetne wavelet teisendus,
mida kasutatakse andmete filtreerimise, lihtsustamise,

dekomponeerimise eesmaérgil.

CWT Continuous Wavelet Transform — Pidev wavelet teisendus, mida

kasutatakse andmete detailsemaks analiiisimiseks

MSE Mean squared error — Statistikas kasutatav meetod aegridade

vahelise erinevuste vordlemiseks.

Aegride ennustamine Aegridade prognoosimine kasutades eelnevalt Opitud aegridade

vadrtusi ja omadusi.

ARIMA, SARIMA Autoregressive integrated moving average — mudel mida
kasutatakse aegidade ennustamiseks kasutades automaatset
regressiooni. Eesliide ‘S’ téhistab mudeli alaliiki, mis on loodud

sesoonsete signaalide ennustamiseks.

JPEG Laialt levinud piltide pakkimise formaat, mis teisendab pildi

originaali kompaktsemasse vormi, séilitades head kvaliteeti.

Teek Programmeerimiskeeles kasutatav funktsioonide, klasside ja
muu vajaliku kogum, mis aitab lahendada konteksti spetsiifilisi

funktsioonide ja tegevuste vajadusi.



Sisukord

1 SESSEJURALUS ..ovvererrnrersennssnncssnnsssnisssanesssanesssanssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssassses 10
2 Kaod tarkade arvestite VOIGUS.....cccceervueressnrsssanssssaresssanssssssssssssssssssssssssssnsssssassssases 13
2.1 Targad arvestid . . . . . . 13
2.2 Kaod... . . . . . 14
2.3 Kadude méju . . . . 14
2.4 Hetkeolukord Elektrilevi niitel....... . . . 15
2.5 Tausta kokkuvéte ..... . . . . 17

3 Wavelet’id ja A€Bread .......cueiecrrercssueicssnnssssnssssansssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssases 19
3.1 Wavelet . . . . . . 19
3.2 Aegread . . . . 20
3.3 Wavelet’ite teooria ehk teisendused. . . . 22
3.3.1 Pidev wavelet teISENAUS...........cccviiiiiiiieeiiiee ettt ettt ettt et e e st e e e earaeeenaaae s 23
3.3.2 Diskreetne wavelet teiSENAUS ..........cccueiieiiiieieeiiie e et eete e eeare e e e 24

4 Lahenduse VAJatOOtAMINE .....ccceeervereisercssnnsssanecssanessssnssssssssssssssssssssssssssssssssasssssases 27
4.1 Diskreetsete wavelet teisenduste kasutamine . . . . 28
4.1.1 Uhe taseme teisenduste kasutamise meetod rekonstrueerimiseta .................cc.cu........ 29
4.1.2 Mitmetasandilise teisenduse kasutamise meetod rekonstrueerimisega...................... 29

4.2 Pideva wavelet teisenduste kasutamine...... . . . 30

5 JUNtUMIUUTING ceveiviniiiireninisnninssenisssanssssanessssnsssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssasssssasssssases 31
5.1 Niidisandmete analiiiis . . . . 31
5.1.1 Naidisandmetes vélja toodud kadude analiiiis ja valiK..........c.ccocvveriienciieiciir e 31

5.1.2 Erinevad ldhenemised andmete kuvamisele...........coceeeeveuiiiieiiiieiiiiie e 33

5.2 Rakendatava teegi valik...... . . . . 35
5.3 Lahenduste realiseerimine.. . . . . 37
5.3.1 Diskreetse wavelet teisenduse meetodid ja visuaalne vordlemine............ccccccuveennennns 37

5.3.2 Katsetused rakendades ennustusal@oritmi........c..cccvverevieieirerieenieenieesiee e eiee e 45
5.3.3 Pideva wavelet teisenduse lahenduse realiseerimine ..........cccceeeeeevveeeeciereecnieeeennnen.. 46

6 Tulemus ja diSKUSSIOOMN ....uueeireerirrrerinssercsssnncssnicssnnssssnssssssssssssssssassssasssssasssssassssases 48
T KOKKUVOL.uuveeeriieeisssessssnnnsieccssssssssssnsssscssssssssssnssssssssssssssssassssssssssssssssnssssesssssssssssansssssss 50
Kasutatud Kirjandus......ceecceicinnnicinsencnssnicssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssases 52

Lisa 1 — Parimad wavelet funktsioonide iihtimised niidete aegridadega MSE alusel
iihe aasta pikkusel perioodil..........cooeieevverinrrercssnrcssercssnicsseicsssnssssanssssassssasssssasssssanes 55



Jooniste loetelu

Joonis 1 Elektrilevi tehniliste ja mittetehniliste kadude osakaal ............ccccoeevvieennnnnnn. 15

Joonis 2 Aegridade erinevus keskmise véddrtuse konstantsuse jirgi (Srivastava, 2015).21

Joonis 3 Aegridade erinevus koherentsuse jargi (Srivastava, 2015)......ccccceevevveernneennee. 22
Joonis 4 Aegridade erinevus kovariatsiooni jargi (Srivastava, 2015).......cccceeeveerreeenne. 22
Joonis 5 Wavelet funktsioon 'Mexican hat'............ccocooiiiiiiiiiiiiiicece, 24
Joonis 6 Signaal enne CWT teiSendUSE........ceevvieeriieeriie e 24
Joonis 7 Signaal peale CWT rakendust ..........cceeeviieeriieeniieeiieeieeceee e 24
Joonis 5 Mitmetasandiline diskreetse wavelet teisenduse joonis (Ogorodov, 2009)......25
Joonis 9 Wavelet funktsioon ‘Daubechies 2’ .............coooevveiiiiniiiniiniiiiienieeeeeee 25
Joonis 10 Diskreetne wavelet teisendus kasutades "Daubechies 2" funktsiooni ............ 26
Joonis 11 Uhe taseme teisenduste kasutamise meetodit selgitav joonis......................... 29
Joonis 12 Kolme tasandilist wavelet teisenduse kasutamist selgitav joonis................... 30
Joonis 13 Pideva wavelet teisenduse kasutamist iseloomustav skeem...........ccccceeeeeeneee. 30
Joonis 14 Naide 3 - aegread koikide tunniandmetega eraldi ...........cccccveevevveenciieeninnenee. 33
Joonis 15 Naide 3 - aegread ainult 66tundidega ..........c.eeevvveeiiieiiiieiiiieceeeeeeeeee 34
Joonis 16 Naide 5 - aegread koikide tunniandmetega eraldi ...........cccccveevvieeniieennneenee. 34
Joonis 17 Néide 5 - aegread tunni tAPSUSEZA .....eeevveeerereeeriiieeiiieeiiee e e eieeeeeeeeeeee e 34
Joonis 18 Naide 3 - aegread koikide tunniandmetega eraldi ...........cccccveeveiveeniieennnennee. 35
Joonis 19 Naide 3 - aegread paeviti summeeritud VAArtUStega........eeevuveeeeeveenveeenreeennne. 35
Joonis 20 Funktsiooni 'rbio3.7' kuju teisendusel (pywavelets, 2008-2017) ................... 38
Joonis 21 Funktsiooni 'rbio3.7' kuju rekonstrueerimisel (pywavelets, 2008-2017) ....... 38
Joonis 22 Néide 1 — “1b103.77 te1SeNdUS.....c..eeiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeee e 39

Joonis 23 Funktsiooni 'biorl.1' kuju teisendusel ja rekonstrueerimisel (pywavelets,

2008-2017) ettt ettt ettt e bt et e ae et e b eneenaeenees 40
Joonis 24 Néide 2 — ‘bD1or]. 17 te1SENdUS.....c..eeriiiiiiiiiieiieie e 40
Joonis 25 Néide 3 — ‘db36° teISENAUS ...c..eeeuieiiiiiiiiiiiiieceee e 41
Joonis 26 Funktsiooni 'rbio3.3' kuju teisendusel (pywavelets, 2008-2017) ................... 42
Joonis 27 Funktsiooni 'rbio3.3' kuju rekonstrueerimisel (pywavelets, 2008-2017) ....... 42
Joonis 28 Néide 5 — ‘1b103.3” te1SeNndUS.....c..eevuiiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 42



Joonis 29 Funktsiooni 'rbio3.5' kuju teisendusel (pywavelets, 2008-2017) ................... 43

Joonis 30 Funktsiooni 'rbio3.5' kuju teisendusel (pywavelets, 2008-2017) ................... 43
Joonis 31 Naide 6 — ‘TD103.57 tEISENAUS ..evvnnneee ettt e eeeeereeeeeeeeeeeeenenas 44
Joonis 32 Niide 6 — ‘db35’ teisendus 1. meetodi korral.......coovveemeeeeeeeeiiiieeeeeeeeeeeeannnn, 44

te1SenduSte VANEL .......oooiiiii s 46
Joonis 34 Naide 4 ldhteandmed 1 aastasel ajavahemikul ............ccccoeviiiniiiiniieinieeee, 47
Joonis 35 Naide 4 - 12. tunni ndidud 'gaussian]’...........cccccveeeriiieiiieeiiieecieeeee e 47
Joonis 36 Naide 4 - 12. tunni ndidud 'gaussian2’...........cccccveeevvieerieeniieeeieeeeeeeeee e 47
Joonis 37 Néide 4 - 12. tunni ndidud 'haar'............cooeoiiiiiiiien 47
Joonis 38 Naide 4 - 12. tunni ndidud "morlet’ ...........ccooiiiiiiiiiie, 47



Tabelite loetelu

Tabel 1 Arvestite eeliste vOrdlus tilibi JATZl......ceeevveeriieeiieeiieeieeeeeee e 13
Tabel 2 Kadude niited aegridadel koos pohjustega..........ccceeeevieeiieeiiieeciiieeieeeeeee 32
Tabel 3 Erinevate programmeerimiskeelte wavelet teekide vordlus ...........cccuvveeennnnnne. 36
Tabel 4 Visuaalsete katsete tulemuste KOKKUVOLE ..........cooiiiiiiiiiiiiiniiiicece, 45



1 Sissejuhatus

Tanapédeva iihiskonnas on viga aktuaalne luua lahendusi, mis soodustavad inimkonna
poolt kasutatavate ressursside sddstlikku kasutust olgu selleks maavarad, energia, raha,

aeg vms.

Tehnoloogia areng voimaldab aina tdpsemalt jdlgida ning koguda informatsiooni
tarbitava ressursi kohta. Suurtes kogustes varundatud andmetega kaasnevad mitmed
asjaolud, esiteks on selleks tarbijate privaatsuse tagamine, andmete moistlik
varundamine ja efektiivne andmanaliiiis. Efektiivseks voib andmeanaliiiisi nimetada, kui

selle tulemus toob kasu, lahendab probleeme vai aitab neid ette nédha.

Antud t60s analiiiisitakse wavelet teisenduste rakendamisvoimalusi selleks, et
lihtsustada aegridu ja muuta efektiivsemaks protsesse, mida tehakse probleemide
ettendgemise eesmdirgil. Probleemiks on selle t60 kontekstis kaod, mis tekivad
ressursside fikseerimata tarbimisest. Tapsemalt kdsitletakse selles t00s ressursitarbimise
aegridade pohist kadude tuvastamist tarkade arvestite voOrgus kasutades wavelet
teisendusi. Kadude tuvastamise all on mdeldud kao piirkondade visuaalse eristumise

parandamist.

