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Comparison of Al models for short-term load forecasting
Development and evaluation of Al models for electric load forecasting on a small
scale energy system

Ludvig Eriksson, Jakob Johansson, Richard Johnsson, Lasse Kotz,
Johan Lamm, Ellinor Lundblad

Department of Electrical Engineering
Chalmers University of Technology

Abstract

Based on the research community’s demand for short-term electric load forecasting,
this project aims to build and evaluate the performance of three different machine le-
arning models in their prediction abilities. The models studied are linear regression
(LR), artificial neural network (ANN) and recurrent neural network (RNN) with long
short-term memory (LSTM). The models were trained for a forecasting horizon of 24
hours with a time discretization step of 15 minutes. Historical electric load measure-
ments, obtained from the HSB Living lab (a building of 29 residential apartments),
were used as the training dataset, while open-source Python programming libraries
for machine learning were used to develop and train the models. The correlation of
the electric load with other data types, such as weather data from SMHI, was also
investigated. However, the investigation showed little to no relevance of any data
other than the historical load. After training and optimization, the model evaluation
indicated a similar ability to provide short-term electric load forecasting performan-
ce, with about 12% Mean Absolute Percentage Error (MAPE) for all three models.
Moreover, it was concluded that the ANN and RNN LSTM models were not able to
tully identify non-linear patterns needed to outperform the LR model for this small-
scale energy system.

Keywords: Short-term load forecasting; LSTM; ANN; Linear regression; machine le-
arning; Al; small scale; apartment building;
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En jaimforelse av AI-modeller for kortsiktig lastprognostisering
Utveckling och utvardering av Al-modeller vid prognostisering av elektrisk last i ett
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Ludvig Eriksson, Jakob Johansson, Richard Johnsson, Lasse Kotz,
Johan Lamm, Ellinor Lundblad

Institutionen for Elektroteknik
Chalmers Tekniska Hogskola

Sammandrag

Baserat pa forskarsamfundets behov av kortsiktiga elektriska lastprognostiseringar,
syftar detta projekt till att bygga och evaluera prestationen av tre olika maskinin-
larningsmodeller i deras prognostiseringsformagor. Modellerna &r linjédr regression
(LR), artificiellt neuronnat (ANN) och aterkommande neuronnét (RNN) med langt
korttidsminne (LSTM). De anpassades for en prognostiseringshorisont pa 24 tim-
mar med 15 minuters tidsupplosning. Datan som anvédndes f6r modellerna var hi-
storisk elektrisk last ifrdn HSB living lab (flerbostadshus med 29 lagenheter). Byg-
gandet och traningen av modellerna gjordes i programmeringsspraket Python med
programbibliotek kopplade till maskininldrning som har 6ppen kéllkod. Korrelation
for elektrisk last mot andra typer av indata som vdderdata ifrdn SMHI undersoktes.
Denna undersokning visade dock en ytterst liten till obefintlig relevans f6r annan
data dn historisk last. Efter traning och optimering av modellerna hade de liknande
kvalitéer i sin lastprognostiseringsférmaga, cirka 12% MAPE (eng. Mean Absolute
Percentage Error) vid korsvalidering. Slutsatsen som kunde dras var att ANN- och
RNN LSTM-modellerna inte kunde identifiera icke-linjara monster tillrackligt bra
for att overtrdffa LR-modellen i detta smdskaliga energisystem.

Nyckelord: Kortsiktig elektrisk lastprognostisering, LSTM, ANN, linjdr regression,
Al, sméskalig, lagenhetshus
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Ordlista

ANN
Epok
LR
LSTM
MAPE
MSE

RNN

Seriestorlek

Tidshorisont
Tidsupplosning

Forkortning for artificiellt neuronndt (eng. Artificial
Neural Network) och syftar i denna rapport till ett bak-
atpropagerande neuronnit.

En traningskorning av modellen. Avslutas dd model-
len har sett all trdningsdata. Fler epoker ger modellen
mojlighet att anpassas béttre till traningsdatan.
Forkortning for linjar regression.

Forkortning av langt korttidsminne (eng. Long Short-
Term Memory).

Forkortning for medelvédrdet av det absoluta procentu-
ella felet (eng. Mean Absolute Percentage Error).
Forkortning for medelvardet av det kvadratiska felet
(eng. Mean Square Error).

Forkortning for dterkommande neuronnit (eng. Recur-
rent Neural Network).

(eng. Batch Size) Anger hur mycket data som modellen
ges dt gangen. En serie dr en del av en epok, men epo-
ken dr inte fardig forrdn modellen kort sd manga serier
att all traningsdata har behandlats.

Anger hur ldngt fram i tiden prognosen galler for.
Anger storleken pa tidsintervallen mellan prognosens
varden. En prognos dér varden forutspas for varje tim-
me framdt i 24 timmar har en tidsupplosning péd en

timme och en tidshorisont pa 24 timmar.
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1 INLEDNING

1 Inledning

Den globala uppvarmningen och dess paverkan pa klimatet dr en av var tids storsta
utmaningar [1]]. Det gar tydligt att se storleken pa problemet och dess relevans ge-
nom varldens ldnders engagemang for att axla utmaningen. Ett konkret exempel pé
detta dr undertecknandet av Parisavtalet 2016, som innehaller ett flertal klimatmal
och visar pa en efterstravan att uppnd dessa [2].

En av de storsta nycklarna till att nd de klimatmadl som ingdr i Parisavtalet ar att
sdkra elproduktionen med férnyelsebara energikillor [3], exempelvis sol- och vinde-
nergi. Det finns dock en utmaning med att anvdanda exempelvis sol- och vindenergi i
energiproduktion pad grund av dess variationer i produktion. Sol- och vindenergi ar
intermittenta energikéllor dar produktion inte kan styras, utan fraimst beror pa den
aktuella solinstrdlningen respektive aktuella vindforhallanden [4], [5].

Det finns olika strategier for att komma runt problemet med att elen inte alltid pro-
duceras nédr den behovs. Energi kan lagras eller s kan icke-tidsberoende elanvand-
ning schemaldggas ndr det finns ett overflod av energi. Smaskaliga elproducenter
som i huvudsak producerar for eget bruk, exempelvis privatpersoner med solcel-
ler, kan dven vilja att till exempel sélja el tillbaka till eIndtet, med fordel da behovet
ar stort och elpriset hogt [4]. For att optimera denna typ av beslut och planering &r
det till stor hjdlp att ha tréaffsidkra prognoser for hur elférbrukning, elproduktion och

elpriser kommer se ut.

Ett vdlanvant verktyg inom mdanga olika omrdden, inklusive prognostisering, dr ar-
tificiell intelligens (AI). Al &r ett hett &mne idag [6] och anvdnds till manga olika
dndamal och syften, t.ex. inom datorspels-, fordons-, finansindustrin, och annons-
verksambhet [7]], [8].

Konceptet Al har funnits ldinge, men har pd grund av sin komplexitet inte kunnat
utnyttjas ordentligt tidigare. Anledningen till att Al har fatt stort genomslag inom
en madngd applikationer i olika branscher forst idag &r framst for att det nu finns
kraftfullare datorer, storre tillgdng pd information men ocksa att det finns en rad
tardiga modeller och resurspaket som dr enkla att tillimpa och anvédnda.

Intelligens definieras som formdgan att uppfatta, lara och dérefter agera [8]. Al ar
i grunden en teknik som gor det majligt for datorer att hdrma intelligent beteende
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och 16sa avancerade problem [9]. Maskininldrning ses som en underkategori till Al
[9] och ér ett forskningsomrade som bygger pd att ge datorer majlighet att lara ut-
an att explicit programmera dem [10]. Det dr ett sétt att bygga algoritmer sd att de
ar sjdlvlarande, med andra ord algoritmer for dataanalys som bygger och justerar
modeller efter den tillgdngliga indatan [7]. Detta kraftfulla verktyg mojliggor en au-
tomatiserad analys av problem och anvands sarskilt for att hantera och dra slutsatser
ifrdn stora mangder data [10].

Lastprognostisering handlar om att gora prognoser av framtida last pa elnétet. For
en konsument motsvarar denna last konsumentens elférbrukning. I denna rapport
anvands elforbrukning och elektrisk last synonymt. For att lastprognostisering ska
kunna anvidndas som hjdlpmedel vid beslut om energihantering behdver prognosen
ha hog precision. For att forbattra prognosprecision har studier av lastprognostise-
ring med hjdlp av Al genomforts. Dessa studier har gjorts ndstan uteslutande med
en upplosning pa en timme eller langre [11]. Daremot finns intresse i att generera en
prognos med hogre upplosning for att mojliggora smartare beslut och planering for
elforbrukning och -férsdljning [12].
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1.1 Syfte

Syftet med detta projekt dr darfor att utveckla och jamfoéra Al-modeller i program-
meringsspraket Python for kortsiktig och hogupplost lastprognostisering.

1.2 Problemformulering

Eftersom forskarsamfundet har uttryckt behov av lastprognostiseringsverktyg med
hogre tidsupplosning dmnar projektet skapa och jamfora lastprognostiseringsverk-
tyg med 15 minuters upplosning. Prognostisering med hog upplosning ger pa lang
sikt stor osikerhet men behovet f6r hog upplosning minskar ocksd vid prognosti-
sering ldngt fram i tiden [12]. Med denna motivering begridnsas tidshorisonten for
prognoserna i projektet till 24 timmar.

Tre ofta anvanda maskininldrningsmetoder for lastprognostisering ar linjar regres-
sion, bakdtpropagerande artificiellt neoronndt (eng. Artificial Neural Network -
ANN) och dterkommande neuronnit (eng. Recurrent Neural Networks - RNN) med
langt korttidsminne (eng. Long Short Term Memory - LSTM) [13]-[15]. Eftersom
metoderna dr vanligt forekommande och for att bibehdlla en rimlig omfattning pa
projektet avses endast dessa tre metoder jamforas. For att uppfylla projektets syfte
ska foljande fragestallningar besvaras:

* Hur kan lastprognostiseringsverktyg baserade pa de tre metoderna utvecklas
och optimeras i Python?

e Vilken av de tre metoderna producerar béast lastprognostisering pd mindre fler-
bostadshus med 15 minuters upplosning och 24 timmars tidshorisont? Med bra
prognostisering menas litet och véldefinierat fel och med vildefinierat menas
att felet kan approximeras vdl med en statistisk fordelning som en Gaussisk
fordelning.
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1.3 Avgrinsningar

Maximalt tio veckor av projekttiden kommer vigas at att bygga och optimera valda
modeller. En begransning i tid har valts d& det finns manga tankbara konfigurationer
och parametrar att &ndra och detta annars kan goras ndrmast odandligt.

Dataméngd och datorkraft for modellerna ska vara av den storlek att de ska kunna
koras pa en modern PC. Detta for att verktyget ska kunna anviandas i praktiken utan
att krava dyr specialutrustning.

Anvind data kommer begrinsas till lastdata fran HSB living lab samt publik vader-
data frdn SMHI. Detta for att fa verktyget generaliserbart dd historisk lastdata och
publik vaderdata bor finnas tillgdnglig for alla som dnskar anvianda verktyget.

1.4 Etiska och samhalleliga aspekter

Under detta arbete forekommer en rad etiska och/eller samhdlleliga aspekter som
bor beaktas. De etiska aspekter som anses vara relevanta for detta arbete dr fram-
for allt hallbarhet, vilken nytta projektet bidrar eller skulle kunna bidra till, samt
integritet.

