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Streszczenie

Tematem niniejszej pracy byto zbadanie mozliwosci oraz skuteczno$ci dziatania systemu
sterowania oswietleniem domowym, opartego na uczeniu maszynowym. Projekt przewidywat
zintegrowanie z narzedziami typu asystent domowy, w celu odwzorowania zachowan mieszkancow
1 symulowania ich obecno$ci w domu. Celem bylto odstraszanie potencjalnych intruzow. W ramach prac
badawczo-projektowych opracowano prototyp rozwigzania opartego na platformie Home Assistant.
Rozszerzony zostat o implementacje¢ modeli uczenia maszynowego oraz dodatkowe komponenty, takie
jak dokumentowa baza danych i systemy wspomagajace zarzadzanie modelami ML. Wykorzystujac
przygotowany prototyp, w trakcie kilku miesiecy zbierano dane dotyczace rzeczywistej aktywnos$ci
oswietlenia, ktore nastgpnie postuzyly do przeprowadzenia analiz dzialania proponowanego
rozwigzania.

Slowa kluczowe:

uczenie maszynowe, asystent domowy, Internet rzeczy, sterowanie oSwietleniem, analiza
skutecznosci
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1. Wstep

Celem niniejszej pracy bylo wykorzystanie uczenia maszynowego (ang. Machine Learning)
w automatyzacji sterowania os$wietleniem domowym umozliwiajacym symulowanie pobytu
mieszkancéw w domu podczas ich nieobecnosci, tak aby zmyli¢ potencjalnych intruzéw i zniechecié
ich do podjecia proby wilamania. W celu zweryfikowania shusznosci przyjetej koncepcji, zostat
opracowany prototyp systemu typu PoC (ang. Proof of Concept), ktorego rezultaty dziatania postuzyty
do przeprowadzenia analiz. Autor miat nadziejg, iz wykorzystanie sztucznej inteligencji moze zapewnic¢
jak najlepsze odwzorowanie faktycznych praktyk mieszkancow.

Uczenie maszynowe zostalo wykorzystane w projekcie do analizy i uczenia si¢ specyficznych
praktyk zwiazanych z obstuga o$wietlenia, czyli okre$lania, kiedy $wiatlo jest wlaczane, a kiedy
wylaczane w pomieszczeniu objetym badaniem. Weryfikacja zachowania systemu odbywa si¢ na
podstawie odczytu stanu inteligentnego przetacznika §wiatta komunikujacego si¢ z siecia domowa
poprzez Wi-Fi. Dodatkowo model uwzglgdnia pomiar natezenia $wiatla zewnetrznego, dokonywany
przez odpowiedni czujnik, a takze dane zwiazane z datg i czasem.

Wyuczony model, dzialajac w okresie nieobecnosci mieszkancéw decyduje, kiedy $wiatto
powinno by¢ wiaczone, akiedy wylaczone tak, aby jak najwierniej odzwierciedla¢ rzeczywiste
zwyczaje uzytkownikow i tworzy¢ wiarygodna symulacje ich obecnosci.

Zakres prac obejmowat:
e  wybor i implementacj¢ nowoczesnego centralnego systemu zarzadzania domem,

e zastosowanie odpowiedniego modelu uczenia maszynowego, ktory potencjalnie zapewnia
najlepsze rezultaty w konteks$cie postawionego zadania,

e oraz implementacj¢ narzgdzi wspomagajacych dziatanie systemu, takich jak baza danych do
przechowywania informacji treningowych, system wersjonowania modeli oraz narzedzie do
przechowywania artefaktow modeli,

Realizacja pracy zostala podzielona na kilka etapow. Po opracowaniu i wdrozeniu prototypu
przeprowadzono testy jego ciaglej, nieprzerwanej pracy w warunkach rzeczywistych. Celem byta
identyfikacja potencjalnych probleméw, takich jak awarie oprogramowania, btedy komunikacji
sieciowe]j, wygoda uzytkowania czy reakcja systemu na niepozadane sytuacje. Zebrane obserwacje
postuzyty do dopracowania i stabilizacji catego rozwigzania.

W trakcie dlugotrwatego dziatania prototypu zbierano dane, ktore zostaty nastepnie wykorzystane
w okresie rzeczywistej i zaplanowanej nieobecno$ci mieszkancow. Jednak jeszcze istotniejszym celem
pozyskanych danych byla mozliwo$¢ przeprowadzenia analizy skuteczno$ci proponowanego
rozwigzania oraz poroOwnania jego dzialania zistniejgcymi systemami dostgpnymi na rynku.
Poroéwnania obejmowaly popularne heurystyki automatyzacji o§wietlenia, oparte np. na sztywnych
godzinach wlaczenia i wylaczenia $wiatta lub innych prostych regutach eksperckich.

Podczas planowania tematu pracy pojawil si¢ szereg pytan badawczych, na ktore praca miala
przynajmniej czeSciowo udzieli¢ odpowiedzi:
e (Czy system oparty na technologii uczenia maszynowego jest w stanie skutecznie imitowac
rzeczywiste zachowania uzytkownikdéw w zakresie obstugi systemow inteligentnego domu?

o (Czy zaprojektowany prototyp (ang. Proof of Concept), wykorzystujacy integracj¢ platformy
Home Assistant z modelami uczenia maszynowego, cechuje si¢ wystarczajaca optymalnoscia,
stabilnoscig oraz niezawodno$cig w warunkach praktycznego uzytkowania?

e (Czy zaproponowana mechanika sterowania oparta na modelach predykcyjnych moze
w wybranych aspektach przewyzsza¢ rozwigzania bazujace na sztywnych regutach eksperckich?

Przyjmujac powyzszy plan etapéw projektowych i badan, niniejsza praca zostala podzielona na
kilka gtéwnych czesci:



W pierwsze] kolejnosci przedstawiono motywacje wyboru tematu oraz analize istniejacych
rozwigzan i ich ograniczen,

Kolejna cze$¢ zawiera opis architektury sprzgtowej i programowej, umozliwiajacy zapoznanie si¢
ze szczegodtami implementacji systemu,

Dalsze rozdziaty po$wigcono opisowi zastosowanej technologii uczenia maszynowego oraz
analizie skuteczno$ci modelu w poroéwnaniu do tradycyjnych metod opartych na regutach,

Prace koncza wnioski, w ktorych przedstawiono obserwacje, rezultaty i potencjalne kierunki
dalszego rozwoju projektu.



2. Motywacja i zalozenia proponowanego rozwigzania

Zalozeniem proponowanego rozwigzania bylo opracowanie technologii, ktéora w mozliwie
najbardziej realistyczny sposob potrafitaby nasladowac¢ aktywno$§¢ mieszkancéw w zakresie wlaczania
i wylaczania $wiatet domowych. Celem takiego dziatania jest zwigkszenie bezpieczefstwa domu
poprzez symulacje obecnosci domownikow, co moze skutecznie zmyli¢ potencjalnych wlamywaczy.

Projekt zostal zrealizowany w oparciu o jeden wlacznik $wiatta, obejmujacy jedno
pomieszczenie, jednak opracowany system zostat zaprojektowany w taki sposob, aby umozliwiaé
rozszerzenie na wiele przetacznikow i zrodet Swiatta w przysztosci. Gtowng motywacja byto stworzenie
rozwigzania, ktore dzialatoby bardziej inteligentnie i mniej przewidywalnie niz proste, powszechnie
stosowane automatyzacje oparte na sztywnych regulach. Przyktadami takich praktyk jest wlaczanie
swiatet zawsze o godzinie 21:00 i wylaczanie o 23:00 lub sterowanie jedynie w zalezno$ci od poziomu
natgzenia Swiatta zewnetrznego. Tego typu systemy, cho¢ popularne, sg tatwe do przewidzenia i moga
zosta¢ szybko rozpoznane przez obserwatora.

Oprocz celu praktycznego, projekt miat takze wartos¢ edukacyjng ibadawcza. Jednym
z istotniejszych motywatorow byla wszechstronno$¢ technologiczna zastosowanych rozwigzan.
Realizacja projektu obejmowata migdzy innymi:

e wykorzystanie mikrokomputera z podtaczonym czujnikiem $wiatta i przetacznikiem,
e implementacj¢ komunikacji sieciowej pomiedzy urzadzeniami,

e budowe dzialajacego PoC (ang. Proof of Concept) systemu zintegrowanego z platforma
zarzadzania inteligentnym domem,

e wykorzystanie nowoczesnych narzedzi inzynierskich, takich jak MLflow (do rejestrowania
1 wersjonowania modeli), MongoDB (do przechowywania danych w bazie dokumentowej) czy
komunikacji po REST APIL

Tak szeroki zakres zastosowanych technologii daje ogromne mozliwosci rozwoju, poszerzania
wiedzy ipraktycznych umiejetnosci w wielu dziedzinach, takich jak Internet Rzeczy (IoT),
przetwarzanie danych, konteneryzacja czy sztuczna inteligencja. Wspodtczesny $wiat coraz bardziej
docenia wszechstronno$¢ kompetencji technicznych, dlatego rozwijanie tego typu interdyscyplinarnych
umiejetnosci stanowito dodatkowa wartos¢ projektu.

Kolejnym kluczowym motywatorem byla mozliwo$¢ zastosowania technologii uczenia
maszynowego (ang. Machine Learning) w praktycznym scenariuszu. W projekcie wykorzystano
biblioteke¢ Scikit-learn dla jezyka Python, ktéra umozliwia implementacj¢ itestowanie roéznych
algorytmow uczenia. Tematyka sztucznej inteligencji rozwija si¢ obecnie w niezwykle szybkim tempie,
a jej zastosowania obejmujg coraz wigcej dziedzin zycia. Wiele codziennych czynno$ci wykonywanych
jest dzi§ z pomoca inteligentnych narzedzi, od $rodkéw transportu po urzadzenia gospodarstwa
domowego.

Rownoczesnie rosnie $wiadomosé spoteczna w zakresie mozliwosci, jakie daje sztuczna
inteligencja. Coraz wigcej osob na $wiecie korzysta z systemow opartych na modelach jezykowych
(LLM), takich jak ChatGPT, w podejmowaniu decyzji i uzyskiwaniu informacji. Obok takich modeli
ogolnego przeznaczenia istniejg takze modele wyspecjalizowane, przystosowane do konkretnych
zastosowan. W ramach niniejszego projektu zaimplementowano model klasyfikacji binarnej, ktorego
zadaniem byto okreslenie, czy Swiatto w pomieszczeniu powinno zosta¢ witaczone, czy wylaczone.

Sztuczna inteligencja coraz czgséciej nie tylko reaguje na warunki otoczenia, takie jak temperatura
czy oswietlenie, ale rowniez uczy si¢ iprzewiduje zachowania ludzi. Dotyczy to zarowno
powtarzalnych czynnosci wynikajagcych zcodziennej rutyny, jak ipozornie losowych decyzji
podejmowanych spontanicznie. Wigkszo$¢ osob, poza standardowymi przyzwyczajeniami, wykonuje
szereg dziatan wynikajacych z chwilowych potrzeb, takich jak przygotowanie positku, odpoczynek przy
telewizorze czy czytanie ksigzki. Wiele z tych czynno$ci wigze si¢ z aktywnos$cig o§wietlenia w domu.



Z tego wzgledu opracowany model ma na celu uczenie si¢ wzorcow zachowan mieszkancow
1 przewidywanie ich w sposob zblizony do rzeczywistych ludzkich decyzji, ktore czesto wydaja sie
nieprzewidywalne. Modele uczenia maszynowego mozna w uproszczeniu traktowaé jako zlozone
funkcje matematyczne, ktore na podstawie analizy danych probujg uogolniac zaleznosci i przewidywac
przyszte zdarzenia.

Jednym z glownych celéw niniejszego projektu byto zbadanie czy modele sztucznej inteligencji,
oparte na $cistych regutach matematycznych, moga skutecznie przewidywac ludzkie zachowania, ktore
z natury sg zmienne i trudne do jednoznacznego opisania. Odpowiedzi na to pytanie dostarczajg analizy
skutecznos$ci modeli przedstawione w dalszej cze$ci pracy.



3. Opis konkurencyjnych technologii

Wraz z dynamicznym rozwojem sztucznej inteligencji oraz coraz szerszym zakresem jej
zastosowan, coraz trudniej wskaza¢ dziedzing, w ktorej technologia ta nie znajduje praktycznego
wykorzystania. Nie inaczej jest w przypadku tematu niniejszej pracy. Na rynku dostepne sg juz
rozwigzania, w ktorych producenci deklarujg wykorzystanie wyuczonych modeli sztucznej inteligencji
w procesie automatyzacji. Przyktady takich rozwigzan, zidentyfikowanych w trakcie analizy rynku,
zostaty przedstawione w kolejnych podrozdziatach.

3.1. Philips Hue - ,,Mimic presence”

System Philips Hue [1] oferuje w aplikacji funkcje automatyzacji o nazwie Mimic Presence. Jej
dziatanie polega na automatycznym wiaczaniu i wylaczaniu lamp w godzinach, w ktérych sg one
zazwyczaj uzywane w wybranych pomieszczeniach. Celem tej funkcji jest symulacja obecno$ci
domownikow podczas ich nieobecnosci. Istotna wada tego rozwigzania jest jednak konieczno$¢
korzystania wylacznie z urzadzen ekosystemu Philips Hue, co znacznie zwigksza koszt wdrozenia
1 ogranicza elastyczno$¢ systemu w kontek$cie integracji z innymi urzadzeniami.

3.2. Lampy Luvo od Luke Roberts

Producent lamp Luvo marki Luke Roberts [2] reklamuje swoje urzadzenia jako rozwigzania
uczace si¢ rutyn uzytkownika i automatycznie dobierajace najlepsze sceny $wietlne w zaleznosci od
sposobu korzystania z o§wietlenia. Funkcja ta dotyczy jednak gléwnie dopasowania o$wietlenia
w trakcie codziennego uzytkowania domu, anie symulacji zachowan podczas nieobecnosci
domownikow. Podobnie jak w przypadku Philips Hue, integracja wymaga zastosowania dedykowanych
urzadzen producenta, co ogranicza mozliwo$¢ adaptacji rozwigzania w istniejacym Srodowisku
inteligentnego domu.

3.3. Aplikacja HeyZack

HeyZack [3] to aplikacja reklamowana jako inteligentny asystent domowy wykorzystujacy
sztuczng inteligencje do nauki nawykow i stylu zycia uzytkownika. Umozliwia m.in. automatyzacje
o$wietlenia, roOwniez na czas nieobecnosci domownikéw. Jest to jednak rozwigzanie obejmujgce
znacznie szerszy zakres funkcjonalnosci, co przeklada si¢ na wysoki koszt wdrozenia. W momencie
pisania niniejszej pracy koszt implementacji systemu wynosit okoto 3500 euro. Dodatkowym
mankamentem jest przesylanie danych o aktywnosciach uzytkownikéw do zdalnych serweréw, co moze
stanowi¢ potencjalne ryzyko z punktu widzenia prywatnos$ci i bezpieczenstwa danych.

3.4. KEVIN® Mitipi

Urzadzenie KEVIN® Mitipi [4] sluzy do symulacji obecno$ci domownikéw poprzez
generowanie efektow Swietlnych, cieni i dzwigkéw. Wykorzystuje elementy sztucznej inteligencji do
tworzenia realistycznych scen przedstawiajagcych m.in. $wiatlo telewizora, ruch czy odglosy
codziennego zycia. W tym przypadku Al odpowiada gléwnie za generowanie wiarygodnych
scenariuszy, a nie za uczenie si¢ rzeczywistych zachowan mieszkancow. Wadg rozwigzania jest brak
odwzorowania indywidualnych wzorcow aktywnosci wystepujacych w danym domu oraz ograniczenie



funkcjonalnosci do jednego urzadzenia emitujacego S$wiatto i1dzwigk. W konsekwencji gléwne
oswietlenie pomieszczenia, takie jak zyrandol, pozostaje nieaktywne.

3.5. Thesillyhome-container

Na wczesnym etapie prac nad niniejszym projektem, w trakcie analizy dostgpnych rozwiazan
open-source, odnaleziono projekt o nazwie Thesillyhome-container [5], opublikowany w 2022 roku na
platformie GitHub przez uzytkownika lcmchris. Jego zatozenia byty zblizone do koncepcji realizowane;j
w ramach niniejszej pracy. Glownym celem réwniez bylo stworzenie systemu automatyzacji
o$wietlenia z wykorzystaniem modeli uczenia maszynowego, ktore na podstawie danych historycznych
potrafig przewidywac zachowania uzytkownikow i sterowa¢ §wiatlem w sposob inteligentny.

Pomimo podobnych zatozen koncepcyjnych, struktura i implementacja projektu Thesillyhome-
container roznily si¢ znaczaco od rozwigzania opisanego w niniejszej pracy. Projekt GitHubowy
zakladal wykorzystanie jednego, stosunkowo prostego modelu, drzewa decyzyjnego jako
podstawowego algorytmu predykcyjnego. W ramach niniejszej pracy natomiast przewidziano badania
porownawcze kilku r6znych modeli uczenia maszynowego, a nastepnie wybor najbardziej efektywnego
modelu pod wzgledem doktadnosci i stabilno$ci dziatania.

Nie mozna wykluczyé, ze autor projektu Thesillyhome-container przeprowadzit testy
potwierdzajace skuteczno$¢ drzewa decyzyjnego w tym zastosowaniu. Jednak brak dokumentacji
opisujacej metodyke i wyniki badan nie pozwala na jednoznaczng oceng jakoSci proponowanego
rozwigzania.

Warto zaznaczy¢, ze w pozniejszym okresie, juz na etapie, gdy prace nad niniejszym systemem
byly zaawansowane, autor projektu Thesillyhome-container dodal do swojego rozwiazania kolejne
rodzaje modeli uczenia maszynowego. Mimo to, ogolna struktura projektu i sposéb jego dziatania
pozostaly w duzej mierze niezmienione i nadal odbiegaty od architektury zastosowanej w niniejszej
pracy.

Istotng roznicg jest architektura systemu 1isposob zarzadzania danymi. W projekcie
Thesillyhome-container dane przechowywane sg w plikach CSV, a wygenerowane modele zapisywane
lokalnie w strukturze katalogow projektu. Podejscie to, niesie ze soba istotne ograniczenia takie jak:
brak skalowalno$ci, brak centralnego repozytorium modeli, atakze podatno$¢ na utrate danych
w przypadku awarii systemu lub srodowiska. Dane wejsciowe do modeli pozyskiwane sg z historii
czujnikoéw systemu Home Assistant, co jak wykazaly do§wiadczenia wtasne autora niniejszej pracy,
moze by¢ rozwigzaniem zawodnym, szczegolnie przy dtuzszych okresach dziatania systemu.

W ramach niniejszego projektu zaproponowano natomiast bardziej elastyczng i modularng
architekturg. Do zarzadzania i wersjonowania modeli wykorzystano platform¢ MLflow, ktéra pozwala
przechowywa¢ modele wraz z metadanymi i metrykami jako$ci. Dane pomiarowe sa zapisywane
w bazie danych MongoDB, natomiast artefakty modeli w lokalnym magazynie S3. Wszystkie te serwisy
uruchomione sg w kontenerach Dockera w ramach tego samego urzadzenia (mikrokomputera Raspberry
Pi), co oznacza, ze w obecnej konfiguracji nie zapewniaja one pelnej odpornosci na awarie sprzgtowe.
Jednoczesénie jednak zastosowana struktura kontenerowa oraz rozdzielenie rol poszczegoélnych ustug
tworza solidne podstawy do potencjalnego przeksztalcenia projektu w rozwigzanie chmurowe. Dzigki
temu dane i modele moglyby by¢ przechowywane w srodowisku bardziej odpornym na utratg¢ danych
w wyniku awarii systemu. Takie podejscie zwigkszyloby niezawodnos$¢ i skalowalno$¢ catego systemu.

Dodatkowo, projekt realizowany w ramach niniejszej pracy zaktada ciggla aktualizacje danych
w bazie, synchronizowana z kazda zmiang stanu czujnika natgzenia $Swiatta. Takie rozwigzanie pozwala
unikna¢ ewentualnych problemdéw zwigzanych z bazowaniem na historii czujnikow.

W projekcie Thesillyhome-container nie udostgpniono takze zadnych badan poréwnawczych ani
analiz skutecznosci zastosowanego rozwigzania. Brak informacji o jakos$ci predykcji czy efektywnosci
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energetycznej sprawia, ze trudno oceni¢ praktyczng warto$¢ tego systemu. W niniejszej pracy natomiast
takie badania zostaty przeprowadzone, a ich wyniki przedstawiono w dalszych rozdziatach.

Pomimo tych roznic nalezy podkresli¢, ze projekt Thesillyhome-container stanowi interesujaca
probe implementacji idei inteligentnego sterowania o$wietleniem z wykorzystaniem sztucznej
inteligencji. Sam fakt pojawienia si¢ podobnego rozwigzania w przestrzeni open-source potwierdza, ze
koncepcja realizowana w ramach niniejszej pracy jest aktualna, uzasadniona i potencjalnie uzyteczna
praktycznie. Warto rowniez zaznaczyc, ze oba projekty rozwijane byly catkowicie niezaleznie.
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4. Architektura laboratorium testowego

Projekt inteligentnego domu, w celu uproszczenia implementacji i weryfikacji dziatania systemu,
zostat zrealizowany w oparciu o jedno pomieszczenie jakim byl gabinet petniacy funkcje miejsca
codziennej pracy. Wybor tego pomieszczenia podyktowany byl jego uniwersalnym charakterem oraz
mozliwoscig odzwierciedlenia typowych warunkow uzytkowych, w jakich system automatyki domowe;j
moze by¢ wykorzystywany na co dzien.

4.1. Opis ogdlny

W gabinecie zainstalowano podstawowe urzadzenia niezbedne do realizacji zatozen projektu,
w tym wigcznik $wiatta z funkcjg zdalnego sterowania oraz czujnik natezenia Swiatla zewngtrznego.
Gléwnym elementem infrastruktury technicznej byl mikrokomputer petniacy role jednostki centralne;j,
na ktérym uruchomiono w kontenerach Docker kluczowe serwisy systemu opisane w kolejnym
rozdziale. Mikrokomputer odpowiadat za komunikacje z urzadzeniami peryferyjnymi, zbieranie danych
pomiarowych oraz realizacje logiki sterowania o$wietleniem. Schemat rozmieszczenia poszczegdlnych
elementéw w pomieszczeniu przedstawiono na rysunku 1.

