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Sammanfattning

Om virlden ska kunna stélla om till fornyelsebara energikéllor kravs det nya och béttre
teknikldsningar. En liten del av 16sningen pé balanseringsproblematiken pé elndtet som icke-
reglerbara energikéllor som sol- och vindkraft star for kan vara att skota en del av
balanseringen lokalt i byggnader med hjilp av batterilager. For att kunna styra den
balanseringen pa ett optimalt sdtt behover styrningen ha prognoser for hur stor den elektriska
lasten 1 byggnaden kommer vara framdver. Syftet med denna studie har varit att utféra en
elektrisk lastprognostisering for en byggnad over ett dygn.

Modellen som utforde elektrisk lastprognostisering for en byggnad har baserats pa neurala
nétverk. Istdllet for att ha ett neuralt nitverk som prognostiserar ver hela dygnet har 24 olika
neurala ndtverk prognostiserat varsin timma. Varje neuralt nitverk har valts efter tester mellan
ett flertal neurala natverk med variationer 1 parametrar som har tagits fram med hjélp av en
klusteralgoritm.

Resultatet visade att modellen som tagits fram i studien prognostiserade den elektriska lasten i
en byggnad Over ett dygn med en felmarginal enligt mean average percentage error pd 5.67%.
Det gick dven att se fordelar med att dela upp prognostiseringen 1 mindre delar och testa olika
parametrar for varje timma som skulle prognostiseras.

Med avseende pé jamforelser med andra studier och att bostadshus ar ett vilként svart
prognostiseringsproblem bor resultatet anses som godkant. Det mesta tyder pa att
prognostiseringsmodellen &r tillrdckligt bra for att kunna assistera en smart styrning av ett
batteri i en byggnad med anvédndbar information.



Abstract

If the world should be able to convert to renewable energy sources, new and better technical
solutions is required. A small part of the solution to the balancing problem on the electricity
grid, as non-controllable energy sources such as solar and wind power is highly responsible
for, can be to handle part of the balancing locally in buildings using battery storage. In order
to be able to control this balancing in the optimal way, the control system needs to have
forecasts of how large the electric load in the building will be in the future. The aim of this
study has been to carry out electrical load prediction for a building over one day.

The model that carried out electrical load forecasting for a building has been based on neural
networks. Instead of having one neural network that predicts the whole day, 24 different
neural networks have been forecasting each hour. Each neural network has been selected after
testing between several neural networks with variations in parameters that have been selected
using a cluster algorithm.

The result showed that the model developed in the study predicted the electric load in a
building over one day with a mean average percentage error of 5.67%. It was also possible to
see the advantages of dividing the prediction into smaller parts and testing different
parameters for each hour that would be forecast.

With regard to comparisons with other studies and that residential buildings are a well-known
difficult forecasting problem, the result should be considered as acceptable. Most indications
show that the forecasting model is good enough to be able to assist a smart control of a battery
in a building with useful information.
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REFERENSER



1 INLEDNING

Med bakgrund av att vi star infor stora klimatutmaningar har Europeiska Unionen satt upp
tydliga klimatmal som innehéller specifikationer om att 6ka andelen energi fran fornybara
energikéllor (Delreux & Ohler 2019). Elnitets krav pa balans mellan elproduktion och
elforbrukning vid varje tidpunkt innebér att icke-reglerbara energikéllor likt sol- och vindkraft
okar behovet av reglerkraft. Dérav finns det oftast begransningar kring hur mycket som kan
installeras av dessa energikéllor (Notton et al. 2011).

Manga studier tyder pa att elbilars expansion pa marknaden kommer att vara snabb (Gnann et
al. 2018). En stor utmaning for elbilar &r att det ska finnas tillriacklig energidensitet i batterierna.
Vid anvéndning av ett batteri minskar energilagringskapaciteten, och forr eller senare kommer
det vara aktuellt med att byta batterierna for att 6ka energilagringskapaciteten (Dell, Moseley
& Rand 2014). Nér batterierna ska bytas finns det en potential i att anvidnda de uttjdnta
batterierna som batterilager i byggnader, dar det inte finns samma krav péa energidensitet.
Darmed ar det mojligt att vi 1 framtiden kommer ha byggnader med solceller pa taket och
batterilager i kéllaren. Har en byggnad denna uppséttning finns det mojligheter att Styra
batterilagret pa ett smart sétt for att exempelvis optimera anvéndandet av solenergin lokalt. Ett
resultat av styrningen blir att mer solenergi kan installeras i distributionsnétet genom att en del
av balanseringen mellan elproduktion och elforbrukning sker lokalt (McLoughlin & Conlon
2015). For att kunna styra batterilagret pa ett smart sitt behdver styrningen fa information om
den forvantade elektriska lasten. Denna information gér att f4 fram genom en prognostisering.

Prognostisering innebér att med statistiska eller analytiska tekniker utvecklar en modell som
kan forutse framtida hiandelser eller beteenden (Nyce & Cpcu 2007). Prognostisering anvénds
inom allt ifran aktiemarknaden till nar Youtube rekommenderar dig en video (Covington,
Adams & Sargin 2016). I ett distributionsnét dr prognostisering av den elektriska lasten en
viktig komponent for att kunna hélla balans mellan elproduktion och elforbrukning (Chen,
Chen, Cui & Liu 2015). Ett forhallandevis nytt forskningsomréade ar att utfora prognostisering
av den elektriska lasten i byggnader. T jamforelse med distributionsnéten ar detta ett svart
prognostiseringsproblem, men i takt med en oOkad méitning i elndt och hus och att
prognostiseringsmodeller blir béttre borjar dessa prognoser bli intressanta. Storsta fordelen med
att kunna prognostisera den elektriska lasten 1 en byggnad &r att det mojliggor for att utféra
balansering av elektrisk last och produktion pa lokal niva (Gerwig 2017).



1.1 Bakgrund

Research Institutes of Sweden (RISE) ér ett oberoende forskningsinstitut som spéanner 6ver
manga omraden. En stor del av forskningen ar projektbaserad och inom dessa projekt finns det
oftast d&ven andra aktérer som &r verksamma inom branschen forskningen berdr. Storleken pa
RISE:s roll i ett projekt kan variera. Denna studie &r en del av ett storre forskningsprojekt runt
Brf Viva, kring hur framtidens boende kan se ut. Storsta aktoren i projektet 4r Riksbyggen som
ar ett kooperativt foretag som bygger och forvaltar bostiader. En del av projektet handlar om hur
framtidens energiforsorjning av en byggnad kan se ut och huvudaktoér inom detta omrade &r
Goteborgs Energi som ar ett energibolag.

Projektets aktuella status &r att nybyggda bostadsrattslagenheter star fardiga, dock har inte alla
dessa ldgenheter blivit tilltridda &n. Byggnadernas energisystem innefattar: bergvirme,
fjarrvirme, luftvirmepumpar, solceller och el fran distributionsnét. Utdver detta finns det
mdjlighet att lagra varmvatten i ackumulatortankar och el i batterier. For att anvinda systemet
pa basta mojliga sétt, och forhoppningsvis kunna se ekonomiska och miljoméssiga fordelar,
krivs det en smart styrning. RISE har fatt i uppdrag att ge styrforslag till Brf Viva.

For att kunna utfora en bra styrning efter egna premisser behovs en foraning om hur den
nérliggande tiden kommer se ut. Nagra faktorer som &r bra att ha information om i detta fall ar
el- och fjarrvarmepriser, forvantad solelproduktion och forvantad elektrisk och védrmelast.
Prognostiseringsmodellen som ska utvecklas i denna studie har i uppgift att mata styrningen
med information pa timbasis om hur den elektriska lasten i byggnaden forvéntas se ut ett dygn
framdver.

1.2 Syfte

Syftet med denna studie har varit att utfora elektrisk lastprognostisering for en byggnad 6ver
ett dygn.

1.3 Avgrénsningar

Studien har inte for avsikt att utfora ndgra omfattande forsok till optimering av
prognostieringsmodellen dé det i manga fall &r avancerat och tidskrdvande. Pa grund av tidsbrist
har modellen inte testats hur den fungerar under helger. Studien gor inte nigra ansprak pa att
forsoka losa problem relaterat till diliga data vid inlérning eller drift av modellen.