Utomvetenskapligt kan konstateras att projektet &r ett arbete som i grunden bidrar
till lardom och forstaelse for de involverade studenterna inom projektgruppen. Ett
valfungerande verktyg for lastprognostisering tros kunna medverka till att olika ak-
torer och brukare, mer precist kan analysera och uppskatta hur férbrukning av el
kommer att se ut i ndrtiden. Dessa brukare kan vara allt ifrdn privatpersoner i mind-
re hushall till elbolag i storre system. Det innebéar ocksa att ett elbolag med tillgang
till sddan utrustning skulle kunna missbruka den ur ekonomiskt intresse, exempel-
vis genom att anpassa elpriser eller begréansa tillgdngen efter behov i syfte att gora
storre vinster. I nuldget existerar redan manga studier som gjorts for lastprognosti-
sering over storre omraden [16]-[18] och bidrar med en mojlighet for elleverantorer
att justera priset efter behov. Eftersom detta projekt fokuserar pd att prognostise-
ra pa individ-/konsumentniva antas att det inte kommer att bidra till ndgon sddan
forandring.

I fallet att den fardiga produkten skulle prognostisera lasten mycket precist och va-
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ra brett tillimpningsbar hade utfallet gjort fornyelsebara, intermittenta energikéllor
mer attraktiva for bade privat bruk och for storre aktorer samt bidragit till en storre
implementering av Al-teknik i elndten. Betraktat fran ett makroskopiskt perspektiv
talar sddan teknik for att stora méngder energi kan sparas, eftersom elproduktionen
i ett idealfall alltid kan satisfiera elbehovet som prognostiseras utan att dverflodig,
svarlagrad el behover genereras [19].

Beroende pa prestanda, komplexitet, upplosning och andra faktorer i algoritmer-
na krdavs dock en potentiellt stor midngd anvidndardata [20]. Ur ett integritetsper-
spektiv dr det darfor viktigt att utformningen av verktyget sker pa ett sitt som inte
kranker ndgon juridisk grans och att anvdndaren dr vdl medveten om hur verktyget
fungerar samt vilken data som anvénds. For att kringga sddana integritetsproblem
anvands endast publik vdaderdata fran SMHI, samt lastdata fran forskningsboendet
HSB living lab, vars tillimpning i projektet &r godként av residenterna.

Artificiell intelligens &r en teknik som uppnar sin tréffsikerhet genom att trdna pa
historisk data. Vad som ér viktigt att belysa inom detta dr huruvida den prognosti-
serade anvandningen av energi bor vara den som efterstravas. Ur ett hdllbarhetsper-
spektiv dr det relevant att efterstrdva en minskning av energiférbrukningen i sam-
héllet. Ett verktyg som prognostiserar baserat pa historisk data kan ge incitament
att tro att den prognostiserade energianvandningen &r den ratta. Darfor ar det vik-
tigt att ta i beaktning att enbart for att prognosen anger en viss energianvandning,
betyder det inte att det 4r vad som ska strdvas mot.



2 TEORETISK REFERENSRAM

2 Teoretisk referensram

Under projektet utvecklas tre olika typer av Al-modeller som ska utvérderas, jaimfo-
ras och slutligen resultera i ett fardigt prognostiseringsverktyg. De tre modellerna ar
linjar regression (LR), artificiella neuronnét (eng. Artificial Neural Networks - ANN)
med bakétpropagering (eng. backpropagation) samt dterkommande neuronnit (eng.
Recurrent Neural Networks - RNN) med ldngt korttidsminne (eng. Long Short-Term
Memory - LSTM) och forklaras djupare i delkapitel 2.1-2.3. Samtliga modellers in-
larningsprocesser dr av typen 6vervakad inldrning, vilket innebar att indatan som
Al-modellerna hanterar ar klassificerad och parad med en avsedd utdata [21]. Re-
sultatet blir att algoritmerna anpassar en funktion mellan indata och utdata som kan

hantera manga parametrar.

2.1 Linjdr regression

Regressionsanalys &r en statistisk metod for att undersoka och modellera relationer
mellan variabler [22]. Inom maskininldrning anviands regression for att utifran ett
antal invariabler, regressorer, forutspa ett numeriskt varde, utvérdet [23]. Modellen
bestar av en funktion f, sddan att

f:R" >R 2.1)

Linjar regression dr en grundldggande modell inom datavetenskap (eng. Data Sci-
ence) och analys [23]. I linjdr regression kallas fallet dd n = 1 i ekvation enkel
linjdr regression och beskrivs enligt

y=po+pix+e. (2.2)

Enkel linjédr regression innebér passning av ekvation med parametrarna By, B1,
till en regressor x och motsvarande utvérde y sa att felet € minimeras. Multipel linjar
regression dr en generalisering av ekvation dér y relateras till flera regressorer,
X1, X2, «ey Xk,

y =Po + B1x1 + Baxa + ... + Brxk t €, (2.3)

déar ekvation (2.3) &r linjar i parametrarna B, B1, B2, --- , Bk [24]. Parametrarna kan
ses som vikter, vilka avgoér hur mycket varje regressor paverkar utvérdet. I linjar
regression anpassas vikterna till ekvationen sa att felet €, minimeras.
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Vidare kan ekvationen (2.3) generaliseras ytterligare till multivariat linjar regression,
darY, X, B och € dr matriser. Detta ger

Yiixg = XanxnBysg + Enxa- (2.4)

Denna generalisering dr sdrskilt relevant i den hér rapporten da vérden vid flertalet
tidpunkter framat sokes. Med m = 1 fds den ekvation som l6ses for var modell. Da
géller att g dr antalet utvariabler och n dr antalet invariabler. Den grafiska motsva-
righeten till den modell som beskrivs i ekvation med m = 1 ges i figur

Indatalager Utdatalager

Figur 2.1: Konceptuell figur 6ver en linjdr regressionmodell med flera indata- och utdata-

punkter.

Funktionen som minimeras for att minska felet € kallas kostnadsfunktionen C. Den
minimeras genom att justera parametrarna i . For multivariat linjdr regression och
fallet m = 1 galler typiskt kostnadsfunktionen

q n 2
c=) (yi —) xx ﬁji) , (2.5)
i=1 j=0

dédr g och n anger antalet ut- respektive invariabler. Anvandning av kostnadsfunktio-
nen i kallas ocksd minsta kvadratmetoden. Den klassiska linjdra regressionsmo-
dellen kan utvecklas genom att justera hur parametrarna fy, ..., B optimeras. Felet
€ minimeras da med andra funktioner dn den klassiska minsta kvadratmetoden.
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2.1.1 Utveckling av klassisk linjar regression

I Ridge-regression utdkas kostnadsfunktionen i (2.5) med ett straff som ges av sum-
man av koefficienterna ,3]'1‘ i kvadrat. Med samma beteckningar som i (2.5) ger detta

q n 2 n
cC=). <yi - xx [3]'1') +AY B |- (2.6)
i1 =0 j=0

Ekvation (2.6) innebér att hoga vikter fj;, straffas. Alltsa stora A ger laga Bj;.

Lasso-regression (eng. Least Absolute Selection and Shrinkage Operator) verkar ock-
sa for att minska koefficienterna, med den viktiga skillnaden att summan av absol-
utbeloppet av koefficienterna straffas istdllet for summan av kvadraten av koeffici-
enterna. I lasso-regression ges kosnadsfunktionen istéllet av

q n 2 n
c-v (yi—ijxﬁﬁ) Ay B 2
i—1 =0 j=0

Detta har liknande effekter som ridge-regression, det vill sdga motverkar dvertra-
ning av modellen genom att straffa hoga vikter. Eftersom det &dr absolutbeloppet,
inte kvadraten av vikten som straffas blir resultatet ndgot annorlunda. Istéllet for att
vikterna gdr mot noll dd A gar mot odndligheten kommer vikterna bli exakt noll.

For bade ridge- och lasso-regression dr det storleken pa A som avgor hur myc-
ket hoga parameterviarden/vikter straffas i modellen. D4 A dr noll reduceras bade
kostnadsfunktionen for ridge-regression och lasso-regression till kostnads-
funktionen for klassisk linjar regression (2.5).

Principalkomponentregression (PCR) bygger pa principalkomponentanalys vilken
ar en linjar ortogonal transform av indatan som gor att den transformerade datans
dimensioner &r ortogonala, det vill sdga att dimensionerna dr oberoende och inte har
nagon korrelation till varandra. Detta gors genom att hitta hyperplan i indatan med
maximal varians till utdatan. Typiskt rensas ocksa delar i datan med lag korrelation
till utdatan bort. Vidare utférs multipel linjar regression pa vanligt vis men pa ett
indataset som bor ha tydligare linjar korrelation med utdatan samt saknar multikol-
linearitet.
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Partiell minsta kvadrat regression (PLSR) liknar till viss del PCR men istéllet for att
hitta hyperplan med maximal varians projicerar PLSR indatan X pa ett hyperplan
T och utdatan Y pa ett hyperplan U sd att T forklarar U vil. Regression mellan T
och U utfors sedan istéllet for regression mellan X och Y. Representationen forklaras
typiskt genom matrismultiplikationerna

X=TP" +E 28)
Y = UQT +F, '
dér P och Q dr ortogonala matriser som relaterar den verkliga in- och utdatan X och
Y till deras representationer T och U. Vidare dr E och F feltermer. Styrkan i PLSR
ar att kunna utnyttja information i bade in- och utdata och pa sa sétt gora en smart

transformering for att sedan relatera dem genom regression [25].

2.1.2 Tidigare resultat

Tidigare forskning har undersokt linjara regressionsmodeller for lastprognostisering
med en uppldsning pd en timme och en horisont pa 24 timmar [15], [26], [27], f6ru-
tom i [28] dér en horisont pa ett till sju dygn undersokts.

Dessa studier har redovisat prognoser med MAPE-fel pa 3,52-4,34% [15], 1,00-2,63%
[26], 4,98% [28] och 5,20-6,10% [27]]. Resultaten fran de olika tidigare studierna skiljer
smatt vilket kan bero pa flera olika faktorer, som applikation, mdtomrade, upplos-
ning och tidshorisont. En kort sammanfattning av MAPE-fel, upplosning, tidshori-
sont och applikation hittas i tabell

Tabell 2.1: Sammanfattning av tidigare studiers resultat med linjar regressionsmodell som

verktyg for prognostiseringen.

MAPE [%] | Upplosn. | Tidshorisont | Applikation Ref.
3,52-4,34 1h 24 h Provins i indonesien [15r
1,00-2,63 1h 24 h Polens elsystem [26]
520-6,10 | 1h 24h 782 hushall 271
4,98 1h 1-7 dygn Region i USA [28]




2 TEORETISK REFERENSRAM

2.2 Bakatpropagerande artificiellt neuronnitverk (ANN)
En mer komplex modell &r artificiellt neuronnédtverk (ANN). ANN ér en valdigt flex-

ibel maskininldrningsmodell och anvidnds inom manga olika omraden, bland annat
inom lastprognistisering [16], [17], [29]-[31].

Indatalager Gomda lager Utdatalager

Figur 2.2: lllustration av ett artificiellt neuronnits uppbyggnad, dar a/, &r nod n i lager .

Cirklar representerar noder och pilar representerar vikter mellan noder och lager.

ANN ér konstruerade pa ett sdtt som ar tankt att imitera méanniskans hjarna, med
olika neuroner (noder) som har olika starka kopplingar till varandra. Noder ar grun-
den for hela neuronnédtverket och i figur 2.2| ses en 6verblick 6ver hur ett ANN kan
se ut. I figuren representerar cirklar noder, pilar representerar vikter mellan noder
och fargerna indikerar de olika delar som nétverket bestar av.

