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Summary and conclusions

Short-term forecasts of district heating load and outdoor temperature by use of on-line- 
connected computers

In this report the available methods for forecasting weather and district hearing load have been studied. 
A forecast method based on neural networks has been tested against the more common statistical 
methods (using measurements from Helsingborg Energi AB and Nonkoping Energi AB). The accuracy 
of the weather forecasts from the SMHI (Swedish Meteorological and Hydrological Institute) has been 
estimated using test data from Jamtkraft and Stockholm Energi. In connection with these tests, the 
possibilities of improving the forecasts by using on-line connected computers has been analysed.

The most important results from the study are:

• Energy company staff generally look upon tire forecasting of district hearing load as a problem of 
such a magnitude that computer support is needed. At the companies where computer calculated 
forecasts are in use, their accuracy is regarded as quite satisfactory, except in some cases, e.g. if 
the external weather forecast is erroneous or if temporary heat accumulation in the district heating 
net disturbs the heat load measurements.

• The interest in computer produced load forecasts among energy company staff is increasing.
• At present, a sufficient number of commercial suppliers of weather forecasts as well as load 

forecasts is available to fulfil the needs of energy companies.
• Forecasts based on neural networks did not attain any precision improvement in comparison to 

more traditional statistical methods. There may though be other types of neural networks, not 
tested in this study, that are possibly capable of improving the forecast precision.

• Forecasts of outdoor temperature and district hearing load can be significantly improved through 
the use of on-line-connected computers supplied with instantaneous measurements of temperature 
and load. This study shows that a general reduction of the load prediction errors by approximately 
15% is attainable. For short time horizons (less than 5 hours), more extensive load prediction error 
reductions can be reached. For the 1-hour time horizon, the possible reduction amounts to up to 
50%. The weather forecast improvements are of the same magnitude (65% for the 1-hour horizon 
and 9% for 5 hours) except in the case of horizons extending longer than a few hours. For these the 
error reduction obtained with the methods examined here varies strongly (4% to 16%) depending 
on the season.

Key words: Weather forecasts, district hearing load forecasts, neural networks.
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1. Sammanfattnincr och slutsatser

De nuvarande metoder tor prognosering av vader och §Snv3rmelast som anvands i svenska 
energiforetag bar studerats i denna rapport. Entyp av metod tor prognosering som baseras pi neurala 
natverk har testats gentemot mer vanliga statistikmetoder (baserat pi testdata fran Helsingborg Energi 
och Norrkoping Energi).TraffsSkerheten hos SMHIs vaderprognoser har matts (baserat p i prognosdata 
firan Jamtkraft AB och Stockholm Energi/Hogdalenverket). Dessutom har mojlighetema att torbattra 
sival vader- och lastprognoser med hjalp av on-linekopplade datorer analyserats.

De viktigaste resultatet frin denna studie Sr:

• Prognosering av fjarrvirmelast anses pa minga energiforetag vara sa problematisk att datorstod 
kravs. De toretag som anvSnder datorberaknade prognoser anser dessa vara tillrackligt bra atom i 
de fell den utifiin kommande vaderprognosen slir fel eller di tillfelliga varmeackumuleringar pa 
fjarrvarmenatet stor matningen av fjarrvarmelasten.

e Intresset tor datoriserade lastprognoser okar i energiforetagen.
• Det finns idag tillrackligt minga kommersiella leverantorer av sival vaderprognoser som 

lastprognoser tor att tacka energitoretagens behov.
• Prognosmetoder baserade pi neurala natverk gav inte battre prognosutfell an mer traditionella och 

enklare statistikmetoder. Det kan dock finnas andra och inte provade typer av neurala natverk som 
kan tankas ge torbattringar.

• Genom att anvanda on-linekopplade datorer med aktuella matningar tor utetemperatur och 
5§rrvarmelast kan prognosema tor kommande utetemperatur och fjarrvSrmelast kraftigt torbattras 
jamtort med dagens mest avancerade off-linemetoder. Med on-linekoppling kan lastprognoser tor 
fjarrvarme generellt torbattras genom en minskning av prognosfelet med upp till ca 15% tor langre 
prognoshorisonter. For kortare tidshorisonter (mindre an 5 timmar) kan en storre reduktion uppnis 
tor lastprognoser. T.ex. kan en minskning av lastprognosfelet med ca 50% erhallas tor en tids- 
horisont pS 1 timme. Foibattringen av vaderprognosemas noggrannhet Sr av samma storleks- 
ordning (65% tor 1 -timmeshorisonten och 9% tor 5 timmar), med undantag av prognoser som 
strScker sig mer Sn nigra timmar fiamit i tiden. For dessa varierar minskningen av felet kraftigt 
(4% till 16%) beroende pa arstiden.

Rad

• Om prognosering av flarrvarmelast upplevs som ett problem i energitoretaget bor en datoriserad 
lastprognos inkopas pi marknaden eftersom den ger battre precision Sn manuellt beraknade 
prognoser. Man bor dock vara medveten om att vadeiprognosens precision utgor en begransande 
fektor.

• Vid bestStining och intorande av vadeiprognoser fiin SMHI (eller annat meteorologiskt toretag) 
skall krav stSllas pi den lokala anpassningen av vaderprognosen, bland annat si att matvarden fran 
SMHIs lokala vSderstation jSmtors med den eller de egna mStymnkter som det bestSllande 
energitoretaget har, si att vSderprognosen motsvarar dessa egna mStpunkter (som isintur anvands 
som underlag tor prognoser tor fjSrrvSrmelast).

• Prognosmetoder bor tills vidare inte baseras pi neurala natverk, si lSnge inte nigon i denna 
rapport ej provad variant av neuralt natverk ger avsevart bSttre traSsakerhet an traditionella 
statistikmetoder.

• On-linekoppling av processdatorer bor anvandas tor att torbattra bide temperatur- och 
lastprognoser.
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2. Bakqrund och svfte

Korttidsprognoser fir kommande vSnnebehov i fjarrvarmenat ar av vital betydelse for driften i ett 
energiverk. Man gissar vad den kommande periodens v5rmelast kommer bli, och avpassar sin 
produktion darefter. Om det kommer en period med dkande last, bor man kanske starta upp en ny 
produktionsanlaggning och ladda ackumulatorer. Om det i andra sidan Ian firvintas en nedging i last, 
kan man besluta om att stoppa en produktionsanlaggning. For elproduktion i kraftvarmeverk ar det av 
stor betydelse att veta nir det finns kylunderlag (fjarrvarmelast) fir elproduktion. Om ett energifiretag 
agerar pi elborsen 5r delta extra viktigt, eftersom kop och firsSljning av av el pi en elbors Sr beroende 
av hur stor den egna kraftvarmeproduktionen §r. Elproduktionen kan dessutom skjutas till olika 
tidpunkter om man bar bilging till vSrmeackumuIator. Hela systemet med driftplanering och optimering 
i energiverk ar beroende av dessa gissningar.

Mojligheten att anvanda statistiska metoder fir att prognosera fjarrvarme- och ellaster bar under 
undersokts och verifierats tidigare (J. Holst 1977,1987, Holst m. fl. 1987, L Jensen 1986, Madsen m. 
ft. 1992, K. Sejling m. fl. 1987, S. Werner 1984 och H. Wiklund 1989). En sammanfattning av dessa 
metoder ges i Appendix B, Tidsserieanalys av fjarrvarmebehovet.

Forsoken med data fian Orebro kraftvarmeverk (B. Malmstrom 1991) visar att man i delta fill, med 
hjalp av verktyg Sin tidsserieanalysen, kan astadkomma varmelastprognoser, med standardawikelser 
fian matta laster pa 10-20% fir prognoshorisonter fiin 6 tim och uppit till ett par dygn. Om man ttilfir 
en prognos fir utetemperaturen (t.ex. fiin SMHI) under prognosperioden, si kan man firbattra 
prognosen fir varmelast. Delta firutsatter dock, att prognosen fir utetemperaturen inte ar behaftade 
med fir stora fel. Om standardawikelsen pi felen narmar sig 3°C, si firbattras inte Iastprognosen. Hog 
precision pi vaderprognoser ir alltsi av stor vikt fir att uppni bra lastprognoser.

En intressant fiaga Sr om det finns andra metoder in de statistiska som kan ge annu battre utfell av 
prognoser fir garrvarmelast. Sidana metoder bar tidigare fireslagits (K Sejling 1993, J Waldemark 
1993).

SMHI erbjuder idag prognoser fir kommande vSder (utetemperatur, vind och molnighet). SMHIs 
vaderprognoser utgor vasentligen lokala anpassningar av en generell vaderprognos fir storre omraden 
som inkommer fiin en central vadersimuleringsdator i London. Kvaliteten pi vaderprognosema bestams 
dels av den underliggande generella vaderprognosen, dels av SMHIs firmaga att gora anpassningar fir 
den specifika orten. Dessa prognoserade vadervarden skall sedan omvandlas till en uppskattning av 
kommande last. Interyjuer pi energifiretag (se Appendix G) samt matningar i denna studie (kap. 4) 
visar att vaderprognosema ofta awiker vasentligt fiin de mitningar som i efterhand gdrs av de lokala 
energifiretagen. Foratom problemet med vaderprognosemas precision ar det dessutom i sig svirt att 
omvandla vaderprognosema till prognoser fir fjarrvarmelast, eftersom det inte enbart ar klimatfaktorer 
som bestammer lastens storlek. Omvandlingen ar mycket komplicerad, och inbegriper avancerad teknik 
fir datorers hard- och mjukvara, statistik, matematik och energheknik En sammanfattning av dessa 
saraband ges i Appendix A.

Den snabba datorutvecklingen pi bide bird- och mjukvarusidan oppnar mojligheter att firbattra sittet 
att arbeta med prognoser fir varme och el. On-linekopplade datorer fir prognoser innebar att 
aktuella data fir vader och fjarrvarmelast hela tiden automatiskt firs over fiin matgivare till 
berakningsdatom. Dessa matvarden utgor sedan en viktig del av underlaget fir berakning av kommande 
behov. Delta gor ocksi att arbetet med prognoser fir fjarrvarmelast kan firvantas bli mindre 
betungande eftersom endast E data behover matas in fir hand i datom (kanske inga data alls). Om ett 
prognossystem skall bli anvant av driftpersonal ar det viktigt att detar lattanvant.
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De prognosmetoder for vSder- och energibehov som hMlls bar forekommit bar oftast inte varit on- 
linekopplade till processens styrdatorer, vilket dels inneburit ett relativt tungrott arbetssatt, dels att en 
mojlighet att forbattra lastprognosema inte tillvaratagits. De fiesta energiforetag anvander n5gon typ av 
manuell berakning eller intuitiv uppskafining av kontmande fjarrvannelast och vader. For 
vaderprognoser galler att relativt minga foretag fir en vSdeiprcgnos per telefex frSn SMHI.

F6r att undersoka det aktuella laget med prognoser samt mojlighetema till forbattringar av dessa bar 
Institutionen for Energiteknik, CTH p& uppdrag av Varmeforsk gjort denna rapport. Syftet med 
rapporten Sr att studera och analysera laget med prognosering av flanvSimelast och vader i de svenska 
energiforetagen samt mojlighetema till forbattringar med hjalp av neurala natverk och on-linekopplade 
datorer. Rapporten syftar Sven till att ge nuvarande och presumtiva anvandare en introduktion till de 
nya mojlighetema samt ge en overblick over vad ftamtiden kan innebara.

k.
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3. Genomfdrande

Genomfbrandet av projektet omfattade tre separata feser:

1. Intervjuer pi energiforetag.
2. Analys av vaderprognos samt on-linekoppling av derma.
3. Analys av neurala nStverk och lastprognoser samt on-linekoppling av dessa.

Under Fas 1 genomfordes intervjuer med personal pi energiforetag (se Appendix G). Delta gav en 
lagesbeskrivning av situationen med prognoser for fjarrvarmelast- och vaderprognoser.

Av denna intervjufas och ovriga kontakter under projektets glng fiamgick del att:

• De fiesta storre energiforetagen aktivt arbetar med slvll fjarrvarmelast- som vaderprognoser medan 
de mindre ofta inte bar resurser till delta.

• Datoriseringen av de storre energiforetagens produktionssystem boqar bli si mogen och utbyggd att 
datorisering av last- och vaderprognoser bdrjar bli mer alhnant forekommande.

• Lastprognoser oftast ar intressanta som ettledi ekonomisk optimering av produktionen, dar de ses 
som en del i ett storre system for produkdonsoptimering.

• De forekommande datoriserade lastprognosema hade tillracklig precision forutsatt att 
vaderprognosema (speciellt for utetemperaturen) inte gav for stora fel.

• Lastprognosema blir alltid behaftade med fel som beror pi tillfalliga ackumuleringar i natet nar 
firamtemperaturen i natet Sndras och nSr produktionsenheter startas och stoppas.

Efter fes 1 genomfordes fas 2 och 3. Metodval, utfall av matningar, resultatdiskussion samt slutsatser 
av dessa faser redovisas i de kommande kapitlen.

De fiesta berakningama ar utforda i programpaketet MATLAB pa datorer av typ PC 486 och Pentium.
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4. VMderproqnoser

4.1. TillgSngliga vSderprognostjSnster

F6r attfien bSttre bild av vilka altemativ marknaden fir vaderprognoser kan erbjuda 
energiproducenter togs kontakt med prognosinstitut inom och utom landet. Har filjer en 
g^mmanstaHning av nigra av de prognostjanster som stir till buds. Den information som presenters 
bar &r vad man som potentiell kund fir reda pi i firsta hand. Vi bar harvid avstitt fiin att be om" 
regelratta offerter. Det hade varit bnskvart att kunna gora en undersokning av prognosemas 
noggrannhet fir samtliga vaderlekstjanster, men man Sr fiin deras sida mycket restriktiv med att lamna 
utdata.

4.1.1. SMHI

I SMHIs utbud ingir fir narvarande detaljerade viderprognoser fir horisonter upp till 7 dygn och 
oversiktliga prognoser upp till 10 dygn. For 10-dygnsprognosema ligger tonvikten pa temperatur och 
nederbdrd, men i likhet med de traditionella prognosema kan aven andra vadervariabler inkluderas. 
Prognosema kan levereras med tidsintervall ner till 1 timme, men 3 eller 6 timmar ar vanligare. Aven 
manadsvisa prognoser fir medeltemperaturens awikelse fiin det normala kan levereras. Foratom 
prognoser avsedda fir allmant industriellt bruk kan prognoser som §r speciellt avpassade fir energi- 
produktion erbjudas, liksom graddagar och ett s. k. energi-index. Specialprognosema stracker sig 7 
dygn fiamit och innefattar temperatur-, vind- och molnighetsinfoimation. Graddagar och energi-index 
Sr storheter som ar direkt relaterade till byggnaders energjfirbrukning och beraknas av SMHI med 
utgingspunkt i t. ex. varmeutstrilning och -ledning och bebyggelsens lage och art.

4.1.2. DMT

DMI (Dansk Meteorologisk Institut), som ar Danmarks motsvarighet till SMHI, itar sig att leverera 
platsspecifika prognoser fir hela Sverige. De erbjuder samtliga vadervariabler predikterade upp till 10 
dygn fiamit, men 5 dygn ar den maximala rekommenderade prognoslangden p. g. a. stor osakeihet 
under dygn 6-10. Upp till 36 timmars prognoslangd anvands en egenutvecklad lokal vadermodell fir 
maximal noggrannhet, medan prognoser langre fiam i tiden beraknas med utgingspunkt i en global 
modell omfattande helajordklotet. Ur modellema erhills varden med 3-timmarsintervall, men 1- 
timmesvarden kan ocksi konstmeras om kunden si onskar.

k..

4.1.3. Meteoconsult

Meteoconsult ar en kommersiell vaderlekstjanst i Wageningen i Holland. Till skillnad fiin det nationella 
institutet KNMI som bara opererar pi hemmamarknaden kan Meteoconsult leverera alia sorters 
meteorologiska prognoser fir utlandet - iven prognoser speciellt avsedda fir energiproduktion. Samtliga 
prognoser kan utfiras med timintervall upp till 5 dygn fiamit. I nulaget firser Meteoconsult t. ex. 
gasleverantoren Gasunie med timvisa prognoser fir 14 platser i Nederlandema. De ar ocksi enligt egna 
uppgifter aktiva pi den svenska maiknaden i samband med leveranser till Goteborgs kommun och 
energiverk i Stockholm, och har bide erfarenhet av och speciella modeller fir att firutsaga svenskt 
vader.
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4.2. Analys av trSffsSkerheten hos SMffls temperaturprognos

Eftersom SMHI ar del mest etablerade vaderprognosinstftutet i Sverige valdes deras vadeiprognoser tit 
for test. Testkriteriet gSllde hur vSl SMHI-prognosen stammer med veridigt uppmatt temperatur. 
Eftersom utetemperaturen ar den i s5rklass viktigaste vadervariabeln for fjarrvarmelast valdes denna ut 
for test, medan vindvariabler och molnighetsvariabler inte togs med i testen. For detaljer se Appendix D, 
Utvardering av vadeiprognoser. Prognosdata (papperskopior) samt matta utetemperaturer erholls fian 
JSmtkraft AB (1995) och Stockholm Energi / Hogdalenverket (1994). Genom attjSmfira den 
prognoserade temperaturen med den verkliga vid respektive tidpurikt eihSller man ett bra mitt pS hur 
pass vSl prognosen feller ut. Jamforelsen sker frin det att man erhSUer prognosen (tirnme 0) till den 
kortaste prognosens slut (tirnme 36, JSmtkraft), Manadsbaserade skattningar av standardawikelse, 
medelabsolutfel, medelfel och maxabsolutfel karakteristiska bar beraknats for samtliga 
prognoshorisonter. Standardawikelsen (SA) och medelabsolutfelet (MAP) ar alltid positiva och ar bSda 
matt pS genomsnittliga felvisningen. SA Sr i regel genomgiende nSgot hogre an MAP. Medelfelet (MF, 
Sven bias), som anger ett systematiskt fel i prognosens niva kan vara negativt ocksa. Maxabsolutfelet 
(MXF) Sr den maximala felvisningen under manaden ifiaga.

