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Forord

De senaste dren har mangden tillimpningar inom artificiell intelligens och maskininlér-
ning formligen exploderat. Trots mojligheterna med dessa tekniker dr antalet tillimpade
implementeringar inom svensk vattensektor forhallandevis fa. Varfor ar det sa och vad
ar det som ar sé svart med att ga fran utforskande arbete till tillampningar som kan ge
oss nytta pa daglig basis?

I denna rapport vill vi ge en bred bild av de olika delarna inom ett maskininldrnings-
projekt, forklara vad som ar viktigt att beakta och vilka metoder och verktyg som finns
tillgéngliga. Vi betonar ocksé vikten av att se pad maskininldarning som ett &mnesover-
gripande omrade dir kunskap om det studerade systemet och 6nskad nytta ar central
ihop med kunskap om datavetenskap och teknisk infrastruktur.

Orbyfiltet och Orbyverket i Skine utgor tillsammans ett tekniskt komplicerat sys-
tem som bidrar till sikrad dricksvattenleverans inom Sydvattens distributionsomréade.
Systemet dr svart att beskriva med traditionella berdkningsmetoder pa grund av tidsfor-
skjutningar i systemet, komplexa magasinsforhallanden, mansklig faktor och variation
iuttag. I detta projekt har viangripit dessa utmaningar genom att tillampa maskininlér-
ning. Under projektets gang har mer dn 300 maskininlarningsmodeller trinats.

Att tillampa maskininldrning pd insamlade vattendata ar fantastiskt roligt. Trots att
dennarapport beskriver komplexiteten i stora maskininldrningsprojekt r uppmaningen
fran oss forfattare denna: satt igdng att testa! Den potentiella nyttan for vattensektorn
arenorm. Och seftill att1ara, utveckla och framfor allt samarbeta s& mycket det bara gar.

En referensgrupp bestdende av Tommy Giertz vid Stockholm Vatten och Avfall, Philip
McCleaf vid Uppsala Vatten, Mats Henriksson vid Miljo och Vatten i Ornskoldsvik AB
och Johan Spannare vid DHI Sverige AB har bidragit med viardefulla synpunkter till
projektets genomforande. Aven Patrik Lissel vid WSP har bidragit med virdefulla syn-
punkter om systemdynamik och hydraulisk modellering.

Ett tack ska ocksé riktas till kollegor pa NSVA och Sweden Water Research for att
ni har statt ut med oandliga frégor om kapacitet, historik och forstéelse. Sarskilt vill vi
namna Sven Bengtsson och Lars Stefansson som har haft extra stort talamod och bidra-
git med mycket kunskap. Ett tack riktas ocksa till Salar Haghighatafshar vid Watrix for
synpunkter och kommentarer géllande maskininldrning.

Vihoppas att denna rapport ska kunna ge inspiration och fungera viagledande for fler
implementeringar av maskininlarning.

Helsingborg i november 2024
Ingemar Clementson, NSVA, och Scott Charlesworth, Collaborate Water

MASKININLARNING SOM METOD FOR MINSKAT LACKAGE PA ORBYFALTET



Innehall

Forord 2
Sammanfattning 4
Summary 5
1 Bakgrund 6
1.1 Syfte och mal med projektet 6
1.2 Lasanvisning 7
1.3 Forkortningar och begrepp 8
2 Oversiktlig systembeskrivning av Orbyfiltet 9
2.1 Arbetsfloden 11
2.2 Om geohydrologiiakviferer 12
2.3 Tillgingliga data 13
2.4 Omvattenforluster 15
2.5 Om bestillning av vatten 17
3 Maskininliarning i ett bredare sammanhang 19
3.1 Ramverk och definitioner 19
3.2 Maskininlarning 22
3.8 Vikten avdataslamplighet, forbehandling och rensning 33
3.4 Attnavigeraikomplexiteten 35
4 Maskininlarning inom vattensektorn - ett sammandrag 37
4.1 Vattenkvalitetsparametrar 38
4.2 Prognos av forbrukning 38
4.3 Vattennivaiakvifer 39
5 Maskininlarning - arbetsfloden och metoder 40
5.1 Inhamtande avdominkunskap/forstielse for problemet 40
5.2 Valetavalgoritm 40
5.3 Berékning och arbetsmetodik 42
6 Anvind verktygslada 47
6.1 Oversikt 47
6.2 Utforskande dataanalys - EDA 47
6.3 Forbehandling av data 48
6.4 Beskrivning av utvarderade algoritmer 49
6.5 Prestandamatt 55
7 Resultat och diskussion 58
7.1 Resultatav utforskande dataanalys 58
7.2 Dygnsvarden — prognosmodell 67
7.3 Om mojliga tillampningar av framtaget material 88
7.4 Modellering av grundvattennivaer 89
8 Sammanfattning ochrad 92
8.1 Prognosmodell for dygnsvarden och timvarden 92
8.2 Vattenforbrukning och vattenlackage 92
8.3 Nivaerifiltet 93
8.4 Om ML-projekt 93
Referenser 95
Bilaga A Schematiska beskrivningar av neurala natverk 98
Bilaga B Matematiska sammanfattningar av utvarderade algoritmer. 99
Bilaga C Utvarderingstabeller for tranade algoritmer 108

