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Piloten gir innsikt i variasjon for elektrisk effektuttak pa ulike punkt i nettet; for sluttkunder og i nettstasjoner.

I lengre tid har Velanders metode vaert rddende standard for estimering av maks effektuttak, men i det siste har en
stokastisk metode har blitt foreslatt i Erling Tenne’s doktorgradsavhandling. | fgrste del av dette pilotarbeidet har
denne metoden blitt undersgkt, analysert og forbedret. Konklusjonen er at det er tidkrevende a finne en tilpasset
sannsynlighetsmodell per kunde, og resultatene i vare analyser fant ingen sannsynlighetsmodell som utpreget seg
som «en god tilpasning» for alle.

Videre har ulike andre metoder for estimering av maksimalt effektuttak (timesverdier) har blitt analysert, her
fremstar lineaer regresjon som den beste metoden. Videre viser piloten hvordan momentan effektpadrag varierer
innenfor en klokketime, og at timesverdier her skjuler vesentlige variasjoner. Det demonstreres ogsa at 5-
minuttsverdier gir vesentlig mer innsikt i effektvariasjoner enn timesverdier, men at 30-sekundsverdier kun gir
marginal gevinst over 5-minuttsverdier.
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1  Bakgrunnsinformasjon om pilotprosjektet

Tabell 1: Bakgrunnsinformasjon

Fra malen "planlegging av
pilotprosjekt"

Viktige endringer i Igpet av
pilotperioden

Malsetting Malet er kunnskap om reell
effektvariasjon pa ulike niva i et
distribusjonsnett slik at dette kan
danne grunnlag for mer relevant
modell for dimensjonering av
nettkapasitet. Denne modellen kan
gjerne veere risikobasert, dvs. den kan
uttrykke en sannsynlighet for at
effektbehovet ikke oversiger
kapasiteten.

Malsetningen var a fokusere pa «
effektvariasjon pa ulike niva i et
distribusjonsnett... «. | praksis har det
blitt fokusert pa effektvariasjon hos
sluttkunde og i nettstasjoner.

Det har blit gjennomfgrt analyser av
effektvariasjon som gir grunnlag for a
utvikle ny modell for dimensjonering.
Utvikling av selve modellen har ikke
veert malsetning for pilotprosjektet.

Problemstilling Dagens metoder for dimensjonering
av nett tar som regel utgangspunkt i
empirisk beregningsgrunnlag for
effekt, eksempelvis Velanders formel
eller brukstid. Dette er velprgvd
metodikk som er godt nok i mange
tilfeller, men som i enkelte situasjoner
gir feilaktige resultat.

Hypotesen i denne piloten er at man

basert pa malinger og egnede

modeller kan beskrive og forsta det
reelle effektpadraget langt bedre, og
dermed danne et mer korrekt
grunnlag for dimensjonering.

Eksempel pa relevante

problemstillinger

e Det ervanlig d operere med effekt
uttrykt i "kWh / h", dvs
gjennomsnittlig effektpadrag over
en time. Men hvordan varierer
effekten innenfor en time? Og
hvor fin malesampling trenger
man for 3 observere det reelle
effektpadraget med god nok
oppl@sning?

e Narto eller flere kunder deler en
ressurs, vil graden av samtidighet
pavirke i hvordan man
dimensjonerer ressursen. Hvordan
kan man modellere "graden av
samtidighet" slik at denne inngar i

Det har blitt fokusert pa fglgende
problemstillinger/tema:

- Analyse av stokastisk modell
for lastmodellering

- Analyse av effektvariasjon
innenfor en time

- Estimering av maksforbruk hos
husholdningskunder i Agder
Energi Nett via
maskinleeringsmodeller og
andre algoritmer

- Vurdering av verdi av 30-sek
data (mot 5-min data) fra
nettstasjon

Det har blitt brukt statistiske metoder
og maskinlaering i giennomfgring av
arbeidet.

Resultat og erfaringsnotat for Pilot
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en sannsynlighetsmodell for
nettkapasitet?
Ved etablering av regelverk for
dimensjonering av nett, hvordan
kan man ga over til 3 oppfatte
dimensjonerende kapasitet som et
mal for at man mgter behovet
med en gitt sannsynlighet. Uttrykt
matematisk: For et etterspurt
effektbehov B (stokastisk variabel),
velg en kapasitet k (fast parapeter)
slik at

P(B>k)<e
der e er en valg grense som
uttrykker risikoviljen til selskapet
(eks e = 0,005 =0,5 %)

Aktiviteter

5.

. Etablere teoretisk grunnlag for

analyse av effektvariasjon. Dette
gjeres gjennom litteraturstudier og
undersgkelser av "state of the art"
pa omradet.

Datainnsamling

. Etablere modeller for

effektvariasjon og samtidighet

. Sammenligne valgt modell opp

malte verdier og eksisterende
modeller (Velander og brukstid).
Evaluering og analyse

Kostnadsestimat

Timer: 500 timer, herav

Data scientist — 250 timer
Elteknisk fagkompetanse — 100
timer

Utvikler / data engineer — 100
timer

Prosjektstgtte — 50 timer

Utstyr

Maleutstyr til innhenting av data i
nettstasjon — kr 50 000

IKT-kostnader MS Azure

Det er ikke planlagt maskinlaering
som del av denne aktiviteten.
Kostnader til lagring av data er
begrenset.

Innovasjonspotensial

Hgyt innovasjonspotensiale.

Metodikk for estimering av effektuttak
har veert basert pa Velanders formel i
flere tidr. AMS har gitt tilgang pa

Resultat og erfaringsnotat for Pilot
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detaljerte data for effektuttak, og
analyse av disse dataene kan gi
grunnlag for vesentlig bedre metoder
for estimering av effekttuttak.

Forventet resultat

Rapporter som beskriver
observasjoner og analyser.

Tidsplan

1.1.2020-31.12.2021

1.1.2020 - 31.12.2022

Pga begrenset tilgang pa ressurser
gjennom Covid-perioden ble det
ngdvendig a forlenge piloten.

2  Om Piloten og fysisk pilotomrade

Tabell 2: Piloten og pilotomradet

Pilotomradet

Nettomrade til Glitre Nett Sgr, dvs tidligere Agder Energi Nett

Maledata og andre data som
samles inn og lagres fra Piloten

Data fra husholdningskunder og fritidskunder:

- 10-sek verdier for effektforbruk fra ca 20 sluttkunder
- Timesverdier (energiforbruk) fra et stort utvalg av
sluttkunder

Data fra nettstasjoner

- 30-sek verdier for effektforbruk fra 3 nettstasjoner
- 5-min verdier for effektforbruk fra et stort utvalg av
nettstasjoner

Personvern og/eller kraftsensitiv
informasjon

Personsensitivt: Maledata fra sluttkunder. Det er innhentet
samtykke fra kunder som har bidratt med dataunderlag.

Male- og kommunikasjons-
infrastruktur

AMS-malere i nettstasjoner og hos sluttkunder.

Smarthjem-lgsninger for uthenting av 10-sek verdier i kundens
malepunkt.

SafeMon (Safebase maleoppsett) for uthenting av 30-sek verdier fra
nettstasjoner.

Use-case-beskrivelser og
testplaner

Inngar i rapporter og presentasjoner, se vedlegg.

Regulering og forskrifter

GDPR

Barrierer og Igsninger

Hvem skal eventuelt ta
resultater fra Piloten i bruk?

Forskningsmiljg og standardiseringsinstitusjoner som utvikler nye
modeller for estimering av maks effektuttak.

Hvem er erfaringene relevant
for?

Nettselskap, utstyrs- og programvareleverandgrer, forskningsmiljg
og standardiseringsinstitusjoner. Nye prosjekt som FORSEL vil ha
nytte av resultatene.

Resultat og erfaringsnotat for Pilot
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Hva pavirkes av resultater fra Videre arbeid med utvikling av metode for estimering av maks
Piloter? effektuttak.
Informasjonsdeling mellom Informasjonsdeling har skjedd gjennom CINELDI (presentasjoner og

aktgrene fgr/underveis/etterpa | rapporter) og Smartgridsenteret (webinar).

Er det laget planer for Resultatene er relevante i nye prosjekter og forskningsaktiviteter
viderefgring? Skalering/fullskala | som omhandler effektvariasjon og dimensjonering.
implementering?

3  Resultater og innovasjoner fra Piloten

3.1 Resultater fra delaktivitet 1: Analyse av stokastisk modell for lastmodellering

Velanders metode har i lang tid veert gjeldende standard for a estimere maks effektforbruk pa et gitt
punkt i nettet. Dette kan vaere for en enkelt sluttkunde, eller pa et aggregert punkt (for eksempel en
nettstasjon). Metoden tar kun forventet arsforbruk som input, og er derfor forholdsvis enkel a bruke.
Erfaringsmessig gir Velanders metode akseptable resultat pa aggregert niva, men kan bomme grovt pa
enkeltkunder.

Med innfgring av AMS har man tilgang til forbruksdata time for time for en gitt kunde, og kan dermed
angi historisk maksforbruk eksakt. Dette burde gi et godt grunnlag for & kunne modellere forventet
maksforbruk pa en bedre mate enn med Velanders formel. Erling T@énne har i sin doktorgradsavhandling
foreslatt en metode der historiske timesverdier bruks som grunnlag for en stokastisk lastmodell. | denne
delaktiviteten i piloten analyseres denne metoden.

Vi har undersgkt maks- og giennomsnittmetode for beregning av variasjonsverdier (verdier fra last-
kurver), ulike metoder for vurdering av sannsynlighetsmodell for stokastisk justering, stokastisk justering
basert pa histogram av historisk avvik mellom variasjonsverdier og faktiske tempteraturjusterte verdier,
stokastisk modellering et stgrre antall ganger og analysert maks-verdiene i en slik fremgangsmate. Vi har
benyttet et datagrunnlag som bestar av historisk forbruk med timesoppl@sning for 37 «tilfeldige»
kunder. Det er utviklet flere visualiseringer og rapporter i Power Bl for 3 understgtte arbeidet og vise
resultat.
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Figur 1 Eksempel pa resultat fra sammenligning av Velanders metode, brukstid, stokastisk lastmodell og faktisk
forbruk.

Konklusjonen er at det er tidkrevende a finne en tilpasset sannsynlighetsmodell per kunde, og
resultatene i vare analyser fant ingen sannsynlighetsmodell som utpreget seg som «en god tilpasning»
for alle. En Igsning kan derfor vaere a trekke justeringsverdier til den stokastiske modellen direkte fra et
histogram i stedet for fra en sannsynlighetsmodell. En periodeinndeling for de stokastiske justeringene
viste seg a veere nyttig, hvor man f. eks gj@r en to-inndeling av aret, og trekker stokastiske justeringer fra
avvik som er basert pa fra og med april til oktober (sommer) for timesverdier i det intervallet, og gj@r
tilsvarende for timesverdier fra og med november til april (vinter).

Resultat av arbeidet er oppsummert form av rapport [1] og presentasjon [2].

3.2 Resultater fra delaktivitet 2: Analyse av effektvariasjon innenfor en time

Effektverdier for elektrisk energi er vanligvis malt som —
gjennomsnitt over en time, dvs uttrykt i form av o~ Psm
kWh/h. Samtidig er det velkjent at den momentane 2 i -
elektriske belastningen kan variere mye i Igpet av en o N

klokketime. Malet for piloten er a teste hypoteser for

effektvariasjon og finne mal pa forskjell mellom s

timesverdi og hgyeste effekt innenfor timen.

Som datagrunnlag er det brukt 10-sekundsverdier 2.0

(P10s) for effekttuttak. Verdiene hentes fra HAN-porten

pa AMS-malere hos kunder som deltar i pilotprosjekt 15

for uttesting av utstyr for styring av last. 10-

sekundsverdier aggregeres i tillegg opp til 5- 16:00:00 16:10:00 16:20:00 16:30:00 16:40:00 16:50:00 17:00:00

minuttsverdier (Psm). | tillegg brukes timesverdier (P1n) som hentes direkte fra AMS-maler. Dette gir
grunnlag for tre maleserier; Effektverdier basert pa 10-sek intervall, 5-min intervall og timesverdier.
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Resultater:
Fglgende hypoteser ble undersgkt:

Hypotese 1: Husholdnings- og fritidskunder har relativt lik effektvariasjon innenfor en time.
Konklusjon: NEI, mer variasjon hos fritidskunde

Hypotese 2: Husholdnings- og naeringskunder har relativt lik effektvariasjon innenfor en time.
Konklusjon: JA, dette viser seg a stemme.

Hypotese 3: Det er ulik variasjon i hgylast-, lavlast-, og normallasttimene.
Konklusjon: JA, mindre variasjon ved hgy last
Regel: Sikring hos kunde bgr tale 2x maks timesverdi

FoU-spgrsmal: Hvilken verdi gir 10-sek effektdata ut over 5-min effektdata?

Konklusjon: PCogF10s ™~ PCooFsm i h@ylast og normallast: 99-prosent percentiler er tilnaermet like for 10-sek
data og 5-min data i hgylast og normallast. Dette betyr at behovet for a samle inn 10-sek data kun er til
stede i spesielle situasjoner som for eksempel ved kundeklager.

Arbeidet er dokumentert i CINELDI-rapport [3] og har blitt presentert pa webinar i CINELDI [4].

3.3 Resultater fra delaktivitet 3: Estimering av maksforbruk hos husholdningskunder i Agder
Energi Nett via maskinleeringsmodeller og andre algoritmer

Timesverdi for maksimalt effekttuttak / maksforbruk (kwh/h) hos

husholdningskunder har frem til innfgringen av AMS veert et felt _--
med begrenset reell kunnskap. Velanders formel (historisk maks) Historisk maks 2.050 0.608

har i lang tid blitt brukt til & estimere maks effekttuttak. Med AMS

Lin.Reg.OLS 1.57% -0.0003
vet man eksakt hvor mye energi som har blitt brukt hver enkelt
time, og kan dermed ogsa sla fast maksforbruk for hver enkelt HnReg.seR S -
kunde. Beslutnings tre 2.94 0.00136
Det er fortsatt gnskelig & kunne modellere maksimalt effekttuttak.  cargoost 1.812 0.007
Denne piloten har som formal a vurdere ulike metoder for

XGBoost 2,176 0,004

estimering av maks effekttuttak. Fglgende metoder blir vurdert:

e Velanders formel (historisk maks i tabellen til hgyre)
e Lineaer regresjon (Lin.Reg.OLS og Lin.Reg.SGD)
e Maskinlaering (beslutningstre, CATBoost og XGBoost)

Estimater fra de ulike metodene sammenlignes med malte verdier, der MSE (Means Square Error) og ME
(Mean Error) brukes som mal for avvik.

Resultat:

e Lineaer regresjon viser seg a gi best resultat, med lavest verdi bade for MSE og ME. Dette er
positivt da dette er en enklere metode enn maskinlaeringsmetodene (krever mindre
dataunderlag, forarbeid og regnekraft).

e Maskinlaeringsmetoder treffer gjennomsnittlig bra (lav ME), men har stor variasjon i avvikene
(forholdsvis hgy MSE)

e Velanders metode (historisk maks) har ME pa hele 0,608. Dette betyr at i gjennsnitt estimerer
denne metoden maksforbruket til & veere 0,6 kWh/h lavere enn det faktiske maksforbruket.
Dette kan forklares med at maksforbruket hos husholdninger har gatt opp de siste arene som
folge av mer effektkrevende utstyr, men parameterverdiene i Velanders modell har ikke blitt
justert tilsvarende.

Arbeidet er dokumentert i CINELDI-rapport [5] og har blitt presentert pa webinar i CINELDI [4].
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3.4 Resultater fra delaktivitet 4: Vurdering av verdi av 30-sek data (mot 5-min data) fra
nettstasjon

Glitre Nett henter inn 5-min data (strem og spenning) fra nettstasjoner. Dette gir uvurderlig innsikt i
dynamiske egenskaper i stremforbruket, og er godt egnet til a fange opp variasjoner som ellers vil ga
tapt dersom man baserer seg pa timesmaling. Spgrsmalet er om 5-min opplgsning er godt nok, eller om
man ogsa gar glipp av variasjoner (topper/dipper i strsm og spenning) som man ville han fanget opp
basert pa malinger med hgyrer frekvens.

| dette arbeidet er 5-min verdier sammenlignet med 30-sek verdier for & undersgke hvor mye mer man
kan oppdage og avdekke. Resultater viser at 30-sek verdier bidrar med marginalt mer innsikt, men ikke
sa mye at det vil veere kostnadseffektivt & oppgradere alle malinger til 30-sek verdier. Arsaken til dette
ligger i dynamiske egenskaper til den underliggende energiflyten; variasjonen i spenning- og
strgmverdier er ikke sa stor at man far vesentlig innsikt ved a ga fra 5-min til 30 sek maleintervall.
Dersom man gnsker a ga til hgyere dataoppl@sning vil det kreve installasjon av utstyr for maling og
datainnsamling, og gevinsten med hgyere tidsoppl@sning er ikke stor nok til a forsvare kostnaden.

Arbeidet er dokumentert CINELDI-rapport .
3.5 Innovasjoner fra Piloten

Tabell 3 Beskrivelse av innovasjoner i forskningsradets kategorier

Forskningsradets kategorier Beskrivelse Antall

Ferdigstilte nye/bedre Piloten gir vesentlig ny innsikt i variasjon og dynamikk i 1
metoder/modeller/ prototyper elektrisk effektpadrag. Dette gir grunnlag for a utvikle nye
modeller som kan erstatte Velanders formel som metode
for estimering av maks effektuttak. Vider gir piloten innspill
og underlag til nye prosjekt som for eksempel FORSEL.

Bedrifter utenfor FMEen som har
innfgrt nye/forbedrede metoder
eller modeller eller teknologi

Bedrifter innenfor FMEen som
har innfgrt nye/forbedrede
arbeidsprosesser

Bedrifter innenfor FMEEen som
har innfgrt nye/ forbedrede
metoder eller modeller eller
teknologi

Inngatte lisensieringskontrakter

Registrerte patenter

Ferdigstilte nye/forbedrede
produkter

Ferdigstilte nye/forbedrede
prosesser

Ferdigstilte nye/forbedrede
tjenester
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Nye foretak som fglge av FME'en

Nye forretningsomrader i
eksisterende bedrifter

4 Tekniske/faglige erfaringer fra Piloten

Datainnsamling:

Det har i stor grad blitt brukt AMS-data i piloten. Fra noe kunder har det blitt hentet inn 10-sek data fra
HAN-porten pa kundens AMS-maler. Dette har ikke gitt ekstra arbeid for prosjektet da disse kundene alt
var med i en annen pilot for uttesting av utstyr for styring av forbruk, og bruk av maledata var sikret
gjennom samtykke.

| tillegg ble det brukt 30-sek verdier fra Safemon-installasjoner (fra SafeBase) i tre nettstasjoner. Dette
medfgrte behov for innkj@p og installasjon av Safemon, samt integrasjon mot SafeBase sin skylgsning for
overfgring av data. Dette bgd ikke pa stgrre utfordringer.

Datamodellering:

Det har i stor grad vaert gode data a jobbe pa, med ferdige tidsserier for timesverdier. Bruk av 10-sek,
30-sek data og 5-min data har krev en del aggregering og vask av datasett. Videre har modellering til
dels veert krevende, dette gjelder spesielt ved bruk av maskinlaeringsmodeller. Utvelging av
forklaringsvariable (inputverdier / features) krever mye arbeid, her gjgres det et stort arbeid for & finne
ut hvilke variable som har stgrst relevans og dermed skal innga i analysen. Det har ogsa vist seg
arbeidskrevende a fremskaffe og kvalitetssikre dataunderlag for forklaringsvariable.

5 Kost-/nyttevurderinger basert pa resultatene for Piloten

Piloten har i fgrste rekke gitt verdifull ny innsikt i effektvariasjoner og dynamikk i energiforbruk. En rekke
resultat har blitt tatt frem, se Kap 3. Den konkrete nytten i resultatene ligger i stor grad i ny innsikt og
forstaelse av effektvariasjon. Et naturlig neste steg vil veere a utvikle en metode som kan erstatte
Velanders formel for estimering av maks effektuttak for en sluttkunde, og pa aggregert niva.

5.1 Kostnader

Kostnader har i stor grad veert i form av timer til ressurser som har deltatt i piloten. Det har veert noe
kostnader til utstyr, men dette er lite i forhold til pilotkostnadene totalt sett. Det har ogsa vaert
kostnader til lagring og prosessering av data i Azure (Glitre Nett’s Igsning for stordata), men det er
vanskelig a tallfeste hvor mye dette er siden disse kostnadene ikke kan skilles ut for seg.

5.2 Nyttevurderinger

Nytte kommer i form av ny innsikt:

Statistiske metoder er best for estimering av maks effektuttak for enkeltkunder

Velanders formel underestimerer faktisk kapasitet

Det momentane effektuttaket er rundt regnet 2x timesgjennomsnitt i hgylastperioder
30-sekundsverdier gir marginal ekstra nytte i forhold til 5- minuttsverdier, og oppgradering til 30
sek maleintervall vil ikke veere en aktuell investering for Glitre Nett.
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Den direkte nytten av dette er bedre grunnlag for kapasitetsvurderinger ved analyse og planlegging av
nye tilknytninger i eksisterende nett og ved bygging av nye nett.
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SAMMENDRAG

| forskningssamarbeidet ift. CINELDI, har det veert uttrykt et gnske om a analysere og se naermere pa
den stokastiske lastmodelleringsmetoden som ble presentert i Erling Tennes doktorgradsavhandling [1].
Agder Energi Nett (AE Nett) har derfor sett nsermere pa denne fremgangsmaten for stokastisk
lastmodellering, og denne rapporten sammenfatter hovedpunktene i dette arbeidet. Vi har undersgkt
maks- og gjennomsnittmetode for beregning av variasjonsverdier (verdier fra last-kurver), ulike metoder
for vurdering av sannsynlighetsmodell for stokastisk justering, stokastisk justering basert pa histogram
av historisk avvik mellom variasjonsverdier og faktiske tempteraturjusterte verdier, stokastisk
modellering et st@rre antall ganger og analysert maks-verdiene i en slik fremgangsmate. Vi har benyttet
et datagrunnlag som bestar av historisk forbruk med timesopplgsning for 37 «tilfeldige» kunder.
Konklusjonen er at det er tidkrevende a finne en tilpasset sannsynlighetsmodell per kunde, og
resultatene i vare analyser fant ingen sannsynlighetsmodell som utpreget seg som «en god tilpasning»
for alle. En Igsning kan derfor vaere a trekke justeringsverdier til den stokastiske modellen direkte fra et
histogram i stedet for fra en sannsynlighetsmodell. En periodeinndeling for de stokastiske justeringene
viste seg a vaere nyttig, hvor man f. eks gj@r en to-inndeling av aret, og trekker stokastiske justeringer fra
avvik som er basert pa fra og med april til oktober (sommer) for timesverdier i det intervallet, og gjgr
tilsvarende for timesverdier fra og med november til april (vinter).

FME CINELDI - Centre for intelligent electricity distribution Host: SINTEF Energy Research in cooperation with NTNU
Telephone: +47 454 56 000* Visiting address: Sem Saelands vei 11, N-7034 Trondheim
cineldi@sintef.no Post address: P.O.Box 4761 Torgarden, N-7465 Trondheim

www.cineldi.no Enterprise/VAT No: NO 939 350 675 MVA



CINCLDI

Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

Innholdsfortegnelse

3 I 114 oY 111 o o N 4
R R 2 -1 - U o Vo PSR 4

A 1Y/ 1o} A7 1] [0 o OO PPPPPPPPPPPPPPPRE 4

1.3 IMIAISEENINE ettt ettt e et e e e ettt e e e e et aeeeeeubaeaeeasaeaeeasbaeeeesbaeeeeanteeeesraeeeeanraeaeanns 4

R T o] o Yo T A=Y Ty d (U1 4 U] B USUU 4

2 Eksisterende metoder.........ccovviiiiiiiiiiiiiiiiii e 5
2.1 Velander’s fFOIMEL ......ooiiiiiiiieieee ettt eb e b e ne e e e s 5
2.1.1 Utledning av Velander’'s fOrmel: ...t e e vrree e e e e e 5

2.1.2 Velander koeffisienter og analyse av fremtidig/tidligere maks-last verdi ..................... 7

2.2 BIUKSEIA ettt s b e s bt e e bt e e s abe e e be e e ree e saeeesaraee e 8

3  Beskrivelse av stokastisk lastmodelleringsmetode..........cccuuciiiiieeiiiiieniiiiicnininnnneeneeen 9
I N T - T=4 U [ 0] - - PP PPPPN 9

3.2 Steg 1: TemMpPeratUrjUSTEIiNG oo 9

3.3 Steg 2: Beregning av variasjonsverdier for etablering av lastkurver...........ccccovvvvvieinniiinnneen. 10
3.3.1 GJennoMSNITESMELOUEN.......uuiiiiiee it ee e e e e e sbaareeee e e enans 12

3.3.2  MaKSMETOAEN...cciiiiiiiieiiie ittt s s e 14

3.4 Steg 3: Avviks-analyse og fremstilling av avVik........ccccoooviieiiiiiii i 15
3.4.1 Vurderingskriterier for sannsynlighetsmodellens tilpasning..........cocceeecvveeeciveeeeennen. 17

3.5 Steg 4: Stokastisk IastmMOdellering .........uueeeieieciiiiiiie e 17

3.6 ANAlYSE 08 EVAIUBTING .ottt e e e e s et re e e e e e e anbbbaeeeaaeseearareaeeeeeeas 18

3.7 Oppsummering av stokastisk lastmodellering.........ccccovvviiieiiiiiiii e, 19

4 Testcases O reSUITAtEr .....cccciiiiiiiciiiiiiiiiiiriintreisirersesreeeesstareesssarnnssssrensssssarsssssssnssssssannssssssnnnss 20
o R D T = =4 ([ o o = - U PR 20

4.2 Steg 1: TemMPEratUIJUSTEIINEG ....uuuuuueiiiiiriririetititeeireuaeeeeerare e e e e rere e rrerreereeeareeeteeeeeraee 20

4.3 Steg 3: VariasjonsverdibDeregning ... et e s e s aee e e e s e nananee 20

4.4  Steg 3: Avviks-analyse 0g fremMStilliNg........ccvvvieiiiieiciiiee e 22
4.4.1 Sannsynlighetsfremstilling @V avVik.......cccoovciiiiiiiiii e 23

4.4.2 Histogramframstilling av avvik ......cooovoiiiiiiiii 24

4.5 Steg 4: Stokastisk [astMOdellEriNg .....coov i 25

4.6 ANQAIYSE 08 EVAIUBIING ..vvveiiii ittt e e e e e e e e s e s st ae e e e e e e esssasbteeeeesessasssseeaeeeeessnnsnnnn 27

Prosjektnotat Side 2 av 30



CINZLDI

Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

CENTRE FOR

5  Diskusjon 08 VidereutVikling ..........ccceeiiiiiiiiimmniiiiiiiiiiiiiiieiiiieieseeiiiesesssssisesieesssasssssssessssees 28
5.1 Trekking fra histogram versus trekking fra sannsynlighetsmodell .............ccccoeviiiiiieieinniiiinnne 29
5.2  Stokastisk modellering x antall ganger for kumulativ sannsynlighetsfremstilling.................... 29
5.3 Sammenlagring av flere Malepunkt.........ccoooieiiiiiiiiiiii et 29
5.4 StOrre datagrUunNIag ....coooviiiiiiiieieeee ettt e st e e e e e s e e e e naees 30
6 KONKIUSJON ..cuueiiiiieiiiiieiiiiieciiitisinitnesstinnesisttneesssieensssstnnssssssenssssssssssssssnnssssannsssssennssssssnsssssannnss 30
72 (=1 =T = T 30

Prosjektnotat Side 3 av 30



CINCLDI

Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

1 Introduksjon

| dette kapittelet presenteres forutsetningene for dette «stokastisk lastmodellerings»-prosjektet.
Prosjektet startet juni 2020 og arbeidet fortsatte utover hgsten 2020.

1.1  Bakgrunn

Agder Energi (AE) Nett er samarbeidspartner i CINELDI, og i dette samarbeidet har det blitt etablert tre
fokusomrader som AE Nett skal se neermere pa: bildeanalyse, prediksjon av belastning og effektanalyse.
Stokastisk lastmodellering er en metode som er interessant innenfor hovedomradet effektanalyse og
kan veere szerlig interessant med tanke pa fremtidig dimensjonering av strgmnettet.

1.2  Motivasjon

For dimensjonering av stremnettet i Norge blir det i hovedsak tatt utgangspunkt i bruk av Velander’s
formel og brukstid som datagrunnlag for dimensjonering. Det er ogsa mulig a benytte standardiserte
variasjonsgrafer, men dette er ikke noe som Agder Energi benytter per i dag. Velander’s formel, brukstid
og standardiserte variasjonsgrafer er deterministiske metoder. Selv om man i tillegg gjgr sensitivitets og
risikoanalyser, er metodene fremdeles deterministiske, siden de ikke tar hgyde for sannsynlighet for
ulike hendelses-scenarioer i sitt datagrunnlag. Velander’s formel og brukstid er basert pa arlig forbruk,
og i et stremnett der kundene far et stadig skende og stokastisk forbruk, er det ikke ngdvendigyvis slik at
disse metodene gir den beste tilpasningen til hvordan forbruket fordeler seg og vil fordele seg fram i tid.
Det er imidlertid ogsa viktig a papeke at metodene som benyttes i dag er basert pa kunnskap over lang
tid, og at det legges mange faktorer til grunn for en faktisk dimensjonering.

Tidligere hadde nettselskapene liten kjennskap til enkeltkunders timesforbruk. Etter AMS-utrullingen,
som var planlagt ferdigstilt i Igpet av 2019, fikk nettselskapene mulighet til 3 analysere enkeltkunders
faktiske forbruk med hgyere oppl@sning (i hovedsak timeniva, men med mulighet for ogsa hgyere
opplgsning). Ved a bruke innsikten som denne nye ressursen gir oss, kan vi muligens etablere nye
metoder for beregningene av datagrunnlaget vi baserer dimensjoneringen av stremnettet pa i
fremtiden.

| 2016 publiserte Erling Tgnne sin doktorgradsavhandling som omhandlet en ny vinkling pa
lastmodellering. Denne metoden har en sannsynlighetstilneerming, og behandler i stgrre grad lasten pa
et probabilistisk grunnlag. Dette kan gi et mer nyansert bilde av forbruket, fordi den ogsa gir et bilde av
hvordan forbruket vil fordele seg per tidsenhet avhengig av opplgsningen pa datagrunnlaget. Pa denne
maten har man mulighet til 8 analysere hvordan forbruket kunne fordelt seg i forhold til f. eks perioder
med hgyt forbruk stokastisk justert basert pa et historisk avvik mellom variasjonsverdier (fra last-kurver)
og faktisk forbruk. Dette gir mer informasjon enn f. eks Velander’s formel, som gir oss kun én verdi a
forholde seg til. Derfor er denne stokastiske lastmodelleringsmetoden interessant a se neermere pa ift.
analyse og ev. dimensjonering.

1.3 Malsetning

| dette prosjektet gnsket vi @ implementere og teste ut modellen til Erling Tgnne for a fa et bedre bilde
av hvordan modellen fungerer, og hva som skal til for a f. eks ta den i bruk. Vi gnsket ogsa a analysere
denne modellens resultater sett i forhold til Velander’s formel og brukstid, spesielt mtp. maksforbruk.
Med dette gnsker vi a fa en bedre oversikt over metoden og dens ulemper/fordeler.

14 Rapportens struktur

| kapittel 2 tar vi for oss de to eksisterende metodene som benyttes for dimensjonering i Agder Energi. |
kapittel 3 gjgr vi en detaljert giennomgang av den stokastiske lastmodelleringsmetoden slik den
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foreligger i Erling T@nne sin avhandling og slik vi har forstatt den. | kapittel 4 viser vi til vare resultater for
implementering av en case med 37 kunder, samt videreutviklinger vi har gjort i denne prosessen og
deres resultat. | kapittel 5 diskuterer vi resultatene og videreutviklingene, samt peker pa en interessante
veier videre, f@r vi konkluderer i kapittel 6.

Notat: Merk at rapporten er forsgkt skrevet kortfattet og pa en lett forstaelig mate. Eventuelle
sparsmal kan rettes til AE Nett v. Per Oddvar Osland.

2 Eksisterende metoder

Dette kapittelet beskriver to velkjente metoder som kan brukes i sammenheng med dimensjonering av
stromnettet. Metodene beskrives kort. | [1] og [2] er det beskrevet ytterligere metoder for last-
estimering, nemlig bruk av standardiserte og ikke-standardiserte last-kurver. | denne rapporten
beskrives ikke bruk av last-kurver fordi metoden(e) generelt ikke benyttes til last-estimering i AE.

2.1 Velander’s formel

Velander’s formel gir en estimert arlig maks-last for enkeltkunders forbruk basert pa summert
arsforbruk for kunden. Altsa en forventet maks-forbruksverdi (maks-effekt) som kan brukes videre i
beregninger ift. dimensjonering.