4.2.1 Prognosanalys for Ostersund/JSmtkraft

Det nedan beskrivna resultatet gSller for JSmtkraft i Ostersund. De eihSller en prognos per dygn med en 
prognoshorisont pa 36 timmar och ett interval! pa 6 timmar med 6 timmars intervaller. Exempelvis 
galler for O-timmeshorisonten (kallad tirnme 0 i Appendix D) i februari manad 1995 att SA Sr 3,3 °C, 
MF 1,5 °C, MAP 2,8 °C och MXF 8,7 °C. De dygnsvisa felen for denna kombination av horisont och 
manaH firms Sven Sskadliggjorda i diagramform i Appendix D. For dvriga horisonter, (kallade tirnme 6 
till tirnme 36) bar motsvarande berakningar gjorts. Se vidare sammanstSllningen i tabellform i Appendix 
D. Samma gSller fir de dvriga tva undersokta manadema (april ochjuli). Viktiga resultat av dessa 
analyser Sr att MAF i februari ligger mellan 2,5 och 4,3 °C, i april mellan 1,3 och 3,1 °C och i juli 
mellan 1,6 och 3,8 °C.

4.2.2. Prognosanalys fir Hfigdalen/Stockholm Energi

En analys motsvarande den som gjorts fir data fian JSmtkraft i kapitel 4.2.1 utfirdes Sven av prognoser 
fian Hdgdalenverket, i regi av Stockholm Energi. Hogdalen abomierar pa en 5-dygnsprognos med 6- 
timmarsintervaller, varav de firsta 36 timmama bar analyserats. Utfirliga sammanstSllningar i 
tabellform av analysema av april ochjuli man ads prognoser 1994 Sterfinns i Appendix D. 
Medelabsolutfelen fir april ochjuli varierar mellan 1,1 och 2,0 °C resp. 1,0 och 1,8 °C.

4.3. Slutsatser om trSffsSkerheten av SMHIs temperaturprognoser 

Av analysen fiamgar tre saker:

1. Det finns systematiska modellfel i vaderprognosen som yttrar sig sa att prognosfelet varierar med 
tiden pS dygnet. For SMHI-prognosema till Jamtkraft Sr filet positivt under vissa rider p& dygnet 
och negativt under andra (medelfelet tirnme 0 Sr tex. alltid positivt medan medelfelet under tirnme 
36 alltid ar negativt), medan filet i fillet Hogdalen alltid Sr negativt under april manad och positivt i 
juli.
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2. Prognosfelet okar generellt vid langre tidshorisonter (medelabsolutfelet ungefar dubbleras mellan 
timme 0 och timme 36). Dock syns awikelserftin trenden for 30 och i viss min 6 tinunar, vars 
prognoser Sr notoriskt inexakta.

3. Prognosfelet ir stort (Sr Jamtkraft ligger medelabsolutfelet mellan 1,3°C och 4,3 °C for olika 
minader och olika tidshorisonter, medan motsvarande vSrden tor Hogdalen ar 1,1°C och 2,0 °C).

Ovanstiende analys ar endast baserad pi tva energiforetags prognosdata, men stammer val overens med 
de iakttagelser som fiamkom under fas 1, intervjufasen i projektet.

Speciellt punkt 3 ovan 5r allvarlig eftersom varje grads felprognosering av utetemperaturen ger mycket 
stort genomslag i motsvarande prognos Sr fjarrvirmelast. Enligt tidigare analys (Malmstrom 1991) 
skulle ett prognosfel for utetemperaturen pi 3°C och mer gora att SMHI-prognosen inte gav battre 
genomsnittsresultat vid anvandning i en lastprognos inenren statistikmodell (utan SMHI-prognos) nar 
statistikmodellen understdds av matdata fiam till prognostillMet. Det vill saga att SMHI-prognosen i 
det Met kunde slopas om den inte bar battre precision. Mot detta kan anforas att en statistikmodell som 
enbart baseras pi historiska data inte bar nigon mojlighet att fomtsaga kraftiga kali- eller varmffouters 
ankomster, vilket troligen §r de sviraste Men att klara for energiforetagen, vilket talar till den externa 
viderprognosens fordel. Dessutom blir man belt beroende av korrekta historiska matdata, vilket gor en 
sidan prognos kanslig Sr fel i matinsamlingssystemet

Det miste ocksi betonas att SMHI uttalar sig om vadertillstindet vid sin egen vaderstation i omridet, 
vilket inte ar det samma som den matpunkt som energiforetaget anvander Sr sina matningar. Det lokala 
vidret skiljer sig ibland kraftigt mellan till exempel ett Sit utanSr stadsbebyggelse och utanSr en 
byggnad inne i stadsbebyggelse. Det innebir att det troligen alltid i detta M kommer vara awikelser.
En slutsats av detta blir att energiSretagets matningar och SMHIs matningar av utetemperatur miste 
korreleras hos SMHI si att de kan uttala sig om den matpunkt som energiSretaget bar. Det ar namligen 
denna som ligger till grund Sr lastprognosema, vilket ar den viktigaste anvandningen av 
viderprognosen.
Analyserna ger ocksi vid handen att SMHI-prognosema till Hogdalen nistan genomgiende ar 
tillSrlitligare an motsvarande till Jamtkraft. Vad detta kan hero pi kan man endast spekulera i. En 
tanke ar att SMHIs nit av observationsstationer ar tatare i trakten av Stockholm an kring Ostersund. 
Det ar aven tankbart att Jamtkrafts prognos hanSr sig till ett storre geografiskt omride an Hogdalens.

Punkt 2 ar ett naturligt fenomen som aterspeglar det fektum att det alltid ar svirare att Srutsaga vadret 
ju lingre fiam i tiden man ser. Att felet Sr 36-timmarshorisonten i flera M ar Srhillandevis ligt 
medan motsatsen galler Sr 30-timmarshorisonten tycks dock strida mot denna allmanna princip. Man 
kan aven anSra att det i Ostersund under februari 1995 var ett medelabsolutfel pi 4,3°C Sr 
tidshorisonten 24 timmar fiamit i tiden, vilket inte kan betraktas som langt in i fiamtiden. 
Medelabsolutfelet Sr timme 0 lag mellan 1,1°C och 2,7°C vilket innebar att nar prognosen kom till 
verket si var det redan ett stort fel. Detsamma galler i viss min Sr 6-timmarshorisonten. Har oppnar 
sig dock samtidigt en mojlighet att korrigera viderprognosen genom att anvanda aktuella matdata (i en 
onlinekopplade dator) Sr utetemperaturen och belt enkelt dra ifian awikelsen mellan matt 
utetemperatur och viderprognosens, vilket i ett slag skulle ta bort hela felet Sr temperaturprognosen Sr 
timme 0.

Genom vad som namns under punkt 3 oppnar sig aven mojligheten att genom on-linekopplade datorer 
korrigera Sr systematiska modellfel i viderprognosen, nigot som behandlas i det Sljande kapitlet.
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5. Tidsserieanalvtisk on-linekorricrerinq av temperaturproanoser

5.1. Inledande betraktelser

Med on-linekorrigering av temperaturprognoser menas anvandningen av lokalt uppmatt temperatur for 
alt fortlopande kompensera det fel i forutsagd temperatur som beror pi forhillanden som 
prognosinstitutet inte bar tagit hansyn till. Exempel pi dylika faktorer ar den lokala geografin och 
bebyggelsestrukturen, vilka redan behandlats narmare i kapitel 4.
Vi ska bdija med att enbart betrakta den uppmatta temperaluren. I fig. 5.1 bar matdata fiin Hogdalen 
for april, juli och oktober 1994 plottats mot tiden. Matvardena bar erhallits pi si salt att den 
kontinuerliga temperatursignalen medelvardesbildats over vaije timme. Temperaturens dygnsvariation 
ir synlig i alia diagrammen, med vaxlande amplitud och regelbundenhet. Kraftigast ar den i juli min ad.

april 1994

juli 1994

oktober 1994

Fig. 5.1. Uppmatt temperatur i Hdgdalen 1994. 
[Measured temperature in Hdgdalen 1994.]

Man kan tanka sig att orsaken till juli min ads variationer ar en vadersituation med i det narmaste 
moln&i himmel, varvid vaiken in- eller utstrilning av solenergi hindras namnvart (se Appendix A). Vad 
galler oktobertemperaturen firmer vi forutom en imdertryckt dygnsperiodicitet aven tvara kast mellan 
langre perioder med ungefar konstant temperatur, vilka formodligen harror fiin frontpas sager. 
Apriltemperaturen (fig. 5.1) beter sig i huvudsak som julitemperaturen men med mindre uttalad
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periodicitet. Amplituden pi dygnsvariationen i april Sr dock i vissa fell ar stdrre an i juli. Delta antyder 
a* del kommer alt behovas olika modeller for oltita tider pi iret.
For Hogdalenverket finns temperaturprognoser frin SMHI-Stockholm for april och juli. Prognosema 

utferdas en ging per dygn och stracker sig in pi 6:e dygnet (111 timmar framat). I figur 5.2 bar 
prognosema for de fbrsta dagaraa i bida dessa minader plottats.
Tydligtvis §r framforallt lingtidsprognosemas 6-timmarsintervall for grova for alt la med dygnets 
extremtemperaturer i berakningen. Dessutom hanfor sig prognosema troligen till ett stdrre omride an 
del som 5r relevant for lokal energiproduktion, varfor geografiska foiMllanden kan vara utslagsgivande. 
I lastprognossammanhang ar man intresserad av att fomtsaga lasten nigot dygn fiamit eller - om verket 
ifiiga bar varmeackumulator - nigon vecka. Vi bar alltsi tillgang till prognoser for i stort sett hela den 
intressanta tidsiymden. Ett av kamproblemen Sr bur man ska kunna overbrygga avstindet i tiden mellan 
del senaste matvardet och prognosen som ska korrigeras, dvsom och pi vilket salt historiska varden 
pi uppmatt temperatur ir av vikt for korrigering av prognoser som Strieker sig ett eller flera dygn 
framiti tiden.

april 1994 juli 1994

timmartimmar

Fig. 5.2. Jdmjbrelse mellcmprognos (-) och uppmatt vflrde (...). Hdgdalen 1994. 
[Comparison between forecasts (-) and measurements (...). Hdgdalen 1994.]
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5.2. Problems tillning och val av modellklass f5r on-linekorrigering av temperaturprognos

Vi ska som forsta uppgift forsoka konstruera en korrigeringsmodell for 24-tunmarshorisonten. Vare sig 
man utgir frin prognosema eller matvardena stir det klart att modellen miste krama beskriva bide 
trender och periodiska forlopp pi ett tillfredsstallande salt. En mycket generell och beprovad klass av 
modeller som visa! sig hilla mittet i minga sammanhang ir SARIMAXs (p,d,q) - modellema (se 
Appendix B). Grovt uttryckt innefettas i en sidan modell att man tar hinsyn till historiska virden pi 
bide utsignalen, prediktionsfelet och eventuella insignaler samt trender och periodiciteter i alia dessa. 
Utsignalen ir den variabel som ska predikteras - i virt fell uppmitt temperatur eller skillnaden mellan 
matning och prognos (prognosfelet). En insignal kan tankas vara prognoserad temperatur. Vi kommer 
att prova olika forenklade speciella modeller av SARIMAX-typ. Si lingt som mojligt kommer de att 
forklaras i ord i texten, medan vi hanvisar till Appendix B och E Rr nirmare detaljer.
Fdrst bildas en enda serie av prognosema frin 3 till 24 h framit (8 virden) for alia dagar. Alla vidare 
berakningar, grafer etc. hinfor sig till denna artificiella prognosserie som konstmerats for att erhilla ett 
antal datapunkter som ir tiUrackligt start for tillampning av tidsserieanalytiska metoder.
Vi kommer att angripa problemet pi tvi olika sitt: med utgingspunkt i dels den uppmitta historiken 
med prognosen som insignal, dels det historiska prognosfelet.
I fig. 5.1 och 5.2 sig man tydligt att temperaturen varierar periodiskt over dygnet. Vi kan di tillimpa ett 
forferande som kallas differentiering. Det gir till si, att man bildar en ny tidsserie bestiende av 
skillnaden mellan varje virde och vardet 24 timmar tidigare. Sedan forsoker man skatta hur star 
mellanskillnaden ir i genomsnitt, d v s till vilken grad vardet vid en viss tidpunkt behover justeras for att 
pi basta sitt beskriva vardet 24 timmar senare. Se iven Appendices. B och E.

5.3. Kortsiktig temperaturprognosmodell baserad enbart pi uppmitt historik

Om man till att boqa med inte alls anvander sig av prognosen, utan konstmerar en AR(3)-modeIl 
(historikbaserad modell som stricker sig 3 timsteg bakat i tiden, se Appendix B) baserad enbart pi 
uppmitt temperaturhistorik erhills en temperaturprognos for den nirmaste timmen med ett 
medelabsolutfel pi 0,48 °C. Nu ir 1-timmesprognosen inte den enda som ir intressant i sammanhanget 
- vi behover en modell som ger ett gott resultat itminstone 24 h framit i tiden. Som vantat visar 
temperaturprognosema for storre tidshorisonter allt simre prestanda. For 5 h ir medelabsolutfelet 1,74 
°C (se ocksi fig. E.3) och for 24 timmar 2,39 °C. Felen skajamfbras med det medelabsolutfel man far 
om man belt enkelt antar att temperaturen om 24 timmar ir densamma som nuvardet (2,35 °C), samt 
SMHI-prognosens medelabsolutfel utan korrigering (1,69 °C). Vi ser alltsi att modellen som inte alls 
tar med SMHI-prognosen i berikningen ger battre resultat an SMHt-prognosen tar horisonter upp till 
ca 5 timmar medan den direfter ger ett hogre medelabsolutfel in SMHI:s prognos.

5.4. Lingsiktig temperaturprognosmodell baserad pi historik och SMHI-prognos

Vad vi gjort hittills ir ju att betrakta den uppmitta temperaturprocessen for att skaflfa oss en bild av i 
hur star omfettning man kan dra slutsatser av enbart denna. For korta prognoshorisonter ir den ocksi 
hogst relevant, medan man inte kan forvanta sig att en rent statistisk modell ska kunna utvinna sirskilt 
mycket information om forandringar pi Iingre sikt, orsakade av t. ex. videromslag. Ett sitt att bide dra 
nytta av den uppmitta temperaturen pi kort sikt och den prognoserade temperaturen pi ling sikt ir att 
anvinda prognosen som insignal till en modell for den uppmitta temperaturen.
En av de allra enklaste modellema som kan ansittas for att med ledning av prognosen prediktera 
mitvardet ir en in-utsignalmodell, d v s att mitvirdenas 24-timmarsdi£ferenser ir proportionella mot 
motsvarande prognosers differenser (se Appendix E). Det bor tillaggas att prediktionsfelet i denna 
modell ej ir beroende av antalet prediktionssteg, utan ir konstant for alia horisonter for vilka 
•prognosdata firms." I fig. E.4 bar den predikterade processen plottats tillsammans med motsvarande



15

matvSrden. Denna modell ger ett medelabsolutfel pi 2,03 °C, vilket Sr ett stycke hogre an SMHI- 
prognosens fel. Lagg dock maike till att felet Sr detsamma Sr alia prognoshorisonter, d v s battre Sn de 
2,35 °C som erhalls utan inblandning av SMHI-prognosen.

5.5. Kombination av modellema i 5.3 och 5.4

Vi bar nu tittat pi tvi olika prediktionsmodeller lSmpade Sr olika storleksordning pi prognos- 
horisontema. Vad hander om vi Srsoker kombinera dem till en AR(3)X-modell? 5-stegs- och 24- 
stegsprediktorema kan ses i figurema E.5 och E.6 i Appendix E. 5-stegsprediktom ger ett 
medelabsolutfel pi 1,67 grader, vilket alltsi Sr Srsumbart lSgre Sn SMHI:s eget fel. 24-stegsprediktom 
uppvisar dSremot ett fel pi 2,08 grader vilket Sr nSstan detsamma som den enkla in-utsignalmodellens. I 
fig. E.6 syns ocksi bur insignalen (prognosserien) blir "utsmetad" p. g. a. den i modellen ingiende AR- 
delen. Delta vacker aterigen ftigan om olika uppsattningar skattade parametrar Sr olika horisonter. 
Forsok gjordes Sven med att differentiera tva ginger - Sr bide 1 och 24 timmar Sr att kompensera Sr 
trend och periodicitet. For april -94 ser dessa tidsserieier ut som i fig. E.7. Vid flerstegsprediktion 
uppstir emellertid stabilitetsproblem som visade sig svira att Ibsa. Se vidare Appendix. E.

5.6. Modeller baserade pi prognosfelets historik

Vi kommer nu att undersoka en modell baserad pi SMHI:s prognosfel. Felet och motsvarande 
autokorrelationsfunktion kan ses i Appendix E, figur E.8. Det visar sig att en AR(3)-modell Sr 
prognosfelet ger en minskning av medelabsolutfelet fiin 1,69 till 1,45 grader (14 %) Sr 5- 
timmarshorisonten.
For felkorrigering pi kort sikt (ett fatal timmar) Sr en av de enklaste modeller man kan tanka sig en som 
endast baserar sig pi prognosfelet i nulaget (timme 0) och uttalar sig om felet k timmar ffamit. Ett 
starkt skSl att undersoka en si grundlaggande modell Sr att den into baseras pi historiska data. I ett 
sjilvstSndigt on-linekopplat system i drift Sr datainsamlingen ett mycket kritiskt moment. Om matgivare 
eller insamlingssystem feller bort p. g. a. driftsstomingar eller undeihillsarbeten kommer en modell som 
anvSnder historiska data att ge opilitliga resultat under mycket langre tid Sn en som endast anvSnder 
aktuella data.
Den reduktion i prognosfelets medelabsolutvSrde som ges av denna metod berSknades Sr de kortaste 
horisontema. Med data fiin april noterades en minskning med 65% Sr 1-timmeshorisonten och 8,8% 
Sr 5 timmar. ForbSttringen Sr alltsi ett bra stycke mindre Sn med AR(3)-modellen. Motsvarande siffror 
Sr julidata blev 64% resp. 9,5%. For de kortsiktigaste prognosema firms i denna modell tydligtvis 
mycket att hamta.
En modell Sr langre horisonter som visserligen baseras pi historiska data, men fortferande Sr mycket 
enkel, prdvades ocksi. I Appendix E (fig. E.8) syns att prognosfelet vid nigon tidpunkt i viss man Sr 
kopplat till felet 24 och 72 timmar tidigare. Alltsi testades metoden att beskriva felet som en viktad 
summa av felen 24 och 72 timmar tidigare. Denna modell kan utan flerstegsprediktion anvandas Sr 
horisonter pi upp till 24 timmar och ger en reduktion pi 4,4% med data fiin april och 16% med 
julidata. Det verkar alltsi som om SMHT.s langsiktigare prognoser Sr mer felanpassade pi sommaren 
Sn pi viren.