En nods varde beror pa foregdende noder, ett bias samt en aktiveringsfunktion, dar
biaset kan ses som ett justeringsviarde eller startvarde, likt Bo-vdrdet i linjdra regres-
sionens ekvationer (2.2), (2.3). En aktiveringsfunktion matas med den viktade sum-
man av alla foregdende noder och biaset. Det utvirde som fas av aktiveringsfunk-
tionen dr nodens varde och kallas nodens aktivering. I figur[2.3[ses en illustration av
denna process, dar a), ar nod n i lager I, w!_ ar vikten mellan nod 7 i lager I — 1 och

mn

10
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nod j ilager [, b; ar biaset for nod j i lager I och ddr @ representerar aktiveringsfunk-

tionen for nod j.

/
b
I
ot >
al 7
-1 wﬂ
a2 —_— /
: —l — (]
Wl ’
-1 jn
G —_—

Figur 2.3: Tllustration av hur en nod &r uppbyggd, dar a, &r nod n i lager /, w;n ar vikten
mellan nod # i lager I — 1 och nod j i lager [, b} ar bias for nod j i lager [. Den inringade

d-symbolen representerar hir en godtycklig aktiveringsfunktionen f6r nod j.

Fr&n nodens uppbyggnad och nitverkets struktur kan utdatan al for ett niatverk
med L lager berdknas for indata x. Enligt samma notationer som tidigare kan en
nods aktivering matematiskt ges enligt

a;- =& (;wék : af;l + b;) . (2.9)

Genom vektorisering av fas (2.10), dar a' € R innehaller aktiveringsvérde
for alla n noder i lager I, W € R"*¥ innehaller vikter mellan lager / med # noder och
lager I — 1 med k noder och b! € R"*" innehéller bias for alla n noder i lager /.

al = oW a1 +b) (2.10)

Frén (2.10) kan utdatan a’ berdknas genom att sitta indata x till a! och iterativt appli-
cera ekvation (2.10) for varje lager tills slutet nds. Utdatan a* som funktion av indata
x och parametrar W och b ges da av

al = O(WLO(WE (.. (W2al +b?)...) + bE1) +bl). (2.11)

11
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Ett bakdtpropagerande ANN ldr sig genom att trdna pa indata som har associerad
utdata, alltsa ett varde pa indatan svarar mot ett virde pad utdatan. Efter jamforelse
mellan natverkets utdata och forvantad utdata kan vikter och bias uppdateras for
att minimera felet [32]. Detta gors med hjalp av en kostnadsfunktion C, vilken &r en
funktion av nédtverkets utdata och forviantad utdata och beskrivs av

C=f@"y), (2.12)

dar al 4r nodernas vérden i sista lagret och y &r 6nskad utdata. Den mest anvénda

funktionen f i regressionsproblem ar genomsnittligt kvadrerat fel (eng. Mean Squa-
red Error - MSE) [32]].

For att fa natverket att prestera optimalt, galler det att minimera kostnadsfunktio-
nen. Detta gors genom att stegvis d&ndra vdrdena pa vikter och bias. Algoritmen for
detta kallas bakatpropagering och tar fram gradienten, VC for kostnadsfunktionen
i aktuell punkt. Med hjdlp av denna finns flertalet optimeringsmetoder for hur vik-
ter och bias ska uppdateras for att minimera kostnadsfunktionen [32]. Dessa bygger
i regel pa stokastisk gradientminskning, ddr optimeringsmetoden uppskattar gra-
dienten genom att anvianda sig av en mindre serie (eng. batch) data i taget for att
minska berdkningstyngden [32].

Optimeringsfunktioner innehéller i regel andra parametrar dar den med storst bety-
delse dr inldrningshastighet (eng. learning rate) som styr hur stora féordndringar som
gors i varje iteration [33]. En for 1dg inldrningshastighet orsakar en onodigt langsam
traningsprocess ddr det dven finns risk att fastna i lokala minimum. En {f6r hog inlér-
ningshastighet medfor en snabbare traningsprocess men kan istéllet hindra vikterna
fran att konvergera [33]. Val av optimal inldrningshastighet beror mycket pa proble-
met problemet som ska l6sas.

Natverket tranas iterativt genom att mata det med serier av indata, berdkna gradi-
enten med bakdtpropagering och uppdatera vikter och bias for att minska kostnads-
funktionen, vilket upprepas tills att vikter och bias har konvergerat mot optimala
vdrden och traningen ar klar. For att bedoma detta anvands ofta separat validerings-
data for att undvika att ndtverket dveranpassas till traningsdatan [32].

12
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2.2.1 Tidigare resultat

Nagra tidigare studier som genomforts géllande lastprognostisering med hjdlp av
ANN presenteras i tabell2.2] I studier pd en 24-timmarshorisont, presenteras MAPE-
varden pa 15,32% [29], 7,19% [30], 14,50% [31] och pa en 48-timmarshorisont presen-
teras vardet 20,44% [29]. Det 4r manga faktorer som pdverkar resultaten av de olika
studierna inklusive applikation, mdtomrade, upplosning och horisont. Jamforelser

mellan studier blir sdledes svara. En sammanfattning av dessa faktorer for studierna
hittas i tabell

Tabell 2.2: Sammanfattning av tidigare studiers resultat med ANN som verktyg for pro-

gnostiseringen.
MAPE [%] | Upplosn. | Tidshorisont | Applikation Referens
15,32 1h 24h Byggnadskomplex | [29]
20,44 1h 48 h Byggnadskomplex | [29]
7,19 1h 24h Campusbyggnad | [30]
14,50 1h 24h 69 hushall [31]

13
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2.3 Aterkommande neuronnit med langt korttidsminne

En annan klass av Al-modeller dr aterkommande neuronndt (RNN). I foljande
kapitel introduceras ett generellt koncept for RNN och tva vanligt féorekommande
problem med forsvinnande och exploderande gradienter. Dessutom presenteras ett
langt korttidsminne (LSTM) som &r en typ av RNN och till stor del atgiardar dessa
problem.

2.3.1 Generellt om aterkommande neuronnat (RNN)

Ett RNN é&r en form av neuronnit som utmaérker sig genom dess formdga att skapa
ett slags minne. Natverket dstadkommer detta genom att information inte bara pas-
serar fran lager till lager, utan dven mellan noder inom samma lager. Denna teknik
ar fordelaktig vid behandling av olika stora sekventiella dataset och gor RNN till en
robust modell for bland annat igenkdnning och prognostisering inom tal, skrift eller
andra applikationer dar datan ar sekventiellt strukturerad [34].

I figur 2.4 presenteras en konceptuell skiss av ett RNN. Designen for ett RNN liknar
till stor del designen av ett ANN. Generellt bestdr modellen av en inmatning som
viktas och passerar till en nod i ett gomt lager och en utdata. I det gomda lagret itere-
ras noden dver varje steg i sekvensen eller tidsserien. Ur ett konceptuellt perspektiv
kan detta forestdllas i form av att ett RNN ldgger till en slinga i noden som aterkopp-
las for varje inmatning. Den slingade noden kallas dven for cell eller dterkommande
cell (eng. recurrent cell). Med denna aterkoppling genereras ett korttidsminne mel-
lan varje tidssteg som mojliggor att modellen lér sig kortsiktiga samband oberoende
av sekvenslangden. Denna form av minne kallas for dolt tillstdnd (eng. hidden sta-
te) och noteras h. Det bor observeras att det kan forekomma ett godtyckligt antal
gomda lager i ett RNN men att beskrivningen i detta projekt av forenklingsskal en-
dast behandlar strukturer med ett gomt lager. Aven kopplingar mellan cellerna kan
i praktiken goras pd olika sétt, bdde mellan celler i olika lager och mellan celler i
samma lager. Beskrivningen i detta kapitel d&r dock begransad till grundstrukturen
som syns i figuren.

14
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Utdatalager

Gomt lager

Indatalager

Figur 2.4: Illustration 6ver dataflode i RNN dér h; &r dolt tillstand for tidssteg 1, hy &r dolt
tillstdnd for tidssteg 2 och h;, &ar dolt tillstand for tidssteg n. Icke ifyllda cirklar represente-

rar noder och pilar representerar vikter mellan noder och lager.

RNN-cellen i tidssteg t visas i figur[2.5] Grunden for varje cells bearbetning av indata
bygger pa ekvation men med en modifikation for att den sekventiella funktio-
naliteten och tidigare indata ska tas i beaktning. Det dolda tillstindet som passerar
framat mellan cellerna tecknas

ht - (I)tanh (wxhxt + whhht—l - bh) ’ (2-13)

dér @,y dr aktiveringsfunktionen tangens hyperbolicus (tanh), x; och h;_; dr indata
ifran tidigare lager respektive dolt tillstdnd ifrdn tidigare cell i samma lager, w,;, och
wy,y, ar de tillhorande vikterna och by, ar ett bias. Vikterna i ett RNN varierar inte inom
ett lager och dr darfor oberoende av t. P4 liknande sitt kan utdatan till nod ¢ i ndsta
lager tecknas

yr = @y (wyphs — by), (2.14)

dér @, dr en godtycklig aktiveringsfunktion, wy;, &r vikten mellan cell ¢ och nésta
lager och b, &r tillhdrande bias.

15
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By > I,

X

Figur 2.5: Skiss 6ver RNN-cell dér h;_; ar det dolda tillstdndet ifrdn tidssteg t — 1, x; ar
indata till cellen, h; ar dolt tillstand och y; &r utdata ifran cellen vid tidssteg t.

I ekvation (2.13) och kan noteras att tidigare vikt och inmatning tas i beakt-
ning innan aktiveringsfunktionen implementeras. Valet av antalet utdatapunkter y;
varierar beroende pa vilken typ av prognos som ska genereras. I den konceptuella
modellen i figur 2.4{askadliggors en version déar varje cell ger upphov till var sin ut-
data. Principiellt kan detta modifieras for att anpassa eller optimera modellen efter
prognosens behov. Justering av antalet goémda lager samt hur cellerna &dr kopplade
till varandra &dr ocksd metoder for att anpassa och optimera modellen.

2.3.2 Forsvinnande och exploderande gradienter

RNN anvénder sig likt andra neuronnit av bakdtpropagering men med en modifika-
tion som kallas bakatpropagering genom tid (eng. BackPropagation Through Time -
BPTT) vid trdaning och inldrning. Vid BPTT i ndtverksstrukturer med ldnga sekvenser
av indata kan det uppsta problem med férsvinnande och exploderande gradienter
[35]. Inlarningsprocessen realiseras genom att algoritmen modifierar vikterna w,y,
wpy och wy, med hinsyn till summan av felen i varje utdata. Uppdateringen av vik-
terna kan skrivas som derivatan (gradienten) av felet med avseende pd vikterna.
Dessa utvecklas sedan med hjdlp av kedjeregeln 6ver samtliga lager och tidssteg.
En struktur med manga lager och sekvenser med mdnga tidssteg kommer darfor
att innehdlla mdnga upprepade multiplikationer. Problemet uppstar nér faktorerna

16
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dr sma och multiplikationen konvergerar mot noll. I praktiken medfor detta att den
dynamiska uppdateringen av tidiga cellers vikter, det vill sdga inldrningen, sker val-
digt ldngsamt eller i varsta fall upphor genom BPTT. P4 liknande sitt kan det uppsta
problem dér vikterna gar mot hoga varden vilket kallas for exploderande gradient-
problem, vilket leder till storre svangningar och forhindrar konvergens. Bada utsa-

gor ger negativa konsekvenser pd traningen av modellen.