Velander’s formel for maks-last verdi for en enkeltkunde er gitt ved:
Pi,y = k1Wi,y + kz ;Wi,y ’

hvor W; ,, er totalt arsforbruk (summert forbruk) for kunde i for ar y. Verdiene k; og k, er konstanter
som er standardisert, og har blitt justert over tid. Disse koeffisientene er bestemt for ulike kundetyper.
En liste over eksempler pa slike verdier er angitt nederst i dette delkapittelet. Summert forbruk kan
beregnes ut ifra fglgende formel:

Formel 2-1

Summert forbruk forary: W, = >N wi(n) Awi(n),y »
Formel 2-2

_ (1 hvisw;(n)iary.
hvor Awin)y = { 0 e;leT‘S.
Formel 2-3

Merk at w;(n) er den totale tidsserien til kunden. Denne tidsserien kan f. eks vaere for tre ar, men nar vi
analyserer et enkelt ar for kunden med Velander’s formel, brukes kun verdiene for dette aret.

2.1.1 Utledning av Velander’s formel:

Velander’s formel er basert pa en antagelse om at en kundes forbruk er normalfordelt og at forbruket
fra en kunde til en annen er uavhengig av hverandre og at kundene er mer eller mindre like. Disse
antagelsene er vist a vaere rimelige under maks-last hendelser [2].

Anta at vi har en samling av kunder som oppfyller kriteriene ovenfor, og anta videre at kundens last er
konstant gjennom aret og at forbruket til kunde i kan representeres vha. en stokastisk variabel X; ,, som
er normalfordelt og har et standardavvik o; .. Vi antar videre at den stokastiske variabelens
giennomsnitt er kundens gjennomsnittslast, angitt med P; ,,.

Prosjektnotat Side 5 av 30



CINCLDI

Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

PN

P; , er definert som verdien X; ,, ikke vil overstige med en viss sannsynlighet (s), f. eks 0.99 (99%). Denne
verdien blir ofte referert til som maks-last verdien, og kan utrykkes som fglger:

P, =P, +kayy,
Formel 2-4
hor k er en konstant for a oppfylle:
Pr(X;y, <P,) =s,
Formel 2-5

og s er den konfigurerte sannsynligheten for at den stokastiske variabelen for kunde i sin last-
etterspersel, X; ,, for ar y ikke overstiger ﬁi_y.

Basert pa antagelsene ovenfor og et system som bestar av totalt C kunder, kan vi si at:

ﬁl,y = ley = eee — l,y = e = PC’y ,
Formel 2-6
ﬁly_ﬁz'yz = Alyz...zﬁc'y ,
og
Formel 2-7
Wl,y = Wz’y = .. = Wi,y = e = WC,y i
Formel 2-8
Ved dette kan vi videre forsta at:
W = CW; C w
== d =—,
1 W,
Formel 2-9

hvor W er sammenlagt forbruk for n kunder for et gitt ar. Siden forbruket er antatt a veere
normalfordelt, kan Formel 2-9 ogsa relateres til maks-lasten for et gitt ar slik at vi, for sasmme k, har:

P=P+ko, Pr(Xx<P)=s,
Formel 2-10

hvor P er maks-last, P er gijennomsnitt og o er standardavviket av last-etterspgrselen for «hele
systemet» (alle kundene som analyseres). | tillegg har vi X, som er en stokastisk variabel som
representer last-etterspgrselen for «hele systemet». Videre kan den totale maks-lasten utrykkes som:

p:Cpi+(ﬁ—pi)\/fchl+(p;—pl)\/f.

Formel 2-11
Ved 3 sette Formel 2-9 inn i Formel 2-11, far vi:
. P P, —-P
P="2w+122Vw .
Wl 4/ W1
Formel 2-12
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Dersom vi videre sier at:

Py Py — Py
ki =—-, ky = ——,
Wl 1/ W1
Formel 2-13
kan Formel 2-12 uttrykkes som:
[5 = k1W + kz V W .
Formel 2-14

Pa denne maten har vi et uttrykk for maks-last verdien representert ved den arlige totale last-
etterspgrselen til «systemet» og de sakalte Velander-koeffisientene k; og k,. Utledningen av Velander’s
formel ovenfor er hentet fra [2].

2.1.2 Velander koeffisienter og analyse av fremtidig/tidligere maks-last verdi

Av den detaljerte avledningen, forstar vi at hvordan Velander-koeffisientene er beregnet er avgjgrende
for vellykket bruk av den, og at ev. nye beregninger av koeffisienter kan gjgres vha. regresjonsmetodikk
for et datasett man gnsker a analysere i mer detalj.

Dersom man gnsker a beregne Velander’s verdi for pafglgende ar, kan det legges til en forventet arlig
gkning. Man kan da bruke fglgende formel:

Ay =ki(1+ W1 + k(L + Wiy,
Formel 2-15

hvor &, angir forventet arlig prosentandels-gkning i totalt arsforbruk. Denne verdien kan justeres i
forhold til erfaring eller innsamlede malinger over flere ar for en enkelt kunde.

Dersom man gnsker a se pa forventningsverdien for et ar tidligere enn det vi har tilgjengelig
(antageligvis lite brukt), kan man bruke fglgende formel:

A}, =ki(1- S)Wi,y—l + k(1 - S)Wi,y—l :
Formel 2-16

Tabell 1: Eksempel pa Velander-konstanter hentet fra [1]. Merk at brukstidsverdiene er angitt for et spesifikt
omrade i Norge, og er heller ikke representativt for koeffisientene brukt i avhandlingen. Antall kunder som er
lagt til grunn for kolonnen til hgyre er ogsa ukjent for forfatterne av denne rapporten.

Kundetype k4 k, Brukstid for en Brukstid for flere
enkeltkunde kunder
Enebolig 0,000237 0,0119 3200 4200
Rekkehus 0,000235 0,0116 3100 4250
Leilighetsbygg 0,000264 0,0140 2150 3900
Skole 0,000410 0,1750 1600 2350
Helse og sosial pleie 0,000263 0,0790 3000 3800
Kontor 0,000270 0,0668 3000 3700
Butikk 0,000273 0,0655 2900 3650

For en enebolig bruker Agder Energi koeffisientene k; = 0.00021 og k, = 0.019.
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2.2 Brukstid

Brukstid er en annen eksiterende metode for beregninger av forventet maks-last verdi (maks-effekt).
Denne metoden tar utgangspunkt i totalt arsforbruk for kunden, og etablerte standardverdier for antall
brukstimer for den aktuelle kundetypen. Forventet maks-last verdi basert pa brukstid kan beregnes ved
hjelp av fglgende formel:

Formel 2-17

hvor t er antatt brukstid for kundetypen som kunde i tilhgrer. Verdiene for brukstid er standardisert, og
folger gitte tabeller som kan vaere ulikt fra nettselskap til nettselskap. Det er ogsa viktig @ merke seg at
brukstid ofte ikke benyttes for husholdningskunder, men at det gjerne benyttes til estimater for hytte-
kunder. Hytte-kunder har gjerne et varierende forbruk, der kundene ikke er til stede hele tiden, og
maks-last verdien kan komme skjevt ut hvis man ikke gjgr noen tilpasninger.

For a beregne brukstid et ar frem i tid, kan man bruke samme prinsipp som for Velander’s formel, der
man legger til en antatt prosentvis gkning i forbruket fra et ar til et annet:

N Wi -1
By, = (1+¢&)—2—.
T
Formel 2-18
Pa samme mate kan vi beregne et ar tidligere:
. w;
B, = (1-¢&)—2=
Formel 2-19

| doktorgradsavhandlingen til Erling Tenne er fglgende verdier for brukstid listet opp:

Tabell 2: Eksempel pa ulike brukstidsverdier hentet fra [1].

Kundekategori Brukstid ()
Husholdning 3600
Skole 2500
Helse og omsorgsholiger 3800
Kontor 3800
Varehandel 4100
Gardsbruk 3000

I tillegg benytter Agder Energi ofte 1/4 eller 1/8 av antall timer i et Gr som mal pd brukstid for hytter.
Det varierer hvilken av parameterne som benyttes, og dette vurderes gjerne ut ifra hvordan forbruksmgnsteret til
kunden tidligere har fordelt seg (med en manuell vurdering).

Prosjektnotat Side 8 av 30



CINCLDI

Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

3 Beskrivelse av stokastisk lastmodelleringsmetode

| dette kapittelet beskriver vi Erling Tgnne sin modell ift. hvordan vi har forstatt den. Vi vil presentere
fremgangsmaten stegvis, og hvert delkapittel utgjgr en bestand-del av metoden.

3.1 Datagrunnlag

For a benytte stokastisk lastmodellering som metode, ma man ha et datagrunnlag som er i samsvar med
forventningene til resultatet av modelleringen. Dersom man bare har et ar med data, vil man ha et
darligere statistisk grunnlag enn dersom man har flere ar med data til radighet. Hvis man har et ar med
data, vil man bare ha et eksempel pa en januar-maned, mens man har fem eksempler pa januar-maned
med fem ar med data. Likevel er det ikke ngdvendigvis slik at mer data automatisk fgrer til en bedre
forstdelse av hvordan forbruket er frem i tid. For eksempel kan det ha skjedd en flytting, slik at det
datagrunnlaget representerer, ikke lenger er representativt for det som vil skje fremover, eller at man
har et «spesial-ar» som avviker fra resten og pavirker modellen i negativ retning.

Man kan ogsa ha manglende data. Dette kan handteres med standard interpoleringsteknikker eller
andre kjente metoder for a fylle inn verdier som mangler i datasettet. Man kan ogsa velge a utelate
manglende verdier i datasettet. Da minsker man sannsynligheten for at en interpoleringsteknikk der det
er mye manglende data pavirker datagrunnlaget pa en ugnsket mate. Hva som er «beste tilnaerming»
ift. dette er avhengig av datagrunnlaget og hvilke spesifikasjoner man gjgr i modellen.

Hvilken tidsoppl@sning man velger/har tilgjengelig for modelleringen, avgjgr hvilken tilnaarming man kan
gjore til beregningen av variasjonsverdiene og pa den maten ogsa hvilke verdier modellen returnerer.
Hvis man f. eks har et datagrunnlag med timesopplgsning per malepunkt, vil man kunne lage
variasjonsverdier som representerer time for time per malepunkt. Da vil modellen ogsa kunne returnere
verdier med timesoppl@sning. Hvis man har verdier med 15 minutters-opplgsning, vil man kunne lage
variasjonsverdier med 15-minutters opplgsninger etc.

3.2  Steg 1: Temperaturjustering

Fgrste steg i stokastisk lastmodellerings-metoden er a gjgre en temperaturjustering av forbruksdataen.
Temperaturjustering gjgr datagrunnlaget temperatur-uavhengig. | praksis vil dette gjgre at en hgy
forbruksverdi nar det er veldig kald temperatur, justeres litt ned. Malet er altsa at tidsserien skal vaere
representativ uavhengig av temperaturendringer. Dvs. at dersom man gnsker et temperatur-avhengig
resultat, ma man justere verdiene tilbake til 3 ta hensyn til temperaturforandringer etter den stokastiske
modelleringen.

Tabell 3 Eksempel pa ulike verdier for x [1].

Kundetype Eldre enn 1951-1970 | 1971-1988 | 1989-1998 | 1999-2008 | 2009-2011 | 2012-2014 | Passiv-hus
1950

Lite hus 0.75 0.7 0.6 0.5 0.5 0.35 0.30 0.25
Skole 0.65 0.6 0.55 0.5 0.45 0.4 0.35 0.3
Sykehus 0.45 0.4 0.35 0.4 0.35 0.25 0.20 0.15
Hotell 0.55 0.5 0.45 0.45 0.35 0.35 0.3 0.25
Butikk 0.5 0.45 0.4 0.4 0.3 0.25 0.25 0.25
Verksted 0.7 0.65 0.6 0.55 0.55 0.5 0.4 0.35
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Temperatur-justeringen gjgres vha. fglgende formel:

w;(n) = w;(n) + (PS(T, — T))) ,Vn,

Formel 3-1

hvor w;(n) er den temperaturkorrigerte versjonen av verdi n for kunde i (w;(n)), og dersom man har et
datagrunnlag med timesverdier, vil w;(n) altsa vaere den temperatur-korrigerte verdien av time n.
Temperatur-avhengighetsandelen er angitt med verdien k, og eksempler pa denne verdien er angitt i
Tabell 3. Fordi annet ikke er oppgitt, antar vi at disse verdiene for & kan brukes for data med
timesopplgsning. § er temperatursensitiviteten, og kan settes til a veere 0.05 [1]. T}, er
normaltemperaturen for den spesifikke dagen verdi n er hentet fra, og T; er gjennomsnittlig temperatur
for de tre siste dagene, dvs. dagen verdi n er hentet fra, og to dager fgr dette.

Ifalge [1], kan man hente ut normaltemperatur, T,, , fra Norges Meteorologiske Institutt (MET). Vi har
tolket T,, som gjennomsnittlig temperatur pd en spesifikk dag i dret (f. eks 1. Jan), hentet ut alle
temperaturene for denne dagen et antall ér bakover i tid og beregnet gjennomsnittet av denne totalen.
T; har vi behandlet som et 72 timers Igpende gjennomsnitt (vart datagrunnlag har timesopplgsning).

3.3  Steg 2: Beregning av variasjonsverdier for etablering av lastkurver

Andre steg handler om a finne ut hvordan arlig forbruk dag for dag og time for time (eller med hgyere
opplgsning) pleier a se ut, ut ifra en andel av maks-lasten eller gjennomsnittslasten til enkelt-kunden. En
last-kurve etableres for et tidsintervall og bestar av variasjonsverdier®. Beregningen av variasjonsverdiene
for last-kurvene bestar av to deler. Fgrste del handler om hvilke perioder last-kurvene bestar av (som er
en vurdering ut ifra stgrrelsen pa datagrunnlaget). Andre delen handler om hvordan verdiene beregnes,
hvor man enten bruker det vi har valgt a kalle giennomsnittsmetoden eller maks-metoden.

| doktorgradsavhandlingen til Erling Tgnne er fglgende metoder for periodeinndeling av last-kurvene og
beregning av variasjonsverdier listet opp:

e Lastkurve-metode 1: En daglig last-kurve (alle timene i et dggn) for hver av dagene i en uke
(man, tir, ..., s@n) per maned.
Eksempel gjennomsnittsmetode (samme prinsipp for maks-metode — bytt gjennomsnittslast
med makslast):

gjennomsnittslast for mandager i januar klokka 13.00

gjennomsnittslast totalt

Variasjonsverdi =

Dette gir 7x12=84 last-kurver og 24x7x12=2016 variasjonsverdier totalt.

e Lastkurve-metode 2: En daglig last-kurve for ukedager per maned (man-fre) og en daglig last-
kurve for helgedager (Igr-sgn + helligdager) per maned.
Eksempel gjennomsnittsmetode (samme prinsipp for maks-metode — bytt gjennomsnittslast
med makslast):

gjennomsnittslast for ukedager i januar klokka 13.00

Variasjonsverdi = - -
gjennomsnittslast totalt

! Ofte betegnes disse verdiene som «variasjonskurver» eller «last-kurver» direkte. Vi har valgt a bruke betegnelsen
variasjonsverdier, og nar man legger variasjonsverdiene «etter hverandre» i en graf/liste utgjgr de en «last-kurve».
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Dette gir 2x12=24 last-kurver (en lastkurve for ukedager per maned og en last-kurve for
helgedager per maned) og 24x2x12=576 variasjonsverdier totalt.

e Lastkurve-metode 3: En kombinasjon av en daglig last-kurve for ukedager (man-fre), en daglig
last-kurve for helgedager (Igr-sgn + helligdager) og en arlig last-kurve (jan, feb, ..., des).
Eksempel gjennomsnittsmetode (samme prinsipp for maks-metode — bytt gjennomsnittslast
med makslast):

gjennomsnittslast for ukedager klokka 13.00

gjennomsnittslast totalt

Variasjonsverdi =

Dette alternativet gir tre last-kurver og (2x24)+12=60 variasjonsverdier totalt.

Arlig last-kurve for tilfeldige kunder basert pa gjennomsnittsmetoden

16

14

12

10

0.8
m— Kunde-eksempel 1

06 = Kunde-sksempel 2
— Kunde-eksempel 3

Prosentandel av gjennomsnittsverdi

0.4
Jan Feb Mar Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Nov Des

Maned

Figur 1 Eksempler pa arlig lastkurve (lastkurve-metode 3 og gjennomsnittsmetoden).

Daglig ukedags last-kurve for tilfeldige kunder basert pa gjennomsnittsmetoden
16
— Kunde-eksempel 1

w Kunde-eksempel 2
14— Kunde-eksempel 3

12

10

0.8

Prosentandel av gjennomsnittsverdi

D 5 10 15 20
Time

Figur 2 Eksempler pa daglig lastkurve for ukedag (lastkurve-metode 3 og gjennomsnittsmetoden).
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Daglig helgedags last-kurve for tilfeldige kunder basert pa gjennomsnittsmetoden

—— Kunde-eksempel 1
= Kunde-eksempel 2
— Kunde-eksempel 3

Prosentandel av gjennomsnittsverdi
[
(=]

4] 5 10 15 20
Time

Figur 3 Eksempler pa daglig lastkurve for helgedag (lastkurve-metode 3 og gjennomsnittsmetoden).

| doktorgradsavhandlingen er det argumentert for at Metode 1 er best og mest ngyaktig. Samtidig er det
denne metoden som krever mest data. Dersom vi har to ar med data, vil vi med Metode 1 basere f. eks
gjennomsnittet vart med gjennomsnittsmetoden pa ca. 4 eksempler for mandager i januar klokka 12.00
per ar, som gir oss et statistisk grunnlag for mandager i januar klokka 12 pa 4x2=8. Dersom vi i stedet
deler inn i ukedager/helligdager per maned (Metode 2), har vi ca. 20x2=40 verdier a bruke for & beregne
gjennomsnittet for time 12.00 en hverdag i januar. Med Metode 3, har vi enda flere eksempler per
variasjonsverdi vi regner ut, hvor vi har ca. 20x12x2=480 eksempler pa time 12.00 en hverdag generelt
og ca. 24x30x12x2 eksempler for a beregne den arlige last-kurven. Hvilken metode man velger er en
vurderingssak ift. datagrunnlag man har tilgjengelig og hvor stort statistisk grunnlag man gnsker a
basere seg pa.

| forsgkene vi har gjort brukte vi lastkurve-metode 3 fordi vi bare hadde litt under tre Gr med data og
@nsket stgrst mulig datagrunnlag per variasjonsverdi. Dersom man har fé verdier G basere variasjons-
verdien pad vil man kanskje ikke fange opp den faktiske oppf@rselen, men spesialtilfeller i stedet.

I de matematiske fremstillingene av gjennomsnittsmetoden og maksmetoden nedenfor har vi brukt
lastkurve-metode 3 som grunnlag, men samme prinsipp gjelder for beregning av variasjonsverdier for
andre type kurver ogsa.

3.3.1 Gjennomsnittsmetoden

La oss si at vi har en tidsrekke med total lengde N; for kunde i. Denne tidsrekken kan ha verdier som f.
eks bestar av gijennomsnittlig effekt innafor en time (for forbruksverdier med timesopplgsning) angitt
med variabelen w; (n) (temperaturjustert verdi). Hver verdi har et tilhgrende tidsstempel angitt med
ti(n), hvorn € [1,2, ...., N;], og angir element nummer n i den sorterte tidsserien, hvor tidsserien er
sortert fra tidligste tidsstempel (fgrst) til seneste tidsstempel (sist) og tidsserien bestar av N; verdier
totalt. C er, slik definert tidligere, totalt antall kunder.

Steg 1: Beregne variasjonsverdiene for lastkurvene (periodene) som er valgt, basert pa giennomsnittet
per periode (nedenfor er lastkurvene for lastkurve-metode 3 listet opp).

Variasjonsverdier for arlig lastkurve:

N.
Znil Wi(")MwL-(n),m

Ni
Tn=q Mwi(n),m

Gjennomsnittlig forbruk for maned m: M, ,,, = ,vm ,

Sy Wi
N;
__ (1 hvis t;(n)i maned m.
hvor M, (mym = { (l) ellers.

Formel 3-2
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Variasjonsverdier for daglig lastkurve for ukedag:

N.
Zns1wiWUw,(n)h

N.
i
Znz1 UWi(Tl),h
N.
InL, witm
N;

Gjennomsnittlig forbruk for time h i en ukedag: U, , = ,Vh ,

hvor Uy, gy = {1 hvis t;(n) i time h for en ukedag

0 ellers
Formel 3-3
Variasjonsverdier for daglig lastkurve for helgedag:
Eal, wiMWHy, (n),h
. T . . . 7 Zﬁiﬂ'[wi(n),h
Gjennomsnittlig forbruk for time h i en helg/helligdag: H, ;, = L ,Vh ,
—,Wwin
n—:IlVil
1 hvis t;(n) i time h for en helg eller helligdag.
hvor H,,,. = t
wi(m).h { 0 ellers.
Formel 3-4
Steg 2: Sammenkoble variasjonsverdiene fra de ulike kurvene:
Tnta wi(n) _ _ -
vi(n) = (% Mwi(n),li,m(Uwi(n),hUl,h + Hwi(n),hHl,h) ,vn.
Formel 3-5

De endelige variasjonsverdiene, betegnet med v;(n), beregnes for alle n man har tilgjengelig. Slik vi ser
av formelen ovenfor multipliseres gjiennomsnittsverdien totalt med verdien fra den arlige lastkurven og
verdien fra den daglige lastkurven for enten ukedag eller helgedag avhengig av om t;(n) er en ukedag
eller helgedag (samt hvilken maned den tilhgrer). Eksempel: Vi gnsker & beregne v;(n) for mandag
01.01.2020 klokka 12.00. Dette er en ukedag i januar-maned. Da multipliserer vi det totale
gjennomsnittet for kunden med variasjonsverdien for januar fra arlig last-kurve og variasjonsverdien for
klokka 12.00 fra daglig ukedagskurve.

Her har vi antatt at tidsrekken til hver kunde er fullstendig. Dersom man har en verdi/tidsstempel som
mangler, kan man gjgre tiltak ift. dette. Fordi man ser pa gjennomsnittet over flere verdier, er det ikke
ngdvendigvis kritisk at en enkeltverdi mangler.

Variasjonsverdier for en tilfeldig kunde

45

— ¥unde-eksempel 1

40

KWhih

2018-01  2018-05 2018-09  2019-01  2019-05 2019-09  2020-01  2020-05  2020-09
Tidsstempel

Figur 4 Eksempel pa variasjonsverdier for en tilfeldig kunde med lastkurve-metode 3 og gjennomsnittsmetoden.
Legg merke til at mgnsteret gjentas per ar.
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Leseren bgr notere seg at de variasjonsverdiene vil gjenta seg i et ukedagskurve- og helgedagskurve-
megnster som legger seg i ulike hgyder ut ifra nivaet til den arlige lastkurven de kobles sammen med (og
vil veere samme for alle ar).

Variasjonsverdier for en tilfeldig kunde

kwhyh

275 w
250 — ¥unde-gksempal 1

2018-01-01 2018-01-02 2018-01-03 2018-01-04 2018-01-05 2018-01-06 2018-01-07 2018-01-08 2018-01-09
Tidsstempel

Figur 5 Eksempel pa variasjonsverdier for en tilfeldig kunde med lastkurve-metode 3 og gjennomsnittsmetoden
zoomet inn pa en kortere tidsperiode (8 dager). Legg merke til at 1. januar er en helligdag, og at ukedagene og
helgedagene har ulik profil.

3.3.2 Maksmetoden
Maksmetoden er lik som gjennomsnittsmetoden, men i stedet for a basere utregningene pa
gjiennomsnittsverdien, ser man pa maksverdien.

Steg 1: Beregne variasjonsverdiene for lastkurvene (periodene) som er valgt, basert pd maks-verdien per
periode (nedenfor er lastkurvene for lastkurve-metode 3 listet opp).

Fgrst ma vi finne maks-verdiene per periode

Maksimum last-verdi for madned m: m =1 Smfi N, (Wi(n)MWi(n),m)
Formel 3-6
Maksimum last-verdi for time h i en ukedag: U, = 1 Sn;laz N (wi(n)UWi(n)_h)
Formel 3-7

ma.

— b4
Maksimum last-verdi for time h i en helg/helligdag: H,, = 1<n<N (Wi(n)Hwi(n),h)
= It =1y

Formel 3-8

Deretter ma man finne variasjonsverdiene per kurve ved a dele pa den totale maks-verdien. Resultatet
er en andelsverdi per maned eller time ift. maks-verdien.

Variasjonsverdier for arlig lastkurve:

—

M Lm

~ max(w; (n)) ym.

Vim

Formel 3-9
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Variasjonsverdier for daglig lastkurve for ukedag:

—

- Un
YT max(wi(n)
Formel 3-10
Variasjonsverdier for daglig lastkurve for helgedager:
. q,
V,=————,Vh.
T max(wy(n))
Formel 3-11
Steg 2: Sammenkoble variasjonsverdiene fra de ulike kurvene:
U;(n) = (nrerﬁl%,](wi(n)) Vi, mei(n),m(Vi,hUwi(n),h + V;:hHwi(n),h) ,vn.
»NL
Formel 3-12

3.4  Steg 3: Avviks-analyse og fremstilling av avvik

Etter at man har funnet de endelige variasjonsverdiene, analyseres avviket mellom disse verdiene og de
faktiske temperaturjusterte verdiene til kunden. Dette avviket benyttes deretter videre til a justere de
endelige variasjonsverdiene til 3 likne de faktiske verdiene. Dette gjgres ved a trekke verdier fra en
sannsynlighetsmodell tilpasset avviket eller fra en histogramframstilling av avviket. Ved a trekke verdier
pa denne maten er tanken at man utforsker handlingsrommet til kunden ift. hvordan et ev. forbruk
kunne sett ut.

| dette steget kan man ga for to ulike tilnarminger. | doktorgradsavhandlingen er det fremgangsmaten
med bruk av en tilpasset sannsynlighetsmodell som er presentert. A finne riktig sannsynlighetsmodell
for avviket kan vaere vanskelig, samt at prosesseringstiden for dette kan vaere lang (mer detaljert om
dette i diskusjonsdelen), og derfor foreslar vi bruk av histogramfremstilling som et alternativ. Derfor, har
man i dette steget to muligheter for fremstilling av avviket som skal benyttes videre i den stokastiske
modelleringen:

e Tilpasset sannsynlighetsmodell for fremstilling av avviket.
e Histogramfremstilling av avviket.

Fra fremstillingen av avviket trekker man verdier som man bruker i den stokastiske modelleringen.
Avviksverdiene trekkes da enten fra et histogram av observert avvik, eller en tilpasset
sannsynlighetsmodell for avviket. Disse avviksverdiene benyttes deretter til 3 justere de endelige
variasjonsverdiene funnet i 3.3.

Avviket kan beregnes med fglgende tilneerming:

wi(n) —vi(n o . . .
l—l() for variasjonsverdier med gjennomsnittsmetoden.

_ vi(n)
= wm) - v o
v*—(n) for variasjonsverdier med maksmetoden.
i

Formel 3-13

For a beregne gjennomsnittsavviket kan man bruke fglgende formel:
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w;(n vi(n
Z i) — vi() for gjennomsnittsmetoden

! vi(n)
2 Wl(n; (n? () for maksmetoden.

Formel 3-14

Legg merke til at vi ikke bruker gjennomsnittsavvik direkte i denne modellen (selv om f. eks
gjennomsnitt er en parameter for «Gaussian Distribution»). Avviksverdiene er angitt som
prosentandeler.

Nar man har beregnet avviket, ma man fremstille avviket i et histogram. Man deler da inn
avviksverdiene mellom minimum og maksimum avvik i A intervaller. Deretter teller man hvor mange av
avviksverdiene som er innenfor hvert intervall n hvor n € [0,]:

N;

fin = zrrﬁi(n),n v, n€[0A],
n
1 hvis ¢;(n) er i intervall n.

hvor 1, (m)m { 0 ellers.

Formel 3-15

Resultatet blir at man far et sett med intervaller, og et angitt antall verdier som er innenfor hvert
intervall, kalt frekvens, betegnet med fl-,,, (for intervall n og kunde i).

Deretter bruker man enten dette histogrammet til a finne sannsynlighetsmodellen som best passer
avviket, eller bruker histogramfremstillingen direkte inn i neste steg. Merk at dersom man f. eks bruker
innbygd funksjonalitet for @ vurdere en sannsynlighetsmodell sin tilpasning til datagrunnlaget, gjgres
ikke dette ngdvendigvis fra histogrammet, men f. eks for Chi-Square tilnsermingen er det forskjellen
mellom histogrammet og sannsynlighetsmodell-grafen som analyseres.

For histogramfremstilling av avviket foreslar vi a lage histogram fra avvikene basert pa en
periodeinndeling. Det er ikke ngdvendigvis slik at det er like stort avvik mellom variasjonsverdiene og de
temperaturjusterte verdiene sommertid som vintertid, eller i januar kontra oktober. Eksempler pa
periodeinndelinger man kan gjgre er som fglger (per kunde):

e Ingen periodeinndeling: Man samler alle avviksverdiene til et histogram, og bruker samme
histogrammet for a justere alle variasjonsverdiene i neste steg.

e 12 arlige perioder: Man lager et histogram av avviket per maned. Det vil si at man samler alle
avviksverdiene for tidsstemplene i januar uavhengig av ar, og lager et histogram av disse
verdiene. Deretter trekker man fra dette histogrammet nar det gjelder justering av verdier som
er i januar-maned.

e 4 arlige perioder: Man lager fire histogrammer med inndelingen: (jan-mar), (apr-jun), (jul-sep),
(okt-des). Det vil si at man samler alle avviksverdiene for tidsstemplene i f. eks (jan-mar)
uavhengig av ar, og lager et histogram av disse verdiene. Deretter trekker man fra dette
histogrammet nar det gjelder justering av verdier som er i perioden (jan-mar).

e 2 arlige perioder: Man lager to histogrammer med inndelingen (okt-mar) og (apr-sep). Det vil si
at man samler alle avviksverdiene for tidsstemplene i f. eks (okt-mar) uavhengig av ar, og lager
et histogram av disse verdiene. Deretter trekker man fra dette histogrammet nar det gjelder
justering av verdier som er i perioden (okt-mar), og tilsvarende for (apr-sep).
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Man velger altsa en periodeinndeling man vil gjgre ut ifra datagrunnlaget man har. Dersom man har
mindre data er kanskje en hgyere opplgsning en darligere Igsning, men dette er en vurderingssak ift.
hvilke forventninger man har for modellen. Slike periodeinndelinger kan for gvrig gjgres for
sannsynlighetsfremstillingene av avviket ogsa, men det er ikke noe vi har sett pa i vart arbeid.

| delkapittelet nedenfor er vurderingskriterier for a analysere hvor god en sannsynlighetsmodell sin
tilpasning til avviket er diskutert i korte trekk.

3.4.1 Vurderingskriterier for sannsynlighetsmodellens tilpasning

Det finnes ulike metoder for a vurdere hvilken sannsynlighetsmodell som passer avviket best.
Eksempler pa parameter for vurdering av en sannsynlighetsmodells-tilpasning:

e Chi-Square

e SIC (Schwarz information criterion, aka Bayesian information criterion BIC)
e AIC (Akaike information criterion)

e HQIC (Hannan-Quinn information criterion)

Nar man har funnet den mest passende sannsynlighetsmodellen for avviket, kan man bruke denne
videre i steg 4, hvor man justerer de endelige variasjonsverdiene og far det som er resultatet av den
stokastiske lastmodelleringen.

I doktorgradsavhandlingen ble det benyttet Excel-tillegget ModelRisk. Dette programmet returnerer SIC,
AIC og HQIC for manuell bedgmmelse av mest passende sannsynlighetsmodell. Vi har ikke benyttet dette
verktgyet, og har i hovedsak benyttet Chi-Square-mdlet i stedet, selv om vi ogsad testet de andre
parameterne.

3.5  Steg 4: Stokastisk lastmodellering

Neste, og i utgangspunkt siste steg av den stokastiske lastmodelleringen, er a justere variasjonsverdiene
med en stokastisk verdi (denne verdien er enten trukket fra sannsynlighetsmodellen eller histogrammet
funnet i forrige steg). | stedet for a beskrive denne prosessen matematisk, finner man en litt mer
detaljert gjennomgang i kapittel 4.

De stokastisk modellerte verdiene/lasten genereres pa fglgende mate (resultatverdiene/vart «endelige»
svar):

(n) = {vi(n) * (1 + 60) for gjennomsnittsmetoden,
Sl = v;(n) * (1 + 0) for maksmetoden,

Formel 3-16

hvor 8 € [—oo, ] er en verdi som generes fra sannsynlighetsmodellen eller fra histogrammet som ble
funnet i forrige steg. Dersom man bruker histogrammet som basis, vil avviksverdiene ikke ga utenfor
intervallene som er funnet. Dvs. at 8 € [min (¢;(n)), max (¢;(n))], og at usannsynlig hgye eller lave
stokastisk modellerte verdier «lukes ut» automatisk (fordi det ikke kan skje et stgrre eller mindre avvik
enn det som er blitt observert). Slik er det ikke dersom man benytter seg av en sannsynlighetsmodell.