5.7. Diskussion av resultatet

Vi bar bar analyserat data och gjort vissa stickprov med olika modeller, men inte Sreslagit nigon 
konkret definitiv modellstruktur. Som synes firms det Sr delta problem i det narmaste oSndliga 
mojligheter till experimenterande, nagot som dock ligger utanSr tidsramen Sr delta projekt. Aven 
uppstallandet av en modell som Sr optimal i sin klass ar i sig tidskravande.
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Man kan fiiga sig huruvida differentiering ar det lampligaste Srfarandet Sr denna tillampning. 1- 
stegsdifferentiering ar som namnts nigot problematiskt i praktiken. Det ar mojligt att den 24- och 1- 
stegsdifferentierade matserien kan anvandas som grand Sr en bra prognosmodell om prognosserien 
viktas in med stigande vikt Sr langre tidshorisonter, och omvSnt Sr autoregressionen p i matserien. 
Den enkla in-utsignalmodellen som ej baseras pi historiska mStdata Sr inte speciellt effektiv Sr korta 

prognoshorisonter som de som undersokts hSr. Den kan dock tillSra en viss Srbattring Sr de riktigt 
Iinga horisontema eftersom den bar Srdelen att inte behova predikteras steg Sr steg med okande 
prediktionsfel som Sljd.
En annan metod som SrtjSnar uppmarksamhet ar subtraktion av en jSmn temperaturfunktion anpassad 
till nigot eller nigra irs historiska matdata. Vidare Sr det mycket mojligt att battre resultat kan erhillas 
om modeller anpassas till serier som Sr medelvSrdesbildade eller pi annat salt filtrerade. Det bras som 
flamSrallt timvisa matningar fiamkallar kan inverka menligt pi en prediktors prestanda. En av de 
kritiska momenten vid tillampning av tidsseriemetoder pi detta problem Sr den stora spSnnvidden i det 
antal timmar temperaturprognosen miste tScka (1 till flera dotal). For langre horisonter kan det vara 
Iampligt att medelvSrdesbilda flera timintervall till ett langre.

5.8. Slutsatser

Vi ska nu sammanfatta de kvalitativa och kvantitativa slutsatser vi kan dra av undersokningen. Bland de 
metoder som testats visade sig den som utgir ftin tre timmars prognosfelshistorik (AR(3)-modeIl) vara 
den bSsta Sr kortare prognoshorisonter. Den reducerar 5-timmarsprognosens medelabsolutfel med 14% 
(Hogdalen, april -94). En modell baserad enbart pi sista timmens prognosfel gav Sven den goda resultat 
for de kortaste horisontema: 8,8% felreduktion Sr 5-timmarsprognosen och 65% Sr 1- 
timmesprognosen med data flan Hogdalen Sr april -94. Det Sr Sven intressant att se att 
prognosmodellen baserad enbart pi uppmatt temperaturhistorik (utan SMHI-prognos) ger battre resultat 
an SMFfl-prognosen Sr horisonter upp till 5 timmar. For langre prognoshorisonter (upp till 24 timmar) 
visade sig en enkel sammanviktning av SMHl-prognosfelen 24 och 72 timmar tidigare ge en minskning 
av prognosfelet med 4,4% Sr samma datauppsattning flan Hogdalen. Tillimpad pi data flanjuli -94 
ger denna modell en felreduktion pi 16%, vilket visar att det Srmodligen Anns storre potential Sr 
Srbattring av de linga prognoshorisontema under andra minader an april. Det Sr vSrt att observera att 
denna enkla modell ger battre resultat an vad andra mer komplicerade modeller (SARIMAX-modeller) 
ger Sr 24-timmarshorisonten.
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6. Lastproqnoserinq - kommersiella system och metodiamfdrelser

6.1. Kommersiellt tillgSngliga lastprognossystem

Som bakgrund till analysea av prognosmetoder for fjarrvarmelast redovisas nedan de kommersiellt 
tillgSngliga lastprognosema pS den svenska marknaden.

6.1.1. AIOLOS (NARSIL AB, NorrkSping)

AIOLOS ar ett system for prognosering av bide varme- och ellast. Det ar uppbyggt kring en algoritm 
som utnyttjar minst 14 manaders historiska data for producerad fjarrvaimeeffekt och 13 mSnaders 
vaderhistorik for att skatta varmeforbrukningens sociala och vaderberoende komponenter. En 
vidareutvecklad variant tar Sven med fjarrvarmenatets returtemperaturvariationer i berakningen. Ur data 
for de senaste dagama anpassas tidskonstanter for en differentialekvafion for uppvSrmningsbehovets 
dynamik i relation till vSdervariationen. Anvandaren kan styra hur ISngt tillbaka i tiden historiska data 
ska utnyttjas, liksom prognoShorisonten (max. en vecka). Tidsupplosningen ar en timme och nodvandig 
timvis historik hamtas frSn en processdatabas som isintur hamtar matvarden fr£n sjalva processdatom. 
For prognoseringen anvSnds en yttre vaderprognos som matas in manuellt av operatoren eller sldckas 
via modem, alt. klimatologiska normal- eller extremvarden hSmtade ur vaderdatabasen (bast for 
lastprognoshorisonter upp till ca 12 timmar). De grundlaggande algoritmema ar implementerade i 
FORTRAN och kan darfor installeras i sivSl Unix/VMS-miljd som pi PC-Windows 95/NT. PS en 
Pentium 90 MHz PC ar den totala berakningstiden ca 3 sek. Prognosen presenteras grafiskt och 
numeriskt och kan skrivas ut pS skrivare. For vidare bearbetning i andra program firms klipp/klistra- 
fimktioner inbyggda. AIOLOS kan Sven anvSndas for prognosering av ellast.

6.1.2. Energy Optima (Energy OptiCon AB, Lund)

Energy Optima ar ett integrerat system med moduler for prognosering av fjarrvarmelast, prognosering 
av ellast, ekonomisk optimering av el- och varmeproduktion samt elhandel. Varje modul kan kopas 
separat. Grundstommen &r fjSrrvarmeprognosen ar en tidsseriemodell med tidsvariabla parametrar. 
Varje timme uppdateras historiken med insamlade on-linedata och darefter beraknas en prognos som 
stracker sig maximalt 7 dygn framat i tiden. Som indata anvands historiska temperatur- och vinddata 
for upp till en m&nad bakSt i tiden samt extern vaderprognos. Vaderprognosen korrigeras fortlopande 
med hjalp av uppmatt vader och pSsdvis reduceras felet i vaderprognosen. Om vaderprognos saknas 
beraknas normalvSder ur insamlad historik. Energy Optima Sr ett fiistSende on-linekopplat system som 
kan byggas ut till ett natverk av kommunicerande datorer med andra funktioner an driftoptimering - 
produktionsplanering, elhandel och information. P g a ett on-linekopplat systems utsatta lage bar 
speciell mdda lagts ned pa att ta fiam en prognosmodell med installbar kanslighet - delta for att tackla 
drifts- och kommunikationsavbrott med tillhorande dataforluster. Prognosen presenteras grafiskt eller 
numeriskt via ett avancerat anvandargranssnitt med bl. a klipp/klistra-funktioner. Minimala 
hardvarukrav ar PC Pentium 90 MHz med 32 MB RAM. Operativsystem ar Windows 95/NT. Med 
denna konfiguration tar datainsamling och prognosberakning ett Stal sekunder i ansprak.
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6.1.3. POWER (VITEC AB, Umed)

POWER ar ett vdrmelastprognossystem som utnyttjar en adaptiv tidsseriemodell som utarbetats vid 
avdelningen for tillampad fysik vid Umea Universitet med historiska process- och vaderdata som 
underlag. Prognosen uppdateras vaq'e timme och utfellet kontrolleras en gang per dygn via modem av 
VITECs personal samtidigt som ny vSdeiprognos overfirs. Systemet Sr alltsd. inte fristdende och saljs ej 
som sddant, utan i form av drsvisa abonnemang. Som standard erbjuds en maximal prognoshorisont pa 
1 dygn med ingdende vaderprognoser fidn SMHI fir 6 av diets 12 mdnader. Utokat 
vdderprognosabonnemang och langre prognoshorisonter (upp till 5 dygn) erbjuds som tillagg. 
Nodvandig Mrdvara 5r minimalt en PC 386 med 6 MB RAM och Hayes-kompatibelt modem anslutet 
till telefonlinje. For kommunikation med processdator kan Sven natverkskort behovas. Till 
lastprognossystemet kan ett enkelt Excel-baserat produktionsplaneringsveiktyg kopplas.

6.2. Lastprognosering med neurala nStverks- och tidsseriemetoder

6.2.1 Introduktion till neurala ndtverk

Artificiella neurala natverk ar en i datorsammanhang gammal ide. For att skapa intelligenta maskiner 
firsoker man efterlikna den mSnskliga hjaman. Det Sr dock first pi senate dr som datorema blivit 
snabba nog fir att tilldta de berakningar som kravs fir inlaming.

Neurala natverk salufirs ofta som ndgot man framgdngsrikt kan applicera pa alia typer av problem. 
Men, som i de fiesta liknande fell ror det sig hat om grova overdrifter. Traditionella metoder inom t.ex. 
reglerteknik kommer alltid att ge enklare berakningar och battre resultat om man bar tillgang till en 
korrekt matematisk modell. Ear ligger nyckeln till vad som kan vara lampliga tillampningar fir neurala 
natverk: komplexa system dar parametrar kan vara svdra att bestamma. Att stalla prognoser pa 
varmebehovet inom ett geografiskt omrdde dr en sddan tillampning. Antalet inparametrar fir en tarikt 
korrekt matematisk modell skulle bli mycket stort (vaije enskild persons val pdverkar firbrukningen) 
och darmed svdr att definiera.

Det som i AI sammanhang kallas artificiella neurala natverk bar fett sitt namn fran en parallel! till bur 
den manskliga hjamans celler aibetar. Starten kom med en artikel pd detta tema skriven 1943 i USA av 
en neurolog och en statistiker. Eftersom hjamans nervceller brukar kallas neuroner blev benamningen pa 
dess artificiella motsvarighet neurala natverk.

Neuronema utgor byggstenama i biologiska reglersystem. Beroende pd antalet neuroner och deras 
konstruktioner uppvisar olika varelser vida varierande intelligens. Allt ifidn den manskliga hjaman med 
dess analytiska firmdga till insekter som flyger mot en tand lampa (eller fir all del, in i lagerelden). 
Naturen uppvisar en mdngfeld specialiserade neuronkonstruktioner.

Funktionen hos en neuron visas i figur 6.1. Till neuronen kommer ett antal nervtrddar fidn andra 
neuroner. Dessa nervandar overfir signaler till neuron via en koppling som kallas synaps. Den 
mottagande delen av neuronen kallas dendrit. Kopplingen (dendriten) mellan axon och dendrit kan vara 
olika stark, beroende pd vad den mdnskliga hjaman lart sig och erfeiit. Vid en stark koppling overfirs 
en relativt storre andel av signal en fidn dendriten till neuronen. I neuronen summeras signalema fidn 
dendritema och en signal alstras pd utgdngen, som ar en nervtrddar, axon som firgrenar sig vidare till 
ett stort antal andra neuron.

I ett firsok att efterlikna var egen konstruktion, bar man firsokt att skapa artificiella neurala natverk. 
Det firsta steget vara att ersatta naturens mdngfeld med typer med en enkel artificiell neuron (Figur
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6.1). Insignalema x (axontr&dar) dsatts olika vikter k (kopplingama i dendritema). De inkommande 
signalema, k*x summeras idea artificiella neuronen, och gar igenom en overforingsfunktion (figur 6.2), 
som i sin tor skapar en utsignal (borjan pienny axontr&d).

Fig. 6.1. Biologisk och artificiell neuron. 
[Biological and artificial neurons.]

utsignal

Overfbringsfunktionema kan vara av olika typ, linjar eller olinjara, men en typ som ofta anvands kallas 
sigmoid (se Appendix C).

Eftersom hjaman inte bestar av endast en neuron utan i sjalva verket av ett oerhort stort antal neuroner 
som ar kopplade till varandra via axonnervtradar, sa bar mjukvarukonstruktdrer forsokt efterlikna delta 
genom aft arrangera olika lager av neuroner enligt figur 6.2 till ett neuralt natverk. Det blir dd tre lager, 
insignalslagret, ett (eller flera) gomda mellanlager samt ett utsignalslager.

Lager.

Irts^nal G6mt Utsignal

Figur 6.2 Artificiellt neuralt ntStverk 
[Artificial neural network.]

Tanken med denna konstruktion 5r att man ska kunna identifiera viktema mellan de olika neuronema 
med hjalp av datauppsattningar som bestir av insignaler och motsvarande utsignaler. Det finns ett stort 
antal olika principer fiir hur neuronstrakturema ska laggas upp och hur de ska hanteras matematiskt 
(Appendix C) men en hittills vanlig typ kallas error back propagation (EBP), dar man med en iterativ 
derivatametod arbetar sig 6am till en uppsattning varden pi viktema mellan neuronema.
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6.2.2 FfirutsSttningar, data

For att undersoka mojlighetema med neurala natverk valdes first ett energifiretag ut: Norrkoping 
Energi AB. Data som tillhandahdlls av Norrkoping Energi AB inneholl databaser med historik Over 
utetemperatur (tiondels grader Celsius), vind (tiondels meter per sekund) och ijarrvSnnelast (hela MW). 
Filformatet var ASCII och filen bestod av 365 rader (en per dag, 366 rader skottir) med 24 vSrden per 
rad (ett per timme). Datamangden var begransad till tvi Sr: 1994 och 1995. Utvardering av olika 
metoder fir neurala natverk gjordes enbart med data fiin Norrkoping.

Senate under projektet breddades dataunderlaget till mer 5n ett energifiretag, och tegs data in Sven fiin 
Helsingborg Energi AB. Tillgangliga driftsdata fiin Helsingborg Energi ABvari form av datafiler som 
tyvSrr piverkats av otaliga driftstomingar i datainsamlingen. Data hamtades istallet fiin vSrmeverkets 
arkiv. C:a 900 sidor kopierades, scannades och redigerades/korrigerades. Datamangdema motsvarar 
perioden januari till och med maj 1993, 1994 och 1995 och inneholl varden fir utetemperatatur och 
fjarrvarmelast Jamfirelsema mellan neurala natverk och statistikmetoder gjordes med data fiin bide 
Helsingborg och Norrkoping.

FjarrvSrmelasten var i bada fell matta vid produktionsanlaggningama. Matningama avsag siledes inte 
lasten hos abonnentema som i egentlig mening Sr §arrvarmelasten. Anledningen till detta ar att det 
generellt Sr svSrt att med ett central! matsystem mata lasten hos abonnentema eftersom den Sr si 
geografiskt utspridd. Lasten hos abonnentema visar sig endast indirekt (via fiarrvaimenStet) hos 
matningen pi produktionsanlSggningama, och matningama piverkas av driftstrategiema pi firetagen. 
Det galler fireteelser som
• vSrmeladdning pi fiarrvarmenatet,
• stegvisa firandringar av firamtemperaturen vid firandrad utetemperatur,
• kortslutning av fiarrvaimenStet vid start och stopp av pannor.

Dessa stomingar av fjSrTvarmelasten hos produktionsanlaggningama Sr si gott som omojliga att 
modellera, vilket gor att det med nodvandighet blir relativt kraftiga awikelser mellan lastprognos och 
matta data fir §arrvarmelast nar matningama sker vid produktionsanlaggningama.
Det visade sig dessutom att det var stora skillnader mellan de olika datauppsattningama, pi si satt att 
det direkta timvisa sambandet mellan utetemperatur och matt fjarrvSrmelast var starkare i Norrkoping 
an i Helsingborg, sannolikt orsakat av olika produktionsstrategier. Detta ledde till att felen i 
lastprognosen generellt lagt hogre i Helsingborg an i Norrkoping.

Man kan fir dvrigt ifrigasatta om dessa awikelser ska mbriceras som fel i lastprognosen, det kanju 
fektiskt vara si att prognosen stammer vSl med konsumentemas last med mindre bra som beskrivning 
av produktionen av garrvarme. En mojlighet vore att firsdka filtrera bort inverkan av 
produktionsstrategiema pi mStdata. Men eftersom detta ligger utanfir omridet fir denna studie 
kommer dock awikelsema kallas prognosfel i den filjande analysen.

6.2.3 Metoder fir neurala nStverk

En testmetod Sr att samla in ett irs data, lagga undan fern till tio procent fir testning och sedan 
anvanda resten it trailing av natverket. TyvSrr liknar denna metod inte det satt som natverket kommer 
att anvSndas pi vid praktisk anvandning i ett energifiretag.