[ Okno

Bl Czujnik natezenia $wiatta
[ Odwietlenie

I Mikrokomputer

1 wigcznik swiatta

I Drzwi

Rysunek 1. Schemat pomieszczenia

Gléwnym zrodlem $wiatta dziennego w pomieszczeniu bylo okno skierowane na wschod, co
zapewniato naturalne o$wietlenie we wczesnych godzinach dnia. Z tego wzgledu czujnik natgzenia
swiatta zostal umieszczony na wewnegtrznej stronie okna, bezposrednio na szybie, w miejscu
umozliwiajagcym precyzyjny pomiar zmiennych warunkow o$wietleniowych. Drugie okno, zwrdcone
w kierunku potudniowym, przez caly czas pozostawalo zastoniete roleta, dlatego umieszczenie czujnika
w tej lokalizacji mogloby prowadzi¢ do uzyskania nieadekwatnych wynikéw pomiarowych
1 zafalszowania danych wejsciowych dla systemu sterujacego. Wszystkie elementy sktadowe systemu
zestawiono w tabeli 1, ktora zawiera nazwy producentéw, modele oraz funkcjonalne przeznaczenie
w ramach projektu.
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Tabela 1. Wykaz urzadzen

Rodzaj Producent Model

Czujnik nat¢zenia §wiatta BleBox luxSensor

Zasilacz czujnika $wiatta Extremestyle TC30CUGAN

Wilacznik swiatta Sonoff TXTIEU

Mikrokomputer Raspberry Pi 5 8GB

Obudowa mikrokomputera justPi JUS-24108

Zasilacz mikrokomputera Raspberry Pi 27W USB-C Power Supply
Dysk SSD GoodRam CX400 Gen.2 512GB
Obudowa dysku Orico 2518C3-G2-GY

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Pozostale urzadzenia takie jak zarowka itp. z racji na ich powszechno$¢ i dowolnos¢ sprawiaja,
ze celowo zostaty pominigte w opisie.

4.2. Mikrokomputer

Rysunek 2. Mikrokomputer w obudowie wraz z podlaczonym dyskiem

Mikrokomputer zastosowany w projekcie to Raspberry Pi 5 [6] wyposazony w 8 GB pamieci
RAM, zasilany za pomocg dedykowanego zasilacza USB-C 27 W od tego samego producenta.
Urzadzenie to charakteryzuje si¢ wysoka wydajnoscig, niskim poborem energii oraz szerokimi
mozliwo$ciami rozbudowy, co czyni je idealnym rozwigzaniem do realizacji projektow typu smart
home. Dostepny procesor to 4 rdzeniowy Cortex A76 o taktowaniu 2.4 GHz.

Producent Raspberry Pi

przewiduje mozliwo$¢ wykorzystania karty microSD jako

podstawowego nosnika danych przeznaczonego na system operacyjny. W niniejszym projekcie
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zdecydowano si¢ jednak na zastosowanie zewnetrznego dysku SSD (standardowy dysk 2,57
w obudowie), podiaczonego do mikrokomputera za pomocg interfejsu USB-C. Rozwigzanie to
zapewnia znacznie wyzszg niezawodno$¢ i trwatos¢ w porownaniu z nosnikami microSD, ktdére sa
mniej odporne na intensywne operacje zapisu i odczytu danych. Dyski SSD, dzigki swojej konstrukcji
1 szybkosci dziatania, sa znacznie lepiej przystosowane do ciaglej pracy w srodowiskach serwerowych
1 systemach automatyki domowe;.

Na mikrokomputerze zostat zainstalowany system operacyjny Ubuntu 24.04.2 LTS w wersji
przeznaczonej dla procesorow opartych na architekturze ARM [7]. Nastepnie zainstalowano
srodowisko konteneryzacji Docker Engine oraz Docker Compose Plugin, ktére umozliwity
uruchomienie i izolacj¢ poszczegdlnych ustug w odrebnych kontenerach. Takie podejscie pozwolito na
zachowanie wysokiej elastycznosci, tatwosci aktualizacji oraz niezalezno$ci pomiedzy komponentami
systemu.

W jednym =z konteneré6w uruchomiono popularng platform¢ Home Assistant w wers;ji
2025.6.3 [8], ktora stanowita centralny element projektu i pehita role serwera automatyki domowe;j.
System ten odpowiadal za integracje urzadzen, pobieranie danych z czujnikoéw, zarzadzanie logika
sterowania o§wietleniem oraz realizacje zdefiniowanych automatyzacji. Wszystkie operacje, takie jak
generowanie nowych modeli sterowania, aktualizacja danych w bazie czy aktywacja trybu
inteligentnego o$wietlenia, byly inicjowane i kontrolowane wiasnie przez Home Assistant.

Komunikacja zurzadzeniami peryferyjnymi, wtym z wlacznikiem §wiatta i czujnikiem
natgzenia o$wietlenia odbywata si¢ poprzez interfejs API Home Assistant. To umozliwialo peing

integracj¢ sprzetu z oprogramowaniem oraz centralne zarzadzanie wszystkimi elementami systemu
z poziomu jednego $rodowiska.

4.3. Czujnik natezenia Swiatla

Rysunek 3. Czujnik natezenia $wiatla przymocowany do szyby

Czujnikiem odpowiedzialnym za pomiar nat¢zenia o$wietlenia w pomieszczeniu bylo urzadzenie
luxSensor firmy BleBox [9]. Jest to nowoczesny czujnik $wiatlta zasilany przewodowo za pomoca
interfejsu USB typu A (5 V), ktory komunikuje si¢ z systemem przy uzyciu sieci Wi-Fi. Wszystkie
urzadzenia uwzglednione w projekcie zostaly polgczone z tym samym routerem bezprzewodowym.
Takie podejécie zapewnia ich integracje¢ w ramach jednej sieci lokalnej oraz utatwia komunikacje
z centralnym serwerem, czyli mikrokomputerem Raspberry Pi.
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Czujnik luxSensor charakteryzuje si¢ zakresem pomiarowym od 0 do 50 000 lukséw przy
wysokiej rozdzielczo$ci 0.01 lux, co umozliwia bardzo precyzyjne monitorowanie poziomu o$wietlenia
zarbwno w warunkach dziennych, jak iprzy slabym $wietle. Urzadzenie zostalo zamontowane
wewnatrz pomieszczenia, na wewnetrznej stronie szyby okna. Warto jednak zaznaczy¢, ze dzieki
obudowie o klasie szczelnosci IP65, czujnik ten moze by¢ bezpiecznie stosowany rOwniez na zewnatrz
budynku, gdzie narazony byltby na dziatanie czynnikow atmosferycznych. Takie rozwigzanie czyni go
uniwersalnym elementem systemow inteligentnego domu, umozliwiajagcym adaptacj¢ do réznych
warunkoéw srodowiskowych.

Przy montazu urzadzenia nalezy zwroci¢ szczegdlng uwage, aby bylo ono odpowiednio
odizolowane od sztucznych zrdodet $wiatla, takich jak o$wietlenie pokojowe. Jest to o tyle wazne, ze
mogloby to zaburzy¢ wyniki pomiaru natg¢zenia $wiatla.

Istotng zaleta przyjetej architektury systemu jest zastosowanie interfejsu API platformy Home
Assistant [10], ktory pozwala na petna elastyczno$¢ w doborze urzadzen pomiarowych. Oznacza to, ze
w ramach projektu mozna wykorzysta¢ dowolny czujnik natezenia $wiatta, badZz inne urzadzenie,
kompatybilne z Home Assistant, niezaleznie od producenta czy modelu. API przy odpytywaniu o stan
urzadzenia zwraca dane w uniwersalnym formacie JSON, co zapewnia spojnos¢ wymiany informacji
1 umozliwia bezproblemowg integracje z pozostatymi elementami systemu.

W kontekscie uczenia maszynowego, parametr natgzenia $wiatla stanowi kluczowsg ceche
wejsciowa wykorzystywang w modelu predykcyjnym. Dzieki zastosowaniu mechanizmu personalizacji
modelu ML, anie wykorzystania uniwersalnego modelu, system jest w stanie automatycznie
dostosowa¢ skale danych wejsciowych w przypadku uzycia innego czujnika o odmiennym zakresie
pomiarowym. Nalezy jednak podkresli¢, ze model powinien pracowa¢ na danych o tej samej skali, na
ktorej byt trenowany, gwarantuje to spojnos¢ i poprawnos¢ uzyskiwanych wynikéw predykeji.

4.4. Wlacznik Swiatla

L AT L SR LGV

Rysunek 4. Wlacznik Swiatla

Kolejnym elementem systemu jest jednokanalowy przetagcznik Sonoff TIEU [11],
odpowiedzialny za sterowanie o$wietleniem w pomieszczeniu. Urzadzenie to jest przeznaczone do
montazu podtynkowego i umozliwia zar6wno manualne, jak i zdalne wigczanie oraz wyltaczanie zrodta
$wiatla. Zasilane jest napigciem 230 V AC, a komunikacja odbywa si¢ za posrednictwem sieci Wi-Fi,
co pozwala na integracje¢ z platformg Home Assistant.
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Sonoff TIEU wspétpracuje z chmurowg platformg eWeLink [12], ktora stanowi posrednika
w komunikacji pomiedzy urzadzeniem a systemem Home Assistant. To wta$nie eWeLink odpowiada
za przesylanie informacji o aktualnym stanie przetacznika (ON/OFF) oraz odbieranie polecen
sterujacych wysylanych z Home Assistant. Takie rozwigzanie, mimo ze wymaga potaczenia
z Internetem, zapewnia stabilno$¢ dziatania i pozwala na zdalne sterowanie o$wietleniem z dowolnego
miejsca.

Zastosowany przetacznik Sonoff T1EU obstluguje jeden kanat sterowania, co oznacza mozliwos¢
zarzadzania jednym obwodem elektrycznym. Jego stan logiczny przyjmuje wytacznie dwie warto$ci:
ON (wilaczony) lub OFF (wylaczony). Z punktu widzenia systemu automatyki domowej urzadzenie
dziata zatem w sposob binarny, co upraszcza proces przetwarzania danych iimplementacj¢ logiki
sterowania.

Dwustanowy charakter przetacznika ma rowniez znaczenie w kontek$cie modelu uczenia
maszynowego wykorzystanego w projekcie. Zmienna reprezentujaca stan oswietlenia przyjmuje
charakter kategoryczny, z dwiema mozliwymi klasami odpowiadajacymi wlaczeniu i wylgczeniu
Swiatla.

Pomimo swojej prostoty, przetacznik Sonoff TI1EU w pelni speinia zalozenia etapu
prototypowego projektu. Zapewnia niezawodna komunikacje poprzez platformg eWeLink, stabilne
dziatanie w $rodowisku sieciowym oraz tatwa integracj¢ z systemem Home Assistant.
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5. Architektura serwisow

Mikrokomputer Raspberry Pi 5 posiadat zainstalowany na zewnetrznym dysku SSD system
operacyjny Ubuntu 24.04.2 LTS, atakze srodowisko konteneryzacji Docker w wersji 28.2.2 oraz
Docker Compose w wersji v2.36.2. Taki zestaw narzedzi umozliwit uruchomienie szeregu niezbednych
serwisOw w kontenerach, zgodnie z konfiguracjg zdefiniowana w przygotowanym pliku docker-
compose.yml.

5.1. Home Assistant

Najwazniejszym elementem systemu jest oprogramowanie typu asystent domowy. W projekcie
zastosowano platforme¢ Home Assistant, cieszacg si¢ duza popularnoscig wérdd entuzjastow automatyki
domowej. Wybor ten byl podyktowany przede wszystkim rozbudowanym systemem integracji
zrdznorodnymi urzadzeniami. Istotng kwestia byla tez aktywna spoteczno$¢ uzytkownikow
i deweloperéw, atakze otwarty kod zrédlowy, ktory umozliwia pelng swobode modyfikacji
1 dostosowania oprogramowania do indywidualnych potrzeb.

Listing 1. Fragment docker-compose.yml zawierajacy konfiguracje do uruchomienia Home
Assistant
services:
homeassistant:
container_name: homeassistant
build: ./homeassistant
restart: unless-stopped
privileged: true
ports:
- "8123:8123"
environment:
- TZ=Europe/Warsaw
volumes:
- ./homeassistant/config:/config
networks:

- automation_net

Fragment pliku docker-compose.yml (listing 1)[13] definiuje ustuge o nazwie
homeassistant, ktéra odpowiada za uruchomienie instancji systemu automatyki domowej Home
Assistant w srodowisku kontenerowym Docker. W ramach konfiguracji okreslono szereg parametrow
opisujacych sposob budowania, uruchamiania i integracji kontenera z systemem gospodarza.

Kontener otrzymuje nazw¢ homeassistant, dzigki czemu mozna si¢ do niego w prosty
sposob odwotywac z poziomu Dockera, zar6wno w komendach zarzadzajacych, jak i w odniesieniach
pomiedzy uslugami. Obraz kontenera jest budowany lokalnie z pliku Dockerfile umieszczonego
w katalogu ./homeassistant. Zastosowano polityk¢ ponownego uruchamiania unless-
stopped, co oznacza, ze kontener bedzie automatycznie restartowany po ponownym uruchomieniu
systemu lub po wystapieniu awarii, o ile nie zostanie wcze$niej zatrzymany recznie.

Kontener zostal uruchomiony w trybie uprzywilejowanym (privileged: true), co
zapewnia mu rozszerzony dostep do zasobow systemu gospodarza. Jest to rozwigzanie czgsto stosowane
w przypadku Home Assistanta, gdy konieczna jest komunikacja z urzagdzeniami fizycznymi poprzez
porty USB, takie jak bramki Zigbee czy Z-Wave.
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W sekcji mapowania portéw wskazano, ze port 8123 na hoscie jest przekierowany na port 8123

wewnatrz kontenera. Dzigki temu interfejs uzytkownika Home Assistanta jest dostgpny z poziomu
przegladarki pod adresem http://localhost:8123.

Zmienna $rodowiskowa TZ zostata ustawiona na warto§¢ Europe/Warsaw, co determinuje

strefe czasowa uzywang w dziatajacym kontenerze. W sekcji volumes zdefiniowano trwaly wolumen
danych. Lokalny katalog ./homeassistant/config jest mapowany do katalogu /config
wewnatrz kontenera. Umozliwia to przechowywanie konfiguracji i danych Home Assistanta poza
kontenerem, zapewniajac ich trwato$¢ nawet po jego usunieciu lub ponownym utworzeniu.

Ostatni element konfiguracji, czyli przypisanie do sieci automation net, powoduje, ze

kontener jest czescia logicznej sieci Dockera, co pozwala mu komunikowaé si¢ z innymi ustugami
w ramach wspolnego srodowiska (np. MLflow, MongoDB itp.).
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Rysunek 5. Interfejs uzytkownika (UI) Home Assistant

Na rysunku 4 przedstawiono interfejs uzytkownika systemu Home  Assistant

zaimplementowanego w ramach projektu. Ekran gtdéwny sktada si¢ z szeregu kafelkow prezentujacych
najwazniejsze elementy systemu sterowania.

Najistotniejsze z nich to:

Pomocnicy - zawiera przetacznik ,,Automatyczne sterowanie $wiattem”, ktory umozliwia
uruchomienie trybu sterowania o§wietleniem z wykorzystaniem najnowszego modelu uczenia
maszynowego wytrenowanego na zebranych danych. Tryb ten wykorzystywany jest podczas
nieobecnosci mieszkancoéw w domu.

Przetacznik - obejmuje element ,,swiatlo gabinet” stuzacy do recznego wlaczania i1 wylgczania
o$wietlenia w pomieszczeniu objetym badaniem. To wlasnie ten przetgcznik stanowit obiekt
sterowania przez model predykcyjny. Dzicki wizualizacji graficznej uzytkownik moze w kazdej
chwili sprawdzi¢, czy §wiatlo jest aktualnie wigczone, czy wylaczone.

Sensor - prezentuje dane z czujnika natgzenia §wiatla, ktore stanowity kluczowa ceche wejsciowa
wykorzystywang w procesie uczenia oraz w trakcie predykcji wykonywanych przez model.
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5.2. MLflow

MLflow [14] jest platforma przeznaczona do kompleksowego zarzadzania cyklem zycia
projektéw uczenia maszynowego (ang. Machine Learning Lifecycle Management). Zostala opracowana
w 2018 roku przez firme Databricks, a obecnie jest rozwijana jako projekt open source pod egida Linux
Foundation (MLflow, 2025). Platforma ta stanowi odpowiedz na rosnaca zlozono$¢ procesow
zwigzanych ztworzeniem, trenowaniem, oceng, wersjonowaniem i wdrazaniem modeli uczenia
maszynowego w srodowiskach produkcyjnych.

Glownym celem MLflow jest zapewnienie reproduktywno$ci eksperymentow, transparentnosci
procesu badawczego oraz ulatwienia wdrazania modeli w sposob powtarzalny i niezalezny od
stosowanej biblioteki czy infrastruktury obliczeniowej. MLflow integruje si¢ z wieloma popularnymi
frameworkami, takimi jak Scikit-learn, TensorFlow, PyTorch, czy XGBoost, atakze z jezykami
programowania Python, R i Java.

Platforma MLflow sklada si¢ z czterech podstawowych komponentéw, ktére wspdlnie tworza
spojny ekosystem zarzadzania projektami uczenia maszynowego:

e MLflow Tracking - modut odpowiedzialny za rejestrowanie i przechowywanie metadanych
zwiazanych z eksperymentami, takich jak parametry modeli, uzyskane metryki jakosci, artefakty
(np. pliki wag, wykresy), wersje kodu oraz srodowiska uruchomieniowe. Komponent ten wspiera
proces poréwnywania eksperymentéw oraz analize wynikow w kontekscie replikowalno$ci
badan.

e  MLflow Projects - komponent stuzacy do definiowania projektow w sposdb umozliwiajacy ich
powtarzalne uruchamianie. Wykorzystuje on pliki konfiguracyjne (MLproject), ktore okreslaja
strukture projektu, zaleznosci srodowiskowe oraz sposob uruchomienia eksperymentow.

e MLflow Models - ujednolicony format zapisu modeli, ktory pozwala na ich standaryzowane
przechowywanie i wdrazanie. Modele zapisane w tym formacie mogg by¢ tatwo uruchamiane
w réznych srodowiskach.

e MLflow Model Registry - centralny rejestr modeli, umozliwiajacy wersjonowanie, nadawanie
statusOw oraz zarzadzanie cyklem zycia modeli. Zapewnia on kontrole nad procesem publikacji
modeli oraz ich aktualizacja w §rodowisku produkcyjnym.

Gltowng funkcjonalnoscia wykorzystywang w projekcie w ramach systemu MLflow jest modut
MLflow Model Registry, stuzacy do centralnego zarzadzania modelami uczenia maszynowego. Kazdy
zarejestrowany model posiada wtasng nazwe oraz petna histori¢ wersji, ktore sg automatycznie tworzone
przy kazdej nowej publikacji modelu.

Listing 2. Fragment docker-compose.yml zawierajacy konfiguracj¢ do uruchomienia MLflow
services:
mlflow:

image: ghcr.io/mlflow/mlflow:v3.1.0

container_name: mlflow

restart: unless-stopped

ports:

- "5000:5000"

environment:

- MLFLOW_S3_ENDPOINT_URL=${MLFLOW_S3_ENDPOINT_URL}

- AWS_ACCESS_KEY_ID=${MINIO_ ROOT_ USER}

- AWS_SECRET_ACCESS_KEY=${MINIO ROOT PASSWORD}

volumes:
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- ./mlflow/db:/data/mlflow/db
command: >
mlflow server
--backend-store-uri sqlite:////data/mlflow/db/mlflow.db
--serve-artifacts
--default-artifact-root s3://${MINIO_BUCKET}
--host 0.0.0.0
networks:

- automation_net

Fragment pliku docker-compose.yml (listing 2) definiuje ustuge o nazwie m1 £1ow, ktora
uruchamia serwer MLflow w kontenerze Docker. Ustuga korzysta z gotowego obrazu kontenera
onazwie ghcr.io/mlflow/mlflow:v3.1.0, pobieranego z rejestru GitHub Container Registry.
Dzigki temu nie ma potrzeby lokalnego budowania obrazu, wystarczy jego pobranie i uruchomienie.
Kontener otrzymuje nazwe mlflow, co ulatwia jego identyfikacje i odwolywanie si¢ do niego
w ramach systemu Docker. Podobnie jak w Home Assistant zastosowano polityke restartu unless-
stopped.

W sekcji ports zdefiniowano mapowanie portow 5000:5000. Oznacza to, ze port 5000
kontenera, na ktorym dziata interfejs serwera MLflow, jest dostgpny na tym samym porcie hosta.
Uzytkownik moze wiec uzyskaé dostgp do interfejsu WWW MLflow, wpisujac w przegladarce adres
http://localhost:5000.

Sekcja environment okre§la zestaw zmiennych srodowiskowych, ktore definiuja sposob
integracji MLflow z zewnetrznym systemem przechowywania artefaktow:

e Zmienna MLFLOW S3 ENDPOINT URL wskazuje adres punktu koncowego ustugi zgodnej
z protokotem S3, ktora stuzy do przechowywania plikow artefaktow (np. w ustudze MinlO).

e Zmienne AWS ACCESS KEY ID 1 AWS SECRET ACCESS KEY przekazuja dane
uwierzytelniajace wymagane do komunikacji ztym magazynem. W tym przypadku sa one
dynamicznie = wczytywane zpliku .env, gdzie zapisano dane uzytkownika
(MINIO ROOT USER)ihasto (MINIO ROOT PASSWORD).

Sekcja volumes definiuje wolumen ./mlflow/db:/data/mlflow/db, ktéry mapuje
lokalny katalog projektu na katalog wewnatrz kontenera. Wolumen ten przechowuje plik bazy danych
SQLite (m1flow.db), wktorym zapisywane sg metadane dotyczace eksperymentow MLflow (np.
nazwy eksperymentow, parametry modeli, wyniki). Takie rozwigzanie zapewnia trwato$¢ danych nawet
po usunigciu kontenera.