F. eks, dersom man har en normaldistribusjon som beste sannsynlighetsdistribusjon for avviket, trekker
man en verdi fra denne distribusjonen med de spesifikke parameter som passer til avviket mellom
variasjonsverdiene og faktiske verdier, og justerer variasjonsverdiene for denne timen basert pa denne
verdien. Deretter gjgr man det samme for alle timene for den gitte kunden. Dersom man @gnsker at disse
verdiene skal vaere bundet innenfor et intervall, og ikke skal kunne ta «hvilken som helst» verdi, ma man
benytte en sannsynlighetsmodell som enten bare er definert innenfor et visst intervall (f. eks
truncnorm), eller manuelt «sette et tak» for hva verdiene ikke kan overstige.
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For at de stokastisk modellerte verdiene ikke skal kunne overstige maksimal installert effekt hos kunden,
definerte Erling T@nne i sin doktorgradsavhandling at verdier over en viss verdi ble satt til maksimal
installert effekt hos kunden. | vare forsgk har vi i noen tilfeller ikke lagt noe band pa verdiene for G kunne
analysere modellen i stgrre detalj, mens vi i andre tilfeller har trukket en ny verdi dersom det viser seg at
den stokastiske verdien som ble trukket gjgr at den stokastisk modellerte verdien overstiger en viss verdi
(f. eks 25 kWh).

3.6  Analyse og evaluering

For & analysere hvordan den stokastiske lastmodelleringen gjgr det, finnes det mange metoder man kan
benytte. | doktorgradsavhandlingen ble det benyttet fglgende konsept for a gjgre en evaluering av den
stokastiske lastmodelleringen:

si(n) —w;(n
l—l() for gjennomsnittsmetoden.

_ v;(n)
yi(n) = 5,(n) — w;(n)
——————— for maksmetoden.
v; (n)

Formel 3-17

I vare analyser valgte vi G benytte «Mean Absolute Percentage Error, forkortet MAPE (selv om den oftest
brukes for prediksjoner) og giennomsnittlig avvik mellom den stokastisk modellerte verdien og de

temperaturjusterte verdiene. MAPE er en velkjent parameter, og gir en enkelt-verdi som gj@r at man kan
sammenlikne den stokastiske modelleringen for en kunde opp mot en annen pa en enkel mdte. Man kan

0gsd se pd y,(n) .
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3.7 Oppsummering av stokastisk lastmodellering

Stokastisk lastmodellering bestar altsa av fglgende deler:

e Steg 0: Klargjgre datagrunnlag ved a ev. forbedre datakvalitet og temperatur-justere verdiene.

e Steg 1: Velge lastkurvemetode og enten gjennomsnittsmetode eller maksmetode for beregning
av variasjonsverdier.

e Steg 2: Beregne avvik mellom variasjonsverdier og temperaturjusterte verdier, og fremstille
dette avviket enten vha. en histogramfremstilling eller sannsynlighetsmodell. Histogrammene
kan lages med en periodeinndeling.

e Steg 3: Beregne de stokastisk modellerte verdiene ved a justere variasjonsverdiene med en
avviksverdi som trekkes fra histogrammet eller sannsynlighetsmodellen funnet i forrige steg.

Steg 0: Klargjgre datagrunnlag

e Temperatur-justere verdiene

Steg 1: Velge lastkurve-metode
e Lastkurve-metode 1

e lastkurve-metode 2
e lastkurve-metode 3

Steg 1: Beregne Steg 1: Beregne
variasjonsverdier med variasjonsverdier med
gjennomsnittsmetode maksmetode

Steg 3: Beregne avvik mellom variasjonsverdiene
og temperaturjusterte verdier

Steg 3: Sannsynlighetsfremstilling av Steg 3: Histogramframstilling av
avvik: awvik:

e Beste sannsynlighetsmodell Ingen periodeinndeling
funnet vha. AIC, BIC og HQC 2 arlige perioder

verdier 4 arlige perioder
Beste sannsynlighetsmodell 12 arlige perioder
funnet vha. chi-square (manedlige)

Steg 4: Beregne de stokastisk modellerte
verdiene ved 3 justere variasjonsverdiene
med avvik trukket fra fremstillingen i forrige
steg
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4 Testcases og resultater

For @ demonstrere stokastisk lastmodellering gjorde vi en testcase med 37 «tilfeldige» kunder som er
med i en testpilot hos AE.

4.1 Datagrunnlag

Datagrunnlaget besto av forbruksverdier fra 37 kunder med timesoppl@sning. For kundene som er i
testpiloten har vi mulighet for hgyere tidsopplgsning, men vi valgte a benytte timesopplgsning i vare
analyser, fordi det er det som er gjort i doktorgradsavhandlingen. Derfor har vi heller ikke gjort noen
analyse pa hvilken tidsopplgsning som gir best resultater med den stokastiske lastmodelleringsmetoden.

4.2  Steg 1: Temperaturjustering
F@rste oppgave var a temperatur-justere forbruksdataen. Vi benyttet fglgende konfigurasjon og
forenklinger, basert pa verdiene oppgitt i [1]:

e Temperaturverdier ble hentet fra lokasjonen Kjevik, selv om kundene er distribuert over flere
steder i AE sitt nett.

e For K satte vi verdien til a vaere 0.5 (lite hus 1989-2008)

e Temperatursensitiviteten ble satt til & veere § = 0.05.

| Figur 6 ser vi et eksempel pa hvordan verdiene sa ut for en tilfeldig kunde etter temperaturjustering.

verdi for og etter temperaturjustering for en tilfeldig kunde

6 —— Verdi temp. justert
\ = Verdi far temp. justering

kWhih

Lt

1
01-01 00 01-01 03 01-01 06 01-01 09 01-0112 01-01 15 01-01 18 01-01 21 01-02 00
Tid

Figur 6 Eksempel pa temperaturjustering.

Merk: Videre i rapporten refererer «faktisk verdi» til den temperaturjusterte verdien.

4.3  Steg 3: Variasjonsverdiberegning

For a beregne variasjonsverdiene benyttet vi bade gjennomsnitts og maksmetoden. Vi observerte at det
var stor forskjell mellom lastkurvene for de ulike metodene. Dette gir utslag i variasjonsverdiene og
hvordan avviksverdiene mellom de faktiske verdiene og variasjonsverdiene fordeler seg. Vi valgte a
bruke lastkurve-metode 3.

Den klare forskjellen mellom lastkurvene beregnet med gjennomsnitts og maksmetode, ser man tydelig
i Figur 7 og Figur 8. Figurene viser resultater for de samme kundene med de ulike metodene.
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Prosentandel av gjennomsnittsverdi

Prosentandel av gjennomsnittsverdi

Arlig last-kurve for tilfeldige kunder basert p& gjennomsnittsmetoden

16

14

1.2

10

0.8
= Kunde-eksempel 1

0.6 =—— Kunde-eksempel 2

— Kunde-eksempel 3

0.4
Jan Feb Mar Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Now Des

Maned

Figur 7 Eksempel pa lastkurver for tilfeldige kunder basert pa gjennomsnittsmetoden.

Arlig last-kurve for tilfeldige kunder basert p& maksmetoden
10

0.9
0.8
0.7
0.6
= Kunde-eksempel 1

0.4 = Kunde-eksempel 2

— Kunde-eksempel 3
0.3

Jan Feb Mar Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Now Des
Maned

Figur 8 Eksempel pa lastkurver for tilfeldige kunder basert pa maksmetoden.

Man ser ogsa en distinkt forskjell mellom de beregnede variasjonsverdiene basert pa gjennomsnitts og
maksmetoden. Denne forskjellen er veldig tydelig i Figur 9 og Figur 10, hvor maks-metoden generelt gir
et resultat som ligger over de faktiske verdiene og gjennomsnittsmetoden gir variasjonsverdier som er
sentrert mer i midten av de faktiske verdiene. Figurene viser resultater for de samme kundene for de
ulike metodene.

Variasjonsverdi versus faktisk verdi for en tilfeldig kunde (gjennemsnittsmetode)

10 —— Faktisk verdi
—— Variasjonsverdi

KWwh/h

|

ljil |'  | I| I1|f'|lh .-T 'J'(r |"M‘J{'”‘|I'“|I “q‘“” Jl' Wity

2020-01-01 2020-01-05 2020-01-09 2020-01-13 2020-01-17 2020-01-21 2020-01-25 2020-01-29 2020-02-01
Tid

Figur 9 Eksempel pa variasjonsverdier for en maned i 2020 for en tilfeldig utvalgt kunde. Variasjonsverdiene er

her beregnet med gjennomsnittsmetoden.
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Variasjonsverdi versus faktisk verdi for en tifeldig kunde (maksmetoden)

10 — Faktisk verdi
m— Variasjonsverdi

kwhih
o

bl Ay

2020-01-01 2020-01-05 2020-01-09 2020-01-13 2020-01-17 2020-01-21 2020-01-25 2020-01-29 2020-02-01
Tid

Figur 10 Eksempel pa variasjonsverdier for en maned i 2020 for en tilfeldig utvalgt kunde. Variasjonsverdiene er
her beregnet med maksmetoden.

4.4  Steg 3: Avviks-analyse og fremstilling

Denne delen av prosessen med stokastisk last-modellering handler om a fremstille avviket pa en valgt
mate, som det skal trekkes fra i Steg 4. Vi testet ulike metoder for & oppna dette. Dette steget gir
kanskje mest mening ndr man ser det i sammenheng med resultatene av den stokastiske
lastmodelleringen i Steg 4, men i dette delkapittelet diskuterer vi hvordan tilpasningene av avviket til
sannsynlighetsmodeller ble, samt viser noen histogramfremstillinger av avviket.

25
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Distribution

Figur 11 Oversikt over topp 10 distribusjoner for fremstilling av avviket for de 37 kundene.
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4.4.1 Sannsynlighetsfremstilling av avvik

| kapittel 3 papekte vi at det er flere mater man kan framstille avviket mellom faktiske verdier og
variasjonsverdiene. Her presenteres noen av resultatene ift. a bruke en sannsynlighetsfremstilling av
avviket. Slik vi ser i Figur 11 er det noen distribusjoner som utmerker seg nar man ser pa topp 10
distribusjoner for fremstilling av avviket mellom faktiske verdier og variasjonsverdiene for de 37
kundene. F. eks ser vi at «exponential weibull» er pa topp 10 listen til nesten alle kundene (36 stykker).
Tilpasningen til disse distribusjonene er basert pa deres AlC-verdi, og vi har hentet ut de 10
distribusjonene med lavest AlC-verdi for alle kundene, og funnet hvor mange ganger de enkelte
distribusjonene forekommer i «topp 10». Dvs. vi har hentet ned en liste med topp 10 distribusjoner for
de 37 kundene, funnet de distribusjonene som er unike for kundene totalt sett, og telt opp hvor mange
ganger hver enkelt forekommer.

2.00 beta
gengamma

— expanweit

—— techet r

— weibull_min

— gemma
exlang

— pearsond
poweriognorm
phrsonst

R Hestogram of deviation

L75

1.50

Density (PDF)
= [ 4
[=] N
[=] uw

o
~
w

0.50

0.25

0.00 '
=15 -1.0 =0.5 0.0 0.5 10 15

Percentage
Figur 12 Eksempel pa avvikshistogrammet til en tilfeldig kunde og de ti best tilpassede sannsynlighets-
distribusjonene basert pa AlC-verdi.

| Figur 13 ser vi en fremstilling av beste distribusjon funnet vha. «chi-square» basert pa topp 10
distribusjoner basert pa AlC-verdi. Dvs. vi beregnet AIC verdien for alle sannsynlighetsdistribusjonene,
listet nederst i rapporten, sin tilpasning til avviket, og hentet ut de ti distribusjonene med lavest AIC-
verdi for alle kundene. Deretter testet vi disse distribusjonenes tilpasning til avviket vha. «chi-square».
Vi ser da at «johnsonsb» distribusjonen var beste tilpasning for flere av kundene (11 stykker).

Vi har ikke tatt noe standpunkt i om det finnes «en» sannsynlighetsdistribusjon man kan benytte som er
en god tilpasning for «alle», fordi vart datagrunnlag var begrenset («bare» 37 kunder). Samtidig
observerte vi at sannsynlighetsfremstillinger av avviket kom veldig darlig ut for noen kunder. F. eks
kunder som hadde et histogram med en u-form. Samtidig tok beregningen av distribusjonenes tilpasning
lang prosesseringstid. Derfor ansa vi histogramfremstilling av avviket som en god, og kanskje bedre
tilnaerming til avviksfremstilling. Analysene gir likevel en forstaelse av avvikets fordeling, som generelt
sentrerte seg i nedre sjiktet (naer -1) av avviksverdier for maksmetoden.
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Figur 13 Topp distribusjon og antallet forekomster nar vi bruker «chi-square» vurdering i forhold til
distribusjonens tilpasning med utgangspunkt i topp 10 distribusjoner funnet vha. AIC.

4.4.2 Histogramframstilling av avvik

| stedet for a tilpasse en sannsynlighetsmodell til avviket mellom faktiske verdier og variasjonsverdiene
kan man gjgre en histogram-fremstilling av avviket og trekke avviksverdier direkte fra denne
fremstillingen for a generere de stokastiske verdiene i steg 4.

| Figur 14 og Figur 15 ser vi hvor forskjellig avviket kan fordele seg mellom de ulike tidsperiodene av et
ar. Dette taler til fordel for at man i stedet for a trekke avviksverdier fra hele datagrunnlaget, trekker
verdier fra histogram som har en periodeinndeling. Dvs. at man f. eks deler inn avviket i en periode fra
og med januar til og med mars, og bruker dette histogrammet for a stokastisk modellere verdier som er
innenfor dette intervallet. Dette ma vurderes ift. hvor stort datagrunnlag man har.

Histogram deviation jan-mar

3.0 |
: I Histogram deviation apr-jun
EE Histogram deviation jul-sep
2.5 EER Histogram deviation okt-des
5
g 2.0
Fanl
215
=
1 F]
1.0
0.5
[ | = ==
L —-1.0 —-0.8 —0.6 —0.4 -0:2 0.0 0.2
Percentage

Figur 14 Histogram av avvik mellom faktisk verdi og variasjonsverdi for en tilfeldig kunde inndelt etter perioder.
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Figur 15 Eksempel pa et histogram av avviket til en annen kunde enn i Figur 14.
Avwviket er ogsa her inndelt i perioder.

Vi har ikke konkludert rundt hvilken periodeinndeling som Ignner seg mest. Intuitivt er det nok slik at
man vil treffe stadig ngyaktigere dess mindre inndelinger man gjgr, men at dette ma sees ift.
datagrunnlagets stgrrelse. Dersom man kun har et ar med data, vil en manedsvisperiodeinndeling f. eks
gi et sparsomt statistisk grunnlag.

4.5 Steg 4: Stokastisk lastmodellering

Siste steg av metoden er & generere de stokastisk modellerte verdiene. Dette gjgres ved a trekke verdier
fra enten sannsynlighetsmodellen eller histogrammet som ble funnet for avviket mellom faktiske verdier
og variasjonsverdier. Verdiene som trekkes blir deretter brukt til 3 justere variasjonsverdiene. Pa denne
maten justeres variasjonsverdiene til a ta hgyde for en statistisk usikkerhet, og man kan utforske stgrre
deler av handlingsrommet ift. kundens last nar man f. eks gjgr et stort antall modelleringer.

| Figur 16 og Figur 17 vises resultatet av flere stokastiske modelleringer med ulik periodeinndeling av
histogrammet. Fglgelig kan man observere hvordan maksverdiene fordeler seg ift. differansen mellom
modellert maksverdi og faktisk maksverdi. Figurene viser resultatet fra gjennomsnitts og maksmetoden
for en tilfeldig utvalgt kunde. Det er samme kunde som er fremstilt i Figur 16 og Figur 17.

agder energi it i - 2 ke gt
gsowm wwwg Statistisk Analyse - Trekking fra histogram basert pa ulike perioder
Malepunkt | i_Gjennomsnittsme!ode for beregning av variasjonsverdier
| Temperaturjustert verdi WFire drlige perioder ® To driige penoder ® Manedlige perioder
Tid
010120187 02.09.2020

kWh'h

Maks av Maks av fire arlige Maks av to arlige Maks av manedlige
temperaturjustert verdi perioder perioder perioder
2.73 11.98 12.46 _ 12.97

Figur 16 Fra tilhgrende Power BI for analyse av ulike periodeinndelinger av avvikshistogrammet man trekker fra.
Her er det brukt gjennomsnittsmetode.
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agder energi i ing fra hi s ulike per
gm,,.,, cm,‘,m_g Statistisk Analyse - Trekking fra histogram basert pa ulike perioder
Malepunkt | Maksmetode for beregning av variasjonsverdier
| @ Tempesaturjustert verd| ®Fire Aifige perioder ® To Arlige perioder @ Manedlic

Tid
01012018 02092020

O O

kWhih

Endes istode Maks av Maks av fire arlige Maks av to arlige Maks av manedlige
gt temperaturjustert verdi perioder perioder perioder
973 9.32 _ 9.48 i 9231

Figur 17 Fra tilhgrende Power BI for analyse av ulike periodeinndelinger av avvikshistogrammet man trekker fra.
Her er maksmetoden brukt, og visualiseringen er for sasmme kunde som i Figur 16.

Ved a gjgre den stokastiske modelleringen et stgrre antall ganger kan man utforske handlingsrommet i
stgrre grad enn det man far gjort med en modellering. Da kan man hente ut maksverdien per
modellering. Deretter kan man fremstille maksverdien som i en kumulativ sannsynlighetsfordeling.
Fglgelig kan man velge et sannsynlighetsniva man vil legge seg pa ift. risiko. F. eks kan man bestemme at
man gnsker a basere videre arbeid pa et 50-prosents niva. Da vil man, med de stokastiske
modelleringene lagt til grunn og et visst antall modelleringer, lese av verdien ved 50% sannsynlighet og
bruke denne verdien som referanse pa at maks-lasten til kunden med 50% sannsynlighet ikke vil vaere
hgyere enn denne verdien.

Figur 18 og Figur 19 viser en slik kumulativ sannsynlighetsfremstilling av makslasten nar man har
modellert 2019 1000 ganger, med gjennomsnittsmetoden og maksmetoden. Slik vi ser av grafene, har
giennomsnittsmetoden en hgyere makslast enn det maksmetoden har. Generelt, vha. manuell
vurdering, sa vi at gjennomsnittsmetoden oftere traff darligere enn det maksmetoden gjorde pa de
faktiske verdiene.

dier energl Statistisk Analyse - Kumulativ fremstilling av trekking x antall ganger

God kralt. Godl kima.

Malepunkt | Kumulativ fremstilling av maks-verdier nar vi gjer stokastisk modellering 1000 ganger for 2019 (gjennomsnitt-metodel

Info
Variasjonsverdiene er beregnet med
gjennomsnitt-metode

Trekkingen av justeringene er gjort fra
et histogram av avvik mellom
variasjonsverdier og temperaturjustert
faktisk forbruk

Sannsynlighet

Histogrammet er basert pa to arlige
perioder

Periodene er oktober-mars (vinter) og
april-september (semmer)

Merk at det ikke er satt noen ovre
grense pa de modellerte verdiene. Dette
for 3 underseke modellens oppforsel
uten slike begrensninger

14 16 18

kWhih

Figur 18 Kumulativ sannsynlighetsfremstilling for maksverdi for en tilfeldig kunde med gjennomsnittsmetode.
Dette er for 1000 modelleringer av 2019.
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agder energ

God krall, Godl klim

Statistisk Analyse - Kumulativ fremstilling av trekking x antall ganger

Malepunkt Kumulativ fremstilling av maks-verdier nar vi gjer stokastisk modellering 1000 ganger for 2019 (maks-metode)

Info

Variasjonsverdiene er beregnet med
maks-metode

Trekkingen av justeringene er gjort fra
et histogram av avvik meliom
variasjonsverdier og temperaturjustert
faktisk forbruk

Sannsynlighet

Histogrammet er basert p3 to arlige
perioder

Perivdene er oktober-mars (vinter) og
april-september (sommer)

Merk at det ikke er satt noen ovre
grense pa de modellerte verdiene, Dette
for @ undersoke modellens oppforsel
uten slike begrensninger

kWhih

Figur 19 Kumulativ sannsynlighetsfremstilling for maksverdi for en tilfeldig kunde med maksmetode.
Dette er for 1000 modelleringer av 2019.

Merk: Figur 18 og Figur 19 er laget uten noen gvre grense pa den stokastisk modellerte verdien. Dette
er for a analysere hvordan modellen «faktisk» oppfgrer seg. | et bruks-scenario, ville det veere naturlig
a sette en limit, slik at de modellerte verdiene ikke overstiger det som er teoretisk mulig for kunden.

4.6  Analyse og evaluering

For a evaluere modellen har vi laget ulike Power Bl rapporter der vi kan analyse resultatene av den
stokastiske modellen. | Figur 21 og Figur 22 kan man se eksempler pa slike rapporter. Mesteparten av
analysene har vaert gjort manuelt vha. disse rapportene og dersom vi hadde hatt mer tid til radighet i
dette prosjektet, ville vi ha gjort enda dypere analyser av hvordan den stokastiske modellen
representerte kundens faktiske last. F. eks over flere ar. Dvs. at man utelater 1-2 ar fra modelleringen,
og ser hvordan modelleringen representerer dette forbruket.

Analyse av avvik for resultater med stokastisk modellering Gjennomsnitt:
4 -0,01

Maksimum:
2.44

Minimum:
2 -2,02

Relativt avvik
L=

4 Standardavvik:
jul 2018 jan 2019 Jul 2019 jan 2020 0.31

Figur 20 Eksempel pa relativt avvik beregnet etter Formel 3-17 [1].
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Figur 21 Eksempel pa resultater med stokastisk modell versus Velander for en stokastisk modellering der 10
tilfeldige distribusjoner fra den totale mengden distribusjoner var testet for a finne beste modell, og
awviksverdiene ble trukket fra beste modell ut ifra dette (kun som eksempel).

ogder gnergl Statistisk Analyse - Histogram-basert modell
Milepunkt e Stokastisk modellert verdi basert pa histogram og faktisk forbruk
& Makswerdi modelied forbruk @ Stokastisk-histogram modallert verdi & Maksverd faktisk torbruk @ Faktisk verdi
Tid b
] l '
01012019 22052000 | A I '
t 1
L .

Maks-effekt modellert farbruk

22,22

kWhih

Maks-effekt faktisk forbruk

18,38

Figur 22 Eksempel pa resultat med histogram-basert avvikstrekking der vi ikke har noen periodeinndeling og
heller ikke noen maks-last som kan modelleres. Slik vi ser av resultatet, gir den stokastiske modellen en verdi
som er godt over faktisk verdi. | gjennomsnitt en MAPE-verdi pa 2.73.

Generelt virket det som at den stokastiske modellen traff bedre enn Velander og brukstid metodene,
men at den oftere over-estimerte. Dette ble bedre nar vi inndelte avviket i perioder og trakk fra
histogram.

5 Diskusjon og videreutvikling

Vi har testet mange kombinasjoner av tilnaerminger til stokastisk lastmodellering i vart arbeid. Under
nevnes noen av tilnaermingene og utfordringene og de diskuteres i mer detalj. Forslag til
videreutviklinger presenteres ogsa.
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5.1 Trekking fra histogram versus trekking fra sannsynlighetsmodell

Noe av utfordringen var prosesseringstiden for a tilpasse en sannsynlighetsmodell til avviket mellom
variasjonsverdier og de faktiske forbruksverdiene til kunden. Derfor foreslo vi a trekke stokastiske
verdier direkte fra histogrammet av avviket. Dette effektiviserte bruken av den stokastiske
lastmodelleringen, fordi man slapp a kjgre igjiennom et stort antall mulige sannsynlighetsmodeller per
kunde og sammenlikne hvordan hver modell passet til avviket. Samtidig, dersom man har et vanskelig
awvik, f. eks et som er todelt, er de fleste sannsynlighetsmodeller uansett en darlig tilpasning. Ved a
trekke direkte fra histogrammet slipper man utfordringen med at selv sannsynlighetsmodellen med best
tilpasning til avviket er en darlig fremstilling.

Det er mulig 3 gjgre en antagelse om at avviket er normalfordelt, som kan fa ned arbeidsmengden med
a teste a sammenlikne modeller, men vil kanskje gi en darligere representasjon av avviket enn det vi
oppnar med trekking fra histogram. En sannsynlighetsmodell kan muligens gi stgrre spenn i
avviksverdier, og pa den maten far utforsket mer av handlingsrommet. Likevel er det slik at i histogram-
tilneermingen trekker vi fra en uniform distribusjon av verdier innenfor intervallene, og avviksverdier
man ikke har sett fgr kan forekomme. P4 denne maten har man fremdeles en stokastisk tilnserming,
men innenfor minimum og maksimum av avviksverdier man «har sett fgr». Eventuelt kan man legge til
et spenn i nedre og @vre sjikt for a gke variabiliteten i hvilke avvik som kommer. Dette er ikke noe vi har
testet i vart arbeid.

5.2  Stokastisk modellering x antall ganger for kumulativ sannsynlighetsfremstilling

Stokastisk lastmodellering benytter sannsynlighet i sin modellering av vha. stokastisk genererte verdier
og vil derfor gi litt forskjellige verdier fra gang til gang (modellering til modellering). | den sammenheng
kan sannsynlighetsprinsippet viderefgres ved at man gjgr flere stokastiske modelleringer for samme
periode og ser pa dette resultatet i forhold til sannsynlighet. Samtidig observerte vi at makslastverdi
med den stokastiske modellen var veldig avhengig av verdiene som forela i variasjonsverdiene. Dersom
en hgy positiv avviksandel ble lagt til pa en veldig hgy variasjonsverdi, kunne dette resultere i en, i noen
tilfeller, usannsynlig hgy verdi. Derfor foreslar vi, i hovedsak, to metoder som kan benyttes for a gjgre
modellen mer representativ for forbruket og avviket:

1. Man kan basere maks-forbruket man forventer ut ifra et «verst-tenkelige» scenario nar man
gjor en stokastisk modellering f. eks 1000 ganger, og altsa bruke maks-verdien man far av alle
disse modelleringene.

2. Man kan bruke ulike percentiler man gnsker a veere innenfor ift risiko. F. eks. Basert pa 1000
modelleringer vil vi med 90% sannsynlighet ha en maks-verdi under x kWh/h.

5.3  Sammenlagring av flere malepunkt

«Sammenlagring» (& sammenlikne flere kunder under samme krets eller omrade) er en interessant case
a se videre pa. | et dimensjonerings-scenario, vil man ikke bare vurdere et og et malepunkt, men man
gnsker a analysere flere pa samme tid. En hgy korrelasjon i stremforbruk mellom malepunkt under
samme nettstasjon, fgrer til hgyere belastningstopper totalt enn det en lav korrelasjon gjgr. Pa denne
maten er det interessant a analysere kundenes korrelasjon ift. sammenlagring som en videreutvikling av
modellen.

Hvis man analyserer et sannsynlighetsniva for makslasten med stokastisk modell, sa vil man fa ut en
estimert verdi for maks-forbruk/effekt. Det vil si at man i utgangspunktet kan bruke samme metodikk
videre som med f. eks Velander’s formel for sammenlagring. Den «eneste» forskjellen er at maks-
effekten man bruker videre i sine dimensjoneringsanalyser er basert pa stokastisk lastmodellering, og
ikke Velander eller brukstid.
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5.4  Stgrre datagrunnlag

Ved a teste et datagrunnlag med flere kunder, vil man kunne vurdere metoden sin tilpasning i enda
stgrre grad. Det er vanskelig & si noe om modellens faktiske ytelse og oppfyllelse av oppgaven med 3
modellere en enkeltkundes antagelige last nar datagrunnlaget ikke er sa stort. Selv om det gir et visst
inntrykk, og i forsgkene vi gjorde traff den stokastiske modelleringsmetoden ofte bedre pa makslasten
enn det Velander og brukstid gjorde i forsgkene vare (brukstid og Velander hadde lavere verdier enn et
som var/ble faktisk makslastverdi hos kunden).

6 Konklusjon

| denne rapporten har vi beskrevet fremgangsmaten for stokastisk lastmodellering slik den er forstatt fra
doktorgradsavhandlingen til Erling Tenne. Vi har ogsa kommet med forslag til forbedringer og
metodikker for bruk av modellen. Vi gjorde forsgk pa stokastisk lastmodellering med et datagrunnlag pa
37 tilfeldig utvalgte kunder, og vare enkle analyser antyder at trekking fra histogram ga bedre resultat
enn fra en sannsynlighetsmodell. Ved a gj@gre en periodeinndeling av avviket, og trekke fra disse
periodene for de samsvarende periodene virket ogsa a veere fordelaktig. Ved a gjgre x antall stokastiske
modelleringer av samme periode kan man fremstille makslastverdiene i form av en
sannsynlighetsfordeling for hvordan makslast kanskje vil se ut i fremtiden, der man kan velge a legge seg
pa et visst risikoniva. Man far da en antagelse av makslast for en enkeltkunde. Man kan antagelig
deretter benytte tradisjonelle metoder for xssammenlagring» av flere kunder basert pa denne
makslastverdien. Vivurderer stokastisk lastmodellering som et interessant spor videre, men mer arbeid
med metodikken, analyser og tilpasning av modellen ma antagelig gjgres fgr metoden kan tas i bruk.

7 Referanser

[1] E. T@nne, «Planning of the Future Smart and Active Distribution Grids,» Norwegian University of
Science and Technology, Trondheim, 2016.

[2] G. Brannlund, «Evaluation of two peak load forecastingmethods used at Fortum,» KTH Royal
Institute of Technology School of Electrical Engineering, Stocholm, Sverige, 2011.

Fullstendig liste over sannsynlighetsmodeller vi har testet i arbeidet:

'alpha’, 'anglit', 'arcsine’, 'beta’, 'betaprime’, 'bradford’, 'burr’, 'cauchy’, 'chi', 'chi2', 'cosine’, 'dgamma’, 'dweibull’,
'erlang', 'expon’, 'exponweib', 'exponpow', 'f', 'fatiguelife’, 'fisk', 'foldcauchy', 'foldnorm’', 'frechet_r', 'frechet_I',
'genlogistic', 'genpareto’, 'genexpon’, 'genextreme’, 'gausshyper’, 'gamma’, 'gengamma’, 'genhalflogistic', 'gilbrat’,
'gompertz', 'gumbel_r', 'gumbel_lI', 'halfcauchy', 'halflogistic', 'halfnorm’, 'hypsecant’, 'invgamma’, 'invgauss',
'invweibull', 'johnsonsb’, 'johnsonsu’, 'ksone', 'kstwobign', 'laplace’, 'logistic', 'loggamma’, 'loglaplace’, 'lognorm’,
'lomax’, 'maxwell’, 'mielke’, 'nakagami'’, 'ncx2’, 'ncf', 'nct’, 'norm’, 'pareto’, 'pearson3’, 'powerlaw’, 'powerlognorm’,
'powernorm’, 'rdist’, 'reciprocal’, 'rayleigh’, 'rice', 'recipinvgauss', 'semicircular’, 't', 'triang', 'truncexpon’,
'truncnorm’, 'tukeylambda’, 'uniform’, 'wald', 'weibull_min', 'weibull_max', 'wrapcauchy' (81 stykker)

Merk: Disse distribusjonene var et utvalg av de totalt 100 tilgjengelige distribusjonene i Python biblioteket

scipy.stats basert pa en «tidligere versjon» hvor ikke like mange distribusjoner var tilgjengelig. Man kunne gjort et
smartere utvalg manuelt, fordi det a regne ut deres tilpasning til datagrunnlaget tar mye prosesseringskraft.
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Bruk av en stokastisk modell for
modellering av forbruk

Denne presentasjonen er en grundig introduksjon/gjennomgang av
dette prosjektet og blir Igpende oppdatert med arbeid i relasjon til
dette.



Vart oppdrag:
Vi leverer ren energi,

for at samfunnet skal fungere
— na og for fremtiden
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Sensitivity: Internal

Dimensjonering/planlegging av stramnettet — Avhenger av forventet
kapasitetsbehov

Forbruket blir stadig mer stokastisk og nye enheter knyttes til nettet
+  Strgmkrevende enheter skrus av og pa hyppig

« Elbil, varmepumper, et skende antall elektriske artikler i husholdninger,
etterspgrselsordninger etc.