Visuaalne kadude tuvastatavuse parandamine on aluseks edaspidiseks protsessi
automatiseerimiseks, milleks on ennustusalgoritmi rakendamine tarbimise aegridadel.
Ennustusalgoritmide rakendus on antud valdkonnas iiheks viisiks, mis aitab reaalajas
tuvastada tarbimisprofiili muutusi voi korvalekallet seniks olnud harjumuspérastest
tarbimisest. Selle t66 kontekstis késitletakse seda konstantse funktsioonina, mida ainult

rakendatakse 10pptulemuse hindamiseks.

Wavelet teisenduste kasutamist oigustab antud valdkonnas tarbimisnditude keerukus
ning mitmekiilgsus. Vaadeldavad aegread ei oma ranget korrapérasust ning on pidevalt
muutuvad. Wavelet teisenduste rakendamine aitab teisendada aegridu nii detailsemale
kui lihtsamale kujule sdilitades samal ajal ldhteandmete omadusi ja lokaliseeritavust

ajateljel.
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Antud t66 eesmirgiks on rakendada wavelet teisendusi saavutamaks ldhteandmed
kujule, mis vOimaldab paremini tuvastada kao piirkondi ning samal ajal siilitada

iilevaate ajateljest.

Esimeseks alamiilesandeks on teha selgeks wavelet’ide olemus, analiiiisida erinevaid
wavelet teisenduste omadusi ning kasutusalasid. Samuti vaadatakse ldhteandmete

paremaks moistmiseks aegridade omadusi ja liigitusi.

Teiseks alamiilesandeks on analiilisida ja vidlja tuua meetodid kuidas on vdimalik

kasutada wavelet teisendusi selleks, et jduda peaeesmargi saavutamiseni.

Kolmandaks alamiilesandeks on analiiiisida ldhteandmeid ja vaadata erinevaid
lahenemisvoimaluste eeliseid. Uurida ning vélja valida sobiv programmeerimiskeel ja
teek, mis voimaldab lahendusi teostada. Teha katseid rakendades valitud meetodeid

ning hinnata tulemust.

Antud bakalaureusetod on aluseks automatiseeritud kadude tuvastuse siisteemi
arendamiseks tarkade arvestite valdkonnas, milles autor osaleb arendaja rollis. T66
tulemus aitab hinnata wavelet teisenduste kasutamise tasuvust ning erinevaid
rakendusvoimalusi selles valdkonnas. Piisitatud hiipoteesid seoses wavelet teisenduste

kasutamisega:

- Arvestitega fikseeritud andmeid on véimalik teisendada wavelet’ide kujule.

- Kaod on aegridadel alati tuvastatavad .

- Wavelet teisendused aitavad muuta uuritavad andmed kergemini analiilisitavaks.

- Aegridade ennustamine kasutades wavelet teisendusi on korrektsem kui
muutmata ldhteandme puhul.

- Wavelet ite lai valik aitab tagada teisendatud andmete tipsust.
T606 koosneb viiest sisulisest peatiikist millele lisandub sissejuhatus ja kokkuvote.

- Teises peatiikis tehakse sissejuhatus valdkonda ning késitletakse kao probleemi
olemust ja mdju toostusele tldiselt. Lisaks tuuakse vilja kadude teema elektri
valdkonnast Elektrilevi néitel.

- Kolmandas peatiikis tuuakse vilja waveletide teoreetilised alused ja aegridade
omadused ja liigitused. Lisaks tuuakse vilja wavelet teisenduste selgitused ja

kasutusvaldkonnad.
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Neljandas peatiikis kirjeldatakse lahenduse meetodeid ning selgitatakse nende
valiku pohjused.

Viiendas peatiikis tehakse juhtumiuuringuna ldhteandmete ja lahenduse
teostamiseks vajalike vahendite analiilis ning tehakse katsetusi ldhteandmete
peal.

Kuuendas peatiikis tehakse tulemuse {lilevaade ja diskuteeritakse lahenduse

kasutamise voimalusi edaspidiselt.
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2 Kaod tarkade arvestite vorgus

Jargnevas peatiikis tuuakse vilja teoreetilised alused mida on tarvis probleemi

pohjalikumaks selgitamiseks.

2.1 Targad arvestid

Tark arvesti kujutab endast elektroonset seadet, mille iilesandeks on modta ressursi
tarbimist ning edastada saadud info kesksesse siisteemi. Tarkade arvestite
funktsionaalsus seisneb peamiselt tihedas ning automatiseeritud kahesuunalises
kommunikatsioonis. Teisisonu peamine eelis mehaaniliste arvestite ees on
kaugloetavus, mis tagab iilevaatlikkuse ja kontrolli toimuva iile, mis omakorda aitab
ithtlustada makstava ressursi ja tarbitava ressursi vastavust. Tabelis 1 on vélja toodud

peamised erinevused tarkade ja mehaaniliste arvestite vahel.

Arvesti tiiiip Tark elektriarvesti Mehaaniline arvesti
Niitude tihedus seadistatav (lildjuhul iga tund) | kord kuus
Veatuvastus kiire aeglane

Niitude edastus automaatne késitsi
Omavoliline arvesti viike suur

mootetulemuste mojutamise
toeniosus

Hind kallis odav

Tabel 1 Arvestite eeliste vordlus tiiiibi jargi

Ettevotted, kellel on kasutuses targad elektriarvestid kulutavad vihem t66jou ressurssi
selleks, et kontrollida arvesteid, sest enamjaolt probleemid tuvastatavad eemalt. Samuti
pole tarkade arvestite vorgus vélistatud kdiksugused kiiberriinnakud, sest tegu on ikkagi
andmevahetusega modda erinevaid kommunikatsiooniahelaid. (Elster & McCullough,

2011)
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Eesti nditel on kodige rohkem tarku arvesteid kasutusel elektrivorgu valdkonnas. Mida on
tanaseks pdevaks kasutusele voetud aastatega 2013 - 2016 ligi 630 000 iihikut.
(Elektrilevi OU, 2013)

Targad veemdotjad on jargmine trend mida moned vee-ettevotjad on juba hakanud EL
abiga paigaldama, kuid siiani pole globaalset véljavahetamise projektist avalikult kuulda

olnud. (Kose Vesi, 2015)

2.2 Kaod

Kadudeks peetakse igasugust ressursi kasutust, mis lletab arvesti poolt fikseeritud
tarbimise véirtusi. Erinevate ressursside kasutuse puhul on olemas konkreetsed normid
kui suur on normaalne kadu, niiteks tehnilistel pohjustel voi mingeil muul loomulikel
pohjustel. Antud 16putdos keskendutakse sellistele kadudele, mis ilmnevad 16pptarbija
valdustes ning siinkohal vélistatakse koiksugused loomulikud kaod. Tarbija poolel
voivad kaod tekkida piris mitmetel pohjustel, nditeks arvesti riknemine, arvesti

kulumine, tahtlik arvesti nditude mojutamine, halb iihendus, tahtlik iimberiihendus vms.

Vaadates mehaanilisi arvesteid, siis kadude teke voib tulla peamiselt arvesti kulumisest,
sest mehaanilistel osakestel on omadus ajapikku kuluda. Samuti pole harv juhus, kui
arvestit on meelega mojutatud viliste teguritega eesmirgiga saada sellest omapoolne

kasu.

Tarkade arvestite puhul on viliste teguritega mdjutamine raskendatud, kuna niitude
edastus toimub iildjuhul ~700 korda tihedamini ning paljudel nutikatel arvestitel on
funktsioon teavitada vigade tuvastustest. Kaod tarkades vorkudes ei ole aga tihtipeale
tuvastatavad sellistes kommunikatsiooniahelates, kus tarbitava ressurssi mdodtepunkt
asub omaette harus, mida moddetakse ainult lihes otspunktis. Selline ndhtus on véga

toendoline naiteks elektrivorkudes.

2.3 Kadude méju

Igal vdhegi vairtuslikul ressursil on tédnapdeval oma hind. Elekter, vesi ja gaas on
enamasti kdige globaalsemalt kasutuses olevad ressursid, mida tarbitakse regulaarselt
koikjal. Selleks, et nimetatud ressursid jouaks korrapdraselt tarbijateni teevad ettevotted

palju t66d. Uheks tihtsaks tegevuseks on kindlasti kommunikatsiooniliinide korrashoid
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ning korrektne tarbimise fikseerimine. Majanduslikult tdhendab see pidevat kulutust
tootja/vahendaja jaoks, kuna peale korrashoidu panustatakse ka uuendustesse, mis
aitavad tOsta tarbitava ressursi kdttesaadavust ning samas hoida hinda tarbijate suhtes

moistlikuna. Kulutuste alla 1ihevad uued tehnoloogiad, arendused, t66j0u tasustamine

jpm.

Tarbija kui 10ppkasutaja on peamine sissetulek tootja/vahendaja jaoks, seega tarbija
korrektne maksustamine on ettevottele védga tdhtis. Paraku ei ole selle korrektsuse
tagamine véga lihtne kuna enamus fikseeritavast tarbimisest toimub tarbija valduses
paigaldatud modtepunktidest. Siinkohal ei saa kunagi kindel olla, et esiteks modtja
fikseerib korrektset tarbimist, teiseks ei saa vilistada, et kadu e1 teki enne arvestit.
Paljudel juhtudel pohjustavad kadusid just tarbijad ise, kuna neil on niiteks
majanduslikud raskused voi lihtsalt hea voimalus kasu saamiseks, mida kasutatakse éra

ressursi varguse néol.

Koiksugused kaod, mida ressursi tootja/vahendaja kaotab tekitavad tegelikkuses
kahjumit koige enam tarbijatele endile. Aeglustub sellel pdhjusel ettevotte panus
arengusse, mille eesmirgiks on sddstlikkuse tagamine, tekib kvaliteedi halvenemise oht

vOi tarbija jaoks kdige kurvem, tduseb ressursi hind.

2.4 Hetkeolukord Elektrilevi naitel

Jargnev tekst on kokkuvdte Elektrilevi OU tarbimise jérelevalve osakonna juhataja

Toomas Kasega 14bi viidud suulisest intervjuust.

Suur osa Elektrilevi tegevusest on suunatud sellele, et hoida madalaid kulusid. Kaod
jaotuvad tehnilisteks ja mittetehnilisteks kadudeks ning nende proportsionaalsust

siimboliseerib jirgnev joonis.

33% Mittetehnilised kaod

67% Tehnilised kaod

Joonis 1 Elektrilevi tehniliste ja mittetehniliste kadude osakaal
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Mittetehniliste kadude pohjuseks on peamiselt mdotmata ahel ning peamised kadude

tekkepohjuste tiitibid on jargnevad:

- Omavolitsemine:
= Harud mddtmata ahelas
= Vargus liinilt
= Peakaitsme suurendamine
* Plommid eemaldatud
=  Arvesti rikkumine
=  MaJdotesiisteemide vargus
* Plommid rikutud

- Kommunikatsioonivead

Peamiselt tegeletakse mittetehniliste kadude vdhendamisega, mille alandamine on
kordades odavam kui tehniliste kadude viahendamine. Iga aastane kadude tous on ligi
2,5% seega kadude osakonna t66 eesmérk on olla sellest tdusust kiiremad, milleks on
ligikaudu 33GWh aastas. Kogu kadu, mis elektrivorgus tekib ostetakse borsilt ette,
borsihind soltub aga kadude suurusest, mida vihem on kadusid seda odavam on hind nii
sisseostul kui 10pptarbijal (néditeks 2013 véhenes tariif 0.3% vorra kadude vdhendamise

tottu).