MASKININLARNING SOM METOD FOR MINSKAT LACKAGE PA ORBYFALTET 3



Sammanfattning

Projektet har undersokt maéjligheten att anvanda maskinlarning
for att minskalackaget fran en anlaggning for dricksvatten-
produktion i Skane: Orbyfiltet och Orbyverket. Rapporten ger en
bred bild av de olika delarnai ett maskininlarningsprojekt, for-
klarar vad som ar viktigt att beakta och vilka metoder och verk-
tyg som finns tillgangliga. Under projektets gang har mer an 300
maskininlarningsmodeller tranats. Resultatet visar att maskin-
inlarning, framst tillampat pa vattenférbrukningsprognoser, kan
vara ettanvandbart verktyg for att minska vattenforluster.

De senaste dren har méangden tillimpningar inom artificiell intelligens och maskininldrning
okat kraftigt. Trots méjligheterna med teknikerna dr tillampningarna inom VA-branschen
relativt fa. For att f4 till ett skifte fran reaktivt till proaktivt arbete 4r maskininlarning en
viktig komponent. Forfattarna betonar att det géller att se pd maskininlarning som ett
amnesovergripande omrade dar kunskap om det studerade systemet och den 6nskade
nyttan ar central tillsammans med kunskap om datavetenskap och teknisk infrastruktur.
Projektet har gjort en ansats att beskriva den uppsjo av begrepp, metoder och tekniker
som ar viktiga att kdnna till for att kunna tillimpa och samarbeta inom maskininlarning.

Orbyfiltet och Orbyverket utgor tillsammans ett tekniskt komplicerat system som
bidrartill sikrad dricksvattenleveransinom Sydvattens och NSVA:s distributionsomrade.
En av de storsta utmaningarna med systemet ar att faltets akvifer lider av lackage med
stora vattenforluster som f6ljd. Systemet dr svart att beskriva med traditionella metoder
pa grund avbland annat svarigheter med att prognosticera vattenforbrukningen och med
att mitaien akvifer. Projektet angrep utmaningarna genom att tillimpa maskininlarning.

Resultaten visar att det framgangsrikt gick att forutse vattenférbrukningen for de kom-
mande 28 dagarna pa dygnsniva och for 12 timmar pa timniva, inom 2—3 % felmarginal.
Flera variabler utviarderades for att undersoka vilka av dem som kan forbattra en maskin-
inlarningsprognos. Slutsatsen blev att olika algoritmer svarar olika pa skilda variabler.
Aven om det blev en viss forbittring nir vissa variabler inkluderades kunde ett tillrackligt
gott resultat uppnés genom att anvianda endast historiska data for vattenforbrukning.
P& det sittet blir det méjligt med enklare implementering av det framtagna resultatet.
Genom analys av forluster och prognosmodeller skapades ocksa forslag pa hur framtaget
material kan presenteras som ett verktyg for driftoperatorer. Projektet undersokte ocksa
nivimatningar och pumpdata men drog slutsatsen att det inte fanns tillrdckligt med data
for att ga vidare med de undersokningarna.

Genom att ha tillgang till goda modeller for prognos av vattenférbrukning och analys
av forluster finns det majligheter att anvéinda maskininlarning for att minska lackaget pa
Orbyfiltet. Problemet med att balansera intag och uttag ur ett grundvattenmagasin ir inte
unikt for NSVA, inte heller behovet av korrekta vattenforbrukningsprognoser. Resultatet
av projektet kan ha stor nytta for kommunala VA-organisationer och andra som tillimpar
maskininldrning i vattensektorn. Forhoppningen dr att rapporten ska kunna fungera som
ett referensverk som ska stirka VA-branschens formaga att tillimpa maskininlérning.
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Summary

This project explores the possibility of using machine learning to reduce leakage from
adrinking water production facility. The report includes a comprehensive description,
definitions, and methodology for applying machine learning. The results indicate that
machine learning, primarily applied to water consumption forecasting, can be a useful
tool for reducing water losses.

The Orby Field and Orby plant together form a technically complex system that
contributes to secure drinking water supply within Sydvatten’s and NSVA’s distribu-
tion area. One of the biggest challenges is that the need for a buffer leads to leakage and
significant water losses. The system is difficult to describe using traditional methods
due to several factors: consumption forecasting, geohydrology, the need for continu-
ous adaptation, and the difficulty of measuring in an aquifer.

The need to apply new technologies to existing problems is substantial, and the
potential benefit for Swedish water utilities is immense. The challenge of balancing
intake and extraction from a groundwater reservoir is not unique to NSVA, nor is
the need for accurate water consumption forecasts. This project aimed to evaluate
whether machine learning is a suitable method for assessing operational strategies
and ultimately reducing leakage from the Orby Field.