2.3.3 Langt korttidsminne (LSTM)

For att till stor del undvika problemet kring forsvinnande gradienter vid traning
av langa sekvenser kan RNN-cellerna ersittas med LSTM-celler [36]. En LSTM-cell
fungerar likt en RNN-cell men dr mer komplext strukturerad i syfte att etablera ett
selektivt informationsflode. Detta mojliggors med hjélp av fler aktiveringsfunktio-
ner och inférandet av ett sd kallat celltillstand (eng. cell state) Z som varierar med
tidssteg t. Celltillstdndet dr en avgorande del av det som konceptuellt kan beskrivas
som modellens langtidsminne. I figur[2.6| presenteras en LSTM-cell med tvé olika ty-
per av aktiveringsfunktioner dar gula cirklar med prickar representerar en sigmoid-
funktion och blda en tanh-funktion.

Y
"
N IR ¥ I > 7
T I_’* >
volior Lo Vo
ClE] 9T
h e s I ; > I,

Figur 2.6: LSTM-cell dédr h;_; ar dolt tillstdnd och Z;_; ar celltillstdnd fran tidssteg t —
1. For tidssteg f finns indatan x;, utdata y; samt det nya uppdaterade celltillstandet Z;
och dolt tillstdnd /1;. Markerat med tre streckade rektanglar ifran vanster &r LSTM-cellens
portar (glommaport, uppdateraport och utdataport). Gul och prickig cirkel representerar

aktiveringsfunktionen sigmoid och bla cirkel aktiveringsfunktionen tanh.

17
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Vid jamforelse mot grundvariant i figur kan skillnader i indata till cellen ob-
serveras. Har representerar Z;_; celltillstdndet fran foregdende cell som ocksd kan
betraktas som ett transportband for information mellan cellerna i ett lager. Informa-
tionshanteringen i LSTM-cellen kan grupperas efter tre olika portar. De tre portarnas
funktioner ar:

1. Glémmaport.
2. Uppdateraport.
3. Utdataport.

I figur [2.6| visas portarna i samma ordning fran vénster till hoger i streckade rutor.
Med LSTM-cellens uppbyggnad av portar och inférandet av celltillstdnd kan gradi-
entens vdrde under traningen battre kontrolleras och darigenom minska risken for
forsvinnande och exploderande gradienter.

I figur ar glommaporten framhédvd. I denna port normeras indata med en
sigmoid-funktion for att f ett viarde mellan noll och ett. Detta medfor att informa-
tion som inte ska sparas kommer att fa ett varde ndra noll, respektive ett for det
omviénda fallet. Utdatan fran glémmaporten kan berdknas som

8t = CI)sigmoid (xthg + ht—lwhg + bg)/ (2.15)

dér wyg och Wpg &r tillhorande vikter for indatan x; respektive h;_1, by ér aktuell bias

och @gigmeig dr den normerande sigmoid-funktionen.

Figur 2.7: Framhavt i figuren dr LSTM-cellens glommaport dér g; representerar den infor-
mation som kommer ut ifran sigmoid-aktiveringsfunktionen hér representerad av gul och

prickig cirkel.
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I figur 2.8/dr uppdateringsporten framhdvd. Uppdateringsporten kan i sin tur delas
upp i tva delar. Den forsta avgor vilka varden som ska tas i beaktning via en sigmoid-
funktion i den gula cirkeln med prickar. Utdatan frdn denna port berdknas som

Ur = q)sigmoid(xthu + ht—1Why + bu), (2.16)

dér wy, och wy, ar tillhorande vikter for indatan x; respektive h;_1, och b, dr ak-
tuell bias. Den andra delen dr den blda cirkeln som normerar védrdena i intervallet
(-1, 1) enligt normeringsfunktionen tanh, fér att medfora en skalning av hur mycket
informationen ska betyda vilket representeras av #7;. Utdatan kan tecknas

1y = Pann (XtwWxg + Mp_1wpg + ba), (2.17)

dér wyy och wy; dr tillhorande vikter for indatan x; respektive h;_1, b; dr aktuell bias
och ®,,,, &r den normerande tanh-funktionen.

Figur 2.8: Framhavt i figuren 4r LSTM-cellens uppdateraport dér u; dr den information
som kommer ut ifran sigmoid aktiveringsfunktionen hér representerat av gul och prickig
cirkel och 7; dr den information som kommer ut ifrdn tanh-aktiveringsfunktionen hér

representerad av en bl cirkel.

Genom kombination av resultatet ur ekvationerna (2.15)-(2.17) kan det nya celltill-
stdndet Z; erhdllas enligt
Zt = gt . thl + IIt cUt, (218)

dér Z;_, ar celltillstdndet i foregdende tidssteg.
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I figur[2.9ar utdataporten framhéavd. I utdataporten normeras information ifran cell-
tillstdndet Z; med tanh som aktiveringsfunktion enligt

dt = Piann(Zi - Wi+ by), (2.19)

dar wy; och by dr tillhdrande vikt respektive aktuell bias. Dessutom bestdms vilken
information som passeras genom sigmoid-aktiveringsfunktionens normering av den
ursprungliga indatan enligt

di = q)sigmoid(xthd + hi_1Wpg + ba), (2.20)

dér w.; och wy, ar tillhorande vikter och b, dr aktuell bias. Punktvis multiplikation
mellan d; och d; resulterar i att det dolda tillstdindet samt utdatan till cell ¢ i nésta
lager slutligen kan berdknas genom

hy = d; - dy. (2.21)

Figur 2.9: Framhavt i figuren dr LSTM-cellens utdataport dar d; dr den information som
kommer ut ifran sigmoid-aktiveringsfunktionen hér representerad av gul och prickig cir-
kel och d; dr den information som kommer ut ifran tanh-aktiveringsfunktionen hér repre-

senterat av en bla cirkel.

LSTM-strukturen som presenterats i figur och ekvationerna (2.15)-(2.21) ar en
variant av strukturell uppbyggnad. LSTM har stora mojligheter att anpassas mot
variande problem [37].
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2.3.4 Tidigare resultat

LSTM-modeller har i tidigare forskning inom liknande omrdden uppnat hogre pre-
cision &n mdnga andra etablerade modeller [38]-[41]. I en studie redogors for att
LSTM-modellen &r battre applicerbar for kortare tidshorisonter jamfért med andra
Al-modeller [40]. I tabell2.3|presenteras resultat ifrdn tidigare anvandning av LSTM-
modeller inom lastprognostisering for att skapa en uppfattning om storleksordning-
en av MAPE. Applikationen for implementeringen av LSTM-modell varierar bade
med avseende pa lastscenario, tidshorisont och prognosens uppldsning.

Tabell 2.3: Sammanfattning av tidigare studiers resultat med LSTM som verktyg for pro-

gnostiseringen.
MAPE [%] | Upplosn. | Tidshorisont | Applikation Ref.
8,58 1h 24h 69st hushall 31] |
6,54 1h 1h ISO New England | [40]
5,35 15 m 24 h Skolbyggnad [42]
6,45-14,01 | 10 m 24 h Byggnad [43]
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3 Metod

For utveckling av lastprognostiseringsprogrammen anvandes programmeringsspra-
ket Python. Anledningar till att just Python valdes var dels den goda tillgdngligheten
till dppna och vildokumenterade programbibliotek for Al-algoritmer, god ldslighet
av kod, samt att spraket dr vdlanvéant inom tidigare forskning och generellt bland
utvecklare [44]. I tabell 3.1 presenteras de programbibliotek som anvéndes.

Tabell 3.1: Anvéanda 6ppna Python programbibliotek vid programmeringen.

Programbibliotek | Scikit-learn | TensorFlow | Matplotlib | pandas | Keras | NumPy
Version 0.24.1 241 3.3.2 121 243 | 1195

Versionen for Python som anvéandes ar 3.8.5. For att kunna dterskapa projektet och
bidra till vidare forskning inom @mnet gjordes programkoden fér modellerna till-
ganglig pa GitHub:

https://github.com/ellinorl/power_consumption_forecasting

3.1 Indata

Utvecklandet och analysen av modellerna utférdes med hjélp av lastdata fran HSB
Living Lab, ett forsknings- och demonstrationshus beldget i Goteborg. I huset bor det
runt 40 personer i 29 lagenheter [45]. Utover att kontinuerligt samla in lastdata utfors
flera forskningsprojekt i huset som har éver 2000 sensorer for diverse olika projekt
[45]. I liknande studier anvdndes dven vaderdata som temperatur, solinstrdlning och
nederbord som indata [15], [16], [28]. Med inspirationen fran tidigare studier anvan-
des dven vdderdata som potentiell kandidat till indata i modellerna. Den anvdnda
vdderdata hamtades ifrdn SMHIs védderstation i centrala Goteborg [46].

Tidsupplosningen for vaderdatan fran SMHI var en timme, vilket resulterade i att
datan behtvde uppsamplas for att fds pd 15-minutersupplosning. Uppsampling av
vdderdatan gjordes med linjdr interpolering.

22


https://github.com/ellinorl/power_consumption_forecasting

3 METOD

Da den lastdata som anvidndes i projektet inte var fullstindig tillimpades metoder
for att komplettera datan och ddarmed fa data av tillracklig kvalité. Utifran tillganglig
data valdes perioden 15 mars 2018 - 15 mars 2019. Denna period var det konsekutiva
ar med minst saknad data.

Tidsupplosningen for historisk lastdata var en minut. Eftersom efterfragad upplos-
ning i modellerna var 15 minuter nedsamplades datan till ratt upplosning. Ned-
samplingen utférdes genom att ta medelvardet for alla minutvarden under aktuell
kvart. Som villkor f6r nedsamplingen bestamdes ocksa att maximalt tre varden fick
saknas. Uppfylldes inte detta villkor sattes kvartens vdrde istéllet till medelvardet
av foregdende och ndstkommande kvart.

Om viérden for tva eller fler pd varandra foljande kvartar saknades eller om forbruk-
ningsdatan var 0 kW, exkluderades det dygnets data. Utover dessa, exkluderades
ocksad dygnet med tidsomstéllning till sommartid. Vid tidsomstéllning till vintertid

exkluderades den extra timmen fran datan.

Dessa steg genomfordes for att mojliggora goda prognoser eftersom modellerna kré-
ver sekvensiell och komplett data for att fungera optimalt. Resultatet blev att totalt
975 av 35040 kvartar sattes till medelvardet av foregdende och ndstkommande kvart
och 23 dagar av 365 exkluderades till f6ljd av saknad data eller tidsomstallning.

For att vilja vilken indata modellerna skulle ha tillgédng till, analyserades olika sor-
ters data i syfte att upptdcka om potentiell data tillférde ndgot. Historisk data for
elforbrukning analyserades genom att studera autokorrelation med snabb fourier-
transform och partiell autokorrelation med Yule-Walker metoden och utifrdn dessa
bestimdes vilken historisk data som modellerna ska ha tillgang till. Utover direkt
historisk data analyserades lastdatans periodicitet vidare. Detta gjordes genom att
gruppera datan for tid pa dygnet och veckodag och visualiera resultatet. For att kun-
na inkludera denna typ av parametrar som inte nédvandigtvis har linjara samband,
implementerades sa kallad one-hot-kodning.

One-hot-kodning &r en vanlig metod som anvints i liknande studier [28], [47], [48]]
och gor det mojligt for diskreta eller ickelinjara samband att kodas pa en form som
linjara modeller kan anvianda. I figur 3.1 presenteras hur one-hot-kodning med hjilp
av bindra tal kan definiera veckodagar. Principen fér one-hot-kodning &r enkel att
anpassa for att definiera andra kategorier dn veckodag, som exempelvis vilken kvart
pd dygnet det ar.
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Veckodag Indata
Méndag
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Figur 3.1: Skiss 6ver hur one-hot-kodning 6versitter veckodag till binéra tal vilket senare
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kan anvidndas som indata for modellerna.