Eesti peale on kokku ligikaudu 630 000 mdotepunkti, mida kontrolliti {iks kord aastas
kuni aastani 2007, millest alates rakendati jérkjargult bilansimdotjaid, mida niitidseks on
ligi 10 000. Bilansimddtjad loevad bilanssi alajaama punktist, mis annab vOimaluse
analiiisida tulemuse vastavust mootepunktide niditude summaga, mis kasutavad
vaadeldavat alajaama. Antud mdotjate kasutuselevott tingis asjaolu, kus ettevote vajab

pea 10 korda vihem inimesi sama hulga t60 dra tegemiseks kui varem.

Normaalseks ehk loomulikuks kaoks loetakse 2-3% alajaama kohta. Kadusid leiti varem
inspect-detect meetodiga, ehk enne oletati siis leiti iiles, niitid 2007. a alates on vastupidi
detect-inspect (vihendas ressurssi 20 inimese vorra). Keskmiselt leitakse liks kadu 2h

jooksul, kuid tavaliselt ainult kadude leidmisega protsess ei piirdu, jargnevalt tuleb
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tegeleda selle likvideerimisega ning tdestamisega, millele kulub kordades rohkem aega.

Eesmargiks on hetkel aastaga korrastada bilanss 500 alajaamas.

Tapseimaks meetodiks loetakse tarbimise mdotmist ning praeguseks hetkeks toimub
kadude tuvastus mooteandmete vordlemise teel, kus kahe analiiiitiku t66 tulemusena
tuvastatakse tarbimise kditumise muutusi eelnevalt fikseeritud modtmistega.
Bilansim0dtjatega varustatud alajaamades kulub kao tekkepdhjustaja leidmiseks aega
paris vdhe, kiill aga ldheb suures mahus ajalist ressursi neile, kellel eelnimetatud modtja
puudub. Selliseid objekte on iile 20 000 ning nende iilevaatamine vOtab aega ligi 3
kuud, ehk aastaga joutakse iile vaadata selliseid tarbijaid ~4 korda. Teoorias on kasulik
ka tarbijate tausta tundmine, mis annaks lisavOimalusi varguste kindlaks tegemistel,

kuid viliste andmete kasutamine ei ole diguslikult lubatud.

2.5 Tausta kokkuvote

Arvestades, et enamus Eesti elektriarvestitest on vahetatud tarkade lahenduste vastu, vee
arvestite maailm on samuti liikkumas tarkade lahenduste poole ning kaugel pole ka

digitaalsete gaasi mootjate kasutuselevott.

Tarkade arvestite kasutuselevOtu tulemusena saavad ettevotted kordades rohkem
andmeid ning nende to6tlemine muutub palju keerulisemaks kui iiksikute muutuste
analiiisimine. Mida suuremaks ja detailsemaks andmehulgad muutuvad seda rohkem
tekib analiilisitavas osas miira ning kisitsi on selle loetavus raskendatud. Lihtudes
Elektrilevi, suurimale tarkade vorkude kasutajale Eestis, nditest voib selgelt vilja tuua,
et tehtud uuendused ei ole tdielikult lahendanud kadude probleemi. Seda tdendab ka
Tarmo Mere Oeldes: “... Lisaks aitavad uued arvestid kokku hoida kulusid — néiteks on
viimase kolme aasta jooksul vdhenenud elektrivorgu kaod ligi viiendiku vorra” (Rudi,
2016). Kaod on kiill saanud osades juhtudes kergemini lokaliseeritavad, kuid osadel
juhtudel pole endiselt tuvastusprotsess lihtne. Arvestades aastaseks elektritarbimise
mahuks Eestis 7000GWh, on 180GWh endiselt méarkimisvddarne number, mis ldheb
kaduma ainult tarbijate poolt tekitatud varguste niol (Elektrilevi OU, 2017). Vaadates
2017 maikuu seisuga viimase aasta keskmist kWh hinda, milleks on 4.02 senti, voib

oelda, et aastane kadu antud andmete pohjal ulatub 7,2 miljoni euroni.
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Kui suuremates alajaamades on kadude tuvastus muutunud lihtsamaks tdnu
bilansimddtjatele, siis iiksikutes moodtepunktides rakendatakse statistilist andmete
analiiiisi késitsi, vorreldes sama kasutaja tarbimist eelnevate perioodidega. Eesti néitel
on bilansimoodtjatega kaetud pea koik suuremad alajaamad, kelle tarbijate arv on suurem
kui 4, siis Liti ja Leedu puhul on bilansimddtjad kasutuses védga vihestes kohtades, mis

tahendab, et késitsi tehtavat analiiiisi on vaja teha pea kogu riigi tarbijate kohta.

Antud projekti skoobis on késitleda {tiksikute tarbijate poolt tekitatud kadude
tuvastamise protsessi lihtsustamist lihtudes Elektrilevi OU poolt vilja pakutud

reaalsetele andmetele.
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3 Wavelet’id ja aegread

Jargnevates punktides on toodud vilja wavelet’ide teooria ning erinevad aegridade
omadused ja eripdrad. Wavelet’ide moistmine on vajalik selleks, et moista selle sisu
ning osata rakendada lahenduse meetodite viljatootamisel, mida kasutada kadude
tuvastamiseks. Aegridade omadused ja eripdrad on kirjeldatud eesmaérgiga paremini

moista ja formuleerida aegridade erinevust.

3.1 Wavelet

Wavelet’i kasutamine on hea vahend nii signaali detailsemaks muutmisel,
sisendandmete hulga vdhendamisel kui ka miira eemaldamisel, jittes samal ajal
voimaluse taastada esialgne kuju minimaalsete kadudega. Visualiseerimise poolelt
annab see vOimaluse ilihel juhul tuvastada raskemini mérgatavad signaali osad ning
teisalt muuta seda loetavamaks. Peale signaali teisendust séilib voimalus lokaliseerida
vadrtusi ajas. Wavelet teisenduste abil on voimalik tuvastada jérske muutusi signaali

vadrtustes. (Zorin, 1997).

Lihtudes (Kohler & Lorenz, 2005) tehtud erinevatest miira eemaldamise katsetustest on

vilja toodud kodige edukamaks meetodiks aegridadest wavelet’ide kasutamine.

Wavelet ehk “laineke” kujutab endast vonkliikuvat matemaatilist funktsiooni, millel
eksisteerib nii amplituud, kui vOnkumised positiivsele ning negatiivsele poolusele.

Wavelet 1 perekonda liigitatav funktsioon i peab rahuldama kolme tingimust :

- Funktsioon peab olema tsentreeritud amplituudi null vairtusel

f:olp(t)dt =0

- Peab omama 10plikku energiat. Selle tulemusena on ta lokaliseeritav ajas

j () [2dt < o
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- Piisav tingimus p&ordvordelise teisenduse jaoks

00 2

—00

Wavelet’e nimetatakse iildjuhul mitmuses, sest nende olemus holmab jarjestikust
litkkuvaid viikseid lainekesi. Omadustelt on nad ajaliselt ning sageduse poolest
lokaliseeritavad ning nende peamisteks omadusteks on skaleeritavus vonkeperioodi ning
amplituudi sihis. Wavelet’id on kasulikud suurest andmehulgast erinevat tiiiipi
informatsiooni eraldamiseks, miira filtreerimiseks jpm. Peamiselt toimub kogu signaali
analiiiisi protsess wavelet koefitsientideks teisendatud tasapinnal (mastaap — aeg —
amplituud), peamiseks eeliseks niiteks tuntud Fourier’ teisendusele' on sageduste tipne

iilevaade kogu aja viltel. (Wikipedia, 2017; Goreva T.S., 2015)

Antud t60 raames vaadeldakse moistet ‘signaal’ peamiselt acgridade definitsioonina, s.o
ajaliselt jarjestatud numbriliste vddrtuste informatsioon, mis on antud t60 kontekstis

tarkade arvestite naidud.

3.2 Aegread

Aegridade ehk signaali paremaks analiilisiks ning ennustuseks on tarvilik selle omaduste

moistmine. Selleks on tarvilik teada jirgmiseid moisteid.

Trendiks peetakse aegridade pikemaajalist muutuse suunda, mis nditab viirtuste
muutuste litkumist kas positiivsel v0i negatiivsel suunal, samuti v0ib see piisida
konstantsena. Trend ei pea olema lineaarne vaid v3ib vabalt olla ajas muutuv erineva

kiirusega nditeks mingist hetkest jarsult tdusev ning hiljem aeglaselt langev.

Tasand ehk sirgjooneline konstantne véértus, mis iseloomustab késitletavat aegrida

vaadeldava aja viltel. (Brownlee, 2016)

Miiraks voib nimetada selliseid aegridade osi millel pole vaadeldavas kontekstis olulist
rolli. Aegridade analiilisil piiiitakse iildjuhul signaali hoida vOimalikult puhtana, et

rakendatav mudel saaks paremat tulemust anda.

' Fourier’ teisendus on integraalteisenduste hulka kuuluv lineaarne operaator, mis teisendab funktsiooni
selle sagedusspektrit iseloomustavale kujule. (Wikipedia, 2017)
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Sesoonsed muutused niditavad védrtuste muutust tihtipeale védga sarnaselt
perioodilistele funktsioonidele. Muutused on korduvad teatud perioodi tagant, nditeks
numbriline vairtus suvel suureneb ja talvel vdheneb vO1 pdeval suureneb ja 6Osel
viaheneb. Siinkohal ei tdhenda see véirtuste identseid kordusi vaid pigem kindla aja

tagant taas esinevat trendi muutust sarnasel suunal. (Rob J Hyndman, 2012)

Mittestatsionaarsed aegread on sellist tiilipi signaalid, mille keskmine vadrtus ei ole
ajas konstantne st kdikumine positiivsuse ja negatiivsuse suunas ei ole keskmiselt
simmeetriline. Dispersioon ning vastastikused lineaarsed seosed arvmuutujate vahel
voivad olla ajas muutuvad. Mittestatsionaarseid aegridu on reeglina raske ette

ennustada. (Srivastava, 2015)

Statsionaarsed aegread omavad kogu ajatelje ulatuses oma omadusi konstantsetena.
Esiteks ei muutu signaali keskmine véaértus ehk perioodiliste muutuste keskmine véartus
plisib muutumatuna. Signaali perioodiliste lainete kooskdlalisus ehk jddvus
vonkesageduses ja vonkefaaside diferentsis. Samuti kovariatsiooni' vadrtuste piisimine

null véértuses. (Srivastava, 2015)

Jargnevalt on vilja toodud kolmel joonisel peamised erisused statsionaarsete ja mitte

statsionaarsete aegridadele vahel.

t t

ary series Non-Stationary series

Joonis 2 Aegridade erinevus keskmise vairtuse konstantsuse jargi (Srivastava, 2015)

! Kovariatsioon — vastastikune lineaarne seos arvmuutujate vahel. (Kalle Remm, 2012)
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onary series \om—Statwomary series

Joonis 3 Aegridade erinevus koherentsuse jargi (Srivastava, 2015)

(YYNlanan

t t

Stationary series Non-Stationary series

Joonis 4 Aegridade erinevus kovariatsiooni jérgi (Srivastava, 2015)

Signaali tundmine ning korrektne modifitseerimine on tdhtis aegridade analiilisi osa,
mille 10ppeesmérgiks on tihtipeale voimalikult tipne prognoosimine. Erinevat tiilipi
signaalide ennustamiseks loodud lahendusi on tdnapédeval vdga palju. Vanimaks ning
populaarseimaks voib nimetada ARMA (inglise.k Auto Regressive Moving Average)
mudelit, mida on vdimalik rakendada vaid statsionaarsetele aegridadele. Reaalsuses on
aegread pigem mitte statsionaarsed ning see muudab ennustamisprotsessi palju
keerulisemaks, sest tdielikuks ennustuseks on tarvis signaali dekomponeerida voi
modifitseerida eesmérgiga saavutada andmete erinevad komponendid. Nendeks on
statsionaarne kuju ldhteandmete sesoonsetest muutustest, lildised trendi muutused ja

suvaliste muutuste ehk random osasi iseloomustav. (Amit Konar, 2017)

3.3 Wavelet’ite teooria ehk teisendused

Wavelet’'id on matemaatilised funktsioonid, mida kasutatakse sisendiks antud
funktsiooni voi1 aegsignaalide eraldamiseks eritasemelisteks mastaabi komponentideks.