The results of this project could greatly benefit Swedish Water utilities and others
applying machine learning in the water sector. Machine learning is a key component
for shifting from reactive to proactive work in the water sector. This report highlights
the importance of interdisciplinary work, infrastructure, and competence, making it
valuable for decision-makers and specialists within water utility organizations.

In this project, an effort was made to describe the array of concepts, methods, and
techniques that are important to understand for both applying and collaborating in
machine learning. Our hope is that this will serve as a reference work to strengthen
the Swedish water sector’s ability to apply machine learning. To achieve significant
success and business value, we also emphasize the importance of viewing this type of
project asinterdisciplinary, where domain knowledge is central alongside knowledge
of data science and technical infrastructure.

The results show that we can successfully predict water consumption for the next
28 days on a daily level and for 12 hours on an hourly level. Several variables were
evaluated to determine which could improve a machine learning forecast. Different
algorithms responded differently to various variables. Although some improvement
was seen when certain variables were included, a sufficiently good result could be
achieved by using historical water consumption data alone. This enables easier imple-
mentation of the developed solution.

Given the overarching goal, only a minor effort was made to forecast consumption
based on hourly values. Further evaluation of this would be of interest to the industry,
particularly the possibility of extending the forecast, which is considered valuable.

By having access to good forecast models and loss analysis, there are opportunities
to use machine learning to reduce leakage in the Orby Field.
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1 Bakgrund

De senaste dren har antalet tillimpningar inom maskininlarning och artificiell intelligens
okat markant vilket inte minst mérks p& nirvaron av termen artificiell intelligens. Trots
mojligheterna med dessa tekniker dr antalet implementeringar inom svensk vattensek-
tor férhallandevis fa. En av anledningarna till detta ar att dessa tekniker ofta ses som
en “svart 1ada” vilket forsvarar bade tilliten till resultat och begransar majligheterna att
bedriva utveckling inom maskininldrning tillimpat pé vattensektorn.

I denna rapport ges en bred bild av de olika delarna inom ett tillampat maskininlér-
ningsprojekt, forklaring av vad som ar viktigt att beakta och vilka metoder och verktyg
som finns tillgéngliga.

11 Syfte och mal med projektet

Det 6vergripande malet for projektet var att underséka om maskininldrning kan
anvindas for att minska vattenforlusterna pa Orbyfiltet i nordvistra Skane. Att minska
vattenforlusterna ar viktigt bdde ur milj6- och héllbarhetsperspektiv samt for att minska
kostnaderna som vattenforlusterna medfor.

Orbyfiltet och Orbyverket i Skdne utgor tillsammans ett tekniskt komplicerat sys-
tem som bidrar till sikrad dricksvattenleverans inom Sydvattens distributionsomréade.
Systemet ar svért att beskriva med traditionella berdkningsmetoder da dessa ofta har
valdigt 14nga berdkningstider samt att systemet kontinuerligt forandras utifran drifts-
beslut (fléden och nivéer ar helt enkelt inte statiska).

Att optimera driftstrategier for Orbyfiltet ir en stor utmaning, frimst pa grund
av systemets komplexitet och de stora datamidngder som méaste samordnas for att
balansera intag, uttag, pumpning frén ett 30-tal brunnar samt uppmaétta nivaer i fal-
tet. Dartill kommer det faktum att det inte finns ndgon exakt kinnedom om var lac-
kage uppstér eller vilken volym det omfattar vid vilket tillfille. Genom att anvianda
maskinlirning finns mgjlighet att tillimpa extremt snabba berdkningsmodeller och
mojligen identifiera samband som &r svéra att hitta med traditionella och manuella
berdkningsmetoder.

Utéver detta syftade projektet till att 6ka kunskapsnivan kring maskininlédrning inom
vattensektorn samt att visa pa hur man kan arbeta med maskininlarning ur bade ett
utvecklings — och driftperspektiv.

Attundersoka om maskininlarning kan anvandas for att minska vattenforluster inne-
fattar tva huvuddelar:

e Forbrukningsprognoser for dricksvatten, 30 dagar fram i tiden
e Undersokning avom maskininldrning kan anvindas for att optimera driftstrategier
for pumpning och nivaer i faltet.

Baserat pé anldggningens driftforutséttningar, inklusive uppehéllstid och behovet av
buffertkapacitet, kan en noggrann vattenforbrukningsprognos majliggora en mer exakt
bestéllning av vatten (fran den regionala vattendistributren, Sydvatten) i férhallande
till faktisk forbrukning, vilket kan bidra till minskat lackage. Att skapa och utvardera en
korrekt prognosmodell for dricksvattenforbrukning har dessutom manga andra anvand-
ningsomréden och kan vara till stor nytta for fler delar av vattendistributionsnitet. En
forbrukningsprognos kan exempelvis anviandas for att upptiacka avvikelser och identi-
fiera lackor i dricksvattendistributionsnitet (genom att jimfora forvantad forbrukning
med den faktiska), samt bidra till en mer sdker dricksvattenproduktion och -distribution.
I arbetet ingar att undersoka vilka parametrar som bor ingé for basta majliga resultat,
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vilka typer av algoritmer som ar mest lampliga att anvianda, samt hur data ska behandlas
for att uppna optimala resultat.