En betydligt mera verklighetsnSra metod Sr att trana pi ett ars data och sedan testa pi filjande irs data. 
Har i ligger en vinst och en risk; vinsten utgors av att ett gott resultat som inte beror pi att natverket
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anpassat. sig till irets vader, utan verkligen bar I5rt sig generell kunskap (vSdret kan i och for sig vara 
likadant tvi Sr i filjd). Risken Sr att man avbryter en inlaming som av en slump under inlamingen nitt 
ett resultat med litet fel firtestiret men som inte gir att anvanda fir andra Sr. Om man ar medveten om 
denna risk, samt med kravet att Sven traningsirets resultat §r gott, kan risken minimeras.

Prestanda fir det neurala nStverkets prognoseringsformiga mats i dess medelabsolutfeL, som uttrycks i 
procent av medellasten. Observera att delta innebar att ett fel under vintertid, som i absoluta tal ar 
storre an ett fel under sommartid, kan redovisa ett mindre procentuellt fel an ett fel under sommaren. I 
testen tranas modeller pi data fiin 1994 samt testas pi data fiin 1995. Bide trSningsdata och testdata 

bestir dirfir av c:a 30*24 datauppsattningar.

Indata till det neurala natverket utgors av utetemperaturer och vindhastigheter, medelvSrdesbildningar 
av dessa samt kurvprofiler fir den socialt betingade lasten (se vidare Appendices A och B).

Vaije del av det neurala natverket har olika installningsmojligheter. Indata kan hanteras i olika ordning, 
antalet neuroner i det gomda lagret kan varieras och olika overfiringsfunktioner kan anvandas i 
neuronema. For detaljer hanvisas till Appendix C

6.2.4 Slutsatser om jSmfSrelse mellan neuralt nStverk och tidsserieanalys

Av resultaten i Appendix C framgir att man pi grundval av denna analys inte kan pisti att neurala 
natverk ger battre lastprognoser an lastprognoser som baseras pa statistikmetoder som tidsserieanalys. 
Det neurala natverket av standardtyp gav ibland nigot lagre fel an en tidsseriemodell (se till exempel 
tabell i C.2.9) men det omvanda firhillandet fierkommer ocksa. Darmed filler skalen fir att overgi till 
neurala natverk som generella metoder fir lastprognosering. De metoder som fir narvarande anvands, 
de statistiska metodema ar namligen bide lattare att anvanda vid prognoskonstruktioner och att firsta 
fonktionen av. De neurala natverken bar tyvarr som karaktar att vara "black box"-modeller dar man inte 
utan vidare kan firsti vad som hander inuti.

En mojlig orsak till att natverkens prestanda inte blir bittre kan vara brist pi indata: fir liten datamangd 
gjorde att det markbara behovet av neuroner blev litet. Det noterades att dubbel mangd trSningsdata ger 
battre resultat, om all data Sr relevanta (firandringar i den fysiska veridigheten kan dock gora Sldre data 
ointressanta). Fi neuroner gjorde i sin tur att natverket aldrig klarade av att kompensera sig fir de 
sigmoider (ickelinjSra) som det anvander som begransningsfunktion. En analys av matematiken ger att 
ett neuralt nStverk av anvand typ aldrig kan efterlikna ett linjart samband fillt ut. Troligen Sr 
fjSrrvarmelasten relativt linjart beroende av utetemperaturen under storre delen av aret.

En tSnkbar slutsats Sr dSrfbr att EBP-natverk mojligen inte Sr den bast lSmpade typen av neurala 
natverk fir prognossammanhang. Det kan dock vara si att det kan frnnas andra typer av 
prognosmetoder inom eller utanfir omridet neurala nStverk som kan visa sig ha battre egenskaper an 
statistikmetodema. Det Anns till exempel neurala nStverk av typen auto-associativa natverk (Appendix 
B) som inte testats fir delta Sndamii. Det kan ocksa vara si att neurala nStverk kan ha egenskaper som 
Sr lampliga i specialfell av lastprognosering. Det kan till exempel vara mdjligt att de skulle lampa sig 
modeliering av speciella dagar, med mycket speciellt utseende pi lasten som awiker fiin dvriga dagars 
lastmonster.

I det filjande kapidet om on-linekorrigering av lastprognoser anvands enbart metoder baserade pi 
traditionell statistisk tidsserieanalys.
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7. Tidsserieanalvtisk on-Hnekorriaerina av proanoserfdrfianvgrmelast

7.1. Inledning

Om prognosema visar sig inneMUa ett systematiskt fel, 5r det rimligt att gora en forsok att korrigera 
detta (Jensen 1986). Eftersom neurala natverk genererar olika resultat frin ging till ging 5r de 
olampliga att anvanda vid test av on-linekorrigering. Darfor lSggs de it sidan i detta kapitels analys av 
on-linekorrigering, som i stallet enbart baseras pi statistikmetoder (tidsserieanalys). Modellema ir av 
samma slag som beskrivs i kapitel 6 och Appendix C. Data ir desamma som redovisades under kapitel 
6, det vill sSga dataserier Ain Helsingborg och Norrkoping.

On-linekorrigering utnyttjar att man genom en direktkoppling mellan prognossystemet och matsystemet 
samt en datalagringsfhnktion alltid har tillgang till saval det aktuella matvardet pa lasten och tidigare 
varden (upp till nigra veckor bakit i tiden). On-linekorrigering ar en metod for att i efterhand 
kompensera fir fel i den grundlaggande prognosmodellen samt fir eventuella andringar i lastmonster 
som kan hero pi till exempel att abonnenter tillkommer eller aygir eller att deras firbrukningsmdnster 
Sndras. Foreteelser som nattsankningsautomatik, tillaggsisolering i fastigheter samt andrade 
industriprocesser kan andra lastmonster.

De metoder fir on-linekorrigering av Qarrvinnelast (delvis analogt med kapitel 5) som ar aktuella ar: 
DygnsmedelvSrdeskorrigering (fiamover aven benamnd dygnsbaserad korrigering), som innebar att 
man antar att lastprognoseraa bar ett systematiskt medelvardesfel som man kan addera till 
lastprognosen.
Timslagsbaserad korrigering (i det filjande aven benamnd timbaserad korrigering), som innebar att 
det Gnus systematiska prognosfel som beror pi fel "dygnsrytm" i lastprognosen, det vill saga att man 
kan firbattra lastprognosen genom att lagga till filet som uppstod vid samma tidpunkt pi dygnet 
tidigare dygn.
Sista timmens felkorrigering innebar att man anvander sista kanda las^irognosfel och antar att filet 
fortsatter en viss tid fiamit.

Analysen av de olika metodema redovisas i detalj i Appendix F, Modeliering av lastprognoskorrigering. 
For det som filjer ar det viktigt att analysen bar sillat bort piverkan av fel i vaderprognosen. Det 
firutsatts att vaderprognosen ar perfekt och att den saledes kan ersattas med matvarden fir 
utetemperatur och vindhastighet.

7.2 Slutsatser om on-linekorrigering av lastprognoser

Av Appendix F framgar att tidsserieanalytisk on-linekorrigering av lastprognoser fir fjarrvarme 
genereUt kan firbittra dem med upp till ca 15 % minskning av prognosfelet. For vissa irstider ar 
dygnsmedelvardeskorrigering bast, fir andra timslagsbaserad korrigering. For kortare tidshorisonter 
(mindre an 5 timmar) kan storre minskningar uppnis, fir 1 timmes tidshorisont kan en minskning av 
lastprognosfelet med ca 50% uppnis (se tabell under F.6.3) med hjalp av korrigering med sista timmens 
fel.
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8. Framtida utvecklina av last- och vaderprognoser

Man kan idag se en tydlig tendens att intresset for prognoser for fjarrvarmelast okar. Det hanger dels 
samman med den allmanna trenden att produktionsekonomi och ekonomisk optimering blir allt viktigare, 
och dar ar en bra prognos for kommande §arrvarmelast viktig som underlag for ekonomisk optimering.

Vidare skapar den tekniska utvecklingen inom informationsteknologin nya mojligheter, bade vad galler 
datorhardvara och mjukvara samt for telekommunikation. De stora energiforetagen gar sedan lange i 
spetsen for den nyaste utvecklingen. Har ska i korthet namnas de troliga framtida trendema, i mycket 
bara en framskrivning av dagens tendenser:

• Lokalt anpassade vaderprognoser nar allt flera energiforetag, det vill saga marknaden &r 
vaderprognoser okar.

• Dagens overforing av vaderprognoser via telefax kommer inom snar framtid ersattas av automatisk 
overforing via telelinjer, ffan vaderprognosproducenten direkttill energiforetagets dator.

• Vadeiprognosemas tidshorisonter pa nagra dagar kommer forlangas till en vecka och langre. Detta 
drivs firam dels av datorteknikens utveclding som mojliggor battre vadersimuleringar, dels av 
dkningen av antalet varmeackumulatorer i garrvarmenaten vilka ofta har korstrategier (och behdver 
motsvarande vaderprognoser) pa upp till en vecka. Varmeackumulatorema anvands ocksa till att 
forskjuta sambandet mellan last och produktion for att uppna ekonomiska fordelar i en 
produktionsoptimering. Detta leder till ett starkare samband mellan vader- och lastprognoser a ena 
sidan och produktionsoptimering a andra sidan.

• Lastprognosmetoder kommer ytterligare forbattras och forfinas, bade vad galler modeliering av det 
fysiskt betingade och det socialt betingade lokala lastmonstret. Datorkapacitetema kommer ocksa 
mojliggora lastprognoser for delar av nat &r att pa det sattet forbattra korstrategiema for naten. •

• On-linekoppling av datorer till matgivare slar igenom och ger stora mojligheter att forbattra de 
lokala vader- och lastprognosema.
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9. Allmanna slutsatser

Av undersokningama i tidigare kapitel fiamgar det att SMHIs vaderprpgnoser kan forbattras med hjalp 
av lokal on-linekorrigering med hjalp av energiforetagets matsystem med mellan 4% och 16% 
minsknmg av felet tor tidshorisonter langre fiam an de narmaste timmama. Delta varde verkar vara 
starkt beroende av Srstiden. For de nSrmaste timmama kan ocks& en god felreduktion erhallas - bring 
65% Sr 1-timmeshoiisonten och 9% Sr 5 timmar.

Ungefar 15% minskning av prognosfelet kan uppnSs nar det galler on-linekorrigering av lastprognoser 
Sr ^arrvSrmelast, Sven bar Sr tidshorisonter langre fiam an de narmaste timmama. For kortare 
tidshorisonter (mindre §n 5 timmar) kan stdrre minskningar uppnas, Sr 1 timmes tidshorisont kan en 
minskning av lastprognosfelet med ca 50% uppnSs.

Den metod som kalla*; neurala nStverk kunde inte i denna rapport Sstadkomma battre prognosresultat an 
traditionella tidsseriemetoder.
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Beteckninaar

a,b,c Parametrar
d(t) Kroneckerdelta, som intar varde 0 eller 1, beroende av dagtyp
c = Varmekapacivitet
e(t) Storaing, matbrus och mStfel
G — Global solinstrSlning
Gdm Global solinstrSlning, dygnsmedelvarde
I = Kroneckerdelta (binarvariabel), som antar varde 0 eller 1, beroende av dagtyp
Iv = BinSrvariabel for vardag
Ih = Binarvariabel for helgdag
k = Konstanter
Qsoc = Socialt betingad fjarrvannelast
Q§V Total §arrvarmelast
qLv EfFektforlust ffan fjarrvarmekulvert
Qind = Spillvarmeleverans fr&n industri
Qg
Qrad

Giatisvaime i byggnader firan personer och husMllsmaskiner
=s Varme fiSn radiatorer i byggnader

Qmark = Varmeforlust ffan byggnader till marie
^v,m = Medeltemperatur i §3rrvSnnesystemets vatten
T-1inne = Inomhustemperatur
Tomg,m = Medeltemperatur i omgivningen till fjarrvarmekulvertar
Aute = Utomhustemperatur
Tute,tm Utomhustemperatur, timmedelvarde

Tute.dm Utomhustemperatur, dygnsmedelvarde
u(t) Extern variabel, t.ex. utetemperatur eller vindhastighet som paverkar utfallet 

fory(t)
UmtCt) = Dygnsmedelvarde for utetemperatur eller vindhastighet
umtw(t) = Dygnsmedelvarde for produkten av utetemperatur och last

umatt = Matt utetemperatur
ufel Modellerat fel i extern prognos for utetemperatur
V = Vindhastighet
vdm = Vindhastighet, dygnsmedelvarde
X = Standardawikelse for drivande bruset i felmodellen for utetemperatur
y(t) Den storhet som man avser att prognosera och som ses som resultatet av 

processes I §arrvarmefellet ar lasten ett resultat av s&val de tidsberoende som 
vaderberoende faktorema.

S(t) Dygnsmedelvarde for garrvarmelasten
Tidsfordrojning av data med k steg

grekiska beteckningar:
*k Dififerensoperator, som &r vicy(t) ger resultatet (y(t) - y(t-k)), dvs skillnaden 

mellan y vid tiden t, och y vid tiden (t-k).
P = Densitet

= Kurvprofil for fjSrrvSrmelast pa helgdagar
P,v = Kurvprofil for §arrvarmelast pS. helgdagar
M(t) Kurvprofil vardag eller helgdag, best&aide av ett antal sinus- och 

cosinusfunktioner.
€ NivSkorrigering
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Appendix A. Modellerina av fiarrvSrmelast

Indata till lastoptimeringen bestir bl.a. av prognoser for varme, och i vissa fell, Sven for el.

Lasten av el och vSrme i ett kommunalt energiverk kan sSgas best! av tvi delar:
1. Del som Sr en linjar fonktion av i huvudsak utomhustemperaturen (avser fiamfor allt uppvarmning

av festigheter).
2. Del som Sr oberoende av utomhustemperaturen, och istallet beroende av konsumtionsmonster som

get en tidsmSssig variation Over dygnet (avser fiamfor allt konsumtion av hushillsel och 
tappvarmvatten)

Det finns olika typer av tekniker for prognosering av fiarrvSrmelast. Gemensamt for dem alia Sr attde 
behover nigon form av indata for att kunna rakna fiam en prognos for kommande fiarrvSrmelast. Val 
och bearbetningen av dessa indata Sr sSledes viktigt for lastprognosen. Ett rimligt synsatt pa detta urval 
Sr att det sker efter en analys av de fektorer som kan plverka behovet av fiSrrvarme. Denna analys kan 
delvis vara fysikalisk, det vill sSga att den fysikaliska bakgrunden till vSrmebehovet analyseras och 
modelleras. Det galler instrilning och utstrilning mot rymden, vSnneflodet i byggnader, 
abonnentcentralemas egenskaper. Analysen kan Sven tScka de socialt betonade egenskapema som 
tappvarmvattenforbrukning, nattsankningsautomatik och industrins vSrmebehov/tillskott. I det foljande 
avsnittet gors en sadan analys som avslutas med ett urval av de viktigaste fysikaliska parametrama for 
forldaring av fiarrvSrmelast.
I litteraturen finns beskrivningar av saval fysikaliska som social sambanden for fiarrvSrmelast (Werner, 
1984 och Fredriksen/Wemer 1993). Grovt uttryckt Sr det vanligt att den fysikaliskt betonade lasten 
utgor cirka 70% av fiSrrvSrmelasten, medan den socialt betingades lasten utgor cirka 30%. Den 
dominerande fbrklaringen till lasten Sr utetemperaturen, som isinturSr beroende av instrSlning och 
utstrSlning mot rymden I Werner 1984 analyseras fiarrvSrmelast utifian dataserier med 
dygnsmedelvSrden, bide for fiSrrvannelast och forklarande variabler. For driften av ett fiarrvSrmeverk 
Sr det viktigt att fa lastprognoser Sven for den timvisa lasten, yilket analyseras i fortsattningen. 
FjSrrvarmelastens olika bestindsdelar sedda fiin produktionsenhetemas synvinkel beskrivs i ett 
sankeydiagram i figur A. 1.

Strilningsbalans

Lokatt klimat (mark, vatten, luft)

Abon.-
central

Solsystemet

centraler

Produkt.-

Kulvertfdrlust

Transmission
Ventilation

Tappvarmvatten

=3

Fig. ALL Sankeydiagram forjjdrrvdrmelasten. 
[Sankey diagram for district heating load. J
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Av figur A. 1. framglr att den forsta forlusten fran produktionscentralen sett utgors av kulvertforluster. I 
nStet kan aven ett tillkommande vSrmefldde i form av spillvarmeleveranser forekomma. Den storsta 
delen av energfflodet i ett fjarrvaimesystem gSr dock over till byggnadsuppvamraing. Byggnadema i sin 
tur forlorar sin varmeeneigi till omgivningen, till omgivande kallare luft genom ventilation och 
vSrmetransmission genom vaggar och tak. Omgivningens p&veikan pS byggnadema ar starkt beroende 
av hur solsystemets solinstrllning plverkar det omgivande klimatet, beroende pi dygnsvisa och Srsvisa 
variationer.

A.1 InstrSlning och utstrSIning mot rymden

Sambanden for instrdlning och utstralning mot rymden och hur delta piverkar §arrv3rmelast ar mycket 
komplicerade, och beskrivs i den metoerologiska och astronomiska litteraturen (Schalen, 1956 och 
Liljequist, 1962). Dessa samband kan forenklat uttryckas med utbycket:

Utetemperaturen = (k/varmelagringsformSgan) * Integralen (StrSlningsbalansen dt) (A. 1)

Detta innebar att utetemperaturens tidsmassiga forlopp ligger n§got fordrojd i firhallande till 
StrSlningsbalansen forlopp, vilket resulterar i att den kallaste perioden p£ iret infeller vid en tidpunkt dS 
solinstralningen redan bdijat oka. Pa samma sStt ligger ofta dygnets kallaste period vid tidpunkten for 
soluppgangen.

StrSlningsbalansen Sr en direkt foljd av jordens rotation, dels krrng sin egen axel, dels runt solen. Detta 
ger ocksa ^arrvarmelasten dess tydliga cykliska monster, dels §rstidsc>*eln, dels dygnscykeln. Mycket 
av prognosmodelleringen gar ut pS att fersoka beskriva dessa cykliska monster.