Wavelet teisenduseks nimetatakse sisendi representatsiooni wavelet’ide abil milleks on
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lahtefunktsiooni (ema-wavelet’1) eksemplaride (tiitar-wavelet’ite) kogum, mida on

skaleeritud amplituudi voi aja sihis ihtimaks sisendvéartusi. (Wikipedia, 2017)

Fourier’-teisenduse, mille on signaali teisendus siinus ja koosinus tiiiipi eritasemelised
komponendid, ndrkus seisneb selles, et vdljundi komponendid on lokaliseeritavad ainult
sageduse domeenis. Wavelet teisenduste eelis seisneb tulemuse lokaliseeritavusel nii
sageduse kui aja domeenis ning samuti sdilib ka voimalus teisendada andmed esialgsele
kujule. Léhtudes (Polikar, 1996) tehtud katsetele voib samuti tuua wavelet teisenduste
eeliseks Fourier’ teisenduste ees vOimet paremini toime tulla mitte statsionaarsete

aegridadega milleks on ka tarbitavate ressursside ndidud.

Wavelet teisendusi on voimalik jaotada mitmete erinevate wavelet funktsiooni omaduste
alusel, kdige suurem eristus on ortogonaalsuse alusel. Ortogonaalsuse tunnust omavaid
wavelet teisendusi nimetatakse diskreetseteks wavelet teisendusteks ning mitte
ortogonaalsuse puhul pidevateks wavelet teisendusteks. (Klapetek, et al., 2004-2007,
2009-2016)

3.3.1 Pidev wavelet teisendus

Pidev wavelet teisendus (inglise.k continuous wavelet transforms ehk CWT) peamine
kasutusala on teaduslik andmete analiiiis. Peale teisenduse rakendust saadakse iihe
dimensiooni vorra rikkamad andmed, mis voimaldab tuua vélja detaile mida varasemalt
andmetest ei olnud véimalik tuvastada. CWT ldhtub jidrgnevast funktsioonist, kus S on
pidev wavelet teisendus, a on mastaap, b on aja nihe, on ¥ on wavelet funktsioon.

(Chaovalit, et al., 2011)

S(b,a) = /Lg j:c Ip'(t_Tb)s(t)dt,

Jargnevatel joonistel on ndha ‘Mexican hat’ funktsiooni, mida on rakendatud
ndidisandmete peal ning iilevaadet niidis signaalist enne ja peale pidevat wavelet

teisendust.
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Joonis 5 Wavelet funktsioon 'Mexican hat'
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Joonis 6 Signaal enne CWT teisendust Joonis 7 Signaal peale CWT rakendust

Pideva wavelet teisenduse halvimaks omaduseks on andmete liiasuse tekitamine, mis

andmete detailsemaks muutmise kdrval voib tekitada véga palju liigset miira.

Antud teisendus leidnud rakendust niiteks EKG' analiiiisi valdkonnas, kus on viga
oluline tabada spetsiifiliste sageduste vaartusi, mis vdivad olla vdga lithiajalised
korgetel sagedustel ning pikaajalised madalatel sagedustel. (Moga & Victor Dan Moga,
2005; Addison, 2005)

3.3.2 Diskreetne wavelet teisendus

Diskreetne wavelet teisendustel (inglise.k discrete wavelet transforms ehk DWT) on
mitmeid kasulikke rakendusi aegridade andmekaeve vallas. Antud teisenduse
eesmairgiks on vihendada signaali andmete kogust, vélja filtreerida miira voi tuvastada
ebakorrapéraseid kditumisi. Teisendust 1dbinud andmed on dekomponeeritud erinevatele
sageduste alusel kaheks: ligikaudsed vairtused (inglise.k approximations) ja detailsed
vadrtused (inglise.k details). Ligikaudsed hdlmavad endas madalama sageduse véartusi

ning detailsed korgema sageduse viirtusi. Diskreetne teisendus vdimaldab samuti

"EKG - ehk elektrokaridodiagramm on siidamelddkide elektrilisel modtmisel saadud signaali
visualisatsioon.
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mitmetasandilist teisendust, mis tdhendab ligikaudsete véadrtustele teisenduse

rakendamist mitmekordselt nii nagu ndidatud all oleval joonisel.

S — ldhtesignaal, cA; - cA, ligikaudsed véirtused erinevatel tasanditel, cD; - cD,

detailsed vaartused erinevatel tasanditel.

s —»CA, —» A, —>» . —>» CA,
N N N N
cD, cD, cD,

Joonis 8 Mitmetasandiline diskreetse wavelet teisenduse joonis (Ogorodov, 2009)

Antud teisenduse puhul on negatiivseks kiiljeks range seos filtri mastaabi ja asukoha

vahel, mis v0ib spetsiifiliste signaaliosade tuvastamise keerulisemaks muuta.

Jargnevatel joonistel on toodud ‘Daubechies 2° wavelet funktsioon ning signaali
diskreetne teisendus kasutades eelnimetatud funktsiooni. Teisenduse joonisel on
ndidatud, esimeses kastis aegrida esialgsel kujul ning teisel on ndha koefitsiente cA ja
cD, mis tekivad peale 1 taseme teisendust. Kolmandas on kujutatud eraldi koefitsientide
vastupidine teisendus ehk rekonstrueeritud kuju, kus on ndha, et andmed omandavad
esialgse vadrtuste hulga. Viimases on ndidatud summa cA ja cD rekonstruktsioonidest,

mis tdestab, et andmed on teisendatavad esialgsele kujule.

Joonis 9 Wavelet funktsioon ‘Daubechies 2’
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: cD rekonstruktsioon

2 e  CA rekonstruktsioon +
1 cD rekonstrukstioon

Joonis 10 Diskreetne wavelet teisendus kasutades "Daubechies 2" funktsiooni

Diskreetsete teisenduste kasutusala on vidga lai tdnu wavelet funktsioonide suurele
hulgale. Kdige laiemalt on leitud kasutust nditeks pilditodtluses ja pildituvastuses.
Uldtuntud pildiformaat JPEG 2000 pdhineb diskreetsel wavelet teisendusel, mille

tulemusena JPEG formaadis olev pilt on 1dhteformaadist kordades vdiksema mahuga.
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4 Lahenduse valjatootamine

Kontseptsioonis on kasutada wavelet teisendusi aegridade teisendamiseks kujule, milles
on andmeid kergem analiilisida. Kergema analiiiisimise all on mdeldud ennekdike
kadude visuaalse tuvastatavuse parandamist, mis tdhendab {ihel juhul miira eemaldamist

signaalist teisel juhul signaali teisendamist sageduste domeeni.

Miira eemaldamine on vajalik, sest lokaalsed miinimum ja maksimum véértused ei oma
erilist tédhtsust juhul kui otsitav piirkond, antud t66 kontekstis kadu, on nihtav jarskude

muudatuste ndol erinevate aegridade omaduste poolest.

Kui wavelet teisenduste tulemusena saadud koefitsiendid on vdiksema miira sisaldusega
ning visuaalselt on teadaolev kao piirkond endiselt selgelt tuvastatav, siis vOib
jareldada, et késitletava niite jaoks on wavelet teisendus kasutatav ning edaspidi
teisendatud kuju on rakendatav ennustamisalgoritmi sisendiks. Wavelet 'ite kasutamine
ennustamise tulemuse parandamise eesmirgil on oOigustatud mitmetes teaduslikes

viljaannetes (Fryzlewicz, 2003).

Ennustuse kasutamine on hea voimalus kadude tuvastamiseks kuna see annab vdimaluse
vorrelda reaalajas tulevaid andmeid ennustatud vidirtustega, mis tuginevad eelnevalt
fikseeritud ajalool. Siinkohal on viga tdhtis teada, et ennustusalgoritmi jaoks antud
sisendandmetes ei esineks kadusid. Kui tekib liialt suur vahe ennustatud vairtuse ja
reaalse véirtuse vahel voib oelda, et antud piirkonnas on kao kahtlus. Samuti on oluline,

et ennustus oleks voimalikult tdpne.

Antud t66 raames ei késitleta ennustusalgoritmi detailset iilesehitust ning seadistust.
Kasutusel olev ennustusalgoritm on antud t66 kontekstis konstantne funktsioon, mida
kasutatakse tulemuste vordlemiseks. Ennustusalgoritmina kasutatakse SARIMA
(seasonal autoregressive integrated moving average) ja time series lineaar regressioon
model meetodeid. Tulemuste all on mdeldud ennustatud véartusi, mis on iihel juhul
saadud ldhteandmete ja teisel juhul diskreetsest wavelet teisendusest saadud andmete

Oppimise tulemusena.
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Aegridade teisendus sageduste domeeni ehk pideva wavelet teisenduse kasutamine on
moeldud kasutamiseks juhtudel, kus visuaalselt ei ole voimalik kao piirkonda eristada

ka esialgsetel andmetel. Tulemuste vordlemine toimub ainult visuaalsel tasemel.
Peamiseks eesmargiks on realiseerida kasulik andmete teisendus tingimustega:

- Sailib voi paraneb kao piirkonna eristumine
- Sailib tilevaade ajast

Katsetuste etapid:

- Vastava wavelet teisenduse rakendamine kasutades erinevaid meetodeid ning

tulemuse visualiseerimine
- Hinnangu andmine teada olnud kao piirkondade tuvastamisele

Lisaks positiivse visuaalse hinnangu puhul {ksiku(te) tulemuste rakendamine

ennustamise sisendiks ning saadud tulemuse hindamine.

4.1 Diskreetsete wavelet teisenduste kasutamine

Lahtudes diskreetsete wavelet teisenduste omadustest ning rakendusvaldkonnast on
eesmirgiks teisendada aegread kujule, mis voimaldab lihtsamini tuvastada kadude
piirkonda. Kuna néidisandmed mille peal meetodid rakendatakse on oma profiili poolest
erinevad, kasutatakse erinevaid wavelet funktsioone uurimaks, kas erinevate kadude
profiilide tuvastamisel kujunevad vélja paremat ja halvemat tulemust andvad
funktsioonid. Esialgne wavelet funktsiooni valik on tehakse rakendades teisendusi
koikide teegis leiduvate funktsioonidega ldhteandmetel, seejdrel teisendatakse cA
koefitsient esialgsele kujule, et tagada andmehulga arvu vordsus ning rakendatakse
keskmise ruudu vea meetodit (MSE') tuvastamaks parimini iihtivad funktsioonid, mille

valikust ldhtuvalt tehakse edaspidi visuaalset hinnangut.