1.2 Lasanvisning

Nedan foljer en kort beskrivning avinnehallet i de olika kapitlen. Detta for att lasaren ska
kunna orientera sig och snabbt kunna ta till sig enskilda delar avinnehalleti denna rapport.

1. Bakgrund

Har beskrivs syfte och mal med projektet, samt ldsanvisning och forklaring av anvianda
forkortningar och begrepp.

Nyckelord: bakgrund, orientering, begrepp

2. Oversiktlig systembeskrivning av Orbyféltet

Hir beskrivs varfor detta projekt ar viktigt for Orbyfiltet samt hur systemet fungerar,
vilka beslut det dr som tas i driften av filtet och hur vi har definierat vattenforluster for
anldaggningen.

Nyckelord: syfte, systembeskrivning, definition av vattenforluster

3. Maskininldrning i ett bredare sammanhang

En introduktion till maskininldrning som innefattar definitioner, skillnaden mellan olika
typer av algoritmer, dess tillimpningsomraden, historik samt en kortare diskussion om
hur indata kan forberedas for maskininlarningstillimpningar.

Nyckelord: orientering, definitioner, val av algoritm

4. Maskininldrning inom vattensektorn — ett sammandrag

I detta kapitel redovisas exempel pa vetenskapliga rapporter som fungerat som en mindre
litteraturstudie i detta projekt.

Nyckelord: litteraturstudie, omvdrldsbevakning, existerande tillimpningar

5. Maskininldrning - arbetsfisden och metoder

Hir redovisas en viktig, och ofta férbisedd, del av maskininlarningsprojekt som ror van-
ligen anvianda ramverk, projektmetodik, och mer praktiska saker som berékningskraft
och programmeringssprak.

Nyckelord: arbetsmetodik, berdkningsforutsdttningar

6. Anvdnd verktygsldda

I detta kapitel redovisas vilka verktyg som tillimpats i projektet gillande f6rbehandling av
data, vilka typer av algoritmer som utvarderats i projektet samt prestandamatt.
Nyckelord: verktyg, beskrivning av algoritmer, resultatutvirdering

7. Resultat och diskussion

Hirredovisas resultat frdn den utforskande dataanalysen som ar grunden f6r vidare arbete.
Darefter resultat fran de olika utvirderade algoritmerna samt en beskrivning av méjliga
tillimpningsomraden for resultatet.

Nyckelord: analys, vattenforbrukningsprognoser, resultat

8. Sammanfattning och rad

I detta kapitel redovisas en kortare sammanfattning av resultatet fran projektet samt en
kortare diskussion om maskininldrningsprojekt i vattenbranschen.

Nyckelord: sammanfattning, reflektion
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1.3  Forkortningar och begrepp

I rapporten 6verlappas olika kompetensomraden sdsom hydraulik, vattenproduktion
och datavetenskap. Framfor allt det sista &mnesomrédet anvinder en stor mingd eng-
elska termer dven i svenskt sprakbruk, men det dr inte konsekvent och referenslitteratur
har ménga olika Oversattningar. Att 6versitta alla begrepp till svenska, och dessutom
skapa svenska forkortningar dir det vanligtvis anvidnds engelska forkortningar, skulle
bara forvirra och forsvira om lasaren 6nskar s6ka mer kunskap inom dmnet p& annat
hall. Dessutom saknas definierade svenska begrepp for ménga termer. I rapporten
anges darfor ibland svenska termer, ibland engelska termer och ibland en engelsk term
bredvid en svensk. Forhoppningen &r att detta ska forenkla ldsningen och forbattra
lasupplevelsen.

Foljande forkortningar har varit n6dviandiga da de anvands, och kombineras, vildigt
ménga ganger i rapporten.

Svenskterm Forkortning Engelskterm

Maskininlarning ML Machine Learning

Artificiell Intelligens Al Artificial Intelligence
Utforskande dataanalys EDA Exploratory Data Analysis
Neurala natverk NN Neural Network
Medelabsolutprocentfel MAPE Mean Average Percentual Error
Medelabsolutfel MAE Mean Average Error

Virt att tamed sig ar att alltfor detaljerade beskrivningar, speciellt innehéllande geodata
och detaljerade systembeskrivningar, dr utelamnade frin rapporten med hénsyn till
informationssikerhet.

Texterifigurer dr Gversatta till svenska pa alla stillen det har gatt att gora det. Inagra
avfigurerna har det inte varit majligt eftersom ursprungsbilden inte har varit tillganglig.