Instrukcja command definiuje polecenie uruchamiane w kontenerze po jego starcie. W tym
przypadku jest to uruchomienie serwera MLflow z okreslonymi parametrami:

e --backend-store-uri sqlite:////data/mlflow/db/mlflow.db  okresla
lokalizacj¢ bazy danych SQLite, ktéra przechowuje metadane.

e -—-serve-artifacts umozliwia serwerowi MLflow bezposrednie serwowanie artefaktow
zapisanych w magazynie S3.

e -—-default-artifact-root s3://${MINIO BUCKET} wskazuje domyslng
lokalizacje w przestrzeni S3 (np. w MinlO), w ktorej zapisywane sa artefakty powigzane
z eksperymentami.

e -—-host 0.0.0.0 umozliwia dostep do serwera ze wszystkich interfejsow sieciowych
kontenera, co jest niezbedne do udostepnienia interfejsu uzytkownikom spoza kontenera.
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Ostatnim elementem konfiguracji jest przypisanie, podobnie jak wcze$niej, kontenera do sieci
automation net, co pozwala mu komunikowac¢ si¢ z innymi ushugami w ramach tej same;j sieci.

Podsumowujac, omawiana definicja ustugi m1f1low w pliku docker-compose. yml tworzy
w pelni funkcjonalny serwer MLflow skonfigurowany do wspotpracy z lokalnym magazynem S3 (np.
MinlO) oraz baza danych SQLite, umozliwiajacy trwate i wygodne zarzadzanie cyklem zycia modeli
uczenia maszynowego.

« (] A\ Niezabezpieczona 192.168.138.8:5000/#/models B (@  Dostepna jest nowa wersia Chrome
(o 310 Experiments Models Prompts @ ® GitHub Docs
Registered Models
Q
Name =F Latest version Aliased versions Created by Last modified Tags
11/11/2025, 01:00:19 —
12/18/2025, 12:01:00 .. —
12/18/2025, 12:01:58 -
12/18/2025, 12:02:55 ...
Mew model registry Ul @ 25 / page

Rysunek 6. Interfejs uzytkownika (UI) MLflow

Na rysunku 6 przedstawiono zrzut ekranu interfejsu uzytkownika systemu MLflow
opracowanego w ramach projektu. Widoczna jest w nim sekcja Models, zawierajaca liste modeli
zarejestrowanych podczas przeprowadzonych badan.

Pierwotnie przewidziano tylko jeden model o roboczej nazwie HA Model. Jednak w toku
konsultacji, w celu zademonstrowania mozliwosci obstugi wielu zrodet §wiatla przy wykorzystaniu
opracowanego rozwigzania. Podjeto decyzje o dodaniu kolejnych modeli. Zmiana ta wymusita
modyfikacje schematu nazewnictwa modeli. W efekcie powstaly trzy modele: sonoff gabinet,
sonoff salonoraz sonoff sypialnia.

Z uwagi na fakt, ze projekt bazowat na jednym fizycznym przetaczniku i jednym zrodle swiatta,
faktycznie uzytecznym iuczonym na rzeczywistych danych modelem byl sonoff gabinet.
Pozostate modele zostaly utworzone rownolegle, lecz trenowano je na danych losowych, pelnigc funkcje
demonstracyjng w kontekscie mozliwosci skalowania systemu.

Takie podejscie pozwala w przysztosci w prosty sposob rozszerzyé system o kolejne
pomieszczenia i zrodta Swiatta, zapewniajac elastycznos¢ i skalowalno$¢ rozwigzania w miarg rozwoju
infrastruktury inteligentnego domu.

5.3. MinlO

MinlO [15] to otwartozrodtowy system do przechowywania obiektow (ang. object storage),
kompatybilny z API Amazon S3, co czyni go tatwym do integracji z narzedziami i ustugami, ktore
wspieraja S3. MinlO bywa wykorzystywane jako tansza, samodzielna alternatywa dla chmurowych
ustug (jak AWS S3), zapewniajagc kontrol¢ nad danymi, przy jednoczesnej skalowalnosci
1 elastycznosci.
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Integracja MLflow z MinlO [16] polega na skonfigurowaniu MinlO jako artifact store
dla serwera MLflow. Dzigki temu wszystkie artefakty powigzane z eksperymentami, takie jak zapisane
modele, sa przechowywane w MinlO w sposodb bezpieczny i uporzadkowany. W praktyce proces ten
polega na uruchomieniu serwera MinlO, utworzeniu odpowiedniego pojemnika (ang. bucket) oraz
przekazaniu MLflow informacji o lokalizacji tego zasobu poprzez zmienne §rodowiskowe, takie jak
MLFLOW S3 ENDPOINT URL,AWS ACCESS KEY IDiAWS SECRET ACCESS KEY.MLflow
traktuje wowczas MinlO jako zrodlo zgodne z S3 i zapisuje artefakty w nim tak, jakby korzystat
z Amazon S3.

Listing 3. Fragment docker-compose.yml zawierajacy konfiguracje¢ do uruchomienia MinlO

services:
minio:
image: minio/minio:latest
container_name: minio
restart: unless-stopped
environment:
- MINIO_ROOT_USER=${MINIO_ROOT_ USER}
- MINIO_ROOT_PASSWORD=${MINIO_ROOT_PASSWORD}
volumes:
- ./minio/data:/data
ports:
- "9000:9000"
- "9001:9001"
command: server --console-address ":9001" /data
networks:

- automation_net

Fragment pliku docker-compose. yml przedstawiony w listingu 3 definiuje usluge minio,
ktéra uruchamia serwer obiektowego magazynu danych MinlO w $rodowisku Docker. Ustuga korzysta
z oficjalnego obrazu minio/minio:latest, ktory jest pobierany bezposrednio z publicznego
rejestru Docker Hub. Parametr container name nadaje kontenerowi nazwe¢ minio. Tu réwniez
ustawiono polityke restart: unless-stopped, co zapewnia automatyczne ponowne
uruchamianie kontenera po restarcie systemu lub po jego awarii.

Sekcja environment definiuje zmienne S$rodowiskowe wymagane do skonfigurowania
podstawowego uwierzytelniania w serwerze MinlO. [17]
e MINIO ROOT USER okresla nazwe uzytkownika,
e MINIO ROOT PASSWORD zawiera hasto uzytkownika,
Warto$ci tych zmiennych sa dynamicznie wezytywane z pliku . env, co pozwala oddzieli¢ dane

konfiguracyjne i poufne od samego pliku docker-compose . yml, zwigkszajac bezpieczenstwo oraz
elastycznos¢ konfiguracji.

W sekcji volumes zdefiniowano mapowanie katalogu ./minio/data zhosta na katalog
/data wewnatrz kontenera. Dzigki temu wszystkie dane zapisane w MinlO sg przechowywane
lokalnie w systemie plikow hosta. Wolumen ten stanowi trwaty magazyn danych obiektowych, takich
jak pliki modeli, logi czy inne zasoby.

W sekeji ports okreslono mapowanie portow:

e 9000:9000 - port, na ktérym dziala gtowny interfejs API zgodny z S3, wykorzystywany do
komunikacji z aplikacjami (np. MLflow),
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e 9001:9001 - port interfejsu graficznego MinlO Console, umozliwiajacego zarzadzanie
zasobami poprzez przegladarke internetows.

Dzieki temu po uruchomieniu kontenera uzytkownik moze uzyska¢ dostep do konsoli
administracyjnej pod adresem http://localhost:9001, a do interfejsu API przez http://localhost:9000.

€ C A Niezabezpleczona 192.168.138.8:9001/browser/mlflow-artifacts/19%2Fmodels%2Fm-002ec3faad545797079d0e84b758{9%2Fartifacts%2F Bg @ % @  Dostepnajestnowawersia Chrome 3
OBJECT STORE Object Browser Q Start typing to filter objects in the bucket ® H . ‘
unity Edition]

+  Create Bucket

. E miflow-artifacts | Refresh ¢ ‘
Filter Buckets

Buckets Create new path

¥  miflow-artifacts « Name Last Modified Size
conda.yaml Wed, Dec 17 2025 12:01 (GMT+1) 22808B
¥

B MLmodel Wed, Dec 17 2025 12:01 (GMT+1) 660.0B

I model.pkl Wed, Dec 17 2025 12:01 (GMT+1) 315 MiB

B python_env.yami Wed, Dec 17 2025 12:01 (GMT+1) 12208
requirements. txt Wed, Dec 17 2025 12:01 (GMT+1) 10708

q

Sign Out

Rysunek 7. Interfejs uzytkownika (UI) MinlO

Na rysunku 7 przedstawiono interfejs uzytkownika systemu MinlO wykorzystanego w projekcie.
Widoczna jest na nim lista artefaktow (plikow) powigzanych z przyktadowym modelem uczenia
maszynowego.

Kluczowym elementem jest plik model.pkl, ktory stanowi zserializowany, gotowy do uzycia
model. Kolejnym istotnym plikiem jest MLmodel, zawierajagcy metadane opisujace strukture oraz
parametry danego modelu. Pozostate pliki pelnigce funkcje pomocnicze, sg wykorzystywane do
odtworzenia srodowiska uruchomieniowego niezbednego do poprawnego dziatania modelu. [18]

5.4. MongoDB

MongoDB [19] jest nierelacyjna bazg danych oparta na modelu dokumentowym. Jedna z jej
kluczowych zalet jest elastyczno$¢ schematu danych. W przeciwienstwie do relacyjnych baz danych,
w ktorych struktura tabel musi zosta¢ zdefiniowana z gory, w MongoDB kazdy dokument w obrgbie
kolekcji moze posiada¢ rozny zestaw pdl i typoéw danych.

Takie podej$cie umozliwia szybki rozwdj aplikacji, tatwe modyfikowanie struktury danych oraz
iteracyjne dodawanie nowych atrybutow bez koniecznosci kosztownej migracji schematu. W kontekscie
projektéw badawczych i prototypowych jest to szczegodlnie korzystne. Pozwala na bardziej
eksperymentalne podej$cie do projektowania danych, co stanowito glowny powod wyboru tej bazy
w ramach realizowanego projektu.

Dodatkowym argumentem przemawiajacym za rezygnacja z relacyjnej bazy danych byt fakt, ze
projekt zaktadal utworzenie jedynie pojedynczej kolekcji danych, co nie wymagato stosowania
ztozonych relacji charakterystycznych dla tradycyjnych systemow SQL.

Listing 4. Fragment docker-compose.yml zawierajacy konfiguracje do uruchomienia MongoDB
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services:
mongodb:
container_name: mongodb
image: mongo:6
restart: unless-stopped
ports:
- "27017:27017"
volumes:
- ./mongodb/data:/data/db
environment:
- MONGO_INITDB_ROOT_USERNAME=${MONGO_ROOT_USER}
- MONGO_INITDB_ROOT_PASSWORD=${MONGO_ROOT_PASSWORD}
networks:

- automation_net

Listing 4 przedstawia fragment pliku docker-compose.yml definiujacy ustuge o nazwie
mongodb, ktéra uruchamia kontener z bazg MongoDB w wersji 6.

Ustuga korzysta z oficjalnego obrazu mongo: 6, dostgpnego w publicznym rejestrze Docker
Hub. Kontener otrzymuje nazwe mongodb. Parametr restart podobnie jak przy poprzednich serwisach
zostat ustawiony na: unless-stopped.

W sekcji ports zdefiniowano mapowanie portu. Port 27017 na hoscie jest przekierowany na
port 27017 w kontenerze, ktory stanowi domyslny port serwera MongoDB. Dzieki temu baza danych
jest dostepna z poziomu hosta, np. przez aplikacje klienckie, narzedzia administracyjne czy wiersz
polecen.

Sekcja volumes definiuje trwaty wolumen danych. Katalog . /mongodb/data na hosScie jest
mapowany do /data/db wewnatrz kontenera, czyli domy$lnego katalogu przechowywania danych
MongoDB. Dzigki temu dane sa trwale i nie zostana utracone w przypadku ponownego utworzenia
kontenera.

W sekcji environment okre§lono zmienne $rodowiskowe stuzace do inicjalizacji instancji
MongoDB z kontem administratora:

e DMONGO INITDB ROOT USERNAME=${MONGO ROOT USER} -  ustawia  nazwe
uzytkownika administracyjnego (root).
e MONGO INITDB ROOT PASSWORD=${MONGO ROOT PASSWORD} - ustawia hasto

uzytkownika administracyjnego.

Wartosci tych zmiennych sg pobierane z pliku .env. Konto administracyjne tworzone jest
automatycznie przy pierwszym uruchomieniu kontenera i zapewnia pelny dostep do bazy danych.

Na koncu konfiguracji podobnie jak w innych serwisach w ramach projektu zdefiniowano
przynaleznos$¢ do sieci dzigki automation net.
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Rysunek 8. Struktura projektowej bazy MongoDB
Na rysunku 8 przedstawiono strukturg¢ bazy danych MongoDB wykorzystanej w projekcie.
W ramach pracy, wbazie onazwie home assistant, utworzono jedna kolekcje o nazwie
home ghost, zawierajacg nastgpujace pola:

e id [ObjectId] - domyslne pole bazy MongoDB, przechowujace unikalny identyfikator
dokumentu,

e datetime [String] - pole przechowujace date i godzing probki w formacie YYYY-MM-
DDTHH:MM:SS.000000+00:00; czas zapisywany jest w uniwersalnej strefie czasowej UTC,

e lux sensor [Double] - warto§¢ pomiaru zczujnika nat¢zenia Swiatla zewnetrznego,
zapisywana z doktadnoscig do dwoch miejsc po przecinku,

e model generated [int32] - pole binarne informujace czy aktualny stan przetacznika
o$wietlenia zostal wygenerowany przez model predykcyjny (1), czy wynikal z recznej decyzji
uzytkownika (0),

e sonoff gabinet [int32]- stan przetacznika Swiatta (0/1) bedacego fizycznym elementem
systemu,

e sonoff salon i sonoff sypialnia [int32]-losowo generowane dane binarne (0/1),
wykorzystywane w celach demonstracyjnych do trenowania kolejnych modeli.
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6. Architektura oprogramowania

Kolejnym istotnym elementem projektu byto opracowanie autorskich skryptow w jezyku Python,
odpowiedzialnych za realizacje wszystkich zatozen funkcjonalnych stworzonego systemu. Kod ten jest
w pelni zintegrowany z platforma Home Assistant, a jego uruchamianie, harmonogramowanie oraz
kontrola dziatania odbywaja si¢ bezposrednio z poziomu tego systemu.

6.1. Narzedzia pomocnicze

Podstawowa funkcjonalnoscia opracowanych skryptow jest komunikacja zbaza danych,
serwisem MLflow oraz z platformg Home Assistant. W tym celu utworzono klasy pomocnicze, petnigce
role konektorow, ktore sag wykorzystywane w kodzie wtasciwym poszczegolnych procedur.

Dodatkowo zastosowano mechanizm dostarczania parametrow konfiguracyjnych niezbgdnych do
poprawnego dziatania systemu, w szczegdlnosci w postaci zmiennych srodowiskowych.

6.1.1 Dostarczanie danych konfiguracyjnych.

W projekcie wykorzystano biblioteke Python Dynaconf w wersji 3.2.12 [20] przeznaczong do
kompleksowego zarzadzania konfiguracja aplikacji. Jej podstawowym celem jest oddzielenie warstwy
konfiguracyjnej od kodu wlasciwego programu. Dzigki temu aplikacja staje si¢ bardziej czytelna,
latwiejsza w utrzymaniu oraz lepiej przystosowana do pracy wrdznych $rodowiskach
uruchomieniowych.

Biblioteka umozliwia tadowanie konfiguracji z wielu zrddel jednoczesnie, takich jak pliki
konfiguracyjne w popularnych formatach (TOML, YAML, JSON, INI), w projekcie wykorzystano
format YAML (listing 5).

Listing 5. Plik konfiguracyjny config.yml stanowiacy Zrédlo parametrow w projekcie
MongoDB:

host: "@format {env[MONGO_HOST]}"

root_user: "@format {env[MONGO_ROOT_USER]}"

root_password: "@format {env[MONGO_ROOT_PASSWORD]}"

db: "@format {env[MONGO_DB]}"

collection: "@format {env[MONGO_COLLECTION]}"

train_data_days: 365

Mlflow:
tracking_uri: "@format {env[MLFLOW_TRACKING_URI]}"

experiment: "@format {env[MLFLOW_EXPERIMENT]}"

HomeAssistant:
host: "@format {env[HOMEASSISTANT_HOST]}"
token: "@format {env[HOMEASSISTANT_TOKEN]}"

Sensors:

sensor: "sensor.my_luxsensor_multisensor_illuminance_0"

Switch:
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switch: "input_boolean.run_script_loop_switch"

Lights:
light_1: "switch.sonoff_gabinet"

light_2: "switch.sonoff_salon"

light_3: "switch.sonoff_sypialnia"

ModelType:

model:

rfc

Jak wida¢ w listingu 5 Dynaconf umozliwia uporzadkowanie pliku w sekcje co znacznie

poprawia czytelnos¢:

MongoDB — sekcja po$wigcona parametrom niezbednym do komunikacji z baza danych,

M1flow — parametry wykorzystywane przy polaczeniu z MLflow i wskazujaca na konkretny
eksperyment MLflow w ramach ktérego agregowane sg modele,

HomeAssistant — adres oraz token do polaczenia z serwisem Home Assistant,

Sensors — sekcja zawierajagca nazwe czujnika natgzenia $wiatla na potrzeby identyfikacji
W serwisie,

Switch — sekcja z nazwa przetacznika do wlaczania 1 wytgczania pracy na modelu w projekcie

Lights — sekcja zlista wlacznikow $wiatta objetych sterowaniem w projekcie (w ramach
projektu realnym wiacznikiem jest switch.sonoff gabinet,

ModelType — sekcja zawierajaca nazwe typu modelu aktualnie uczonego i wykorzystanego
w projekcie. Nazwa jest zgodna zutworzong mapg modeli omowionych w podrozdziale
Porownanie Modeli,

Niektore parametry zostaly wprowadzone w pliku konfiguracyjnym w formie tekstowej,

natomiast czeS¢  jest dostarczana ze zmiennych  $rodowiskowych (MONGO HOST,
MONGO ROOT USER, MONGO ROOT PASSWORD, ..)

6.1.2 Komunikacja z baza danych

Listing 6. Klasa wykorzystywana jako konektor do bazy danych

class MongoDBConnector:

def __init__(self, config: MongoDBConnectorConfig) -> None:

self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
self.config = config

self.client =

MongoClient(f'mongodb://{config.user}:{config.password}@{config.host}/")

db = self.client[config.db]

self.collection = db[config.collection]

def push_new_df_data(self, df: pd.DataFrame) -> None:

data = df.to_dict(orient="records')
if data:

self.collection.insert_many(data)

def push_new_record(self, record: dict) -> None:

if record:
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self.collection.insert_one(record)

def download_train_data(self) -> List[dict]:

start_date = datetime.now(timezone.utc) -
timedelta(days=self.config.train_data_days)

start_date_iso = start_date.strftime('%Y-%m-%dT%H:%M:%S.%f+00:00")

cursor = self.collection.find({'datetime': {'$gte': start_date_iso},
'model_generated': 0})

return list(cursor)

def close(self) -> None:
self.client.close()

Przedstawiony kod w listingu 6 definiuje klase MongoDBConnector, ktorego celem jest
zapewnienie dostepu do bazy danych MongoDB. Klasa ta pelni rol¢ warstwy posredniej pomiedzy
logika aplikacji a systemem bazodanowym, upraszczajac operacje zapisu iodczytu danych oraz
centralizujac konfiguracje potaczenia.

Konstruktor klasy inicjalizuje obiekt konektora na podstawie przekazanej konfiguracji typu
MongoDBConnectorConfig. W pierwszym kroku tworzony jest 1ogger, ktérego nazwa jest
dynamicznie wyznaczana na podstawie nazwy klasy, co ulatwia diagnostyke i analize logoéw. Nastepnie
zapisywana jest konfiguracja, aprzy uzyciu klasy MongoClient nawigzywane jest polaczenie
z serwerem MongoDB. Parametry potaczenia, takie jak uzytkownik, hasto i host, sa pobierane z obiektu
konfiguracyjnego iskladane w postaci adresu URI. Po ustanowieniu polaczenia wybierana jest
konkretna baza danych oraz kolekcja, na ktorej beda wykonywane operacje, co sprawia, ze obiekt
MongoDBConnector jest od razu gotowy do pracy.

Metoda push new df data odpowiada za zapis danych pochodzacych z obiektu typu
pandas.DataFrame. Dane te sg konwertowane do listy stownikow, gdzie kazdy stownik
reprezentuje pojedynczy dokument MongoDB. Zastosowanie orientacji records zapewnia
bezposrednie mapowanie wierszy DataFrame na dokumenty w kolekcji. Warunek sprawdzajacy, czy
lista danych nie jest pusta, zapobiega wykonywaniu zbednych operacji zapisu. Nastepnie dane sa
zapisywane do bazy za pomocg metody insert many, co jest wydajnym rozwigzaniem w przypadku
wigkszych zbioréw danych.

Metoda push new record umozliwia zapis pojedynczego rekordu w postaci stownika.
Podobnie jak w przypadku zapisu zbiorczego, operacja jest wykonywana tylko wtedy, gdy przekazany
obiekt nie jest pusty. Zapis pojedynczego dokumentu realizowany jest poprzez metod¢ insert one,
co czyni t¢ funkcje odpowiednia do obshugi zdarzen lub danych naptywajacych w sposob jednostkowy.

Metoda download train data shizy do pobierania danych treningowych z bazy
MongoDB na potrzeby dalszego przetwarzania w kontekscie uczenia maszynowego. W pierwszym
kroku wyznaczana jest data poczatkowa, obliczana jako biezacy czas UTC pomnigjszony o liczbe dni
okreslong w konfiguracji (train data days). Nastgpnie data ta jest konwertowana do formatu ISO
8601, co zapewnia zgodno$¢ z formatem przechowywanym w bazie. Zapytanie do bazy wyszukuje
dokumenty, ktorych pole datet ime jest wigksze lub rowne wyznaczonej dacie poczatkowej oraz ktore
spetniaja dodatkowy warunek logiczny: model generated réwne 0. Gwarantuje on, ze w ramach
danych treningowych nie pojawig si¢ dane oznaczone jako wygenerowane przez wczesniejszy model,
co mogtoby wptyna¢ negatywnie na proces uczenia kolejnych modeli. Wynik zapytania, zwrdcony
w postaci kursora, jest nastgpnie konwertowany do listy stownikéw, co utatwia dalsze wykorzystanie
danych w aplikacji.
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Ostatnia metoda, close, odpowiada za poprawne zamknig¢cie polaczenia zbaza danych
MongoDB. Jest to istotny element zarzadzania zasobami, zapobiegajacy wyciekom potaczen
1 zapewniajgcy stabilnos¢ aplikacji, zwtaszcza w §rodowiskach dtugotrwatego dziatania lub przy duzej
liczbie operacji bazodanowych.