Kuna t60 eesmirgiks on muuta andmed paremini analiilisitavaks ning ennustatavateks,
siis kasutatavate meetodite valik on inspireeritud erinevatest wavelet teisenduste

rakendustest ennustamise eesmargil.

! MSE ehk mean square error— statistikas kasutatav meetod, mis arvutab véartuste paaride vigade
keskmist ehk teisisonu vahe kahe arvrea véirtuste vahel (Wikipedia, 2017)
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4.1.1 Uhe taseme teisenduste kasutamise meetod rekonstrueerimiseta

Lihtudes Evgenii Mirotini (Mirotin, 2011) niitest on voimalik kasutada ennustust
esimese taseme diskreetse wavelet teisenduse koefitsientidele ilma teisendamata
esialgsele kujule. Tulemuse tdpsustamiseks kasutab ta kahe koefitsiendi liitmist.
Mirotini pohjendus antud ldhenemisele seisneb selles, et teatud juhtudel voib
koefitsientide rekonstruktsioon esialgsele kujule tekitada moonutusi signaali
otspunktides, mille tulemusena halveneb ennustuse tulemus. Jargneval joonisel on

ndidatud, kuidas toimub andmete teisendus ning ennustuse rakendamine.

ennustus
ennustus

Joonis 11 Uhe taseme teisenduste kasutamise meetodit selgitav joonis

cD coefitsent

N -
. | ——
N diskreetne

lahteandmed 7| wavelet teisendus ——

tulemus

J \

cA coefitsent

|

Teades, et paljude wavelet funktsioonide rakendamise tulemusena muutub ldhteandmete
hulk viiksemaks, on see suureks eeliseks nditeks andmete varundamise korral.
Negatiivseks kiiljeks on ajatelje mastaabi muutumine, mis tdhendab et peab siilitama
esialgsete aegridade pikkust ning tdpseks aja lokaliseerimiseks peab andmeid

teisendama.

4.1.2 Mitmetasandilise teisenduse kasutamise meetod rekonstrueerimisega

Wavelet transformatsioon vdimaldab mitmetasandilist dekompositsiooni, ehk
mitmekordset signaali eraldamist erinevate sageduste jargi, mis tagab andmete sdilimise
ning voimaluse teha vastupidise teisenduse esialgsele kujule. Rakendamiseks
kasutatakse vaid cA koefitsiente, kuna need omavad vdiksemat miira taset esialgsest
signaalist. Erineval teisenduse tasemel saadud signaalid rekonstrueeritakse esialgsele
kujule, et tagada tdpsem iilevaade ajas, kuna iga taseme teisendusel saadakse iildjuhul

kaks korda vdiksem hulk andmeid. (Chaovalit, et al., 2011)

Jargneval joonisel on kujutatud kolme tasandiline diskreetse wavelet teisenduse joonis.
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diskreetne J'
lahteandmed wavelet- A koefitsil rekonstruktsioon
teisendus 1

cD 2 taseme
koefitsient

ennustamine ]

| diskreetne
wavelet-
teisendus cA 2 taseme J

rekonstruktsioon

koefitsient ennustamine ]

cD 3 taseme
koefitsient

diskreetne
wavelet-

teisendus cA 3 taseme i
. rekonstruktsioon
koefitsient

Joonis 12 Kolme tasandilist wavelet teisenduse kasutamist selgitav joonis

T T T

ennustamine ]

4.2 Pideva wavelet teisenduste kasutamine

Pideva wavelet teisenduse kasutamine on moeldud kasutamiseks juhtudel, kus
visuaalselt ei voimalik kao piirkonda eristada ka esialgsetel andmetel. Teades, et pidev
wavelet teisendus muudab andmed detailsemaks, siis antud meetodit rakendatakse ainult
eesmdrgiga hinnata kao visuaalse tuvastamise lihtsust. Alljargneval joonisel on toodud

teisenduse rakendamise joonis.

pidev wavelet

. visualisatsioon
teisendus

ldhteandmed

Joonis 13 Pideva wavelet teisenduse kasutamist iseloomustav skeem
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S Juhtumiuuring

Juhtumiuuringus analiilisitakse ja valitakse ldhteandmed mille peal rakendatakse
peatiikis 4 vélja toodud meetodeid testandmete peal. Testandmeteks on saadud 8
komplekti reaalseid elektrinditude védrtuseid, mis on kogutud tihe kuni kahe ja poole
aasta ajavahemikus erinevatelt tarbijatelt, kelle tarbimisnditude analiiiisi tulemusena on

tuvastatud kadusid.

5.1 Naidisandmete analiiiis

Niidisandmete analiilis on vajalik, et saada ililevaade ndidisandmetest ning tuvastada

kadude piirkondi visuaalselt ja tuua vilja erinevate kadude omadusi aegridade vaates.

5.1.1 Niidisandmetes viilja toodud kadude analiiiis ja valik

Elektrilevi OU poolt saadud elektrinditude igatunnised andmed on reaalsetest
olukordadest, kus praeguseks hetkeks on kaod tuvastatud. Jargnevas tabelis on toodud 8
ndidet koos poOhjuste ja aegridade illustratsioonidega. Vertikaalne telg visualiseerib
tarbimise mahtu, horisontaalteljel olevad védrtused siimboliseerivad kuupidevi, iga
erivirvi joon (24 tk) nditab erinevat tunni védrtust ning punase punktiirjoonega

margitud alad on teada olevad kao piirkonnad.

Niide | Kao pohjus Kao piirkonna visualisatsioon

1 “L2' pingejuhe oli lahti”

“Arvesti rikkumine 2 faasi ei
modda.”

\ e

"L1, L2, L3 — on iildkasutatav faaside tihistus kolmefaasilises elektrisiisteemis.

31



3 “Klient juhtis herkonliilitiga'
arvesti tarbimise mdotmist”
“Arvestil L2 pinge puudus,

4 AR 5 modtmisel viga -
29,8%”

s “L2 véljuv pinge puudus
(‘halb ithendus)”
“modteskeem vale,

6 primaarahela kaabli vale
paigutus, arvesti luges
tarbimise valesti.”

7 “KLG rike”

8 “KLG rike”

Tabel 2 Kadude néited aegridadel koos pohjustega

Vilja toodud néidete pealt voib néha, et kdik tarbimise andmed on teineteisest erinevad
ning omapidrased trendi ja sesoonsuse poolest. Koigi ndidete signaalid on mitte
statsionaarsed kuna koherentsus ei ole tagatud ning vairtuste keskmine on aja jooksul
muutuv. Léhtudes illustratsioonidest on néha, et ndidetel 6, 7, 8 iseloomustab kadusid
vadrtuste tdielik kadumine aegridade vaatest. Néidet 1 iseloomustab maksimaalsete
vadrtuste langemine kogu kao perioodi ulatuses. Vairtuste koondumine iihe aegridade
tasandi Uimber ning samuti vairtuste langemine on iseloomulik nditele number 2.
Kolmandas néidisjuhtumis on esmapilgul erinevust raske margata, kuid peamine eristus

tekib visuaalselt horeduse ndol mis tdhendab, et pdevade vaates toimus tarbimise

! Herkon liiliti — keelreele ehk herkonrelee on vooluahelate liilitamise seade.
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margatav vihenemine kindla perioodi tagant. Samuti esineb ka minimaalsete vadrtuste
langemine madalamale tasemele kui kadudeta perioodidel, mis esineb ka nditel number
5. Neljanda néite kadude leidmine on visuaalselt kdige keerulisem ehk illustratsiooni

pohjal tiiesti markamatu.

Lahteandmete analiitisi kokkuvotteks vOib jdreldada, et elektritarbimise andmed on
tarbijati viga erinevad ning igale kao pohjuse liigile on iseloomulikud erinevat tiitipi
muutused tarbimise andmetes. Koige enam iseloomustab kadusid vastavates
piirkondades fikseeritud véértuste jarsud langused vOi muutused hidlbe ulatuses

keskmise vairtuse umber.

Lahtuvalt ndidisandmete iilevaatamisel vilja paistnud signaali omadustele kasutatakse
edaspidiselt diskreetse wavelet teisenduste rakendamisel néiteid 1, 2, 3, 5 ja 6 kuna
nendel ndidetel on omapirased, teineteisest erinevad omadused ning visuaalselt on kao
piirkond tuvastatav. Niitele number 4 rakendatakse pidevat wavelet teisenduse meetodit

eesmadrgiga tuvastada kao piirkond visuaalselt.
5.1.2 Erinevad lihenemised andmete kuvamisele
Antud peatiikis on kirjeldatud kolme voimalust, kuidas on vdimalik ldhteandmeid

kuvada. Iga voimaluse kohta on vélja toodud illustreeriv néide.

1. Konkreetse tunni nditude vordlemine pidevade kaupa annab vdimaluse
analiiiisida iihe tunni vaartuste muutu kogu ajaloo viltel. Séilib voimalus vaadelda
igat tundi eraldi ning teades millal on tarbimine koordinaarselt erinev voib andmed
liigitada mitmeks iihiseks osaks. Jargneval kahel joonisel on toodud vordlus kdigi
tunnivadrtuste kuvamisel korraga ning ainult 6ise (liks iihine osa sarnaste nditudega

iile kogu aja) aja vaartused samal ajavahemikul.

‘ Mif LH\ * f T | I. , !.! I wl'l_ ri “T
a0 i

?( ‘ 1A ‘L)..er.':L@
Joonis 14 Néide 3 - aegread kdikide tunniandmetega eraldi

n;u‘ i MICEAL: | AN
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I T
LA

Joonis 15 Niide 3 - aegread ainult 66tundidega

2. Jirjestikune pievade vordlemine igatunnise tipsusega annab parima iilevaate
vadrtuste esinemise kohta. Antud vaate halvaks kiiljeks on 24 korda suurem
vadrtuste maht ajateljel, mis vOib mojutada aeglustavalt nii andmetootlust
programmides kui ka visualiseerimisel. Visuaalselt on molemal joonisel
vordvadrselt eristatav signaali kuju. Jargnevalt on esitatud visuaalne vordlus kahe

ldhenemise vahel.

f H‘ | I':’ N | A0l I'v I\ II" \ | it “.,l 111K '

Joonis 16 Niide 5 - aegread kdikide tunniandmetega eraldi

n "')‘Ml'ﬂ!”Nhl'.ﬁ'W"'“f.W‘.J|.| AL

L

Joonis 17 Néide 5 - aegread tunni tdpsusega
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3. Péeva tarbimiste summa vordlemine annab palju parema ilevaate juhul kui
toimub tarbimise mustri kardinaalne muutus. Andmete hulk viheneb 24 korda samal
ajavahemikul. Halb kiilg kaob suur hulk andmeid ning juhtudel nagu néites 5
muutub otsitav kao piirkond hoopis dhmasemaks. Jargneval kahel joonisel on
kuvatud aegridade vaade koikide vairtustega korraga ning teisel joonisel sama

ajavahemiku summeeritud véartused péeva kohta.

i ikl
I 1 ‘A,

Wh i il 'HJLMM

W‘ /“ ’,.' \ I il
‘ILMU Mluld),\\i w : M uﬂ”# M llﬂﬁ |l “ h | ” rh{u’”&

SN W I

,»_—

Joonis 18 Néide 3 - aegread kdikide tunniandmetega eraldi

A bl

Joonis 19 Niide 3 - aegread péeviti summeeritud vairtustega

Kdige kasulikumateks lahenemisteks andmete kuvamisele tuginedes vaadeldavatele
nédidetele on variandid 1 ja 3. Lihtudes kao moiste olemusest (ehk fikseeritava tarbimise
vadrtuse langemisest) on teoreetiliselt kdige optimaalsem variant number 3, kuid niites
3 vilja toodud olukorras, kus tegelikkuses summaarne véaértus voib olla sama, on antud
variant kehv. Selleks, et sidilitada voimalik andmete tépsus kasutatakse edaspidi 1.

ldhenemist andmete kuvamisele.