*  @kende stabilitetsforventning ift. stramforsyning og spenning

Unnga over-/underdimensjonering — Kostnadseffektivitet

*  nsker ikke a overdimensjonere — Konsekvens: Hayere kostnad «up-front»
for kapasitet som ikke er ngdvendig

»  nsker ikke a underdimensjonere — Konsekvens: Hayere kostnad etter «in-
operation» for a gke kapasiteten

Fremtidens stremforsyning vil vaere mer «aktiv»
- For a veere bedre rustet til & mgte disse endringene, kan det tenkes at

man kan forbedre metodene man har for beregninger av forventet forbruk og
maks-effekt ved a bruke en stokastisk modell

Bakgrunn
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Sensitivity: Internal

Langtids-planlegging av stramnettet

« Simulere fremtidig stremforbruk og sannsynlig stram-utvikling for a
kunne gjere gode vurderinger for fremtidig nettstruktur pa ethvert
spennings-niva

Korttids-planlegging av stremnettet
« Kan benyttes ift. antatte utfall og overlast

Finne beregnet maks-effekt for a kunne dimensjonere/planlegge for
en potensiell «peak» (samt at man kan vite nar ev. en slik «peak»
er forventet i forhold til denne «enkle» modellen)



Problemstilling

Tradisjonelt blir deterministiske metoder benyttet
« Velander’s formel
* Brukstid

« Standardiserte last-variasjonskurver for ulike «kundex»-kategorier (arlig
og daglig variasjon) - Agder Energi benytter ikke denne metoden

IBisus Jopbo

Velander og brukstid:

- Gir oss en verdi for forventet maks-effekt

- Vi vet ikke nar maks-effektuttak er forventet a skje

- Gir lite innsikt ift. tilgjengelig informasjon

Standard last-variasjonskurver

- Tar ikke hensyn til forskjellen mellom ukedager og helgedager

- Ingen info om usikkerhet

- Ingen handtering av kunders stokastiske oppfarsel

- Beregnes ut ifra standard-etablerte variasjonskurver, og ikke individuelt

Sensitivity: Internal
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Sensitivity: Internal

Doktorgradsavhandling fra 2017 — Erling T@nne

En ny stokastisk metode for a gjgre beregninger pa forventet
forbruk

Den nye metoden modellerer hver «kunde» individuelt basert pa
temperatur-korrigerte forbruksverdier med timeopplgsning for de
siste 3 til 5 arene

Metoden har ikke noe krav til informasjon om kunders tilkoblede
elektriske artikler slik som elbil-lader, varmepumpe etc.

Man far informasjon om forventet forbruk time for time hvor den
stokastiske oppfarselen er tatt hensyn til

L@sning



Overordnet flyt-skjema av metoden

v

IBious Jopbo
—_—

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 1
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Steg 1: Samlet inn temperaturkorrigert data fra AMS-malere for 37
kunder i effekttariffs-pilot. Disse verdiene hadde timesopplasning.

Faktisk forbruksverdi sammenliknet med temperatur-justert forbruksverdi for en tilfeldig kunde

—— Faktisk verdi
Justert verdi

Forbruk i kWh
-

, rL Nﬁu |
1 wwmwaj Uit

01.01.18 03.01.18 05.01.18 07.01.18 09.01.18 11.01.18 13.01.18 15.01.18
Tidsstempel

Sensitivity: Internal



IBisus Jopbo

Sensitivity: Internal

Fremgangsmate: Steg 2

Steg 2: Fant variasjonsgrafer og koblet disse sammen for a fa
beregnede relative maks-verdier med timesoppl@sning.
Variasjonsgrafene ble beregnet ut ifra hgyeste forbruksverdi for
gjeldende periode i forhold til hgyeste forbruksverdi for hele
tidsserien. Vi beregnet en variasjonsgraf for arlig forbruk og to
variasjonsgrafer for daglig forbruk — en for ukedager og en for
helg/helligdager.

100% Arlig variasjonskurve for kunde 33 basert p& maks-forbruksverdi

B L= -]
Q (=] o
2 K3 2

Prosentandel av maks-forbruksverdi

o
]
&

0%
" Jan Feb Mar Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Now Des

Kurve 1: Arlig variasjonsgraf



Fremgangsmate: Steg 2
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100% Daglig ukedags-variasjonskurve for kunde 33 Daglig helligdags-variasjonskurve for kunde 33

o 100%.

80% 80%
B 3
T T
Z g
E g
a 8

£ 6o% 8 60%
g £
2 z

3 0% g 4%
< g
£ g
g &

£
20% 20%
0%
0% 0 5 10 15 20
0 5 10 15 20 Time

Kurve 2: Daglig ukedags- Kurve 3: Daglig helgedags-
variasjonsgraf variasjonsgraf

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 2
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Vi har en tidsrekke med total lengde N for kunde i. Denne tidsrekken bestar av gjennomsnittlig effekt innafor en time
(forbruksverdier med timesopplasning) angitt med variabelen w;(n) og hver forbruksverdi har et tilhgrende tidsstempel
angitt med ¢t;(n). n € [1, 2, ...., N], og angir element nummer n i den sorterte tidsserien, hvor tidsserien er sortert fra
tidligste tidsstempel (forst) til seneste tidsstempel (sist) og tidsserien bestar av N verdier totalt. I er totalt antall kunder.

Maksimum forbruksverdi for maned m:

_— max
WMi,m = 1<n<N (Wi (n)ﬂwi(n),m), hvor Bwi(n),m = {

1 hvis t;(n) i maned m
0 ellers

Maksimum forbruksverdi for time h i en ukedag:

ma

T X 1 hvis t;(n) i time h for en ukeda
WUin = 1 < 3 < § Wi Uy p), hvor Uy euyn ={ e d 7

0 ellers

Maksimum forbruksverdi for time h i en helg/helligdag:

ma

* 1 hvis t;(n) i time h for en helg/helligda
1 S n S N (Wl(n)HWl(Tl),h)’ hvor HWi(n),h = { l( ) f g/ g g

VH, =
WH;p 0 ellers

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 2

IBisus Jopbo

Relativ maks-verdi for arlig forbruk:

WM;

max(w,(m)

Vim =
Relativ maks-verdi for daglig forbruk for ukedager:

WU,

= maxwi () "

Vin
Relativ maks-verdi for daglig forbruk for helg/helligdager:

WH;p,

= max(wi ()"

Vin

Sensitivity: Internal
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Sensitivity: Internal

Forbruk i kWh
w IS w o ~

%]

[

Fremgangsmate:

Deretter beregnes maks-effekt-verdiene etter fglgende formel:

vi(n) = ( maX (Wl(l)) lmﬁwl(n)m(VLhle(n)h + Vl nHy, (), n)Vn

Estimert forbruk og faktisk forbruk for kunde 33

—— Estimert maks-forbruk
——— Faktisk forbruk

],u ,Illll I “ [ Mw“u IW ‘

01.01.18 01.03.18 01.05.18 01.07.18 01.09.18 01.11.18 01.01.19
Tid

Steg 2
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Sensitivity: Internal

Fremgangsmate: Steg 3

Steg 3: Beregnet avviket mellom beregnede relative maks-verdier
og faktisk temperaturkorrigert forbruk. Deretter fant vi den mest
passende stokastiske sannsynlighetsmodellen for a representere

dette avviket.
w;(n) — v;(n)

pi(n) =
v;(n)
Relativt avvik mellom forbruk og estimert maks-forbruk for kunde 33

80% —— Awvik

60% 1

40%

20%
£ 0%
4
2
L -20%

-40% 1

-60%

80%

-100% 1
01.01.18 01.03.18 01.05.18 01.07.18 01.09.18 01.11.18 01.01.19

Tid



Fremgangsmate: Steg 3
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For a finne mest passende sannsynlighetsmodell for avviket
benyttet vi Chi-Square som mal — mer om dette pa neste side

Histogram og sannsynlighetsdistribusjon for det relative avviket

30

25

20

15

10

05

00 - : - - : - - . .
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100
Auvik

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 3

NB: Notasjonen pa denne siden er uavhengig, og «expected
value» er ikke relatert til var modell/verdier og blir hentet direkte
fra sannsynlighetsmodellen for avviket

Chi-Square Formula

IBisus Jopbo

This is the formula for Chi-Square:

+ X means to sum up (see Sigma Notation)
* O = each Observed (actual) value
* E = each Expected value

(0-E)?
E

So we calculate for each pair of observed and expected values then sum them all up.

Dette gjgres for intervallene i histogrammet, og ikke for hver
enkelt verdi, men prinsippet er det samme

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 4
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Steg 4: Beregnet de endelige modellerte forbruksverdiene, som var
et resultat av relativt maks-forbruk tillagt en faktor av usikkerhet
ved a trekke en avviksprosentandel fra sannsynlighetsmodellen per
time og justere de endelige forbruksverdiene etter denne

De stokastiske verdiene genereres pa fglgende mate:
ssim)=vin)*(1+6)vn

Hvor 6 er en stokastisk variabel med distribusjonsfordeling i forhold til hvilken distribusjon som ble
funnet i forrige steg. Det vil si at denne verdien kan variere ikke bare mellom -1 og 1, men ogsa verdier
over og under disse verdiene.

F. eks, dersom man har en normaldistribusjon som beste sannsynlighetsdistribusjon for avviket, trekker
man en verdi fra denne distribusjonen med de spesifikke parameter som passer til dataen, og justerer
den modellerte verdien for timen basert pa denne. Deretter gjgr man det samme for alle timene som
man skal modellere.

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 4
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Estimert forbruk og faktisk forbruk for kunde 33

—— Maks-estimert forbruk justert
——— Faktisk forbruk

10 ! ! ! ! ! :

8
=
2 6
=
C
0
[
2

4

2_

0

01.01.18 01.03.18 01.05.18 01.07.18 01.09.18 01.11.18 01.01.19
Tid

Sensitivity: Internal



Fremgangsmate: Steg 4
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Evaluering av stokastisk modell:

Vi ser pa de stokastiske verdiene i forhold til de malte verdiene, men pa en slik mate at de
justeres i forhold til de verdiene vi hadde f@r vi avviks-justerte de relative maks-verdiene. Pa
denne maten kan vi sammenlikne avviket mellom de ulike kundene med hverandre selv om
det er en ulik skala mellom dem.

si(n) —w;(n)

v;(n)

p;(n) =

Sensitivity: Internal



Histogram for maksverdien for 1000 eksperimenter med stokastisk modell

Histogram av maks-verdier nar en stokatisk estimering utferes x antall ganger

IBisus Jopbo

0.301

0.251

0.20 1

0.151

0.10 1

0.05 1

0.00

7.5 100 125 150 175 200 225
kWh/h
- Vi ser at maks-verdiene som modelleres er ganske varierende. Dette er
fordi de er veldig avhengig av dataunderlaget. Dersom et hgyt avvik
legges pa som gkning til en allerede hgy verdi, far vi hayere maks-verdier
Sensitivity: Internal enn dersom det mOtsatte Skjer



Videreutvikling av stokastisk modell

Beregnet maks-verdi med den stokastiske modellen er veldig avhengig av verdiene som foreligger i dataen fra variasjonsgrafen. Dersom en hgy
avviksandel legges til pa en veldig hgy, men det er ikke ngdvendigvis alltid tilfellet.

IBisus Jopbo

Derfor foreslds det, i hovedsak, to metoder man kan benytte for a gjgre modellen mer representativ for forbruket og avviket frem i tid:

1. Vi kan basere maks-forbruket vi forventer ut ifra «verst-tenkelige» scenario nar man gjgr en generering av f. eks 1000 stokastisk modellerte
tidsrekker, og deretter bruke maks som kommer frem av denne genereringen. Dersom vi gnsker motsatt resultat kan vi ga ut ifra minimums-
verdien.

2. Vi kan bruke ulike percentiler vi gnsker a vaere innenfor. F. eks. Basert pa 1000 genereringer, vil vi sannsynligvis ha en maks-verdi under x
kWh/h med 90% sannsynlighet.

Vi presenterer samtidig et annet mal for a kunne evaluere avviket til den stokastiske modellen. Fordi man i dimensjonering som regel er interessert i
maks-effekt, kan man evaluere denne verdien pa en mer spesifikk mate ved a se pa estimert maks-effekt (enkeltverdi), relativt til observert maks-
effekt.

For den stokastiske modellen ser dette vurderingskriteriet slik ut:

B max(si(n)) — max(w;(n))

B max(w; (1))

Dersom man gnsker a vurdere gjennomsnittlig for flere kunder, kan man benytte formelen:

-1V,
i=1

Sensitivity: Internal



Andre metoder: Velander

IBisus Jopbo

— k1W + szi’y

Hvor W; ,, er totalt arsforbruk for kunde i for ar y. Denne verdien
kan beregnes ut ifra felgende formel:

Summert forbruk for ar y:
Wi,y 11\11 1 Wi (n) awi(n),y

1hvist;(n)iary

hvor .y = { 0 ellers

Sensitivity: Internal



Andre metoder: Velander

IBisus Jopbo

Dersom man gnsker a beregne Velander’s verdi for pafglgende ar, kan man fglge felgende
formel:

Ay =k L+ W g + k(14 )W,y

Dersom man vil beregne Velander’s verdi for tidligere ar, kan man beregne dette ved
hjelp av:

Ay = k(1= Wjyiq + k(1 = Wiyiq

Hvor &, angir forventet arlig prosentandels gkning i totalt arsforbruk. Denne verdien kan
justeres i forhold til erfaring, eller innsamlede malinger over flere ar for en enkelt kunde.

Sensitivity: Internal



Andre metoder: Brukstid

For brukstid har vi benyttet fglgende formel:

IBisus Jopbo

Hvor T, er antatt brukstid for kundetypen som kunde i tilhgrer. Verdiene for brukstid er standardisert, og fglger
gitte tabeller som kan vaere ulikt fra nettselskap til nettselskap. Det er ogsa viktig @ merke seg at brukstid ofte ikke
benyttes for husholdningskunder, men at det gjerne benyttes til beregninger for hytter for eksempel.

For a beregne brukstid et ar frem i tid, har vi formelen:

~ Wiy—l
B,=(01+c¢ -
y=(a+a—F
Pa samme mate kan vi beregne et ar tidligere:
s Wiy+1
B,=(1-c¢ -
y=(-a—F

Sensitivity: Internal



IBisus Jopbo

Sensitivity: Internal

Andre metoder: Brukstid

| doktorgradsavhandlingen til Erling Tonne er fglgende verdier for brukstid
listet opp:

Kundekategori Brukstid (T
[Husholdning &GO
ES N 2500

Helse og omsorgsboliger 3800

O 3300
Varehandel 4100
Gardsbruk 3000

| tillegg benytter Agder Energi ofte 1/4 eller 1/8 av antall timer i et ar
som mal pa brukstid for hytter. Det varierer hvilken av parameterne
som benyttes, og dette vurderes gjerne ut ifra hvordan
forbruksmansteret til kunden tidligere har fordelt seg (som vurderes
manuelt).



Betraktning 1: Hvordan kan noen modellerte verdier bli mer
enn dobbelt sa haye som maks-verdien av faktisk forbruk?

IBisus Jopbo

Rediger rapport © Oppdater 3¢ Fest en akiiv side Q Tilbakestill til standard 1 Kommentarer [] Bokmerker ¥  |#* Bruksdata g Visrelatert ¥{ Legg til som favoritt

agg‘ekr“e‘rllergl Statistisk Analyse - Sammenlikning av metoder for beregning av forventet last/maks-effekt
Malepunkt Stokastisk modell
" @ Modellert forbruk @ Faktisk forbruk
Tid
01012018 22.06.2020
[} 1
L) L]
Maksimumsverdier
29,88 7.45
Stokastisk Velander jul2018 jan 2019 jur2o19 Jjan 2020
6,16 13,46 -
Brukstid Faktisk forbruk Brukstid
®Beregnet maks-effekt @ Faktisk forbruk
Valgt(e) katergoriler)
a
Husholdning 10
R | T1AN TR
H
5
Landvik F“'T‘"‘:"'..,
A 0
et jan 2018 jul 2018 jan 2019 jul2019 jan 2020
i g @kning B
& Endre metode
a8 Usann
1 ! @ sann
Sammenlikning av ulike metoder Stokastisk modell | [} | Brukstid

Sensitivity: Internal



agder energi

Eksempel ang. Betraktning 1:

Statistisk Analyse - Sammenlikning av metoder for beregning av forventet last/maks-effekt

IBisus Jopbo

Malepunkt
Tid
21112019 08.03.2020
H
Maksimumsverdier
28,83 745
Stokastisk Velander
6,16 13,46
Brukstid Faktisk forbruk
Valgt(e) katergoriler)
a
Husholdning
Landvik .,
Asen

S,
1 s
%,

Stokastisk modell

@ Modellert forbruk @ Faktij

R Faktisk verdi: 4.4  f
Verdi variasjonsgraf: 10.05
Modellert verdi: 28.83

des 2019 jan 2020 feb 2020 mar 2020

Brukstid

@Beregnet maks-effekt @ Faktisk forbruk

i

des 2019 jan 2020 feb 2020 mar 2020
Bkning B
Endre metode
Usann
@ sann

Formel for a finne stokastisk modellert verdi: 28.83 = 10.05 = (1 + 79)

ss(n)=vin)*x(1+9)Vn p 28.83

Sensitivity: Internal

=m—1=1.87

Som kan skje, fordi man trekker verdier fra
en sannsynlighetsdistribusjon.



Betraktning 2: Vi ser at de modellerte verdiene som regel har en
maksverdi over det faktiske forbruket. Men i forhold til forventa
verdi, sa vil denne likne faktisk forbruk. Evalueringsmetoden i
doktorgradsavhandlingen kan veere vanskelig a analysere. Vi
burde derfor finne en ny mate a analysere dette pa.

IBisus Jopbo

qgggek[gﬂrjklergi Statistisk Analyse - Stokastisk modell
Malepunkt Maks-effekt Steg 1: Maks-effekt basert pa relative maksverdier
Husholdning @ Maks-effekt @ Faktisk forbruk
13,46
Tid B
-
01.03.2018  03.03.2018
] 0
1. mar 00:00 1. mar 12:00 2. mar 00:00 2. mar 12:00 3. mar 00:00 3. mar 12:00
Steg 2: Sannsynlighetsdistribusjon for avviket Steg 2: Avvik mellom maks-effekt og faktisk verdi
—— lognorm
0.05 histogram for avviket 0
0.03 Minimum: E -0
0.02 -62.88
0.01 50
0.00 Standardavvik:
7 =80 -60 -40 -20 0 20 17.28 1. mar 00:00 . mar
Steg 3: Analyse av avvik for resultater med stokastisk modellering Gjennomsnitt:
Landvik ®**** e, P 1
As E‘

Sensitivity: Internal



IBisus Jopbo

Sensitivity: Internal

MAPE er et mal pa
performance nar man skal
sammenlikne forventede
verdier med faktiske verdier
(prediksjonsngyaktighet)

Dette malet kan ogsa
benyttes i denne
sammenhengen (selv om vi
ikke har "predikerte" verdier
frem i tid).

L@sning ang. Betraktning 2:




L@sning ang. Betraktning 2:

IBisus Jopbo

Vi kan ogsa vurdere et enda enklere mal pa
ngyaktighet med de modellerte verdiene
sammenliknet med faktisk forbruk:

yi(n) = s;(n) — w;(n)

_ Yn=15i(n) —w;(n)
B N

Ui

Eller slik antydet i
tidligere slide med
sammenlikning
av maksverdi

Sensitivity: Internal



IBisus Jopbo

Sensitivity: Internal

Betraktning 3: A finne best passende sannsynlighetsmodell for avviket
er tidkrevende, og likevel er det ikke ngdvendigvis en god tilpasning

AIC, BIC, HQC til a vurdere tilpasning (likevel lang prosesseringstid for flere av
distribusjonene)

De fleste sannsynlighetsmodeller er definert mellom -<o til +e

-> Resulterer i at man kan fa "umulige" haye/lave verdier

Man har noen typer som er "bounded", f. eks truncnorm — god tilpasning?
Man kan definere en absolutt maks manuelt

Hvor skal man "klippe" distribusjonene? Hva burde veere kriteriene?

Lasning: Trekking av avviksverdier fra histogram direkte

Avviket kan da sees pa periodisk, slik at man ikke far peaks (store avvik sommerstid) nar
det ikke er veldig reelt

* Ingen arlig inndeling
« 2 arlige inndelinger (vinter og sommer)
* 4 arlige inndelinger (jan-mar, apr-jun, etc)

Manedlige inndelinger



Oppsummering av arbeid — i korte trekk

IBisus Jopbo

Brukstid, velander og stokastisk modellering for 37 kunder

Vurdert sannsynlighetsmodeller med Chi-square og AIC, BIC, HQC
og i kombinasjon for a fa ned prosesseringstid

Testet gjennomsnitt-metode og maks-metode

Testet trekking fra histogram i stedet for sannsynlighetsmodell med
forskjellige periode-inndelinger

Gjort mange stokastiske modelleringer av samme periode for a
analysere hvordan maks-verdiene fordeler seg ift. sannsynlighet og
risikoanalyse

Sensitivity: Internal



Stokastisk lastmodellering versus andre metoder — Den
stokastiske modellen i denne rapporten er ikke med
beste tilpassede modell, men beste av 10 tilfeldige av rundt 80

IBisus Jopbo

agder energi Statistisk Analyse - Sammenlikning av metoder for beregning av forventet last/maks-effekt

God kraft. Godt kiima.

Malepunkt Stokastisk modell
@ Maks av modellert forbruk @ Maks av faktisk forbruk @Modellert forbruk @ Faktisk forbruk

30 ‘mmee-m-eem-e-meesssss-semmssseessssesssespessssssessssesssssssssssssssssssss=sss======
Tid
20
01.01.2018 22.06.2020 <
L '] %
L] L]
10
Maksimumsverdier
29,88 745 0 ’ ) . ’
Stokastisk Velander jan 2018 jul2018 Jjan 2019 jul 2019 Jjan 2020
6,16 13,46
Brukstid Faktisk forbruk Velander

@ Beregnet maks-effekt @ Faktisk forbruk

Valgt(e) katergori(er)
-~
Husholdning 10

Klokkergarden
0
Reddalsveian, jan 2018 jul 2018 jan 2019 jul 2019 jan 2020

@ Usann

N Sann
&05"71“'”0'"82020 HERE, © 2020 Mmmm. lion

Sensitivity: Internal



pbo

AIC, BIC og HQC for distribusjonsvurdering

@
=
©
3
©
a .
= agder energi Statistisk Analyse - AIC BIC HQC Distribusjonsanalyse
God kratt Godt klima.
Malepunkt og distribusjon Histogram for avviket mellom variasjonsverdier og faktisk forbruk
N
2.5
Dist UsagePointld AlC BIC HQC & 20 \.\\ . /\\
cosine 707057500077881602 NaN NaN N 15 L N
exponweib 707057500077881602 -12 637,52 -12 605,37 -12 627 '\
gengamma  707057500077881602 -12 626,30 -12594,15 -12 615 1.0 N
burr 707057500077881602 -12 612,75 -12 580,60 -12 602 | \\\
mielke 707057500077881602 -12 608,80 -12 576,65 -12 598 0.5 f Y
beta 707057500077881602 -12 604,27 -12572,12 -12 593 / “\1_.,__
genhalflogistic 707057500077881602 -12 590,28 -12 566,17 -12 582 0.0 ’—1.00 -0.75 —0.50 —-0.25 0.00‘_7—0.25 0.75 1.00
genexpon 707057500077881602 -12 574,86 -12534,67 -12 561
nakagami 707057500077881602 -12 557,83 -12 533,72 -12 548 Distribusjon tilpasset avviket
chi 707057500077881602 -12 557,83 -12 533,72 -12 548
halfnorm 707057500077881602 -12 524,60 -12 508,53 -12 518
foldnorm 707057500077881602 -12 522,60 -12498,49 -12 514 exponweib
frechet r 707057500077881602 -12 521,16 -12 497,05 -12 513 20 gengamma
weibull_min  707057500077881602 -12 521,16 -12497,05 -12513 burr
nex2 707057500077881602 -12 414,43 -12382,29 -12 403 1= mielke
gompertz 707057500077881602 -12 350,15 -12326,04 -12 342 ' beta
halflogistic  707057500077881602 -12 232,58 -12 216,51 -12 227 genhalflogistic
erlang 707057500077881602 -12 194,85 -12170,74 -12 187 10 ge:expm?
gamma 707057500077881602 -12 194,85 -12170,74 -12 187 ::| agam
pearson3 707057500077881602 -12 194,85 -12170,74 -12 187 0.5 halfnorm
exponpow 707057500077881602 -12 052,27 -12 028,15 -12 044
genpareto 707057500077881602 -11 980,01 -1195589 -11972 0.0
johnsonsb 707057500077881602 -11 842,20 -11810,05 -11831v -1.00 -075 -0.50  -0.25 0.00 0.25 0.75 100
< >

Sensitivity: Internal




Stokastisk modellering med periodebaserte histogrammer

IBisus Jopbo

nger Energl Statistisk Analyse - Trekking fra histogram basert pa ulike perioder

God hraft. Gesl klima

Malepunkt Maksmetode for beregning av variasjonsverdier

@ Temperaturjustert verdi @ Fire drlige perioder @ To drlige perioder @ Minedlige perioder

Tid b

M012019 02092020

O O

apr 2019 jul 2019 ok 2019 jan 2020 apr 2020 jul 2020
. Maks av Maks av fire arlige Maks av to arlige Maks av manedlige
ndre metode & 4 - ¥ .
temperaturjustert verdi perioder perioder perioder
18.47 16.52 17.23 18.60

Sensitivity: Internal



Kumulativ fremstilling av maks ved gjentatte modelleringer

IBisus Jopbo

Gggdeh!:tgmﬁfgl Statistisk Analyse - Kumulativ fremstilling av trekking x antall ganger
Malepunkt Kumulativ fremstilling av maks-verdier nar vi gjer stokastisk modellering 1000 ganger for 2019 (maks-metode)
10
Info

Variasjonsverdiene er beregnet med 08

maks-metode

Trekkingen av justeringene er gjort fra

et histogram av avvik mellom 206
variasjonsverdier og temperaturjustert =
faktisk forbruk >
Histogrammet er basert pa to arlige @ 04
perioder
Periodene er oktober-mars (vinter) og
april-september (sommer) 02
0,0

kWh/h

re metode

Sensitivity: Internal
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Analyse av CCD-data og TIBBER-data, bestaende av henholdsvis 5-minuttsverdier og 10-sekundsverdier,
har fgrt til bade verifisering og falsifisering av hypoteser. Ved a se pa fordelinger av forholdsverdier og
tilhgrende 99. persentiler, ble det dannet et godt grunnlag for a avkrefte hypotesen som sa at
husholdnings- og fritidskundene har relativt lik effektvariasjon innenfor en time. Ved bruk av samme
metodene, har hypotesen som sa at husholdnings- og naeringskundene har relativt lik effektvariasjon
innenfor en time, blitt bekreftet. Videre ble det brukt spredningsplott for & plotte 99. persentiler av
forholdsverdier, og tilhgrende 90. persentiler for a sammenligne effektvariasjon i hgylast-, lavlast-, og
normallasttimene. Resultatene av denne analysen ga oss rimelig grunnlag for a beholde hypotesen som
sa at variasjon i disse ulike forbrukskategoriene er ulik. Til slutt ble det delt inn 20 lastkategorier for
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Notasjon

Analyserte effekter

P = Effekt

P1n = Gjennomsnittlig effektforburk i I@p av en time, ogsa kalt timesverdi

Psm = Gjennomsnittlig effektforburk i Igp av 5 minutter, ogsa kalt en 5-minuttsverdi

P1os = En verdi av gjennomsnittlig effektforburk i Iep av 10 sekunder, ogsa kalt en 10-sekundsverdi
Forholdsverdi

Fsm = Psm/P1n = Forholdet mellom en 5-minuttsverdi og det gjennomsnittlige effektforbruket i dens
tilhgrende time

F10s = P10s/P1n = Forholdet mellom en 10-sekundsverdi og dens tilhgrende timesverdi
Persentiler

PCos = 99. persentil av en gruppe observasjoner = Verdien som er stgrre enn 99% av observasjonene i
gruppen

Matematisk kan persentiler defineres som fglger:
Gitt en liste L med N sorterte verdier sa vil den k-te persentilen (0<k<=100) veere gitt ved:
PC, =1L,

Der:n =]k -N]
PCo9,1n = 99.persentil av en gruppe timesverdier
PCos,5m = 99.persentil av en gruppe 5-minuttsverdier
PCo9,10s = 99.persentil av en gruppe 10-sekundsverdier
PCosF10s = 99. persentil av en gruppe 10-sekundersforholdsverdier
PCosFsm = 99. persentil av en gruppe 5-minuttsforholdsverdier
Hgylast
PCs9,10s,Haylast = PCag,1n fOr de 10% hgyeste effektmaleverdiene

PCasF10s,Hgylast = PCaoF10s for de 10% hgyeste effektmaleverdiene

Dataframes

DFsm = Dataframe med 5-minuttsdata.
DFn = Dataframe med timesdata.

DF10s = Dataframe med 10-sekundsdata.

DFsm & 1n = Dataframe med 5-minuttsdata og timesdata.
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DF10s & 1n = Dataframe med 10-sekundsdata og timesdata.

Ordliste

Frekvens: Tidsopplgsninger pa maleverdier i datasettene som analyseres
Hgyfrekvent: Original frekvens i datasettene som analyseres

Lavfrekvent: Frekvensen som hgyfrekvent data aggregeres til. Synonym til timesoppl@sing i denne
rapporten

Normallast: Alle effektmalinger i et datasett

Hgylast: De 10% stgrste effektmalingene i et datasett.

Ho = Nullhypotesen. Hypotesen vi starter med

H; = Alternativ hypotese. Hypotesen som er det motsatte av Ho. Brukes dersom Ho ma forkastes.
Qzs = Median i et intervall [laveste verdi, median i datasett].

Qzs = Median i et intervall [median i datasett, hgyeste verdi].

IQR = Interquantile range. Q75 — Qas.

Whisker = @vre grense. @verste whisker representerer Qzs + 1.5IQR. Nederste whisker representerer Qs
- 1.5IQR

Prosjektnotat Side 2 av 33



Centres for
x Environment-friendly

- e Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution

- to empower the future Smart Grid

Innholdsfortegnelse

NOTASJON c.uiiiiiiiiiiiiiiiiritiie et trrsssettassssttesssssttrsssssstsssssstesssssstessssssssssssssstenssssssssssssesnssssssannssns 1
L0 T | 2
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1.1.2 Det er samme distribusjonen blant hgyfrekvent og lavfrekvente effektmalinger
mellom naeringsbygg, husholdninger og hytter. ..o, 5
1.1.3 Det er forskjeller i variasjoner mellom hgylast og normallast timer.........ccccceevveieenen. 6
b 0T 1 - =TT ] ] £ - SO 6
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1 Problembakgrunn

«Vanlige» strgmmalinger hos de fleste nettselskaper viser giennomsnittlig timesforbruk. Innad i disse
timene kan det forekomme hgye effekttopper som ikke kommer fram ved et timesgjennomsnitt dersom
det ogsa forekommer perioder med lavt forbruk. Stremnettet ma dimensjoneres til 8 dekke de fleste
effekttopper som kan forekomme. Derfor er det interessant a analysere effektvariasjonene innad i
timer. Analysene som har blitt gjort og presentert i denne rapporten baserer seg pa 5-minutts- og 10-
sekkundsmalinger. Timesdata ble generert ved a aggregere opp det hgyoppl@selige datagrunnlaget.

Datagrunnlaget med 5-minuttsmalinger inneholdt mange flere kunder og kundekategorier enn
datagrunnlaget med 10-sekkundsmalinger. Dette var grunnen for at dette datagrunnlaget ble brukt for a
sammenligne effektvariasjon innen en time for de ulike kundekategoriene. Her ble forholdsverdier av
hayopplgselig- og lavopplgseligdata plottet i histogrammer og persentiler ble brukt for @ sammenligne
effektvariasjonen for ulike kundekategoriene. Videre ble det ogsa sett pa effektvariasjon i hgylast-,
lavlast-, og normallasttimene for de ulike kundekategoriene, og variansen og standardavviket i disse ble
sammenlignet, slik at tydelige forskjeller mellom kundekategoriene kunne ses. Dersom effektvariasjonen
for de ulike kundekategoriene er relativt lik, kan nettet som forsyner disse kundekategoriene
dimensjoneres med like dimensjoneringskriterier, men dersom det er stor variasjon for hver
kundekategori, ma nettet for de ulike kundekategorier dimensjoneres med ulike kriterier.

Datagrunnlaget med 10- sekundsmalinger, inneholdt mye mer ngyaktige malinger enn datagrunnlaget
med 5-minuttsmalinger. Ulempen med dette grunnlaget var at det inneholdt fa kunder, og bare en
kundekategori. Derfor ble det, i tillegg til plotting av forholdsverdier i histogrammer, utfgrt analyser av
hvordan forholdspersentilene fordelte seg blant ulike kunder og ved ulike lastnivaer.