BAKGRUND



2 Oversiktlig systembeskrivning
av Orbyfiltet

Dricksvattenproduktionen vid Orbyverket bestar av ett system dir inkommande dricks-
vatten fran Ringsjoverket (producerat av Sydvatten) infiltreras ner till en sluten geo-
logisk formation i Orbyfiltet. Infiltrationen till akviferen sker via infiltrationsbaddar.
Efter cirka 3 veckors uppehallstid uppfordras vattnet via ett 30-tal grundvattenbrunnar
och pumpas in till Orbyverkets lagreservoar. Hogtryckspumpar distribuerar direfter ut
vatten pa dricksvattennitet via UV-aggregat for avdédande av eventuellt forekommande
bakterier. Orbyfiltet/Orbyverket forser cirka 200 000 personer och en mingd foretag
med rent dricksvatten varje dag. Orbyverket ligger soder om Helsingborg i nirhet till
Oresund. I Figur 2.1 ses en schematisk 6versikt for systemet.

Orbyfiltet utgor pa si sitt en stor reservoar som innebér att dricksvattendistributionen
inte dr beroende av en kontinuerlig leverans fran Ringsjoverket. Detta utgor en viktig
funktion i Sydvattens distributionssystem da filtet fungerar som en buffert. Utéver
detta bidrar filtets kapacitet till en sidkrad distribution at Nordvéstra Skanes Vatten
och Avlopp (NSVA) vid driftproblem/underhall i Sydvattens distributionsnat. I Figur
2.2 ses en illustration av hur vatten gar fran infiltrationsbadd ner i akviferen for att
slutligen pumpas upp.

MASKININLARNING SOM METOD FOR MINSKAT LACKAGE PA ORBYFALTET

Figur 2.1

Schematisk 6versikt 6ver
systemkomponenter pa
Orbyfiltet. Inkommande
vatten infiltreras
neriakviferen; efter
uppehallstiden pumpas
vatten upp till ringleden
som leder vatten till
reservoarsystemet dar det
darefter pumpas vidare ut
pa distributionsnatet.



Figur 2.2

Schematisk bild pé intag
och konstgjord infiltration i
Orbyfaltet.

Tyvarr finns dven nackdelar med en naturlig reservoar, och den storsta &r att det finns
ett lackage. Det vatten som inte kan fingas upp med pumpar férsvinner frin filtet som
lickage. Detta sker framfor allt i filtets vistra delar, mot Oresund. Lickaget minskas
genom en samlingsbrunn i faltets allra véstligaste del men utgor trots detta ca 6—7 % av
den mingd vatten som levereras fran Sydvatten. Pa arsbasis utgor detta 3 000—4 000 m3
per dygn motsvarande den dagliga vattenforbrukningen for cirka 25 000 personer.

Den formation som utgor reservoar for grundvatten ar tamligen komplex. Nivaerna i
magasinet varierar vilket gor det problematiskt att avgora exakt nir och exakt varlackage
uppstar. Bestillning av vatten fran Sydvatten gors manuellt av operatérer som bestim-
mer omfattning utifran fyllnadsgraden i reservoaren, erfarenhet om vilka trender det
finns gillande forbrukning av vatten samt vilka forandringar vi kan vinta oss framéver
baserat pa vader och arstid. Tidsférskjutningen mellan intag och uttag (cirka 3 veckor)
gor att dven det sa kallade "bestillningsflodet” fran Sydvatten paverkar lackaget, och i
dagslidget har den ménskliga faktorn stor betydelse. Hur mycket vatten som bestillts kan
korrigeras av driftoperattrer beroende pa om forbrukningen forviantas 6ka eller minska.

Trogheten i systemet 0kar ocksa komplexiteten géllande intag och uttag av vatten.
Om nivderna i magasinet sjunker fér snabbt kan inte intaget 6kas i for hog hastighet
da detta riskerar att skapa oonskade vattenforflyttningar inom magasinet som riskerar
att 6ka lackaget. Likasa kan ett alltfor drastiskt uttag leda till att vattennivaerna i faltet
dndras pé ett negativt sitt.

Uttaget av vatten fran reservoaren gors via grundvattenpumpar som kors i grupper
beroende pa nivailagreservoarerna samt uppmatta nivaer som indikerar fyllnadsgraden
i de olika delarna av filtet. Gruppering av pumpar bestims manuellt och kraver stor
erfarenhet for att minska lackage samt for att mota ett varierande konsumtionsbehov.
Da nivén skiljer sig i faltet beroende pa vilka brunnar som kors sa paverkar driften
faltets lackage.

Driftoperatorerna arbetar generellt med gruppering av pumpar dar olika enskilda
pumpar kan lyftas in eller ut beroende pa kapacitet och nivéer. Generellt halls fyllnads-
graden i filtet pa runt 50 % under vintertid och 75 % pa forsommar/sommar, vilket
ar den hogsta nivan som &r onskvard. Den sistndmna péfyllnaden goras for att buffra
upp innan férvintad 6kad sommarforbrukning (vilket maste goras i forviag pa grund
av de ldnga infiltrationstiderna). Blir fyllnadsgraden for hog 6kar ldckaget och ar den
for 1ag riskeras att for lite vatten finns tillgangligt, speciellt under sommarmanaderna
nér vattenforbrukningen kan 6ka tdmligen snabbt. Denna balans utgor en stor del av
svarigheten i att drifta faltet pa ett sé effektivt satt som majligt.