6.1.3 Komunikacja z MLflow

Listing 7. Klasa wykorzystywana jako Manager komunikacji z MLflow

class MlflowManager:
def __init__(self, config: MlflowManagerConfig) -> None:
self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
mlflow.set_tracking_uri(config.tracking_uri)
mlflow.set_experiment(config.experiment)
self.client = MlflowClient()

@staticmethod
def register_model(model: Any, model_name: str) -> str:
with mlflow.start_run() as run:
mlflow.sklearn.log_model(model, "model")
model_uri = f"runs:/{run.info.run_id}/model"
mlflow.register_model(model_uri, model_name)

return run.info.run_id

@staticmethod
def register_params(run_id: str, **params) -> None:
with mlflow.start_run(run_id=run_id):
for key, value in params.items():

mlflow.log_metric(key, value)

def get_model(self, model_name: str) -> PyFuncModel:
versions = self.client.get_latest_versions(model_name)
latest_version = max(int(v.version) for v in versions)

return mlflow.pyfunc.load_model(f"models:/{model_name}/{latest_version}")

Listing 7 zawiera kod definiujacy klase M1flowManager, ktorej zadaniem jest zarzadzanie
cyklem zycia modeli uczenia maszynowego z wykorzystaniem MLflow. Klasa ta stanowi warstwe
abstrakcji nad interfejsem MLflow, upraszczajac proces rejestrowania modeli, zapisywania metryk
eksperymentdw oraz pobierania najnowszych wersji zarejestrowanych modeli do dalszego
wykorzystania w aplikacji.

Konstruktor klasy inicjalizuje menedzera MLflow na podstawie obiektu konfiguracyjnego typu
MlflowManagerConfig. Podobnie jak wczesniej, tworzony jest 1ogger. Nastepnie ustawiany jest
adres serwera $ledzenia eksperymentdow (tracking uri), co pozwala aplikacji komunikowa¢ sig
z odpowiednig instancja MLflow. Kolejnym krokiem jest ustawienie aktywnego eksperymentu,
wramach ktorego beda rejestrowane uruchomienia. Na koncu inicjalizowany jest obiekt
MlflowClient, zapewniajacy niskopoziomowy dostgp do funkcji zarzgdzania modelami i ich
wersjami.

Metoda statyczna register model odpowiada za rejestrowanie nowego modelu w MLflow.
W ramach nowego uruchomienia eksperymentu (m1flow.start run) model jest zapisywany jako
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artefakt przy uzyciu funkcji mlflow.sklearn.log model, co wskazuje, ze kod jest
przystosowany do obslugi modeli zgodnych z biblioteka Scikit-learn. Nastgpnie konstruowany jest
identyfikator URI modelu, odwolujacy si¢ do artefaktu zapisanego w ramach danego uruchomienia.
Model ten zostaje zarejestrowany w rejestrze modeli MLflow pod podang nazwa. Metoda zwraca
identyfikator uruchomienia (run_id), ktéry moze by¢ pozniej wykorzystany do dalszego logowania
metryk lub parametrow.

Metoda statyczna register params stuzy do zapisywania metryk 1 parametrow
powigzanych zistniejacym uruchomieniem MLflow. Przy uzyciu identyfikatora run id metoda
ponownie otwiera kontekst danego uruchomienia, a nastgpnie iteruje po przekazanych parametrach.
Kazda para klucz—wartos¢ jest zapisywana jako metryka przy uzyciu funkcjimlflow.log metric.
Takie podejscie umozliwia stopniowe uzupelnianie informacji o eksperymencie, na przyktad o wyniki
walidacji lub testow modelu, juz po jego zarejestrowaniu.

Metoda get model umozliwia pobranie najnowszej wersji zarejestrowanego modelu na
podstawie jego nazwy. W pierwszym kroku, za pomoca klienta MLflow, pobierana jest lista
najnowszych wersji modelu dost¢gpnych w rejestrze. Nastgpnie wybierana jest wersja o najwyzszym
numerze, co odpowiada najbardziej aktualnej wersji modelu. Wybrany model jest tadowany przy uzyciu
interfejsu ml1flow.pyfunc.load model. Zwracany obiekt typu PyFuncModel moze byc¢
bezposrednio uzywany do wykonywania predykcji.

6.1.4 Komunikacja z Home Assistant

Listing 8. Klasa wykorzystywana jako konektor do Home Assistant

class HomeAssistantConnector:
def __init__(self, config: HomeAssistantConnectorConfig) -> None:
self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
self.config = config
self.end_date = datetime.now(timezone.utc).strftime('%Y-%m-%dT%H:%M:%SZ")

@property
def _headers(self) -> Dict:

return {"Authorization": f"Bearer {self.config.token}"}

@staticmethod
def state_parser(state: str) -> Union[float, int, None]:
try:
return float(state)
except ValueError:
if isinstance(state, str):
return 1 if state.lower() == 'on' else @

return None

def get_device_state(self, device_id: str) -> Union[float, int, None]:
url = f'{self.config.host}api/states/{device_id}"'
response = requests.get(url, headers=self._headers)
if response.status_code == 200:
result = response.json()['state']
result = self.state_parser(result)

if result is not None:
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return result
else:

raise DeviceException(f'No devices data: {device_id}')

def get_device_data(self, device_id: str) -> Dict:
url = f'{self.config.host}api/states/{device_id}"'
response = requests.get(url, headers=self._headers)
if response.status_code == 200:
return response.json()
else:

raise DeviceException(f'No devices data: {device_id}')

def set_device_state(self, device_id: str, state: int) -> None:
switch = "turn_on' if state else 'turn_off’
url = f'{self.config.host}api/services/switch/{switch}’'

requests.post(url, headers=self._headers, json={"entity_id": device_id})

Przedstawiona w listingu 8 klasa HomeAssistantConnector, ma za zadanie zapewnienie
uporzadkowanego interfejsu komunikacji z systemem Home Assistant za posrednictwem REST API
dajacego mozliwos$¢ zar6wno odczytu stanu urzadzen, jak i sterowania ich praca.

Konstruktor klasy inicjalizuje obiekt konektora na podstawie przekazanej konfiguracji
HomeAssistantConnectorConfig. Podobnie jak przy konektorze do bazy danych, w pierwszej
kolejnosci tworzony jest 1ogger powiazany z nazwa klasy, a nastepnie zapisywana jest konfiguracja,
zawierajaca m.in. adres hosta oraz token autoryzacyjny. Dodatkowo inicjalizowane jest pole
end_date, ktdre przechowuje biezaca date i czas w formacie UTC (ISO 8601).

Wtasciwos¢ headers zostata zdefiniowana jako metoda typu @property i odpowiada za
dynamiczne generowanie nagtowkow HTTP wymaganych do autoryzacji zadan. Zwracany stownik
zawiera naglowek Authorization ztokenem typu Bearer, co jest standardowym mechanizmem
uwierzytelniania w interfejsie APl Home Assistant. Takie rozwigzanie upraszcza kod i eliminuje
koniecznos¢ recznego definiowania nagtowkow w kazdej metodzie wykonujacej zapytanie HTTP.

Metoda statyczna state parser shuzy do ujednolicenia inormalizacji stanu urzadzeh
zwracanego przez API Home Assistanta. W pierwszej kolejnosci probuje ona przekonwertowaé stan na
warto$¢ typu float, co pozwala obstuzy¢ urzadzenia raportujace wartosci liczbowe, takie jak czujniki
natgzenia §wiatla. W przypadku niepowodzenia, a gdy stan jest tancuchem znakéw, metoda interpretuje
warto$ci logiczne, mapujac stan 'on' na 1, a wszystkie pozostale wartosci na 0. Jezeli konwersja nie jest
mozliwa, metoda zwraca None, sygnalizujac brak mozliwos$ci interpretacji danych.

Metoda get _device state umozliwia pobranie aktualnego stanu konkretnego urzadzenia
zHome  Assistanta. ~ Tworzy @ ona  adres URL  odwolujacy si¢ do  zasobu
/api/states/{device id} 1 wykonuje zapytanie typu GET z odpowiednimi nagléwkami
autoryzacyjnymi. W przypadku poprawnej odpowiedzi (kod HTTP 200) metoda odczytuje pole state
z odpowiedzi JSON, a nastgpnie przetwarza je za pomoca metody state parser. Jezeli wynik
parsowania jest poprawny, zostaje on zwrocony. W przeciwnym przypadku lub gdy zadanie zakonczy
si¢ bledem, zglaszany jest wyjatek DeviceException, informujacy o braku danych dla wskazanego
urzadzenia.

Metoda get device data dziala analogicznie do poprzedniej, jednak zamiast zwracac
jedynie przetworzony stan urzadzenia, zwraca pelng odpowiedz JSON otrzymang z APl Home
Assistanta. Umozliwia to dostep do dodatkowych informacji, takich jak atrybuty urzadzenia, czas
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ostatniej aktualizacji czy metadane, ktore moga by¢ istotne w bardziej zaawansowanych scenariuszach
analitycznych lub diagnostycznych.

Metoda set device state odpowiada za zmian¢ stanu urzadzenia w systemie Home
Assistant. Na podstawie przekazanej wartosci logicznej state wybierana jest odpowiednia ustuga
(turn_on lub turn off), anastgpnie konstruowany jest adres URL odwotujacy si¢ do zasobu
/api/services/switch/{switch}. Zadanie POST wysylane jest =z nagtéwkami
autoryzacyjnymi oraz ztreScia JSON zawierajaca identyfikator urzadzenia (entity id). W ten
sposob mozliwe jest zdalne sterowanie urzagdzeniami typu switch bezposrednio z poziomu skryptu.

6.2. Generowanie danych w bazie

Listing 10. Klasa do budowania i zapisywania rekordow w bazie danych

class DBBuilder(BuilderMixin):

def __init__(self, config: DataBuilderConfig, home_assistant: HomeAssistantConnector,
mongo_connector: MongoDBConnector) -> None:

self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
self.config = config
self.home_assistant = home_assistant

self.mongo_connector = mongo_connector

def run(self) -> None:
result = dict()

sensor_data = self.home_assistant.get_device_data(self.config.sensor)
result[ 'datetime’'] = sensor_data['last_changed’]
result['lux_sensor'] = self.home_assistant.state_parser(sensor_data['state'])

switch_state = self.home_assistant.get_device_state(self.config.switch)

result[ 'model_generated'] = switch_state

for light in self.config.lights.values():
light_name = self.get_light_name(light)
# MOCK ADDED "if not mock_model(light) else mock_value()" added for mocked

light_state = self.home_assistant.get_device_state(light) if not
mock_model(light) else mock_value()

result[light_name] = light_state
self.mongo_connector.push_new_record(result)
def close(self) -> None:

self.mongo_connector.close()

Przedstawiony kod (listing 10) definiuje klas¢ DBBuilder, ktoéra odpowiada za budowanie
1 zapisywanie rekordow danych w bazie MongoDB na podstawie aktualnych informacji pobieranych
z systemu Home Assistant. Klasa ta pelni rolg komponentu integracyjnego, lgczacego warstwe
dostarczajaca dane z warstwa trwatego przechowywania.
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Konstruktor klasy inicjalizuje obiekt DBBuilder na podstawie trzech zalezno$ci przekazanych
wstrzykiwaniem  zalezno$ci. Pierwszym  parametrem jest obiekt konfiguracyjny typu
DataBuilderConfig, ktéry przechowuje informacje dotyczace identyfikatorow czujnikow,
przetacznikow oraz $wiatel. Drugim parametrem jest instancja HomeAssistantConnector,
odpowiedzialna za komunikacj¢ z systemem Home Assistant i pobieranie biezacych standw urzadzen.
Trzecim parametrem jest instancja MongoDBConnector, ktéra zapewnia dostep do bazy danych
MongoDB. Dodatkowo w konstruktorze inicjalizowany jest 1ogger.

Metoda run stanowi glowna logike klasy irealizuje proces budowy pojedynczego rekordu
danych. Na poczatku tworzony jest pusty stownik result, ktory bedzie stopniowo uzupeiniany
o kolejne pola. Nastepnie z systemu Home Assistant pobierane sa pelne dane dotyczace czujnika
okreslonego w konfiguracji. Z otrzymanej odpowiedzi wyodrgbniana jest informacja o czasie ostatniej
zmiany stanu (last changed), ktora zapisywana jest jako znacznik czasowy rekordu, oraz biezacy
stan czujnika, ktory po przetworzeniu przez metod¢ state parser zostaje zapisany jako wartos¢
natgzenia o$wietlenia (lux_sensor).

W kolejnym kroku pobierany jest stan przetacznika zdefiniowanego w konfiguracji. Warto$¢ ta
jest zapisywana w polu model generated 1 pehi role flagi logicznej, informujacej czy dany
rekord zostal wygenerowany w konteks$cie dziatania modelu (np. automatycznego sterowania), czy
w trybie manualnym. Taka informacja moze byc¢ istotna na etapie dalszej analizy lub trenowania modeli
predykcyjnych.

Nastgpnie wykonywana jest iteracja po zbiorze $wiatet zdefiniowanych w konfiguracji. Dla
kazdego Swiatla wyznaczana jest jego nazwa logiczna przy uzyciu metody get light name, co
zapewnia spojne nazewnictwo pol w zapisywanym rekordzie. Stan kazdego $wiatla pobierany jest
bezposrednio z Home Assistanta, chyba ze dla danego urzadzenia aktywowany jest tryb modelu
testowego (mock). W takim przypadku zamiast rzeczywistego stanu uzywana jest wartos¢ generowana
przez funkcje mock value. Mechanizm ten umozliwia testowanie logiki aplikacji bez koniecznosci
korzystania z rzeczywistych urzadzen lub aktywnego modelu.

Po zebraniu wszystkich danych, stownik result zawiera kompletny rekord, zgodnych
z przyjeta strukturg przedstawiong na rysunku 8, opisujacy stan $rodowiska w danym momencie.
Rekord ten jest nastepnie zapisywany do bazy danych MongoDB za pomoca metody
push new record, co konczy proces budowy i utrwalenia danych.

Metoda c1lose odpowiada za poprawne zakonczenie pracy klasy poprzez zamknigcie potaczenia
z baza danych MongoDB. Zapewnia to wtasciwe zwolnienie zasobow i stabilno$¢ aplikacji, zwlaszcza
w przypadku dlugotrwatego dziatania lub cyklicznego uruchamiania procesu budowania danych.

6.3. Uzycie modelu

Listing 11. Klasa do budowania predykcji z wykorzystaniem aktualnego modelu
class PredictionBuilder(BuilderMixin):
def __init__(self, config: DataBuilderConfig, preprocessor: FeaturesPreprocessing,

home_assistant: HomeAssistantConnector, mlflow_manager: MlflowManager) ->
None:

self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
self.config = config

self.datetime = datetime.now(timezone.utc)
self.preprocessor = preprocessor
self.home_assistant = home_assistant

self.mlflow_manager = mlflow_manager
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def get_data(self, lux_sensor: float) -> pd.DataFrame:
if lux_sensor == 'unavailable':
raise DeviceException(f'No data from the light sensor')
df = pd.DataFrame()
df["datetime"] = [self.datetime]
df["lux_sensor"] = [lux_sensor]

return self.preprocessor(df)

def run(self) -> None:
try:
lux_sensor = self.home_assistant.get_device_state(self.config.sensor)

prediction_df = self.get_data(lux_sensor)

for light in self.config.lights.values():

model =
self.mlflow_manager.get_model(model_name=self.get_light_name(light))

prediction = int(model.predict(prediction_df)[0])
self.home_assistant.set_device_state(device_id=1light, state=prediction)
except DeviceException as error:
self.logger.error(error)
except Exception as error:

self.logger.error(error)

Klasa PredictionBuilder przedstawiona w listingu 11 ma za zadanie realizacj¢ procesu
predykcji i sterowania urzadzeniami na podstawie aktualnych danych srodowiskowych oraz modelu
uczenia maszynowego zarejestrowanych w systemie MLflow. Klasa ta stanowi element wykonawczy
potoku decyzyjnego, taczac zbieranie danych, ich wstgpne przetwarzanie, predykcje oraz wykonanie
akcji w systemie automatyki domowe;.

Konstruktor inicjalizuje obiekt PredictionBuilder z wykorzystaniem czterech zaleznosci.
Pierwszym z nich jest obiekt konfiguracyjny typu DataBuilderConfig, ktéry zawiera informacje
o identyfikatorach czujnikow oraz urzadzen sterowanych. Drugim elementem jest instancja klasy
FeaturesPreprocessing, odpowiedzialna za przygotowanie danych wejsciowych w formie
zgodnej z oczekiwaniami modeli predykcyjnych. Kolejnym komponentem  jest
HomeAssistantConnector, umozliwiajagcy komunikacje z systemem Home Assistant, a ostatnim
MlflowManager, ktory zapewnia dostgp do aktualnych wersji modeli zapisanych w rejestrze
ML flow. Dodatkowo inicjalizowany jest Llogger oraz biezacy znacznik czasu w formacie UTC, ktory
postuzy do wyznaczenia kompletu cech.

Metoda get data odpowiada za przygotowanie danych wejsciowych do predykcji. Przyjmuje
ona jako argument warto$¢ odczytu z czujnika nate¢zenia $wiatta (Lux_sensor). W przypadku, gdy
czujnik zwrdci warto§¢ 'unavailable', zglaszany jest wyjatek DeviceException,
sygnalizujacy brak danych wejsciowych. W przeciwnym przypadku tworzony jest obiekt
pandas.DataFrame, zawierajacy pojedynczy rekord z aktualnym znacznikiem czasu oraz warto$cia
nat¢zenia $wiatla. Utworzony zbidr danych jest nastgpnie przekazywany do komponentu
preprocessor, ktory wykonuje niezbedne operacje wstgpnego przetwarzania, takie jak inzynieria
cech czy kodowanie zmiennych czasowych. Wynikiem metody jest ramka danych gotowa do uzycia
przez model predykcyjny.
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Metoda run implementuje gléwna logike predykcyjna klasy i jest punktem wejscia catego
procesu. W pierwszym kroku pobierany jest aktualny stan czujnika $wiatla z systemu Home Assistant.
Nastepnie dane te sg przeksztalcane do postaci wejSciowej dla modelu przy uzyciu metody get data.
Dla kazdego urzadzenia typu $wiatlo zdefiniowanego w konfiguracji wykonywana jest sekwencja
operacji polegajaca na pobraniu odpowiedniego modelu z rejestru MLflow, wykonaniu predykcji oraz
interpretacji wyniku jako wartosci binarnej. Otrzymana predykcja jest nastepnie wykorzystywana do
ustawienia stanu urzadzenia w Home Assistant poprzez wywotanie metody set device state.

Cala logika predykcyjna zostata objeta blokiem t ry—-except, co zapewnia odporno$¢ systemu
na bledy. Wyjatki typu DeviceException, zwigzane z brakiem danych z czujnikdéw, sa obstugiwane
oddzielnie i logowane, podobnie jak inne nieoczekiwane wyjatki. Takie podej$cie zwigksza stabilno$¢
systemu i umozliwia jego dalsze dziatanie nawet w przypadku chwilowych probleméw z urzadzeniami
lub danymi.

6.4. Generowanie modelu

Listing 12. Klasa do budowania predykcji z wykorzystaniem aktualnego modelu

class ModelBuilder(BuilderMixin):

def __init__(self, config: DataBuilderConfig, mongo_connector: MongoDBConnector,
preprocessor: FeaturesPreprocessing,

model_manager: ModelManager, mlflow_manager: MlflowManager) -> None:
self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
self.config = config
self.mongo_connector = mongo_connector
self.preprocessor = preprocessor
self.model_manager = model_manager
self.mlflow_manager = mlflow_manager

def run(self) -> None:
try:
db_data = self.mongo_connector.download_train_data()

for light in self.config.lights.values():

model_data_df = self.preprocessor(pd.DataFrame(db_data),
self.get_light_name(light))

self.model_manager.prepare_data(df=model_data_df,
label_name=self.get_light_name(light))

self.model_manager.fit(model_type=self.config.model)

run_id = self.mlflow_manager.register_model(
model=self.model_manager.model,
model_name=self.get_light_name(light)

)

self.mlflow_manager.register_params(run_id=run_id,
accuracy=self.model_manager.accuracy)

except Exception as error:

self.logger.error(error)

def close(self) -> None:
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self.mongo_connector.close()

Przedstawiony kod w listing 12 definiuje klase Mode1Builder, ktorej zadaniem jest realizacja
procesu trenowania modeli uczenia maszynowego oraz ich rejestracji w systemie MLflow na podstawie
danych historycznych zgromadzonych w bazie MongoDB. Klasa ta stanowi kluczowy element potoku
treningowego, integrujac warstwe danych, przetwarzanie cech, uczenie modeli oraz ich wersjonowanie.

Konstruktor klasy inicjalizuje obiekt ModelBuilder z wykorzystaniem pigciu zaleznosci.
Pierwszym z nich jest obiekt konfiguracyjny typu DataBuilderConfig, ktory zawiera informacje
o urzadzeniach (np. $wiatlach) oraz typie modelu, jaki ma zosta¢ uzyty do uczenia. Drugim
komponentem jest MongoDBConnector, zapewniajacy dostep do danych treningowych zapisanych
w bazie MongoDB. Kolejnym elementem jest FeaturesPreprocessing, odpowiedzialny za
przygotowanie danych wejsciowych w postaci odpowiednich cech modelowych. Nastgpnie
przekazywana jest instancja Mode 1Manager, ktdra zajmuje si¢ przygotowaniem danych, trenowaniem
modelu oraz obliczania metryk jako$ci. Ostatnim komponentem jest M1flowManager, stuzacy do
rejestrowania wytrenowanych modeli oraz powiazanych znimi metryk. W konstruktorze
inicjalizowany jest rowniez Logger.