Til slutt sammenlignes 10-sekkundsdata med 5-minuttsdata for & se om det finnes en tydelig forskjell
mellom disse. Dersom det ikke gj@r det, vil det ikke veere ngdvendig & beholde 10-sekkundsmalinger,
ettersom det krever flere ressurser for a fa tilgang til data med sa hgy oppl@sning. Dersom det skulle
vise seg at det det er en forskjell mellom datagrunnlagene, bgr det utfgres kost-nytte-analyse, for a
avgjgre hvor viktig det er a beholde 10-sekundsdata..

1.1  Forskningsspgrsmal og hypoteser

1.1.1 Hva er forholdet mellom hgyfrekvent data og timesoppl@st data?

Dette forskningsspgrsmalet besvares ved a beregne og plotte forholdsverdiene Fsm 0g Fios, ved @ beregne
standardavvikene til forholdsverdiene og ved a beregne persentilene PCosF1n, PCog sm, PCooF10s 0g for alle
kunder.

1.1.2 Det er samme distribusjonen blant hgyfrekvent og lavfrekvente effektmalinger mellom
naeringsbygg, husholdninger og hytter.
Denne hypotesen besvares ved a plotte fordelingskurver, spredningsplott og boksplott av

forholdsverdier og sammenligne variansen i dataen. Dersom variansen i forholdsverdier for de ulike
kundekategorier er mindre eller lik 0.15, kan hypotesen bekreftes.
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1.1.3 Det er forskjeller i variasjoner mellom hgylast og normallast timer

Denne hypotesen besvares ved @ sammenlikne Figs normal_last O Fsm,normal_last Med F1gs hgy last OF Fsm,Hay last fOr
individuelle kunder. Videre plottes nevnte forholdsverdier i histogrammer og spredingsplot. Hypotesen
bekreftes eller avkreftes ved visuell inspeksjon av plottene.

2 Datagrunnlag

Dataen som analyseres bestar av 3 verdityper: tidspunkt (TimeStampUtc), malepunktid (UsagePointld)
og effektmaling (Value), se Figur 1.

TimeStampUtc UsagePointld Value
0 2020-04-01 00:00:10 707057500 1399.0000
1 2020-04-01 00:00:20 707057500 1400.0000
2 2020-04-01 00:00:30 707057500 1400.0000
3 2020-04-01 00:00:40 707057500 1400.0000
4 2020-04-01 00:00:50 707057500 1399.0000

Figur 1: Dataoppsett for 10-sekundsoppl@sning

Effektmalingen er gitt i watt og representerer gjennomsnittlig effektforbruk i tidsintervallet som mal. For
eksempel, i Figur 1 vil malingen kl. 00:00:10 representere gjiennomsnittlig effektforbruk i intervallet
[00:00:00, 00:00:10). | rapporten analysers kunder innen husholdning, naering og fritid (hyttekunder).
Tabell 1 viser oppsummerende informasjon om datasettene som analyseres.

Tabell 1: Informasjon om datagrunnlaget

Datagrunnlag CCD Tibber

Antall kunder 187 9

Antall datapunkter 10 859 460 4782773
Frekvens 5-minutter 10-sekunder
Husholdningskunder 98 9
Fritidskunder 30 0
Neeringskunder 59 0

Antall kunder slettet pa grunn 6 0

av for lite data.

Periode 2020-06-14 til 2021-06-14 2020-04-01 til 2020-06-14

Prosjektnotat

Side 6 av 33



Centres for
x Environment-friendly

- e Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

3 Formatering av datagrunnlaget

Datagrunnlaget ble lastet ned fra Data Lake generation 2 med Spark SQL til Azure Databricks og
analysen av de ulike datagrunnlagene ble utfgrt ved bruk av programmeringsspraket Python. Det ble
brukt ulike innebygde Python-biblioteker, slik som Pandas for a formatere og filtrere data og
matplotlib.pyplot for a plotte ulike grafer. Videre ble programvaren Power Bl benyttet til a generere
interaktive figurer av relevante resultater.

Noe av datafiltrering og formattering var felles for begge datagrunnlagene. Det fgrste var a slette
duplikater fra datasettene. Det andre var at effektverdiene basert pa hgyfrekvens- og
lavfrekvensopplgsning matte gjgres om fra objekter til floats (desimaltall). Dette ble gjort for 3
muliggj@re matematiske utregninger. Det andre var a dele TimeStampUtc kolonnen inn i fire ulike
kolonner: dr, méned, dag og time, som vist i Figur 2. Dette ble gjort for 8 muliggjgre korrekt
sammenslaing av flere dataframes der effektverdiene baserer seg pa ulik frekvens.

Time UsagePointld Value Year Month Day Hour
0 2020-04-01 00:00:00 707057500 1399.0 2020 4 1 0
1 2020-04-01 00:00:10 7070575001 1400.0 2020 4 1 0
2 2020-04-01 00:00:20 7070575001 1400.0 2020 4 1 0
3 2020-04-01 00:00:30 7070575001 1400.0 2020 4 1 0
4 2020-04-01 00:00:40 707057500 1399.0 2020 4 1 0

Figur 2: Formatert Dataframe

3.1 CCD

Nar data ble lastet ned fra databasen, var den ikke komplett, og matte derfor formatteres og filtreres,
slik at ngyaktig analyse kunne bli utfgrt. Det fgrste som ble gjort var a slette alle 5-minuttsverdier som
var 0 slik at timesverdier ikke skulle basere seg pa feilaktige malinger. Videre ble kunden med mest
fullstendig data (referanse) funnet, det vil si flest effektmalinger slik at resten av kundene kunne bli
sammenlignet med denne kunden. Kundene som hadde 50% mindre data enn referansen, ble slettet fra
datagrunnlaget. Dette ble gjort for 8 unngd ungdvendig sletting av data ved senere filtrering.

Med en oppl@sning pa 5-minuttsniva, vil effekten registrert i starten av en bestemt time veaere det
giennomsnittlige forbruket 5 minutter fgr den aktuelle timen. Som fglge av dette, ble hele
datagrunnlaget forskjgvet 5 minutter tilbake i tid, slik at en vilkarlig time startet xx:55 og sluttet yy:55.

For at analysen skulle bli sa ngyaktig som mulig, ble det sjekket at hver time inneholdt 12 5-
minuttsverdier. Dersom dette ikke var tilfelle, ble den timen med manglende 5-minuttsverdier slettet fra
datasettet. Fgr denne filtreringen, var det 906.144 rader med unike timesverdier, mens etter filtrering
ble dette antallet til 904.955 - 1189 rader med timesverdier ble slettet. Denne metoden ble brukt for
analyser av fordelingskuver for enkeltkunder. For a utfgre analyse av fordelingskurver for flere kunder
samtidig, var det ngdvendig at effektmalinger for de aktuelle kundene baserte seg pa like tidsstempler.
For & oppna dette, ble det brukt en for-loop til 3 ga gjennom hele datasettet, og slette tidsstempler som
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ikke var felles. Resultatet ble lagret i en dataframe som ble kun brukt for analyse av fordelingskurver for
flere kunder samtidig.

Med riktig antall 5-minuttsverdier innen hver time kunne 5-minuttsverdier aggregeres opp til
timesverdier. DFs, ble gruppert etter malepunkt, og alle verdier innen hver time ble summert, delt pa
antall 5-minuttsverdier (gjennomsnitt) og resultatet ble lagret i DFin. DFsy, 0g DF1n ble sa slatt sammen
til en felles dataframe, DFsm & 1n, SOmM inneholdt malepunkt, dato og klokkeslett for registrering av effekt,
5-minutts- og timeseffekt og forholdet mellom disse to effektverdiene. Dette ble gjort ved bruk av en
Pandas funksjon, merge. Ettersom DFs inneholdt tidsstempel som baserte seg pa 5-minuttsverdier,
mens DFy, baserte seg pa timesverdier, kunne ikke disse slas sammen pa kun malepunkt og tidsstempel.
Lgsningen var a basere sammenslaing pa kolonnene for malepunkt, ar, maned, dag og time som omtalt
tidligere, slik at timesverdien skulle legge seg pa riktig 5-minuttsverdi.

3.2 Tibber

Med en opplgsning pa 10-sekundsniva, vil effekten registrert i starten av en bestemt time vaere det
giennomsnittlige forbruket 10 sekunder fgr den aktuelle timen. Som fglge av dette, ble hele
datagrunnlaget forskjgvet 10 sekunder tilbake i slik at en effektmalingene representerte gjennomsnittlig
effektforbruk til en spesifikk kunde fra nadvaerende tidspunkt til neste tidspunkt det skulle blitt foretatt
en maling. Alts3, etter tidsforskyvingen vil en maling kl. 00:00:10 representere gjennomsnittlig
effektforbruk i intervallet [00:00:10, 00:00:20).

For a aggregere tibberdataen opp til timesverdier ble DF1os gruppert etter malepunkt, og alle verdier
innen hver time ble summert, delt pa antall 10-sekundsverdier(gjennomsnitt) og resultatet ble lagret i
DFih. DF10s 0g DF1n ble sa slatt sammen til en felles dataframe, DFsm & 1n, SOmM inneholdt malepunkt, dato
og klokkeslett for registrering av effekt, 10s- og timeseffekt og forholdet mellom disse to effektverdiene.
Dette ble gjort ved & bruke Pandas funksjonen merge til & sld sammen rader med samme id, ar, maned
dag og time. For a verifisere at timesaggregeringene var korrekte ble det bekreftet at giennomsnittet til
10-sekundsverdiene var tilnsermet likt giennomsnittet til de genererte timesverdiene og at utvalgte
timesverdier var likt giennomsnittet at alle 10-sekundsverdier innenfor timene.

Etter aggregeringen ble en kolonne med forholdsverdier generert ved dele 10-sekundersverdiene pa
timesverdiene. Videre ble en ny dataframe med hgylast verdier generert ved a tekke ut rader tilhgrende
de 10% hgyeste timesverdiene. Disse dateframesene ble lastet opp til datalake-en benyttet av Agder
energi for videre analyse i Power Bl og en dedikert notebook i Databricks for dataanalyse.

3.3  Generering av kumulative fordelingsfunksjoner

Datagrunnlaget for plotting av kumulative fordelingsfunksjoner for Tibber- og CCD-dataen ble generert i
med pandasfunksjonene groupby og rank i databricks. Funksjonene ble brukt til & sortere alle
forholdsverdier for hver kunde og rangere verdiene fra O til og med 1(0%,100%) der ranken er
persentilen til verdien. For eksempel, en forholdsverdi med rank/persentil 0.6 impliserer at 60% av
forholdsverdiene til en kunde er mindre eller lik verdien med rank 0.6. Disse kurvene presenteres ikke i
denne rapporten, men inngar i Power Bl rapportene som tilhgrer prosjektet
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4 Analyse av CCD data

Analysen av datagrunnlaget baserer seg pa a beregne forholdsverdier og tilhgrende persentilverdier, PC,
og a plotte og sammenligne disse verdiene for ulike kundekategorier/forbrukskategorier. | denne
analysen har det blitt brukt boksplott for a vise en standardisert fordeling av maleverdier, histogrammer
for 8 sammenligne ulike fordelinger pa forholdsverdier og spredningsplott for a visualisere variasjonen i
forholdsverdier for hver enkelt kunde.

4.1 Sammenligning av husholdningskunder og fritidskunder

Ut fra Tabell 1 kan det merkes at det er mange flere husholdningskunder enn fritidskunder, noe som vil
forarsake delvis ungyaktig analyse grunnet flere malepunkter for den ene kategorien. Figuren under
viser hvordan Psy, og P1, er fordelt for de to kategoriene.

"Boxplot” - framtstilling av P_5m og P_1h for husholdnings- og frtidskunder
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Figur 3: Boxplot av Psm 0og P1n for husholdnings- og fritidskunder

Av Figur 3 ser vi at Psm for husholdningskunder har verdier opp mot 25 kW, mens timesverdiene er
betraktelig lavere. Dette er fordi, som nevnt tidligere, timesverdier baserer seg pa gjennomsnittlig Psm
verdier innen en gitt time. N@yaktig samme situasjon observeres for fritidskunder. Den oransje streken i
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boksene representerer median, arealet over streken representerer Qzs mens arealet under Qas. Whisker
pa topp har en verdi tilsvarende (Qss + IQR x 1.5), mens whisker pa bunn (Qas - IQR x 1.5).

For a sammenligne effektvariasjonen innen en time, kan det fgrst ses pa boxplot for 3 fa oversikt over
hvordan forholdsverdiene er fordelt, og hvor mange av verdiene kan betraktes som ekstremalverdier:

"Boxplot” - framstilling av forhaldsverdier for husholdnings- og fritidskunder
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Figur 4: Boxplot av Fsm for husholdnings- og fritidskunder

Figur 4 viser at begge kundekategoriene har ekstremt mange ekstremalverdier, men det er
husholdningskundene som har de hgyeste forholdsverdier. Medianlinjen i boksene gir inntrykk av at
husholdningskundene har en symmetrisk fordeling, mens fritidskundene har en skjev fordeling
(Negative Skew), der flesteparten av verdiene har hgyest konsentrasjon naarmest grafens hale

Videre ble det brukt histogram, der begge kundekategoriene er vist i samme figur:
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Fordeling av forholdsverdier for husholdnings- og fritidskunder
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Figur 5: Histogram som viser fordeling av forholdsverdier for husholdnings- og fritidskunder

Av Figur 5, ser man at fordeling av forholdsverdier for begge kundekategoriene ligger tilsynelatende opp
pa hverandre, men de vertikale, stiplete persentillinjene viser at forskjellen mellom de to grafene er
stgrre enn man skulle tro. PCsg sm for husholdningskunder har en verdi pa 2.444, mens PCog,sm for
hyttekunder har en verdi pa 3.342. Dette betyr at 99% av verdiene for husholdningskunder en mindre
enn, eller lik 2.444, og 3.342 for fritidskunder. Disse numeriske verdier betyr at vi kan med 99%
sikkerhet si at Psm for husholdningskunder er 2.444 ganger stgrre enn Pip, 0g Psm for fritidskunder er
3.342 ganger stgrre enn Pip.

4.2 Sammenligning av husholdningskunder og naeringskunder

Grunnet lignende datasett, og ghske om a se pa de samme tingene, ble det utfgrt samme analyse for a
sammenligne husholdning og naering som husholdning og fritid. Figuren under viser hvordan Psy, og P1n
er fordelt for de to kategoriene som skal analyseres her.
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"Boxplot” - framtstilling av P_5m og P_1h for husholdnings- cg neeringskunder
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Figur 6: Boxplot av Psm og Pit for husholdnings- og naeringskunder

Figur 6 viser at gjennomsnittseffekt for husholdningskundene er hgyere enn for naeringskunder. Videre
ser vi at antall Psy, og P1n, som kan anses som ekstremalverdier for naeringskundene er veldig likt i
motsetning til husholdningskunder. Ved a se pa antall verdier over whiskers, kan det merkes at
husholdningskundene har mange flere ekstremalverdier enn naeringskundene.

Figur 7 viser boxplot av forholdsverdiene for de to kundekategoriene. Man ser umiddelbart at begge
kategoriene har forholdsverdier helt opp mot 12, men at fordeling av verdiene er ulik;
husholdningskunder har hgyest konsentrasjon av forholdsverdier ca. midt pa grafen, noe som gir en
tilneermet normalfordeling, mens naeringskundene har lik fordeling som fritidskunder, der fordelingens
toppunkt er forskjgvet mot hgyre. Det er boksen som representerer naeringskunder er sa smal, indikerer
at det er lite spredning i forholdsverdiene.
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"Boxplot” - framstilling av forholdsverdier for husholdnings- og neeringskunder
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Figur 7: Boxplot av Fsm og F1n for husholdnings- og naringskunder

Figuren under viser fordelingene av forholdsverdier for begge kategoriene i samme plott:
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Fordeling av forholdsverdier for husheoldnings- og naeringskunder
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Figur 8: Fordeling av forholdsverdier for husholdnings- og naeringskunder

Figur 8 bekrefter det Figur 7 viste: forholdsverdiene for begge kundekategoriene er noksa like.
Forskjellen her er at naeringskundene har mindre spredning av datapunkter, mens husholdningskundene
har en mer symmetrisk fordeling. De bla og gr@nne, stiplete linjene viser PCq for begge
kundekategorier. Av disse er vi at PCqy for badde husholdningskundene og naeringskundene er veldig like;
bare 0.133 i differanse.

4.3 Sammenligning av hgylasttimer, lavlasttimer og normallast

| denne analysen ble det beregnet antall verdier hver kunde har og hentet forholdsverdiene som tilhgrer
de 10% hgyeste og laveste timesverdier. Grunnlaget som ble brukt for normallast er alle forholdsverdier
i datasettet. Denne analysen skiller heller ikke mellom kundekategorier.

Som i tidligere delkapitler, begynner vi med a se pa boxplot for & fa en grunnleggende forstaelse av
hvordan de ulike forholdsverdiene er fordelt:
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"Boxplot” - framstilling av forholdsverdier for normallast og 10% heyeste og 10% laveste
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Figur 9: Boxplot av forholdsverdiene til normallast, 10% hgyeste og 10% laveste

Av Figur 9 kan det ses at det er normallast og 10% laveste som har de hgyeste forholdsverdiene, men
det er veldig tett mellom 10% hgyeste og 10% laveste. Videre ser vi at 10% hgyeste har en fordeling med
sveert lite spredning, mens 10% laveste med mest spredning. Spredningen av datapunkter er avhengig
av standardavviket, som forteller hvor stort avvik det er mellom hver maleverdi og den gjennomsnittlige
verdien. Tabellen under oppsummerer standardavvik for de tre situasjonene:

Tabell 2: Standardavvik for de ulike situasjonene

Situasjon Standardavvik
10% Hgyeste 0.3307
10% Laveste 0.5719

Normallast 0.4763

Videre brukes det histogram for a fa en mer visuell framstilling av forholdsverdiene:
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Forholdsverdier tilherende normallast og 10% heyeste og laveste timeseffekt
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Figur 10: Fordeling av forholdsverdier for normallast, 10% hgyeste og 10% laveste

Figur 10 viser at fordelingene for de tre ulike situasjonene er relativt like. Den stg@rste forskjellen ser man
pa persentillinjene, der differansen mellom PCq for 10% hgyeste og 10% laveste er 1.238. Ved a se pa
standardavvik-verdiene i Tabell 2, kan vi ogsa konkludere med at mindre standardavvik gir tettere
fordelingsfunksjon, som igjen fgrer til redusert PCqs-verdi.

4.4  Analyse av kunder med ekstreme forholdsverdier

| denne delen av analysen, blir «ekstreme forholdsverdier» definert som Fsy, > 5, som betyr at Psy, er

minst 5 ganger hgyere enn P, Her tas det utgangspunkt i prosentvis differanse, som defineres som:

PSm - Plh

PDsyp—1p = P
max,5m

Denne metoden er veldig lik min/max normaliserings-metoden, og brukes for a8 sammenligne

datapunker som er i ulik skala. Verdiene for hver kunde vil basere seg pa kundens maksimale Psy,, noe

som Vil gjgre PDsm.1n for de ulike kundene sammenlignbare.

Prosjektnotat Side 16 av 33



Centres for
x Environment-friendly

- e Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution

- to empower the future Smart Grid

| datasettet som ble benyttet for a utfgre analyser, var det 111 ulike kunder som hadde ekstreme
forholdsverdier. Tabell 3 viser statistikk for PDsm.1n, Nar vi ser pa den hgyeste PDsm.1h.verdien per kunde.
Dette vil si at datagrunnlaget tabellen er basert pa, inneholder en verdi per kunde, og denne verdien er
hgyeste PDsm.1n for den enkelte kunden (max(PDsm-1n) per kunde). Vi refererer videre til dette
datagrunnlaget som De hgyeste PDsnm.1p-verdiene.

Tabell 3: Grunnleggende statistisk informasjon om hgyeste PDsm.1n for hver kunde

Antall kunder 111

Gjennomsnitt av PDsm.1h 0.379576
Standardavvik av PDsm.1n 0.197511
Laveste verdi av PDsm.1n 0.006841
25. Persentil av PDsp.1n 0.233604
50. Persentil av PDsm.1n 0.356434
75. Persentil av PDsm.1n 0.483370
Hgyeste verdi av PDsm.-1n 0.912753

Rad 2 i Tabell 3 forteller oss at i snitt, kan kundens maksimale Psr, ganges med 0.379576 for a finne
differansen Psm — P1n. For & fa bedre oversikt over fordelingen av de hgyeste PDsm.1h, ble datapunktene
plottet i en boxplot:

"Boxplot” - framstilling av maksimal prosentvis differanse for hver kunde
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Figur 11: Boxplot av maksimal prosentvis differanse for hver kunde
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Figur 11 viser at de maksimale PDsm.1n er tilneermet normalfordelt, der fleste verdier ligger rundt
median. Punktene som ligger over gverste whisker viser at i de verste tilfellene, er enkeltkunders
differanse Psy-P1h, over 80% av den maksimale Psp,.

Fordeling av maksimal prosentvis differanse
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Prosentvis differanse i forhold til maksimal P_Sm

Figur 12: Fordeling av maksimal prosentvis differanse for hver kunde

Figur 12 viser en mer visuell framstilling av fordelingen. Det kan ses at flesteparten av verdiene ligger i
intervallet (0.4, 0.45), som betyr at de fleste kundene har en Diffsm.1n som er 40%-45% av kundens
maksimale Psn,. Videre ser vi at det at enkelte kunder har verdier i intervaller (0, 0.006841) og (0.8,
0.912753). Tabellen under viser gjennomsnittlig PDsm-1n, Psm/Psm, max 08 P1n/Psm, max for disse kundene.
Grunnen for valg av akkurat disse kundene er for & kunne sammenligne de kundene med hgy PDsm.1n (>
0.8) og lav PDspm.1h (< 0.01).
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Tabell 4: Oversikt over gjennomsnittlige forholdsverdier for et utvalg av kunder. Kunde 1 tilsvarer kunden med
laveste PDsm-1n i Figur 12 (lengst til venstre), og kundene 2-7 tilsvarer kunder med hgyeste PDsm-1n i Figur 12

(lengst til hgyre)

Kunde
Gjennomsnitt 1 2 3 4 5 6 7
PDsm-1h 0.01165 | 0.00328 | 0.0899 | 0.00179 | 0.05907 | 0.00128 | 0.0155
Psm/Psm, max 0.2362 | 0.0236 | 0.26619 | 0.3332 | 0.07179 | 0.00809 | 0.0141
P1n/Psm, max 0.2362 | 0.0236 | 0.26619 | 0.3332 | 0.07179 | 0.00809 | 0.0141

For a sammenligne fordelingene for alle og de hgyeste PDsm.1n, har alle verdiene blitt sortert i stingende
rekkefglge, og plottet i et spredningsplott:

Prosentvis differanse for hele datasettet og for de heyeste verdier 187
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Figur 13: PDsm.1h fra datasettet som inneholder alle malinger og PDsm.1n fra datasettet som inneholder de
hgyeste PDsm.1n for hver kunde

Figur 13 viser hvordan PDsn.1n fordeler seg nar alle verdiene blir sortert i stigende rekkefglge. Verdiene
pa y-aksene viser antall verdier/datapunkter. Ved a plotte PDsm.1n for alle Psm, og P1n, far vi en graf som
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ligner kumulativ fordelingsfunksjon, mens grafen for de hgyeste PDsm.1n er tilnaermet linezer. Det kan
ogsa merkes at 99% av alle verdier (grgnn graf) er mindre eller lik 0.235. Den rgde graden indikerer at
forholdsverdiene, Fsn, blir ekstreme, Fsm > 5, nar PDsm.1n har en verdi pa omtrent 0.1, eller 10%.

4.5 F-test

For a teste hvorvidt variansen av to ulike fordelinger er lik, bruker vi F-test. Hypotesene er definert slik:
e Ho: 0?=07
o Hi:ol#0?

Det fgrste som regnes ut i en F-test er F-statistikk, som er forholdet mellom varians i to ulike fordelinger
som skal sammenlignes. F-statistikk kan skrives slik:

. Variasjon mellom fordelingenes gjennomsnitt

Variasjon innen fordelingen

Eller:

Der o er variansen i fordeling 1, 62 er variansen i fordeling 2 og 6 > gZ. Her er det viktig at telleren er
stgrre enn nevneren, slik at «left critical values» blir unngatt, og testen blir tvunget inn i en «right tailed
test». Videre beregner man «degrees of freedom» for bade teller (dfn) og nevner (dfd):

dfn= Leordetingr — 1
dfd = Lfordelingz -1

Der L star for lengden av fordeling (antall datapunkter). Ved a benytte oss av variablene definert
ovenfor, kan p-verdi beregnes. Dersom denne er mindre enn et visst konfidensintervall, er konklusjon at
variansen i begge fordelingene er ulike. Utregning av p-verdi baserer seg pa sannsynlighetsfordeling til
statistikk som det blir testet for, og blir regnet ut fra avvik mellom observerte verdier, og forhandsvalgt
referanse.

Som sett i figurene 5 og 8, er fordelingene for husholdnings-, fritids- og naeringskundene tilnseermet
normalfordelt, men grunnet mange ekstremverdier, far alle fordelingene lang hale pa hgye side av
fordelingene. Dette skaper problemer nar fordelingene testes for lik varians. Som en Igsning pa dette,
tas det utgangspunkt i feerre forholdsverdier, noe som gir en fordeling som er mer symmetrisk.
Fordelingene filtreres slik at Fsm < PCosFsm, 0g resultatet kan ses i Figur 14.
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Fordeling av forholdsverdier fer og etter filtrering
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Figur 14: Fordeling av forholdsverdier med alle Fsm 0g Fsm < PCosFsm

F-testen ble utfgrt for 8 sammenligne variansen i fordelingene for husholdnings- og fritidskunder, og
husholdnings- og naeringskunder. Tabellen under viser resultater av testen:

Tabell 5: Resultater av F-testen

Kundekategori F-verdi p-verdi Beholde Ho
Husholdning og fritid 1.4763 1.116e® Nei
Husholdning og naering 0.6506 1 Ja

Den lave p-verdien i Tabell 5 gir oss tilstrekkelig med grunnlag for a forkaste Ho, mens den hgye p-
verdien gir oss tilstrekkelig med grunnlag for a beholde Ho. Ved @ sammenligne resultatene av F-testen
med fordelingene og PCqs i Figurene 5 og 8, er det rimelig a konkludere med at testen er gyldig.

5 Analyse av Tibber data

5.1 Maleverdifordelinger

Siden Tibberdataen kun inneholder data for husholdningskunder deles datasettet hovedsakelig inn i
normallast og hgylastmalinger i denne rapporten. Figur 15 viser fordelingen til Tibber malingene der de
bla stolpene inneholder radata (P10s), mens de hudfargede stolpene representerer hvordan fordelingen
hadde vaert dersom alle maleverdier hadde blitt erstattet av sine gjennomsnittlige timesverdier (P14).
Ved visuell inspeksjon kommer det fram at fordelingen ikke er normalfordelt og at den inneholder
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relativt stor varians, med verdier mellom 0 og 20kW. Videre kan man se fra persentillinjene at P1os

inneholder en del hgye maleverdier som ikke blir registrert dersom malingene aggregeres til

timesverdier. Figur 16 og Figur 17 viser alternative framstillinger av maleverdiene som ogsa illustrerer
hvordan Pyos inneholder en del toppverdier som gar tapt nar de times-aggregeres. Per definisjon er
gjennomsnittsverdien til P1os 0g P1n like da P1y er giennomsnitt av Pios-verdier, men medianen er noe
hgyere for Pyp.

Fordeling av alle Tibber-effektmalinger
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Figur 15: Fordelinger av originale og timesaggregerte Tibber-malinger
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Figur 16 Varighetskurveframstilling av P1os og P1n sine fordelinger
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Fordeling av alle Tibber-effektmalinger
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Figur 17 Boxplot framstilling av P1os og P1n sine fordelinger

5.2  Normallastfordelinger

Figur 18 viser fordelingen av Fiqs (alle 10-sekundsforholdsverdier). Figuren er kuttet av ved forholdsverdi
(x-akseverdi) 4, da tettheten til verdiene over dette er for liten til 3 sees. Ved visuell inspeksjon ser Figs
ut til 3 ha en hgyreforskjgvet fordeling sentrert rundt 1. Hgyrefordelingen kommer av den teoretiske
minimumsverdien til Fio er null fordi minimumsverdien til P1os 0g P14 er null, som betyr at min(P1os/P11) =
0. Den teoretiske maksverdien derimot er sveert stor fordi P1gs i teorien kan veere mye stgrre enn Pyp.

Resultatet som kommer fra figuren er som forventet, da de viser at P15 ofte er relativt lik P1, og at
forekomsten av gkende forholdsverdier synker tilsynelatende eksponentielt. Videre viser figuren at
PCoo,10s €r 2,5. Altsa er 99% av alle normallastmalinger i Tibber-dataen under 2,5 ganger stgrre enn sine
tilhgrende timesverdier. Med andre ord vil momentaneffektuttak i giennomsnitt overstige 2,5 ganger
gjiennomsnittlig timeseffektuttak i 1% av tilfellene.
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Fordeling av alle Tibberforhaldsverdier
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Figur 18: Fordelinger av forholdsverdier mellom orginale og timesaggregerte Tibber-malinger

5.3  Hgylastfordelinger

PCas,10s kan vaere ugunstig a basere seg pa, da hgye forholdsverdier kan forekomme ved laster som ligger
godt under godt under maksforbruket til kunden. Ved dimensjonering av nett er det maksimale
effektuttaket til en kunde sentralt for hva slags sikring kunden trenger. Derfor er det spesielt interessant
a analysere malinger som inngar i hgylasttimer. Figur 18 viser fordelingen av Figs nayiast. Ved visuell
inspeksjon kan man se at Figs Hgylast har betydelig mindre varians enn Fiqs. Videre ser FHigs ut til 3 vaere
tilneermet normalfordelt. Det kommer ogsa fram at PCios Hayast €r 1,73, noe som rundt 30% mindre enn
PCios. Figur 19 er en alternativ framstilling pa hvordan effektvariasjonene varierer betydelig mindre i
hgylasttimer kontra normallasttimer.
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Figur 20: Boxplot framstilling av fordelinger til Fios og F10s i normallast og hgylasttimer
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5.4 Individuelle kundeverdier

Hittil har vi sett pa alle kundene i Tibber-dataen under ett, men det er ogsa interessant a se pa
forholdspersentilene (PCios) for ulike kunder for & analysere individuelle variasjoner. Figur 20 viser PCyos
08 PCios haylast for alle enkeltkunder i datasettet. Her kommer det fram at de fleste kunder har betydelig
stgrre effektvariasjoner innen normallasttimer enn innen hgylasttimer. Videre kan man se at disse
variasjonene varierer mye mellom forskjellige kunder. Et fatall av kunder har relativt like
persentilverdier for normal og hgylast. Til sammenlikning er effektvariasjonene innen hgylasttimer
relativt konsistente blant kundene. Dette indikerer at hgylastpersentilverdier for et subsett
husholdningskunder generelt kan vaere representativt for andre husholdningskunder, mens tilsvarende
normallastpersentiler kan avvike betraktelig.

Normal- og Heylastpersentil for Tibberkunder

Persentilverdi

Malepunktid
Figur 21: PCi0s 08 PCios,neylast fOr alle individuelle kunder i Tibberdataen, samt gjennomsnittsverdien av disse

5.5  Fordelingen til forholdsverdier mot effektuttak

Vi har sett hvordan timeseffektvarisjonen er betydelig mindre i hgylast timer enn i normallasttimer. En
naturlig fortsettelse av analysen er derfor a studere hvordan de forskjellige forholdsverdiene fordeler
seg ved forskjellige effektuttaksverdier. Dette forholdet kommer fram av figur 21. Figuren tar for seg 3
kategorier, lavlast, hgylast og normallast. 10% av forholdsverdiene befinner seg under lavlastgrensen pa
877,43 Watt. 10% av verdiene befinner seg over terskelen for hgylast pa 4601,23 Watt. Normallast tar
for seg alle lastverdier i datasettet, og ma ikke forveksles med omradet mellom lav og hgylastgrensene.

Figuren viser effektvariasjoner synker ved gkende lastnivaer. Ved lavlast er 1% av forholdsverdiene over
3,54, som vist av den lilla linja. Der er ogsa ved lavlastgrensen vi ser de stgrste forholdsverdiene pa over
10. Merk at forholdsverdiene og normallast og hgylast persentilverdiene er de samme som i Figur 18 og
19, bare plottet opp timesverdiene det ble regnet ut ifra, i stedet for i histogramform. Derfor ser vi igjen
at 99% av forholdsverdiene er under 2,50 (svart linje) ved normallast og under 1,73 (Rgd linje) ved
hgylast. Dette tyder pa at kunder med lavere momentanforbruk generelt har hgyere effektvariasjoner

Prosjektnotat Side 26 av 33



Centres for
a Environment-friendly

_— . Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution

- to empower the future Smart Grid

innenfor timer enn kunder hgyere momentanforbruk. Med andre vil ord skyldes hgye
forholdsverdipersentiler hos enkeltkunder at kunden generelt har lavere 10-sekundsverdier enn kunder
med lave forholdsverdipersentiler. Denne hypotesen kan bekreftes for kundene i datasettet ved a
analysere effektforbruket til enkeltkundene i Power Bl rapporten som tilhgrer dette prosjektet.