2. TEORI

| detta avsnitt beskrivs utmaningar och vanliga tillvigagangssitt kring Kortsiktig elektrisk
lastprognostisering av byggnader. Inom elektrisk lastprognostisering anvéinds ofta neurala
ndtverk for att prognostisera och i vissa fall kluster for att automatisera val i modellen och dessa
forklaras bada pa ett generellt sitt och med exemplen av specifika neurala nitverk och klustren.

2.1 Kortsiktig elektrisk lastprognostisering for byggnader

Med kortsiktig elektrisk lastprognostisering av byggnader avses att géra en prognos av hur stor
den elektriska lasten kommer vara i en byggnad. Definitionen av kortsiktig lastprognostisering
gar isdr inom litteraturen, men oftast syftas det pa en tidshorisont upp till ett par dagar. Det
vanligaste dr att tidshorisonten dr ett dygn och granulariteten pa datan brukar vara pa timbasis
(Hippert, Pedreira & Souza 2001). Det finns mycket forskning inom lastprognostisering, men
forhéllandevis lite om lastprognostisering av byggnader (Borges, Penya, Fernandez, Prieto &
Bretos 2013). Lastprognostisering anvénds framst i storre nét, likt regionnt, eftersom att det
dér dr viktigt att ha balans mellan elproduktion och elfoérbrukning. Under senare ar har nya
smarta elmétare som ger mer detaljerade data gjort det enklare att utféra bra analyser av
elektriska lastbeteenden i byggnader. Detta har bidragit till att utvecklingen av
lastprognostisering av byggnader gatt framat, men det dr fortfarande ett forskningsomrade i
utveckling (Jetcheva, Majidpour & Chen 2014). Vad som sticker ut vid lastprognostisering av
byggnader i jamforelse med andra storre system é&r att en enkel modell som fungerar pad ménga
olika byggnader ofta &r att foredra. | de flesta fall behdvs dven en modell som &r bra pa att
hantera lastmonster som &r icke-linjara och som utvecklas 6ver tid (Fernandez, Borges & Penya
2011).

2.1.1 Svarigheter med kortsiktig elektrisk lastprognostisering fér byggnader
Det finns flertalet aspekter som gor lastprognostisering av en byggnad extra utmanande i
jamforelse med till exempel i ett distributionsnét. En stor utmaning ligger i att alla byggnader
ar unika och att det ofta r brist pd information om viktiga byggnadsparametrar. Nigra viktiga
byggparametrar kan vara; byggmaterial, mdnniskors beteende i byggnaden, geografisk position
(Rahman & Vega 2015). Aven information om hur ventilation och uppvirmning fungerar i
huset har avgorande betydelse for den elektriska lastforbrukningen (Borges et al. 2013).
Eftersom manga betydande byggparametrar inte tas hinsyn till leder det till att det kan vara
svart att anvanda samma modell pa olika platser i varlden med olika byggstandarder (Fahad &
Arbab 2014). Integritetskrankning mot de boende kan leda till att viktiga parametrar inte ar
tillgéngliga 1 bostadshus. Detta dr en av anledningarna till att det inte har forskats mycket pa
den typen av byggnader. Ett annat skal till bristen av forskning inom omradet &r att bostdders
elektriska lastforbrukning &r starkt forknippad med ndr ménniskorna dr hemma, vilket
innehaller stora variationer och leder till ett svart prognostiserings problem (Rahman & Vega
2015).



Vid lastprognostisering ar det viktigt att datan som anvénds dr av hog kvalité. Datan behover
forst och framst vara fullstdndig. Det dr ocksa viktigt i en inldrningsfas av modellen att inte ta
héansyn till kraftigt avvikande varden (s.k. outliers) da det leder till storre fel i sina prognoser.
Det édr dock en utmaning att kunna avgora om ett vérde &r kraftigt avvikande d4 det dynamiska
intervall som lasten verkar inom varierar mycket mellan olika byggnader och mellan olika
tidpunkter under veckan (Thokala, Bapna & Chandra 2018).

Med elektrisk lastprognostisering av byggnader dr det ytterst svart, om ens mojligt, att generellt
sdga vilken modell som &r bést. Det finns manga anledningar till detta, till exempel olika
preferenser, unika hus och det faktum att en modell som prognostiserar med hog traffsakerhet
i nagra hus kan misslyckas totalt i ett annat (Borges, Penya & Fernandez 2011). Utover detta
finns det inget standardiserat sétt att testa precisionen i prognoserna, vilket leder till att manga
olika metoder anvinds i studier (Liu, Wang & Ghadimi 2017).

2.1.2 Karaktaristik av elektriska lastdata i byggnader

For att kunna gora en bra lastprognostisering behovs god kunskap om karaktaristiken pa lasten
som prognostiseras. Vid noggrann analys av lastmonstren gar det att se att lastkurvan ar
periodisk. Det finns en stark korrelation mellan last och tid. Det gar enkelt att se att det finns en
periodicitet 6ver en dag, men det finns dven oftast en periodisk karaktir dver veckan, arstider
och ar. Om det inte finns ndgon periodicitet i1 lasten forsvarar det prognostiseringen avsevért
eftersom de flesta effektiva prognostiseringsmodeller bygger pa att de periodiska monstren ska
fortsatta pa liknande sitt (Fahad & Arbab 2014).

Den enskilt storsta faktor som paverkar lastkurvans form &r typ av dag. Exempelvis skiljer sig
lastkurvan en vardag mycket mot en helgdag. Ar skillnaderna stora behdvs dessa dagar hanteras
separat for att kunna uppna ett bra resultat. Det behovs en god kunskap om vilka dagar som har
liknande lastkurvor for att kunna gora denna uppdelning. Ett alternativ dr att hantera varje dag
enskilt, detta leder dock till en mer komplicerad modell och behdver inte leda till bittre
prognoser; framforallt ndr det &r en modell som kraver mycket historiska data (Hippert, Pedreira
& Souza 2001).

I regel ar det alltid svérare att lastprognostisera ett mindre system an ett storre (Fux, Benz,
Ashouri & Guzzella 2013). Det finns alltid icke-lineariteter i laster; i storre nét blir denna icke-
linearitet mer sammanlagrad da forvéntad last som inte forbrukas kompenseras av last som inte
ar forvantad. I byggnader blir det icke-linjéra i lasten inte lika sammanlagrat och leder till storre
fluktuationer. En modell som ska prognostisera lasten i en byggnad behover dir av kunna
hantera icke-linjara lastmonster vilket 4 en mer komplex prognostiseringsutmaning
(Fernandez, Borges & Penya 2011).



Det &r viktigt att ha kunskap om prognostiseringsmodellen och om den behdver vara bra pa att
hantera plotsliga andringar i1 lastmonster. Vissa enklare modeller kan prognostisera med goda
resultat vid normala forhéllanden men kan leda till stora fel vid en plotslig fordndring i
lastmonstret. Dessa forandringar kan till exempel bero pa fordandringar i vadret eller typ av dag.
Da det i de flesta fall ar fordelaktigt att ha en enkel modell bor behovet av en adaptiv
prognostiseringsmodell undersokas innan val av modell (Raza & Khosravi 2015).

2.1.3 Inparameter

Valet av inparametrar har en stor paverkan pa en prognostiseringsmodells traffsdkerhet och
funktion. Det &r ofta en utmaning att gora detta val da det inte finns ndgot generellt sétt att vilja
inparametrar. Det blir inte enklare av det faktum att korrelationen mellan en inparameter kan
variera mycket mellan olika byggnader och under olika tidpunkter 6ver dagen (Raza &
Khosravi 2015). Denna variation gar att se vid undersokning av utomhustemperaturens
korrelation till den elektriska lasten. Under natten dr det mdjligt att utomhustemperaturen har
en hog korrelation till den elektriska lasten, ddremot under dagen kan det vara personers
beteende i byggnaden som paverkar den elektriska lasten mer. Under en varm dag kommer
byggnader som har luftkonditionering se stora skillnader i Kkorrelation mellan
utomhustemperaturen och den elektriska lasten gentemot en byggnad som inte har det. Att dessa
korrelationer dven dndrar sig over aret gor det extra komplicerat (Jetcheva, Majidpour & Chen
2014). Darmed kravs det goda kunskaper om systemet som analyseras for att kunna se vilka
faktorer som péaverkar den elektriska lasten. Vad som forsvérar valet av inparametrar ytterligare
ar att for manga inparametrar kan leda till problem relaterat till komplexitet och for fa kan leda
till délig traffsdkerhet (Hippert, Pedreira & Souza 2001).