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET 10



Under 2021 har nivimitningen i kontrollpunkterna automatiserats. I stéllet for att loda
manuellt samlas nivimétningar in automatiserat.

21 Arbetsfloden

For att forsta vilka data som ligger till grund for beslut, vilka beslut som tas och hur resul-
tat ska tolkas, genomfordes ett antal intervjuer och workshoppar med driftoperatorer
samt experter med 1ang erfarenhet fran Orbyfiltet, bland annat inom hydraulisk model-
lering och geologisk kartering. Exempel pd upplédgg/intervjumetodik kan ses i Figur 2.3.

Arbetsgéngen for att bestilla vatten inkluderar:

e Kontroll av nuvarande forbrukning (ar den trendméissigt pé vag upp eller ner?)
e Berikning av nuvarande fyllnadsgrad i faltet

e Koll av vaderprognoser, kort horisont och 1ang horisont

e Kontroll om det finns planerade driftstopp i leveranskedjan.

Nir en bestallning av vatten ar gjord 6vervakas parametrarna ovan och korrigeringar
av bestillningen kan goras mellan de vanliga bestillningsintervallen.

Figur 2.3

Exempel pa resultat fran
intervjuer/workshoppar
med driftoperatdrer och
experter.
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Uttag avvatten fran faltet (via grupperad pumpstyrning) justeras pa daglig basis och gors
manuellt baserat pd behovet av vatten, nivaeri faltet och erfarenhet vilket resulterarien
prioriteringslista for pumpar. Pumpar som ligger nira kanten av filtet, dar lackage ar
en viktig faktor, tenderar att fa hog prioritet. Nar prioriteringslistan ar gjord grupperas
pumpar med maélet att fa till ett jamnt stadigt uttag av vatten. Behover enskilda pumpari
en grupp justeras gors detta efter behov. Ett underlag som ofta namndes 4r att resultatet
fran hydraulisk modellering anvinds. Detta resultat visar upptagningsomrade for de
olika pumparna, tyvarr redovisas inte denna karta i denna rapport pa grund av sekretess.

Virt att nimna ar ocksa att pumpar kan stoppas automatiskt om nivaniborrhalet blir
for 1ag samt att det finns dubbelpumpar i vissa borrhal. Vissa av dem kan koras i serie
och vissa parallellt. Mer detaljerad information om driften har samlats in och anvénts i
projektet men redovisas inte har pa grund av sekretess.

2.2 Omgeohydrologiiakviferer

For att skapa forstdelse for komplexiteten i en akvifer, och som underlag for tolkning
av data, redovisas nedan grundldggande begrepp och processer gillande geohydrologi i
en akvifer. Informationen har huvudsakligen inhdmtats frin Hydrogeologic Properties
of Earth Materials and Principles of Groundwater Flow - The Groundwater Project
(gw-project.org).

Akviferen som undersoks ar en halvsluten grusakvifer, med vattenforluster till havet
och norra sidan. Akviferer 4r komplexa system med egenskaper som stricker sig i tre
dimensioner. De viktigaste egenskaperna hos akviferer ar:

e Transmissivitet

Hydraulisk konduktivitet — vattnets forméga att floda genom akviferen
Volym

Vattenavgivningstal

Lagringskoefficient/storativitet.

Transmissiviteten hos en akvifer ar produkten av den hydrauliska konduktiviteten och
tjockleken pa den mittade delen av akviferen. Tjockleken hos en 6ppen akvifer varierar
betydligt mer 4n i en sluten akvifer, dar den i stort sett kan vara konstant. P& grund av
variationen i tjocklek beror transmissiviteten hos en 6ppen akvifer dven pa de lokala
forutsittningarna.

Hydraulisk konduktivitet (K) ar ett métt pa hastigheten som visar hur fritt vatten kan
passera genom jord eller berg. En hog hydraulisk konduktivitet indikerar h6g perme-
abilitet, vilket innebir att vatten kan floda latt. Enheten f6r hydraulisk konduktivitet ar
vanligtvis meter per sekund eller meter per dag. Porositeten har stor paverkan pa den
hydrauliska konduktiviteten hos en akvifer. Hydraulisk konduktivitet &r en geoteknisk
parameter med ett stort spann pa viarden. Ett typiskt intervall f6r denna parameter ar
frdn 102 m/s i genomsléppliga stenar och grus till 101! m/s i ospruckna leror eller
massiv berggrund. Dessutom paverkas hydraulisk konduktivitet av vitskans egenska-
per, inklusive temperatur, men temperaturforandringar ar ofta forsumbara for ett givet
system. Hydraulisk konduktivitet kan beskrivas i tre dimensioner: K, K, K,. Att ana-
lysera hydraulisk konduktivitet i tre dimensioner dr viktigt eftersom det hjélper till att
forsta hur vattnet ror sig genom akviferen i olika riktningar, vilket ar avgorande for att
korrekt kunna bedéma vattenflode och resursutnyttjande. Om den dr densamma i alla
tre dimensionerna &r akviferen isotropisk, vilket betyder att den hydrauliska konduk-
tiviteten ar oberoende av riktning. Annars ar den anisotropisk, dar konduktiviteten
varierar beroende pa riktning. I en anisotropisk akvifer skiljer sig alltsa den hydrauliska
konduktiveten at beroende pa var i akviferen man ér.