Metoda run implementuje gtowng logike budowy modeli i zostata objeta blokiem try—except,
co zwigksza odpornos¢ systemu na btedy pojawiajace si¢ podczas przetwarzania danych lub uczenia
modeli. W pierwszym kroku pobierane sa dane treningowe z bazy MongoDB przy uzyciu metody
download train data. Dane te zawieraja historyczne obserwacje srodowiska, ktore stanowia
podstawe do uczenia modeli predykcyjnych.

Nastgpnie wykonywana jest iteracja po zbiorze $wiatet zdefiniowanych w konfiguracji. Dla
kazdego $wiatla tworzony jest osobny zbiér danych treningowych poprzez zastosowanie komponentu
preprocessor, ktory przeksztalca dane zrodlowe do postaci odpowiedniej dla modelu
i odpowiedniej etykiety docelowej. Metoda prepare data klasy ModelManager odpowiada za
rozdzielenie danych na cechy i zmienng docelowa. Kolejnym krokiem jest wytrenowanie modelu przy
uzyciu metody f1it, z wykorzystaniem typu modelu okre§lonego w konfiguracji.
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Rysunek 9. Szczegély modelu zarejestrowanego w MLflow

Po zakonczeniu procesu uczenia wytrenowany model jest rejestrowany w systemie MLflow za
pomocg metody register model. Model zapisywany jest pod nazwa odpowiadajaca konkretnemu
$wiatlu, co wumozliwia niezalezne wersjonowanie 1ipoOzniejsze wykorzystanie modeli dla

36



poszczeg6lnych urzadzen. Metoda ta zwraca identyfikator uruchomienia (run_id), ktory jest nastepnie
wykorzystywany do zapisania metryk jako$ci modelu. W tym przypadku rejestrowana jest metryka
doktadnos$ci (accuracy) stanowigca procentowy udziat poprawnie ocenionych probek przez model,
przechowywana w systemie MLflow przy uzyciu metody register params. Parametry
generowane w trakcie procesu mozna zweryfikowa¢ w graficznym interfejsie MLflow co zostalo
pokazane na rysunku 9.

Metoda c1ose odpowiada za poprawne zakonczenie pracy klasy poprzez zamknigcie polaczenia
z bazg danych MongoDB.

6.5. Orkiestracja proceséw w Home Assistant

Zadania opisane w poprzednich podrozdziatach zostaty zaprojektowane jako trojfazowy proces
przetwarzania, obejmujacy:

e gromadzenie aktualnych danych pomiarowych w bazie danych,
e okresowe generowanie nowych modeli uczenia maszynowego,

o wykonywanie predykcji oraz sterowanie o$wietleniem na podstawie aktualnego modelu.

Kazdy z etapow realizowany jest przez oddzielny skrypt w jezyku Python:
e update db.py,
e generate model.py,

® use model.py,

co pozwala na jednoznaczne rozdzielenie odpowiedzialno$ci oraz ulatwia zarzadzanie
1 utrzymanie systemu.

Mechanizm wyzwalania poszczegdlnych etapow zostal skonfigurowany na poziomie platformy
Home Assistant, ktéra peini rolg nadrzednej warstwy sterujacej. W zaleznosci od zdarzen oraz
harmonogramoéw czasowych system uruchamia odpowiedni skrypt, wykorzystujac zdefiniowane
automatyzacje. Podstawowa konfiguracja realizowana jest poprzez interfejs uzytkownika, natomiast
bardziej zaawansowane integracje wymagaja modyfikacji pliku configuration.yaml [21],
a same automatyzacje przechowywane sa w pliku automations.yaml. [22]

Listing 13. Plik configuration.yaml z konfiguracja Home Assistant projektu

# Loads default set of integrations. Do not remove.
default_config:

# Load frontend themes from the themes folder
frontend:

themes: !include_dir_merge_named themes

automation: !include automations.yaml
script: !include scripts.yaml

scene: linclude scenes.yaml

# Credentials for eWeLink App
sonoff:
username: "username"

password: "password"
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mode: local

shell_command:
run_use_model: "python3 /config/scripts/use_model.py"
run_update_db: "python3 /config/scripts/update_db.py"
run_generate_model: "python3 /config/scripts/generate_model_proxy.py"

input_boolean:
run_script_loop_switch:
name: "Automatyczne sterowanie sSwiattem"

icon: mdi:timer-play

Sekcja default config w listingu 13 wlacza domySlny zestaw integracji Home Assistanta
(m.in. podstawowe komponenty interfejsu, obstuge urzadzen, rejestr, histori¢), co redukuje potrzebe
recznego definiowania wielu elementow konfiguracji. Nastgpnie frontend: wraz z themes:
'include dir merge named themes aktywuje obstuge motywow graficznych tadowanych
z katalogu themes i scala je do jednej przestrzeni nazw, umozliwiajac spojne zarzgdzanie wygladem
interfejsu uzytkownika.

Dyrektywy automation: !include automations.yaml, script: !include
scripts.yaml oraz scene: !include scenes.yaml przenoszg definicje automatyzacji,
skryptow i scen do osobnych plikow. Takie rozdzielenie zwigksza czytelnos$¢ projektu, utatwia kontrole
wersji i pozwala rozwijac logike automatyzacji niezaleznie od konfiguracji bazowe;.

Konfiguracja integracji sonoff definiuje poswiadczenia dla ekosystemu eWeLink oraz tryb
mode: local. Oznacza to, ze komunikacja z urzadzeniami Sonoff ma odbywac si¢ lokalnie (bez
posrednictwa chmury), co zwykle poprawia opdznienia, niezawodnos$¢ i kontrole nad przeptywem
danych. W praktyce Home Assistant uzyskuje w ten sposob dostep do encji reprezentujacej przetaczniki
zarzadzany przez Sonoff. Sekcja username ipassword celowo zostala zanonimizowana
W niniejszym opracowaniu dla zachowania poufnosci.

Kluczowym elementem architektury sa definicje shell command, ktore rejestrujg trzy
komendy systemowe uruchamiane z poziomu ustug Home Assistanta. Kazda z nich wywoluje skrypt
Pythona umieszczony w przestrzeni /config/scripts/, czyli wkatalogu konfiguracyjnym
kontenera Home Assistanta. W konsekwencji automatyzacje moga wykonywaé obliczenia i operacje
zewnetrzne (np. inferencj¢ modelu, zapis do bazy, trening) bez implementowania tej logiki bezposrednio
w YAML.

Sekcja input boolean wprowadza przetacznik logiczny
input boolean.run script loop switch opisany jako ,Automatyczne sterowanie
swiattem”. Jest to kontrolka UI (i stan encji), ktora petni funkcj¢ globalnego warunku wykonania dla
automatyzacji sterujacej: uzytkownik moze wiacza¢ lub wylacza¢ automatyczne dziatanie modelu bez
modyfikacji kodu automatyzacji.

Listing 14. Plik automations.yaml z automatyzacja Home Assistant projektu
- alias: "Automatic light control”
description: "Automated lighting control powered by a predictive model”
trigger:
- platform: time_pattern
minutes: "/1"
condition:

- condition: state
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entity_id: input_boolean.run_script_loop_switch

state: 'on
action:

- service: shell_command.run_use_model

- alias: "Add a record with data to the database after the light sensor updates."
trigger:
- platform: state
entity_id: sensor.my_luxsensor_multisensor_illuminance_0
action:

- service: shell_command.run_update_db

- alias: "Generates the current model daily."
trigger:
- platform: time
at: "12:00:00"
action:

- service: shell_command.run_generate_model

Pierwsza automatyzacja w listingu 14, czyli Automatic light control realizuje
periodyczne sterowanie o§wietleniem oparte na modelu predykcyjnym. Wyzwalacz time pattern
zminutes: "/1"uruchamia ja co minute, natomiast warunek condition: state wymaga, aby
encja input boolean.run script loop switch byfa wstanie 'on'. Dopiero spetnienie
tego warunku skutkuje wykonaniem akcji, tj. wywolaniem ustugi
shell command.run use model, ktéra uruchamia skrypt use model.py. W ujeciu
systemowym jest to mechanizm petli decyzyjnej: Home Assistant cyklicznie inicjuje inferencje
1 wykonanie decyzji, ale pod kontrola uzytkownika (przetacznik typu enable/disable).

Druga automatyzacja Add a record with data to the database after the
light sensor wupdates ma charakter zdarzeniowy iodpowiada za gromadzenie danych
pomiarowych. Wyzwalacz platform: state reaguje na kazda zmian¢ stanu encji czujnika
sensor.my luxsensor multisensor illuminance 0. Po  wystapieniu zdarzenia
wykonywana jest akcja shell command.run update db, czyli uruchamiany jest skrypt
update db.py. Taki wzorzec zapewnia, ze baza danych jest aktualizowana wtedy, gdy pojawia si¢
nowa obserwacja a nie wytacznie w sztywnych interwatach czasowych, co zwykle poprawia zgodnos¢
danych z rzeczywistg czgstotliwo$cig pomiaru.

Na tym etapie warto zaznaczy¢, ze pierwotnie aktualizacja bazy danych o nowe informacje
z czujnika natezenia $wiatta oraz pozostatych czujnikow odbywala si¢ cyklicznie raz dziennie, na
podstawie historii udost¢pnianej przez system Home Assistant. Jednak w wyniku dlugotrwatej
obserwacji dziatania systemu, obejmujacej okres kilku miesigcy, zaobserwowano, ze rozwigzanie to
bywa zawodne. Wystepowaly sytuacje, w ktorych nastepowata utrata historii danych urzadzen, mimo
ze w trakcie biezacej obserwacji system funkcjonowal poprawnie. Zjawisko to moglo by¢ zwigzane
miedzy innymi z automatycznymi aktualizacjami Home Assistant, ktore wptywaly na sposob
przechowywania lub dostgpnosci danych historycznych. W odpowiedzi na te problemy wprowadzono
opisane w poprzednim akapicie podejscie, polegajace na powigzaniu aktualizacji bazy danych
bezposrednio ze zmiang stanu czujnika nat¢zenia Swiatta. Rozwigzanie to okazato si¢ znacznie bardziej
niezawodne, zapewniajac spojnos¢ danych i1 wigkszg stabilno$¢ dziatania systemu.

Trzecia automatyzacja Generates the current model daily realizuje
harmonogramowy proces aktualizacji modelu. Wyzwalacz platform: timezat: "12:00:00"
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uruchamia zadanie codziennie 0 godzinie 12:00, a akcja
shell command.run generate model wywoluje skrypt generate model proxy.py.
W praktyce odpowiada to cyklicznemu treningowi modelu na podstawie zebranych danych.
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Rysunek 10. Graf przedstawiajacy przeplyw danych

Na rysunku 10 przedstawiono schemat ilustrujacy uproszczonag architekture systemu oraz pelny
przeptyw danych w projekcie. Diagram obrazuje przeptyw informacji od momentu ich pozyskania
z czujnika natezenia $wiatla, poprzez zapis w bazie danych i proces uczenia modelu, az do etapu
podejmowania decyzji i sterowania urzagdzeniem wykonawczym.
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7. Technologia uczenia maszynowego

Niniejszy rozdziat koncentruje si¢ na kluczowym aspekcie projektu, jakim jest wykorzystanie
technologii uczenia maszynowego. Poczatkowy etap prac obejmowatl dobdr odpowiednich modeli oraz
cech wejSciowych, ktore moglyby najlepiej sprawdzi¢ si¢ wistniejacych warunkach
eksperymentalnych.

W tym celu konieczne bylo przeanalizowanie, jakie informacje majg istotny wplyw na
rzeczywiste wykorzystanie o$wietlenia domowego, aby stworzy¢ mozliwie najbardziej sprzyjajace
warunki do uczenia modelu. Uwzgledniono mi¢dzy innymi dane zwigzane z czasem oraz nat¢zeniem
swiatta zewnetrznego, ktore niewatpliwie odgrywaja kluczowa role w podejmowaniu decyzji
dotyczacych wlaczania i wyltaczania o$wietlenia.

Istotnym ograniczeniem bylta réwniez relatywnie niewielka liczba dostgpnych danych (okoto 2,9
ty$. rekordow dziennie, czyli nieco ponad 1 milion rocznie), co w znacznym stopniu uniemozliwiato
zastosowanie modeli opartych na sieciach neuronowych, wymagajacych duzych zbioréw uczacych.
Z tego wzgledu szczegdlny nacisk potozono na modele lepiej przystosowane do pracy z mniejsza iloscia
danych.

Szczegotowa analiza oraz opis implementacji zostat przedstawiony w kolejnych podrozdziatach
niniejszego rozdziatu.

7.1. Implementacja uczenia maszynowego w projekcie

Na wczesnym etapie realizacji projektu przeprowadzono wstepna selekcje algorytmow uczenia
maszynowego, ktére potencjalnie najlepiej odpowiadaly charakterowi rozwazanego problemu.
Kryteriami doboru byta w szczegélno$ci ograniczona liczba dostgpnych danych treningowych oraz
relatywnie niewielka liczba cech opisujacych obserwacje. W rezultacie wybrano zestaw modeli
o0 zréznicowane] ztozonosci i charakterze decyzyjnym, ktore nastepnie zaimplementowano w projekcie
i poddano dalszym testom poréwnawczym. Modele te zostaty zebrane w postaci mapy, przedstawione;j
w listingu 15, co umozliwia ich jednolite i przejrzyste wykorzystanie w kolejnych etapach systemu.

Listing 15. Mapa modeli zawarta w projekcie

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

MODEL = {
"dtc": DecisionTreeClassifier(
random_state=42
)
"lr": LogisticRegression(
random_state=42

)

rfc": RandomForestClassifier(

random_state=42

)s
llgbc

: GradientBoostingClassifier(

random_state=42

)}
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Wszystkie wykorzystane modele pochodza z biblioteki Scikit-learn [23], zastosowanej
w projekcie w wersji 1.7.2. Przedstawiony kod pelni role centralnego rejestru modeli, umozliwiajacego
dynamiczny wybor konkretnego algorytmu na podstawie jego skroconej nazwy, bez potrzeby
rozbudowywania logiki warunkowej w pozostatych czesciach aplikacji.

Mapa zawiera szereg klasyfikatorow:

e DecisionTreeClassifier implementuje model drzewa decyzyjnego, cechujacy si¢
prostotg interpretacji i dobra skutecznos$cia przy niewielkich zbiorach danych,

e LogisticRegression reprezentuje liniowy model probabilistyczny, czesto stosowany jako
punkt odniesienia w zadaniach klasyfikacyjnych,

e RandomForestClassifier oraz GradientBoostingClassifier naleza do grupy
metod zespotowych, ktére tacza wiele stabszych modeli w celu uzyskania lepszej jakosci
predykcji i wiekszej odporno$ci na nadmierne dopasowanie
Zdefiniowany stownik MODEL mapuje krotkie identyfikatory tekstowe ("dtc"™, "1lr",

"rfc", "gbc") na instancje odpowiadajacych im klasyfikatorow. Kazdy model inicjalizowany jest
z parametrem random state=42, co zapewnia powtarzalno§¢ wynikéw eksperymentow
1 umozliwia rzetelne porownywanie jakosci modeli w kolejnych etapach badan.

Listing 16. Implementacja klasy ModelManager
class ModelManager:
def __init__(self) -> None:

self.logger = logging.getLogger(class_name(self))
self.model = None
self.accuracy = None
self.X
self.y = None

None

def prepare_data(self, df: pd.DataFrame, label_name: str) -> None:
self.X
self.y

df.drop(columns=[label_name])
df[label_name]

def fit(self, model_type) -> None:

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(self.X, self.y, test_size=0.2,
random_state=42)

model = Pipeline(steps=[
("scaler", StandardScaler()),
("clf", MODEL[model_type])

D)

model.fit(X_train, y_train)

self.model = model

y_pred = model.predict(X_test)

self.accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

def predict(self, input_df) -> float:
return self.model.predict(input_df)
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Dla wprowadzenia porzadku w zarzadzaniu modelami w projekcie zostata zdefiniowana klasa
ModelManager przedstawiona w listingu 16, ktéra pelni rol¢ warstwy zarzadzajgcej procesem
trenowania, oceny oraz wykorzystania modeli uczenia maszynowego.

Konstruktor klasy inicjalizuje podstawowe atrybuty obiektu, w tym 1ogger wykorzystywany
do rejestrowania zdarzen, referencje do aktualnie trenowanego modelu, warto§¢ metryki jako$ci
accuracy oraz zmienne przechowujace cechy X i etykiety v.

Metoda prepare data odpowiada za przygotowanie zbioru danych do uczenia modelu. Na
podstawie przekazanej ramki danych DataFrame oraz nazwy kolumny etykiety label name
metoda wydziela macierz cech X oraz wektor zmiennej docelowej y. Wyrazne oddzielenie tego etapu
od samego procesu uczenia zwicksza modularno$¢ klasy i pozwala na tatwe modyfikowanie sposobu
przygotowania danych bez ingerencji w logike trenowania.

Metoda fit realizuje zasadniczy proces uczenia modelu. Na tym etapie dane wejSciowe sa
dzielone na zbior treningowy oraz testowy przy uzyciu funkcji train test split [24]
z biblioteki Scikit-learn. Podziat ten odbywa si¢ losowo, z zachowaniem okreslonych proporcji, ktore
W zaproponowanym rozwigzaniu wynosza 80% danych dla zbioru treningowego i20% dla zbioru
testowego (test size=0.2). Zbior treningowy wykorzystywany jest do dopasowania parametrow
modelu, natomiast zbior testowy stuzy do jego niezaleznej ewaluacji i oceny zdolnosci generalizacji na
danych niewidzianych wcze$niej. Zastosowanie parametru random state pozwala na kontrolg
losowosci podziatu, a jego ustalenie na statg warto$¢ zapewnia powtarzalno$¢ wynikow, co ma istotne
znaczenie w kontekscie eksperymentéw poréwnawczych oraz analizy jakosci modeli.

W dalszej czg$ci metody £1t tworzony jest obiekt Pipeline [26], ktory taczy w jeden spojny
cigg operacji etap standaryzacji danych (StandardScaler [25]) oraz wlasciwy klasyfikator
wybrany dynamicznie na podstawie parametru model type. Takie podejscie eliminuje ryzyko
niespojnosci przetwarzania danych pomigdzy etapem treningu i predykcji oraz znaczaco upraszcza
zarzadzanie catym procesem.

Zastosowanie StandardScaler w potoku przetwarzania danych ma istotne znaczenie
z punktu widzenia jako$ci i stabilno$ci uczenia modeli. StandardScaler dokonuje standaryzacji
cech poprzez przeksztatcenie kazdej cechy niezaleznie poprzez odjecie jej $redniej oraz podzielenie
przez odchylenie standardowe obliczone na zbiorze treningowym. W efekcie kazda cecha zostaje
przeskalowana do postaci o $redniej rownej zero oraz odchyleniu standardowym réwnym jeden. Dzigki
temu wszystkie cechy maja porownywalng skale, co jest szczegélnie wazne w przypadku algorytmow
wrazliwych na roznice w zakresie wartosci, takich jak regresja logistyczna. Standaryzacja zapobiega
dominacji cech o duzych warto$ciach liczbowych nad cechami o mniejszym zakresie, przyczyniajac si¢
do poprawy stabilno$ci procesu uczenia. Umieszczenie StandardScaler bezposrednio w obiekcie
Pipeline gwarantuje, ze te same parametry skalowania zostang konsekwentnie zastosowane zarOwno
podczas treningu, jak i podczas pozniejszej predykcji.

Wzér stuzacy do obliczenia poszczegdlnych wartosci przedstawia sie jako:

Gdzie: ,,z” to wynik standaryzacji, ,,x”” warto$¢ probki, ,,u” srednia probek treningowych, a ,,s” to
odchylenie standardowe.

Po wytrenowaniu modelu metoda f£it zapisuje wyuczony obiekt w atrybucie self.model,
a nastgpnie dokonuje ewaluacji jakosci predykcji na zbiorze testowym, obliczajagc miar¢ doktadnosci
(ang. accuracy) [27]. Warto$¢ ta jest przechowywana w atrybucie self.accuracy, co umozliwia
jej dalsze wykorzystanie, na przyktad w procesie porownywania modeli lub rejestrowania metryk
w systemie MLflow.
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Metoda predict udostepnia interfejs do wykonywania predykcji na nowych danych
wejsciowych. Dzigki wczesniejszemu zastosowaniu potoku przetwarzania danych zawierajacego
StandardScaler i klasyfikator, uzytkownik klasy nie musi martwic¢ si¢ o reczne skalowanie cech.
Wszystkie niezbedne operacje sg realizowane automatycznie w ramach wytrenowanego modelu.

W ramach poréwnywania modeli §wiadomie zastosowano losowy podziat danych, przeznaczajac
20% catego dostepnego zbioru na zbidr testowy, zamiast wykorzystywania np. danych pochodzacych
z ostatnich dwoch tygodni obserwacji. Takie podejscie wynika z faktu, ze losowy dobor probek do
zbioru testowego stanowi klasyczng ipowszechnie stosowana metode w ocenie modeli uczenia
maszynowego. Dodatkowo pozwala ono zminimalizowaé wptyw czynnikow czasowych, takich jak
stopniowe zmiany warunkéw zewngtrznych (np. wynikajace ze zmiany pory roku) Moglyby one
nieznacznie, lecz istotnie znieksztalci¢ wyniki testow w przypadku wykorzystania wylacznie
najnowszych danych jako testowych.

Doktadnos¢ (ang. accuracy) jest jedna z podstawowych miar jakosci klasyfikacji i okresla
odsetek poprawnych predykcji modelu w stosunku do wszystkich obserwacji. Innymi stowy, stanowi
ona iloraz liczby poprawnie sklasyfikowanych probek oraz catkowitej liczby probek w zbiorze danych.
Metryka ta umozliwia szybka, ogdlna ocen¢ skutecznosci modelu, jednak jej interpretacja jest
najbardziej adekwatna w przypadku zbiorow danych o wzglednie zbalansowanym rozktadzie klas.
W analizowanym przypadku warunek ten nie jest w pelni spetniony, poniewaz dane charakteryzuja si¢
niezbalansowaniem, to znaczy, ze w ciaggu doby o$wietlenie pozostaje znacznie czg¢éciej wytgczone niz
wlaczone. W konsekwencji wysoka warto$¢ doktadnosci moze nie odzwierciedla¢ rzeczywistej jakosci
modelu, gdyz model faworyzujacy klase dominujaca moze osiaga¢ pozornie dobre wyniki. Z tego
wzgledu w dalszej czesci pracy do doktadnej analizy skutecznosci modelu wykorzystano rowniez inne
metryki.