A.2 VSrmeflSdet i byggnader

Det Sr minga olika fektorer som pSverkar byggnaders varmefloden:

Lufttemperatur utomhus 
Inomhustemperatur 
Vindhastighet 
SolinstrSlning
Gratisvarme fiin personer och hushallsel
Radiatorvarme
VSrmekapacitet i byggnaden

Varmelagringsfbrmigan i byggnaden gor att ett genomslag for t.ex. en forandring i utetemperatur tar 
upp till ett dygn innan det slar igenom i en byggnad. Detta gor att paverkan fiin fektorer som 
utomhustemperatur, solinstraining och radiatorvarme bdr ha en varaktighet av nSgorlunda samma 
varaktighet for att pS verka byggnadssystemet. En tillfellig pdverkan av till exempel vind under nigra 
timmar slir alltsa inte igenom i byggnadssystemets inomhustemperatur.

Den viktigast variabeln i byggnaden Sr inomhustemperaturen, T,ntlPt. Inomhustemperaturen plvericas av 
varmebalansen mellan energikallor (Qb,in) °ch energiferluster (Qb,ut)-

d(Tinne)/dt = k/(c * p) *( Qb^ - Qb)Ut) (A.2)
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Byggnadens firmiga att Iagra vSrme (vaimekapaciviteten hos byggnadens material (c) samt dess 
densitet(p) bestammer tidskonstanten for byggnadens svar pi forandringar i energibalansen. Ju storre 
varmelagringsformaga, desto langre tidskonstant. Energikillor utgors av gratisvamie fiin personer och 
husMllsmaskiner (Qg), solinstraining (G) och radiatorvarme (Qrad). Energiforluster utgors av 
transmission och ventilation genom byggnadens skal som Sr beroende av skillnaden mellan ute- och 
innetemperatur, ventilationsforluster som ar beroende av vindhastighet (v) samt firluster till omgivande 
mark (Qmark)- Med uttryck insatta for energiforluster och energiinQdden kan modellen uttryckas som:

d(Tione)/dt=l/(c * p) * -Wk2 * v + k3 * Qg + k4 * G+k5 ♦ Qrad -k<s * Qmark)

Vindtermen kan Sven (Werner, 1984) beskrivas som k*v* (TmnA - Tute) pi grand av sambandet mellan 
ventilationsforluster och vindhastighet.

Radiatorvarmen i byggnadema bestams av piverkan fran bide abonnentcentralens reglersystem och 
fran radiatoremas termostater. Byggnadens termostater reglerar inomhustemperaturen i byggnadema 
och reagerar pi dennas variation, d.v.s. med tidskonstanter pi upp till ca tredygn i forhallande till 
utetemperaturen, sol och vind. Radiatorsystemet bar ocksi en snabb komponent i forhallande till 
utetemperaturen. Denna komponent kommer fiin aboimentcentralens reglersystem (se figur under A.4).

A.3 Socialt mSnster i fjarrvSrmekonsumtion

Med socialt mdnster i konsumtionen menas bur de dagliga personliga vanoma och 
specialarrangemangen hos de boende paverkar ^arrvarmekonsumtionen. Det galler saker som nar man 
badar och duschar och aven arrangemang som varierande borvarden fir inomhustemperatur. Dessa 
variationer sker pa timbasis under dygnet, och aven pi veckobasis, dar helgdygn ofta awiker fiin 
vardagar i socialt monster.

Socialt monster kan modelleras som kurvor fir vardagsdygn respektive helgdygn. Nattetid ar den socialt 
beroende fasten oftast noil, medan den under vissa tider pi dygnet bar storre effekter orsakade av 
sociala vanor som tidpunkter fir bad/dusch, miltider o.s.v.

A.4 Abonnentcentralemas varmekrav

Som namnt ovan piverkas radiatorvarmen av abonnentcentralemas reglersystem. Dessa reglersystem 
reglerar fiamtemperaturen till radiatorema enligt en direkt koppling till utomhustemperaturen enligt en 
kurva som i figur A.2.
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Trad /N

Fig. A.2. Abormentcentralers reglerkurva firframtemperatur till radiatorer 
[Radiatorforward temperature versus outdoor temperature for a consumer substation.]

Eftersom kopplingen till utetemperatur ar direkt, piverkas saledes §arrvarmesystemet av en last som ar 
direkt kopplad till utetemperaturen pi timbasis.

Det miste dock noteras att om det blir en awikelse mellan vad abonnentcentralen levererar till 
radiatorsystemet och vad byggnadema behover i form av varme, kommer denna ackumulerade skillnad 
med en tidsfbrdrdjning iterkomma som en reducerad last pi radiatorsystemet, orsakad av att 
radiatortermostatema andrar flodet i radiatorsystemet.

Radiatorsystemets varmebehov kan enligt ovanstiende och avsnitt A.2 om byggnademas varmebehov 
modelleras med foljande samband:

Qrad= ^1 * Tute,tm *^ute,dm +^3 * vdm + %4* ®dm
(k = konstanter) (A.4)

A.5 Industrins spillvSrmeleveranser eller behov av fjSrrvSrme

Industrier kan ha tvi olika funktioner i ett §arrvarmenat: dels som forbrakare av §arrvarme till 
industriella processer, dels som leverantor av spillvarme (bar bortses frin industriemas byggnader, som 
kan sagas ingi i byggnadsavsnittet). Modeliering av industriella processer ar vanskligt eftersom det ar 
mycket beroende av vilken typ av industri det galler. En vanlig ansats ar att salt behovet som konstant, 
med en binar variabel (I) som anger om industrin ir iging eller inter

Qind = I* k (A.5)

A.6 KulvertfSrluster

Kulvertfbrlustema bestir i varmedverging pi grand av temperaturskillnaden mellan 
fjarrvarmeledningama och omgivande mark (Tomgiin). Overgangen kan modelleras som:

Qkulv = ^*( ^Qv^n " Tomg,m)- (A.6)
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Medeltemperaturen pi §arrvarmevattnet (Tfivm) 5r medeltemperaturen pi vattnet i 6am- respektive 
returledningama i §arrvarmenatet. Allmant kan man saga att returtemperaturen foljer 
fiamtemperaturens vaiiationer. Framtemperaturen foljer en kurva som huvudsakligen ar kopplad till 
utetemperaturen enligt figur A.3 nedan. Framtemperaturen foljer utetemperaturen med en viss 
tidsforskjutning i timmar som 5r olika for olika anliggningar.

Tfram Ak

Fig. A.3. Framtemperaturen somfiinktion av utetemperaturen. 
[Forward temperature as a junction of outdoor temperature.]

Kurvan for framtemperaturen bar en brytpunkt vid en viss utetemperatur (T^r), da framtemperaturen 
dvergar till att vara konstant (for att garantera tillracklig temperatur pi tappvarmvattnet). 
Medeltemperaturen i kulvertamas omgivning i maiken bestir huvudsakligen av markens temperatur, 
och kan sattas till konstant, vilket innebar att modellen for kulvertforlust blir:

Qkulv “ *^ute " ^ 
Tute < Tbr 

Qkulv = k 
Tute ^br

(A.7)

d.v.s.

Qkulv-1 * k3 * Tu^g ^m + (A.8)

dar binarvariabeln I anger om utetemperaturen ar over eller under brytpunkten for 
framledningstemperaturen.

A.7 Total modell fSr fjSrrvSrmebehovet

Genomgingen i ovanstiende avsnitt ar gjord for att avgora vilka typer av matbara faktorer som 
piverkar det resulterande behovet av fjarrvirmeproduktion sett fiin produktionsanlaggningama. Denna 
fjarrvarmelast kan modelleras som:

Qfjv "Qkulv + Qihd + Qsoc + Qrad (A.9)
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Om ekvationer A.7, A.5, och A A salts in i ekvation A.9 kan toljande samband mellan Qy v och 
mStbara fektorer identifieras:

Qj§v — kl * Tute,tm + ^ *^ute,dm ^ ^ute,tm +1 * Qind + k4 *

*vute,dm + V^*F,v + Ih*k6*p,h + k7 (AID)

Lastkurvan tor helg (p,h) och tor vardag (p ,v) beskriver sammantaget sival socialt dygnsmonster 
som dygnsvariationer pi grand av skillnaden mellan dag och nattstrilning.

Ovanstiende analytiskt fiamtagna modell av 5arrvarmelasten innehiller en mangd konstanter. For att 
feststalla varden pa dessa miste modellen stallas mot matdata i en metod som feststaller konstantvarden 
samt undersoker om vissa av de fiamtagna variablema har liten eller ingen praktisk betydelse. En ofta 
anvSnd metod tor att istadkomma delta kallas tidsserieanalys (ingir i omridet statistik). I denna 
feststills konstantemas varden genom regressionsanalys.

Tidsserienalanalysen toratsatter att ^arrvarmelastens karaktar ar otorandrad. Delta ar som kant inte 
toilet. Det sldljer kraft mellan dess karaktar under olika delar pi iret, veckan och dygnet, den ar siledes 
instationar till sin karaktar. Tidsseriemodellema torsoker pi olika salt, och med olika firamgang, att 
kompensera tor processens icke-stafionara torhillanden. Vanliga metoder tor att kompensera delta ar:

- Modellema anvands pi ett dataunderlag med mycket ling tid,
Parametrama ges mojlighet att torandras i modellema, antingen via olika uppsattningar 
modeller tor olika fell, eller med rekursiv uppdatermg av parametrama,
Verkliga temperatur- och vindprognoser fiin SMHI laggs in tillsammans med matdata.

Denna och andra undersokning visar dock att tidsseriemodellema ar goda aspiranter inom 
prognosmetodema, och har visat sig ge torhallandevisgoda resultat, speciellt om de kopplas till ett 
fysikaliskt modellerande av lasten. Men en mycket noggrann fysikalisk modell kan krava mycket arbete 
och andi bli oprecis.

Ett neuralt natverk skulle kunna anvandas till att soka nya samband som leder till battre prognoser. En 
tordel med neurala natverk ar att de letar samband i datamangder, utan att vara bundna av nigra 
tomtfettade meningar. Dessutom kan neurala natverk finna olinjara samband, nigot som inte 
tidsseriemodeller kan gora.
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Appendix B. Introduktion till tidsserieanalvsen

Tidsserieanalysens metoder och teoribildning beskrivs i Olbjer, 1985, och arbetsgangen kan beskrivas 
med flodesschema enligt figur B.l.

prognos

Modell-
validering

Analys,
modellval

Insamling
mdtdata

Skattning
parametrar

Fardig lastprognos

Fig. B.l. Tidsserieanalys, metodik. 
[Time series analysis methodology.]

Avsikten ar att stalla upp en statistisk modell som, med hjalp av alia data, si fullstandigt som mojligt 
kan forklara lastvariationema, och med hjalp av modellen och data aven utgora grunden for 
prognoseringar av kommande last.

Figur B. 1 visar att det kan bli ett iterativt forferande, dar utfellet i senare skeden av arbetet 
(parameterskattning och modellvalidering) leder till onskemil om nya och annorlunda datainsamlingar. 
Det kan t.ex. vara si att man misstanker att ytterligare en matvariabel kan forbattra den statistiska 
modellens egenskaper.

B.l Datainsamling

Grunden for analysen utgors av insamlade data fiin processen (i detta fell §arrvannenatet).
Urvalet av matgivare for datainsamling gors i forsta hand utifrin erferenheter fiin tidigare gjorda 
analyser pa omradet, samt egna teoretiska overvaganden enligt foregaende kapitel.

Det ar aven viktigt att observera att det skiljer sig en hel del mellan el- och ^arrvarmelastens beroende. 
Allmant sett utgor uppvarmning en mycket storre andel av ^arrvarmelasten an den utgor av ellasten.
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Det bar dock i fortsattningen inte specifikt analyserats om delta utgor nigon avgorande skillnad for val 
av modelltyp, utan analysen baseras i fortsattningen pi data fiin fjarrvarmelast.

De mitvarden, som ar viktiga i analysen i foreg&ende avsnitt for fjarrvinnelastens variationer, ar ocksa 
de som ir intressanta att samla in i en datainsamling (forutom varden pi sjalva fasten).

For att underlatta hanteringen i tidsserieanalysen, ir det en fordel om matdata ar ekvidistanta, dvs att de 
bar samma tidsintervall mellan matningama. Det ir dock inte en absolut nodvandighet.

B.2 Analys, modellval

Tidsserieanalysen och tillhdrande Utteratur inom statistiken, bar en mingd metoder Sr att analysera 
data, och feststalla samband, som kan ligga till grand for uppstaUning av modeller som forklarar 
processens beteende. Dessam metoder bar visat sig anvandbara i lastprognossammanhang. Det miste 
doch pipekas att det statistiska metodema bbr kompletteras med fysiskaliska modelleringar Sr att 
kunna fi riktig precision. De fysikaliska modelleringama bar beskrivits i kapitel 4, FjSrrvarmlast. 
Nedan beskrivs de kompletterande metodema inom statistikens tidserieanalys.

De metoder som i det foljande beskrivs ar fiamfor allt kovariansanalys och korrelationsanalys. 
Tidsberoendet mellan olika matdata i modellema beskrivs med differensekvationer, som Sven kan 
uttryckas med skiftoperatorema z"* (Olbjer, 1985). En ekvationsuppstallning kan t.ex. bli:

y(t) + Ay(t-1) +a2y(t-2) + agy(t-24) = biu(t-l) + b2u(t-2) + bgu(t-24) + e(t) + cje(t-24) (B. 1)

Bar ary = ^arrvarmelast
u = extern variabel som tec. utetemperatur 
e = felet i dvriga modellers fbrmiga att beskriva fasten

Variabel u, den externa variablen kan i fortsattningen betraktas som de matvarden och berakningar pi 
matvarden som beskrev den fysikaliska modelleringen i kapitel 4.

Ekvationen anger att nuvardet pi flarrvarmelasten (y(t)) Sr beroende av sival gamla varden pi sig sjaiv 
som aktuella och gamla varden pi forklarande variabler (u). Dessa forklarande variabler bor viljas 
utifiin en fysikalisk analys av §arrvarmelasten (se avsnitt B. 1). Modellen bar ocksa ett fel (e) som 
kommer igen pi 24 timmars basis, vilket ocksi bar modellerats i ekvationen. Beroendenas storlek 
fiamgar av storleken pi konstantema a, b och c. Uttryck ovan kan omskrivas enligt (Olbjer, 1985):

(1 + ajz"! + a2Z-2 + a3Z-24)y(t) = b^z-1 +b2Z-2 + bgz"24)u(t) + (1 + c%z"24)e(t) (B.2)

Delta uttryck brukar i sintur forenklas till

Ay(t) = Bu(t) + Ce(t) (B.3)

A, B och C innehaller polynomen med skiftoperatorema. A beskriver modellens AR-del (Auto 
Regression) och C beskriver modellens MA-del (Moving Average) (Olbjer, 1985 och Lindgren/Rootzen, 
1991).

Faststallandet av dessa i samband sker med en kovariansanalys (Olbjer, 1985).
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En annan analysmetod, som Sr nSrstiende till kovariansanalys, Sr korrelationsanalys.
Korrelationsanalys anvands ofta fir att undersoka cm prediktionsfelen bar nigot tidsberoende. 
Korrelationsanalysen bar en nara slaktskap med kovariansanalysen, och vardena fer korrelationema 
utgor kovariansanalysens normerade varden (Olbjer, 1985 och Lindgren/Rootzen, 1991). I vissa fella 
dverskrider korrelationsvSrden en viss given nivi. Delta skall da beaktas och heist itgirdas. Ett sStt att 
eliminera dessa dverskridanden Sr att infora de tidsberoenden, som bar overskridande korrelationer, i 
t.ex. modellens AR- eller MA-del (se ovan, Olbjer 1985 och nedan).

Tidsserieanalysens vanligaste modeller Sr AR- och MA-modeller. Om de kombineras, kallas de 
ARMA-modeller.

Dessa statistiska standardmodeller bygger pi tvi saker angiende den matta processen. Den skall vara:

1. Stationar (eller svagt stationar). Del innebar att den matta processen Sr i jimvikt kring ett 
konstant medelvarde samt att de beroenden som kovariansfenktioner uttiycker skall vara 
konstanta i tiden. De karakteristiska variationema bor ha framtratt flera ganger. Om man bar 
mSnga matvarden, bor man kontrollera att processens karaktSr inte andrar sig under 
matningens gang, eller under den tidsperiod som man avser att skapa modellen tor.

2. LinjSr. Samtliga samband skall kunna beskrivas av linjara forhillanden.

Lasten i ett el- eller fjSrrvSrmenit ar som p%ekats oftast inte stationar och heller inte alltid linjSr, och 
vanliga salt att mota delta problem Sr externa variables differentiering eller rekursiva uppdateringar av 
modellen.

Problemet med bristande stationara forMllanden kan hanteras genom att man an sitter nigon 
deterministisk lastprofil, i enlighet med den fysikaliska modellem i kapitel 4, t.ex. cos(wt), (t = 
timnummer pi dygnet) eller motsvarande. Jamfor t.ex. Modell 2 nedan, dir man inkluderar ett antal 
cosinus- och sinus funktioner i modellen.
Ett annat angreppssatt finns i Modell 1 medan, dar man anvSnder ett differentieringsforferande for att 
hantera periodiciteter.
En annan sida av problemet kan vara att processens (bar flairvaimekonsumentema) egenskaper beror 
av klimatlaget, eller om det Sr helg- eller arbetsdagar. Detta gbr att modellens utseende och parametrar 
skall vara varierande. Denna variation kan man fe pi tvi salt, antingen genom att man stiller upp olika 
modeller, och valjer in dessa efter tid eller klimadage, eller ocksi bar man en kontinuerlig anpassning av 
modellens parametrar, s.k. rekursiva skattningsmetoder (Olbjer, 1985 och Lindgren/Rootzen, 1991).

Nir det giber bristande linjSritet, si kan man se tidsseriemodeben som en linjiiisering kring en 
arbetspunkt. Nir man kommer lingt fiin denna punkt kan man fe problem, men metodiken enligt ovan 
med varierande parametrar tar Sven hand om dessa.