For LSTM-modellen normerades dven datan for att dess lager skulle ge optimalt
resultat. Detta gjordes med en MinMax-scaler frdn sklearn-biblioteket. Skalningen
normerade datan till intervallet 0-1 enligt

VI min(X)
max(X) — min(X) ’

(3.1)

dér x &r en specifik datapunkt och X é&r all data som normeras och dar x” anger det
nya, normerade vardet pa datapunkten.

Védderdatans potentiella anvandning i modellerna undersoktes genom att studera
Pearsons korrelationkoefficient 7, som ges av

. Cov(x,y)

, 3.2
e (32)

dér x representerar lastdatan, y varierar mellan att representera olika parametrar hos
vdderdatan som solinstralning, nederbord och lufttemperatur, o dr standardavvikel-
sen och Cov dr kovariansen. Genom ekvation kunde beslut tas om vdderdatan
skulle anvidndas i utvecklandet.
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3.2 Optimering

Optimeringens huvuduppgift dr att anpassa modellerna efter den indata som erhalls
for att kunna prestera optimalt. Optimeringsarbete f6r modellerna skiljer sig ndgot
och presenteras vidare nedan.

For den linjdra regressionmodellen jamfordes olika typer av linjdr regression, dar
kostnadsfunktionen skiljer dem at. De metoder som jamfordes ar klassisk linjar
regression, Ridge-regression, Lasso-regression, PCR och PLSR. Data for traning
och testning holls separat for att kunna utvdardera modellerna korrekt, och samma
delning av data gjordes for alla modeller vilket majliggjorde rattvis jamforelse.

For att undvika dveranpassning i ANN- och LSTM-modellerna anvidndes separat
validerings-, tranings- och testdata vid traning och utviardering av modellerna. Efter
varje epok utvdrderades modellen pa valideringsdatan for att se nar felet for den-
na inte lingre minskar. En epok ér en traningskorning av modellen och avslutas da
modellen har sett all traningsdata. Antal epoker begransades med ett stoppvillkor,
sddant att om felet for valideringsdatan inte forbattrades efter ett bestimt antal epo-
ker, avbrots korningen dé den antogs ha konvergerat. Detta med forhoppningen att
forhindra 6vertraning och minska optimeringstiden. Modellen applicerades dérefter
pa testdatan. Modellen sdg sdledes inte testdatan nédr den trdnades.

Vid optimeringen av ANN- och LSTM-modellerna anvéandes sd kallad rutnétssok-
ning (eng. grid search). Metoden anvédndes framforallt for att den dr létt att imple-
mentera och for att den garanterat ger det bésta valet inom sokomrddet [49]. Rut-
ndtssokning dr en metod ddr anvandaren véljer ett antal parametrar som far olika
varden for att ddrefter prova alla mojliga kombinationer genom att iterera 6ver des-
sa och spara resultatet [49]. I slutdndan viljs den kombination parametervarden med
bést resultat for att implementeras [49].

I LSTM och ANN implementerades rutndtssokning med hjilp av ndstlade for-loopar
dér varje for-loop svarade mot en parameter och itererade over valda virden. Pa-
rametrarna som valdes for den iterativa processen vid optimering var seriestorlek
(eng. batch size), inldrningshastighet, noder och lager. Seriestorlek &r antalet data-
punkter som ingér i varje serie.
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Optimeringen for LSTM-modellen innefattas ocksd av iteration dver olika aktive-
ringsfunktioner. Optimering av ANN avgrénsas till aktiveringsfunktionen ReLU
(eng. Rectified Linear Unit) dd den ses som standardvalet inom de allra flesta
tilliampningsomraden [50].

For att finna ratt vikter och bias vid traning av ANN- och LSTM-modellerna anvéan-
des optimeringsfunktionen Adam. Adam &r vdlanvand inom maskininldrningsop-
timering och dstadkommer goda resultat snabbt [51]. Optimeringsfunktionen &r en
vidareutveckling utav klassisk stokastisk gradientminskning (eng. stochastic gradi-
ent decent). Anvandning av optimeraren Adam medfor enkel forandring utav inlér-
ningshastigheten.

3.3 Korsvalidering och prestationsmatt

Vid utvédrdering av samtliga modeller anvidndes korsvalidering. Korsvalidering ar
en metod som anvands for att estimera fel vid regressionsanalys och utvardera mo-
dellen pé en storre méangd data [52]. Vid korsvalidering delas data upp flera ganger i
olika traning och test-uppdelningar som illustrerat i figur[3.2} Korsvalidering av
typen uteldmna-en (eng. leave one out) anvandes med samma uppdelning for samt-
liga modeller, for att {4 ett jamforbart resultat. D4 linjdr regression inte anvander sig
av valideringsdata ingick denna data i traningsdatan for denna modell.

Testdata  Valideringsdata

Traningsdata

Figur 3.2: Illustration av hur korsvalidering delar upp data, samt uteldmna-en-principen.

Korsvalidering ger ocksa fordelen att ett genomsnittligt resultat skapas. Eftersom
vikter och noder initieras till slumpvist valda vdrden, samt att serier kan koras i
olika ordning leder det till att ANN- och LSTM-modellerna far nagot olika resultat
pa grund av deras stokastiska natur. Genom att modellerna trdnas om flera gang-
er i korsvalideringen fas darfor ett medelvarde 6ver dessa modellers resultat som
mojliggdr en mer réttvis jamforelse.
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Som prestationsmatt f6r modellernas resultat anvdndes MAPE (eng. Mean Absolute
Percentage Error). MAPE ger ett procentuellt varde pa felet for att mojliggora en
relativ jamforelse mellan resultaten. MAPE berédknas enligt

1 n
MAPE = =)
nia

Yi — i

, 3.3
Yi (3:3)

dér y; ar det faktiska vardet, ij; vardet for prognosen och n ar antal varden (progno-
ser). Som kostnadsfunktion féor modellerna anvandes prestationsmattet MSE (eng.
Mean Square Error), dock med en tillagd straffterm f6r Lasso- och Ridge regression.
MSE ger kvadraten av felet och straffar i och med det stora fel mer &n om en linjar
kostnadsfunktion som MAPE anvands.

Med samma notation som i ekvation (3.3) definieras MSE enligt

1 .
MSE = — ) (i — 7i)?. (3.4)
i=1
dar MSE olikt MAPE inte ger ett procentuellt felmatt utan speglar kvadraten av det
faktiska felmattet vilket i projektets fall ar kilowatt.

3.4 Baslinjemodell och stationdr modell

For att utvdrdera och ifrdgasétta nyttan av de tre Al-modellernas prestation imple-
menterades tva primitiva modeller, baslinjemodellen och den stationdra modellen.
Baslinjemodellen prognostiserar att lasten vid godtycklig tidpunkt &r precis lika hog
som den var foregdende dag vid samma tidpunkt. Den stationdra modellen progno-
stiserar vid godtycklig tidpunkt att lasten for ndstkommande fyra kvartar dr precis
lika hog som senaste kvart. Modellerna utformades pa ett sitt som kréver lite berak-
ningskraft jamfort med Al-modellerna. Felet for baslinjemodellen och den stationéra
modellen berdknades pa samma sitt som for Al-modellerna och méttes i MAPE.
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4 Resultat och analys

I detta kapitel redovisas och motiveras vilken indata som har anvénts samt vilken in-
data som aktivt uteslots vid utvecklingen av prognostiseringsverktyget. Vidare fast-
stélls resultaten ifran optimeringsprocessen, som exempelvis seriestorlek och den
optimala kombinationen av noder och lager som kravs i syfte att utveckla progno-
stiseringsverktyget pd ett sdtt som minimerar felet. Dessutom redogors for model-
lernas prestanda genom jamforelser av MAPE for att kunna svara pé vilken modell
som genererat bast prognoser. Slutligen studeras dven felfordelning av dem tre Al-
modellerna for att undersoka om fordelningarna dr Gaussiska.

4.1 Indata

I detta delkapitel presenteras analys och bearbetning av indata till modellerna. Detta
inkluderar korrelations- och dataanalys av tillgdnglig data for att vélja inparametrar
till modellerna.

4.1.1 Periodiska monster i datan

I figur[d.1]visas laddiagram for elférbrukning for perioden 2018-03-15 till 2019-03-15
grupperat pd kvartbasis efter tid pa dygnet.

Elférbrukning grupperad pa kvartsbasis

Mumwawwﬁﬁ é %

03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00
Tid pa dygnet

Elférbrukning [kW]
—_ —_ [y —=
Yy & @

[ee]

A

Figur 4.1: Laddiagram over elforbrukning grupperat pa kvart pa dygn. Morrhar tecknar
95% konfidensintervall.

=)}
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Figur indikerar att variationer i elférbrukning knutna till tid pa dygnet tycks
existera. Fran figuren kan det utldsas att medelférbrukning mellan 18:00 och 21:00
dr mer dn 50 % storre dn de mellan 03:00 och 06:00. For att fdnga detta beteende har
one-hot-kodning anvénts for att indikera tid pa dygnet pa kvartsbasis for varje given
datapunkt. Variationen i elférbrukning skiljer sig ocksa avsevéart beroende pa tiden
pad dygnet men tycks i stora drag folja storleken pd lasten, dédr variationen &r storre
for storre last och mindre for mindre last.

I figur kan skillnad i den genomsnittliga elférbrukningen grupperat pa vec-
kodag utldsas. Aven om skillnader i medelférbrukning och variation kan utlésas &r
skillnaderna mindre d&n de som kan ses grupperade pa tid pa dygnet redovisat i figur
Fréan figur[4.2b|kan dock tydliga skillnader i lastens dygnsrytm utldsas beroende
pa dag, exempelvis tycks omrddet med ldgre last kring smdtimmarna vara forskjutet
en till tva timmar mellan vardag och helg. Vidare tycks dven den tkade lasten kring
kvéllen noterad i figur @.2b|skilja sig med ldgre férbrukning pa fredagar och lordagar
gentemot veckans andra dagar. Pa grund av detta tillimpas one-hot-kodning dven
for att indikera veckodag.

Elférbrukning under ett dygn for olika veckodagar

Elférbrukning grupperad efter veckodag s 12{ —®— Man
£15.0 ) Tis
= o —#— Ons
212.5 £101 _o— Tors
g e —#— Fre
=5 10.0 & .
g 2 8 k Lor
2 & Son
© 7.5 =)
e 6

ns  Tors 03 00 06100 09700 12:00 15000 18:00 2100
Veckodag Tid pa dygnet
(a) Grupperat péd veckodag. (b) Grupperat pa veckodag och timme.

Figur 4.2: Laddiagram over elforbrukning grupperat pd veckodag, ddr morrhar tecknar
95% konfidensinterval. Samt medelvardet av elforbrukningen grupperat pd timme for var-
je veckodag.

4.1.2 Tidshorisont for historisk data

For att avgora vilken tidshorisont bakat som modellerna ska ha tillgang till har au-
tokorrelation och partiell autokorrelation for elforbrukning tagits fram i figur[d.3] Av
tigur ges att lastdatan har en tydligt periodisk autokorrelation, ddr nuvéardet
korrelerar starkt med vérden fran samma tid pa dygnet. Detta forklaras av de tyd-
liga dygnsvariationer noterade i figur Av figur kan dock utldsas att endast
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mycket lite ny information tillférs av data mer dn ett dygn gammal. Fran detta och
det faktum att LSTM-modellen kraver sekvensiell indata bestdimdes att lastdata for
ett helt dygn tillbaka gavs som indata till modellerna.