Den viktigaste oberoende parametern for den elektriska lasten ar vadret (Fahad & Arbab 2014).
Det ér ofta ovéintade viaderforeteelser som ligger bakom felaktigheter i prognostiseringen.
Sambandet mellan utomhustemperaturen och elférbrukningen ar stark, men det ar ett komplext
samband. Till exempel om utomhustemperaturen dr under 20 °C stiger elforbrukningen nér
temperaturen sjunker. Daremot om temperaturen dr over 25 °C dr det motsatt korrelation,

elforbrukningen 6kar nir temperaturen hojs. Aven luftfuktigheten spelar roll inom elférbrukningen
eftersom ménniskor inte kan kénna vilken temperatur det dr utan istéllet i vilken takt virme fOrs
ifran, eller till, kroppen. Detta dr nadgot som péaverkas av just luftfuktigheten. Enligt Fahad och
Arbab (2014) paverkas dven elforbrukningen av nederbord eftersom till exempel kraftigt regn kan

leda till att folk stannar hemma och att det kan bli mérkare vilket bidrar till mer belysning.



En av de storsta faktorerna som péaverkar den elektriska lasten 1 byggnader utover vidret &r
ménniskors beteende i1 byggnaden. Beteendet paverkar bade anvéndandet av elektrisk
utrustning samt ventilation och klimatanldggningar. Det &r en stor utmaning att prognostisera
ménniskors beteende med bra precision da det finns mycket variationer i beteendet.
Informationen som behovs for prognostiseringen kan #dven vara svar att fi tag pa av
integritetsskél (Jones et al. 2012). Pa grund av dessa svarigheter r forskningen inom omradet
fortfarande under utveckling och anvéinds inte i nagon storre grad &n, trots att det finns en tydlig
koppling till den elektriska lasten. De flesta modellerna dr beroende av historiska lastdata dar
manniskors beteende bor markas. Styrkan 1 att ha en prognos ndr méanniskor &r i huset &r att
beroendet av historiska lastdata minskar. Vid utveckling av en enkel modell som kan fungera
pa méanga byggnader kan det vara en fordel eftersom att det 4r mojligt att elektriska lastdata inte
ar tillgéanglig (Sandels, Brodén, Widén, Nordstrom & Andersson 2016).

2.1.4 Enkelhet

Beroende pa vad prognostiseringen ska anvéndas till stills olika krav pa enkelheten av
modellen. Det finns stora forhoppningar att elektrisk lastprognostisering av byggnader ska
kunnavaraen del av efterfragad flexibilitet, vilket innebar att man forséker uppna balans mellan
elproduktion och elforbrukning genom att reglera lasten. Det kan ocksa anvéndas for att minska
effekttoppar och pa sa sitt kunna undvika eller senare ldgga dyra utbyggnader av nétet (Besli
& Dagtekin 2015). Om efterfragad flexibilitet ska fa onskad effekt giller det att den géar att
uforas 1 stor skala. Detta stéller stora krav pa modellen i form av enkelhet. Ambitionen ar att
kunna anvidnda modellen pd manga byggnader med minimal handpalidggning for att f& ner
kostnaderna. Forst och framst dr det viktigt att anvénda sig av forenklingar som leder till
minskat behov av inparametrar d& de kan vara svdara att fa tag pd. Darmed bor inparametrar
héllas till ett minimum och att modellen tar hdnsyn till hur enkelt det ar att fa data till
inparametrarna. Det dr dven viktigt att uppskattningar av parametrar och antaganden i modellen
minimeras, nagot som &r ytterst vanligt inom elektrisk lastprediktering av byggnader da de
flesta byggnader &r unika. Forenklingarna som kravs for en modell i stor skala leder i manga
fall till sémre precision i prognostiseringen. Detta leder till att ett stillningstagande behovs
goras i konflikten mellan vilken precision som &r godtagbar for ens modell gentemot hur
generell och enkel modellen bor vara. | denna ekvation behovs det dven ta hiansyn till kostnader
da mer komplicerade och alternativt flertalet mindre generella modeller &ven kommer med en
hogre kostnad (Fahad & Arbab 2014).

Ett vanligt tillvdgagangssitt ar att gora en stor komplex modell som tar hand om hela
prognostiseringsutmaningen. Ett alternativt sétt att ta sig an uppgiften &r att dela upp problemet
i flertalet smé problem dér 16sningen blir mindre komplex. Vid stora komplexa problem kan
detta vara en framgangsrik metod och gor i manga fall modellens struktur enklare (Jetcheva,
Majidpour & Chen 2014).



2.2 Vanligaste modellerna

En prognostiseringsmodell kan ha manga olika former. Nar det handlar om byggnaders
elektriska last dr det vanligast att prognostiseringen bygger pd antingen en statistisk
regressionsmodell, stodvektormaskin (SVM) eller neurala natverk (NN). Det finns 4ven ménga
varianter och kombinationer av dessa eller andra metoder for att uppna béttre resultat (Zhao &
Magoules 2012). Nedan foljer en sammanfattning av de vanligaste modellerna.

2.2.1 Statistisk regressionsmodell

Statistiska regressionsmodeller anvinder sig av tidsserier for att géra en prognos av hur
framtiden kommer se ut. Saledes anvinder statistiska modeller enbart historiska data.
Fordelarna med en statistisk modell &r att de har en forhdllandevis enkel struktur och litt att
anvénda (Zhao & Magoulés 2012). De storsta nackdelarna ddremot &r att de har svart att hantera
icke-linearitet i den historiska lastdatan (Jones et al. 2012), vilket finns mycket i byggnader,
och att de i manga fall far en kraftigt forsamrad prognos vid plétsliga dndringar i det elektriska
lastmonstret (Raza & Khosravi 2015).

2.2.2 Stodvektormaskin

En stodvektormaskin dr en maskininlarningsmodell som lar sig av sina misstag och kan 16sa
icke-linjara problem genom att skapa ett eller flera hyperplan som sedan anvands vid
exempelvis regression (Borges, Penya & Fernandez 2011). Ett n-dimensionellt rum har ett
hyperplan som &r ett rum med en lagre dimension (Towards Data Science 2019). Férdelen med
SVM ir att pa grund av hyperplanen gar det att anvinda linjara berdkningsmetoder trots att
monstren i den aktuella datan &r icke-linjar (Hofmann, Scholkopf & Smola 2008). De linjara
berdkningsmetoderna gor att SVM kan losa icke-linjdra problem med forhallandevis lite
historiska data (Zhao & Magoulés 2012). Andra styrkor med modellen ligger i att det &r en
effektiv, robust och traffsdaker modell som inte &r kdnslig for om inkommande data &r kraftigt
avvikande. Dock dr SVM kinslig for plotsliga staende éndringar i det elektriska lastmonstret
(Rahman & Vega 2015).