W ramach projektu, wraz zkazdym zarejestrowanym modelem zapisywana jest metryka
doktadnosci (ang. accuracy) obliczana na niezbalansowanym zbiorze danych. Metryka ta pelni jednak
przede wszystkim funkcj¢ walidacyjna, informujac o poprawnosci procesu uczenia modelu, natomiast
w mniejszym stopniu odzwierciedla jego rzeczywista jakos¢ predykcyjng.

7.2. Wybor cech

Baza danych MongoDB przechowuje kluczowe dane historyczne niezbedne do poprawnego
dziatania systemu (rysunek 8). W tabeli 2 przedstawiono przyktadowe wartos$ci rejestrowane w bazie
danych.

Tabela 2. Przykladowe rekordy z bazy zawierajacej historyczne dane

_id datetime lux_sensor |model_ge|sonoff g|/sonoff s| sonoff s
nerated | abinet | alon | ypialnia

6917641b485d | 2025-11- 795.45 0 1 0 0
1f3d5a6ecdb2 | 11T11:59:24.458845+00:00

6917641b485d | 2025-11- 795.43 1 0 1 1
1f3dSa6ecdb3 | 11T11:59:54.456479+00:00

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Baza nie zawiera jednak pelnego zestawu cech wykorzystywanych w procesie generowania
nowych modeli oraz wykonywania predykcji. Wynika to z faktu, ze znaczna czg$¢ tych cech opiera si¢
na aspektach czasowych i moze by¢ w prosty oraz szybki sposob wyliczana dynamicznie na podstawie
pola datetime. W zwigzku z tym przechowywanie kompletnego zbioru cech w bazie danych bytoby
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dziataniem nadmiarowym, prowadzagcym do niepotrzebnego skomplikowania struktury dokumentow
oraz zwigkszenia objetosci 1 obciazenia bazy danych.

Listing 17. Lista FEATURES_ORDER oraz slownik DAY NAMES MAP pomocnicze przy
generowaniu dany na potrzeby modelu

FEATURES_ORDER = [ 'minute_of_day', 'week_number', 'holiday', 'Monday', 'Tuesday’,
'Wednesday', 'Thursday', 'Friday', 'Saturday', 'Sunday', 'lux_sensor']

DAY_NAMES_MAP = {

0: 'Monday',

1: 'Tuesday',
2: 'Wednesday',
3: 'Thursday’',
4: 'Friday',

5: 'Saturday’,
6: 'Sunday’

}

Listing 18. Klasa FeaturesPreprocessing przygotowujaca kompletne dane wejSciowe
przeznaczone do uczenia i predykcji modelu.
class FeaturesPreprocessing:
def __init__(self):
self.logger = logging.getLogger(class_name(self))

def __call__(self, df: pd.DataFrame, label_name: str = None) -> pd.DataFrame:
order = FEATURES_ORDER.copy()

df["datetime"] = pd.to_datetime(df["datetime"], utc=True, format="mixed')

df[ 'minute_of _day'] = df['datetime’'].dt.hour * 60 + df['datetime’].dt.minute
df[ 'week_day'] = df['datetime’].dt.weekday

df[ 'week_number'] = df['datetime’].dt.isocalendar().week

years = df['datetime'].dt.year.unique()
polish_holidays = holidays.Poland(years=years)

def is_holiday(row):
date = row['datetime’'].date()
if date in polish_holidays or row[ 'week_day'] >= 5:
return 1
else:

return 0
df[ 'holiday'] = df.apply(is_holiday, axis=1)

df[ 'week_day'] = df['week_day'].astype(int)
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for day in DAY_NAMES_MAP.values():
df[day] = ©

for idx, row in df.iterrows():
day_name = DAY_NAMES_MAP[row[ 'week_day']]
if day_name in df.columns:

df.at[idx, day_name] = 1

if label_name and label_name in df.columns:

order.append(label_name)

return df[order]

Listingi 17 118 zawiera kod przedstawiajacy klas¢ FeaturesPreprocessing oraz liste
FEATURES ORDERIi stownik DAY NAMES MAP pomocniczy. W cato$ci one implementuja wszystkie
zatozenia dotyczace przetworzenia danych wyjsciowych z bazy dostarczanych w formie dataframe
na potrzeby modelu uczenia maszynowego, tak aby ostatecznie otrzymac¢ obiekt dataframe
z kompletnymi cechami w odpowiedniej kolejnoséci. Klasa pelni rolg wywotywalnego komponentu
przetwarzania danych.

Lista FEATURES ORDER okresla docelowg kolejno$¢ cech wramce danych wyj$ciowych.
Jawne ustalenie kolejnosci kolumn ma istotne znaczenie dla spdjnosci danych wejsciowych, zwlaszcza
w kontekscie trenowania i p6zniejszej inferencji modeli, ktére oczekujg niezmiennej struktury wejscia.
Dodatkowo zdefiniowano stownik DAY NAMES MAP, mapujacy numeryczne reprezentacje dni
tygodnia na ich nazwy tekstowe, wykorzystywane pézniej do kodowania zmiennych kategorycznych.

Klasa FeaturesPreprocessing zostata zaprojektowana jako obiekt wywolywalny dzigki
implementacji metody call . Umozliwia to jej uzycie w sposob funkcyjny, np. jako element
potoku przetwarzania danych. Metoda przyjmuje ramke¢ danych DataFrame oraz opcjonalng nazwe
etykiety label name, co pozwala wykorzystywa¢ ten sam mechanizm zaré6wno w procesie
trenowania modeli, jak i podczas predykc;ji.

Pierwszym etapem przetwarzania jest konwersja kolumny datetime do typu datetime
z jednoznacznym ustawieniem strefy czasowej UTC jednolitej dla catego projektu. Nastepnie z obiektu
czasu wyodrebniane sg cechy opisujace cyklicznosc i strukture kalendarzowa:

e minute of day - liczba minut od poczatku dnia,
e week day - numer dnia tygodnia,

e week number - oraz numer tygodnia w roku.

Cechy te pozwalaja modelowi uchwyci¢ regularnosci dobowe itygodniowe, typowe dla
zachowan uzytkownikoéw 1 warunkéw oswietleniowych.

Kolejnym etapem jest identyfikacja dni wolnych od pracy. Na podstawie lat wystepujacych
w danych tworzony jest zbior polskich dni §wiatecznych z wykorzystaniem biblioteki Holidays w wersji
0.70. Nastepnie, dla kazdej obserwacji, sprawdzane jest, czy dana data przypada na swigto lub weekend.
Wynik tej analizy zapisywany jest w binarnej cesze holiday, ktora przyjmuje wartos¢ 1 dla dni
wolnych oraz 0 dla dni roboczych. Taka cecha wprowadza do modelu kontekst spoteczno-
kalendarzowy, ktory czesto istotnie wptywa na schematy uzytkowania o$wietlenia.

Aby umozliwi¢ algorytmom uczenia maszynowego efektywne wykorzystanie informacji o dniu
tygodnia, zastosowano kodowanie One-Hot. Dla kazdego dnia tygodnia tworzona jest osobna kolumna
binarna Monday-Sunday) inicjalnie wypelniona zerami. Nastepnie, dla kazdej obserwacji, ustawiana
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jest wartos¢ 1 w kolumnie odpowiadajacej rzeczywistemu dniowi tygodnia. Takie podejscie eliminuje
sztuczny porzadek liczbowy dni tygodnia (np. 1-7) i pozwala modelom poprawnie interpretowac je jako
zmienne kategoryczne.

Na koncu metody, jezeli przekazano nazweg etykiety i wystepuje ona w danych, jest ona dotagczana
do listy order. Dzieki temu ta sama funkcja moze zwraca¢ zaréwno zbior cech wejsciowych, jak i petny
zbidr treningowy zawierajacy zmienng docelowa. Ostatecznie metoda zwraca ramke danych
zawierajacg wylacznie wybrane kolumny, uporzadkowane zgodnie z wczesniej zdefiniowang listg
FEATURES ORDER.

Ostatnia cecha, czyli lux sensor reprezentujagca natgzenie Swiatta zewnetrznego
przekazywana jest w niezmienionej formie na wyjscie wraz z pozostatymi cechami.

Tabela 3. Struktura danych po przetworzeniu

Nazwa Przedzial wartoSci
minute of day [1, 1440]
week number [1,52]
holiday [0, 1]
Monday [0, 1]
Tuesday [0, 1]
Wednesday [0, 1]
Thursday [0, 1]
Friday [0, 1]
Saturday [0, 1]
Sunday [0, 1]
lux_sensor [0.0, 5000.0]

Zrodto: Opracowanie wlasne.

W tabeli 3 przedstawiono kompletny zestaw cech wejsciowych wykorzystywanych w projekcie,
wraz z zakresami wartosci, jakie mogg one przyjmowac.

Tabela 4. Etykiety przewidziane w projekcie

Nazwa Przedzial warto$ci
sonoff gabinet [0, 1]
sonoff salon [0, 1]
sonoff sypialnia [0, 1]

Zrodto: Opracowanie wlasne.

W tabeli 4 przedstawiono zestaw dostepnych etykiet wyjsciowych, stanowiacych wartosci
przewidywane przez wygenerowane modele uczenia maszynowego. Etykiety te odpowiadajg
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bezposrednio stanom poszczegoélnych przetagcznikow o$wietlenia isg wykorzystywane w procesie
uczenia oraz predykc;ji.

Nalezy przypomnieé, ze rzeczywiste dane pomiarowe gromadzone w bazie danych dotycza
wylacznie etykiety sonoff gabinet, odpowiadajacej fizycznie istniejacemu przetgcznikowi
Swiatla. Pozostale etykiety, tj. sonoff salon oraz sonoff sypialnia, zawieraja losowo
generowane wartosci binarne. Zostaly one wprowadzone wytacznie w celu demonstracji mozliwos$ci
skalowania i obstugi wielu zrodet §wiatta w ramach proponowanego rozwigzania.

Takie podej$cie pozwala na zaprezentowanie uniwersalnosci systemu oraz jego potencjatu
rozwojowego, przy jednoczesnym zachowaniu prostoty infrastruktury sprzetowej wykorzystanej
w projekcie.

Nalezy podkresli¢, ze dobor cech na potrzeby projektu zostal dokonany w sposdb ekspercki,
w oparciu o analiz¢ charakterystyki problemu oraz obserwacje rzeczywistego wykorzystania
o$wietlenia domowego. W procesie tym nie opierano si¢ bezposrednio na zewngtrznych zrodtach
informacji ani gotowych zestawach cech, lecz na autorskiej koncepcji, dostosowanej do specyfiki
realizowanego rozwigzania.

7.3. Porownanie modeli

Podstawowa metodg poréwnania jakosci roznych typow modeli uczenia maszynowego jest ich
trenowanie oraz testowanie na identycznych danych wejSciowych. Takie podejscie pozwala na
obiektywna oceng skuteczno$ci poszczegdlnych algorytmow, niezaleznie od czynnikéw zewnetrznych.
Aby wyeliminowaé¢ wptyw wczesniej wspomnianych zmiennych czasowych, ktoére moga pojawiaé si¢
w danych w trakcie ich gromadzenia, zbior testowy zostal utworzony poprzez losowy wybor 20%
wszystkich dostgpnych probek. Co istotne, ten sam zbidr testowy zostal wykorzystany dla wszystkich
porownywanych modeli.

Na podstawie wytrenowanych modeli oraz wspdlnego zbioru testowego wyznaczono wczesniej
omowiong metryke doktadnosci, ktora postuzyta jako podstawowy wskaznik porownawczy. Pozwolito
to na ocen¢ wzglednej skuteczno$ci poszczegolnych algorytmow w identycznych warunkach
eksperymentalnych.

Jednoczesnie nalezy ponownie podkresli¢, ze analizowane dane cechowaty si¢ znacznym
niezbalansowaniem klas, co mogto prowadzi¢ do zawyzonych wynikow metryki doktadnosci i nie
oddawac¢ w pelni rzeczywistej jakosci modeli. W zwiazku z tym zaistniata potrzeba rozszerzenia badan
o dodatkowy etap, obejmujacy uczenie modeli na zbiorach zbalansowanych.

W tym celu wykorzystano klas¢ RandomUnderSampler [28] z biblioteki Imbalanced-
learn w wersji 0.14.1, ktéra umozliwia zrownowazenie licznos$ci klas poprzez losowe probkowanie
klasy dominujgcej. Modele wytrenowane na tak przygotowanych danych zostaty nastgpnie ponownie
przetestowane na tym samym, niezmienionym zbiorze testowym, co pozwolito na bezposrednie
porownanie wynikéw z modelami uczonymi na danych niezbalansowanych. Dla kazdego przypadku
ponownie obliczono warto$¢ metryki doktadnosci.

Dane wykorzystane do przeprowadzenia badan poréwnawczych modeli zostaty zgromadzone
w okresie od 16 kwietnia 2025 roku, godz. 21:46 (czas UTC) do 11 listopada 2025 roku, godz. 11:59
(czas UTC). Obejmujg one wielomiesieczny przedzial czasowy, co pozwolito na uwzglednienie
zrdznicowanych warunkéw uzytkowych oraz zmiennych $rodowiskowych.

W analizowanym okresie zarejestrowano tacznie 520 269 rekordéw danych. Nalezy jednak
zaznaczy¢, ze cze$¢ znich pochodzila z okreséw, w ktorych stan os$wietlenia byl generowany
automatycznie przez model predykcyjny (pole model generated o wartosci 1). Rekordy te nie
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odzwierciedlaty rzeczywistych decyzji uzytkownikéw, dlatego zostaly wylaczone z procesu uczenia
1 testowania modeli.

Po odfiltrowaniu danych generowanych przez model, do dalszych analiz wykorzystano 504 339
rekordow, ktore stanowily zbidr reprezentujacy rzeczywiste zachowania mieszkancow. Z tej puli
wyodrebniono zbiér testowy, liczacy 100 868 rekorddéw, przeznaczony do oceny skuteczno$ci
wytrenowanych modeli. Pozostata czgs¢ danych (403 471 rekordéw) zostala wykorzystana jako zbior
uczacy.

Rezultaty przeprowadzonych eksperymentow, obejmujace porownanie modeli trenowanych na
danych niezbalansowanych oraz zbalansowanych, zostaty zestawione i przedstawione w tabeli 5.

Tabela 5. Tabela poréwnawcza zawierajaca wyniki poréwnania dokladnosci (accuracy) dla
poszczegolnych modeli z i bez Random Under Samplingu (RUS)

Nazwa modelu ACC bez RUS | ACC z RUS
Drzewo Decyzyjne (ang. Decision Tree Classifier) 0.9978 0.9860
Regresja Logistyczna (ang. Logistic Regression) 0.9202 0.7714
Las Losowy (ang. Random Forest Classifier) 0.9985 0.9919
Wzmacniacz Gradientowy (ang. Gradient Boosting Classifier) 0.9672 0.9203

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli 5, w pierwszej kolejno$ci mozna zauwazy¢, ze
uzyskane rezultaty charakteryzuja si¢ bardzo wysoka skutecznoscia. Sposrod wszystkich
porownywanych modeli jedynie regresja logistyczna trenowana na zbiorze zbalansowanym osiagneta
warto$¢ doktadnosci nizszg niz 0,9.

Najlepsze wyniki uzyskaty modele drzewa decyzyjnego oraz lasu losowego, przy czym las
losowy okazatl si¢ nieznacznie skuteczniejszy. Warto réwniez zwroci¢ uwagg, ze dla obu tych modeli
roznice w jakosci predykcji pomiedzy trenowaniem na zbiorze niezbalansowanym a zbalansowanym (z
wykorzystaniem RandomUnderSampler) byly niewielkie. Swiadczy to o ich wysokiej odpornosci
na problem niezbalansowania klas.

Podsumowujac wyniki badan, najlepszym modelem okazat si¢ las losowy (ang. Random Forest
Classifier). Osiagngt on dokladno$¢ na poziomie 0,9985 w przypadku trenowania na pelnym,
niezbalansowanym zbiorze danych oraz 0,9919 przy trenowaniu na zbiorze zbalansowanym.

Uwzgledniajac czas gromadzenia danych oraz fakt, ze probkowanie odbywato si¢ $rednio co 30
sekund, mozna stwierdzi¢, ze model uczony na danych odpowiadajacych okoto 140 dniom obserwacji
poprawnie sklasyfikowal probki rowne okresowi okoto 35 dni. Natomiast btedy predykcji dotyczyty
czasu porownywalnego do 1 godziny i 15 minut. Taki wynik nalezy uzna¢ za bardzo dobry, zwlaszcza
w kontekscie symulacji rzeczywistych zachowan uzytkownikow.

Nalezy jednak podkresli¢, ze w przeprowadzonym badaniu zbior testowy byt losowo wybierany
z catego dostepnego zbioru danych. Oznacza to, ze probki testowe mogty pochodzi¢ z bezposredniego
sasiedztwa probek treningowych o tej samej klasie, co przy zatozeniu ciggtosci stanu o$wietlenia przez
dluzszy czas ulatwiato proces predykcji. Aspekt ten powinien by¢ brany pod uwage przy interpretacji
wynikow 1 stanowi istotny punkt odniesienia dla dalszych badan.
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7.4. Opis teoretyczny wybranej technologii uczenia maszynowego

Na podstawie przeprowadzonych badan, klasyfikator lasu losowego (ang. Random Forest
Classifier) zostat uznany za najbardziej odpowiedni model do wykorzystania w realizacji niniejszego
projektu.

Las losowy [29] jest algorytmem uczenia maszynowego nalezacym do grupy metod uczenia
zespotowego (ang. ensemble learning). Jego gldwna idea jest budowa wielu niezaleznych modeli
bazowych w postaci drzew decyzyjnych, a nastepnie agregacja ich wynikéw w celu uzyskania
stabilniejszej i doktadniejszej predykcji. W praktyce algorytm ten laczy zalety drzew decyzyjnych
z mechanizmami losowosci, ktore ograniczaja przeuczenie i poprawiaja zdolnos¢ generalizacji modelu.

[30]

Podstawowym elementem sktadowym lasu losowego jest drzewo decyzyjne. Drzewo decyzyjne
jest strukturg hierarchiczng, w ktérej dane sg dzielone na kolejne podzbiory na podstawie wartosci cech
wejsciowych. Kazdy wezel wewnetrzny odpowiada testowi logicznemu (np. czy warto$¢ danej cechy
jest mniejsza od ustalonego progu), natomiast liscie drzewa zawieraja ostateczng decyzje
klasyfikacyjng. W przypadku klasyfikacji podzialy w drzewie sg wybierane w taki sposob, aby
maksymalnie zmniejszy¢ nieczysto$¢ klas w weztach potomnych.

Jedna =z najczesciej stosowanych miar nieczystosci w drzewach decyzyjnych (domyslna
w RandomForestClassifier) jest indeks Giniego, zdefiniowany wzorem: [31]

H@m) = ) el = )
k

gdzie ,,pmi” 0znacza udzial obserwacji nalezacych do klasy ,.k” w danym wezle. Im mniejsza
warto$¢ indeksu Giniego, tym bardziej jednorodny jest wezet.

Las losowy opiera si¢ na zbiorze wielu drzew budowanych w sposob losowy. Dla kazdego drzewa
tworzona jest osobna proba uczaca poprzez losowanie ze zwracaniem (ang. bootstrap sampling)
z oryginalnego zbioru danych. Oznacza to, ze niektdre obserwacje moga pojawic si¢ w danej probie
wielokrotnie, a inne moga zosta¢ pominiete. Mechanizm ten prowadzi do powstania zroznicowanych
zbioréw uczacych dla poszczegolnych drzew, co zwigksza roznorodnos¢ modeli w lesie.

Dodatkowym zrodlem losowosci jest losowy wybor cech podczas budowy kazdego wezta
drzewa. Zamiast rozwaza¢ wszystkie dostgpne cechy, algorytm analizuje jedynie ich losowy podzbior.
Sposrad tych cech wybierana jest ta, ktora zapewnia najlepszy podziat wedtug przyjetego kryterium (np.
indeksu Giniego). Dzigki temu poszczegolne drzewa rdznig si¢ nie tylko zestawami danych uczacych,
ale rowniez struktura, co znaczaco redukuje korelacj¢ pomiedzy nimi.

Po zakonczeniu procesu uczenia kazde drzewo w lesie jest w stanie samodzielnie dokonac
predykcji (predict). W przypadku klasyfikacji, koncowa decyzja lasu losowego wyznaczana jest
poprzez glosowanie wickszosciowe.

Las losowy umozliwia rowniez estymacje prawdopodobienstw przynaleznosci do klas
(predict proba). W tym przypadku prawdopodobienstwo danej klasy jest obliczane jako Srednia
arytmetyczna prawdopodobienstw zwroconych przez wszystkie drzewa w lesie. Prawdopodobienstwo
pojedynczego drzewa wynika z proporcji obserwacji poszczegolnych klas w lisciu, do ktérego trafia
dana obserwacja.
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8. Analiza skutecznosci

Niezwykle istotnym aspektem tworzenia innowacyjnych rozwigzan jest rzetelna weryfikacja ich
skutecznos$ci. Nie ma bowiem uzasadnienia dla wdrazania, a tym bardziej komercjalizacji systemow,
ktore w praktyce nie dziataja lub ktorych dziatanie nie speinia zalozonych oczekiwan jako$ciowych.
Problem ten w szczegolnosci dotyczy rozwigzan opartych na technologiach sztucznej inteligencji, ktore
znatury charakteryzujg si¢ pewnym stopniem nieprzewidywalnosci. Juz na etapie projektowania
systemu czesto trudno jednoznacznie okresli¢, czy zastosowane podejscie okaze si¢ wystarczajaco
skuteczne w warunkach rzeczywistych.

Cho¢ wiedza ekspercka oraz doswiadczenie projektowe znaczaco utatwiajg wybor wlasciwego
kierunku rozwoju i zwiekszaja prawdopodobiefnistwo powodzenia, nie gwarantujg one pelnej pewnosci
sukcesu. Z tego wzgledu kluczowe jest, aby na mozliwie najwczes$niejszym etapie prac przeprowadzié
analize skutecznosci projektowanego rozwigzania. Najlepiej w momencie, gdy zaimplementowane
zostaty podstawowe funkcjonalnosci oraz gdy dostepne sa dane umozliwiajace oceng¢ dziatania systemu.
Przynajmniej w warunkach laboratoryjnych.