Autokorrelation for elforbrukning Partiell autokorrelation for elforbrukning

0.75

0.50

0.25

Autokorrelation

0.00

—0.25

1.00
O.QSJ» J»
0.1

0.05

0.00

Partiell autokorrelation

—-0.05

1 2 3 4 5
Férdrdjning [dygn]

(a) Autokorrelation

5 . 1 3 3 4 5 6
Fordrojning [dygn]

(b) Partiell Autokorrelation

Figur 4.3: Autokorrelation och partiell autokorrelation f6r lastdata med upp till sju dygns
fordrojning. Autokorrelationen har beraknats med snabb fouriertransform, och den parti-

ella autokorrelationen med Yule-Walker metoden. Ljusare omrdde markerar konfidensin-

tervall om tva standardavvikelser.

4.1.3 Viderdata

Da liknande studier har anvant vaderdata som solinstralning, nederbord och luft-

temperatur som inparametrar [15], [16]], [28], studerades dessa. Pearsons korrela-
tionskoefficient togs fram enligt ekvation (3.2) och kan ses i tabell for just de
tre parametrarna solinstralning, nederbord och lufttemperatur, med data for para-

metrarna hiamtade fran SMHIs 6ppna data for ndrmast liggande vaderstation. Pa

grund av lag korrelation drogs slutsatsen att vaderdatan inte skulle bidra till en batt-

re prognos, och anvandes darfor inte som inparameter till de slutgiltiga modellerna.
I slutindan testades modellerna d&ndd med vdderdata som inparametrar men utan

att resultatet forbattrades.

Tabell 4.1: Korrelationskoefficienter mellan vaderdata ifrdn SMHI och lastférbrukning

ifran HSB living lab.
Parameter Korrelationskoefficient [Pearsons r]
Solinstralning -0,0485
Nederbord 0,01254
Lufttemperatur 0,0204
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Den laga korrelationen forklaras dels av att HSB Living Lab under den undersokta
perioden inte anvdnde uppvarmnings- och nedkylningsmekanismer som forbruka-
de stora mangder elektricitet [45]. Vidare antas HSB Living Lab vara for litet som
forbrukare for att tydliga ménskliga trender till f6ljd av vader ska existera.

4.2 Optimering

I detta delkapitel kommer resultat av optimering av de olika modellerna att presen-
teras. Detta innefattar framst vilka parametrar som framtagits som den basta kom-
binationen for respektive modell och vilka varden som har testats.

4.2.1 Linjar regression

For att forhindra potentiell 6verpassning till datan applicerades och testades regula-
riseringsmetoder utdver vanlig multipel linjar regression. De metoder som testades
var Ridge-regression, Lasso-regression, PLSR (eng. Partial Least Square Regression)
och PCR (eng. Principal Component Regression). Efter optimering av modellerna
observerades dock att ingen av dem presterade béttre &n den vanliga linjdra regres-
sionsmodellen, endast mycket likt. Da regulariseringsmodellerna innebar en mer pa-
byggd ndgot mer avancerad modell forvantades det dock att de bor ta nagot langre
tid for bade passning och prognostisering. Tranings- och prognostid méttes upp och
kan ses i tabell 4.2| dar det bekriftas att tiden &r langre. P4 grund av att den vanliga
linjdra regressionsmodellen bdde tranades och utférde prognos snabbare dn de ovri-
ga mer stabila modellerna, samtidigt som den presterade minst lika bra i avseende
pa fel studerades denna vidare.

Tabell 4.2: Passnings- och prognostiseringstid for olika linjdra regressionsmodeller

Modell Linjar Regr. | Ridge Regr. | Lasso Regr. | PCR | PLSR
Passningstid [s] 0,380 0,499 2,653 0,916 | 2,171
Prognostiseringstid [s] | 0,078 0,085 0,078 0,128 | 0,115

Notera att passnings- och prognostiseringstider beror pd midngden data som pass-
ning respektive prognostisering gors pa. Tider i tabell #.2]avser data for passning och
data for prognostisering vid 24624 respektive 8208 tidpunkter.
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4.2.2 ANN

I ANN-modellen har olika antal lager och olika antal noder undersokts med hjélp av
rutndtssokning och anvandning av valideringsdata. Resultatet av rutndtssokningen
hittas i fargkartan i figur 4.4 dar antal noder stir pd horisontalaxeln, antal gémda
lager stdr pa vertikalaxeln och fargskalan motsvarar MSE-fel, ddr lagre MSE-fel mot-
svarar ljusare farg, och hogre MSE-fel motsvarar morkare farg. Av figurerna kan
utldsas att den kombination med lagst fel &r kombinationen med ett gomt lager och
128 noder.

2.85
Férgkarta over MSE for ANN

2.80

27557
=

2.70=

=
n
2.652

2.60

64 128 256 512
Noder 2.55

Figur 4.4: Fargkarta for jamforelse av MSE-fel mellan olika kombinationer av parametrar-

na antal gémda lager och antal noder.

Darefter avgjordes optimal seriestorlek och inldrningshastighet genom en separat
rutndtssokning vars resultat presenteras i figur Fran den kan utldsas att seri-
estorlek 128 och inldrningshastighet 0.0001 gav bést resultat.
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Fargkarta over MSE for ANN

2.75
j
% 0.001 -
4 2.70=
Z ~4
gb -~
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[@p]
£ 0.0001 2652
E
16 32 64 128 256 512
Seriestorlek 2.60

Figur 4.5: Fargkarta for jamforelse av MSE-fel mellan olika kombinationer av parametrar-

na seriestorlek och inldrningshastighet.

En enkel figur 6ver den slutgiltiga ANN-modellen ses i figur

One-hot dag One-hot kvart Elférbrukning
______________________ .
0000 +_ 000 _r 00,

LT Fooooso--- 1

I Dense 629 :

| :

| e e e e e m Ao !
v

Prognostiserad elférbrukning

Figur 4.6: Slutkonstruktion for ANN-modellen dér cirklar representerar indata och utdata
ifran den fardiga modellen. Det dolda lagret i mitten dr uppbyggt av ett Dense-lager pa
128 noder.
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42.3 LSTM

For optimering av LSTM genomfordes en rutnédtssokning 6ver olika kombinationer
av noder och lager samt ett antal aktiveringsfunktioner enligt figur[4.7] Efter att op-
timal uppsattning lager, noder och aktiveringsfunktioner bestamts, optimerades se-
riestorlek och inldrningshastighet, d&ven detta med rutnitssokning.

Resultatet av den forsta rutnédtssokningen, det vill sdga den optimala kombinationen
av antal LSTM-lager, noder och aktiveringsfunktion, ses i figur .7 Figuren visar att
ett LSTM lager, 128 noder och sigmoid-aktiveringsfunktion ger lagst MSE.

. . . 0.009 . . . . 0.009
Aktiveringsfunktion: relu Aktiveringsfunktion: softsign
3
0.008%] %y 0.008%]
= = =
1
16 32 64 128 256 512 J0-007 16 32 64 128 256 512 J0-007
Noder Noder
(a) Relu (b) Softsign
. . . 0.009 . . . . . 0.009
Aktiveringsfunktion: tanh Aktiveringsfunktion: sigmoid
3 3
%2 0.008@ %]2 0.008@
— = — -~
1 1
16 32 64 198 256 512 0007 8 16 32 64 198 256 512 0007
Noder Noder
(c) Tanh (d) Sigmoid

Figur 4.7: Fargkartor for aktiveringsfunktionerna relu, softsign, tanh och sigmoid over fel
i MSE vid olika kombinationer av lager och noder pa skalad data under optimeringspro-
cessen. Kombinationen 128 noder, ett LSTM lager och aktiveringsfunktionen sigmoid gav
lagst fel. MSE avser har felet pa skalad data enligt ekvation och saknar enhet.

Dérefter optimerades seriestorlek och inldrningshastighet for den modell som gav
bast resultat i den forsta rutndtssokningen. Resultatet av optimeringen visas i figur
dar det framgdr att en kombination av seriestorlek 32 och inldrningshastighet
0,0001 &r bra.
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0.0090
Fargkarta Gver seriestorlek och inldrningshastighet 0.0085
- .
=
2 0.001
;z 0.0080 o
g =
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16 32 64 128 256 512
? 7 0.0070

Seriestorlek

Figur 4.8: Fel i MSE med skalad data av kérningar med seriestorlekar samt inlarningshas-
tighet. Seriestorlek 32 och inldrningshastighet 0,0001 gav bast resultat, cirka 0,0067 i MSE.
MSE avser hér felet pa skalad data enligt ekvation och saknar enhet.

Slutligen anviands en Dropout-funktion mellan LSTM-lagren i modellen, vilket gor
att ett antal slumpmassigt valda aktiveringar nollstélls efter lagret. Detta bidrar till
att forhindra overtraning da vikterna i ndstkommande lager inte blir beroende av
ett specifikt invdrde. I modellen nollstélls 20% av aktiveringarna efter LSTM-lager.
Detta gav béttre resultat &n utan Dropout. En enkel figur 6ver den slutgiltiga LSTM-
modellen ses i figur

One-hot dag One-hot kvart Elférbrukning
______________________ -
0000 =+ 000 _-_ 00,

__________ ‘5'___________.
LSTM GZS

Dense 128

' |
' |
' |
I 1Drop0ut 20% |
' |
' |
' |
|

Prognostiserad elférbrukning

Figur 4.9: Slutkonstruktion for LSTM-modellen dér cirklar representerar indata och utdata
ifran den fardiga modellen. Det dolda lagret i mitten dr uppbygt av ett LSTM lager med
128 noder och ett Dense-lager med 128 noder.
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4.3 Modellernas prestation

I detta kapitel foljer resultat for prognostisering med hjdlp av de modeller som
konstruerats och studerats i tidigare avsnitt. Resultaten inkluderar prognos for en
slumpvist vald dag, genomsnittligt fel for tid pa dygn och tid fran prognos, statistisk
fordelning av fel och en 6verblick 6ver hur fel beror pa tid pa dygn.

I tabell[4.3] presenteras passnings- och prognostiseringstid for alla tre modeller. Pass-
ningstiden avser tiden det tar for den slutgiltiga modellen att passas till sin tranings-
data, i det hér fallet 3360 datapunkter med 200 varden vardera. Prognostiseringsti-
den avser tiden for att gora en prognos for 24-timmar framat, det vill sdga 96 pro-
gnoser Over enskilda kvartar.

Tabell 4.3: Passnings- och prognostiseringstid for modellerna.

Modell Passningstid [s] | Prognostiseringstid [s]
Linjar Regression | 6,496 0,0009

ANN 17,896 0,058

LSTM 76,996 0,299

Fran tabell kan observeras att linjdr regression har kortast passnings- och pro-
gnostiseringstid, ddrefter ANN och LSTM. Detta speglar ocksa hur komplicerade
modellerna dr. Tiderna &r i detta fall dock sapass korta att det inte har stor paverkan
pa utfallet av var jamforelse.

Genom att kora de implementerade modellerna kunde en exempeldag tecknas, diar
den verkliga lasten skildras i forhdllande till den prognostiserade lasten. Exempel-
dagen valdes ut slumpmassigt och jamforelsen visas i figur Dér kan observeras
att prognoserna trots varierande elférbrukning stundvis passar vdl med den faktiska
torbrukningen. Dessutom forefaller att modellernas prognoser for nattetid ar béttre
dn prognoserna for senare tider pd dagen. Detta antas bero pa att forbrukningsva-
norna (se figur [4.1) foljer en tydligare trend pé natten, da konsumenterna ofta sover,
medan de under sen eftermiddag fluktuerar kraftigt fran dag till dag och har storre
varians. Det bor dock observeras att figur endast avser en utvald dag och att ba-
de den faktiska och den prognostiserade forbrukningen i sjdlva verket varierar med
val av exempeldagen.
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Figur 4.10: Exempelprognoser gjorda vid midnatt for alla modeller pa en exempeldag.
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I figur jamfors MAPE for samtliga modeller som funktion av tid pa dygnet.
Dessutom é&r varje modell tecknad individuellt med det tillhérande konfidensinter-
vallet i figur Nagot anmirkningsvirt dr att prognosernas fel befinner
sig som lagst runt 03:00-06:00 vilket som tidigare konstaterat tros vara en foljd av
mindre varians under nattetid. Aven variansen av felen &r som lagst vid denna tid.