2.2.3 Neurala natverk

Neurala nitverk (NN) dr en maskininldrningsmodell som forsoker efterlikna hur den méanskliga
hjarnan ldr sig saker genom att bearbeta mycket information. NN har fatt mycket
uppmaérksamhet da det anses vara ett kraftfullt verktyg for att 16sa komplexa problem (Raza &
Khosravi 2015). Eftersom elektrisk lastprognostisering av byggnader dr ett komplext icke-
linjért problem har NN blivit en populdr och vanligt forekommande modell att anvinda
(Rahman & Vega 2015). En annan fordel med NN ér att modellen inte dr beroende av ménsklig
expertis utan lér sig komplexa samband pé egen hand genom inldrning (Raza & Khosravi 2015).
Samtidigt som neurala nitverk kommer med stor potential om traffsdkra prognoser och en
adaptiv modell, medfoljer dven flertalet utmaningar. For det forsta erfordrar ett neuralt natverk
manga svéra val av parametrar under skapandet 1 kombination med att det 4r svért att veta om
ett inldrt neuralt ndtverk &r det bésta tinkbara. Sedan kraver &ven modellen mycket historiska
data for att kunna ldra sig monster i datan och kraver ofta en stor berdkningsmingd (Jetcheva,
Majidpour & Chen 2014). En av anledningarna till att neurala nétverk fatt ett 6kat intresse pa
senare ar ar att det numera gar att anvinda molnbaserade 16sningar for sina berékningar, vilket



gor att det inte finns samma behov av en egen kraftfull server (Luo, Small, Dugan & Lane
2019). Mer ingéende beskrivning om NN finns i stycke 2.3.

Vid val av prognostiseringsmodell dr det inte enbart precisionen i prognosen som tas i
beaktande, utan dven en sddan sak som hur 1itt modellen &r att anvénda kan spela en avgdrande
roll. Modellerna visar stora skillnader i precision, korhastighet, komplexitet och enkelheten att
anvénda, se Tabell 1 (Zhao & Magoules 2012).

Tabell 1. Jamforelse mellan statistisk modell, stodvektormaskin (SVM) och neurala nétverk (Zhao & Magoulés
2012).

Metod Modell komplexitet | Enkel att anvdnda | Korhastighet | Traffsakerhet
Statistisk modell | Okej Ja Ganska snabb | Okej
SVM Ganska hog Nej Langsam Ganska hog
Neurala nidtverk | Hog Nej Snabb Hog

2.2 Klustring

Klustringens uppgift ar att gruppera ett antal objekt pa sadant sétt att liknande objekt hamnar i
samma kluster. Det anvéinds exempelvis vid bildigenkdnning ndr modellen ska ldra att se
skillnad pé en katt och en hund till exempel (Ramchoun, Idrissi, Ghanous & Ettaouil 2016).
Detta ar en maskininlarningsmetod som bygger pa odvervakad inlarning, vilket betyder att det
inte finns ett ritt svar att forhalla sig till innan klustringen &r utford, vilket finns vid 6vervakad
inldrning (Celebi, Kingravi & Vela 2013). Klustring kan anvéndas som ett verktyg for att vélja
ut indata till en prognostiseringsmodell. Att anvianda klustring for att vilja indata kan 6ka
traffsdkerheten i prognostisering framst eftersom det &r svart att vélja indata pa teoretisk grund
(Jetcheva, Majidpour & Chen 2014).

2.2.1 K-mean kluster

K-mean kluster ar den vanligaste klustersalgoritmen for uppdelning av objekt i grupper. Antal
kluster (k-virdet) &r ett fast varde som har bestamts innan klustringen genomfors. Varje Kluster
har en centroid som oftast ar ett medelvérde av alla objekt i klustret (Celebi, Kingravi & Vela
2013). Den enklaste formen av ett K-mean Kkluster grupperar ett antal objekt enligt f6ljande steg
(Wang, Wang & Jiang 2013):

De initiala centroiderna far en slumpmaéssig placering.

Objekten kopplas ithop med den centroid som befinner sig ndrmast.

Centroiderna dndrar sin position till mittpunkten av de objekt som ingar i klustret.
Objekten kopplas pé nytt thop med den centroid som befinner sig ndrmast.
Centroiderna dndrar sin position pa nytt och detta upprepas tills objekten slutar att byta
Kluster.
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Ett k-mean kluster dr mycket kénsligt for den initiala placeringen av centroiderna. Det beror pa
att ett k-mean kluster fungerar pa sadant sétt att den gradvis gar mot en ldgre feldifferens,
kortare totaldistans mellan objekt och centroider, och kan darfor fastna i lokala
minimumpunkter istillet for globala. Det finns manga olika metoder for att 10sa detta problem,
dock ar det inget enkelt val att vilja ratt metod (Celebi, Kingravi & Vela 2013).

Klustring gér att gora i flera dimensioner. I Figur 1 gér det att se hur ett endimensionellt kluster
kan se ut enbart baserad pa elektrisk last med ett k-virde lika med fem. | Figur 2 visas ett
tvadimensionellt kluster baserat pa elektrisk last och utomhustemperatur med normaliserade
data.
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Figur 1. Ett exempel pa hur ett Kluster baserat pd elektrisk last kan gruppera olika timmar. Timmarna i ett kluster
behover inte ligga bredvid varandra tidsmdssigt, detta dr enbart for att visa en tydligare figur.
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Figur 2. Ett exempel pd hur ett dygns timmar kan klustras baserat pad elektrisk last och temperatur med
normaliserade data. Prickarna med samma firg ingdr i Samma kluster och krysset dr dess centroid.



Beroende pa vad klusteralgoritmen ska anviandas till kan valet av antal kluster ha stor paverkan
pa resultatet. I en situation da det inte finns nagot givet k-vérde (antal kluster) ar det svart att
komma fram till hur manga kluster som ar bést rent intuitivt. Det finns metoder som kan hjélpa
till i valet, men det vanligaste éar att testa sig fram (Datanovia 2018). Genom normalisering av
datan undviks att exempelvis ett tvadimensionellt kluster beror dominerande av virdeméngden
pa grund av virdeméngden stracker sig over ett mycket storre intervall dn definitionsmangden.
Normalisering leder ocksa till 6kad precision och snabbhet i klusteralgoritmen (Mohammad &
Usman 2013).

2.3 Neurala natverk

Neurala néitverk dr en maskininlarningsalgoritm som kan anvéndas till bade klassifikations- och
regressionsproblem vid exempelvis bild- och moénsterigenkdnning (Ramchoun, Idrissi,
Ghanous & Ettaouil 2016). Prognostisering ar ett typiskt regressionsproblem, darav kommer
fokus ligga pa det i denna teoridel. Till skillnad fran klustring bygger neurala nétverk pa
overvakad inldrning. Det innebér att for varje indatasekvens kénner man till den korrekta
utdatasekvensen. Ddrmed kan det neurala nétverket trdnas och lara sig vilken specifik
utdatasekvens som ska genereras vid varje godtycklig indatasekvens (Raza & Khosravi 2015).

2.3.1 Struktur neurala natverk

Den slutliga strukturen av ett neuralt natverk ar sillan uppenbart. Ett vanligt tillvigagangssatt
ar att borja med en forhallandevis enkel struktur och sedan testa sig fram med mer komplexa
strukturer (Jetcheva, Majidpour & Chen 2014). Topologin i ett neuralt ndtverk kan se ut pa
manga olika sétt. Topologin som &r i fokus for den hédr rapporten ar ett multilayer perceptron
(MLP) natverk med backpropagation (BP). Néar neurala nédtverk ndmns eller diskuteras 1
rapporten &r det denna struktur pa det neurala nitverket som asyftas. Forklaring av MLP och
BP ges i stycke 2.3.2.

Neurala nédtverk bestar av x-antal lager. Ett neuralt ndtverk med en enkel struktur gar att se i
Figur 3. Alla cirklar i figuren kallas for neuroner och bestar av en typ av vikt som kallas for
bias. | neuronerna processas informationen som kommer in innan den skickas vidare. Pilarna
kallas for synapser, likt i den ménskliga hjdrnan, och bestar av vikter. Det neurala nitverket
som gar att se i Figur 3 har tre inparametrar som alltid &r sammankopplade med alla neuroner i
nésta lager, i detta fall ett gomt lager. Data skickas sedan fran det gomda lagret till utparametern
dar resultatet sammanstélls. Det absolut enklaste neurala nitverket bestar av enbart en in- och
en utparameter, utan nagot gomt lager. De gomda lagerna &r alla lager mellan in- och
utparametrarna. Det finns dock inga grinser for hur stort ett neuralt natverk kan vara. For att
kunna ldsa icke-linjdra problem krdvs det att det neurala nétverket har minst ett gomt lager
(Raza & Khosravi 2015).
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Figur 3. Ett exempel pa en enkel struktur i ett neuralt ndtverk.