Fordelingen av forholdsverdier mot effektuttak

= P1os Lavisst maksverdi = 87743 W
P105, Hoylast Minverdi = 4601.23 W

- PCooF1ps, Laviest = 3.54

- PCgoFips = 2.5

- PCogF1os, Hopast = 1.73

10

i

Figs
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Figur 22: Spredningsplott over hvilke forholdsverdier som befinner seg ved ulike lastnivaer.

Vi kan bygge pa Figur 21 og finne PCosF10s ved flere last intervaller. Figur 23 viser hvordan disse
forholdsverdiene fordeler seg pa ved 20 gjevt spredde lastintervaller. | likhet med Figur 21 ser vi en klar
nedgaende trend. Det er mange mater @ modellere denne trenden p3, og det er ikke et mal i denne
rapporten a finne en optimal modell for a predikere persentilene. Det er likevel rimelig & anta at PCooF10s
til en viss grad kan beskrives med en power law funksjon (se formel) fordi Fios er definert som en
heyfrekvent delt pa en lavfrekvent maleverdi (P1os/P1n). Nar P1y gker kreves det stgrre og stgrre Pios-
verdier for a opprettholde hgye forholdsverdier. For eksempel, det er mer rimelig at det forekommer en
P1os verdi pa 5kW nar P1y=1kW, enn at det forekommer en P1os verdi pa 50kW, dersom P14 =10kW, fordi
det skal mye til a bruke 50kW pa en gang. Derfor ble en power law funksjon til 8 modellere
persentilverdiene som fglger:
a
PCggFi0s = K
Py

Konstantene a og k ble funnet til a bli ved a bruke funksjonen curve_fit fra Pythonbibliteket
scipy.optimize, til  tilpasse formelen med non-linear least squares metoden til alle P verdier i
datasettet. Resultatet kan sees i Figur 23. Merk at den rgde linjen er kontinuerlig, men og at den baserer
seg pa de hgyre intervallverdiene. Ved effektmalinger pa over 7kW er det faerre datapunkter, noe som
gker stgyen/variansen til persentilene, men ellers passer formelen tilsynelatende godt. Videre sa er
formelen en veldig enkel tilneerming og er ikke ment for bruk av ngyaktig prediksjon, men den gir et
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godt inntrykk av forholdspersentilfordelingen i Tibberdataen og kan brukes som utgangspunkt for videre
analyser.

99. persentil for alle fordelingsverdier innenfor forskjellige laster

— 329N
@  PCasFips for hvertintervall
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Figur 23: 99. persentiler for forholdsverdier for 20 forskjellige lastintervaller sammen med en «best fit»-linje

6 Resultater CCD data

Som sett i figurene 5 og 8 har de ulike kundekategoriene relativt like fordelinger, men med ulik
spredning, noe som fgrer til ulike verdier for PCssFsm. Tabell 6 presenterer de viktigste funnene fra
kapittel 5: Analyse av CCD data. Tabellen viser at der er husholdningskunder som har de hgyeste Psn, og
Fsm verdier, etterfulgt av neeringskunder. Variansen i de ulike kundekategoriene viser seg a veere veldig
lik, med den maksimale differansen mellom husholdningskunder og fritidskunder. Bade varians og
standardavvik for husholdnings- og naeringskunder er tilnaermet lik, noe som forklarer hvorfor PCooFsm
for disse kundekategoriene er sa lik. Dette blir ogsa bekreftet av F-testen utfgrt i delkapittel 4.5, som
viste at variansforskjellen mellom husholdnings- og nzeringskundene er tilfeldig.

Tabell 6: Viktigste informasjon fra kapittel 5: Analyse av CCD data

Husholdning Fritid Neering
Antall Kunder 98 30 59
Hgyeste Psm 21.4827 15.3389 19.2111
Hgyeste Fsm 11.9482 11.5315 11.9184
Varians i Fsm 0.1949 0.3582 0.2140
Standardavvik Fsm 0.4415 0.5985 0.4627
PCooFsm 2.444 3.342 2.577

Det er rimelig & anta at det er flere husholdnings- og naeringskunder som er knyttet til samme

nettstasjon enn det er husholdning- og fritidskunder, eller fritids- og naeringskunder. Med denne
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antagelsen, kan man i dimensjonering av nettet som skal forsyne husholdninger og naeringer, anta at i
99% av tilfellene, er Psm = 2.577P1, for bade husholdnings- og naeringskundene. PCosFsr, for fritidskunder
derimot, er =30% hgyere enn PCqoFsm for naeringskunder, noe som ma tas hensyn til i dimensjoneringen.

Tabell 7: Andel av forholdsverdier innen ulike intervaller for hver kundekategori

Andel

Fsm<1 1<Fsn<5 Fsm>5

Hgylast 0.5190 0.4809 0
Husholdning Lavlast 0.5968 0.4020 0.0011
Normallast 0.5562 0.4432 0.0006

Haylast 0.5457 0.4542 0
Fritid Lavlast 0.5838 0.4107 0.0054
Normallast 0.5664 0.4312 0.0023
Hgylast 0.5374 0.4610 0.0015
Nzering Lavlast 0.6013 0.3970 0.0016
Normallast 0.5615 0.4364 0.0020

Av Tabell 7 ser vi at over 50% av alle Fsm, for alle kunde- og forbrukskategorier, ligger under 1, og at
mellom 40% og 48% av Fsn, ligger mellom 1 og 5. Tar vi utgangspunkt i Tabell 6, ser vi at den hgyeste Fsn,
for husholdningskunder er 11.94, men av Tabell 6 ser vi at det er kun mellom 0.1% og 0.6% av Fsn som
ligger over 5, avhengig av forbukskategori.

| Tabell 8 som viser statistisk informasjon om PCaoFsm, ser vi at variansen er stgrst i lavlasttimene,
etterfulgt av normallast. Det er spesielt fritidskundene som har hgyest variasjon i lavlasttimene.
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Tabell 8: Grunnleggende statistisk informasjon for PCosFsm

Max Gjennomsnitt Varians Standardavvik
Hgylast 3.166 1.65 0.128 0.359
Husholdning Lavlast 6.208 2.77 1 1

Normallast 7.966 2.35 0.6889 0.83

Hgylast 3.263 1.8 0.1521 0.39

Fritid Lavlast 7.392 3.06 2.8561 1.69
Normallast 5.374 2.87 1.3456 1.16

Hgylast 10.249 1.86 2.59 1.61

Naering Lavlast 6.901 2.35 2.0164 1.42
Normallast 8.846 2.29 2.1316 1.46

Figur 15 viser spredningsplott av PCooFsm for hver kunde- og forbrukskategori. Spredningsplottet

illustrerer variansen presentert i Tabell 8 og viser at generelt sett, er det stgrst variasjon i lavlasttimene

for alle kundekategorier. De vertikale linjene er PCq, 0g viser at det er fritidskundene som har de

hgyeste persentilene. Videre kan det ses at PCyoPCosFsm for husholdnings- og naeringskundene er veldig

like, mens fritidskundene skiller seg ut, spesielt i lavlasttimene.
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Figur 24: Spredningsplott av PCosFsm for hver kunde- og forbrukskategori

== 90. percentil: 1.969 |
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= 90. percentil: 2.472
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7 Resultater Tibber data

Dette kapittelet oppsummerer de viktigste resultatene fra kapittel 5. Tabell 9 viser hvordan
forholdsverdiene mellom timesdata og 10-sekunds data fordeler seg. Den viser hvordan det er mindre
forskjeller mellom 10-sekundsmalinger og timesmalinger ved hgylast, enn ved normallast. Blant annet
ser vi at hvordan differansen mellom nedre og @vre Whisker og differansen mellom Q1 og Q3 er mindre
ved hgylast enn ved normallast. | tillegg er standardavviket til forholdsverdiene lavere ved hgylast, som
0gsa innebaerer at Figs Hgylast Varierer mindre en Figs.

Tabell 9: Oppsummering av forholdsverdifordelingen vist i Figur 19:

Nedre Qi Median | Gjennomsnitt | Qs @vre Standardavvik
Whisker Whisker

F1os 0,0607 0,733 0,959 1,00 1,18 1,86 0,442

F10s,Hoylast 0,454 0,86 0,995 1,00 1,13 1,52 0,256

Tabell 10 og 11 viser hvordan forholdsverdipersentilene varierer for normallast og hgylast mellom de
forskjellige kundene i tibberdataen. | tabell 10 ser vi hvodan det er mye st@rre variasjon mellom
forholdspersentiler til foskjellige ved hgylast og normalast ved a se pa standardavikene og differansen
mellom maksimum og minumumnsverdiene for de to lastnivaene. | tabell 11 ser vi blant annet at for
datasettet som helhet har vi at:

PC99F105, Lavlast=3; 54
PC99F105=2,50
PCosF10s Hoylast=1,73

Merk at disse persentilene for hele datasettet er forskjellige fra giennomsnittet av forholdspersentilene
til de forskjellige kundene, noe som kommer av at hver kundepersentil her vektes likt uavhengig av hvor
mange datapunkter de har.

Tabell 10: Oppsumering av kundepersentilene vist i Figur 20:

Gjennomsnitt Maksverdi Minverdi Standardavvik
PCosF10s 2,47 3,37 1,95 0,404
PCosF10s,Hoylast 1,67 1,93 1,44 0,133
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Tabell 11 Statistikker for enkeltkunder i Tibberdatasettet

UsagePointld M PCBQFlﬂs - PCEBFll}s,Haylast i PGjennomsnitt v | PMedian I

707057500 3,37 1,61 1622 1068
707057500 2,73 1,80 2008 1551
707057500 2,61 1,56 2190 1905
707057500 2,50 1,69 2486 2097
707057500 2,43 1,61 2028 1497
707057500 2,41 1,71 2471 2056
707057500 2,27 1,93 3664 2987
707057500 1,96 1,44 2784 2244
707057500 1,95 1,72 3709 3579
Hele datasettet 2,5 1,73 2610 2152,

Som vist i figur Figur 23 kan PCqsF10s eksempelvis estimeres basert pa en spesifikk timesverdi med
felgende formel:

3,29

= 50,40
Py

PCooF;0s P,y €10,7,14,3]

Formelen er ikke kalibrert for P1us-verdier utenfor intervallet og er ikke ment for a gi ngyaktige
estimater, men den gir et godt bilde av hvordan forholdspersentilene avhenger av lasten i Tibberdataen.

8 Konklusjon

8.1 CCD

Figurene 5 og 8 i seksjonene 4.1 og 4.2 viser fordelingene av forholdsverdier for de ulike kategoriene. Av
Figur 5 ser vi at fordelingen for husholdnings- og fritidskundene ligger pa hverandre, men
persentillinjene viser at forskjellen mellom disse fordelingene er stgrre enn man tror. PCooFsn, for
husholdningskunder er 2.444, mens for fritidskundene 3.342. Her er det en forskjell pa 0.898, noe som
indikerer at variasjon innenfor en time for husholdnings- og fritidskundene er ulik, og dermed kan vi
forkaste nullhypotesen, Ho, presentert i seksjon 1.1. Figur 8 viser det samme som Figur 5, bare for
husholdnings- og naeringskundene. PCooFsn, for husholdningskundene er fortsatt 2.444, mens for
naeringskundene er den 2.577. Her er det en forskjell pa 0.126, noe som indikerer at effektvariasjon
innenfor en time for disse kundekategoriene er relativt like, og at vi kan beholde Ho. Resultatene omtalt
ovenfor bekreftes av F-testen som ble utfgrt i seksjon 4.5, som indikerer at ulik variansen i
forholdsverdier mellom husholdnings- og fritidskundene er ikke tilfeldig, og det motsatte for
husholdnings- og nzeringskundene.

Figur 10 viser hgylast-, lavlast- og normallasttimene, der alle kundene blir sett pa under ett. Persentilene
for denne figuren er veldig ulike, og nar vi ser pa alle kundene under ett, har vi rimelig grunnlag for a
konkludere med at det er ingen likhet mellom de tre forbrukskategoriene. Figur 22 derimot, viser de
samme forbrukskategoriene, bare at de at delt opp for hver kundekategori. Her tas det utgangspunkt i
PCooFsm. Ved bruk av visuell inspeksjon, samt persentilverdiene presentert i figurteksten, kan vi
konkludere med at det er hgyest effektvariasjon innen en time for alle tre kundekategoriene og at
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PCsoFsm har laveste verdier i hgylasttimene. Ved a analysere figur 22, har vi ingen grunnlag for a
konkludere med at de tre kundekategoriene er like i de tre ulike forbrukskategorier.

8.2 TIBBER

| denne rapporten har vi sett hvordan effektforbruket innad en time i snitt ikke overstiger
gjennomsnittlig timesverdier med mer enn 150% i 99% av tilfellene. Videre ble det funnet, som
forventet, at effektvariasjonene er mindre i hgylasttimer en ved normallast timer. Ved hgylast er
effektforbruket innad timene kun 73% stgrre enn timesverdiene i 1% av tilfellene. Vi har ogsa sett at
forholdet mellom timesverdier og 10-sekundsverdier er sentrert rundt 1 og at de er noenlunde
normalfordelt ved hgylast og hgyreforskjgvet eksponensialfordelt ved normallast. Dette vil si at de fleste
Fios-verdier er rundt 1 og at sannsynligheten til forekomster av Fios-verdier syker eksponentielt desto
lenger Fios er fra 1. Hgyreforskyvningen til forholdsverdiene ved normallast innebzerer at fordelingen har
en lang hale pa hgyresiden. Disse funnene illustreres iblant annet i Figur 18 og Figur 19.

Nar det kommer til individuelle kundeforskjeller ble det igjen observert at forholdsverdipersentilene ved
normallast er betydelig stgrre enn ved hgylast. Det ble ogsa observert at det var stor variasjon mellom
de individuelle forholdsverdipersentilene til kundene ved normallast. For en av kundene var
PCosF10s=3,37, som betyr at over 1% effektuttakene innenfor timene var over 237% mer enn
timesverdiene. Ved hgylast derimot var det betydelig mindre varians mellom kundepresentilene, der
den stgrste forholdspersentilen var pa 1,93. Dataen kan derfor tolkes som at PCagF10s Hgylast fOr €t utvalg
husholdningskunder kan veaere rimelig representativt for kundegruppen som helhet, i motsetning til
PCosF10s. Disse funnene illustreres i Figur 21.

Til slutt har vi sett hvordan PCogF10s er sterkt avhengig av lastnivaet. Normallast inneholder mye hgyere
forholdsverdier enn hgylast. | tillegg synker forekomsten av hgye forholdsverdier ved gkende
timesverdier. Dette indikerer at PCooF10s er lavere for kunder hgy forekomst at hgye timesverdier, enn
for kunder lav forekomst av hgye effekttopper.
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2. Resultater
3. Oppsummering

Agder Energi Nett



IBisus Jopbo

«Analyse av effektvariasjon»
- Effekt kan variere mye innenfor en time.

- Agder Energi skal innfgre sikringsbasert
tariffsystem, effekttopper kan da ha en
innvirkning.

- Hvilken sikringsstgrrelse burde kunden
ha? Nedsikring?

«Mal for prosjekt»

- Teste hypoteser for effektvariasjon og
finne mal pa forskjell mellom timesverdi og
hgyeste effekt innenfor timen.

«Gevinster»

- Dkt forstaelse av effektvariasjon,
grunnlag for mer presis dimensjonering av
nett.

Sensitivity: Internal

Bakgrunn for prosjekt — Generelt
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Bakgrunn for prosjekt - Hypoteser

IBisus Jopbo

Hypotese 1:

Husholdnings- og fritidskunder har relativt lik effektvariasjon
innenfor en time.

Hypotese 2:

Husholdnings- og neeringskunder har relativt lik effektvariasjon
innenfor en time.

Hypotese 3:
Det er ulik variasjon i hgylast-, lavlast-, og normallasttimene

FoU-spgrsmal
Hvilken verdi gir 10-sek effektdata ut over 5-min effektdata?

Sensitivity: Internal
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Sensitivity: Internal

Bakgrunn for prosjekt - Notasjon

P,, = Gjennomsnittlig effektforbruk pa en time, ogsa kalt timesverdi
I:)Sm
P.o. = Gjennomsnittlig effektforbruk pa 10 sekunder

= Gjennomsnittlig effektforbruk pa 5 minutter

Fs,, = Ps../P,, = Forholdet mellom 5-minuttsverdi og tilhgrende timesverdi

F.0s = P1os/P1,, = Forholdet mellom 10-sekundsverdi og tilhgrende timesverdi



Bakgrunn for prosjekt — Datagrunnlag
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Datagrunnlag 5-minuttsopplgsning (Ps,,):

Datakilde: AMS-maler Kundenummer Tidspunkt Psm Effekt (kW)
Husholdning: 98 1 2020-06-11 16:00:00 5.274
Fritid: 30 1 2020-06-11 16:05:00 5.328
N . 59 1 2020-06-11 16:10:00 5.331
rng:.
&ring 1 2020-06-11 16:15:00 5.354

Tidsperiode: Juni 2020-Juni 2021

Datagrunnlag 10-sekundsopplgsning (P1os): Kundenummer Tidspunkt P10 Effekt (kW)
Datakilde: HAN-port / Tibber ! 2020-06-1116:00:00 5387
: 1 2020-06-11 16:00:10 5.296
Husholdning: 9
1 2020-06-11 16:00:20 5.248
Tidsperiode: April 2021-Juni 2021 1 2020-06-11 16:00:30 5 258

Merk: Datagrunnlagene er uavhengige (kunder i 10s er ikke i 5m)

Sensitivity: Internal 8
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Bakgrunn for prosjekt - Eksempel
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Fom = P5m/P1h

Sensitivity: Internal

Forholdsverdi
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Sensitivity: Internal

«99. persentil»

- Vi valgte a fokusere pa 99. persentil
nar vi analyserte forholdsverdier

- 99. persentil er verdien som 99% av
forholdsverdiene er mindre eller lik

«Notasjon»

- 99. persentil av forholdsverdier
mellom 5-minuttsverdi og timesverdi:
PCooF sm

- 99. persentil av forholdsverdier
mellom 10-sekundssverdi og
timesverdi: PCygF 14s

Tetthet

Bakgrunn for prosjekt - Persentiler

0.0

0.5

1.0

BN 10% Heyeste
BN 10% Laveste
B Normallast

~=== PCogF5m:1.968
PCo9F5m:3.206
PCo9F5m:2.639

15 2.0 25
Forholdsverdi Fsm,

3.0

35

11

4.0
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IBisus Jopbo

Stor forskjell i 99. persentiler grunnet mange ekstremverdier ->

Husholdningsforbruk og hytteforbruk har ulik effektvariasjon

2.00

175

150

125
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100
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025

0.00
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Sensitivity: Internal
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Resultater — Hypotese 2

Husholdning og neering: Neeringskundene har tilsynelatende mindre varians i
fordelingen. 99. persentilene er tilngermet like for F,,

IBisus Jopbo

Husholdning og neering er like nar det gjelder hgye verdier innefor en time
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Sensitivity: Internal [
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IBisus Jopbo
3

Antall Kunder
Hoyeste P;,
Hayeste F;,

Varians i F5,

Standardavvik Fz

I:)(:99F5m

Sensitivity: Internal

Husholdning Fritid
o8 30
21.4827 15.3389
11.9482 11.5315
0.1949 0.3582
0.4415 0.5985
2.444 3.342

Resultater - Generelt

Naering

59
19.2111
11.9184
0.2140
0.4627

2.577

15
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Sensitivity: Internal 16
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Resultater — Normallast versus hgylast-timer

IBisus Jopbo

Fordeling av alle Tibberforholdsverdier Forholdsverdifordelingen innen Tibbers heylasttimer
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Sensitivity: Internal 7



Oppsummering - Hypoteser

IBisus Jopbo

Hypotese 1:

Husholdnings- og fritidskunder har relativt lik effektvariasjon innenfor en time. > NEI, mer
variasjon hos fritidskunde

Hypotese 2:

Husholdnings- og neeringskunder har relativt lik effektvariasjon innenfor en time. > JA

Hypotese 3:

Det er ulik variasjon i hgylast-, lavlast-, og normallasttimene ->
JA, mindre variasjon ved hoy last
Regel: Sikring hos kunde bor tale 2x maks timesverdi

FoU-spgrsmal
Hvilken verdi gir 10-sek effektdata ut over 5-min effektdata?
-> |Ingen vesentlig ekstra verdi av 10-sek effektdata

(PCggF 105 ~ PCqoF 5, i hoylast og normallast)

Sensitivity: Internal 18
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Agder Energi Nett

Estimering av maksforbruk hos kunder i Agder Energi
Nett via maskinlaeringsmodeller og andre algoritmer
Julian Gjestvang Data Scientist (Trainee)

Innhold

1. Grunnlag for prosjekt
2. Analyse og resultater
3. Oppsummering og veien videre
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«Analyse av variasjon"

- Kunder har et unikt forbruksmgnster
som bade er stokastisk og
deterministisk.

- Forbruksmganster er pavirket av
temperatur, tidspunkt, helligdager etc.

- Summen av kundenes forbruk kan
overbelaste komponenter i nettet hvis
kundene har et hgyt og
sammenfallende forbruk.

«Mal for prosjekt"
- Sammenligne ulike modeller for a
estimere maks forbruk til kunder.

«Gevinster"

- Ikt forstaelse av forbruk, grunnlag for

mer presis dimensjonering av nett —
farer til optimal investering og bedre

Sensitivity: Interlrelve ranse kval |tet

Grunnlag for prosjekt — Generelt

Forbruk (kWh) siste 14 dager
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8




Grunnlag for prosjekt — Modeller

Velanders formel

IBisus Jopbo

Per dags dato er Velanders formel brukt for a estimere bade individuelle og gruppers
maks forbruk. Gir en tidsuavhengig maks basert pa data fra ar med hgyest sum forbruk.
Er gitt med falgende:

Pi,y == k1Wi’y + k2 Wi’y

hvor W; ,, er totalt arsforbruk (summert) for kunde i for ar y, og k,09 k, er konstanter som
er standard og tilpasset kundesegment.

Styrker

Relativt enkel modell. Effektiv. God pa homogene kundegrupper.
Svakheter

Deterministisk, fanger ikke opp stokastisk oppfarsel. Lite dokumentasjon.

Sensitivity: Internal 21



Grunnlag for prosjekt — Modeller
Stokastisk Lastmodell
Sannsynlighetsmodell (Probabilistic) som baserer seg pa alt av data tilgjengelig per

kunde. Modellerer et generelt forbruk uavhengig av tidsrammer. Utgangspunkt i Erling
Tennes Phd oppgave.

IBisus Jopbo

Eksempel p& modellerte verdier over faktisk forbruk for en kunde Forbruk i timer

—— Stochastic Modulated Values
Values

Korrigere temperatur

Variasjons kurver

kwh/h

Bruke gjennomsnittsverdier
fra malt data

Stokastisk parameter for
avvik via fordeling til avvik.

00000000000 -07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 Simulert forbruksmanster
ime

Styrker

Gir estimat pa totalt forbruksmanster per kunde. Plukker opp pa individuell variasjon.
Svakheter

Krever mye kapasitet. 22

Sensitivity: Intern
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Grunnlag for prosjekt — Modeller

Maskinlaeringsmodeller

Plukker opp et signal i et datasett for & enten predikere eller si noe om forholdet mellom
variabler i data. Prosessen som omhandler a plukke om et signal kalles for
«leeringsprosessen». Denne prosessen er enten veiledet laering (supervised) eller ikke-
veiledet leering (unsupervised). Farstnevnte i dette prosjektet. Gitt data med en respons
variabel Y og p forskjellige forklaringsvariabler X;, X», ..., X,, sa antar vi et forhold mellom
Y og X = (X3, X3, ..., X,) som kan skrives fglgende:

Y=f(X)+ €

hvor f er en funksjon av X og € er tilfeldige feilledd med en forventningsverdi pa 0 som
antas og veere uavhengig av X. Maskinleeringsmodeller gnsker a finne et estimat av

fX).
Styrker

Mye informasjon og ressurser tilgjengelig. Bredt spekter av ulike modeller. Plukker opp
komplekse magnster i data.

Svakheter
Kan kreve mye data. Blackbox. Sensitiv til endring i datastruktur.

23

Sensitivity: Internal
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Grunnlag for prosjekt — Data

Datasett

- Bestar av registrert forbruk per time
(ikke justert for temperatur) til 1000
husholdningskunder fra 2018-2020.

Forklaringsvariabler \UsagePointid  AvgValue StdValue SumValue MaxValue

- Standardavviket, gjennomsnittet og

sum av forbruk per kunde. 047899x000cx  3.15433  1.24578  95957.14 9.43
5 . I 734738000 2.21442  1.64248  79547.24 9.03
- Basert pa tidligere resultater og 24889XXXXXX 6.22355 276582 201298.78 20.99

andre modeller, gnsket ogsa en enkel
modell- ------------------------------

Responsvariabel
- Starst registret maks per kunde.

24

Sensitivity: Internal
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Vi ser at:

- Det er en positiv lineaer
sammenheng mellom observert
maks og forklaringsvariablene.

- Standardavvik noe sterkest
korrelert.

- Variablene ser normal fordelt ut.

- Indikerer at en lineaer modell vil
gjere en god jobb.

Men:

- Naturen til variablene gir positivt
lineaert forhold.

- Multikollinearitet (hva driver
maks?)

Sensitivity: Internal

Grunnlag for prosjekt — Analyse av data
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Analyse og resultater — Maskinaeringsmodeller

Teknisk: Observert maks for 200 kunder - Testdata

- Deler opp trening og test i 80/20.

- K-fold kryssvalidering pa fem
folder, gjentas 10 ganger. Gir et
giennomsnitt av feilleddene.

- Maler feilledd via Mean Squared

1 ~
Error = -3, (Y; — Y;))* og Mean

IBisus Jopbo

&

Maks forbruk [kKW1/]

Error =% Y=Y
- Grunninnstillinger pa alle
modeller.
Mal: 5
- Estimere kurven i plott, estimerer
da maks per kunde. : l

=

Sensitivity: Internal



Analyse og resultater — Historisk maks

IBisus Jopbo

. . Mean Squared Error Mean Error
Historisk maks: 2090 0.608
- Bruker maks observert 2018/2019

for hver kunde som estimat for Maks 2018-2019 for & estimere maks 2020
maks 2020. o p

- Referanse modell

Resultat:

- Baserer seg pa 977 kunder

(mistet noen kunder pga. deling av

data pa tid).

- Ser ut til a underestimere.

- Andre modeller begr fa en lavere
MSE.

o

Maks forbruk [kW1/1]

Sensitivity: Internal



Historisk maks- boks plott:
- Boks plott viser fordelingen til
estimatene og faktiske verdier.

IBisus Jopbo

- Gjennomsnittet i grenn trekant.

- Basert pa 977 kunder.

Resultat:
- Bekrefter at modellen
underestimerer.

Sensitivity: Internal

Estimater |

Fasit

Analyse og resultater — Historisk maks

Mean Squared Error Mean Error
2.090 0.608

Maks 2018-2019 for & estimere maks 2020

e = 0 o o

1 @o}—-—{ommoo o0 @ oo




Analyse og resultater — Maskinaeringsmodeller

IBisus Jopbo

Llnear regresjon: Mean Squared Error Mean Error
- Minimerer kvadrert sum mellom 179 0.065

estimat og fasit (OLS = Ordinary

least square method). Resultat pa testdata — Lin.Reg
- Parameter innstilt pa e ,

treningsdata. |

Resultat:

- Basert pa test data med 200
kunder.

- God jobb sammenlignet med
grunnmodell.

- Analyse viste positivt lineaert
forhold.

=

Maks forbruk [KW1/1]
: .

Sensitivity: Internal



Analyse og resultater — Maskinaeringsmodeller

Mean Squared Error Mean Error
1.579 -0.0003

IBisus Jopbo

Lineaer regresjon - boks plott:

- Boks plott viser fordelingen til
estimatene og faktiske verdier.

- Gjennomsnittet i grenn trekant.
- Basert pa testdata.

Boks plot av sanne og estimerte verdier — Lin.Reg

Estimater }—-—¢ w oo o
Resultat:
- Basert pa kryssvalidering pa hele
datasettet.
- Estimerer faktisk fordeling pa en
god mate. Fasit R

- Lavere MSE sammenlignet med
historisk modell.

Sensitivity: Internal



Analyse og resultater — Maskinaeringsmodeller

IBisus Jopbo

En lineaer regresjonsmodell for dette problemet er gitt ved falgende:

~

Y == 90 + 91x1 + ezxz + 93X3

Hvor Y er estimat for maks, 8, er et bias ledd, 8; er koeffisienter og x; er
forklaringsvariabler. Ved a bruke Lin.Reg.OLS pa 800 kunder fikk vi falgende:

¥ =1.309 +0.495x, +5.440x, — 0.00000743x5

Hvor:
X1 er gjennomsnitt
x, er standardavviket
x5 er sum av forbruket til en kunde.

- 1
Sensitivity: Internal :



Analyse og resultater — Velanders

IBisus Jopbo

Mean Squared Error Mean Error
Velanders: 13.46 3.07
- Bruker konstanter gitt fra Agder Resultat Velander — Konstanter fra AE
Energi for husholdning,. = |77 ]
- k; =0.00021 0og k, = 0.019 % ) I
:15
>
'Q 10
5
2
©
Resultat: = 1 ;
- Baserer seg pa 977 kunder. Boks plot Velander — Konstanter fra AE
- Underestimerer.
- Hey MSE sammenlignet med Estimater |~ g
Naiv.
Fasit | = —— [ cooc ccoo o

Sensitivity: Internal



IBisus Jopbo

Velanders:

Bruker konstanter fra en multiple
regresjon med sum, kvadrert sum
og observert maks for 800
kunder.

ko = 4.1650 k; =0.0003 og k, =

— 0.0138

Resultat:

Baserer seg pa 977 kunder.
Underestimerer.

Hoy MSE sammenlignet med
historisk modell.

Lavere MSE sammenlignet med
modell med konstanter fra AE.

Sensitivity: Internal

Maks forbruk [kW1/1]

Estimater

Fasit

Analyse og resultater — Velanders

Mean Squared Error Mean Error

5.44 0.93
Resultat Velander — Konstanter fra Lin.Reg

200 600 200

Boks plot Velander — Konstanter fra Lin.Reg

R

33



Analyse og resultater — Resultat alle modeller

IBisus Jopbo

Resultat: —
- Basere seg pd kryssvalidering. Historisk maks 2.090 0.608
- Vanlig Lin.Reg modell ser ut til  f§ ~ -"Re9-OLS 1.579 -0.0003
lavest MISE. Lin.Reg.SGD 1.567 0.0001
- OLS & fortrekke, enklest. Beslutnings tre 2.94 0.00136
- Avanserte maskinlaeringsmodeller ~ CATBoost 1.812 0.007
ser ut til & fa hgyere MSE. Mulig XGBoost 2.176 -0.004
overtrener. Velanders m.konstanter AE 13.46 3.07
- Ulike modeller, men Velanders m.konstanter Lin.Reg 5.44 0.93
utgangspunkt for 3 sammenligne.  Stok.Last 8.523 -2.228

- Alle ml modellene vektet
standardavviket hgyest.

Lin.Reg Lineaer regresjon

ME Mean Error

MSE Mean Square Error

OLS Ordinary least square

SGD Stochastic gradient descent

XGBoost Extreme Gradient Boost

Sensitivity: Internal 94



Analyse og resultater — Andre resultater

IBisus Jopbo

Fjerning av registret maks i datasett

Maks forbruk ligger implisitt i datasett (standardavviket blir pavirket av denne verdien f.eks). Fjernet
denne fra datasettet for deretter & kjore gjennom

Teste modell pa data fremover i tid

@nsket a teste hvor generaliserbar modellene var fremover i tid. For & teste dette splittet vi datasettet
opp i 2018-19 og 2020. Vi trente og testet modellene pa data fra 18-19 for deretter @ male hvor bra
estimatene gjorde det pa observert maks for samme kunder i 2020.

Sensitivity: Internal .



Oppsummering og veien videre

«En enkel modell er muligens nok "
- Lineeer regresjon med OLS gir best resultat for & estimere maks per kunde kunde

IBisus Jopbo

- Mer kompliserte maskinlaerings modeller far hgyere feil verdier

- Velanders har en tendens til a underestimere, og man oppnar bedre estimater ved
finne konstanter via lineaer regresjon versus standard koeffisienter.

- Stokastisk last modell har en tendens til & overestimere maks per kunde.

«Veien videre og forslag til arbeid "
- Endre mal pa feilledd, modeller som treffer hgyere eller likt fremtidig maks vektes

hayere.

- Bruke maskinlaere til a estimere hele forbruksmanster per kunde.

- Finne optimal modell for a estimere en maksverdi for grupper av kunder.
- Se pa andre kundegrupper (fritids og naeringskunder).