5.2 Rakendatava teegi valik

Lahenduse realiseerimiseks kasutatav programmeerimiskeele ja teegi valik on
otsustatud ldhtuvalt teekide vOimalustest, peamiseks kriteeriumiks on edaspidise
kasutamise lihtsus. Valikus vélja toodud programmeerimiskeeled R ja Python on iihed
koige enam kasutatavad keeled andmeanaliiiisis (Piatetsky, 2014; Pointer, 2016).

Alljargnevas tabelis on vilja toodud teegid ning nende omaduste vordlus.
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Programmeerimiskeel | R R R Python
Teek Wavelets wmtsa WaveletComp pyWavelets
CWT teisendus puudub olemas olemas olemas
Teisenduste olemas omaette | olemas omaette | peab ise
visualisatsioon funktsioonina funktsioonina leiutama
spektrogrammil
CWT funktsioonide | - 4tk 1tk 21tk
arv
- teegi teegi lihtne,
. spetsiifiline spetsiifiline vadrtused
CWT edaspidise . .1
. klass, keeruline | klass, voimalik | arvreana.
kasutamise voimalus e~
vilja votta saada vaartused
aegreana.
DWT teisendus ja olemas olemas puudub olemas
rekonstruktsioon
olemas, cA | olemas, cA ja - Olemas, cA
DWT . :
] jacD cD korraga ja cD korraga
rekonstruktsioon . .
korraga ja eraldi
DWT funktsioonide 25tk 32tk - 106tk
arv
teegi teegi - lihtne,
DWT edaspidise spetsiifiline | spetsiifiline vadrtused
kasutamise voimalus | klass klass, keeruline arvreana.
vilja votta

Tabel 3 Erinevate programmeerimiskeelte wavelet teekide vordlus

Wavelet funktsioonide valiku ja edaspidise kasutamise lihtsuse poolest domineerib
Pythoni teek pyWavelets nii CWT kui ka DWT teisenduste puhul, kuid pyWavelets
puhul on keeruline visualiseerida CWT tulemust, mis on antud teisenduse juures
peamine vajadus. Edaspidi kasutatakse diskreetsete wavelet teisenduste rakendamisel
Pythoni teeki pyWavelets ja pideva wavelet teisenduse tarbeks R keele wmtsa’d, kuna

see omab laiemat funktsioonide valikut kui WaveletComp.
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5.3 Lahenduste realiseerimine

Lahenduse realisatsiooni jaoks vajalike ettevalmistavate tegevuste loetelu

programmeerimisel:
1. Andmete importimine .xlsx failist
2. Andmete teisendus mugavamasse formaati, et oleks mugavam valida andmeid
vajalikus ajavahemikus kuupédeva pohiselt.
3. Sobiva piirkonna valimine (ndidete visualiseerimise jaoks on kasutatud 1 aasta

pikkust vahemikku)

Jargnevad tegevused on vilja toodud peatiikkide 5.3.1 ja 5.3.2 alguses.

5.3.1 Diskreetse wavelet teisenduse meetodid ja visuaalne vordlemine

1. Ldhteandmete voOrdlemine MSE meetodi abil wavelet teisenduse
rekonstrueeritud 1 taseme véirtustega. Parimate wavelet funktsioonide vélja
toomine iga aegrea (kokku 24 tk) jaoks ldhtudes vihimast vea viirtusest.

2. Diskreetse wavelet teisenduse rakendamine, koefitsientide teisendus esialgsele
kujule. Operatsiooni tehakse kasutades eelnevalt valitud wavelet funktsiooni.

3. Visuaalseks vordlemiseks graafikute genereerimine iga parimaks valitud wavelet
funktsiooniga, mis on vilja toodud tabelis (Lisa 1).

Niide 1

Lihtudes parimatest wavelet funktsioonide valikust MSE meetodi abil (Lisa 1) on néha,

et funktsioonid on iga tunni aegridade kohta véiga erinevad. See pdhjendab signaalide

sesoonsuse, trendi ja keskmise vdédrtuse mitmekiilgsust igal vaadeldaval ajatunnil ning

naidisandmete keerukust tiletildiselt.

Iga 24 tunni aegrea peale kokku sobis 13 erinevat wavelet funktsiooni. Vaadates koige

enam esinenud funktsioonide perekondi on enim vélja paistvamad 'rbio’ (inglise. k
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Reverse biorthogonal wavelet) ning ‘db’ (inglise. k Daubechies’ wavelet). Siinkohal on
tahtis mérkida, et 0ise aja tarbimisel, kus on elektri tarbimismaht mérgatavalt viiksem
kui pédevasel ajal, on paremini iihtiv ‘db’ perekond ning pédevasel ajal domineerivad

‘rbio’ perekonna funktsioonid.

Erinevate wavelet teisenduste tulemuste visuaalsel vordlemisel selgus, et koigi 13
erineva funktsiooni puhul on visuaalne kao piirkonna eristumine sdilinud. Esimese
meetodi rakendusel saadud cA ja cD koefitsientide summa sdilitab kdige detailsema
kuju ning 1, 2, 3 taseme koefitsientide konstruktsioonid on sujuvamad. Esimese meetodi
tulemuste kohal on oluline maérkida, et erinevate wavelet funktsioonide kasutamine
muudab aegridade pikkust erinevalt ning tulemuseks saadud aegridade pikkus erineb
funktsiooniti ligi £4% vorra. Teise meetodi puhul siilib aegridade pikkus konstantselt
muutumatuna olenemata teisenduse tasemest, mis tOestab diskreetsete wavelet

teisenduste omadust sdilitada ajatelje mastaapi vordvadrsena lahteandmetega.

Visuaalselt koige paremini kao piirkonna eristumist on vélja toonud funktsiooni
‘rbio3.7’ kasutamine. Jargnevatel joonistel on vélja toodud funktsiooni ‘rbio3.7’ kuju

teisendamisel ja rekonstrueerimisel.

Joonis 20 Funktsiooni 'rbio3.7' kuju teisendusel Joonis 21 Funktsiooni 'rbio3.7' kuju
(pywavelets, 2008-2017) rekonstrueerimisel (pywavelets, 2008-2017)
Alljargneval joonisel on vilja toodud visuaalselt parimaks valitud wavelet funktsiooni
‘rbio3.7’° rakendus 1. ndite andmetel, kus esimesel real on ndha ldhteandmeid, teisel real
1. meetodi tulemit ning 3.-5. real 2. meetodi tulemit, kao piirkond visualiseeritud punase

punktiirjoonena.

' Daubechies — on wavelet’ite perekond, mis on saanud oma nimetuse nende looja USA matemaatiku
Ingrid Daubechies jargi.
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rbio3.7 at each hour of day
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Joonis 22 Niide 1 — ‘rbio3.7’ teisendus

Kokkuvottes on kdigi 13 erineva funktsiooni kasutamine andnud hea tulemuse. Kdige
paremini tekib visuaalne kao piirkonna eristumine teise meetodi 3. taseme tulemis, kus
aegridade sesoonsus on muutunud viga iihtlaseks ning kao piirkond on eristuv tanu

madalamale keskmise taseme vairtusele.
Niide 2

Tuginedes tabelile (Lisa 1) on parimate funktsioonide valiku tulemusena 2. niite jaoks
sobinud 18 erinevat wavelet funktsiooni, mida on vorreldes 1. nditega rohkem, ehk
andmed on keerukamad kui 1. ndite puhul. Kdige enam on esinenud ‘db’ perekonna
funktsioonide tihtivust. Kuna antud néite lahteandmed on keerukad, siis funktsioonide

valiku osas ei ole mérgata mustrit, millele voib leida pdhjendust.

Wavelet teisenduste tulemuste visuaalsel vordlemisel ldhteandmetega selgus, et wavelet
teisenduste rakendamine on umbes pooltel juhtudel muutnud kao piirkonna eristumise
hoopis keerulisemaks. Kdige paremini suutis otsitava piirkonna esile tuua funktsiooni
‘biorl.1’ (inglise.k biorthogonal wavelet) kasutamine. Huvitav on fakt, et antud
funktsioon on iiks kdige harvemini esinenud funktsiooni sobivus. PGhjuseks miks paljud
tulemused, muutsid andmeid kehvemaks on piiride hdgusaks muutumine. Siinkohal on
oluline mérkida, et kao piirkonnal on viga erilised omadused. Kao tekkimisel toimub

kill jarsk tarbimise vdhenemine vorreldes varasemate perioodiga, kuid edaspidi on
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aegridade tase vdga sarnane normaalsele kditumisele. Kao piirkonda iseloomustab kdige

rohkem koigi kellaaegade vairtuste koondumine sarnasetele sesoonsetele ja ta trendi

omadustele.

Visuaalselt on diskreetse wavelet teisenduse tulem kasutades funktsiooni ‘biorl.1’ kdige
efektiivsem, kuna selle puhul sdilis kodige paremini jdrsu muudatuse eristumine

tarbimise profiilis. Antud valikut pohjendab selle funktsiooni diskreetne kuju, mis on

toodud alljargneval joonisel.

Joonis 23 Funktsiooni 'biorl.1' kuju teisendusel ja rekonstrueerimisel (pywavelets, 2008-2017)
Alljargneval joonisel on vilja toodud visuaalselt parimaks valitud wavelet funktsiooni
‘biorl.1’ rakendus 2. ndite andmetel l&htuvalt kahe meetodi rakendusest. Aegridade

paigutus on identne esimesele niitega.

biorl.1 at each hour of day
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Joonis 24 Niide 2 — ‘biorl.1’ teisendus

Kokkuvotteks on 2. ndite kao piirkonna omadustest sdltuvalt viga keeruline valida diget
wavelet funktsiooni, mis aitab teisendada lihteandmed antud t66 eesmirgi kontekstis

paremale kujule. Sobiva funktsiooni valikul on kao piirkonna tuvastus tagatud koigi
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meetodite puhul. Ajatelje mastaap on sarnaselt 1. néitele sdiliv 2. meetodi puhul ning

funktsiooniti muutuv 1. meetodi rakendamise korral.
Niide 3

Antud niite jaoks osutus sobivaimateks funktsioonideks (Lisa 1) alusel 15 erinevat
kandidaati, kdige tihedama esinemissagedusega on ‘db’ perekonna funktsioonid.
Sarnaselt 2. nditele on wavelet funktsioonide valikut erineva tunni niitude puhul

keeruline selgitada ning mirgatavat mustrit ei ole voimalik tuvastada.