I en neuron sammanstélls summan av alla indata fran synapserna och ldagger till neuronens bias,
enligt ekvation:

x = Y.(inputparameter = vikt) + bias . Q)
En aktiveringsfunktion bedomer X-vérdet och bestimmer vad utdatan fran neuronen ska bli.
Aktiveringsfunktioner kan fungera pd ménga olika sitt. En vanlig aktiveringsfunktion for
neurala nitverk som anvénds for regression &r rectified linear unit (ReLU). Om x-virdet ar

under O generear ReLU utdatan 0. Vid ett x-varde 6ver 0 dr x-vérdet lika med utdatan, se Figur
4 (Lin & Shen 2018).

/
/
/
/

Figur 4. ReLU aktiveringsfunktion.

Utdata fran neuronen blir indata till ndsta synaps och detta fortsétter tills det kommer till det
sista lagret som ar utparametrar (Becoming human 2017). Valet av aktiveringsfunktion &r séllan
uppenbart och sker i manga fall genom att testa sig fram (Raza & Khosravi 2015).
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2.3.2 Traning av neurala natverk

Traningsfasen av ett neuralt ndtverk dr en process da synapsernas vikter och neuronernas biases
ska justeras for att f minimal skillnad mellan nétverkets utdata och den onskade utdatan. Pa
detta sitt lar sig modellen de komplexa sambanden mellan in- och utparametrarna. De initiala
vikterna pa synapserna har ingen koppling till triningsdatan utan tilldelas oftast genom statistisk
distribution. En enkel metod ér att alla vikter borjar pa 1, men en vanligare metod ar att anvianda
sig av normal distribution (Keras 2019). Senare vid testning med inparametrar fran historiska
data pa det neurala ndtverket kommer utdatan formodligen ligga langt ifran den historiska
utdata som siktades pa (Ramchoun et al. 2016). Under tréning anvénds en optimeringsalgoritm
som kontinuerligt berdknar felmarginalen via en felfunktion och sedan uppdaterar synapsernas
vikter och neuronernas bias gradvis for att minska felmarginalen vid nésta iteration till dess att
det globala minimumet for felmarginalen har uppnatts (Machine learning mastery 2019). Hur
stora uppdateringarna ska vara bestdms av en forutbestimd inlarningstakt. Adaptive gradient
(AdaGrad) ar en optimeringsalgoritm som har en anpassningsbar inldrningstakt och é&r
foljaktligen inte lika kénslig for val av inldrningstakt (Hadgu, Nigam & Diaz-Aviles 2015). Ett
satt att rdkna ut felmarginalen &r genom mean absolute percentage error (MAPE) som berdknar
genomsnittet av absolutbeloppet av de procentuella felen, se matematisk beskrivning i

ekvationen: (De Myttenaere, Golden, Le Grand & Rossi 2016).

felmarginal =% [ |V%V| : 2

I (2) #r felmarginalen i procent, V det faktiska viirdet och V det prognostiserade virdet.

Om optimeringsalgoritmen under traningsfasen dr baserad pa backpropagation betyder det att
algoritmen arbetar fran felmarginalen vid utdatan genom nétverket tillbaka till inparametrarna
och korrigerar synapsernas vikter lings vigen. Neurala MLP nétverk med BP &r populéra péd
grund av deras forhdllandevis enkla topologi och vilkdnda optimeringsalgoritmer
(Kazmierkowski, Krishnan, Blaabjerg & Irwin 2002).

Traningsdatan bestar av x-antal trdningsexemplen dédr relationerna mellan in- och utparametrar
ar kanda och kommer ifran historiska data. I méanga fall &r det nddvéindigt att férbehandla
triningsdatan for att bade fa en snabbare traningsfas och bittre prognostiseringsmodell. Ett
vanligt sdtt att gora det pa &r att skala datan mellan O till 1 (Kuzniar & Zajac 2017). Att anvidnda
all tréningsdata en gang kallas for en epok. Triningsdatan anvénds upprepade génger pa
nétverket till dess att synapsernas vikter dr bestimda. Det gar dock att kora en hel epok innan
uppdatering av vikterna, vilket oftast ger den mest traffsikra modellen, men detta ger ocksa en
berdkningsméingd som blir mer kridvande och i flera fall inte ar mojlig pa grund av
begrinsningar 1 datorkapacitet. En 16sning pa detta problem é&r att dela upp trdningsdatan 1
mindre delar som kallas for batches, dir synapsernas vikter och neuronernas biases istéllet
uppdateras efter varje batch (Radiuk 2017).

Under valideringsfasen testas hur bra modellen presterar pa data som inte varit inkluderad i

traningsfasen och det avgor nér triningen ska avslutas for att undvika Gveranpassning Vvilket
forsamrar modellen. Mer detaljerad beskrivning om &veranpassning kommer i nést foljande
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stycke. Nar traningsfasen dr avslutad utvdrderas ndtverket genom att testa modellen med
testdata som inte varit en del av tréning- eller valideringsdatan (Chiang, Chang & Chang 2004).

2.3.3 Utmaningar for neurala natverk

Det héander att NN hittar ett lokalt minimum under inldrningsfasen som misstas for ett globalt
minimum. Ett lokalt minimum medf6r en samre precision fér modellen och det kan dven bli
svart att upptiacka att detta har hant. Problem med lokala minimum 6kar med en mer komplex
struktur i ett neuralt ndtverk (Omidvar & Dayhoff 1997). Metoderna som anvénds for att
undvika att det neurala nitverket fastnar i ett lokalt minimum leder i manga fall till tidskravande
och berdkningstunga modeller d& de kan krdva tusentals epoker under tridningsfasen
(Kazmierkowski, Krishnan, Blaabjerg & Irwin 2002).

En stor nackdel med neurala nétverk ar att utvecklaren stills infér méanga val angaende till
exempel: topologidesign, felfunktion och optimerings algoritm vid inldrning for att ndmna
nagra. | manga fall gors dessa val genom att testa sig fram pa ett heuristiskt vis utan vidare
vetskap om de bésta valen gors (Kazmierkowski, Krishnan, Blaabjerg & Irwin 2002).

Ett neuralt natverks uppgift ar att skapa den bésta tinkbara generella modellen. For att den ska
vara generell maste den léra sig kéinna igen monster i traningsdatan. En for enkel struktur i det
neurala nétverket eller for lite trdningsdata kan leda till att modellen inte lyckas léra sig dessa
monster. Detta fenomenet kalla for underanpassning. Det ar dven daligt om néatverket blir
overanpassat till triningsdatan. Istéllet for att ndtverket enbart innehéller generella monster fran
triningsdatan borjar nitverket dven inkludera slumpmadssiga avvikande vérden 1 strukturen,
vilket resulterar i en modell som prognostiserar simre med data som inte ingdr i triningsdatan.
Overanpassning kan antingen bero pa att triningsfasen holl p4 for linge eller p4 grund av en
for komplex natverksstruktur (Hippert, Pedreira & Souza 2001). Vid skapandet av ett neuralt
nétverk ar det viktigt att fokusera pa hur komplex strukturen ska vara for att uppna bést resultat,
vilket gar att se i ett test som utfordes i Liu, Wang och Ghadimi (2017) vars resultat gar att tyda
i Figur 5.
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Figur 5. Test i Liu, Wang och Ghadimi (2017) som visar pd vikten av att undvika under- och éveranpassning for
felmarginalen for prognostiseringen som dr berdknad med MAPE.
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3 GENOMFORANDE

Detta kapitel beskriver hur arbetet har gatt till for att utveckla en elektrisk
lastprognostiseringsmodell for en byggnad som kan ge prognoser dver ett dygn. Lagenhetshuset
som é&r i fokus for forskningsprojektet ar inte fullt tilltratt &n vilket gor att lastprofilen dndrar
sig mycket over tid och gor det svart att prognostisera. Darfor anvinds data ifran ett annat
lagenhetshus i Goteborgsregionen med narmare 500 studentbostidder i denna studie.