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET

12



Vattenavgivningstalet definieras som volymen vatten som frigérs frin en 6ppen akvifer
per ytenhet av akviferen och minskning av grundvattennivan. Lagringskoefficienten (sto-
rativiteten) hos en 6ppen akvifer domineras av gravitation och definieras som volymen
vatten som frigors frén lagring per ytenhet per minskning i grundvattentryck.

Utover dessa egenskaper okar komplexiteten i akviferer ytterligare genom lager av
olika material och/eller ssmma material med olika egenskaper. Dessutom kan lager med
tiden rora sig, vilket forandrar egenskaperna 6ver tid.

Nir vatten pumpas upp fran en akvifer bildas en avsankningskon. De egenskaper
som péaverkar vattenuttaget fran en akvifer ar:

e Brunnens (borrhélets) egenskaper sisom djup och utformning
e Pumpningshastighet

e Avstindet mellan brunnar

e Akviferens egenskaper (beskrivet ovan).

Vid kontinuerlig pumpning av en brunn i en 6ppen akvifer under steady-state-forhal-
landen anvinds styrande ekvationer baserade pa Darcys lag och Theims ekvation for
radiellt flode mot brunnen. Under stabiliserade forhallanden balanseras sankningen
(d.v.s.fordndringenivattenniva), vilket innebér att inflodet och utflodet av grundvatten
arijamvikt.

Ett stort uttag av vatten, dessutom pd manga olika stillen, i manga olika gruppe-
ringar som standigt forandras, paverkar flera av akviferens parametrar. For att skapa
en maskininldrningsmodell som korrekt terger monster och beteenden som beskrivs
ovan behovs tillracklig méngd data och spatiala indelningar.

2.3 Tillgingligadata

For att fa en 6versikt gjordes en sammanstillning av tillgéngliga data for varje system-
komponent vilket dven inkluderade en strukturerad uppdelning av data relaterade till
varje systemkomponent. Resultatet kan ses i Figur 2.4.

Inledningsvis levererades data med s hog frekvens som ner till minutniva. Vart att
notera ir att alla data inte har s hég temporal upplésning. Grundvattennivamétningar
har exempelvis inte nya virden varje minut vilket innebér att foregdende virde giller
till dess att ett nytt virde rapporteras in frdn mitaren. Data levererades som:

e Minutdata

e 15-minutersdata
e Timdata

e Dygnsdata.

Till varje dataset togs statistiska parametrar fram.

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET
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Aven om alla data initialt studerades togs beslutet att fokusera pa dygnsbaserade data. Figur 2.4
Detta da driftoperatorer pa faltet var tydliga med att beslut generellt fattas dagligen Oversikt dver hur tillgingliga
snarare an flera ganger per dag. Viss modellering har ocksa gjorts pa timviardesdata data undersoktes.
for att exemplifiera skillnaderna i att arbeta med data med hogre upplosning. Ofta ar
data med hégre upplosning mer komplexa och svara att arbeta med, badde matematiskt
och berdkningstekniskt, men kan ocksé avslgja mer information och ge béttre insikter.
Under senare ar har ny matutrustning installerats som medger kontinuerlig mét-
ning av grundvattennivéer i filtet. Tidigare har métning av grundvattennivaer gjorts
manuellt via lodning. Installationen av dessa nivimatare pégick i borjan av projektet
inklusive fortsatt kalibrering och justering av referensvirden. Métdata skickas fran de
nya nivamaétarna ett antal ganger per dag vilket bedoms som tillrickligt d& nivaerna
generellt Andras ldngsamt.
Initialt levererades hogupplosta data for en langre tidsperiod dér data till stor del
aggregerades manuellt. Under projektets gdng erholls méjlighet att fa data frén ett annat
system. Eftersom detta system finns tillgdngligt utan behovet av manuell aggregering
togs beslutet att fortsdtta med data fran detta system da det kommer forenkla en mgjlig
framtida produktionssittning av maskininldrningsmodeller. Den totala tidsperioden
av data var dock kortare — tva ar. Viss diskrepans fanns ocks&d mot den ursprungliga
datakaillan vilket ytterligare stiarkte beslutet att anvéanda data fran det nyare systemet.
Data fran de nya uppkopplade nivasensorerna fér grundvattenmatning fanns inte hel-
ler tillgdngliga for en lingre tidsperiod. Tva r ar en ngot kort tidsperiod men inom
projektet gjordes ocksa ett arbete for att digitalisera historiska data vilket kan anviindas
som utvardering av framtagna modeller.
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Det historiska datasetet var det storsta sett till tid och tacker en period pa 18 ar, frén 2004
till 2022. Dessa data fanns tillgdngliga i en uppsjo av Excel-filer och sammanfogades
till ett anvandbart dataset. Lingden pa dessa data ar idealisk for en maskininlarnings-
undersokning. Det dr inte bara tillrackligt 1dngt for att anvindas i djupa neurala nitverk,
det ar ocksa tillrackligt stort for att undersoka och uppskatta hur en modell kommer att
prestera over tid. Det bor dock beaktas att systemet har férandrats 6ver tid, forbruk-
ningen av vatten har férdndrats, nya leveransomréden har tillkommit, driftteknik har
forandrats och dessutom har en stor del av data i detta dataset skrivits in manuellt vilket
alltid medfor en risk.