Naite 3 puhul on tegu kdige raskemini eristuva kao piirkonnaga ning kdige keerukamate
lahteandmetega iile kogu ajatelje. Esimese meetodi rakendamisel ei ole {ihelgi
funktsiooni puhul vdimalik kao piirkonda eristada ning teise meetodi puhul on kao
piirkonna tuvastus enamuse funktsioonide korral viaga keeruline. Visuaalse eristumise
parandus ei ole antud niite puhul tagatud ning jargneval joonisel on vélja toodud néite 3
wavelet teisendus kasutades ‘db36’ funktsiooni, kus kao piirkond on néhtav vaid teise
meetodi kolmanda taseme teisendusel. Aegridade paigutus on identne eelnevate
ndidetega ja kao piirkond on ndidatud punase punktiirjoonega.

db36 at each hour of day

original

cA, D

level 1
N

level 2

level 3

2016-04 N N 2016-06 2016-08 2016-10 2016-12 304%02 2017-04

~ -
~ = _—

Joonis 25 Niide 3 — ‘db36’ teisendus
Naide 5

Lahtudes parimatest wavelet funktsioonide valikule, mis on toodud tabelis (Lisa 1) on

kokku sobinud 13 erinevat funktsiooni, mis viitab sellele, et aegread on rohkem
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ithtlasemad erinevate tundide vaates kui eelneval kahel niitel. Kdige rohkem esineb

sarnaselt esimesele nditele ‘rbio’ ja ‘db’ perekonnale sobivamaid funktsioone.

Visuaalsel vordlemisel selgus, et koige paremini on toiminud teise meetodi
rakendamine, kus on alates teise taseme diskreetsest wavelet teisendusest méargatavalt
ndha kao piirkonna eristumist tavapirasest kadudeta signaalist. Suurim visuaalselt
margatav eristumine tekkis aegridade teisendusel kasutades ‘rbio3.3’ funktsiooni. Antud
funktsioon tekitas kao piirkonnas suuremad sesoonsed muutused kui puhta signaali alal,
ning samuti on ndhtav ka tavapirasest madalama tasandi esinemine. Jargneval joonisel

on toodud funktsiooni ‘rbio3.3” kuju.
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Joonis 26 Funktsiooni 'rbio3.3' kuju teisendusel ~ Joonis 27 Funktsiooni 'tbio3.3' kuju rekonstrueerimisel
(pywavelets, 2008-2017) (pywavelets, 2008-2017)

Alljargneval joonisel on kujutatud ldhteandmed ja nende diskreetsed wavelet
teisendused kasutades ‘rbior3.3” funktsiooni. Kao piirkond on maérgitud punase
punktiirjoonega ning esimesel aegreal on kujutatud lahteandmed, teisel real teisendatud
kuju kasutades 1. meetodit ning read 3 kuni 5 on 2. meetodi mitme tasandilise wavelet

teisenduse tulem.

rbio3.3 at each hour of day - o
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Joonis 28 Niide 5 — ‘rbio3.3’ teisendus
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Kokkuvdttena on 5. ndite tulemusel meetodite rakendus efektiivne, suurem progress on
tagatud 2. meetodi puhul kolmanda taseme teisendusel. Visuaalne eristumine on tagatud

ning ajatelje mastaap sdilib, seega kao piirkond on ajas hésti lokaliseeritav.

Niide 6

Lahtudes tabelis (Lisa 1) vélja toodud wavelet funktsioonide valikust sobis antud niite
jaoks 18 erinevat wavelet funktsiooni. Kdige enam esinenud funktsioonide perekonnad
on ‘db’ ja ‘rbio’. Niite ldhteandmed omavad koige lihtsamini eristuvat kao piirkondi,
mida on antud juhul kaks. Lisaks peaeesmérgile on selle katse eesméirgiks vaadata
kuidas toimub andmete teisendus, juhul kui otsitav piirkond on niigi vidga histi ndhtav
ning vaadeldava kao ajavahemiku konstantselt madala vdirtuse ja sesoonsuse poolest.

Teiseks on tegemist kahe kao piirkonnaga, millest teine on toimunud véga lithikest acga.

Visuaalse vordlemise tulemusena on voimalik jireldada, et aegridade teisendatud kuju
voib lihtsa ndite puhul olla nii halvustav kui ka visuaalselt mitte mingit lisavdértust
andev. Selle pohjuseks on ennekdike antud ndite kao piirkonna omapéra, kus kogu
piirkond on konstantselt null viértuse juures. Mitmetasandilise teisenduse puhul ldheb

paljudel katsetel kaduma teine kao piirkond.

Visuaalse hinnangu parima funktsiooni valik ldhtus sellest, et sdilitada voimalikult hésti
molema kao lokaliseerimist ajas. Kdige parem on selles olukorras diskreetne wavelet
teisendus kasutades ‘rbio3.5’ funktsiooni. Jérgneval joonisel on kujutatud selle
funktsiooni kuju, mis on esmapilgul identne niites 1 esitatud funktsiooniga ‘rbio3.7’,

kuid sellegipoolest erinev véirtuste detailsuse poolest rekonstrueerimisel.

Joonis 29 Funktsiooni 'rbio3.5' kuju teisendusel Joonis 30 Funktsiooni 'rbio3.5' kuju teisendusel
(pywavelets, 2008-2017) (pywavelets, 2008-2017)

Alljargneval joonisel on ndha ldhteandmeid ning tulemusi kasutades ‘rbio3.5’ wavelet

funktsiooni. Kao piirkonnad on nédidatud punase punktiirjoonega.
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rbio3.5 at each hour of day
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Joonis 31 Niide 6 — ‘rbio3.5’ teisendus

Antud jooniselt on nédha, et kdigi meetodite puhul on esimene kao piirkond tuvastatav
ning teise puhul on néha, et eristumine muutub halvemaks 1. meetodi ja teise meetodi 3
taseme teisendusel. Teisenduste tulemusena kaotab teine piirkond lokaliseeritavuse ajas
ning ldhteandmetel ndhtavad null védrtused omandavad suuremaid néitajaid.
Rakendatud katsetuste juures on oluline vélja tuua ka tulemuse néide olukorras, kus kao
piirkond on muutunud véga raskesti eristatavaks. See pohjendab, et wavelet teisendused
el ole alati efektiivsed selliste andmete toGtlemiseks, viga oluline on teada millist tiitipi
andmeid on mdistlik teisendada ja milliseid mitte. Jargneval joonisel on toodud antud

tulemus rakendades 1. meetodit kasutades ‘db35’ funktsiooni.

10 A

cA, cD

Joonis 32 Niide 6 — ‘db35’ teisendus 1. meetodi korral.

Kokkuvodttena on antud ndite puhul mdlema meetodi rakenduse tulemused eesmérgi
saavutamise seisukohalt suhtelised. Teise meetodi tulemused sidilitavad lokaliseeritavuse
ajas mitte tdielikult (tuginedes teise kao piirkonna tuvastamisele) ning esimese meetodi
tulem ei oma erilist védrtust ldhteandmete korval. Katsetuse tulemuse hinnang on

neutraalne.

Diskreetse wavelet teisenduste tulemused 5 erinevate naidisandmete kohta on toodud

alljargnevas tabelis.
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Niide | Funktsiooni valik Visuaalne tulemus Ajatelje mastaabi siilimine
. tbio3.7" Piirkonna tuvastus tagatud ning | Meetod 1 raskendatud
' visuaalselt parandatud. Meetod 2 tagatud
5 biorl 1° Piirkonna tuvastus tagatud, Meetod 1 raskendatud
' visuaalne hinnang - neutraalne Meetod 2 tagatud
Piirkonna tuvastus Meetod 1 raskendatud
3 ‘db36’ raskendatud, tulemus pigem
negatiivne Meetod 2 tagatud
5 tbio3.3" Kao piirkonna tuvastus Meetod 1 raskendatud
rbio3. e
tagatud, tulemus positiivne Meetod 2 tagatud
Meetod 1 raskendatud
tagatud 1 ja 2
6 ‘thio3 5’ Piirkonna tuvastus tagatud, taseme
tulemus neutraalne Meetod 2 teisendusel, 3
tasemel
raskendatud

Tabel 4 Visuaalsete katsete tulemuste kokkuvote
5.3.2 Katsetused rakendades ennustusalgoritmi

Ennustusalgoritmi rakendamise katsetel on eesmérgiks fikseerida ennustuskvaliteedi
erinevust erinevate sisendandmete korral, milleks on ldhteandmed vo61 diskreetse

wavelet teisenduste tulemusena saadud aegread.

Detailsemaks uurimiseks on valitud ndide number 5 ning selle teisenduse tulem, mis on
saadud punktis 5.3.1. Aegread on valitud pikkusega 130 paeva, millest ligikaudselt 80%
on ilma kadudeta ning {ilejadnud osa on signaali I6pupoole jadv teadaolev kao piirkond.
Pdeva mahu valik on tingitud sellest, et paljud lahendused ei hoia rohkem kui 3 kuu
andmeid siisteemis, vaid eraldi seisvas arhiivis. Ennustusalgoritmi sisendiks kasutatakse
oppimiseks 70% andmetest selleks, et jddks voimalus vorrelda ennustuse tépsust 10%

ulatuses ning kao piirkonna tekke eristamiseks 20%.

Ennustusalgoritmi rakenduse tulemused on ldhteandmete ja wavelet teisenduste korral
erinevad. Tanu mitmetasandilisele teisendusele, mille tulemusena védheneb signaali
mira, muutub ka ennustatud ala jirjest tdpsemaks reaalsetele viirtustele. Kao piirkond
jadb ennustatud viidrtuste vahemikust vdlja mis tdhendab, et tulemust on vdimalik

kasutada kao identifitseerimiseks. Alljargneval joonisel on ndha ldhteandmete ja teise
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meetodi teisenduste tulemusena saadud 3 taseme aegridade ennustatud piirkondi, mis on
visualiseeritud ainult {ihe ajatunni vaatele (kella 13 ajal). Vaartused 0-100 opitav ala,

101-110 ennustuse tdpsuse vordlus puhta signaaliga, 111-130 kao piirkond.
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Joonis 33 Niide 1 - ennustuse vordlus ldhteandmete ja 3 tasemelise diskreetse wavelet teisenduste vahel
5.3.3 Pideva wavelet teisenduse lahenduse realiseerimine

Lahenduse realisatsiooni jatkamisprotsesside jirjestus:

1. Pideva wavelet teisenduse rakendamine nelja erineva wavelet funktsiooniga

2. Visuaalsete tulemuste eksportimine
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Niide 4

Katsetuste tulemusena on saadud 96 (4 funktsiooni igal 24’1 tunnil) erinevat visuaali
pideva wavelet teisenduste rakendustest. Wavelet funktsioonid mida rakendati on
jargnevad ‘haar’, ‘gaussianl’, ‘gaussian2’ ja ‘morlet’. Koigi 96 tulemuse lilevaatamisel
ei olnud voimalik mirgata teada olevas kao piirkonnas mairgatavaid erisusi muudest
piirkondadest. Antud meetodit voib antud niite puhul lugeda kasutuskdlbmatuks, ehk
pideva wavelet teisenduse rakendamine ei anna soovitud tulemust juhul kui
lahteandmetes ei ole voimalik eristada kao piirkonda. Lahteandmetele sageduse

domeeni lisamine ei too soovitud tulemusi.

Jargneval joonisel on toodud iilevaade ldhteandmete signaalidest ning pideva wavelet
teisenduse tulemustest kdigi nelja funktsiooni korral. Kao piirkond on mérgitud punase

punktiirjoonega ldhteandmetel ning helesinise joonega teisenduste visualisatsioonidel.