Prognostiseringsmodellen som ar utvecklad i detta projekt ar baserad pa modellen som
presenteras i Jetcheva, Majidpour och Chen (2014). Den bygger pa ett neuralt natverk med en
klusteralgoritm som automatiserar delar av val av inparametrar och triningsdata genom att testa
ett flertal neurala nétverk parallellt. Modellen ar uppdelad i tva delar med en modell som &r
utformad for vardagar och en for helgdagar. Bdda modellerna ser likadana ut men anvénder
olika data. P4 grund av tidsbrist finns det inga tester med helgdata. Modellen &r utvecklad i
Python med maskininlarningsbiblioteket Keras.

3.1 Neuralt natverk

Istéllet for ett enda stort neuralt nitverk som ska prognostisera dr modellen uppdelad i 24 mindre
nétverk, en for varje timma &ver dygnet. Flera neurala nitverk med olika inparametrar och
traningsdata testas parallellt innan de modeller som presterar bast for varje timma viljs ut.
Forutom vilka inparametrar och trdningsdata som anvinds har alla neurala nitverk samma
struktur.

Det neurala nitverk som anvéinds har en MLP struktur med BP som beskrivs i stycke 2.31.
Inparametrarna bestar antingen av timvirden av det senaste dygnets elektriska last och
utomhustemperatur eller enbart den elektriska lasten for de senaste 24 timmarna. Natverket har
ett gomt lager med tio neuroner och en utparameter som ar den férvantade lasten den timman,
se Figur 6.
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Figur 6. Figuren visar strukturen pd de neurala nétverk som anvinds i modellen.
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De initiala vdrdena pa synapsernas vikter och neuronernas biases fordelas genom normal
distribution.  Aktiveringsfunktionen 1 nétverket &ar rectified linear unit (ReLU).
Optimeringsalgoritmen som anvénds under trining dr adaptive gradient (AdaGrad) tillsammans
med en mean absolute percentage error (MAPE) funktion for att berdkna felmarginal.

3.2 Kluster

Klustret som anvinds ar ett K-mean kluster. Det gors tva kluster med timvérden 6ver ett dygn.
Det forsta dr baserad pa elektrisk last och utomhustemperatur och det andra enbart pa den
elektriska lasten.

For att underlétta och 6ka snabbheten i klustringen skalas den data som anvénds. Istillet for att
viélja hur manga kluster som ska klustras testas alla mojliga nivéer, fran 1 till 24 stycken. De
Kluster som exempelvis innehéller timma tre trdnar sedan upp varsitt neuralt nitverk med
triningsdata som innehdller triningsexemplen frn alla timmar som ingar 1 klustret. Innan
traningen borjar undersdks det om det finns nagra kluster som &r identiska for att undvika
onoddig berdkningsmingd.

3.3 Traning och testning

De kluster som ar baserade pa elektrisk last och utomhustemperatur trdnar dven ett neuralt
nédtverk med de inparametrarna, motsvarande géller for de kluster som enbart beror pa elektrisk
last. Den historiska datan dr uppdelad i tre olika delar for: 1. Traning 2. Validering och 3. Test.
De neurala nitverken trdnas med 35 dagar av historiska data som ar uppdelad i tranings- och
valideringsdata. 80% av den historiska datan &r for trdning och 20% for validering.
Valideringsdatan &r slumpmaéssigt utplockade frén den historiska datan. Valideringsdata
innehaller valideringsexemplen fran alla timmar som ingar i klustret for att kunna forhindra
problem med Gveranpassning genom att avsluta inlarningen. Testdata ddremot innehaller endast
testexemplen fran den specifika timma det neurala nédtverket ska anvéndas for att prognostisera.
Alla neurala natverk som ska prognostisera en viss timma testas med testdata som &r franskild
traning- och valideringsdatan. I modellen har testdatan bestatt av tio dagar. Det testas enbart pa
testexempel dér det finns data ett helt dygn innan prognostiseringstillféllet. For varje timma
over dygnet viljs det neurala natverk ut som har minst felmarginal vid testning for att vara en
del av prognostiseringsmodellen. Proceduren med inlarning och val av neurala natverk &r tankt
att upprepas ungefir var sjatte vecka. Dérefter gors det ett test med hur inparametrarna kan se
ut i drift. I och med att modellen bestar av 24 neurala nétverk, kommer de olika nitverken sakna
allt ifran 1 — 24 timmar innan den timma som ska prognostiseras vid varje prognostisering. Vid
inldrning av ett neuralt ndtverk som ska prognostisera timma sju har inparameter ett innehallit
data ifran timma sex, inparameter tva ifran timma fem och sa vidare. Saknas data fran timma
sex anvénds data fran samma timma foregédende liknande dag, vardag eller helg, och anvénds
som inparameter ett. Testet vid drift underséker hur bra nitverken i genomsnitt fungerar i vanlig
drift ndr data saknas mellan 1 till 24 timmar innan den timma som ska prognostiseras. Testdata
som anvénds for att testa hur bra nidtverken fungerar i drift kommer ifran samma tio dagar som
anvénds for att testa niatverken med aktuella data.
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3.4 Varfor neurala natverk?

Enkelhet ér ett ledord inom elektrisk lastprediktering av byggnader. En avancerad modell som
ar tidskrdvande att utveckla och implementera ar séllan ekonomiskt forsvarbar. Malet ar att
utveckla en modell som fungerar pa manga byggnader med minimal handpaldggning vid
implementering. Detta kan visa sig vara enklare sagt dn gjort eftersom byggnader kan skilja sig
at vasentligt i lastprofil. En grundregel for att gora en enkel och generell modell &r att minimera
antalet inparametrar eftersom de kan saknas i vissa byggnader, darfor bygger modellen enbart
pa historiska elektriska lastdata och utomhustemperatur.

En byggnad ér ett litet system, ddrav bor det finnas slumpmaéssiga variationer i lastdata. Det ar
viktigt att den framtagna modellen inte tar hidnsyn till sadana variationer, vilka innebér att
modellen Gveranpassas till trdningsdatan, utan istédllet enbart bygger pa de generella trenderna
i traningsdata for att oka traffsdkerheten. Vid problem med detta ar 16sningen att géra modellen
enklare. En fordel med neurala ndtverk ar att det snabbt och enkelt gar att gora modellen
enklare, eller mer komplex, genom att dndra antalet neuroner och gémda lager.

Inom elektrisk lastprognostisering av byggnader ar det manga modeller som har problem med
plotsliga forandringar i den elektriska lasten. For ett lagenhetshus kan en sddan forandring vara
om nagon koper en elbil. Det kopet kan paverka grannar att ocksa kopa en elbil och bidra till
att det kan uppsta en stor skillnad i den elektriska lasten for byggnaden (Grinblatt, Keloharju &
Ikdheimo 2008). Neurala nidtverk daremot dr forhallandevis bra pa att hantera dessa
fordndringar 1 lasten.

En fordel med neurala nétverk ér att de ofta lyckas med en hog traffsiakerhet vid komplicerade
prognostiseringsproblemen, men nackdelen &r att de litt blir komplicerade och
berdkningstunga. Det vanligaste séttet att hantera ett prognostiseringsproblem é&r att 16sa det
med en modell. Ett alternativt sdtt som anvdands i modellen 4r att dela upp
prognostiseringsproblemet i mindre delar. Det har gjorts genom att skapa en
prognostiseringsmodell for varje timma under dygnet. Detta leder till att strukturen i de neurala
nétverken blir enklare. Trots att det blir 24 modeller istéllet for en kan berdkningsméngden
minska betydligt. Utover detta minskar i manga fall vanliga problem med neurala nitverk som
lokala minimumproblem, 6ver- och underanpassning med en enklare struktur (Jetcheva,
Majidpour & Chen 2014).