For att knnna fengera i en praktisk tillimpning ar det viktigt att hantera denna problematik med hjSlp av 
varierande koefficienter. Den feljande texten bar dock begransats sig till att arbeta med festa 
parametrar, och bar istabet ett begransat tidsintervall for varje modebbygge (vinter, vir och 
sommarfeb). Tonvikten bar istSbet lagts pi analys av modellstrukturer fer att beskriva de tvi olika 
beroenden som fjirrvSrmelasten bar deterministiska och stokastiska.

Det deterministiska beroendet kan hanteras i standardmodeller (se ARMA-modeber ovan), samt 
eventuellt med tillagg av deterministiska fenktioner (se Modell 2 nedan).

Viderberoendet (bide deterministiskt och stokastiskt) kriver att man tar in vaderstoihetema i 
standardmodebema. Dessa storheter kallas di externa variables ModeUema utokas da med ett X (som i 
extern), och kallas di ARMAX osv.
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Hittillsvarande litteratur inom el- och ^SrrvSrmeprognosomrSdet bar gett olika forslag till modeller. 
Nedan gors enjamiorande studie mellan tvS fireslagna prognosmodeller.

- Modell 1 Holst/Eklund/Persson (1988) ger forslag till anvSndande av en s.k.
SARIMAX-modell fir att beskriva ellast. Nedan provas denna for anvandning 
fir prognosering av fjarrvarmelast.

-Modell 2 Sejling/Madsen/Holst (1987) ger firslag till en ARX-modell fir att beskriva 
fjSrrvSrmelasten (fir betydelse av modellnamn se Olbjer, 1985).

BSda modellema tar med externa variabler fir vader.

Modell 1 Sr av s.k. SARIMAX-typ och beskrivs enligt formehi:

(1 + aiz-1)v24vi68y(t) = #jl+ bj2Z"^)v24^168^j(0 + 0 + c\z'24 +cgz"192)e(t) (B.4)
j=i

Beteckningar enligt beteckningslistan.

Lasten motsvaras av variabeln y, som paverkas av externa variabler u, samt storaingar e. For eventuella 
diskussioner av modellens ordningstal se Holst/Ekelund/Persson 1987.

Modell 1 innebar att man bygger en modell som antar en iydlig cyklicitet i lasten over dygnet (24 tim) 
och veckan (168 tim), och kompenserar delta icke-stationSra beteende med ett differentieringsfirferande 
(▼24 och Ti68)> som Sterfir modellen till stationara firhSllanden.

Modell 2 Sr en s.k. ARX-modell, kombinerad med deterministiska lastprofiler.

y(t) = (a% iz-1 + a%2Z"2 + a^gz-2^ + a^z-2^ + a%jz"2^)y(t) +

+ sz-1(bj i + bj2Z-1)u(t) + I(t)m(t) + (1-I(t))p2(t) + e+e(t) (B.5)

Beteckningar enligt beteckningslista.

Har bar differentieringama i modell 1 ersatts av deterministiska lastprofiler i m(t) och pgW i enlighet 
med den fysikaliska modelleringen i Appendix A, samt en binar variabel I(t) fir val av typdag. Effekten 
blir den samma som i modell 1, namligen aterfbring av modellen till stationara firhSllanden. Vidare kan 
man notera, att modellens AR-del (till hoger om likhetstecknet) innehaller termer som Sven dessa tScker 
in ett cykliskt beteende pS dygnsbasis.

B.3 Skattning av parametrar

I modellema ingSr ett antal konstanter a, b, c osv.. Dessa utgor parametrama i modellen. Storleken av 
dessa bestSms normalt pS sS sStt att man minimerar variansen fir filet mellan den mStta utsignalen (i 
delta fell vSrmelasten) och modellens simulerade utvarden (prediktioner), baserade pS mStta insignaler. 
Denna minimering utfirs oftast med minsta-kvadratmetoden (Olbjer, 1985).

Som resultat av parameterskattningen anges bl.a. storleken av parametrama, variansen fir residualema 
(skillnaden mellan uppmatt vSrde och av modellen framtaget vSrde), samt variansen fir de olika 
parametrama.
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I detta skede avgors antalet parametrar. Metoden fir detta Sr att bedoma om parametramas varians Sr 
rimlig i firhSllande till dessas absoluta storlek, och darefter minska eller oka parametramas antal, 
beroende pS utM av ett test, t.ex. F-test (Olbjer, 1985), som anger om tex. modellfelet minskas 
tillrackligt mycket nar antalet parametrar okas.

Det Sr ocksS mojligt hSr att komplettera utfellet av kovariansanalysens utsagor om tidssamband, med en 
test om utsagoma verkligen firbattrar modellens firklaringsmojligheter. Man kan Sven testa nya 
tidsberoenden sim eventuellt kan ha missats tidigare. PS detta sStt blir det en feedback frSn 
parameterskattningen till modellvalet enligt figur B.9.

Det Sr viktigt att Snnu en gSng notera att parametemppsSttningen kan behovas Sndras, om processens 
karaktSr Sndras.

B.4 Modellvalidering

Ett vanligt satt att validera prognosmodellema (Olbjer, 1985), Sr att jSmfira modellemas prediktioner 
med matta data, over en lSngre tid. I fjSrrvSrmefallet Sr det ocksa viktigt att jSmfira perioder med olika 
typer av last tex. olika arstider, eftersom modellema kan vara olika bra pa att prognosera vid olika 
Srstider.

Begreppet prognos anvands i fortsattningen som ett specialfell av predikdon, namligen en obetingad 
prediction av ftamtida varden pS en beroende variabel (lasten), utiftan att Sven framtida vSrden pS de 
firklarade variablema Sr okSnda.
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Appendix C. Neurala natverk och tidsserieanatvs fdr lastproanoserinq

C.l Teoretisk introduktion till neurala nStverk

C.1.1 Error back propagation (EBP)

Layouten hos ett "error back propagation" (EBP) natverk kan eventuellt passa fir prognosuppgifter. 
EBP bar tidigare (J. Waldemark, 1993) fireslagits fir prognossammanhang och befunnits vara en 
mojlig prognosmetod.

EBP saknar inre tillstSnd, dvs utsignalen Sr bara beroende av insignalen och den kunskap som nStverket 
bar firvarvat. Inre tillstSnd likt de hos en PID-regulator skulle gora det svSrt att first prognosera fir ett 
visst antal timmar framSt, fir att sedan gS tillbaka och gor nya prognoser vid en annan tidpunkt.

Vidare Sr EBP nagorlunda lSttfattligt, dess matematik Sr enkel, och detSrval dokumenterat. Alltsa Sr 
det rimligt enkelt att implementera och testa. Det ger goda resultat fir mSnga typer av uppgifter, men 
bar den nackdelen att det tar king tid att trana in "kunskapen".

Error back propagation innebar att man fran ett fel i utsignalen rSknar ut pi vilket sStt nStverket skall 
firSndras fir att komma nSrmare det onskade vardet (E. Rich m. fl. 1991, J. M. Zurada 1992). 
Utgangspunkten Sr att studera dess insignal/utsignal funktion:

0 = f(W2*f(Wl*D)

Bland ovanstaende Sr I Sr indatavektor, 0 utdatavektor, W1 och W2 inlSmingsmatriser och f 
begransningsfunktion. Inlamingen handlar om att anpassa W1 och W2 sa att nStverket sa bra som 
mojligt genererar onskade utsignaler. For delta andamal definieras tva deloperatorer:

1
1
1

d/dwl^i
d/dw^’i

d/dw lij2
d/dwl2}2

d/dwl^b-i
d/dwl2jb-l

d/dwl ib
d/dwl2*b

vwrl
i

• • • •

i
1
1

d/dwla_1}1
d/dwla,l

d/dwla_i 2 ...
d/d wl ^2

d/dwla.i9b-l
d/dwl^b-i

d/dwla_i$b 
d/dwl ^b

1
1
1

d/dw2% % 
d/dw22*i

d/dw21)2
d/dw22j2

d/dw2i,d_i
d/dw22,d-l

d/dw2% j
d/dw22’d

VW2=I
1

• - • •

1
1
1

d/dw2c_1}1
d/dw2ci

d/dw2c_1}2 ...
d/dw2Cj2

d/dw2c_ljd-l d/dw2c_i d 
d/dw2cd-i d/dw2cd

samt det kvadratiska filet (onskad utsignal U, beraknad utsignal 0): 

Ej=!4(Uj-Oj)2 (fir alia skalSrer i vektom)

Nublir
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V-yyjE (Wl-gradienten av felet E)

den riktning i Wl-iymden dar en ferandring av W1 matiisen ger storst okning av felet E. Genom att 
forskjuta W1 i den n%erade riktningen erhalls, Sr en viss indatamangd, den storsta minskningen av 
felet. PS samma satt ger

-Vw2e

den storsta minskningen av felet vid en ferandring av matiisen W2.

Genom att for varje indatamangd genomfora en ferandring av W1 och W2 matrisema enligt (|3 kallas 
inlamingskonstant, rekommenderat varde 0.35):

Wl=Wl-p*VW1E
W2=W2-p*VW2E

och darefter upprepa proceduren ett stort antal ginger lar man natverket reproducera onskade utdata sa 
nara som mojligt. En snabbare inldming kan i regel utveikas om man lagger till en momentkonstant a 
(rekommenderat varde 0.9) och istallet uppdaterar natverket enligt:

AWl=a*AWl-p*V^yiE
AW2=a*AW2-p*VW2E
W1=W1+AW1
W2=W2+AW2

C.1.2. Andra typer av neurala nStverk Sn error back propagation

Vid sidan av error back propagation (EBP) av felet ferns det neurala natveik som framfer allt sysslar 
med monsterigenkanning. Deras fenktion ar att minnas ett antal monster med in- och utsignalen, och 
producers en kopia till u^angen nar nya ingingsvarden stammer overens med de tidigare monstren. 
Denna fenktion kallas associering och natverken kallas "auto-associative networks". Speciellt ferns en 
typ som kallas ART (Adaptive Resonance Theory) och SOM (Self Organising Maps).

De senaste Sren bar ytterligare en typ av neurala natveik kommit fram som kallas holografiska neurala 
natverk. I ett holografiskt neuralt natveik representeras data som komplexa tal i matrisform, vilket kan 
gdra det mojligt fer ett enskilt holografiskt neuron att utfera samma arbete som ett stort antal 
traditionella neuron- eller processelement.

C.1.3. Programvaror fer neurala nStverk

Det finns ett snabbt okande antal programvaror fer neurala natverk. De fiesta ar av typ 
backpropagation av felet. Har iterfinns bland annat programmen NeuroWorks Professional och Neuro 
Windows.

For typen holografiska natverk finns ett program som heter HNet.
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C.2 Praktisk jSmfSrelse av neurala nStverk och tidsserieanalys 

C.2.1. Osorterad indata

Att utan vidare reflektion trana natverket med data i den ordning den Sr insamlad bar sina sidor. I 
mlnga fell milks kanske ingen skillnad, men i en del fell tenderade inlamingsprocessen att bli instabil. 
Man kan tanka sig ett enkelt exempel:

vSderl prognosmodell v5der2

I ett tidigt stadium dras prognosmodellen ransom mellan att prognostisera vSderl och dznsom att 
prognostisera vader2. Troligen kommer d& inlamingen forst att ta forsiktiga steg mot vaderl, for att 
sedan ta kraftigare steg mot vader2, varefter dragningen mot vaderl blir an kraitigare...

Genom att trana pi slumpvis ordnade datamSngder undviker man ovanstlende situation.

C.2.2. Variation av antalet neuroner i det gSmda lagret

Ju fler neuroner som laggs i det gomda lagret, desto mer detaljrik kunskap kan lagras i natet. Dock 
intrader tyvlrr en grins fer bur detaljrik kunskap som onskas: efter en langre tids Miming borjar 
nltverket memorera ensldlda vlrden snarare In att generalises. Fenomenet kallas overinlaming och 
manifesterar sig si att prognosfelet med traningsdata fortsltter att minska, medan prognosfelet med 
testdata bdijar oka (se bild nedan).

t—i—r

Generellt kan man saga att ju fler gomda neuroner, desto snabbare nlr systemet overinlaming. Foljande 
tabell visar resultatet med olika antal gomda neuroner:
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Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdatafr&n 1995, NorrkOping 
[Percentml mean absolute error of mean load determined from NorrkOping test data of1995.]

16e Januari-15e Februari 16e Mars-15e April
Bdsta resultat BSsta resultat

Antalet
gOmda
neuroner

1 5.88 7.29
2 5.73 7.27
3 5.83 7.35
4 5.76 7.37
5 5.74 7,25
6 5.88 7.31
7 5.75 7.44
8 5.84 7.28

Av ovanstaende resultat kan man knappast dra nigra slutsatser. Man kan dock forvanta sig ett battre 
resultat med tvi. neuroner 5n med en. Med ledning av att fler neuroner kraver mer datorkraft, vSljs 
antalettilltvi.

C.2.3. Byte av SverfBringsfunktion

En kansla av att tidsserieanalysen, med sina Iinjara samband, hela tiden bade ett prestandaforsprang vid 
jantforelser (se kap. 5), gav vid handen att sigmoiden kanske inte var ratt oveiforingsfunktion i 
prognossammanhang. Istallet provades ett linjart beroende begransat till mellan noil och ett.

Resultatet forsamrades:

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata frdn 1995, NorrkOping 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from NorrkOping test data of1995.]

16e Januari-15e Februari 16e Mars-15e April
Begrdnsnings-
funktion

LiniSr 6.62 7.83
Siamoid 5.73 ______________ m
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vilket medforde att ferandringen togs bort.

C.2.4. Slutsatser om metodik fir error back propagation nStverk

Under kapitel 6 bar provats ett antal olika metodvariationer for neurala natverk. Ovanstaende tester gor 
gallande att den basta kombinationen ar.

Osorterade traningsdata 
Begransningsfunktion i form av en sigmoid 
Tvi noder i mellanlagret

Den allra viktigaste metodiken Sr anses vara osorterade indata, eftersom den mojliggjorde traning med \
alia datamangder.

C.2.5. JfimfBrelse mellan neurala nStverk och statistikmodeller

Ijamforelsen mellan olika prognoseringsmetoder deltog en metod baserad pi Statistikmetoder 
(tidsserieanalys, Appendix B) samt tvi neurala natverk (error back propagation- och holografiskt 
natverk).

Valet av triningsdata ar vikdgt vid arbete med neurala natverk. Ju fler traningsdata, ju storre blir 
chansen att natverket hittar korrekta samband mellan ingaende variables I delta fell vinner man fordelen 
att natverket forhoppningsvis fir kanna pa fler vadervariationer och darav blir mindre kansligt for nya 
variationer. Darfbr testades till att borja med tva irs datauppsattningar samtidigt.

I del foljande forutsatts att alia varden fir vadervariabler ar korrekta. I verkligheten ar det si att dessa 
utgors av vaderprognoser som levereras av meteorologiska institut som SMHI, och ar behaftade med 
prognosfel (se kapitel 7). Dessa fel kommer addera till ytterligare fel i den slutliga prpgnosen for 
5§rrvarmelast utover de fel som redovisas nedan.

k

C.2.6. Trining pi tvi irs data (Helsingborg)

Enjamforelse mellan ett och tvi its traningsdata visar att mer data ger battre och tillforlitligare resultat 
(NN ar ett neuralt natverk av typ error back propagation):

Medelabsolutfel i procent av medellasten Jbr testdata fr&n 1995 
[Percentual mean absolute error of mean load determinedfrom test data of1995.]

16e Januari-15e Februari 16e Mars-15e April

Konfiguration

Tidsserieanalvs. 1dr 11.45 14.58
Tidsserieanaivs. 23r 10.10 10.71
NN. 13r 11.20 (*) 10.43 n
NN. 2Sr 11.23 10.00

Varde markerat med (*) upptradde tidigt, samtidigt som natverket uppvisade diligt resultat pi 
traningsdata. De kan dirfbr fete anses riktigt tillforlitliga. En trolig orsak ar att lastdata ftin 
Helsingborg fere 1995 fenehiller stora hopp fran en timme till nasta. En anmarkningsvard detalj ar att
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nStverket lar sig prognosera perioden 16e mars - 15e april 1994 battre om det tranar pa data ftSn 1995 
Sn om det tranas med data fiin 1994. Efter att datorstdd bar inforts bar planeringen av produktionen 
blivit battre, sa att produktionen blivit mer stabil. Man kan notera att nivSn pa prognosfelet ar betydligt 
storre an vid motsvarande tester pa data frSn Norrkoping, vilket bor beror pa orsaker som diskuterade 
under kap. 6.2.

C.2.7. Ytterligare vSdervariabler (Helsingborg)

For att undersoka om ytterligare vadervariabler pSverkar utfellet av olika metoder utokades de 
insamlade datamangdema for temperatur-, vind- och lastdata dessutom med uppgifter om lufttryck och 
solstralning.

Till Iufttrycksberoendet ansStts ett beroende av nuvarande vSrde, samt av forsta- och andraderivatan 
dSrav. SolstrSlningen antas paverka lasten linjart och utan tidsfordrdjningar. En testkoming gav 
resultatet:

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata fr&n 1995, Helsingborg 
[Percentual mean absolute error of mean load determinedfrom Helsingborg testdata of1995.]

16e Januari-15e Februari 16e Mare-15e April

Konfiguratior
Tidsserieanalvs. normalt 11.45 14.58
NN. normalt 11.20 n 10.43
NN. lufttryck och solstrSIning 16.31 12.05

Det kan konstateras att tillskott av lufttryck och solstralning gav mer utrymme for overinlaming Sn Ar 
inlgming. Traningsresultaten Arbattrades en aning, medan testresultaten forsamrades.

C.2.8 MetodjamfS reiser

Som komplement till tidsserieanalys och back propagation, inkoptes ett holografiskt neuralt natverk (se 
C.1.2), HNeT. Tillgangliga inlamingsparametrar varierades i ett Arsok att uppnS basta resultat.