Jednoczes$nie samo posiadanie dziatajgcego prototypu oraz zebranie danych testowych nie sa
wystarczajace do stwierdzenia, ze system po komercjalizacji okaze si¢ produktem konkurencyjnym
i atrakcyjnym rynkowo. Aby tak si¢ stalo, proponowane rozwigzanie powinno by¢ jako$ciowo
porownywalne z istniejgcymi systemami, a w to miejsce oferowac lepsza cene. Inng mozliwoscig jest
przewyzszanie pod wzgledem skuteczno$ci dziatania, zwlaszcza w sytuacji, gdy rynek jest nasycony
darmowymi lub tatwo dostepnymi alternatywami.

W zwigzku z powyzszym ocena jako$ci opracowanego systemu powinna zosta¢ przeprowadzona
poprzez jego porOwnanie z istniejgcymi rozwigzaniami lub powszechnie stosowanymi metodami
dzialania. Analiza ta stanowi punkt wyjscia do dalszych rozwazan, ktore zostaly przedstawione
w kolejnym podrozdziale.

8.1. Szczegolowy opis alternatywnych rozwigzan

Na rynku dostepnych jest wiele narzedzi typu asystent domowy, ktore zardéwno bezposrednio, jak
1 za posrednictwem dedykowanych wtyczek oferuja mozliwos¢ automatyzacji sterowania o§wietleniem
podczas nieobecno$ci mieszkancow. Pomimo duzej r6znorodnosci dostepnych rozwiazan, na podstawie
czesto pojawiajgcych si¢ opinii uzytkownikow mozna wyrozni¢ kilka podstawowych mechanizmow,
ktore sg wykorzystywane w wiekszosci tego typu systemow.

Do najczgsciej stosowanych mechanizméw naleza:
e mechanizmy oparte na czasie,
e mechanizmy oparte na pomiarze nat¢zenia Swiatta,

e mechanizmy losowe.

W praktyce parametry tych mechanizméw sa zazwyczaj konfigurowane recznie przez
uzytkownikow. Ze wzgledu na wygode oraz ograniczona dostgpno$¢ dhugoterminowych danych,
uzytkownicy rzadko przeprowadzaja szczegodlowe, wielomiesigczne analizy wilasnych zachowan.
Zamiast tego ustawienia systemow sg czesto okreslane intuicyjnie, na podstawie aktualnych preferencji
1 zalozen przyjetych w momencie konfiguracji.

Dodatkowo, w wigkszosci przypadkéw konfiguracja opiera si¢ na pojedynczych warunkach
decyzyjnych, takich jak konkretna godzina lub okre$lony prog natezenia $wiatla. Takie podejScie, choé
proste w implementacji, moze prowadzi¢ do schematycznych itatwych do przewidzenia zachowan
systemu, co ogranicza jego skuteczno$¢ w realistycznej symulacji obecnosci domownikow.
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W kolejnych podrozdziatach przedstawione zostang przyktadowe mechanizmy automatyzacji,
ktore stanowi¢ bedg punkt odniesienia dla dalszej analizy i porownan z rozwigzaniem zaproponowanym
w ramach niniejszej pracy.

8.1.1 Mechanizm oparty na czasie

Mechanizmy oparte na czasie zakladaja wlaczanie 1wylaczanie o$wietlenia w danym
pomieszczeniu lub jednoczesnie we wszystkich pomieszczeniach o $cisle okreslonych godzinach.
Najczesciej wybierane sa godziny wieczorne, majace na celu symulacje obecnosci domownikéw po
zmroku.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze pora zapadania zmierzchu rozni si¢ znaczaco w zalezno$ci od pory
roku, w okresie zimowym zmrok nast¢puje juz okoto 16:00 UTC, natomiast latem dopiero okoto 20:00
UTC. W celu uproszczenia konfiguracji tego typu mechanizméw czesto przyjmuje si¢ jedna, stalg
godzing obowigzujaca przez caty rok, niezaleznie od zmiennych warunkéw o§wietleniowych.

Czas dziatania oswietlenia ustalany jest zazwyczaj arbitralnie i w analizowanym przypadku
przyjeto jego dhugos¢ na poziomie czterech godzin. W zwiazku z powyzszym rozpatrywana heurystyka
opiera si¢ na nastepujacych zatozeniach:

e wilaczenie $wiatta 0 19:00 UTC (20:00 czas zimowy, 21:00 czas letni),
e  wylaczenie $wiatta 0 23:00 UTC (24:00 czas zimowy, 1:00 czas letni).

8.1.2 Mechanizm oparty na pomiarze natezenia Swiatla

Czesto istotnym czynnikiem determinujacym moment wigczenia o$wietlenia jest faktyczny
zmierzch, okreslany na podstawie danych astronomicznych lub prognoz pogodowych dla danego dnia.
Takie podejscie nie zawsze jednak uwzglednia rzeczywiste warunki atmosferyczne, takie jak
zachmurzenie, opady deszczu czy mgla, ktére moga znaczaco wplywaé na poziom oswietlenia
zewnetrznego.

Bardziej precyzyjnym rozwigzaniem jest wykorzystanie bezposredniego pomiaru nat¢zenia
$wiatla zewngtrznego, pod warunkiem, ze system zostal wyposazony w odpowiedni czujnik.
W praktyce o$wietlenie najczesciej wlaczane jest w momencie, gdy na zewnatrz zapada rzeczywista
ciemnos¢, niezaleznie od teoretycznej godziny zmierzchu. Z kolei czas wylaczenia Swiatta bywa
ograniczany godzinowo, aby unikna¢ jego niepotrzebnego dziatania przez catg noc.

Na potrzeby przeprowadzonego badania przyjeto nastepujace zalozenia heurystyczne:
e wilaczenie §wiatla w momencie, gdy natezenie Swiatta zewnetrznego spadnie ponizej 1 lux,
e nie wczesniej niz 12:00 UTC (13:00 czas zimowy, 14:00 czas letni),

e wylaczenie swiatta 0 23:00 UTC (24:00 czas zimowy, 1:00 czas letni).
8.1.3 Mechanizm losowy

Rzadziej spotykanym, cho¢ mozliwym wariantem automatyzacji jest losowe wiaczanie
oswietlenia w pomieszczeniach, zarowno jednoczesnie we wszystkich, jak i niezaleznie dla kazdego
z nich. Takie podejscie ma na celu zwigkszenie nieprzewidywalnosci dziatania systemu i tym samym
lepsza symulacje obecnos$ci domownikow.

Rowniez w tym przypadku konieczne jest jednak wprowadzenie ograniczen czasowych, aby
zapobiec wlaczaniu o§wietlenia w nieadekwatnych porach, takich jak np. godziny potudniowe w okresie
letnim. W zwigzku z tym na potrzeby analizy przyj¢to nastepujace zatozenia:

e Swiatto zapalane jest losowo,
e nie wczesniej niz o 16:00 UTC (17:00 czas zimowy, 18:00 czas letni),

e nie pozniej niz 0 23:00 UTC (24:00 czas zimowy, 1:00 czas letni).
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Zastosowanie takiego rozwigzania wigze si¢ jednak zpewnymi watpliwo$ciami natury
praktycznej. Czeste wlaczanie i wylaczanie o$wietlenia moga negatywnie wplywaé na zywotno$¢
tradycyjnych zrodet §wiatla, w szczegdlnosci zarowek zarowych lub halogenowych, ktore sa bardziej
podatne na zuzycie w wyniku czgstych cykli pracy. [32]

Nalezy jednak zauwazy¢, ze we wspotczesnych instalacjach domowych coraz powszechniej
stosowane sg zrodta $wiatta typu LED, ktore charakteryzuja si¢ znacznie wigkszg trwatoscig oraz
odpornoscia na czeste przetaczanie. W praktyce oznacza to, ze omawiana wada ma obecnie ograniczone
znaczenie, cho¢ nadal powinna by¢ brana pod uwage przy projektowaniu systemow automatyki
domowej, zwlaszcza w przypadku starszych instalacji o§wietleniowych.

8.2. Wybor metodyk oceniajacych skutecznos¢

Podczas porownywania roznych modeli uczenia maszynowego zastosowano miarg doktadnosci
obliczana na zbiorze testowym losowo wyselekcjonowanym z catego dostgpnego zbioru danych. Takie
podejscie mozna uzna¢ za wiasciwe w kontekScie poroéwnawczej oceny jakosci modeli, poniewaz
eliminuje wplyw losowych czynnikéw iumozliwia oceng algorytméw w identycznych warunkach
eksperymentalnych.

Jednoczes$nie nalezy zauwazy¢, ze metoda ta nie odzwierciedla rzeczywistego scenariusza
uzytkowania, w ktérym system inferencji uruchamiany jest na dtuzszy, nieprzerwany okres (np. na kilka
lub kilkanascie dni podczas nieobecnosci mieszkancow). W takim przypadku kluczowe znaczenie ma
zdolno$¢ modelu do poprawnego przewidywania ciaglych sekwencji decyzji w czasie, a nie jedynie
pojedynczych, losowo rozproszonych probek.

Aby mozliwie wiernie odtworzy¢ sytuacj¢ praktyczna, w ktorej uzytkownik uruchamia system na
czas wyjazdu, a sterowanie o$wietleniem odbywa si¢ wylacznie na podstawie naj$wiezszego
dostepnego modelu, przyjeto alternatywne podejscie do podziatu danych. Zgodnie z nim zbidr testowy
stanowig dane z ostatnich dwoch petnych tygodni, natomiast zbior treningowy obejmuje cato$¢ danych
zgromadzonych przed tym okresem. Taki sposob podziatu danych zostat przedstawiony w tabeli 6.

Tabela 6. Tabela przedstawiajaca granice zbiorow

Typ Poczatek Koniec [los¢
probek

Treningowy [2025-04-16T21:46:00.000000+00:00 2025-10-27T23:59:15.420915+00:00 466,416

Testowy 2025-10-28T00:00:15.422163+00:00 {2025-11-10T23:59:50.965646+00:00 |36,586

Zrbdlo: Opracowanie wlasne.

Zastosowane podejscie umozliwia bardziej realistyczng ocene skutecznosci modelu w warunkach
zblizonych do rzeczywistego uzytkowania systemu, a tym samym pozwala na petniejsza analize jego
przydatno$ci praktycznej.

Po wydzieleniu zbioru treningowego, na ktorym model byt uczony, oraz zbioru testowego,
stuzacego do weryfikacji skutecznosci modelu iporéwnania go z alternatywnymi rozwigzaniami,
kolejnym etapem jest dobor odpowiednich metryk oceny.

W prezentowanej analizie, w dalszym ciggu uwzgledniona zostanie doktadnos¢ (ang. accuracy),
jednak zostanie ona uzupetniona o inne formy prezentacji wynikéw, w szczegdlnosci macierz pomytek
(ang. confusion matrix) [33], ktora pozwala na bardziej szczegélowg oceng¢ charakteru popelianych
btedow. Dodatkowo w analizach wykorzystana zostanie rowniez metryka Fl-score [34], bedaca
kompromisem pomiedzy precyzja a czuloscia modelu, co jest szczegolnie istotne w przypadku
niezbalansowanych zbioréw danych.
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Macierz pomytek (ang. confusion matrix) pokazuje pordéwnanie rzeczywistych etykiet
z przewidywanymi przez model, dzieki temu mozna zobaczy¢, ile przypadkéw model sklasyfikowat
poprawnie, a ile blednie. W przypadku klasyfikacji binarnej macierz ma wymiar 2x2.

Fl-score jest §rednig harmoniczng precyzji i czutosci i ma warto$¢ od 0 do 1 (1 to najlepszy
wynik). W przeciwienstwie do samej doktadnos$ci, F1 bierze pod uwage zaréwno fatszywe pozytywy,
jak i fatlszywe negatywy. Wzdr na wyznaczenie F1:

B 2%TP
" 2xTP+FP +FN

F1

Gdzie ,,TP” oznacza ilo$¢ prawdziwie pozytywnych prébek, ,,FP” oznacza falszywie pozytywne
probki, natomiast ,,FN” to ilo$¢ falszywie negatywnych probek.

W procesie oceny skutecznosci systemu konieczne jest takze uwzglednienie sumarycznego czasu
$wiecenia o$wietlenia, ktory ma bezposredni wptyw na zuzycie energii elektrycznej. Celem jest
unikni¢cie sytuacji, w ktorej automatyczny system sterowania generowatby wigksze zuzycie energii niz
typowe zachowanie uzytkownikow, co mogloby prowadzi¢ do niecoczekiwanego wzrostu kosztow
eksploatacyjnych. Uwzglednienie tego aspektu pozwala na ocen¢ rozwigzania nie tylko pod katem
skutecznosci predykcyjnej, lecz rowniez jego praktycznej oplacalnosci.

8.3. Standardowe miary skutecznos$ci

Do standardowych miar skutecznos$ci ktorych wyniki zostang przedstawione nalezy doktadnosé¢
(ang. accuracy), macierz pomytek (ang. confusion matrix) oraz ocena F1 (ang. Fl-score)

8.3.1 Dokladnosé

Tabela 7. Wyniki dokladno$ci dla ré6znych scenariuszy

Scenariusz Dokladnos¢
Mechanizm oparty na czasie 0.7915
Mechanizm oparty na 0.7177
pomiarze nate¢zenia Swiatla

Mechanizm losowy 0.7948
Predykcja modelu 0.8137
Predykcja zbalansowanego 0.8134
modelu

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Jak przedstawiono w tabeli 7, wartosci dokladnosci uzyskane dla modelu predykcyjnego,
zar6wno uczonego na petnym jak i zbalansowanym zbiorze danych, istotnie odbiegaja od wynikow
uzyskanych przy losowym podziale danych. Tam doktadnos¢ osiagata poziom okoto 0,99. Taki spadek
skutecznosci byt jednak wynikiem oczekiwanym, ze wzgledu na znacznie bardziej wymagajgce warunki
testowe, polegajace na ocenie modelu na cigglym, wielodniowym zbiorze danych, odzwierciedlajagcym
rzeczywisty scenariusz uzytkowy.

Pomimo tych trudniejszych warunkéw testowych mozna zauwazy¢, ze modele oparte na uczeniu
maszynowym nadal osiggaly lepsze wyniki doktadno$ci niz mechanizmy bazujace na sztywnych
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regutach. Roznica ta byta szczegodlnie widoczna w poréwnaniu z mechanizmem opartym wytacznie na
pomiarze natezenia §wiatla, ktory okazat sie najmniej skuteczny sposrdd analizowanych podejsc.

8.3.2 Macierz pomylek

Macierz pomytek jest narzgdziem stluzacym do wizualnej oceny jakosci klasyfikatora i sktada si¢
z czterech pol, odpowiadajacych kombinacjom klas rzeczywistych oraz przewidywanych. Najbardziej
pozadane sg przypadki, w ktorych klasa rzeczywista i klasa przewidywana sa zgodne. W szczegolnosci
sytuacje, gdy zarowno warto$¢ rzeczywista, jak iprzewidywana wynosza 0 (TN lewy gorny rog
macierzy) oraz gdy obie przyjmujg warto$¢ 1 (TP prawy dolny rog macierzy).

Z punktu widzenia jako$ci modelu niekorzystne sa natomiast przypadki btednej klasyfikacji,
w ktorych przewidywana klasa nie odpowiada klasie rzeczywistej. Obejmuja one pola odpowiadajace
fatszywie pozytywnym (FP prawy goérny rog) oraz falszywie negatywnym (FN lewy dolny rég)
predykcjom. Analiza rozmieszczenia tych bledow pozwala na lepsze zrozumienie charakteru pomytek
popetianych przez model.

Wykres 1. Macierz pomylek dla metodyk opartych na regulach

Macierz pomytek dla metodyki opartej na czasie Macierz pomytek dla metodyki opartej na natezeniu Swiatta
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Macierz pomytek dla metodyki opartej na losowosci
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Zrodto: Opracowanie wlasne.
Wykres 1 przedstawia macierze pomylek dla porownawczych scenariuszy sterowania

o$wietleniem. Na ich podstawie mozna zauwazy¢, ze metodyki oparte na regutach czasowych oraz
losowych generujg zblizone rezultaty, przy czym niewielka przewage wykazuje metodyka oparta na
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czasie. Przejawia si¢ ona wickszg liczba poprawnie wykrytych przypadkow wiaczenia swiatta (1712 do
1366).

Wyraznie odmiennie prezentuja si¢ natomiast wyniki uzyskane dla metodyki bazujacej na
pomiarze nat¢zenia §wiatta zewnetrznego. W tym przypadku odnotowano az 8322 probki blednie
sklasyfikowane jako stan wlaczonego o$wietlenia (klasa 1). Stanowi to okoto dwukrotnie wigksza liczbe
btedow tego typu w poréwnaniu do pozostatych dwoch heurystyk.

Zaobserwowane wyniki sg spojne z wezesniejsza analiza, w ktorej metodyka oparta na pomiarze
natgzenia Swiatla osiggneta najnizszg warto$¢ doktadnosci, potwierdzajac jej ograniczong skutecznos¢
w realistycznej symulacji obecnos$ci mieszkancow.

Wykres 2. Macierze pomylek dla modeli predykcyjnych

Macierz pomytek dla

Macierz pomytek dla modelu predykcyjnego zbalansowanego modelu predykcyjnego
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Poréwnujac rezultaty uzyskane przez oba modele (wykres 2) zarowno uczony na pelnym jak i
zbalansowanym zbiorze danych, mozna stwierdzi¢, ze ich ogolna skutecznos$¢ jest zblizona, co
potwierdzajg réwniez porownywalne warto$ci metryki doktadnosci. Jednocze$nie modele te wykazuja
odmienng charakterystyke predykcji, wynikajaca ze sposobu przygotowania danych uczacych.

Model trenowany na zbiorze niezbalansowanym lepiej radzit sobie z poprawng klasyfikacja
sytuacji, w ktorych $wiatto bylo wylaczone (klasa 0), osiggajac 28 569 poprawnych predykcji,
w porownaniu do 27 762 w przypadku modelu trenowanego na zbiorze zbalansowanym. Odwrotna
zaleznos¢ wystepowala natomiast przy ocenie sytuacji, gdy swiatto bylo rzeczywiscie wlaczone (klasa
1) model zbalansowany poprawnie sklasyfikowat 2000 przypadkow, podczas gdy model
niezbalansowany jedynie 1201. Analogiczne réznice widoczne s réwniez w rozktadzie btednych
predykc;ji.

Uzyskane wyniki potwierdzajg znang wtasciwos¢ modeli uczonych na mocno niezbalansowanych
zbiorach danych, ktére majg tendencje do faworyzowania klasy wigkszoSciowej. Zastosowanie
balansowania zbioru uczacego poprawia zdolno$¢ wykrywania klasy mniejszo$ciowej, jednak odbywa
si¢ to kosztem nieco gorszej skutecznosci w klasyfikacji klasy dominujace;.

Poréwnujgc macierze pomylek dla scenariuszy opartych na regutach heurystycznych oraz na
modelach uczenia maszynowego, mozna zauwazy¢, ze modele predykcyjne osiagaja co najmniej
poréwnywalne rezultaty wzgledem najlepiej wypadajacych metodyk regutowych, a w niektorych
aspektach nawet je przewyzszajg. Przyktadem jest najlepsza skuteczno$¢ wykrywania klasy O dla
modelu niezbalansowanego (28 569 poprawnych predykcji), a takze nizsza tgczna liczba btedow (3014
oraz 3802) w porownaniu do podej$¢ opartych wytacznie na regutach.
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8.3.3 Ocena F1

Tabela 8. Wyniki F1 dla réznych scenariuszy

Scenariusz Dokladnos$¢
Mechanizm oparty na czasie 0.3098
Mechanizm oparty na 0.3670
pomiarze natezenia $wiatla

Mechanizm losowy 0.2668
Predykcja modelu 0.2606
Predykcja zbalansowanego 0.3695
modelu

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Tabela 8 przedstawia wartosci miary Fl-score, ktora w warunkach silnie niezbalansowanego
zbioru danych stanowi kluczowy wskaznik jakosci, poniewaz jednoczes$nie uwzglednia precyzje
i czuto$¢ klasy mniejszosciowej. W analizowanym problemie istotne znaczenie ma nie tylko liczba
poprawnych predykcji, lecz réwniez charakter popetnianych btedow oraz ich wptyw na rzeczywiste
dziatanie systemu sterowania.

Mechanizm losowy osiagnal najnizsza warto$¢ Fl-score (0,2668), co moze $wiadczy¢ o jego
ograniczonej uzytecznosci. Wysoka liczba poprawnych decyzji dla klasy dominujacej nie przektada si¢
na skuteczne wykrywanie rzadkich, lecz istotnych zdarzen, co czyni to podejscie niepraktycznym
W rzeczywistym scenariuszu sterowania.

Mechanizm oparty na czasie uzyskal Fl-score rowny 0,3098, co wskazuje na umiarkowana
poprawe wzgledem podejscia losowego. Uwzglednienie regularnosci czasowych pozwala cze$ciowo
lepiej przewidywa¢ momenty wymagajace wiaczenia oswietlenia, jednak mechanizm ten nadal nie radzi
sobie dobrze z rownowazeniem liczby fatszywych i prawdziwych aktywacji.

Na pierwszy rzut oka relatywnie wysoki wynik F1-score dla mechanizmu opartego na pomiarze
natgzenia $wiatla (0,3670) mogltby sugerowaé jego dobra skutecznosé. Jednak w kontekscie silnego
niezbalansowania klas wynik ten wymaga ostroznej interpretacji. Mechanizm ten wyraznie faworyzuje
klase 1, odpowiadajaca stanowi wlaczonego $wiatta, co prowadzi do wysokiej czutosci, lecz niskiej
precyzji. W praktyce oznacza to czeste falszywe aktywacje i znaczne wydtuzenie czasu, przez jaki
swiatto pozostaje wlaczone, w poréwnaniu do rzeczywistych potrzeb uzytkownika. Taki profil bigdow,
mimo pozornie korzystnej wartosci F1-score, skutkuje obnizeniem efektywnosci energetycznej systemu
i czyni to podejscie mato uzytecznym w realnym zastosowaniu.