3.5 Motivering av val i modellen

Foljande val har baserats pa val och tester som gjorts i Jetcheva, Majidpour och Chen (2014):
multilayer perceptron ndtverk med backprogpagation, MAPE felfunktion, 35 dagar
traningsdata, ett gomt lager med tio neuroner, att inldrningen av de neurala niatverken upprepas
var sjéitte vecka och att inparametrarna bestar av ett dygn timdata med elektrisk last och
utomhustemperatur. MAPE valdes for att kunna jamfora resultaten med namnda studie.
Testerna i Jetcheva, Majidpour och Chen (2014) visade att i de flesta fall blir inte
prognostiseringen ndmnvért battre med traningsdata som overstiger 35 dagar. Det visades dven
att ha inparametrar fran langre an ett dygn i vissa fall gav en béttre traffsdkerhet, men i andra
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samre. Strukturen i det neurala nitverket testades och visade att ett gomt lager fungerar bast vid
denna typ av prognostisering.

Manga val kring maskininldrning &r svara att gora och kraver ofta omfattande tester for att
komma fram till det optimala valet. AdaGrad valdes som optimeringsalgoritm eftersom det
bidrar till en enklare modell da inldrningstakten inte behdver bestimmas manuellt och
konvergerar i manga fall snabbt (Hadgu, Nigam & Diaz-Aviles 2015). ReLU anvéndes eftersom
det dar den vanligaste aktiveringsfunktionen och konvergerar snabbt (Lin & Shen 2018).
Klustringen gjordes med K-mean eftersom det dr den vanligaste klustringsalgoritmen (Celebi,
Kingravi & Vela 2013).

Det &r viktigt for en prognostiseringsmodells tréaffsikerhet och funktion att vélja de
inparametrarna som har starkast korrelation till den elektriska lasten. Det behovs ofta mycket
kunskap om systemet som ska prognostiseras for att veta vilka faktorer som korrelerar med den
elektriska lasten mest. En fordel med en mindre berdkningstung modell dr att det dr enklare att
testa olika inparametrar och se vilken som prognostiserar med hogst traffsiakerhet innan det
bestdms vilken som ska anvindas. Faktumet att korrelationen mellan olika faktorer varierar
over olika tidpunkter under dagen talar &n mer for att det &r fOrdelaktigt att dela upp
prognostiseringsmodellen i mindre delar. Vad som har inverkan pé den elektriska lasten dndras
dven Over tid, dir av behover modellen trdnas upp pa nytt med jamna mellanrum. En metodik
dir inparametrarna testas med jimna mellanrum och viljer ut de som bidrar till hogst
traffsdkerhet i prognoserna leder till att det ar storre chans att fa fram en enklare modell. En
enklare modell kan innebéra férre inparametrar och leda till en modell som ar snabbare och mer
traffsaker.

Ett neuralt ndtverk behdver minga traningsexempel for att lara sig trender och samband 1
traningsdatan. Detta leder ofta till att triningsexemplen ar forhallandevis gamla. I och med att
korrelationerna mellan faktorerna som péaverkar lasten varierar over tid kan detta innebéra
problem. Modellen som presenteras i denna studie 16ser detta problemet genom att om natverket
ska ldra sig hur det fungerar vid timma 2, da gar det att exempelvis testa att dven anvénda
triningsexemplen frén timma 1 och 3 om de visar liknande karaktér. Klustringens uppgift ar att
para ihop de timmar som just har liknande karaktir. Pa detta sétt kan nédtverket fa tillrackligt
med trdningsdata men med nyare traningsexemplen.

Anledningen till att testen av de neurala nitverken baseras pa aktuella data istillet for driftdata
beror pa att natverken ar inldrda med aktuella data och ett test med sadan bor visa vilket ndtverk
som lart korrelationerna mellan in- och utparametrar bast. Det finns enstaka fall da nétverk
presterar béttre med driftdata dn aktuella data. Beskrivning av skillnad mellan driftdata och
aktuella data finns i stycke 3.3. Eftersom nétverket inte har trdnats med nigon éldre data som
anvénds vid drift bor ndtverk som presterar battre med driftdata ses som slumpmaéssiga utfall.
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4 RESULTAT

I detta kapitel redogdrs resultaten fran utvardering av prognostiseringsmodellen.

4.1 Utvardering av prognostiseringsmodell
Prognostiseringsmodellen utvérderas pa samma sétt som nar modellen véljer ut de neurala
nétverken som ska anvindas for varje timma. | Tabell 2 gar det att se vilken felmarginal de
valda neurala nétverken har for varje timma i test och drift. Det gér dven att se vilka trdningsdata

och inparametrar som har anvéants for nitverket.

Tabell 2. Tabellen visar ett exempel pa hur de valda neurala néitverken vid varje timma presterar bdde i test och
drift. Samt vilka timmar som dr med i traningsdatan och vilka inparametrar som anvindes.

Timma | MAPE test [%] | MAPE i drift [%)] | Tréningsdata | Inparametrar
0 4.24 6.87 0,6 Elektrisk last
1 4.56 7.07 1,6 Elektrisk last
2 4.25 6.63 0-23 Elektrisk last & temperatur
3 4.10 5.61 0-23 Elektrisk last & temperatur
4 3.14 5.26 0-23 Elektrisk last & temperatur
5 4.30 5.07 56 Elektrisk last & temperatur
6 2.85 3.25 0-9 Elektrisk last & temperatur
7 3.31 4.44 7-10 Elektrisk last & temperatur
8 3.49 4.33 7,8 Elektrisk last & temperatur
9 4.80 6.05 7-9 Elektrisk last & temperatur
10 7.59 8.35 0-23 Elektrisk last
11 4.64 7.30 0-23 Elektrisk last & temperatur
12 5.25 5.24 12, 13,14, 16 | Elektrisk last
13 4.74 4.99 0-23 Elektrisk last
14 5.13 6.48 0-23 Elektrisk last
15 2.98 4.42 12,13, 15, 16 | Elektrisk last
16 4.89 4.74 12-16 Elektrisk last & temperatur
17 4.83 4.64 17 Elektrisk last
18 5.69 6.07 18-21 Elektrisk last & temperatur
19 5.30 6.65 19 Elektrisk last & temperatur
20 5.88 8.74 0-23 Elektrisk last
21 4.74 5.98 11-23 Elektrisk last & temperatur
22 4.08 4.87 22 Elektrisk last & temperatur
23 2.11 3.07 12 -16, 23 Elektrisk last

MAPE vid test dver ett dygn: 4.45%
MAPE vid drift 6ver ett dygn: 5.67%
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Resultaten av utvirderingen i Tabell 2 visade att antal timmar som anvénds till traningsdata
varierar mycket under dagen, allt ifrdn enbart den specifika timmen som ska prognostiseras till
alla timmar 6ver dygnet. Som inparameter anvénde 10 av nitverken enbart elektrisk last och 14
nétverk elektrisk last och temperatur. Den svaraste timman att prognostisera visade sig vara
timma 10 och den enklaste timma 23 med en felmarginaldifferens vid test pa 5.48%. | testet
prognostiserade modellen i verklig drift med en felmarginal pa 5.67%. Hela proceduren med
inldrning och testning av de neurala nitverken tog 28 minuter och 56 sekunder med en Macbook
Pro (2.7 GHz processor med 8 GB minne).

4.2 Utvardering mellan olika forsok

Timma 9 med elektrisk last och utomhustemperatur som inparametrar testades fem génger.
Efter parallell klustring och borttagande av identiska kluster var det sju neurala nitverk som
trdnades med olika traningsdata. Testets resultat gar att se i Tabell 3.

Tabell 3. Tabellen visar variationer i prestanda mellan fem olika forsok for sju neurala nétverk med MAPE i test
med aktuella data och driftdata. De fetstilta siffrorna visar det bdsta neurala ndtverket per forsok.