Sensitivity: Internal 96
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Ved a ta i bruk et datasett bestaende av 1000 husholdningskunder sa vi at en Lineaer regresjons modell
som baserte seg pa minste kvadraters metode kunne estimere en generell maks verdi per kunde med
gode resultater. Andre maskinlaeringsmodeller og modeller ble ogsa anvendt pa samme datasett, men
med svakere resultater. Videre sa vi at Velanders formel hadde en tendens til 3 underestimere maks per
kunde, men at man kunne oppna drastisk bedre estimater ved a bruke koeffisienter fra en multiple
linezer regresjon basert pa sum, kvadrert sum og observert maks. Vi sa ogsa at stokastisk lastmodell
hadde en tendens til & overestimere maks per kunde.
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1 Bakgrunnsinformasjon om pilotprosjektet

Tabell 1: Bakgrunnsinformasjon

Fra malen "planlegging av pilotprosjekt" Viktige endringer i

lppet av pilotperioden

Malsetting Estimere maks forbruk per husholdningskunde

Problemstilling Finne optimal modell for denne malsettingen

Aktiviteter Innlegg pa webinar for CINELDI

Kostnadsestimat Ca. 250t

Innovasjonspotensial | Mer effektiv modell for dimensjonering av nett
bl.a.

Forventet resultat NA

Tidsplan Ca. 6 maneder

2 Om Piloten og fysisk pilotomrade

Tabell 2: Piloten og pilotomradet

Pilotomradet

FoU-Avansert analyse-Ai-Effektanalyse-maks effektuttak

Maledata og andre data som NA
samles inn og lagres fra Piloten
Personvern og/eller kraftsensitiv | Ja
informasjon

Male- og kommunikasjons- NA
infrastruktur

Use-case-beskrivelser og NA
testplaner

Regulering og forskrifter NA
Barrierer og Igsninger NA

Hvem skal eventuelt ta
resultater fra Piloten i bruk?

Ansvarlige for dimensjonering av nett

Hvem er erfaringene relevant
for?

Avdeling analyse og avdeling nettstrategi

Hva pavirkes av resultater fra
Piloter?

Modeller for estimering av maks effektuttak per kunde

Informasjonsdeling mellom
aktgrene for/underveis/etterpa

Ja

Prosjektnotat
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Er det laget planer for Ja, kompetanseoverfgring fra Data Scientist som hadde ansvar for
viderefgring? Skalering/fullskala | prosjektet til andre data scientister i analyseavdeling. Eventuelle
implementering? implementeringer i produksjon ma skje pa sikt.

3 Resultater og innovasjoner fra Piloten

Per dags dato bruker man to metoder for a beregne stgrst effektuttak per kunde, Brukstid og Velanders
formel. Fgrstnevnte brukes som oftest pa fritidskunder, og sistnevnte pa bade husholdningskunder og
naeringskunder. | dette prosjektet har vi fokusert pa Velanders formel og husholdningskunder hvor vi har
sett om det eventuelt finnes andre modeller som er mer effektive. Vi sa da pa en modell fra Erling
T@nnes sin PhD oppgave, Stokastisk lastmodell, men ogsa ulike Maskinlaerings modeller. En av
hovedfunnene var at en linezer regresjon basert pa minste kvadraters metode oppnadde best resultater.
Denne modellen baserte seg pa standardavviket, gjennomsnittet og 99-percentilen pa registret forbruk
per kunde. Dette funnet baserte seg pa at vi malte estimatene til hver modell via ulike feil metrikker
hvor mean squared error, som maler variasjonene til feilleddene, ble vektlagt hgyest. Videre sa vi at
Velanders formel hadde en tendens til 8 underestimere maks effekt per kunde, men at man kan
forbedrede modellen ved a hente ut Velanders koeffisienten via en multiple lineaer regresjon pa sum,
kvadrert sum og observert maks per kunde. Vi sa ogsa at stokastisk lastmodell hadde en tendens til a
overestimere maks effekt per kunde, selv nar det ble gitt et gvre tak som baserte seg pa en teoretisk
maks per kunde. Linezer regresjon verken overestimerte eller underestimerte noe seerlig og fikk i tillegg
den laveste registeret MSE verdien. Resultatene ble ogsa dokumentert i en Power Bi rapport.

3.1 Datasett - Statistisk analyse

Opprinnelig datasett bestod av 1000 husholdningskunder med registrert forbruk fra 2018 til 2020 (for
majoriteten av kundene). Forbruket ble ikke justert for temperatur variasjon. Ved a bruke SQL sp@rring i
DataBricks hentet vi ut giennomsnittet (AvgValue), standardavviket (StdValue), sum (SumValue) og
hgyest registret verdi per kunde (MaxValue). Dette datasettet ble da utgangspunktet for maskinlaerings
modellene i prosjektet. Variablene ble plukket ut fordi vi sa i et tidligere stadiet av prosjektet at
variasjon av forbruk hang sammen med maks forbruket per kunde. Men, vi tenkte ogsa at det ga mening
a inkludere sum forbruk da Velanders formel bruker denne. Vi endte opp med fglgende datasett:

Tabell 3 Datasett

94789 9XXXXXX 3.15433 1.24578 95957.14
73473 8XXXXXX 2.21442 1.64248 79547.24 9.03
24889XXXXXX 6.22355 2.76582 201298.78 20.99

F@r vi anvendte modeller pa datasettet gjorde vi en statisk analyse for a se etter korrelasjoner og
tendenser i datasettet. Denne analysen gir oss et godt bilde pa hvordan forbruket til kundene henger
sammen, men ogsa hvilke modeller som er hensiktsmessige a bruke. Vi lagde et spredningsplott:
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Spredningsplott av hver variabel
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Figur 1 Spredningsplott alle variabler
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Spredningsplottet viser oss at observert maks forbruk per kunde har en positiv lineeer sammenheng med
forklaringsvariablene. Den sterkeste sammenhengende ser ut til 3 veere med standardavviket til
kundene. Ellers ser vi ogsa at variablene er sterkt positivt korrelert med hverandre. Dette var noe a
forventet da variablene har en naturlig positiv sammenheng. For eksempel gir hgye sum verdier hgy
gjennomsnittsverdier. Videre ser vi at variablene ogsa ser ut til a vaere relativt normalfordelt. En
statistisk utfordring med dette datasettet er et fenomen som heter multikollinearitet. Det oppstar nar
det er en sterk lineseer sammenheng mellom flere forklaringsvariabler og gir en usikkerhet ift. hva som
faktisk driver responsvariablen var (maks forbruk i dette prosjektet). Fenomenet pavirker ikke modell
estimatene. Vi henter ut korrelasjonsmatrisen:

Prosjektnotat
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Korrelasjonsmatrise av hver variabel

-1.000

-0.975

AvgValue

-0.950

0.925

StdValue

0.900

0.875

SumValue

0.850

0.825

0.800

MaxValue
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Figur 2 Korrelasjon matrise alle variabler

Matrisen bekrefter hva vi sa i spredningsplottet og viser at standardavviket korrelere hgyest med
observert maks verdi (0.91), deretter fglger giennomsnittet (0.83) og sum av forbruk (0.78). Resultatene
vi har sett til nd indikerer at en lineaer modell som tar et utgangspunkt i en normalfordelt data vil gjgre
en god jobb ved a estimere maks effekt per kunde.

3.2  Maskinlaringsmodeller

En maskinleeringsmodell er i korte trekk en modell som plukker opp et signal i et datasett for a enten
predikere eller si noe om forholdet mellom variablene i data. Prosessen som omhandler a plukke om et
signal kalles for laeringsprosessen. Denne prosessen er enten veiledet (supervised) eller ikke-veiledet
(unsupervised). Fgrstnevnte ble brukt i dette prosjektet. Rent statistisk er det definert slik at gitt data
med en respons variabel Y og p forskjellige forklaringsvariabler X;, X5, ..., X, sa antar vi et forhold
mellom Y og X = (X1, X, ..., Xp) som kan skrives pa fglgende form:

Y=f(X)+ €

hvor f er en funksjon av X og € er tilfeldige feilledd med en forventningsverdi pa 0 som antas a veere
uavhengig av X. Maskinlaeringsmodeller gnsker a finne et estimat av f(X).

| en slik prosess er det vanlig a dele opp datasettet i trening og test sett for 3 male prestasjonen til
modellen pa usett data. Man gnsker en modell som gir gode resultater pa nye datasett. | dette
prosjektet valgte vi a trene modellene pa 800 kunder for sa G teste det pa 200 kunder. Videre anvendte
vi en k-fold kryssvaliderings algoritme pa hver modell. Denne algoritmen gir oss gjennomsnitt av
prestasjonen til modellene. Vi brukte 5 folder hvor hele prosessen ble gjentatt 10 ganger. Bade
resultatene fra test og kryssvalideringen ble tatt med i prosjektet, men sistnevnte ble vektet tyngst. Vi
malte prestasjonen til alle modellene i prosjektet, bade maskinlaerings modellene og de andre, med
Mean Squared Error:

1 ~
I — B)?
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hvor Y er observert maks verdi og ¥ er estimert maksverdi for samme kunde. MSE blir da et mal pa
variasjonen pa feilen i estimatene vare. Videre ble ogsa Mean Error brukt:

1on s
“di=o¥i — Y

som et utgangspunkt for a se om modellene overestimerer eller underestimerer. Men, denne ble ogsa
brukt forsiktig da like feilledd med ulike fortegn kan utjevne hverandre. Da dette er et prosjekt som
baserer seg pa veiledet lzering endte vi opp med la maskinlaerings modellene lzere seg en kurve
bestaende av observert maks per kunde, dette blir da ogsa det modellene prgver a estimere. Det ser
slikt ut:

Observert maks for 200 kunder - Testdata

20

15

Maks forbruk [kwe/t]

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Kunder

Figur 3 Kurver med observert maks for 200 kunder

3.2.1 Referansemodell

| prosjekter hvor man gnsker a finne en optimal modell for et gitt problem er det hensiktsmessig a ha en
referansemodell som er relativt lite komplisert. Tanken er at mer kompliserte modeller bgr prestere
bedre sammenlignet med denne og vi ser i tillegg om det er et signal i datasettet for
maskinleeringsmodellene a plukke opp. | dette prosjektet har vi valgt & bruke historiske observerte maks
verdier som estimat for fremtidige maksverdier per kunde. Vi kaller denne modellen historisk maks og
bruker data fra 2018 og 2019 til 4 estimere maks i 2020. Vi fikk fglgende resultater:

Tabell 4 Feilmal historisk maks modell

2.090 0.608
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Historisk maks modell

-+ - Faktisk maks
-+~ Estimert maks

20

15

Maks forbruk [kwi/t]

o 200 400 600 800 1000
Kunder

Figur 4 Historisk maks modell - Estimater

Historisk maks modell

Estimater

8

Eu o 0 °° ° °

Fasit mm}—-—{mcmumnmoﬂ oo @ (3]

Figur 5 Historisk maks modell — Boks plott av estimater og fasit

Figur 4 og figur 5 viser estimatene fra modellen i blatt og faktiske verdier i Orange. Plottene og den
positive ME verdien viser oss at historisk maks har en tendens til & underestimere fremtidige maks
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verdier. Det er verdt & merke seg at resultatene fra denne modellen vil vaere avhengig av hvilket Gr man
velger hente estimatene sine fra. Et ar med hgyt gjennomsnitts forbruk vil f.eks. gjgre det bedre med
fremtidige estimater sammenlignet med et ar med lavt gjennomsnitts forbruk.

3.2.2 Linecer regresjon

Multippel linezer regresjon er en modell hvor man antar at det er et tilneermet linezert forhold mellom
respons variable Y og forklaringsvariabel X = (X;, X5, ..., X;)) slik at man kan finnet et estimat y for Y:

Y = Po + p1x1 + Paxy + -+ Bpxy
hvor f er koeffisienter som ble estimert via en minste kvadraters metode.

Ved 3 anvende denne metoden pa 800 kunder (trening settet) fikk vi fglgende resultater pa 200 kunder
(test settet):

Tabell 5 Feilmal multippel linear regresjon

200 kunder 1.79 0.065
Kryssvalidering 1.579 -0.0003
Resultat pd testdata - Lin.Reg
+- Faktisk maks
-+~ Estimert maks ?
20 r

—
&

Maks forbruk [kWist]
=
5

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Kunder

Figur 6 Multippel lineaer regresjon — Estimater over fasit
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Resultat pa test data - Lin.Reg

et ° }—:} }O ‘ ‘ ‘

Figur 7 Multippel linezer regresjons modell — Boks plott av estimater og fasit

Figur 6 viser oss at modellen gjgr en relativt god jobb ved a estimere maks for 200 nye kunder. Dette
viser oss at modellen er i stand til a plukke opp et signal i datasettet som gj@r at den er i stand til a
estimere en maks per kunde. Boks plottet viser oss ogsa at fordelingen til estimatene er relativt naerme
fordelingen til de faktiske verdiene. Videre ser vi at gjennomsnittet til estimatene, gitt med en grgnn
trekant i hver boks, ligger tett pa gjennomsnittet til de faktiske verdiene. Det betyr at modellen verken
overestimerer eller underestimere noe seerlig. Til slutt ser vi at MSE verdien fra kryssvalideringen er
lavere sammenlignet med referanse modellen. Det viser oss at modellen scorer bedre i giennomsnitt
sammenlignet med referanse modellen. Men det er viktig a presiserer at referansemodellen er noe
sensitiv til arene som brukes som grunnlag.

Videre i rapporten presenterer vi kort de andre maskinlaerings modellene som ble brukt. Men av hensyn
til plass og tid tar vi bare med teorien bak hver modell og scoren fra kryssvaliderings algoritmen.

3.2.3 Stochastic gradient descent

| grove trekk kan man si at denne algoritmen er en itererende metode for a finne et lokalt minimum til
en eller annen funksjon som maler feilledd mellom fasit og estimater fra en maskinleeringsmodell.
Prosessen ved a finne lokalt minimum oppdaterer da parameterne i funksjonen. Rent matematisk er
dette gitt med fglgende:

0=0-— 8% VyJ(6;x5y)

hvor @ er parameterne til kostfunksjonen J , § er en treningshastighet, Vg er gradienten til | med hensyn
pa parameterne og x' og y* er en observasjon fra trening settet. Parameterne blir i dette tilfelle
oppdatert for hver observasjon.

3.2.4 Beslutningstre

Et beslutningstre er en modell som kan brukes til bade regresjon og klassifisering av data. Det er en ikke-
parametrisk modell. Det betyr at modellen ikke har en antagelse om hvordan funksjonen som beskriver
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forholdet mellom forklaringsvariablene og responsvariablen ser ut. | korte trekk sa er beslutningstraerne
satt sammen av blader, kanter og generasjoner og bruker spgrsmal knyttet til forklaringsvariablene for a
estimere verdier. Rent matematisk og grovt forenklet kan vi si at:

1. Modellen deler utfallsrommet, det vil si mengden av mulige verdier for forklaringsvariablene
X1, X5, ...,Xp, inn i J distinkte ikke over-lappende regioner Ry, R,, ...,R]

2. For hvert datapunkt som er i en region R; gir vi samme estimat, nemlig gjennomsnittet av
responsvariablene for treningsdatapunktene i R;

3.2.5 Beslutningskog

Denne typen modell bestar i hovedsak av mange sma mindre kompliserte modeller. En beslutningskog
bestar derfor av mange sma beslutningstraer. Et estimat bestar i dette tilfelle av gjiennomsnittet av hvert
estimat fra beslutningstraerne i modellen.

3.2.6 XGBoost

Star for Extreme Gradinet Boosting Algoritme og er pa mange mater lik en beslutnings skog. Forskjellen
er i midlertid at denne algoritmen basere seg pa en gradient decent algoritme og iterer seg gjennom et
og et tre for deretter a prgve a korrigere feilen etter hvert estimat. Dette gjgr den helt til den ikke kan
forbedre seg noe nevneverdig.

3.2.7 CATBoost

Relativt lik XGBoost, men stiller f.eks. ikke samme krav om at hvert tree som vokser skal vaere
symmetrisk.

3.2.8 Resultater - Maskinlzeringsmodeller

Tabell 5 Feilmal alle maskinlaeringsmodeller

Historisk maks 2.090 0.608
Lin.Reg.OLS 1.579 -0.0003
Lin.Reg.SGD 1.567 0.0001
Beslutnings tre 2.94 0.00136
CATBoost 1.812 0.007
XGBoost 2.176 -0.004

Tabell 5 viser oss resultatet fra kryssvalidering for hver modell. Ved a fokusere pa MSE verdiene ser vi at
modellene som modellerer et linesert forhold mellom forklarings og respons variablene ser ut til 3
prestere best. Videre ser det ut til 8 at de mer kompliserte modellene presterer darligere sammenlignet
med referanse modellen, med unntak av CATBoost modellen. Grunnen til dette kan veere at disse
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modellene overtrener dvs. at modellen er for komplisert. Basert pa tabellen sa vi derfor at en lineaer
regresjons modell via en minste kvadraters metode Igste problemet mest effektivt og med best resultat.
Den enkleste modellen er som regel a foretrekke.

3.2.9 Resultater - Maskinlzeringsmodeller — Feature Importance

Mange maskinlaeringsmodeller har en funksjon som gir et mal pa hvilken av forklaringsvariablene som
vektes hgyest for a gi estimater. Matematikken bak dette varierer fra modell til modell. Vi sa i denne
delen av prosjektet at alle modellene vektet standardavviket for forbruket per kunde som viktigst. Dette
gir noe mening da variasjon ofte gir informasjon. Til slutt sa vi at alle modellene i denne delen av
prosjektet vektla sum for forbruk lavest. Med hensyn til plass og tid ser vi bare pa hvordan feature
importance fra CATBoost modellen ser ut (er representativ for de andre modellene):

CATBOOST FEATURE IMPORTANCE

Stdvalue

AvgValue

FEATURE NAMES

sumvalue

0 10 0 30 40 Eh Eb 7'0
FEATURE IMPORTANCE

Figur 8 Feature importance fra CATBoost modell

3.3 Velanders formel

Velanders formel gir en estimert maks-last for enkeltkunders forbruk basert pa summert arsforbruk for
kunden. | dette prosjektet ble aret med hgyest sum forbruk tatt i bruk. Velanders formel for maks-last
verdi for en enkeltkunde er gitt ved fglgende:

pi,y = kll/Vi,y + k2\/ I/Vi,y
hvor W; ,, er summert arsforbruk for kunde i for ar y. Verdiene k, og k;, er konstanter som er standard
hos ulike nettselskaper og har blitt justert over tid. Disse koeffisientene er bestemt for ulike kundetyper.

En liste over eksempler pa slike verdier er angitt nederst i dette delkapittelet. Summert forbruk kan
beregnes ut ifra fglgende formel:

1 hvis x;(t) € y.

Wi,y = Z?:l x;(t) Axi(t),y hvor Ax;(t),y = { 0 ellers

Merk at x;(t) er den totale tidsserien til kunden.
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Vi har i dette prosjektet tatt utgangspunkt i data for 2018,2019 og 2020 for a finne aret med hgyest sum
forbruk per kunde. Da Velander gir et generelt estimat for en maks verdi per kunde har vi testet
estimatet for observerte maksverdier i 2020. Ved a ta i bruk konstanter gitt fra Agder Energi fikk vi
felgende resultater:

Tabell 6 Feilmal Velanders med konstanter fra Agder Energi

13.46 3.07

Resultat Velander pa 1000 kunder via fra AE

- - Faktisk maks

- »
-~ - Estimert maks

20

=
o

Maks forbruk [kwt/t]

o
=3

0 200 400 600 800 1000
Kunder

Figur 9 Velander med konstanter fra Agder Energi - Estimater over fasit
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Resultat Velander pa 1000 kunder via konstanter fra AE

na }—“—{ °Ee
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o
o
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o
[
o

et = }—(j

Figur 10 Velander med konstanter fra Agder Energi - Boks plott av estimater og fasit

Figur 9 og 10 viser oss estimatene i blatt og faktiske verdier i Orange. Figurene viser oss at ved a bruke
kq = 0.00021 og k, = 0.019, som er konstanter gitt for husholdningskunder i Agder Energi nett, sa
ender vi opp med at Velanders underestimerer maks per kunde. Videre ser vi i tabell 6 at vi far en MSE
verdi som er relativ hgy sammenlignet med hva vi har sett tidligere. Neste steg kjgrte vi samme prosess
bare at vi valgte a hente ut konstantene ved via en multippel lineaer regresjon basert pa sum, kvadrert
sum og observert maks for 800 kunder:
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—— Regresjonslinje

Velander-relatert analyse av 800 kunder

70000

Figur 11 Multiple linare regresjon for a finne Velanders konstanter

Konstantene vi fikk var ky = 4.1650, k; = 0.0003 og k, = —0.0138. Det gir fglgende formel:
Pi,y = ko + kiW;y + ko yW;,, = 41650+ 0.0003W;,, — 0.0138,/W;,,

som ga fglgende resultater:

Tabell 6 Feilmal Velanders med konstanter fra multiple lineaer regresjon

5.44 0.93
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Resultat Velander pa 1000 kunder via konstanter fra Lin.Reg

- - Faktisk maks

N ¢
--e- Estimert maks

20

15
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Maks forbruk [kwt/t]

0 200 400 600 800 1000
Kunder

Figur 12 Velander med konstanter fra multiple lineaer regresjon - Estimater over fasit

Resultat Velander p& 1000 kunder via er fra Lin.Reg
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Figur 13 Velander med konstanter fra multiple lineaer regresjon - Boks plott av estimater og fasit
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Plottene viser oss at vi forbedret estimatene vare ved a hente koeffisienter fra en multiple lineaer
regresjon. En betydelig forskjell er at vi i dette tilfelle har inkludert et bias ledd ky som skalerer
estimatene pa en slik mate at modellen underestimerer mindre. Vi oppnar er reduksjon pa 8.02 MSE og
boks plottet bekrefter at vi underestimerer i mye mindre grad. Pa tross av dette ser vi fortsatt at MSE
verdien ligger betraktelig hgyere sammenlignet med tidligere resultater.

3.4  Stokastisk lastmodellering

Ved a ta utgangspunkt i Erling Teénne sin PhD oppgave: «Planning of the Future Smart and Active
Distribution Grids — With emphasis on probabilistic load and generation modelling based on data from
smart meters» tok vi i bruk en stokastisk lastmodelleringsmetode. Kort oppsummert sa er dette en type
sannsynlighetsmodell (probabilistic) som simulerer et generelt forbruk per kunde. Modellen tar et
utgangspunkt i alt av tilgjengelig tidsserie data per kunde. Gangen i modellen kan beskrives med
fglgende punkter:

Forbruk i timer

| oo
A4

| e empetr
v

TN
\

| ente geromsrisoedr |
v

Korrigere temperatur

Variasjons kurver

Bruke gjennomsnittsverdier

Stokastisk parameter for
avvik via fordeling til avvik.

Simulert forbruksmgnster

Denne modellen er krevende nar det kommer til datakraft og vi endte opp med a anvende den pa totalt
800 kunder delt opp i kull pa 200. Resultatene er derfor basert pa gjennomsnittet av kjgring per kull.
Fremgangsmaten som ble brukt var at vi simulerte forbruket til hver kunde for deretter a plukke ut den
hgyeste simulerte maks verdien. Denne verdien sammenlignet vi med den faktisk observerte hgyeste
maks verdien. Videre la vi en gvre begrensing for hver kunde som vi kalte teoretisk maks:

Tmax = VnPhases * InstalledMeterVoltage * Maxcurrent
og fikk felgende resultat for kull 1:
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Resultat for 200 kunder - Stokastisk Modell - Kull 1
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Figur 14 Stokastisk lastmodell - Estimater over fasit
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Boks plot av sanne og estimerte verdier - Stokastisk Modell - Kull 1

Figur 15 Stokastisk lastmodell - Boks plott av estimater og fasit

Resultatene fra kull 1, som er representativt for resultatene for de andre kullene, viser oss at modellen i
stor grad overestimerer maks forbruk per kunde. Ved a ta gjennomsnittet av kjgringene ender vi opp
med fglgende:

Tabell 7 Feilmal Stokastisk lastmodell

8.523 -2.228

Tabellen viser oss at modellen ligger godt over bade referanse modellen (historisk maks),
maskinlaeringsmodellene og Velanders (med konstanter fra Agder Energi) med hensyn pa MSE verdier.

Prosjektnotat Side 19 av 27



Centres for
x Environment-friendly

- . Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

ME verdien indikerer ogsa at modellen i giennomsnitt overestimerer, noe vi ogsa ser via
gjiennomsnittene i boks plottene i figur 15.

3.5 Resultat — Alle modeller

Tabell 8 Feilmal alle modeller

Historisk maks 2.090 0.608
Lin.Reg.OLS 1.579 -0.0003
Lin.Reg.SGD 1.567 0.0001
Beslutnings tre 2.94 0.00136
CATBoost 1.812 0.007
XGBoost 2.176 -0.004
Velanders m.konstanter fra AE 13.46 3.07
Velanders m.konstanter fra Lin.Reg 5.44 0.93
Stokastisk Lastmodellering 8.523 -2.228

Tabellen viser oss fgrst og fremst at vi fikk lavest MSE ved & bruke en modell som er lineaer for a estimer
maks forbruk per kunde. Da den enkleste modellen som regel er a foretrekke ender vi opp med en
linezer regresjons modell basert pa minste kvadraters metode. Videre viser det oss at mer kompliserte
modeller, da spesielt modeller som baserer seg pa beslutningstreer, har en tendens til a fa hgyere MSE
verdier. Det kan tenkes at mer kompliserte modeller overtrener ved a estimere et ikke-linesert forhold
mellom variabler som ser ut til 3 vaere lineaere. Vi sa ogsa at alle maskinlaeringsmodellene vektla
standardavviket for forbruk hgyest for a estimere en maks per kunde, men ogsa vektla sum for forbruk
lavest. Videre viser tabellen oss at Velanders formel oppnar en relativt hgy MSE verdi sammenlignet
med maskinleeringsmodellene og at dette er i stor grad pa grunn av den underestimerer. Men, vi ser
ogsa at man oppna bedre resultater ved a hente koeffisientene fra en multiple linearegresjon basert pa
sum, kvadrert sum og observert maks per kunde. Til slutt ser vi at stokastisk lastmodellering har en
tendens til 3 overestimere, men ogsa oppna hgyere MSE verdier sammenlignet med de andre
modellene (med unntak av Velanders med konstanter fra lin.reg).

3.6 Andre resultater

Vi har i dette prosjektet testet ut forskjellige metoder og teknikker for gjgre det mest mulig utfordrende
for maskinlaerings modellene. Pa grunn av tid har disse forsgkene verdt noe overfladiske og i noen
tilfeller bgr kanskje mer forskning til. Men, resultatene er fortsatt interessante og blir tatt med da de
kan bygges pa videre.
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3.6.1 Fjerne maks observert fra datasett

| en kontekst av maskinlaering er det hensiktsmessig og «best practice» at datapunktet vi prgver a
estimere ikke implisitt er i forklaringsvariablene. | dette prosjektet inneholder forklaringsvariablene
implisitt observert maks, f.eks. inneholder standardavviket observert maks for kunden. Selv om dette
utgjer en promille tenkte vi det var interessant a se om hvordan modellene reagerte ved a fjerne
observert maks fra datasettet fgr vi aggregerte opp standardavviket, sum og gjennomsnitt av forbruket.
Med hensyn pa tid valgte vi ut linezer regresjon via minste kvadraters metode og CATBoost for a teste
dette.

Det fgrste vi la merke til var at noen kunder hadde repeterende maksverdier. For eksempel fant vi
kunder som hadde en observert maksverdi 315 ganger. Dette var ekstremt da de fleste kundene som var
i denne gruppen la pa 2-8 repeterende maks verdier. Disse type kundene vil maskinlaeringsmodellen har
mindre problemer med 3 estimere en maks for da «svaret» pa estimatet opptrer flere ganger i
forklaringsvariablene.

Maleverdier (kWh) i RY Q@ -

Type @ Fororuk (mél)

ann
[1FL1]

010

003

jan 2018 jul 2018 jan 2019 jul 2019 jan 2020 jul 2020 jan 2001 jul 2021

Figur 16 Kunde med repeterende maksverdier
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Videre sammenlignet vi forklaringsvariablene fgr og etter ved a se pa statistikken: Vi kaller statistikken
for forklaringsvariablene for opprinnelig dvs. med observert maks og endret dvs. at observert maks er
fiernet. Vi fikk fglgende tabeller:

Tabell 9 Statistikk for opprinnelig data

Gjennomsnitt 1.923507 1.166544 55548.330900
Standardavvik 0.902967 0.464969 26906.673141
Min 0.000000 0.000058 0.010000

25% 1.286214 0.827684 37041.005000
50% 1.825230 1.134932 52456.985000
75% 2.496404 1.437225 72881.235000
Maks 6.684558 3.970537 201298.780000

Tabell 10 Statistikk for endret data

Gjennomsnitt 1.923259 1.165865 55539.937040
Standardavvik 0.902917 0.464820 26904.459289
Min 0.000000 0.000000 0.000000

25% 1.286075 0.826644 37035.157500
50% 1.824983 1.134524 52448.805000
75% 2.496225 1.436762 72873.212500
Maks 6.684083 3.967792 201277.790000

Vi ser at fordelingen til forklaringsvariablene endrer seg noe, blant annet sa faller giennomsnittet av sum
forbruk fra fra 55548.33 til 55539.93. Videre ser vi ogsa at standardavviket pa standardavviket faller fra
0.4649 til 0.4648. Vi trener opp de utvalgte maskinlaeringsmodellene og far fglgende MSE resultater
(hvor opprinnelig er modellene med observert maks fortsatt til stedet og endret er uten):
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Tabell 11 Feilmal pa maskinlaeringsmodeller med og uten observert maks

1.579 1.812 1.593 1.817

Vi ser at MSE verdien til begge modellene gker noe ved a fjerne observert maks verdi fgr man
aggregerer opp datasettet. Ikke drastisk mye, men nok til at det hadde vaert hensiktsmessig a utforske
problemstillingen i stgrre grad.

3.6.2 Maskinlaringsmodeller fremover i tid og nye forklaringsvariabler

En av problemstillingene i dette prosjektet har veert a finne en modell som gir et estimat som presterer
bra uavhengig av tid. Hvor bade Velanders og Stokastisk lastmodell gir tidsuavhengig resultater er det
noe mer usikkert hvordan estimatene fra en maskinlaeringsmodell lar seg generalisere fremover i tid.
Videre har vi ogsa hatt andre ideer til forklaringsvariabler f.eks. 99 percentilen per kunde og 5 forrige
registrerte maksverdiene til kunden. Utfordringen med disse er at vi endte med utrolig lave MSE verdier.
Dette fgrte til at vi var usikre pa om det kanskje var en lekkasje i disse dvs. at forklaringsvariablene
implisitt innehar mye informasjon om responsvariabelen. Det vil i tilfelle gjgre det alt for lett for
maskinlaeringsmodellene. Vi tester bade generaliserbarheten, andre forklaringsvariabler og lekkasje
problematikken ved a fierne data fra 2020 datasettet som modellene trener pa. Fgrst trener og tester vi
modellene pa data fra 2018-2019, deretter tar vi estimatene fra testsettet videre og mal feilen pa aret
2020. Dette er data som modellen ikke har sett og eventuelle lekkasjer bgr da dukke opp via unaturlige
sma feilmalinger.

Oppsettet i denne delen av prosjektet er at man har delt treningen opp i 70/30 slik at man da tester pa
300 kunder. Estimatene fra testfasen blir da brukt for 3 estimere 2020 for de samme kundene. Vi har
ogsa lagt til en ny metrikk som heter Mean absolute error:

Z LolY — Tl

Som er et mal pa hvor mye modellene i giennomsnitt bommer i kWt/t. Vi valgte a inkludere denne da
den gir god informasjon om prestasjonen til modellene vare.

Med hensyn pa tid valgte vi bare ut de mest lovende maskinlaeringsmodellene i denne delen av
prosjektet. Vi fikk fglgende resultater:

Tabell 12 Feil mal med maskinlaeringsmodeller med ulike forklaringsvariabler fremover i tid

Historisk maks Tidligere obs.maks 2.090 1.057
Lin.Reg.OLS Std, Avg og Sum 2.078 1.155
CATBoost Std, Avg og Sum 2.135 1.179
Lin.Reg.OLS 5 tidligere obs.maks 2.038 1.047
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CATBoost 5 tidligere obs.maks 1.933 1.041
Lin.Reg.OLS Std, Avg og 99percent 1.533 1.006
CATBoost Std, Avg og 99percent 1.681 1.059

Tabell 12 viser oss at oppnar lavest feilverdi ved a ta i bruk standardavvik, giennomsnitt og 99
percentilen som forklaringsvariabler. Vi oppnar en feil pa 1.006 kWt/t og en variasjon pa rundt 1.533
kWt/t pa estimatene fremover i tid. Videre ser vi ogsa at linezer regresjon fortsatt ser ut til a score
lavest, men at CATboost modellen ligger ganske naert. Begge modellene vektet 99 percentilen hgyest i
feature importance. Vi ser at ved a bare ta i bruk de 5 tidligere forbrukstoppene til kundene oppnar vi en
lavere score sammenlignet med historisk maks, da bade med linear regresjon og CATBoost. Det er ogsa
verdt a nevne at CATBoost gjgr en bedre jobb sammenlignet med lin.reg i dette tilfelle. Det kan veere at
det er en ikke-lineaer sammenheng mellom de 5 forrige toppene og fremtidig maks. Til slutt ser vi at vi
oppnadde svakest resultat ved a kun ta i bruk forklaringsvariablene standardavvik, gjennomsnitt og sum.
Basert pa disse resultatene er det lite som tyder pa lekkasje og estimatene fra maskinleeringsmodellene
ser ut til 3 la seg generalisere fremover i tid.