Values at each hour of day
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Joonis 34 Niide 4 ldhteandmed 1 aastasel ajavahemikul

~

g . g .
E] ]

- 50 100 150 260 250 300 350
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Joonis 37 Niide 4 - 12. tunni niidud 'haar' Joonis 38 Néide 4 - 12. tunni ndidud 'morlet’
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6 Tulemus ja diskussioon

Katsete tulemustest on nédha, et diskreetsete wavelet teisenduste kasutamine aegridade
lihtsustamiseks on digustatud tiksikutel juhtudel. Kao piirkonna eristumise tagamine on
rangelt seotud kao aegridade 16igu omadustest ning erinemisest kadudeta aegridadest.
Keeruliseks teeb diskreetsete wavelet teisenduste kasutamist sobiva funktsiooni
valimine, kuna erinevate kao piirkondade tuvastamiseks on paremad erinevad
funktsioonid. Nende valik on vdga lai nagu seda on ka nididisandmete sesoonsuse, trendi
ja keskmiste véirtuste variatsioon. Paremaks andmeanaliiiisiks on kasulik filtreerida
funktsioonide valikut ldhtuvalt otsitava kao piirkonna iseloomule. Katsetuste
tulemustele tuginedes on kdige sagedamini sobiv ‘rbio’ tiilipi wavelet funktsioonide
perekond. Funktsioonide valik on oluline tagamaks vdhimat andmete kadu teisenduste

rakendamiste korral ning aegridade profiili muutuste tabamiseks.

Parema visuaalse tuvastatavuse tagamiseks teatud ajaperioodi jaoks on tarvis teha
mitmetasandilisi teisendusi. Teisenduste tasemete arv sdltub ajaperioodi pikkusest ning
andmete keerukusest. Néiteks aasta pikkuse perioodi (~365 aja-vdirtuse paari jaoks) oli
katsete korral piisav 2-3 taseme teisenduse tulem. Ldhtuvalt sellest on 2. meetodi
kasutamine eesméirgi saavutamiseks efektiivsem. Ajatelje mastaabi sdilitamise
kriteertumi puhul on samuti Oigustatud teise meetodi kasutamine. Esimese meetodi
puhul on tarvis jélgida aegridade pikkuse muutusi ning seejdrel kalkuleerida Giged
ajahetke vairtused, mis on tekitab noudluse lisaprotsesside ning tidiendavate andmete
varundamise jéarele. Tdpsemal teisendatud aegridade mastaabi muutuste uurimisel voib
selguda ka tdpne muutumise koefitsient, mis on oletatavasti seotud 1dhteandmete mahust
ning wavelet funktsiooni valikust. Kuna t60 katsetuste eesmirgiks oli tagada aja
mastaabi vOrdvadrsus ldhteandmetega, siis nende tipsustuste vélja selgitamine ei olnud

antud t60 skoobis.

Diskreetsete wavelet teisenduste kasutamine kadude visuaalse tuvastamise eesmérgil on

Oigustatud ainult digete meetodite ja funktsioonide valiku korral. Valiku tegemine
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nduab suuremate katsetuste tegemist, mis nduab véga palju aega ja pingutust. Kdige

paremad tulemused on saavutatavad jarskude muudatuste identifitseerimisel.

Lisaks visuaalse poole katsetustele on proovitud teha katseid ennustusalgoritmiga.
Saadud tulemused on véga erinevad ning siinkohal on wavelet teisenduste kasu raske
hinnata, sest monedel juhtudel on ennustatud ala korrektsem ldhteandmete korral ning
teiste puhul teisendatud andmete korral. Kindlasti peab siinkohal mainima, et
ennustusalgoritmi valik ja seadistus oli konstantne, mis ei ole kdige parem viis erineva
iseloomuga andmete ennustamise tegemisel, sest diskreetseid wavelet teisendusi ldbinud
andmed omavad vidhem higusamat sesoonsuse omadust. Edaspidiseks rakendamiseks
on kasulik otsida voi vélja tootada ennustusalgoritmid, mis teevad parimaid tulemusi
valitud wavelet lahte funktsiooni ennustamiseks, sest reaalsete andmete teisendatud
kujud omandavad iga taseme teisenduse jérel aina rohkem ldhtefunktsiooni omadusi.
Samuti on korrektsemate ennustuste tegemiseks tarvis edaspidi katsetada erinevate

sisendandmete mahu valikutega.

Pideva wavelet teisenduse kasutamine oli rakendatud katsetuse eesmairgil leida
visuaalselt ndhtamatu kao piirkond. Nelja funktsiooni rakendamine ei andnud oodatud
tulemust. Katsetuste nurjumise pohjuseks on ldhteandmete korrapdratus, keerukus ning

paljude mitte statsionaarsetele aegridadele iseloomulike omaduste olemasolu.

Uldine hinnang wavelet’ite tasuvusele antud kadude probleemi lahendamise juures on
suhteline. Antud t66s kasutatud nédideteks olid véga keeruliste ja erinevate iseloomudega
aegread, mis olid suureks ajakulu tekitajaks. Kui kasutatud aegridadele oleks lisaks
kasutada ka muud siindmused, mida arvestid fikseerida voimaldavad, saaks tulemusele
anda suuremat véirtust. Samuti méngivad elektri valdkonnas tarbimisnditude juures
suurt rolli ka paljud teised muutujad, milleks on globaalsed muutused, mis on tingitud
ilmast ja erinevatest siindmustest, mis teadaolevalt mojutavad tarbimist. Selliste
andmete varundamine ja taaskasutamine aitaks identifitseerida tarbimise muutuste

normaalsust aegridades ning omakorda mojutada teisenduste ja ennustuste tapsust.
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7 Kokkuvote

Teema valik tugineb hiipoteesil, et wavelet teisendused aitavad dekomponeerida tarkade
elektriarvestite produtseeritud tarbimisandmeid selliselt, et tulemuses eristuvad erinevad
kadude mustrid paremini ning dekomponeeritud andmed on sobivad sisendiks
automatiseeritud kadude tuvastussiisteemi loomiseks. Automatiseeritud kadude
tuvastamiseks on oluline lihtsustada sisendandmeid, séilitades ldhteandmete ajavéartuste
tapsuse. Too eesmérgiks oli analiiiisida erinevaid wavelet teisenduste kasutusvéimalusi,
et teisendada tarbimisandmete aegread kujule, mis lihtsustaks kadude piirkonna
tuvastuamist visuaalselt. T skoobis oli analiilisida wavelet teisenduste voimalusi
tuginedes reaalse elu nididetele ning parandada kao piirkondade eristumist visuaalselt,
automatiseerimist siin to0s ei kisitletud ning see jadb edasiseks uurimiseks. Kasutatud
ndideteks olid erinevad elektritarbimise aegread, millel olid analiiiisi kdigus tuvastatud

kaod.

Selleks, et jouda antud eesmérgini vaadati {ile wavelet’ite olemus, erinevad
rakendusalad, uuriti voimalikke aegridade omadusi ning toodi vélja voimalikud
meetodid mida rakendada. Enne nende rakendust tehti Idhteandmete analiiiis, késitleti
erinevaid voimalusi kuidas aegridadele on vdimalik ldheneda ning tehti valik

realiseerimiseks kasutatava programmeerimiskeele ja teegi osas.

Valitud diskreetse wavelet teisenduste meetodite rakendamisel viiel erineval néitel, oli
margatav kadude eristumise paranemine kahe niite puhul. Lihteandmete keerukus ja
kao piirkondade iseloomude mitmekiilgsus on pohjuseks, miks visuaalse kao piirkonna
eristumine ei olnud kdigi wavelet teisenduste tulemusena parandatud. Diskreetsete
wavelet teisenduste tulemuste analiiiisil selgus, et erinevate wavelet funktsioonide valik
mojutab tulemuse kvaliteeti erinevalt. Sobivate funktsioonide valik aitab tagada paremat
tulemust kao piirkonna viljatoomise puhul. Mitmetasandiliste teisenduste kasutamine
on taganud visuaalse kao piirkonna eristamise parandamise. Teisendatud andmete
kasutamine ennustusalgoritmi rakendamisel on parandanud tipsust mitte koikidel
juhtudel, mis tdhendab, et ennustusalgoritmi kasutamine ja valik nduab paremat

seadistust lahtuvalt wavelet funktsiooni valikule.
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Pideva wavelet teisenduste kasutamine ei tostnud esile visuaalselt mitte eristuvat kao
piirkonda, mis tdhendab, et ainult elektrinditude aegridade pdhjal ei ole voimalik koiki
kao piirkondi tuvastada. Kao piirkondade efektiivseimaks tuvastamiseks on vajalik
kasutada ka teiste andmete kasutamist, mida targad arvestid vdoimaldavad fikseerida,

nditeks vigade ja katkemiste teated.

Sissejuhatuses piistitatud eesmirgid said tdidetud mitte koikide katsetuste korral. T6o
kédigus selgus, et kdige kasulikum wavelet teisenduste rakendus on mitmetasandilise
diskreetse wavelet teisenduse kasutamine. Kao tuvastamine tuginedes ainult aegridadele
on raskendatud, sest elektri tarbimise muutused voivad olla tingitud ka ilmast ja
piihadest, mida antud t66s ei kasutatud. Pikemas perspektiivis on wavelet teisenduste
kasutamine Oigustatud vdga detailse seadistamise korral ning saadud tulemus ei saa
taielikult asendada ldhteandmeid. Wavelet teisenduste tulemused on soovituslikud

kasutamaks toeks ennustusalgoritmi tulemustele, mis on saadud ldhteandmetest.
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Lisa 1 — Parimad wavelet funktsioonide iihtimised naidete

aegridadega MSE alusel iihe aasta pikkusel perioodil

Kellaaeg Niide 1 Niide 2 Naide 3 Naide 5 Niide 6
1 db2 db36 rbio2.2 rbio2.2 rbio2.4
2 db2 biorl.1 db2 rbio2.2 db4

3 rbio5.5 db19 rbi06.8 rbio2.2 sym5
4 db3 db27 rbio2.2 rbio2.2 db17

5 db2 db3s db3 db5 rbio2.4
6 db2 db5 rbio2.2 rbio2.2 db18

7 db2 dbs rbio2.2 rbi06.8 db33

8 rbio2.4 db5 sym4 rbio2.2 sym4

9 rbio3.7 dbs coifl rbio3.9 dbs

10 rbio3.7 dbll db24 rbio2.2 db25
11 sym7 db17 db36 biorl.1 rbio2.2
12 rbio3.7 sym2 db7 db5 rbio3.5
13 rbio3.7 db34 db3 rbio3.3 rbio2.2
14 rbi06.8 db4 sym?2 coifl rbio2.2
15 rbio3.7 db7 sym7 rbio5.5 db2

16 sym4 sym5 db35 db3 db37
17 rbi06.8 rbio2.4 db34 db3 rbio2.2
18 syml1 rbio2.4 db2 coifl coifl
19 syml5 db33 db2 biorl.1 rbio2.2
20 biorl.1 db3 db2 db20 rbio2.2
21 rbio2.4 db2 sym5 db23 bior2.4
22 db17 sym3 db20 biorl.1 db7

23 dbl17 dbll db2 dbll db3s
24 rbio2.2 db5 db2 db2 db3
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