Traningsdata | Forsok 1 Forsok 2 Forsok 3 Forsok 4 Forsok 5

9 5.70/5.86 % |5.21/5.61% | 5.13/5.50% | 5.26/5.59 % | 5.50/5.75 %
7-9 5.50/5.89% |5.08/5.37% | 5.81/6.02% | 5.06/5.28% | 5.10/5.77 %
6-9 5.80/5.51% |5.15/5.61% | 5.45/5.80% | 5.38/6.11% | 7.28/8.34 %
6-10 4.78/6.05% | 552/6.33% |5.25/5.44% | 5.88/6.28% | 5.20/5.63 %
0-9 549/6.14% [ 5.96/6.41% | 5.90/5.89% | 5.58/6.03% | 5.67/6.03 %
0-10 5.15/551% [ 5.54/6.15% | 5.02/6.32% | 5.59/5.48 % | 5.55/5.96 %
0-23 5.87/6.82% [ 6.22/7.33% | 5.94/6.87% | 5.80/7.46% | 6.04/7.02%

Resultatet fran Tabell 3 visade att ett neuralt ndtverk som trdnas upprepade génger kan visa
tydliga variationer i hur bra inldrningen gick och att det inte alltid &r samma tréningsdata som
star for det bésta neurala nétverket.
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5 DISKUSSION

Prognostiseringsmodellen hade en felmarginal vid drift enligt MAPE pa 5.67%, se stycke 4.1.
Detta gar att jamfora med resultaten fran Jetcheva, Majidpour och Chen (2014) dar deras modell
testades pa sex olika byggnader och fick en MAPE mellan 2.2 — 8.9%. Da forfattarna
utvirderade MAPE enbart mellan klockan 8 — 20 och under den tiden hade modellen som &r
framtagen i denna studie en felmarginal pa 5.77%. En skillnad mellan modellerna ar att i
modellen som presenteras i Jetcheva, Majidpour och Chen (2014) sker prognostiseringen enbart
en gang per dag och de neurala nétverken &r trinade efter det, gentemot modellen som
presenteras 1 denna studie dér prognostiseringen kan ske 16pande och bor innebéra en storre
felmarginal. Med tanke pa att ett bostadshus dven ar ett vilkant svart prognostiseringsproblem
kan resultatet anses vara godkint. Lagenhetshusets storlek med ndrmare 500 studentlagenheter
underléttar dock prognostiseringsproblemet gentemot en mindre byggnad eftersom storre
system rent generellt dr enklare att prognostisera. Felmarginalen for modellen bor vara
tillrackligt 1ag for att kunna assistera en smart styrning av ett batteri i en byggnad. Om
styrningen exempelvis vill veta hur mycket elektrisk energi som kommer forbrukas de
kommande sex timmarna, da kan en del av de for hoga prognoserna vissa timmar kompenseras
bort av andra som é&r for laga och ge en tréaffsdkerhet 6ver denna sex timmars perioden pa en bit
under 5.67%.

Att det &r stora variationer dver dagen hur traffsékert de neurala ndtverken prognostiserar kan
bero pé flera saker. En stor orsak ligger formodligen i att under vissa timmar ar variationerna i
lasten storre och da ar det oundvikligt att fa en hogre felmarginal eftersom modellen enbart ar
utformad efter de generella trenderna och inte snabba variationer. Det faktum att en byggnads
elektriska last beror till stor del pd antal personer som dr i byggnaden kan variationer i
ménniskors beteende leda till variationer 1 den elektriska lasten. Att timma tio 4r den timman
som &r svarast att prognostisera kan till f6ljd dirav bero pd att byggnaden som studeras bestar
av studentldgenheter och att det kan vara den timma med hdgst variationer kring hur ménga
som & hemma. En annan f{Orklaring kan vara att timma tio 4r en svarare
prognostiseringsutmaning dn de andra timmarna och att modellens struktur dr for enkel vilket
leder till underanpassning.

I och med att den data som anvénds &r pa timbasis kan prognostiseringen ske maximalt en gang
per timma. Dirmed &r det inget problem for funktionen av modellen att proceduren med
inldrning och testning av de neurala ndtverken tar cirka 30 minuter. Dock innebér
berdkningsméngden en kostnad som om mdojligt bor minimeras. Darfor dr det viktigt att granska
sin modell for att se om delar som Okar berdkningsméngden dr motiverade. Resultatet fran
testning av prognostiseringsmodellen visade att triningsdata anvéndes fran allt ifran enbart den
specifika timma som prognostiseras till alla mojliga timmar. Till foljd dérav skulle modellen
prestera sémre om antalet k-viarden minskade som testades i k-mean klustringen. Samma test
visade dven att bada uppsittningarna av inparametrar anvandes 1 stor utstrackning och bidrog
till en mer traffsiker prognostiseringsmodell. Avseende komplexiteten i strukturen i det neurala
nétverket har det inte gjorts négra rigordsa tester kring vad som &r optimalt, detta har ansetts
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vara utanfor malet med denna studie. Valen bygger dock pa tester som har gjorts i Jetcheva,
Majidpour och Chen (2014). Dock é&r inte de testerna helt tillforlitliga da den studien fokuserar
pa industrier och kommersiella byggnader och inte bostadshus.

Fortsatt utveckling av prognostiseringsmodellen kan ga i flera riktningar baserat pé preferenser.
De tvé vanligaste preferenserna ar att forsoka 6ka precisionen i prognoserna eller géra modellen
enklare i termer av berdkningsmingd och vid anvindning. Dilemmat ar att enklare modeller i
manga fall leder till sémre precision och vice versa. S& behover inte vara fallet, men det ar
forhallandevis avancerat och tidskrdvande att optimera ett neuralt néatverk, vilket kan medfora
kostnader som eventuella forbéttringar mojligtvis inte kan motivera. Med tanke pa
prognostiseringsmodellens forhdllandevis goda triaffsdkerhet i studien och det faktum att de
delar av modellen som bidrar till en mer komplicerad modell ser ut att vara motiverade kan det
bista alternativet vara att inte utveckla modellen mer. Detta beror dock helt och hallet pa vilka
preferenser anvéndaren har.

I Tabell 3 gar det att se resultaten frin utvirderingen med likadana neurala nétverk som trénas
med samma traningsdata och testades. Resultaten visade att inldrningen av neurala nétverk kan
ha tydliga variationer i resultat och att det inte alltid dr ett visst neuralt nitverk som far fram
den bésta modellen. Detta motiverar att trdna flertalet neurala ndtverk parallellt vid varje
inldrning och sedan vilja ut. Ett alternativt sitt hade varit att en gang testa vilket kluster med
triningsdata som fungerar bdst och sedan alltid anvénda det. Med den metodiken hade
traningsdatan efter forsok ett alltid bestétt av timmarna mellan sex och tio. Det hade inneburit
att det simsta neurala nitverket anvénts vid forsok fyra. Vad som mer talar emot den metodiken
ar att elektriska lastmonster och vad som korrelerar med den elektriska lasten i byggnader
varierar dver aret.

Vid testning av prognostiseringsmodellen i drift har brist pa data ersatts med data ifran samma
timma ett dygn innan. En mojlig forbéttringspotential finns i att istdllet ersitta brist pa
temperaturdata med prognoser fran exempelvis SMHI (Sveriges meteorologiska och
hydrologiska institut). Det gar dven testa att utféra en prognos at gangen och anvinda det
prognostiserade virdet pa den elektriska lasten som indata i de efterfoljande
prognostiseringarna istillet for att anvdnda gardagens virde.
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6 SLUTSATS

En prognostiseringsmodell for elektrisk lastprognostisering av en byggnad for ett dygn
utvecklades i denna studie. Modellen som baserades pa neurala nitverk hade i drift en mean
average percentage error pd 5.67%. Studien visar dven péd fOrdelar med att dela upp
prognostiseringsproblemet i mindre delar och testa neurala natverk med olika parametrar innan
den bésta viljs. Med denna metodik kunde en enkel struktur upprétthallas samtidigt som
traffsédkerhet i prognostiseringen var god. Det visades att korrelationen mellan dessa parametrar
och traffsdkerheten for modellen varierade mycket mellan olika tidpunkter under dagen.

| en framtida studie vore det intressant att utveckla en funktion i modellen som detekterar de
timmarna dédr prognostiseringen fungerar sdmst och testar olika strukturer i det neurala
nétverket for de timmarna for att undvika under- eller 6veranpassning. Det vore dven spannande
att studera hur det gar att utveckla modellen ytterligare for att fungera dnnu battre i stor skala
for ménga olika typer av byggnader.
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