Observera att tidsserieanalysen ar en aning handikappad jamfort med de neurala natverken, pS grand av 
att dessa inneholl totalt separerade nStverk mellan vardagar och helgdagar. Se vidare kapitel 6.4.5 Ar 
en belt korrekt jamArelse).

En jamArelse av de tre teknikema gav Aljande resultat:

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata fr&n 1995, Helsingborg 
[Percentual mean absolute error of mean load determinedfrom Helsingborg test data of1995.] (*)

Tidsserieanalys Backpropagation HNeT
16e Januari- 
15e Februari 11.45 11.20 n 11.68
16eMars- 
15e April 14.58 10.43 n 15.49

(*) Ej generella varden, resultat efter A epoker med daliga resultat pa traningsdata
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Med anledning av att 1994 irs data frin Helsingborg var sa skakiga, testades en annan. variant: att trana 
pi en minad 1995 och sedan testa pi foljande minad 1995. Februari/mars i nedanstiende tabell 
ar alltsi tranad pi data fiin januari/februari.

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata fr&n 1995, Helsingborg 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from Helsingborg test data of1995.]

Tidsserieanalys Backpropaqation HNeT
16e Februari- 
15e Mars 7.43 8.44 8.69
16e Mars- 
ISe April ___________ L15 ___________ m 7.37

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata frim 1995, Norrkdping 
[Percentual mean absolute error ofmean load determinedfrom Norrkdping testdata of1995.]

Tidsserieanalys Backpropaqation HNeT
16e Januari- 
15e Februari 5.86 5.73 10.1
16e Mars- 
ISe April 7.78 7.27 10.86
16e Juni- 
15e dull 19.29 ____________UL2 17.77

Det kan konstateras att:
• Tidsserieanalysen och error back propagation generellt sett ger likvardiga resultat
• HNeT inte tillfor nigra forbattringar

C.2.9 Avslutande jimfBrelse mellan neuralt nStverk och tidsserieanalys

Som konstaterats tidigare varjamforelsema mellan neuralt nitverk och tidsserieanalys inte riktigt 
rattvisa. Nedan bar istallet tidsserieanalysmodellen anpassats till den basta neurala natverksmodellen, 
och holografiskt natverk sillats bort som metodaspirant, vilket ger foljande resultat forjamforelsen 
mellan error back propagation natverk och tidsserieanalys:

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from test data of1995.]

Indata frin Helsinqborq Indata frin NorrkSpinq
Neuralt natverk Tidsserieanalys Neuralt natverk Tidsserieanalys

16e Januari- 
15e Februari 11.23 9.98 9.71 8.27
16e Mars- 
ISe April 10.00 10.39 10.86 10.07
16e Juni- 
15e Juli Data saknas Data saknas 17.55 15.69
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I ett fell, Helsingborg 16e mars - 15e april, visar sig neuralt natverk ge en aning bSttre resultat. I de 
andra fellen ger neuralt natverk ett samre resultat.

►
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Appendix D. Utv3rderma avvgderoroanoserfr§n SMHI

JSmtkraft, februari 1995

Jamforelsen den forsta timmen (timme 0) mellan prognoserad utetemperatur och matt utetemperatur 
fiamgSr av fig. 4.1 nedan.

Uppmatt temp, och prognoserad temp.

Ajjagaj. - Uppmatt temperatur [-----].

Fig. 4.1. Uppmatt och O-timmesprognoserad temperatur, Ostersund, februari 1995. 
IMeasured and 0-hour forecasted temperature, Ostersund, February 1995.]
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°C

Feldgga,. = O-timmes prognosfel

k

Absolutfelet pi prognosen i feb, dm 0

[Feldagarl= O-timmes prognosabsolutfel

Fig. 4.1. O-timmesprognosfel i temperatur, Ostersund, febrmri 1995. 
[Q-hour forecasted-temperature error, Ostersund, February 1995.]
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JSmtkraft, februari 1995 (sammanstSlIning)

SammanstSlIning over resultatet pajamforelsen av prognoserad utetemperatur och veridig 
utetemperatur for februari manad visas i tabell nedan.

Resultat Standardawikelse Medelfel Medelabsolutfel Maxabsolutfel

timme
0 3,3 1,5 2,8 8,7
6 3,3 -0,4 2,5 8,9
12 3,9 0,2 2,9 11,4
18 4,4 0,5 3,4 9,9
24 4,7 1,7 4,3 10,3
30 4,4 -0,8 3,7 9,2
36 4,7 -0,4 4,2 7,8

JSmtkraft, april 1995 (sammanstSlIning)

Sammanstallningen over resultatet pajamforelsen av prognoserad utetemperatur och veridig 
utetemperatur for april manad visas i tabell nedan.

Resultat Standardawikelse Medelfel Medelabsolutfel Maxabsolut

timme
0 1,7 0,2 1,4 4,3
6 2,3 -2,5 2,6 8,6
12 1,6 -2,4 2,5 6,2
18 1,7 -0,8 1,6 3,4
24 1,7 0,1 1,3 4,5
30 2,7 -2,8 3,1 7,6
36 1,6 -2,3 2,4 6,6
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JSmtkraft, juli 1995

Sammanstallningen over resultatet p&jamforelsen av prognoserad utetemperatur och veridig 
utetemperatur fer juli manad visas i tabell nedan.

Resultat Standardawikelse Medelfel Medelabsolutfel Maxabsolutfel

timme
0 1,7 0,7 1,6 4,5
6 2,5 -2,8 3,3 7,6
12 2,2 -3,1 3,3 6,6
18 2,2 0,1 1,7 5,1
24 3,1 1,5 2,6 10,2
30 3,3 -2,7 3,5 8,1
36 2,8 -3,6 3,8 9,5
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HSgdalen, april 1994 (sammanstSlIning)

Sammanstallningen over resultatet pajamforelsen av prognoserad utetemperatur och veridig 
utetemperatur for april manad visas i tabell nedan.

Resultat Standardawikelse Medelfel Medelabsolutfel Maxabsolut

timme
0 1,4 0,2 U 3,8
6 1,5 -0.2 1,2 3,9
12 1,6 -0,4 1,2 4,7
18 2,3 -1,2 1,8 6,5
24 1,9 -0,8 1,7 4,8
30 2,5 -0,8 2,0 8,0
36 2,0 -0,6 1,5 6,5

HSgdalen, juli 1994 (sammanstSlIning)

Sammanstallningen over resultatet pajamforelsen av prognoserad utetemperatur och verklig 
utetemperatur for juli minad framgar av tabell nedan.

Resultat Standardawikelse Medelfel Medelabsolutfel Maxabsolutfel

timme
0 1,1 0,8 1,0 4,3
6 1,9 1,2 1,7 6,7
12 1,7 0,2 1,3 3,7
18 2,2 0,2 1,6 8,4
24 2,2 0,6 1,6 6,0
30 2,7 0,6 1,8 10,7
36 1,8 0,6 1,5 6,5
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Appendix E. Modellerina fdr vSderproqnoskorriaerina

Analogt med ARMA-modellema som (Appendix. B) stir AR for en autoregressiv del medan MA 
betecknar ett glidande medelvarde av prediktionsfelet. X indikerar narvaron av externa insignaler, I stir 
for att processen dr integrerad, d.v.s. innehiller en trendkomponent och S betyder att processen 
dessutom ar periodisk. Ett predikterat varde eiMlls i princip som en linjar funktion av historiska varden 
pi processen som ska predikteras samt en eventuell insignal. Av indexen beskriver p och q 
modellordningen, d vs hur langt tillbaka i tiden de historiska vSrdena behdver hamtas, medan d 
beskriver trendkomponentens beskafienhet och s stir for periodtiden (i vSrt fell 24 h). En SARIMAX- 
modell kan skrivas pi filterform enligt

A(z)y(t) = B(z)u(t)+C(z)e(t)

dary ar huvudprocessen, u ar insignalen och e ar okorrelerat brus. For ovriga detaljer hanvisas till 
Appendix B med tillhdrande referenser.
I ett forsta forsok differentieras bade prognoser och matvarden for 24 timmar. Tidsseriema vi betraktar 
Sr nu pa formen

V^Y.=Y,-Y^

d v s d=0 och s=24. Har ar V24 operatom for 24-timmarsdifferentiering. For data frin april -94 bar 
processema foljande utseende:

april 1994

timmar

timmar

Fig. Rl. 24-timmarsdifferentierade m&tvQrden (dverst) och prognoser. HOgdalen april 1994. 
[24-hour differenced measurements (top) and forecasts. Hdgdalen, April 1994.]
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En i statistikteorin ofta anvand firaktion Sr autokorrelationsfunktionen (Olbjer, 1985), vilken i korthet 
innebar att man undersoker om en variabel bar ett visst tidsmassigt monster i sina variationer. Ett 
faststallt monster kan anvandas for statistisk modeliering. Om vi forst betraktar 
autokorrelationsfunktioner for mStvarden och prognoser i fig. E.l ser vi i fig. E.2 att difierentieringen 
orsakat negativa korrelationsvarden kring 24h &r matvSrdena, medan prognosvardena inte uppvisar 
nSgon namnvard korrelation efter ca 20h. Delta antyder att SMHI-prognosen Sr baserad p& nSgon 
modell som Sr mer exakt 24-timmarsperiodisk an vad som Sr motiverat av lokala forhSllanden. For den 
uppmatta serien kan vi k andra sidan dra slutsatsen att differentiering Sr mer v&ld an noden kraver.

april 1994

100
timmar

100 120 140 160
timmar

Fig. E.2. Autokorrelation jbr 24-timmarsdifferentierade mdtvdrden (ovan) och prognoser. 
[Autocorrelation Junctions for 24-hour differenced measurements (top) andforecasts.]

Om man Snda direkt konstraerar en AR(3)-modell som ger minimal varians tor den senare blir 
koefficientema a,—1.62, a%=0.78 och a3=-0.12 i modellen Tk = aaTk_1 + a2Tk_2 + a3Tk_3. 
AR(3)-modellens 24h-prediktor ar alltsa t. o. m. nagot samre an den narmast triviala prediktom

V24Yt+k=0.
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april 1994

300
timmar

Fig. E.3. 24-timmarsdifferentierade mdtvSrden (...) och AR(3)-modellens 5-stegsprediktion. 
[24-hour differenced measurements (...) and the 5-step predictor of the AR(3) model.J

En av de allra enklaste modellema som kan ansSttas for att med ledning av prognosen prediktera 
matvardet Sr en in-utsignalmodell av typen

y(t) = B(z)u(t)+e(t)

dar u(t) Sr 24-timmarsdifferensen av prognosen och B(z) Sr lika med en skalSr konstant. Det bor 
tillaggas att prediktionsfelet i derma modell ej Sr beroende av antalet prediktionssteg, utan Sr konstant 
for alia horisonter for vilka prognosdata Anns. I fig. E.4 bar den predikterade processen plottats 
tillsammans med motsvarande mStvarden med B skattad till 0,63.

Derma modell kombinerades med AR(3)-modellen till den AR(3)X-modeII som beskrivs i kapitel 5.5.1 
figurema E.5 och E.6 kan 5- och 24-stegsprediktorema for denna modell beskSdas.
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april 1994

! !•

! !■! i

timmar

Fig. E.4. 24-timmarsdifferentierade mdtvtirden (...) och in-utsignalmodellensprediktion (-). 
[24-hour differenced measurements (...) and the output error model predictor (-).]

april 1994

timmar

Fig. E.5. 24-timmarsdifferentierade mdtvdrden (...) och AR(3)X-modellens 5-stegsprediktion (-). 
[24-hour differenced measurements and the 5-step prediction of the AR(3)X model (-).]
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april 1994

> nV

!» 1*

timmar

Fig. E.6. 24-timmarsdijferentierade mdtvQrden (...) och AR(3)X-modellens 24-stegsprediktion (-). 
[24-hour differenced measurements and the 24-step predictor of the AR(3)X model (-).]

Forsok gjordes aven med att differentiera tvi ganger - for bade 1 och 24 timmar for att pa klassiskt 
maner kompensera for trend och periodicitet. Tidsseriema vi betraktar ar nu pa formen

VLY,=(Yl-y,„,)-(Y,„M-Y1„„)

dvs d=l och s=24. For april -94 ser dessa processer tit som i fig. E.7. Man kan se att bada processema 
bar samma principiella utseende, men att den uppmatta temperaturen ar ’brusigare' och har kraftigare 
transienter pi minga stallen. Har stoter man emellertid pi problem i och med att vaqe prediktionssteg 
p. g. a. 1-stegsdifferentieringen maste baseras pi ett redan predikterat varde istallet fer ett mitvarde.
Vid de inledande forsoken visade det sig att en fierstegsprediktor konstruerad pi ett sadant satt ganska 
snabbt - efter nigra timmar - spirar ur och blir instabil. Delta kan hero pi behovet av kraftigare 
inviktning av prognosen for langre prognoshorisonter. Man vill i delta sammanhang ha en modell som ar 
nigot instabil och darigenom reagerar snabbt pi fbrandringar i indata. Dock ar for kraftig instabilitet 
absolut inte onskvard eftersom prediktom di gar mot oandligheten alldeles for tidigt.
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Fig. E. 7.1- och 24-timmarsdifferentierade mQtvQrden och prognoses H&gdalen, april 1994. 
[1- and 24-hour differenced measurements and forecasts. Hdgdalen, April 1994.]

Med det som presenterats hitdlls i atanke verkar det vettigast att undersoka en modell baserad pa 
autoregression pi sjalva SMHI:s prognosfel. Felet och dess autokorrelationsfimktion presenteras 
grafiskt i figur E.8. Man kan se att korrelationen forutom de forsta thnmama Sven Sr positiv kring 24 
och 72 timmar.

For felkorrigering pi kort sikt (ett fatal timmar) ar en av de enklaste modeller man kan tanka sig en 
som endast baserar sig pi prognosfelet i nulaget (timrne 0) och uttalar sig om felet k timmar framat. 
Med tidsserieanalytisk terminologi skulle man kunna saga att prediktom baseras pi en AR(k)-modell 
med koefficientema for tidsforskjutningar mindre an k steg satta lika med noil. Det viktiga i derma 
omstandliga beskrivning Sr att man anpassar en uppsSttning parametrar (i delta enklaste fell Sr bara en 
av dem skild fran noil) till varje prognoshorisont. Iden att varje horisont fir sina egna parametrar ar i 
sig fomuftig - vi garderar oss i det fell processen vi ska prediktera inte riktigt kan beskrivas med de 
linjara filter som den gangse tidsserieanalysen foreskriver. Si Sr ocksi fellet i manga praktiska 
tillampningar.
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april 1994
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Fig. E.8. SMHl:sprognosfel (dverst) medautokorrelation (3-24-timmarshorisont), HOgdalen 1994. 
[SMHIforecast error (top) -with autocorrelation Junction for 3 to 24 hour horizons. HOgdalen -94]
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Appendix F. Modellerina fdr lastproanoskoniaerina

Data Mn Helsingborg 1994-95 anvandes som underlag Br lastprognosering. Utiftan de grundlaggande 
prognosmodellema som beskrivits i andra kapitel raknades okorrigerade lastprognoser ut, med indata 
Mn 1 resp. 2 Sr. Det genomsnittliga prognosfelet blev harvid 11,7 °C.

F.l DygnsmedelvSrdeskorrigering

Ett fbrsta antagande (enligt ovan) kan vara att prognosemas medelvarde ligger pS en for hog/lag nivS. 
Det kan vara sa att det anslutits nya abonnenter, den underliggande vaderprognosen uttalar sig om en 
annan plats an den egna matpunkten eller att vader- och/eller laslprognosema ar behaftade med 
systematiska modellfel. Ett medelvardesfel definieras darfor som medelskillnaden mellan fektisk last och 
prognoserad last de senaste 24 timmama. Delta vSrde adderas sedan till den senaste prognosen. Det 
genomsnittliga felet i lastprognosen minskade med 11,6% och blev 10,4 °C.

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdatatfrdn 1995 (Helsingborg) 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from Helsingborg test data of1995. J

Tidsserieanalvs
Indata frSn 1 Sr Indata frSn 2 Sr

16e Januari- 
15e Februari

Utan kom'gerina 11.45 10.10
Med korrigering 10.33 8.36

16e Mars-15e 
April

Utan korrigering 14.58 10.71
Med korrigering 13.90 9.14

F.2 Timbaserad korrigering

I ett forsok att Stgarda en felaktig dygnsrytm i prognosmetoden beraknas ett medelfel vid klockan T, for 
ett antal dygn tillbaka. Jamfort med dygnsmedelvardeskorrigering tar man en storre risk: troligtvis bar 
vikdga parametrar andrats. Kompensation infordes med medelvarde av nio dagars fel, vilket gav bast 
resultat. Det genomsnittliga felet i lastprognosen minskade med 13,0% och blev 10,1 °C

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata frdn 1995 (Helsingborg) 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from Helsingborg test data of1995.]

Tidsserieanalvs
Indata frSn 1 Sr Indata frSn 2 Sr

16e Januari- 
15e Februari

Utan korrigering 11.45 10.10
Med korrigering 11.12 9.67

16e Mars- 
15e April

Utan korrigering 14,58 10.71
Med korrigering 10.83 8.65

Testen visar pa samre resultat an dygnsmedelvardeskorrigering enligt F.l i januari och battre resultat i 
mars. En mojlig forklaring ar att de prognoserade timfluktuationema Sr lika stora genom hela perioden. 
Timbaserad korrigering justerar, med viss efterslapning, dessa efter hand.
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F.3 Dygnstypsberoende varianter av korrigering

IF. 1 och F.2 blandas olika dygnstyper (aibetsdag/helgdag) ihop vid felkorrigering, vilket kan visa sig 
olyckligt. Det forefeller troligt att blir del andra typer av fel under helger an under veckodagar. Darfer 
provas nu en variant som bygger pi de tidigare lfisningama, men data hSmtas ftin dygn av samma typ. 
Vid helgdagar fer man ofta g& itminstone en vecka tillbaka, vilket ger stora problem med 
noggrannheten.