3.7 Innovasjoner fra Piloten

Tabell 13 Beskrivelse av innovasjoner i forskningsradets kategorier

Forskningsradets kategorier Beskrivelse Antall

Ferdigstilte nye/bedre metoder/modeller/ prototyper NA

Bedrifter utenfor FMEen som har innfgrt NA
nye/forbedrede metoder eller modeller eller teknologi

Bedrifter innenfor FMEEen som har innfgrt NA
nye/forbedrede arbeidsprosesser

Bedrifter innenfor FMEen som har innfgrt nye/ NA
forbedrede metoder eller modeller eller teknologi

Inngatte lisensieringskontrakter NA
Registrerte patenter NA
Ferdigstilte nye/forbedrede produkter NA
Ferdigstilte nye/forbedrede prosesser NA
Ferdigstilte nye/forbedrede tjenester NA
Nye foretak som fglge av FME'en NA
Nye forretningsomrader i eksisterende bedrifter NA
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4 Tekniske/faglige erfaringer fra Piloten

4.1 Oppsummering

Vi har i dette prosjektet sett at man kan estimere maks effekt til enkelt kunder effektivt og med gode
resultater via en lineaer regresjons modell som baserer seg pa minste kvadraters metode. Resultatene
baserte seg pa forklaringsvariablene standardavvik, sum og gjennomsnitt av forbruk per kunde, hvor
forstnevnte ble vektes som viktigst for a estimere maks per kunde. Vi sa at denne metoden fikk lavest
MSE score sammenlignet med andre maskinleeringsmodeller, stokastisk lastmodell og Velanders. Men,
Vi sd ogsa at resultatene kunne forbedres ved a bytte sum ut med 99-percentilen. Vi s dette da vi
estimerte maks for kunder «fremover» i tid. Videre sa vi ogsa at Velanders hadde en tendens til 3
underestimere og at stokastisk lastmodell hadde en tendens til & overestimere maks per kunde. Men
ved a bruke koeffisienter fra en multiple lineaer regresjons modell var det mulig 8 minke overestimatene
og dermed forbedre resultatene for Velanders.

Historisk maks 2.090 0.608
Lin.Reg.OLS 1.579 -0.0003
Lin.Reg.SGD 1.567 0.0001
Beslutnings tre 2.94 0.00136
CATBoost 1.812 0.007
XGBoost 2.176 -0.004
Velanders m.konstanter fra AE 13.46 3.07
Velanders m.konstanter fra Lin.Reg 5.44 0.93
Stokastisk Lastmodellering 8.523 -2.228

Vi sd ogsa at det var en linezer positiv sammenheng mellom variablene. Dette kan forklare hvorfor en
linezer modell gjorde en sa god jobb med a estimere maks per kunde.
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Vi sa ogsa at noen av modellene gkte feilleddene sine ved a fjerne observert maks fra datasettet fgr man
aggregerte opp forklaringsvariablene.

1.579 1.812 1.593 1.817

Til slutt testet vi ogsa maskinlaeringsmodellene fremover i tid hvor vi blant annet byttet ut sum av
forbruk med 99 percentilen som forklaringsvariabel. Resultatet indikerte at estimatene lar seg
generalisere fremover i tid og at man kan oppna bedre resultater ved a bytte ut sum med 99-
percentilen.
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Historisk maks Tidligere obs.maks 2.090 1.057
Lin.Reg.OLS Std, Avg og Sum 2.078 1.155
CATBoost Std, Avg og Sum 2.135 1.179
Lin.Reg.OLS 5 tidligere obs.maks 2.038 1.047
CATBoost 5 tidligere obs.maks 1.933 1.041
Lin.Reg.OLS Std, Avg og 99percent 1.533 1.006
CATBoost Std, Avg og 99percent 1.681 1.059

4.2  Forslag til videre arbeid

En vei a ga videre hadde veert a bruke maskinlaerings modeller til 3 estimere et forbruk per kunde, mer i
trad med hvordan stokastisk lastmodell fungerer. Det hadde ogsa vaert interessant a teste
maskinlaerings modeller som bare bruker 99-persentilen som forklaringsvariabel — er dette nok for a fa
gode resultater? Videre hadde det veert interessant & bruke mer data for deretter & stokke om slik at
modellene blir testet mer uavhengig av tid. Ellers hadde det ogsa veer interessant a teste modellene opp
mot andre modeller som «Brukstid» pa andre kundegrupper. Videre gir det ogsa mening a sjekke om
resultatene fra dette prosjektet star nar man estimerer maks for grupper i stedet for enkelt kunder. Et
litt mer omfattende steg man kan ta prosjektet er at man plukker ut tilfeldige husholdningskunder som
man ikke har data pa fra 2019, grupperer disse utefra et sett med utvalgte kriterier. Grupperingen gir da
kundene et estimat pa standardavvik, giennomsnitt og 99-persentil verdi som igjen blir brukt i linezer
regresjon modellen fra dette prosjektet. Estimert maks forbruk fra disse stegene blir da sammenlignet
med observert maks forbruk i 2021. P4 denne maten kan man kanskje finne en optimal mate a grupper
kunder uten data utefra hvilken gruppering som «treffer» best pa maks estimatene.
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1 Introduksjon

Innsamling av informasjon om effektforbruk, spenning, strom og effektfaktor i nettstasjoner gir
driftsoperatorer muligheten til & kunne drifte nett-systemet sda effektivt som mulig.
Informasjonsinnsamling kan tillate driftsoperatorer estimere levetiden pd bdde komponenter 1
nettstasjoner og ledere mer neyaktig, samtidig som at det kan hindre at kundene mister
stromforsyningen sin. Informasjon som er relevant kan samles inn med ulike opplesninger, som
for eksempel 30-sekunds, 5-minutts, 15 minutts, timesverdier o.l. Hvilken opplesning som er valgt,
danner grunnlag for hvor mye og hvor neyaktig informasjon er. Jo heyere opplesning, desto mer
neyaktig informasjonen blir. Det er ogsé viktig a vurdere kost-nytte av valgt opplesning, ettersom
jo heyere opplesningen pa informasjonsinnsamling er, desto mer koster det & samle denne

informasjonen inn.

Denne rapporten ser pa to ulike nettstasjoner som begge forsyner ulikt antall kunder. Malingene 1
disse to nettstasjonene har 30-sekundsopplesning, mens mélingene i andre nettstasjoner har 5-
minuttsopplesning. Malet med denne rapporten er a finne ut hvor stor forskjell det er mellom 30-

sekundsopplesning og 5-minuttsopplesning ved bruk av statistisk analyse.
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2 Datagrunnlag og dataformatering

Dette kapittelet beskriver hvordan de ulike dataene ble lastet ned og formattert, slik at noyaktig
analyse kunne bli utfert, samt de ulike Python-bibliotekene som ble brukt. Det som er felles for
hele analysen, er at Microsoft Azure Databricks ble brukt for & laste ned data fra SQL-server, og
spark.sql-funksjonen ble brukt for & transformere data til Pandas. Pakkene som ble benyttet pa

tvers av analysen er vist i tabell 1.

Tabell 1: Python-biblioteker brukt i alle analyser

Python-bibliotek Funksjonalitet
Pandas Dataanalyse og datamanipulasjon
Matplotlib.pyplot Grafisk framstilling
Numpy Matematiske kalkulasjoner
Matplotlib.dates Manipulering av tidsserier i grafisk
framstilling av data

2.1  Effekt
Spark.sql ble brukt for & laste ned stasjons id, tidspunkt for maling, og P30s. Nér analysen ble utfort,

var det to stasjoner som var tilgjengelig, og begge hadde ulik datamengde.

Tabell 2: Informasjon om datagrunnlaget

Navn Antall malinger Tidsperiode
4631 1112462 2020.09.16 —2021.10.20
5198 1 133219 2020.09.09 —2021.10.20

Pandas ble benyttet for konvertere TimeStampUftc til datetime, P3os til desimaltall, og stasjons id
til en streng. Videre ble hele dataen forskjevet 30 sekunder bak, slik at riktig gjennomsnittsverdi
kunne regnes ut. I tillegg ble det opprettet kolonner for TimeStampUtc, ar, méned, dag, time og

minutt. Videre ble det utfort systematisk formattering av datasettet:

1. Groupby-funksjonen ble benyttet for a telle antall P3os-verdier i S-minuttsintervaller.
2. Groupby-funksjonen ble benyttet for & regne ut gjennomsnittlig Psm basert pa P3os.

3. Dataen som inneholdt antall P3¢s 1 5-minuttsintervaller ble lagt inn 1 DFsp.
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Psm som inneholdt feerre enn 8 P3os ble filtrert bort fra DFsp.
Datasettene DF30s 0og DFsm ble slatt sammen til DF305m ved bruk av pandas.merge.

Forholdsverdiene, F3ossm ble regnet ut ved dele kolonnen for P3os pa kolonnen for Psp,.

NS e

Det ble loopet over dataframen DF3¢s 5m, kolonnen som inneholdt méanedstall, og arstid som
tilsvarte ménedstallet ble lagt i dataframen DFrstia.

8. Pandas.merge ble benyttet for & sl& sammen dataframene DF30s5m 0g DFarstia.

For & utfere analyse av datasettet, ble det benyttet pandas.describe()-funksjon, som gir
grunnleggende statistisk informasjon om hver kolonne i et datasett, slik som minimal, maksimal
og gjennomsnittlig verdi, 1., 2., og 3. kvartil og standardavvik. Det ble ogsa opprettet fire

dataframes for hver stasjon, en for hver &rstid:

Tabell 3: Oversikt over dataframes som inneholder informasjon for hver arstid

Dataframe Funksjonalitet
DFstasjon,w Inneholder data for vinterménedene for en gitt
stasjon
DFstasjon,sp Inneholder data for varmanedene for en gitt
stasjon
DFstasjon,sm Inneholder data for sommerménedene for en
gitt stasjon
DFstasjon.a Inneholder data for hestmanedene for en gitt
stasjon

Videre ble det benyttet ulike metoder for grafisk framstilling for & visualisere dataen i DF3¢s,5m,

samt dataframene presentert i tabell 3.

2.2  Spenning, strom og effektfaktor
Spark.sql ble brukt for 4 laste ned stasjons id, tidspunkt for maling, P3¢s og de tre linjespenningene,

Ul, U2 og U3. Her star Ul for spenning mellom fase A og B, U2 mellom fase B og C, og U3
mellom fase C og A. Nar analysen ble utfort, var det to stasjoner som var tilgjengelig, og begge

hadde ulik datamengde.
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Tabell 4: Informasjon om datagrunnlaget for spenning

Navn Antall malinger Tidsperiode
4631 1176 792 2020.09.16 —2021.11.14
5198 1197 677 2020.09.09 —2021.11.14

For formattering av dataframen som inneholdt informasjon om spenningsverdier, ble det det brukt
samme formattering som presentert i underkapittel 2.1 Effekt. Formattering er presentert punktvis

nedenfor.

1. Konvertering av TimeStampUtc til pandas datetime ved bruk av funksjon pd.to_datetime,
og endring av P3os, Ul3z0s, U2305 0g U330 til float-variabler, og stasjons id til string.

2. Bruk av TimeStampUtc-kolonne til & lage fem ekstra kolonner, som inneholdt &r, maned,
dag, time og minutt.

3. Utregning av antall 30 sekunds-verdier i S-minuttsintervaller ved bruk av groupby-

funksjon.

Utregning av gjennomsnittlig Ulsm, U2s5m 0g U3sm ved bruk av groupby funksjon.

Sammenslaing av 5-minutts-spenningsverdier og informasjon omtalt i punkt 3.

Filtrering av 5-minuttsintervaller som inneholdt faerre enn 8 30-sekundsverdier.

Sammenslaing av 30-sekundsverdier og 5-minuttsverdier i samme dataframe.

® =N ok

Utregning av forholdsverdier, Usos/Usm ved & dele kolonnen med 30-sekundsverdier pa

kolonnen med 5-minuttsverdier.

De samme punktene presentert ovenfor ble ogsa brukt for formattering av strem- og

effektfaktordata.
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3 Analyse av P3os, Psm 08 F30s/5m
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Figur 1: Fordeling for F3os/sm i ulike arstider for de to ulike stasjonene

Figur 1 viser fordelingen av forholdsverdier, F3os,5m, 1 ulike arstider for de to stasjonene. Av figuren
ser vi at de flesteparten av verdiene er sentrert rundt 1 i alle arstider, for begge stasjonene, men de
to stasjonene har relativt ulik varians. Videre kan det merkes at sommermanedene for begge
stasjonene opplever svart bred fordelingskurve, noe som betyr at effekten varierer veldig om
sommeren. For & se n@rmere pa fordelingen av forholdsverdier, ble det benyttet boxplot, som vist

1 figur 2.
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Figur 2: Boxplot av forholdsverdier i de ulike artidene
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Figur 2 illustrerer veldig godt hvilken form fordelingen presentert i figur 1 har, men viktigst av

alt: antall ekstremalverdier. Av figur 2 kan det ses at stasjon 5198 har svert mange

ekstremalverdier 1 manedene hest-vér; disse verdiene strekker seg helt til 3. Antall verdier som

ligger rundt 3 er fa, og betyr at P3os = 3Psm.

For 4 sammenligne de to stasjonene med hensyn pa maksimale Fsossm, ble det de hoyeste

forholdsverdiene for hver méned plottet i en linjegraf, som vist i figur 3.

Stasjon 4631

Stasjon 5198

=&~ Max Relation Values =&~ Max Relation Values
@~ Min Relation Values &~ Min Relation Values
30
14 1_1_
25
12
20
10
15 | [~
08
10
85 05
s > $ & 5 5 3 & g & N o B & 5 & £
woo“ IS S vﬁﬁ:’ p & (;'\@" y é:p" *Fv"\ & 4 ’?\o“‘ & ¥ OF 9 @q) &-& &‘p"} 4 é‘p‘ .‘é\v"
‘&Q QD QEA *Q ‘\n Q!.
Figur 3: Linjegraf av de stgrste forholdsverdier for hver maned
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Nér det gjelder stasjon 4631, kan det ses av figur 3 at det er liten variasjon blant de heoyeste
forholdsverdiene gjennom hele aret, og at P3os er i snitt 1.3547 ganger storre enn Psn. Nar det
gjelder stasjon 4198, kan det ses at de storste forholdsverdiene stuper 1 sommerménedene, men er

fortsett relativt hoye. For stasjon 5198, er P3¢s 1 snitt 2.5 ganger storre enn Psp,.

For & videre illustrere forskjellen mellom stasjonene og é&rstidene, ble de 10% heoyeste

forholdsverdiene for begge stasjonene plottet i et scatterplott, som vist i figur 4:

Stasjon 4631 Stasjon 5198
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Figur 4: Scatterplott av de 10% hgyeste forholdsverdier for stasjonene 4631 og 5198

Figur 4 viser at de 10% heyeste forholdsverdier for stasjon 4631 er relativt like, og har omtrent
likt stigningstall i ménedene varen til hest. Det kan ogsd legges merke til at det er flest
ekstremalverdier om varen, der enkelte verdier gar forbi 1.5. Nar det gjelder stasjon 5198, kan det
ses at manedene varen til host er relativt like nir det kommer til 10% hoyeste forholdsverdiene.
Det kan ogsa merkes at grafene som illustrerer de ulike manedene synker mye raskere enn stasjon
4631. Den sterste forskjellen som bade denne figuren, og figur 1 viser, er at stasjon 5198 har bade

langt flere og hayere ekstremalverdier enn stasjon 4631.

Videre ble det funnet konkrete eksempler pa forskjellene mellom P3os og Psm 1 de periodene

forholdsverdiene var hagye (>1). Dette ble gjort ved a forst finne de hoye forholdsverdiene, for a

Prosjektnotat Side 9 av 22



Centres for
a Environment-friendly

o T Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

sa se pa neyaktig klokkeslett der forholdsverdiene var svaert hgye. Hele timen som inneholdt den

heye forholdsverdien ble plottet i en linjegraf, sammen med en graf som viser differanse i prosent.

Stasjon 4631: 30-sekundsmalinger og 5-minuttsmalinger den timen maksimale forholdsverdi var 1.2185
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Figur 5: P3os 0g Psm for stasjon 4631 den timen den maksimale forholdsverdien var 1.2185, samt differansen
mellom effektfrekvensene

Figur 5 viser variasjon av P3os og Psm for stasjon 4631. Som forventet, er det lite oscillasjoner 1
grafen som viser Psym, og mye oscillasjoner i grafen som viser P3ps. Som vi ser av den nederste
grafen som viser differansen 1 prosent mellom effektfrekvensene, er forskjellen mellom effektene

pa omtrent 20%.

Det ble ogsé sett pa et eksempel der det er bade rask og stor endring i effektuttak for stasjon 4631.
Dette ble gjort for & undersgke informasjonstap dersom kun lavfrekvente effektmalinger blir
benyttet. I eksemplet som gjelder, har det blitt benyttet samme metode som beskrevet ovenfor, og
den hayeste forholdsverdien den aktuelle timen var 1.53. Som det kan ses av figur 6, oppstar det
en rask effektendring mellom kl. 17:10 og 17:15, der effekthoppet er pa over 100 kW. I perioden
som er aktuell, kan det ses av den rede grafen at forskjellen mellom effektverdiene er pa 39%.
Dette kan sammenlignes med figur 5, der Psy, holder en relativt stabil verdi gjennom hele timen,

og differansen varierer med omtrent 20%.
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Stasjon 4631: 30-sekundsmalinger og 5-minuttsmalinger den timen maksimale forholdsverdi var 1.53

240 —— 30s Values

- \\/\\
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. /\\\/\/ |

17 00 17:10 17:20 17:30 17:40 17:50 18:00
Tid

= Differance in %

T T T T T T T
17:00 17:10 17:20 17:30 17:40 17:50 18:00
Tid

Figur 6: P3os og Psm for stasjon 4631 den timen den maksimale forholdsverdien var 1.53, samt differansen
mellom effektfrekvensene

Nar det gjelder stasjon 5198, ble det funnet to eksempler som illustrer hvordan P3os er i forhold til
Psm nar det oppstar en rask endring i effekt, samtidig som eksemplene illustrer hvor liten forskjell
det er mellom de to malefrekvensene. Av figur 7 kan det ses at P3os oscillerer rundt Psm, men disse
oscillasjonene kan oppfattes som stoy. Videre kan det ses at kl. 01:35, ligger Psy, omtrent 20 kW
over P3os, for det plutselig oppstér stort effektuttak, og P3os oker med 100 kW. Av grafen kan det
ses at det er en forsinkelse pa omtrent 1 min for Psn, stiger til samme niva som P35, og derfra ligger
grafene pa hverandre. I det andre eksempelet, vist i figur 8, ser vi samme trend som i figur 7; nér
Psm er stabil, vil P3os ligge pd Psm, med sma oscillasjoner som kan oppfattes som stoy. Na det
oppstar en rask og stor endring 1 P3os, vil Psy, folge denne endringen, men med en liten forsinkelse.

Det som kan merkes 1 figur 8, er at nér P3os stuper ned, tar det lengere tid for Psi, 4 ta igjen.

Prosjektnotat Side 11 av 22



Centres for
Environment-friendly

o T Energy Research
Centre for intelligent electricity distribution
- to empower the future Smart Grid

Stasjon 5198: 30-sekundsmalinger og 5-minuttsmalinger den timen maksimale forholdsverdi var 2.41

D i —— 30s Values
140 T i Smin Values
|

120 i |

100

01:00 01:10 01:20 01:30 01:40 01:50 02:00
Tid

= Difference in %

T T T T T T T
01:00 01:10 01:20 01:30 01-40 01:50 02:00

Figur 7: P3os og Psm for stasjon 5198 den timen den maksimale forholdsverdien var 2.41, samt differansen
mellom effektfrekvensene

Stasjon 5198: 30-sekundsmalinger og 5-minuttsmalinger den timen maksimale forholdsverdi var 2.11

= 30s Values
Smin Values

100 1

o1'00 o110 01-20 01-30 01-30 0150 0200
Tid

— Difference in %

01:00 01:10 01:20 01:30 01:40 0150 02:00
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Figur 8: P30s og P5m for stasjon 5198 den timen den maksimale forholdsverdien var 2.11, samt differansen
mellom effektfrekvensene
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4 Analyse av spenning
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Figur 9: Fordeling for Usos/Usm for alle tre spenningene, begge stasjoner

0
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Figur 9 viser fordeling av forholdsverdiene Usos/Usm for alle tre spenningene, for begge stasjonene.
Som det kan ses av figuren, ligger forholdstallene rundt 1, som betyr at i de fleste tilfellene, er Usos
= Usm. Ettersom spenningsmalingene blir tatt i transformatoren, vil det veere veldig lite variasjon
1 spenningsverdier, uavhengig av malefrekvens. Dette er pd grunn av omsetningsforholdet pa
transformatoren — uansett spenningen pé primersiden, vil sekundersiden alltid prove & gi 230V.
Sekundarspenningen kan ha sma variasjoner som folge av lastendring, men denne variasjonen er

neglisjerbar, spesielt i godt kompenserte nettverk.

Figur 10 er tatt med for & illustrere forskjellen mellom Usos 0g Usm nér forholds-verdien, U3zos/Usm
er hoy. Som det kan ses, er spenningsverdiene malt med de ulike mélefrekvensene sé 4 si like,

bortsett fra nar det oppstar et sprang, noe som medferer spenningsforskjell pa omtrent 4 V.
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Figur 10: Usos og Usm den timen den maksimale forholds-verdien var 1.0356

Analyse av strom
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Figur 11: Fordeling for lzos/Ism for alle tre fasestrommene, begge stasjoner

Figur 11 viser fordelingen av I30s/Ism for alle fasestreommene for begge stasjonene. Ettersom strom

varierer med effekt, kan det ses storre variasjon i figur 11 enn i figur 9. PCoy for stasjon 4631
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varierer mellom 1.11 og 1.12, mens for stasjon 5198 vil den variere mellom 1.28 og 1.31. Dette er
pa grunn av sterre effektvariasjoner som stasjon 5198 er utsatt for. Ellers kan det merkes at

fordelingene for hver fase innen hver stasjon er tilnaermet identisk.

Figur 12 viser I30s og Ism for stasjon 4631 den timen den maksimale forholds-verdien var 1.495.
Her kan man se at selv om I30s oscillerer rundt Ism, er det veldig liten forskjell mellom disse to
malefrekvensene. De gangene forskjellen mellom mélefrekvensene er ~100 A, varer ikke denne

forskjellen i mer enn 30 sekunder.
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Figur 12: I30s og Ism den timen den maksimale forholds-verdien var 1.495, stasjon 4631

Figur 13 viser I30s 0og Ism for stasjon 5198 den timen den maksimale forholds-verdien var 3.678.
Her ligger begge malefrekvensene opp pa hverandre, slik at forskjellen mellom disse er minimal.
Figur 14 viser I30s og Ism for stasjon 5198 i et annet tidsintervall, og er tatt med for & vise at det
kan oppsté sterre forskjeller mellom malefrekvensene. Som nevnt tidligere, vil strammen variere

med effekt, slik at forskjellen mellom hoyfrekvent og lavfrekvent strom vere tilnermet tilfeldig.
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Figur 13: I30s og Ism den timen den maksimale forholds-verdien var 3.678, stasjon 5198
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Figur 14: lllustrasjon pa at forskjellen mellom Isos 0g Ism kan vaere svaert ulik, med referanse til figur 13.
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6 Analyse av effektfaktor
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Figur 15: Fordeling av Phizos/Phismin for begge stasjonene

Figur 15 viser fordeling av forholdsverdiene Phizos/Phismin for begge stasjonene, og illustrerer hvor
liten forskjell det er mellom de to malefrekvensene. Som persentillinjene illustrerer, er 99% av
verdiene vist 1 figur 15 mindre eller lik 1.01 for begge stasjonene. Det kan ogsa legges merke til
at stasjon 4631 har mange flere forholdsverdier som er lik 1. Grunnen for dette er at stasjon 4631

forsyner flere kunder, mens stasjon 5198 bare to.

Figur 16 viser boxplot av Phizos/Phismin 0g bekrefter det som er vist i figur 15 — det er svert liten

forskjell mellom malefrekvensene.
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Figur 16: Boxplot av Phisos/Phismin for begge stasjonene
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7 Resultater

7.1  Effekt
Informasjon som standardavvik, varians og PCog presentert i figur 1 er oppsummert i tabell 5, slik

at det blir mer oversiktlig:

Tabell 5: Grunnleggende statistikk informasjon presentert i figur 1

Stasjon 5198 4631

Periode Standardavvik | Varians PCos | Standardavvik | Varians | PCoo
Total 0.1 0.01 1.2931 | 0.0436 0.0019 | 1.1145
Vinter 0.1285 0.0165 1.46 0.0329 0.00108 | 1.08
Var 0.099 0.0098 1.3123 | 0.049 0.0024 1.1245
Sommer | 0-083 0.0069 1.223 0.0498 0.00248 | 1.13
Hast 0.09 0.0081 1.23 0.04 0.0016 1.105

Av tallene presentert i tabell 5, kan det ses at det er sveert liten variasjon nér man ser pa én stasjon
om gangen. For stasjon 5198, er variansen i fordelingskurven sterst om vinteren, mens for stasjon
4631 er variansen storst om sommeren. Videre kan det merkes at PCog for stasjon 5198 er svert
lik 1 ménedene sommer-host og vinter-varen, men for stasjon 4631, er persentilene svert like

gjennom hele aret.

Tabell 6 viser antall og prosentdel ekstremalverdier hver méaned for hver stasjon. Tabellen viser at
stasjon 4631 har flest ekstremalverdier i ménedene mars-oktober, mens stasjon 5198 har flest
ekstremalverdier 1 vintermanedene. Videre kan det merkes at selv om enkelte maneder har noen
tusener ekstremalverdier, utgjor disse verdiene en svert liten prosentdel av hele datasettet.
Prosentandelene er i intervallet [0.03, 0.328], og det er stasjon 4631 som har sterst prosentandel

ekstremalverdier (0.328%) 1 august.
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Tabell 6: Antall og prosentandel ekstremalverdier hver maned

Arstid Méned Antall Antall
ekstremalverdier | ekstremalverdier
totalt [%]
Stasjon

4631 5198 4631 5198

Desember 415 2478 | 0.0375 | 0.22

Vinter Januar 107 2316 | 0.0097 | 0.206
Februar 774 2095 0.07 0.186
Mars 2441 1820 0.221 |0.1617
Var April 1021 1225 0.092 | 0.1088
Mai 2568 350 0.232 | 0.031

Juni 1788 111 0.162 | 0.009

Sommer Juli 1479 368 0.134 | 0.032
August 3622 1159 0.328 | 0.103
September | 1539 379 0.139 | 0.0337
Host Oktober 2173 1090 | 0.1967 | 0.0968

November | 428 1582 | 0.03875 | 0.14
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7.2  Spenning
Informasjon som standardavvik, varians og PCo9 for hver fasespenning presentert i figur 9 er

oppsummert i tabell 7, slik at det blir mer oversiktlig:

Tabell 7: Grunnleggende statistisk informasjon presentert i figur 9

Stasjon Fase Standardavvik Varians PCos
U1l 0.000657 ~0 1
4631 U2 0.000635 ~0
u3 0.000646 ~0 1
Ul 0.000572 ~0 1
5198 u2 0.000640 ~0 1
u3 0.000585 ~0 1

Informasjon presentert i bade figur 9 og tabell 7 bekrefter at forskjellen mellom malefrekvensene

er neglisjerbar.

7.3  Strgm
Informasjon som standardavvik, varians og PCo9 for hver fasestrem presentert i figur 11 er

oppsummert i tabell 8, slik at det blir mer oversiktlig:

Tabell 8: Grunnleggende statistisk informasjon presentert i figur 11

Stasjon Fase Standardavvik Varians PCo
11 0.04516 0.002 1.12

4631 12 0.04819 0.0023 1.12

13 0.04399 0.0019 1.11

11 0.104 0.0108 1.31

5198 12 0.1 0.01 1.30

13 0.0956 0.009 1.28

Som tabell 8 presenterer, er det relativt lite variasjon i fasestrommene 1 hver av stasjonene. PCoo
kolonnen viser at forholdet mellom malefrekvensene i de fleste tilfellene er mindre eller lik 1.12,
noe som er akseptabelt, mens for stasjon 5198, kan forskjellen mellom mélefrekvensene vare opp

mot 30%
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7.4  Effektfaktor
Informasjon som standardavvik, varians og PCoy for effektfaktor presentert i figur 15 er

oppsummert i tabell 9, slik at det blir mer oversiktlig:

Tabell 9: Grunnleggende statistisk informasjon presentert i figur 15

Stasjon Standardavvik Varians PCos
4631 0.003479 ~0 1.01
5198 0.004438 ~0 1.01

Tallene presentert i tabell 9, sammen med figur 15, viser ingen grunn til 4 anta betydelig forskjell

mellom malefrekvensene.
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8 Konklusjon

Ettersom analysen ble utfort pd kun to nettstasjoner, som begge forsyner ulikt antall kunder, ble
resultatene for disse nettstasjonene forskjellig. Ved a utfore analyse pé effekt- spenning-, stroam-
og effektfaktordata, har det blitt vist at den sterste forskjellen mellom malefrekvensene finner man
1 effekt- og stromdata, der den 99. persentil av forholdsverdiene kan variere fra 1.1 til 1.3.
Forskjellen mellom malefrekvensene i spennings- og effektfaktoranalysen derimot, har blitt vist
til & veere neglisjerbar, ettersom 99. persentilen for Uszos/Usm ble funnet til & veere 1 for begge

nettstasjonene, og Phizos/Phismin til 1.01 for begge nettstasjonene.

Selv om kun to nettstasjoner har blitt analysert i denne rapporten, der den ene nettstasjonen
forsyner over dobbelt sa mange kunder som den andre, har resultatene vist at det generelt sett er
liten forskjell mellom 30 sekundsmalinger og 5 minuttsmélinger. Et utvalg av figurer presentert 1
analysekapitlet, har vist at det er ingen langvarige effekttopper med stor forskjell mellom
malefrekvensene. Med denne informasjon, vil det vere rimelig & konkludere med at forskjellen
mellom mélefrekvensene er for liten for & ta i bruk 30 sekundsmélinger istedenfor 5

minuttsmalinger i nettstasjoner.

Prosjektnotat Side 22 av 22



	2_Bruk av en stokastisk modell for modellering av forbruk.pdf
	Slide Number 1
	Slide Number 2
	Slide Number 3
	Slide Number 4
	Slide Number 5
	Slide Number 6
	Slide Number 7
	Slide Number 8
	Slide Number 9
	Slide Number 10
	Slide Number 11
	Slide Number 12
	Slide Number 13
	Slide Number 14
	Slide Number 15
	Slide Number 16
	Slide Number 17
	Slide Number 18
	Slide Number 19
	Slide Number 20
	Slide Number 21
	Slide Number 22
	Slide Number 23
	Slide Number 24
	Slide Number 25
	Slide Number 26
	Slide Number 27
	Slide Number 28
	Slide Number 29
	Slide Number 30
	Slide Number 31
	Slide Number 32
	Slide Number 33
	Slide Number 34
	Slide Number 35
	Slide Number 36
	Slide Number 37

	4_CINELDI Pilot Effektanalyse AE Nett - Webinar 25.8.21.pdf
	Slide Number 1
	Slide Number 2
	Slide Number 3
	Slide Number 4
	Slide Number 5
	Slide Number 6
	Slide Number 7
	Slide Number 8
	Slide Number 9
	Slide Number 10
	Slide Number 11
	Slide Number 12
	Slide Number 13
	Slide Number 15
	Slide Number 16
	Slide Number 17
	Slide Number 18
	Slide Number 19
	Slide Number 20
	Slide Number 21
	Slide Number 22
	Slide Number 23
	Slide Number 24
	Slide Number 25
	Slide Number 26
	Slide Number 27
	Slide Number 28
	Slide Number 29
	Slide Number 30
	Slide Number 31
	Slide Number 32
	Slide Number 33
	Slide Number 34
	Slide Number 35
	Slide Number 36
	Slide Number 37