MAPE jamforelse MAPE och varians for fel
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(c) ANN med konfidensintervall (d) LSTM med konfidensintervall

Figur 4.11: MAPE for given forutspadd kvart ordnat i tid frdn midnatt. I (a) presenteras
en kombination av alla tre modellers MAPE och i (b)-(c) presenteras modellernas MAPE

enskilt med konfidensintervall dér y &r medelvérdet och o &r en standardavvikelse.
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I syfte att askadliggora en bild av hur modellerna presterar pa prognoser framat i
tiden framstalldes i figur grafer som beskriver hur MAPE varierar som funktion
av den forflutna tiden fran starten pd prognosen 6ver alla kdrningar.
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(c) ANN med konfidensintervall (d) LSTM med konfidensintervall

Figur 4.12: MAPE for given forutspadd kvart ordnat i tid frdn da prognos utfordes. I (a)
presenteras en kombination av alla tre modellers MAPE och i (b)-(c) presenteras modeller-
nas MAPE enskilt med konfidensintervall dér y dr medelvardet och ¢ &r en standardavvi-

kelse.

En egenskap som samtliga modeller delar dr att prognosernas fel till en borjan ar

ldg men successivt okar fram tills dess att det stabiliseras runt 11-12% efter ca tre

timmar. Det innebar att modellerna prognostiserar forbrukningen i nértid battre an
pa langre sikt, vilket tydliggors i tabell 4.4{ dar MAPE ar tecknad for de forsta fyra
kvartarna for respektive modell.

Att prognostiseringen &r béttre de forsta tre timmarna foljer troligen av resultatet
ifrdn den partiella autokorrelationen i figur Av denna figur ges att de forsta
kvartarna har storst korrelation for prognosen vilket alltsé speglas i figur .12} Da
storleken pa felet stabiliseras efter tre timmar, noteras att en prognos utférd ndrmare

i tid troligtvis inte 4&r markant béttre om det varde som &r av intresse fortsatt ar mer

an tre

timmar framat.
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Tabell 4.4: MAPE for alla modellers prestanda 6ver de fyra forsta kvartarna. Sista raden i
tabellen presenterar prestanda fran en stationdr model som behaller utgangsvérdet kon-

stant som prognostisering.
Modell | 15min | 30min | 45min | 60 min
LR 779 % | 9,63% | 10,25 % | 10,60 %
ANN 810% | 9,77 % | 10,25 % | 10,06 %
LSTM 893 % | 998 % | 10,45 % | 10,73%
Stationdr | 8,28 % | 11,14 % | 12,43 % | 12,26%

I tabell 4.4 presenteras en jamforelse av modellernas MAPE de 4 forsta kvartarna.
Dessutom presenteras en valdigt simpel modell, stationdra modellen, for vidare jam-
forelse. Denna modell tar nuvarande varde for elférbrukning och prognostiserar
samma varde for framtida kvartar. ANN och LR modeller presterar battre dn den
stationdra modellen pa den forsta kvarten, med inte LSTM. For 6vriga vérden pre-
sterar alla tre modeller béttre &n den stationdra modellen.

Fran tabell 4.4 kan konstateras att linjdr regression ger bast prognos fér 15 minu-
ter framat. Dérefter presterar linjar regression nagot simre dn ANN- och LSTM-
modellerna efter 45 minuter respektive tva timmars tid framat.

I tabell ar ett genomsnitt utav de tre modellernas MAPE 6ver hela tidshorison-
ten sammanfattat. Med detta resultat kan en jamforelse mot resultat ifran tidigare
forskning goras.

Tabell 4.5: Genomsnittligt MAPE for alla modeller. Sista raden representerar en Baslinje-
modells som tar sin prognos genom att kopiera féregdende dag.
Modell | MAPE [%]
LR 12,05 %
ANN 11,91 %
LSTM 11,97 %
Baslinje 17,21 %

I tabellerna och 2.3 redovisas MAPE for liknande studier. For linjar regres-
sion har fel mellan 1,00-6,10% uppmaits [15], [26]-[28], dar [27] som innefattar 784
hushall och har en uppldsning pd en timme dr den mest relevanta och lika studien
av dem. For ANN presenteras MAPE-varden mellan 7,19-20,44% [29]-[31], som in-
nefattar ett byggnadskomplex respektive 69 hushdll, bAda med en tidupplosning pa
en timme och en horisont pa 24 timmar och presenterar MAPE-virden pa 15,32%
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respektive 14,50%. Tidigare LSTM-studier presenterar MAPE-vidrden mellan 5,35-
14,50% [31]], [40], [42], [43], dar de mest lika studierna ar [31], [43] som behandlar 69
hushall respektive en byggnad, har tidsupplosning pa en timme respektive tio mi-

nuter, 24 timmars tidshorisont och presenterar MAPE-vdarden pa 8,58% respektive
6,45-14,01%.

Linjar regression presterar alltsa simre &n liknande studier, medan ANN- och LSTM-
presterar battre dn liknande studier. Det tdl att ndimnas att den mest lika studien
for linjar regression skiljer sig mer fran vart tillampningsomrade &n de for ANN
och LSTM. Relevansen for modellernas prestanda och resultatet vid jamforelse mot
tidigare studier foljer i kapitel [5.1]

I tabell 4.5 presenteras dven resultatet frdn baslinjemodellen, som antar samma varde
som vid samma tidpunkt foregdende dag. Denna resulterar i ett medelfel pa 17,21%,
vilket alla modeller 6vertraffar med marginal.
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I figur introduceras ett fargdiagram av hur felet varierar som funktion av ba-
de tid pa dygnet men dven for vilken tid prognosen gjorts. Fargkontrasten pa varje
punkt i varmekartan motsvarar det procentuella felet i MAPE. Aven hér kan ob-
serveras att felet bland de kortsiktiga prognoserna &r lagre dn for langre prognoser.
Dessutom kan tydliga lodrdta monster urskiljas vilket indikerar att tiden pd dygnet
har storre betydelse for felet &n vad tiden mellan prognostillfille och tiden vars last

som prognostiserats har.
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Figur 4.13: Fargdiagram 6ver MAPE med tid for prognostiserat varde och tid fér prognos
pa horisontal- respektive vertikalaxeln. Hur langt fram den forutspadda kvarten ar fran

tiden for prognosen dr markerat i ovankant med sneda linjer genom diagramet.
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I tidigare studier antas att den bakomliggande sannolikhetsfunktionen som ger upp-
hov till prognosens fel &r normalférdelad [15]. For att verifiera detta for projektets
modeller har féordelningen for felen uppkomna i tester av modellerna tagits fram och
kan ses i figur I figuren har dven en normalférdelningskurva passad till felen
tecknats. Fran figuren ses att fordelningen liknar en normalfordelning men inte pas-

sar den perfekt.
Histogram av procentuellt fel, p = —0.024, ¢ = 0.154
3
2
1
0" y
—-06 —-04 —0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Procentuellt fel
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Histogram av procentuellt fel, u = —0.022, ¢ = 0.154 Histogram av procentuellt fel, u = —0.020, ¢ = 0.155
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(b) ANN (c) LSTM

Figur 4.14: Histogram 6ver sannolikhetstdthet som funktion av procentuellt fel for alla
korningar pa testdatan, samt heldragen linje fér normalférdelning passad till datan. Me-

delvardet representeras av y och o &r en standardavvikelse.

For att fa en béttre bild om huruvida dessa skillnader uppkommit av slump eller
nagon underliggande anledning, togs x? felet mellan de faktiska férdelningarna och
normalférdelningen for alla korningar fram och kan ses i tabell Fran de relativt
stora x? felen kan konstateras med stor statistisk sikerhet att felférdelningarna trots
att de 4r mycket lika en normalférdelning inte 4r uppkommit av perfekt normalfor-
delad slumpvariabel.

Tabell 4.6: x?-fel for passning av felfordelningar for de tre modellerna mot normalférdel-

ning.

Modell | LR | ANN | LSTM
x> fel | 8392 | 8323 | 8884
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5 Diskussion

I detta kapitel diskuteras forst resultatet och hur det skiljer sig mot liknande studi-
er samt potentiella anledningar till det. Darefter diskuteras val av metod och dess
paverkan pa resultatet. Vidare fors dven diskussion kring relevans for studien, vad
som dr ndsta steg samt vad modellerna som framtagits kan anvéandas till.

5.1 Studiens bidrag

Vid jamforelse av studiens resultat med tidigare genomforda studier (se tabeller 2.1}
och finnes bade skillnader men dven likheter. De skillnader som kan obser-
veras tros framst bero pd de olika applikationsomradena eller storleken pa méatom-
radet. Vid métning pa storre omraden kommer de varianser som kan upplevas i ett
hushall att jdimna ut varandra, vilket gor det ldttare for trender att hittas och for elfor-
brukning att prognostiseras. Notera att dessa skillnader &r stora for linjdr regression
relativt ANN och LSTM. Detta antas vara upphov till skillnaderna i MAPE mellan
denna och tidigare studiers resultat.

Svarighetsgraden av att skapa en prognos paverkas ocksa av upplosning och tids-
horisont. Det faktum att arbetet resulterade i prognoser av hogre upplosning &n ti-
digare studier typiskt gjort bor alltsa leda till storre genomsnittligt fel &n om samma
lagre upplosning utnyttjats. Tidigare forskning [29] pekar pa att felet fortsatt bor 6ka
ju langre tidshorisonten for prognosen ér. I resultatet framgar dock att vid prognos
mer dn tre timmar framat i tiden 6kade felet inte vasentligt med ytterligare 6kning i
tid fran dad prognos utférdes. Dock dr det mojligt att felet hade 6kat tydligt om pro-
gnosen varit vasentligt langre, men att okningen ar for liten for att méarkas over den
anvanda tidshorisonten.

Vidare finns manga andra faktorer som kan paverka resultatskillnaderna, exempel-
vis databehandling innan och efter modellens traning och utvardering eller model-
lernas implementation. Det tros dock framst vara de tre tidigarendamnda faktorerna
som spelar storst roll for de skillnader som kan observeras, och det dr ocksa framst
de tre faktorerna som dr lattast att jamfora.

P& grund av den stationdra modellens snabbt vdxande fel for langre tidshorison-
ter antas att fyra tidssteg rdacker for att visa dess prestation. Det visar sig att bade
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baslinje- och stationdrmodellen presterade simre &n de 6vriga modeller som stude-
rades. Detta beror sannolikt pa deras linjara beteende och avsaknaden av behandling

av andra faktorer som lasten korrelerar med.

I slutindan visade det sig att LR-, ANN- och LSTM-modellerna presterade myc-
ket lika. I borjan av studien forvantades, baserat pa resultat frdn tidigare studier
[7], [18], att ANN-modellen skulle prestera béttre &n LR-modellen, och att LSTM-
modellen skulle prestera battre &n ANN-modellen. Resultatet som finnes av arbetet
kan forklaras av att datan inte har nagra ickelinjara samband, eller att de ickelinjdra
samband som mdgjligen finns dr sdpass otydliga att modellerna inte upptacker dem.
En annan forklaring till att modellerna inte presterade som forvéntat skulle kunna
vara att datamédngden som anvidndes inte ér tillrdacklig. Tidigare studier som tagits
upp i rapporten har dock i manga fall inte heller haft mer &n ett ars historisk da-
ta tillgdnglig och skillnaden mellan arbetets resultat och dessa rapporter bor alltsd
inte forklaras av dataméngden [27], [29], [30]. Modellerna som utvecklats presterar
vasentligt battre dn de tva simpla modeller som jamforts med och pa en battre eller
likvardig nivd mot liknande tidigare studier. Till f6ljd av detta goda resultat och att
studien behandlar ett relativt outforskat omrade finnes att projektet producerat ett
relevant resultat.