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata frdn 1995 (Helsingborg) 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from Helsingborg test data of1995.]

Tidsserieanalvs
16e Januari-15e Februari 16e Mars-15e April

Utan korriqerina 11.45 14.58
korrigering. dvgnsbaserad 10.59 13.25
korrigering. timbaserad 11.89 11.33

Har ar den timbaserade kompensationsmetoden bara beroende av fyra dygn. Detta fer att det 1995 bara 
finns fyra helgdagar fere den 16:e januari.

Resultatet visar att dygnstypsberoende korrigering gav samre resultat an de som redovisas i F. 1 och F.2.

F.4 Dygnstidsoberoende prognosering med felkorrigering

Som en annorlunda variant av grundmodellen fer lastprognosering testades en losning dar lasten i fersta 
hand beraknades utan hansyn till tidpunkt pi dygnet. Darefter laggs dygnsfluktuationema pi efterit, 
som en timbaserad korrigering.
Om riskema tedde sig stora vid korrigering av en prognos som delvis baserade sig pa klockslaget, blir 
de annu storre vid en prognos som sker utan hansyn till klockslaget. Den okorrigerade Iastprognosens 
fel blev ocksi nSgot storre: 11,8 °C. Trots det blir det konigerade resultatet dverraskande gott, med ett 
medelfel pi 9,96 °C.

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata frdn 1995, Helsingborg 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from Helsingborg test data of1995.]

Tidsserieanalvs
Indata frSn 1 Sr Indata frSn 2 Sr

16e Januari- 
15e Februari

Utan korrigering 12.09 11.88
Dvgnsbaserad 11.01 10.39
Timbaserad 11.21 10.50

16e Mars- 
15e April

Utan korrigering 12.22 10.97
Dvgnsbaserad 10.14 9.31
Timbaserad 9.49 8.64

Henna prognostyp ar dock mer beroende av bra on-linekorrigermg och ar mer kanslig fer fel i matdata.
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F.5 Lastprognoskorrigering - data frSn Norrkdping

Ett problem med ovanstiende genomgSng ar att den inte ger ett entydigt svar om vilken modell som ger 
bast resultat, tomtom att Mars traningsdata i Helsingborg ger en betydlig forbattring. Darfor gjordes 
Sven motsvarande koming p h data fiin Norrkdping:

Medelabsolutfel i procent av medellasten fdr testdata frdn 1995, Norrkdping 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from Norrkdping test data of1995.]

Tidssen eanalvs
Dvantidsberoende Dvantidsoberoende

Indata frdn 1 ii Indata frdn 2 Si Indata frdn 1 di Indata frdn 2 di

16e Januari- 
15e Februari

Utan kom.qerina 5.86 8.61 8.28 9.09
Dvansbaserad 5.76 8.67 8.28 9.45
Timbaserad 5.84 8.70 7.17 9.47

16e Mars- 
15e April

Utan korriqerina 7.78 10.21 8.01 10.29
Dvansbaserad 6.98 10.21 8.16 10.39
Timbaserad 6.69 9.35 7.57 9.35

16e Juni- 
15e Juli

Utan korrigering 19.29 15.95 19.05 15.93
Dvansbaserad 16.56 14.70 16.33 14.59
Timbaserad 19.43 15.84 19.17 16.05

Tillsammans med komingar pi data frdn Helsingborg kan man dra slutsatsen att den dygnsbaserade 
korrigeringen ger ett gott resultat i bdrjan av dret. Framdt vdren ger timbaserad korrigering battre 
resultat. Eftersom dygnsfluktuationema utgor ett staikt inslag Sven under sommaren, sS borde den 
timbaserade korrigeringen ge bast resultat. Att det inte blir sd beror antagligen pi variationer i vSderlek 
mellan traningsdata och testdata. Den timbaserade korrigeringen innehdller dS stora fel, och den 
dygnsbaserade korrigeringen ger dd bast resultat.

I tabellen noteras ocksd attMdrs indata ger samre resultat an ett Srs. En undersokning av situationen i 
Norrkdping forklarade varfor:

- Forandringar i festighetsbestSndet (okad isolering) bar resulterat i lagre forbrakning
- Andrade taxeregler bar resulterat i annorlunda dygnsrytm.

Av tabellen ovan fiamgSr ocksS att en prognosmodell enligt F.5 (dygnstidsoberoende) ger samst 
resultat.

F.6 Varierad prognosmodell och lastprognoskorrigering

F.6.1 Anpassning till tvSkomponentsmodell

For det neurala natverket gav en modell med ett natverk &r veckodagar och ett natverk for helgdagar 
bast resultat. PS samma sStt infers M tidsseriemodeller som fir prognosera en dygnstyp van
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Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata fr&n 1995 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from test data of1995.]

Indata frin Helsinqborq Indata frin Norrkfipinq
En modell Tvi modeller En modell Tvi modeller

16e Januari- 
15e Februari

Utan korriqerinq 10.10 10.02 8.61 8.42
Dvansbaserad 8.36 8.34 8.67 8.76
Timbaserad 9.67 9.62 8.70 8.58

16e Mars- 
15e April

Utan korriqerinq 10.71 10.15 10.21 10.04
Dvqnsbaserad 9.14 8.59 10.21 9.97
Timbaserad 8.65 9.35 9.35 9.45

16e Juni- 
15e Juli

Utan korriqerinq Data saknas Data saknas 15.95 16.28
Dvqnsbaserad Data saknas Data saknas 14.70 15.07
Timbaserad Data saknas Data saknas 15.84 16.00

Tvikomponentsmodellen ger battre resultat i perioden 16:e januari - I5:e februari. I foljande period ger 
den ocksa battre resultat, med ett undantag: timbaserad kompensation av perioden 16:e mars t.o.m. 15 :e 
april ger battre resultat med enkomponentsmodellen. Pa sommaren ger den samre varden.

Ovanstaende resulterade i forsamringar for t.ex. sommarvarden. En naturlig forandring blir att inte 
dubblera alia varden, bara fourierserien (Appendix A) och konstantema (vilket tillater olika medellast 
for veckodagar och helgdagar). En forbattring visade sig:

Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata fr&n 1995 
[Percentual mean absolute error of mean load determined from test data of1995.]

Indata frin Helsinqborq Indata frin NorrkOpinq
En modell Extra parameterar En modell Extra parameterai

16e Januari- 
15e Februari

Utan korriqerinq 10.10 9.98 8.61 8.27
Dvqnsbaserad 8.36 8.39 8.67 8.67
Timbaserad 9.67 9.60 8.70 8.36

16e Mars- 
15e April

Utan korriqerinq 10.71 10.39 10.21 10.07
Dvqnsbaserad 9.14 8,74 10.21 9.96
Timbaserad 8.65 8.53 9.35 9.32

16e Juni- 
15e Juli

Utan korriqerinq Data saknas Data saknas 15.95 15.69
Dvqnsbaserad Data saknas Data saknas 14.70 14.58
Timbaserad Data saknas Data saknas 15.84 15.68

En del intres santa forbattringar noteras, men aven i nagot fell forsamringar (jamfort med bade en- och 
tvimodellresultaten) i storleksordningen tiondelar av en promille.

F.6.2 Resultat fSr olika tidshorisonter

Under avsnitten F.l -F.5 hardet forutsatts att matdata firms tillgangliga for alia tirnmar man 
prognoserar. Si ar inte fellet i verkligheten. Man gor lastprognoser for olika tidshorisonter framat. En 
intressant aspekt ar att studera vilka effekter on-linekorrigeringar bar pa olika tidshorisonter. Baserat 
pi den forbattrade tidsserieanalysen gjordes foljande tabell (tvi irs traningsdata fran Helsingborg):
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Medelabsolutfel i procent av medellasten for testdata fr&n 1995 
[Percentual mean absolute error ofmean load determinedfrom testdata of1995.]

48 timmar 24 timmar 12 timmar 6 timmar 1 timme

16e Januari- 
15eFebruari

Utan korriqerinq 9.98 9.98 9.98 9.98 9.98
Dvqnsbaserad 9.45 9.99 9.89 9.52 8.39
Timbaserad 9.95 9.6

16e Mars- 
15e April

Utan korriqerinq 10.39 10.39 10.39 10.39 10.39
Dvqnsbaserad 9.57 10.4 9.72 9.42 8.74
Timbaserad 8.58 8.53

Observers att den timbaserade korrigeringen av naturliga skal bar minst 24 timmar som tidshorisont. 
Senast klockan var t.ex. sju p i morgonen varju 24 timmar tidigare.

I tabetien ovan syns skillnaden mellan vinter/vir prognoses pa vintem ar dygnsfluktuationema svaga 
jamfort med baslasten. Da ger dygnsbaserad korrigering goda resultat. Pi viren ar dygnsfluktuationema 
starkare och di ger timbaserad korrigering battre resultat. Man set att den dygnsmedelvardesbaserade 
korrigeringen ger bast varde med tidshorisonten 1 timme. Delta bor bero pi att derma korrigeringstyp 
inlduderar matvarden flam till nutimmen. En intressant fiiga ar om man kan forbattra lastprognosema 
genom att enbart anvanda det sista kanda mtitfelet, det vill saga mtitfelet vid tidpunkten for prognosens 
framsttillande.

F.6.3 Korrigering med sista timmens fel

En korrigering for sista kanda prognosfel kombinerat med ett antagande av exponentiellt avklingade fel 
testades och jamfordes med den okorrigerade lastprognosen vid olika tidshorisonter for lastprognosen, 
vilket gav foljande resultat (2 irs traningsdata Gin Helsingborg):

Medelabsolutfel i procent av medellasten fbr testdata fr&n 1995, Helsingborg 
[Percentual mean absolute error of mean load determinedfrom Helsingborg test data of1995.]

Timhorisont 1 2 3 4 5 6
Jan/Febr Okorrigerat 9,98 9,98 9,98 9,98 9,98 9,98

Sista timmens felkorr 4,98 6,63 7,54 7,97 8,23 8,61
Mar/Apr Okorrigerat 10,39 10,39 10,39 10,39 10,39 10,39

Sista timmens felkorr 5,28 7,69 8,90 9,50 9,87 9,89

Av ovanstiende tabell framgir att en felkorrigering baserad pi korrigering baserad pi sista timmens 
prognosfel kan forbattra lastprognosen for de korta tidshorisontema, &r tidshorisonten 1 timme med 
upp till 50% minskning av prognosfelet och for tidshorisonten 2 timmar med mellan 25% och 35% 
minskning av prognosfelet. Generellt ar denna korrigeringstyp bast for de kortare tidshorisontema 
(mindre in 5 timmar).
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Appendix G. Interviuer med personal eneraifQretaq

Intervjuade foretag och personer namnges inte i det foljande utan endast for rapporten relevant innehill i 
intervjuema presenteras.

FSretag 1

Foretag 1 Sr bar tvi stora olje- och kolbaserade kraftvarmeblock och Sr en storleverantor av sival el 
som fjSrrvSrme. I produktionen firms Sven 3 hetvattenpannor, 5 elpannor, 12 varmepumpar och 
vSrmeackumulator.

Foretagets storsta problem i driftsplaneringen Sr att planera och optimera produktionen ekonomiskt. 
Foretaget bar idag ett driftstodsystem som Sr halvmanuellt. Produktionsoptimeringen utgors idag av ett 
simuleringssystem dSr olika produktionsenheter laggs in manuellt. Utifiin derma ansats simuleras en 
optimal koming och utifiin derma och lastprognosen rSknas en homing av ackumulatom ut.

Foretaget bar en datoriserad lastprognos (leverantoren av derma bar dock idag slutat salja 
lastprognoser). Lastprognosen baseras enbart pi historiska data och vSderprognos fiin SMHI. Varje 
timme rSknas en ny lastprognos ut automatiskt. Var tredje timme kommer en ny och korrigerad 
vSderprognos fiin SMHI in. Prognoshorisonten for lastprognosen Sr 5 dygn.

Vissa problem bar uppstatt med lastprognosen under speciellt sommartid da uppenbart filakdga vSrden 
bar prognoserats. I dvrigt ger prognosen ett hyfsat bra resuhat, precisionen beror mest pi kvaliteten pa 
vSderprognosen. Lastprognosen bar svart att hantera forsenade och for tidiga (i forhallande till 
vSderprognosen) frontpassager.

Foretagets fiamtida satsning kommer gSlla ett belt datoriserat produktionsoptimeringssystem.

Fdretag 2

Foretag 2 bar ett kraftvarmeverk baserat pa avfall och olja och Sr en stor leverantor av fjirrvSrme och 
el. I produktionen firms Sven hetvattenpannor eldade med olja, tjockolja, elsamttallbecksoljasamt 
vSrmepumpar och vSrmeackumulator. Foretaget ticker ett §arrvarmeomrade som Sr uppdelat i tvi delar 
med begrinsad overforingskapacitet mellan.

Foretagets storsta problem i driftsplaneringen Sr att planera produktionen pa ett effektivt satt. 
Ekonomisk optimering Sr malet. Lastprognos Sr en bit pi vSgen mot milet. Produktionen shots av 
personalen i kontrollrummet (skiftingenjorer). De avgor om nya produktionsenheter ska startas upp, bur 
overforing av virme mellan delomriden ska ske samt avgor om egen el ska produceras eller om ingan 
ska direktreduceras. De styr fiamtemperaturen efter en modell for samband mellan framtemperatur och 
utetemperatur (gSller Sven for ovriga foretag).

Foretaget bar idag en datoriserad prognos fiin en koramersiell leverantor. Precisionen Sr bra pi 
lastprognosen om SMHIs temperaturprognos bar tillracklig bra precision (filet ska vara mindre an 1 
grad C). SlumpmSssigt varierande fiamtemperatur pi natet stor lastprognosen kraftigt.

Foretagets vill bygga ut lastprognosen till ekonomiskt optimerande system fir produktionen
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Fdretag 3

Foretag 3 bar inget kraftvarmeverk men Sr en stor leverantor av fjSrrvSrme. I produktionen firms ett stor 
antal hetvattenpannor som eldas med torv, trabransle, kol, tallbScksolja, olja och el. Det firms ingen 
vSrmeackumulator. Fdretaget ticker ett fjSrrvSrmeomrSde som ar uppdelat i tvS delar med begransad 
dverforingskapacitet mellan.

Fdretagets storsta problem i driftsplaneringen Sr attfeen strategi Sr ackumulering av vSrme i nStet 
som Sven innefettar ett beaktande av dverforingstider mellan natets tva huvuddelar. samt separata 
laslprognoser for detvS natdelama.

Fdretaget bar idag ett datoriserat produktionsoptimeringssystem fiin en kommersiell leverantor. 
Systemet innefettar Sven en lastprognos som Sr gemensam Sr ^SrrvSrmenStets tvS huvuddelar. 
Lastprognosen stammer relativt bra, men forsSmras kraftigt om SMHI-prognosen stir fel. 
Lastprognosen stammer Sven samre med produktionen om fiamtemperaturen pa natet varieras pa ett 
slumpmassigt sStt samt di pannor drabbas av driftstopp.

Fdretaget kommer i framtiden dela upp sin lastprognos i separata delar for de tvS huvudnatet samt 
forsoka fa en ekonomisk optimering av ackumulering av varme i natet.

Fdretag 4

Foretag 4 bar ett kraftvSrmeblock baserat pa kol och Sr en medelstor leverantor av el och fjSrrvSrme. 
Det firms i produktionen Sven hetvattenpannor som eldas med trabransle, olja, naturgas och deponigas 
samt en vSrmepump. Det firms Sven en vSrmeackumulator.

Fdretagets storsta problem i driftsplaneringen arattfa samarbetet med elforsaljningssidan att lopa 
smartfritt samt precisionen i lastprognosema.

Fdretaget bar idag ett produktionsoptimeringssystem fian en kommersiell leverantor. Systemet 
innefettar Sven en lastprognos samt funktioner for koppling av den egna elproduktionen till inkop av el 
pS elbors.

Lastprognosen upplevs for det mesta stamina, men vid perioder av kraftiga fel i SMHI-prognosen stir 
den kraftigt fel. Personalen jamfor den datoriserade lastprognosen med sina fidigare manuellt fiamtagna 
kurvor Sr samband mellan last och utetemperatur. Det Sr huvudsakligen dygnsmedelvSrdet Sr lasten 
som Sr intressant eftersom en relativt stor vSrmeackumulator kanjamna ut dygnsvariationeraa i lasten.

Fdretag 5

Fdretag 5 bar ett mycket litet kraftvarmeverk baserat pa trabransle. Det finns hetvattenpannor eldade 
med olja, el, naturgas samt en vSrmepump. FjarrvSrmenatet Sr uppdelat i tva delar med begransad 
overSringskapacitet mellan.

Fdretagets storsta problem i driftsplaneringen Sr den begransade tEgangen pi personal och att de 
dSrigenom bar Sr lite resurser att gora en genomtinkt driftsplanering.
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Fdretaget saknar idag datoriserad driftsplanering och bar ingen manuell lastprognosering. Den 
varierande lasten mots genom att man bar en panna som gSr pS. dellast som kan ta upp variationema i 
last. Fdretaget bar inga synpunkter pa lastprognoser eftersom man aldrig bar arbetat med sSdana.

F6 retag 6

Foretag 6 bar inget kraftvarmeveik och Sr en relativt liten leverantor av fjarrvarme. Den storsta delen av 
fjarrvarmen utgors av spillvarme frin en stor processindustri i omradet. Det finns ett antal oljepannor 
som gSr in under den kallare delen av Sret. Det finns aven en varmeackumulator.

Det storsta problemet i driftsplaneringen ar att planera bur de egna pannoma ska startas och stoppas, 
samt bur spiUvarmeleverantdrem ska planeras sina leveranser.

Det finns idag inget datoriserat driftsstdd. Det forekommer inte heller nagon manuell berakning av 
lastprognoser (det ar for besvarligt och ger &r dalig precision). Det finns intresse av en datoriserad 
lastprognos som ser cirka tie dagar fiamSt, som underlag for spillvaimeleveranser, ackumulatorkoming 
och start och stopp av pannor.
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