Predykcja modelu uczonego na niezbalansowanych danych osiagngta Fl-score na poziomie
0,2606, co jest wynikiem porownywalnym z mechanizmem losowym. Rezultat ten wskazuje, ze model
ten w znacznym stopniu nauczyt si¢ dominujacej klasy i minimalizowat globalng liczbe bledow kosztem
znacznego pomijania klasy mniejszosciowej. Jest to typowy efekt uczenia modeli na silnie
niezbalansowanych danych bez zastosowania odpowiednich technik kompensacyjnych.

Najbardziej zrownowazone wyniki uzyskata predykcja zbalansowanego modelu (0,3695). Cho¢
warto$¢ ta jest zblizona do wyniku mechanizmu opartego na nat¢zeniu Swiatla, istotna roznica polega
na strukturze popehlianych bledow. Zbalansowany model nie osiaga wysokiego F1-score poprzez
nadmierne faworyzowanie klasy 1, lecz poprzez bardziej kontrolowany kompromis pomigdzy precyzja
i czutoscig. W efekcie prowadzi to do decyzji blizszych rzeczywistym wzorcom uzytkowania
o$wietlenia, bez sztucznego wydhluzania czasu jego aktywnoSci.
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8.4. Niestandardowe oceny skutecznosci

Standardowe miary imetody oceny modeli uczenia maszynowego dobrze sprawdzajg si¢
w ogolnej ocenie jako$ci. Zwlaszcza w sytuacjach, gdy te same miary moga zosta¢ wykorzystane do
porownania z innymi sposobami wyznaczania klas, takimi jak opisane wcze$niej metody regulowe.
Takie podejscie umozliwia bezposrednie i obiektywne zestawienie skutecznosci réoznych rozwigzan
w jednolitych warunkach eksperymentalnych.

Jednoczesnie jednak, poza klasycznymi metrykami, zasadne jest zastosowanie niestandardowych
metod poréwnawczych, ktore w lepszy sposob oddaja specyfike analizowanego problemu oraz jego
praktyczny kontekst uzytkowy. W szczegdlnosci dotyczy to zagadnien, w ktorych istotne sg aspekty
czasowe, ciaglo$¢ dziatania systemu czy konsekwencje wynikajace z dlugotrwatego uzytkowania
rozwigzania.

W zwigzku z powyzszym, w kolejnych podrozdziatach zaprezentowane zostang autorskie metody
poroOwnawcze, opracowane na potrzeby niniejszej pracy, wraz z przyblizeniem charakterystyki zbioru
testowego, na ktorym przeprowadzono analizy.

8.4.1 Charakterystyka danych testowych

Zbidr testowy obejmuje probki z dwoch petnych tygodni, od 28 pazdziernika 2025 roku do 10
listopada 2025 roku, czyli okres przypadajacy na srodkowsg czg$¢ jesieni. W analizowanym przedziale
czasowym zachody stofica wystgpowaty stosunkowo wczesnie, co miato istotny wptyw na warunki
oswietleniowe oraz sposob korzystania z oswietlenia domowego.

Dla poréwnania, zbior treningowy obejmowat znacznie dtuzszy i bardziej zroznicowany okres,
poczawszy od wiosny, poprzez lato, az do poczatkow jesieni. Tak duza rozpigtos¢ sezonowa mogla
stanowi¢ dodatkowe wyzwanie dla modelu, ktéry musial uogolni¢ wzorce zachowan uzytkownikow
w warunkach istotnie r6znigcych si¢ pod wzgledem dtugos$ci dnia i poziomu naturalnego o§wietlenia.

Wykres 3. Dni wolne
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o
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1 2 3 a
Zrbdlo: Opracowanie wlasne.

Wykres 3 przedstawia dni wolne od pracy, co ma istotne znaczenie z punktu widzenia analizy
wynikoéw, poniewaz charakter codziennych aktywnos$ci uzytkownikéw moze rézni¢ si¢ pomigdzy
dniami roboczymi a weekendami. W analizowanym okresie dni wolne przypadaty na 5. i 6. dzief oraz
12. 1 13. dzien badanego przedziatu czasowego.

Uwzglednienie tego aspektu umozliwia pelniejsza ibardziej trafng interpretacj¢ zachowania
systemu, szczegolnie w kontekscie zmiennych wzorcow aktywnosci mieszkancéw w zaleznosci od dnia
tygodnia.

8.4.2 Analiza czasu dzialania oSwietlenia

Istotnym wskaznikiem, ktory nalezy uwzgledni¢ w analizie skuteczno$ci systemu, jest
sumaryczny czas dziatania o$wietlenia. Ma on znaczenie zaréwno z punktu widzenia wiernego
odwzorowania rzeczywistych praktyk domownikow, jak i w kontekscie zuzycia energii elektryczne;j.

Rozwigzaniem niekorzystnym bylby system, ktory generowalby wigksze zuzycie energii niz
wynika to ztypowych zachowan uzytkownikéw, a w szczegélnos$ci taki, ktorego dzialanie
prowadziloby do nieuzasadnionych lub nadmiernych poboréw energii. Uwzglednienie tego wskaznika
pozwala oceni¢ system nie tylko pod katem skutecznos$ci predykcyjnej, lecz rowniez jego efektywnosci
energetycznej i praktycznej uzytecznosci.
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Tabela 9. Suma probek odpowiadajacych za wlaczone oS§wietlenie przez caly okres testowy

Scenariusz Ilo$¢ prébek
Realne dane z przetacznika 5003
Mechanizm oparty na czasie 6 051
Mechanizm oparty na 11317
pomiarze nat¢zenia §wiatla

Mechanizm losowy 5237
Predykcja modelu 4215
Predykcja zbalansowanego 5821
modelu

Zrodto: Opracowanie wlasne.

W tabeli 9 przedstawiono rzeczywista liczbg probek, w ktorych o§wietlenie byto wlaczone (5003
probki) w trakcie catego okresu testowego, obejmujacego dwa tygodnie. Porownujac te wartos$¢
z wynikami uzyskanymi dla poszczegoélnych wariantow sterowania, mozna zauwazy¢, ze w przypadku
wigkszosci modeli oraz metodyk roéznica nie przekracza 20% wzgledem warto$ci rzeczywiste;.

Wyraznym wyjatkiem jest jednak mechanizm oparty na pomiarze natgzenia $wiatla
zewngtrznego, dla ktorego liczba probek z wlaczonym oswietleniem wyniosta 11 317, co oznacza ponad
dwukrotnie dtuzszy czas aktywnos$ci o$wietlenia w poréwnaniu do rzeczywistych danych. Taki wynik
moze bezposrednio przekladac si¢ na istotne zwiekszenie zuzycia energii elektrycznej, a tym samym na
wzrost kosztow eksploatacyjnych.

Z tego wzgledu praktyczna uzyteczno$¢ tej metody w kontekscie symulacji obecnosci
domownikow moze by¢ uznana za watpliwa, szczeg6lnie w poréwnaniu z rozwigzaniami, ktére lepiej
odwzorowujg rzeczywiste wzorce czasu uzytkowania o§wietlenia.

Wykres 4. Sumaryczny czas aktywnosci oSwietlenia dla poszczegélnych dni
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Zrbdto: Opracowanie wlasne.
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Zestawiajgc sumaryczny czas aktywnos$ci o$wietlenia, wyrazony liczbg probek z wlgczonym
oswietleniem, dla poszczegdlnych dni analizowanego zbioru danych, mozna zauwazy¢, ze metody
oparte na czasie, czujniku natezenia $wiatla oraz mechanizmie losowym charakteryzuja si¢ duza
stabilno$cig w czasie. Oznacza to, ze dtugo$¢ $wiecenia o§wietlenia w kolejnych dniach pozostaje w ich
przypadku na zblizonym poziomie.

Wynika to z odmiennych, lecz przewidywalnych cech kazdej z tych metodyk. Metoda czasowa
opiera si¢ na statych godzinach wiagczenia i wytaczenia oswietlenia, co sprawia, ze faczny czas Swiecenia
jest w praktyce identyczny kazdego dnia. Metoda losowa z kolei generuje stan oswietlenia poprzez
losowanie jednej z dwoch wartosci (0 lub 1) z jednakowym prawdopodobienstwem dla kazdej probki.
Zgodnie z prawami rachunku prawdopodobienstwa, przy odpowiednio duzej liczbie probek w ciagu
dnia, liczba stanow wilaczonych i wylaczonych w zadanym przedziale czasowym dazy do wyréwnania.
W efekcie rowniez w tym przypadku mozna przyjaé, ze czas aktywnos$ci o$wietlenia w kolejnych
dniach bedzie zblizony, co znajduje odzwierciedlenie na wykresie.

Niewielka zmiennos¢ obserwowana dla metody czujnikowej moze natomiast wynika¢ z matej
dynamiki zmian pory zachodu stonica w analizowanym okresie, co przektada si¢ na relatywnie ptaska
charakterystyke czasu $wiecenia. Dodatkowo warto zwroci¢ uwage na dwukrotnie wigksze czasy
$wiecenia w porownaniu do poprzednich metod.

Odmienny obraz wylania si¢ w przypadku danych rzeczywistych oraz modeli predykcyjnych, dla
ktorych widoczna jest znacznie wigksza zmienno$¢ dlugosci §wiecenia pomiedzy poszczegdlnymi
dniami. Cho¢ stopien dopasowania charakterystyki modeli do faktycznego wykorzystania o$wietlenia
jest niewielki to, sama obecno$¢ wyraznej zmienno$ci, analogicznej do tej obserwowanej w danych
rzeczywistych warto oceni¢ na korzy$é zastosowania modeli predykcyjnych. Swiadczy to o ich
potencjale do lepszego odwzorowywania nieregularnych izmiennych zachowan uzytkownikow
w poréwnaniu z metodami opartymi na sztywnych regutach.

Wykres 5. Sumaryczny czas aktywnosci oSwietlenia dla poszczegélnych godzin

00:00-01:00
01:00-02:00
02:00-03:00
03:00-04:00
04:00-05:00
05:00-06:00
06:00-07:00
07:00-08:00
08:00-09:00
09:00-10:00
10:00-11:00
11:00-12:00
12:00-13:00
13:00-14:00
14:00-15:00
15:00-16:00
16:00-17:00
17:00-18:00
18:00-19:00
19:00-20:00
20:00-21:00
21:00-22:00
22:00-23:00
23:00-00:00

1400

1200

1000

Godzina

Kategoria

Zrédto: Opracowanie whasne.
Wykres 5 przedstawia sumaryczng intensywno$¢ wykorzystania o$wietlenia w calym okresie

testowym, z podzialem na poszczegdlne godziny doby. Celem tej analizy bylo okreslenie, w ktorych
godzinach wystepuje najwicksza aktywnos$¢ oswietlenia dla poszczegdlnych scenariuszy sterowania
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oraz poréwnanie ich z rzeczywistym wykorzystaniem o$wietlenia, wyznaczonym na podstawie danych
pochodzacych z fizycznego przetacznika.

Z analizy wynika, ze metody oparte na czasie oraz na pomiarze nat¢zenia Swiatta charakteryzuja
si¢ bardzo wysoka gesto$cig probek z wilaczonym os$wietleniem przez caly okres ich aktywnosci.
Oznacza to, ze po jednorazowym wilaczeniu §wiatta pozostawalo aktywne niemal nieprzerwanie az do
momentu zakonczenia dzialania mechanizmu, wynikajacego z ograniczen regutowych (tj. do godziny
23:00 UTC).

Metoda losowa wykazuje podobnie réwnomierny rozktad aktywnosci w obrgbie przewidzianego
okna czasowego, jednak intensywno$¢ wykorzystania o$wietlenia jest w tym przypadku wyraznie
(okoto dwukrotnie) nizsza. Wynika to zfaktu, ze $wiatlo bylo w krotkich odstgpach czasu
naprzemiennie wlgczane iwylaczane, czgsto nawet co okoto 30 sekund, co prowadzito do
rozproszonego, lecz mniej intensywnego wykorzystania.

Analiza danych rzeczywistych ujawnia natomiast zréoznicowana intensywno$¢ wykorzystania
oswietlenia w zaleznosci od godziny, a takze szerszy zakres godzin aktywnosci w poréwnaniu do metod
regutowych. W tym konteks$cie modele predykcyjne wykazuja zblizong charakterystyke czasowa, cho¢
mozna w ich przypadku zaobserwowaé pewien stopien symetrii zaggszczenia godzin aktywnosci.
Symetria ta jest jednak znacznie mniej wyrazna niz w przypadku metod opartych na sztywnych
regutach, co moze $wiadczy¢ o wigkszej elastycznosci ilepszym dopasowaniu do rzeczywistych
wzorcow zachowan uzytkownikow.

8.4.3 Analiza iloSciowa zmiany stanu przelgcznika

Wykres 6. Sumaryczna aktywnos$¢ wirtualnego wlacznika o§wietlenia
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Zrbdlo: Opracowanie wlasne.

Ostatnim analizowanym aspektem byla dzienna liczba wlaczen o$wietlenia, rozumiana jako
liczba przetaczen stanu z 0 na 1, odzwierciedlajaca aktywno$¢ samego przetacznika §wiatta. Wskaznik
ten pozwala ocenié, jak czesto wciggu dnia dochodzi do inicjowania pracy o$wietlenia
w poszczegdlnych scenariuszach sterowania.

Na wykresie przedstawiajacym wyniki (wykres 6) dla metody czasowej oraz czujnikowej
widoczna jest bardzo niewielka liczba zmian stanu przetacznika. Jest to zbiezne z charakterystyka
rzeczywistych zachowan uzytkownikow, gdzie $wiatlo najczesciej wlgczane jest sporadycznie, lecz
pozostaje aktywne przez dluzszy czas.
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Odmienna sytuacja wystepuje w przypadku metody losowej, dla ktdrej liczba przelaczen ze stanu
wylaczonego na wlaczony jest skrajnie wysoka i w niektérych dniach sigga nawet 200 aktywacji na
dobe. Taka charakterystyka znaczaco odbiega od realnych praktyk.

W przypadku modeli predykcyjnych obserwowana jest stosunkowo duza zmienno$¢ liczby
przetaczen pomiedzy poszczegolnymi dniami. Cho¢ nie osiaga ona poziomu charakterystycznego dla
metody losowej, to jednak nadal wyraznie odbiega od wzorca obserwowanego w danych rzeczywistych,
co w tym aspekcie nalezy oceni¢ na niekorzys¢ zastosowanych modeli.
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9. Podsumowanie

Przed rozpoczeciem pracy postawiono szereg pytan, na ktore niniejsza praca miata przynajmniej
czgsciowo udzieli¢ odpowiedzi. Jedno znich dotyczyto tego, czy zaprojektowany prototyp,
wykorzystujacy integracje platformy Home Assistant z modelami uczenia maszynowego, sprawdzi si¢
pod wzgledem niezawodnosci. Na podstawie kilku miesigcy obserwacji dzialania systemu mozna
stwierdzi¢, ze taka kombinacja jest jak najbardziej mozliwa do zastosowania w warunkach
praktycznych. W trakcie dziatania systemu pojawily si¢ co prawda nieliczne problemy, takie jak m.in.
utrata historii czg¢éci urzadzen w Home Assistant, jednak udato si¢ na nie szybko zareagowac poprzez
niewielka modyfikacj¢ metody pozyskiwania danych. Warto jednak podkresli¢, ze zaproponowane
rozwigzanie miato charakter dowodowy i stanowilo element szerzej zakrojonego zagadnienia,
dotyczacego mozliwosci symulowania zachowan uzytkownikow z wykorzystaniem uczenia
maszynowego. Aby przeksztalci¢ projekt w pelnoprawny produkt, nalezatoby uporzadkowac koncepcje
i opracowac ja w formie rozszerzenia (np. w postaci plug-inu dla Home Assistant lub innego asystenta
domowego). Biorac pod uwage podobienstwo podstawowych funkcji réznych platform inteligentnego
domu, mozna przypuszczaé, ze wdrozenie w alternatywnych S$rodowiskach zachowaloby
poréwnywalng skutecznos$¢.

Kolejne pytanie dotyczylo tego, czy mechanika sterowania oparta na modelach predykcyjnych
moze w wybranych aspektach przewyzsza¢ rozwiazania bazujace na sztywnych regutach eksperckich.
Przeprowadzone analizy porownawcze, obejmujace zaréwno modele predykcyjne jak i alternatywne
popularne metody sterowania, wskazuja, ze w pewnych obszarach techniki oparte na uczeniu
maszynowym moga doréownywaé, anawet przewyzsza¢ metody regulowe. W wielu sytuacjach
rozwigzania oparte na sztywnych regutach gorzej radzity sobie z odzwierciedlaniem momentow,
w ktérych uzytkownik faktycznie zdecydowalby si¢ na wlaczenie §wiatla w warunkach domowych.
Przyczyna jest m.in. to, ze uzytkownicy implementujacy takie rozwiazania rzadko prowadza
dhugotrwatlg obserwacje¢ wlasnych nawykow, ograniczajac si¢ jedynie do wprowadzenia najprostszych
konfiguracji. Dodatkowo metody regutowe cechuja si¢ duza przewidywalnoscig, co w pewnych
kontekstach moze stanowi¢ zagrozenie, np. ulatwia¢ potencjalnemu intruzowi rozpoznanie czy
mieszkancy sg faktycznie obecni w domu przez powtarzalno$¢ zachowania oswietlenia. Modele
predykcyjne wykazaty natomiast wickszg zmiennos$¢ i mniejszg przewidywalnos¢ zachowan, co nalezy
zaliczy¢ na ich korzys$¢. Nie oznacza to jednak, ze rozwigzanie to jest wolne od wad. Analiza liczby
przelaczen stanu o$wietlenia wykazata zauwazalnie wigksza aktywno$¢ przetacznika w poroéwnaniu
z rzeczywistym uzytkowaniem lub nawet wybranymi metodami regutowymi. Problem ten mozna
jednak w przysztosci czgsciowo zniwelowacC poprzez wprowadzenie dodatkowych mechanizméw
ograniczajacych. Przykladem takich rozwigzan moze by¢ zmniejszenie czestotliwo$ci wywotywania
modelu (np. z interwatu 30 sekund do 1 minuty jak w zaproponowanej konfiguracji projektu lub nawet
5 minut), co mogtoby korzystnie wptywac¢ na ograniczenie nadmiernych zmian stanu o$wietlenia.

Ostatnie pytanie dotyczylo tego, czy system wykorzystujacy uczenie maszynowe jest w stanie
wiarygodnie udawacé rzeczywiste zachowania uzytkownikow. OdpowiedZz na to pytanie nie jest
jednoznaczna. Jezeli przez realistyczng symulacje rozumie si¢ wierne przewidywanie momentow,
w ktorych cztowiek faktycznie zapalitby §wiatlo, to osiagniecie takiej doktadnosci moze okazaé sie
bardzo trudne. Nawet uzyskana doktadno$¢ na poziomie okoto 80% oznacza, ze w pozostatych 20%
model si¢ myli. Nalezy jednak zauwazy¢, ze podejscia oparte na regutach radzity sobie w tym zakresie
rownie stabo, a wpewnych przypadkach nawet gorzej. Duzy wplyw na jakos¢ predykcji ma
charakterystyka danych wejSciowych oraz indywidualne nawyki mieszkancow. Uzytkownicy
prowadzacy bardziej ustrukturyzowany tryb zycia (np. posiadajacy state rutyny o okreslonych
godzinach) prawdopodobnie wygenerowaliby dane tatwiejsze do modelowania. Z kolei osoby
o0 bardziej nieregularnym rytmie dnia moga stanowi¢ trudniejsze wyzwanie dla algorytmu. Jezeli
natomiast przez ,,udawanie rzeczywistych zachowan” rozumie si¢ samg zmienno$¢ oraz brak pelne;j
przewidywalno$ci w kolejnych dniach, bez jednoczesnego popadania w skrajnos¢ charakterystyczng dla
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losowego sterowania §wiatlem, to modele predykcyjne wykazaty, ze potrafia generowac¢ zachowania
zblizone do ludzkich pod wzgledem dynamiki.

Podsumowujac cato$¢ pracy, zarowno w warstwie projektowej jak i badawczej, warto zauwazyc¢,
ze szeroki zakres poruszanych zagadnien byl niewatpliwie wartosciag dodang. Udato si¢ dotknaé
obszaré6w zwigzanych z MLOps, mikrokomputerami, uczeniem maszynowym, analiza skutecznosci,
konteneryzacja oraz integracja systemow inteligentnego domu. Jednocze$nie szeroko$¢ tematu wiaze
si¢ z tym, ze omoOwienie poszczegolnych zagadnien miato charakter raczej szeroki niz pogltebiony, co
rodzi pewien niedosyt ipozostawia przestrzen do dalszego rozwoju. W kolejnych krokach warto
rozwazy¢ przeksztatcenie projektu do postaci minimalnego gotowego produktu (MVP), przyktadowo
poprzez przygotowanie dziatajacego plug-inu. Dobrg praktyka byloby rowniez wydluzenie okresu
zbierania danych do pelnego roku. Datoby to mozliwos¢ oceny jakosci predykcji w warunkach
obejmujacych pelny cykl sezonowy zuwzglednieniem réznych warunkéw pogodowych, okresow
urlopowych, $wiat i zmian godzin zachodu stonca. Kolejng mozliwoscig rozwoju jest odejscie od
domyslnych konfiguracji modeli i przeprowadzenie strojenia hiperparametrow, co mogltoby poprawic
skuteczno$¢ modeli iograniczy¢ zidentyfikowane problemy, takie jak nadmierne przelaczanie
oswietlenia. Osobna kwestia jest wybor pomiedzy zbalansowanym a niezbalansowanym zbiorem
treningowym. Tu warto zastanowi¢ si¢, ktorg kategori¢ (wlaczone/wylaczone s$wiatto) lepiej
faworyzowa¢, lub czy pozostawi¢ wybor uzytkownikom, dajac mozliwos¢ konfiguracji czy chca
lepszego odwzorowania wlaczonego §wiatla, kosztem minimalnie zwigkszonego zuzycia pradu. Na
koniec warto tez podkresli¢, ze wraz z wydhuzeniem pracy na modelu (np. kilka miesi¢cy nieprzerwanej
pracy) moze zaistnie¢ zjawisko starzenia zbioru treningowego na ktorych model si¢ uczyl, co moze
wptyna¢ na pogarszajaca si¢ jakos¢ modelu. Pomimo wskazanych obszarow wymagajacych
dopracowania, niniejszy projekt speinit zaktadane cele ipokazal, ze w przedstawionym podejsciu
drzemie istotny potencjal.
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