5.2 Metodevaluering

I detta delkapitel diskuteras de metodval som gjorts for projektets utformning. Forst
diskuteras de metoder som anvints for databehandlingen samt avgdrande for vilken
indata som anvénts for traningen av modellerna. Vidare foljer diskussion kring hur
modellerna optimerats for att slutligen analysera de felmdtt som anvéants.

5.2.1 Databehandling

Eftersom komplett indata krdvs av samtliga modeller, anviandes metoder som be-
handlar saknade varden. Detta var nodvéandigt for att tillracklig dataméangd till mo-
dellernas traning och utvardering skulle fds. Metoden som anvéandes utformades for
att saknad data kunde ersiattas med minsta mojliga paverkan pa resultatet. Det finns
inga vedertagna regler for hur saknad data ska behandlas[53]. Den vanligaste me-
toden, att helt utesluta saknad data, hade inte fungerat d& den skulle ha lett till for
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lite kvarstaende data. Istédllet anviandes medelviardessubstitution (eng. Mean substi-
tution), dels i samplingen fran minut till kvartsupplosning och dels da det saknades
en ensam kvart efter sampling. Denna metod riskerar att leda till att variansen i da-
tan underskattas [53]. Dock framgick fran analysen av indata att det var mycket hog
autokorrelation for data med ett stegs fordrojning och darmed borde medelvardes-
substitition fungera vil. I de fall dar det saknades mer &n en kvarts data i rad uteslots
istdllet hela dagen. Héar uppstar en balansgang dér ett hogt stillt krav leder till lag
méangd data men av hog kvalité och ett 1agt stdllt krav leder till hogre mangd data

av samre kvalité.

Regler for granser och villkor vid forbehandling av datan valdes ndgot arbitrart ge-
nom att observera hur slutgiltig data skulle paverkas av olika vdarden. Bedomningen
som gjordes &r att de regler som anvandes har gjort det mojligt for datan fradn HSB
living lab att anvdndas utan ndgon namnvard pdverkan pa resultatet. I en ideal situ-
ation hade naturligtvis ett helt komplett dataset varit att foredra men i verkligheten
kravs ofta dessa typer av metoder [53].

En viktig aspekt att belysa inom valet av metod &r kopplat till hur det slutgiltiga
resultatet paverkades av korsvalideringen. Som diskuterat i kapitel anvandes
korsvalideringen for att kunna ge ett mer réittvist resultat av de olika modellernas
traning eftersom deras prestanda varierar beroende pd vilken indata som anvénts.
Korsvalidering som den utforts i arbetet speglar dock en del overkliga fall. Med
overkliga menas att modellerna i vissa scenarion av korsvalideringen evaluerades
och testades pd data som dr daterat framadt i tiden relativt traningsdatan och valide-
ringsdatan. Styrkan med korsvalidering &r att den ger en bild 6ver hur modellerna
presterar Over all data. Detta da val av endast en testdatauppdelning kan ge miss-
visande prestanda over hur modellen fungerar eftersom att just den valda testdatan
kan vara enkel eller svar att prognostisera. Att korsvalidering utférts motiveras ge-
nom att den tidigare effekten av att modellen tekniskt sett kunde se i framtiden inte
antas paverka lika mycket som den senare.

5.2.2 Optimering
Vad géller val av optimeringsparametrar, kanske framst inom ANN- och LSTM-

optimering ar det svart att sdga om en bra uppséittning varden valdes att optimera
over. Detta da det for maskininldrning inte finns ndgot vedertaget sitt eller perfekt
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metod for att fa fram parametervirden, utan svaret pa fragan om vilka vdarden som
ar bra blir ofta att testa sig fram. Detta beror delvis pa att det ar valdigt olika fran fall
till fall och kan bero starkt pa indata och applikationsomrade.

Négot annat som tal att diskuteras dr anvdandningen av rutnitssokning som opti-
meringsalgoritm. D4 principen for den innebér att modellen trénas for varje kombi-
nation av olika parametrar som 6nskas undersokas tar rutniatssokning ldng tid om
manga olika parameterkombinationer 6nskas testas. Eftersom inte alla mojliga kom-
binationer av variabler kan testas dd detta skulle ta for lang tid riskerar den mest
optimala kombinationen att missas. Vidare dr den rutnédtssokning som implemen-
terades icke-dynamisk pa grund av den tid som algoritmen krédver. Detta innebar
att antalet noder inte har varierats mellan de gomda lagren. Vid anvédndning av en
annan optimeringsalgoritm som inte testar alla mojliga varianter utan istéllet gor
kvalificerade gissningar om vilken kombination som ska testas hdrnast hade mgjli-
gen en bittre kombination kunnat finnas med samma datorkraft.

5.2.3 Prestationsmatt

I denna rapport har framforallt MAPE-vdrden presenterats for jamforelse av olika
modeller, men dven for utvdrdering av de modeller som tagits fram. MAPE ar ett
matt som kommer med bade nackdelar och férdelar. Nackdelar med MAPE innefat-
tar att det dr ett procentuellt matt, vilket innebér att odndligt sma viarden inte kan fas
pa samma sitt som det kan fa oandligt stora. Detta problem har 16sts genom tréning
med MSE som &r ett annat felmatt. Notera att dd modellerna tranas med ett annat
matt d&n vad som presenteras, kommer troligen inte det optimala resultatet med av-
seende pa presentationsmattet att presenteras.

Diaremot finns det fordelar med MAPE-mattet, och de innefattas bland annat av att
det ar ett valdigt bra jaimforelsematt for jimforelse med andra studier. Det dr svart att
hitta studier som utférdes pa exakt samma sorts data eller skala som i detta arbete,
vilket gor det svart for varden som till exempel MSE att jamforas, da det ar svart att
veta om ett visst MSE-vdrde dr bra och ett annat inte. Vid jamforelse av exempelvis
lastprognostisering av en stad dér elektriska laster hanteras pa terawatt-skalan, och
ett bostadsomrdde dér laster hanteras pa megawatt-skalan ar det valdigt svart att
jamfora exempelvis MSE-métt, eftersom de ar véldigt olika i storlek. Med MAPE-
varden underlittas jamforelsen istéllet markant.

47



5 DISKUSSION

5.3 Vidareutveckling

For att bygga vidare pa arbetet och forbattra produkten och de resultat som natts,
presenteras i foljande delkapitel potentiella vidareutvecklingar. Dessa inkluderar vi-
dareutveckling av koden, framstillande av anvdndargranssnitt och slutligen integre-
ring med eltillverkning och elmarknad for att gora beslut om energihantering inom
elsystemet.

Vidareutveckling av produkten kan utforas pa flera omraden. Ett omrade som dis-
kuterats tidigare dr metoden for optimering. I nuldget anvdnds rutndtssokning. En
okning i antal undersokta varden och kombinationer mojliggor eventuella forbatt-
ringar i prestanda. Utover en snabbare optimeringsmetod kan dven dynamiken av
den forbattras, exempelvis genom att vid anvdndning av flera lager kunna underso-
ka olika manga noder och/eller olika aktiveringsfunktioner i de olika lagren.

I denna studie har endast tre Al-modeller optimerats och analyserats. Ytterligare
ett omrdde for vidareutveckling dr eventuell undersokning av fler modeller alterna-
tivt fler varianter av de presenterade modellerna. Detta utdkar chanserna att finna
en modell dir vissa samband kan uppfattas som inte uppfattats av de studerade
modellerna och ddrmed fa ett battre resultat. I ndgra tidigare studier har speciella
varianter av de modeller som analyserats i denna studie presenterats och i vissa fall
har dessa presterat béttre [43].

Vidare kan produkten ocksa vidareutvecklas genom bittre analys av data och fler
potentiella indata, for att forsoka upptacka samband som i denna studie inte upp-
tackts. Vid nyupptackta samband kan modellerna matas med dessa indataparamet-
rar och potentiellt prestera béttre.

En ytterligare utvecklingsmojlighet foreligger i att anvandarvéanligheten i produk-
ten forbattras sd att det kan brukas av fler anvdndare i syfte att storre samhalls-
nytta pa konsumentnivd kan goras. Bland annat kan produkten generaliseras till
nagon form av applikation med tillhérande anvédndargranssnitt, ddr inga forkun-
skaper eller insikter i utvecklingsprocessen krédvs. Dessutom kan en generalisering
goras som tilldter programmet att hantera dataset med annan tidsuppldsning &n den
15-minutersuppldsning som varit aktuell under projektet. Aven tidshorisonten skul-
le kunna anpassas efter anvandarens begédran.
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5 DISKUSSION

For att kunna ta kvalificerade beslut om energihantering som att starta eller avvak-
ta med energikravande processer och lagra eller utnyttja energin som produceras
vid en given tidpunkt krdvs bade last- och produktionsprognoser. En vidareutveck-
ling av projektet skulle sdledes kunna var att ett prognosverktyg for produktion fran
intermittenta energikallor utvecklas. Vidare kan det med dessa verktyg implemente-
ras en automatiserad beslutsprocess for energihantering av smdskaliga energisystem
dér, baserat pd last- och produktionsprognoser och eventuellt aktuella elpriser, be-
slut om lagring eller forsdljning av egengenererad el tas i realtid av programmet.

49



6 SLUTSATSER

6 Slutsatser

Genom att utnyttja fardiga programbibliotek utvecklade for databashantering och
uppbyggnad av maskininldrningsmodellerna har tre Al-baserade prognostiserings-
program utvecklats. Dessa inkluderar linjar regression, ANN och RNN med LSTM.
For optimering och trdning av modellerna anvandes historisk lastdata frdn HSB
Living Lab. Modellernas prestation validerades ocksa pd samma dataméangd.

De tre metoderna som implementerades presterade mycket lika i utvarderingsste-
get. Skillnaden i genomsnittlig MAPE for alla modellerna pd all utvdrderingsdata
var endast 0,19 procentenheter. Vad géller férdelningen hos felen for de tre model-
lerna tedde sig denna i alla tre fall vara lik en Gaussisk fordelning. Med stor sta-
tistisk sdkerhet kan dock konstateras att fordelningarna inte uppkommit av en helt
Gaussisk slumpvariabel. Likvil kan fordelningarna troligtvis i de flesta praktiska
applikationer approximeras vil med en Gaussisk fordelning.

Det artificiella neuronnitet (ANN) hade dock ndgot mindre fel 4n de tvd andra mo-
dellerna. I tidigare jamforande forskning har LSTM ofta presterat vdsentligt bétt-
re dn de tva andra modellerna pa liknande prognostiseringsproblem fast av storre
skala. Dock podngteras i tidigare forskning att for att respektive modell ska kunna
tdnga beteenden i datan krédvs data av god kvalité, med tydliga samband samt lag
slumpmassighet. Det faktum att de mer avancerade ANN- och LSTM-modellerna
inte presterar langt mycket béttre &n linjar regression forklaras ergo av att det da-
taset utvarderingen ar gjord pd inte har tillrackligt tydliga samband, alternativt for
hog slumpmassighet kring dessa. Vid lastprognostisering av smaskaliga energisy-
stem kan alltsa mindre avancerade modeller som linjar regression prestera jamfor-
bart med mer avancerade som ANN och RNN med LSTM. Detta dd datan 16per
okad risk for att vara for brusig for att de senare ska kunna utnyttja mer komplice-
rade samband mellan in- och utdata.
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