2.4 Omvattenforluster

For att genomfdra en analys av vattenforluster i Orbyfiltet behover det utredas hur
forlusten ska definieras. Att berdkna forlusten av vatten fran en akvifer 4r komplicerat.
Dels dr en akvifer ett komplicerat system pa grund av manga okinda faktorer, dels &r
det svart att méta var forlusterna faktiskt sker. Traditionellt har forlusten definierats
som skillnaden mellan bestéllt vatten och levererat vatten, berdknat pa arsbasis for att
ta hdnsyn till uppehalls- och infiltrationstid. Denna arsvolym har sedan delats pa antalet
dagar per ar for att fa fram tidigare redovisade snittvirden per dygn.

Hydraulisk modellering har sedan tidigare visat att uppehallstiden i Orbyfiltets akvi-
fer varierar mellan 2—3 veckor i genomsnitt. Detta paverkas av vilket infléde som finns
till faltet och hur pumpning av vatten fran faltet hanteras. Inledningsvis undersoktes
forlusten av vatten frén akviferen genom en tidsférskjutning i enlighet med uppehalls-
tiden for vattnet. Det visade sig att med redan en veckas forskjutning (alltsé att forluster
uppstar forst en vecka efter att vatten tas in till faltet) erholls instabila modellbeteen-
den och osannolika resultat, inkluderande positiva forlustvarden for vissa perioder.
I Figur 2.5 redovisas forlustberdkningar for en tidsforskjutning pa 0—6 veckor. Givet
detta resultat, och vad som &r kidnt om komplexiteten i akvifersystem, beslutades att
definiera forlusten pd enklast mojliga satt: som skillnaden mellan bestéllt vatten vid ett
givet tillfdlle och méngd vatten som levererades ut fran filtet vid samma givna tillfalle.
Forlustberdkningarna utan tidsforskjutning visar pa att 6verskottet i snitt ligger pé cirka
4100 m3/dygn.

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET
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I Figur 2.6 ses 6verst forlusten av vatten, per ménad, berdknat i forhéllande till forbruk-
ningen, och nedanfor den faktiska forlusten berdknad per manad i tusen kubikmeter.
Delagsta forlusterna ses ijanuari- och februarimanaderna med ett ungefarligt virde pa
90 000 m3. I junimanaderna uppgar forlusterna till cirka 200 000 ms3. I samband med
forvantad 6kad forbrukning 6ver sommarmanaderna fylls nivdernaifaltet upp fran cirka
50 % till 75 % under forsommar-och sommarmanader. Att dettaleder till 6kade forluster
ar ként sedan tidigare. Forlusterna i forhallande till forbrukat vatten ligger pa cirka 6 %

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET
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Resultat for undersokning
om tidsférskjutning for
berakning av forluster.
Presenterat som kubikmeter
per dag.
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ijanuari- och februariménaderna och uppgér till drygt 11 % i juniménaderna. En 6kad
buffertkapacitet leder alltsd inte bara till 6kade forluster i faktiska volymer utan ocks i
forhallande till den 6kade forbrukningen 6ver sommarménaderna. Dessutom kvarstar
de 6kade forlusterna, i forhallande till f6rbrukningen, med forluster pa 6ver 8 % till och
med novemberménaderna. Ur ett rent vattenforlustperspektiv, alltsd inte inkluderat ett
risk- eller leveranssédkerhetsperspektiv, bor alltsd uppfyllnad av reservoaren samt 6ver-
skottet pa bestillning av vatten utviarderas. Kan bestéllningar goras utifrén en trovirdig
forbrukningsprognos finns mojlighet att minska lackaget.

2.5 Ombestillning avvatten

Bestillning av vatten till Orbyfiltet genomférs inte pa daglig basis, det gors pa regel-
bundna intervall som revideras efter hand som driftoperatorer gér bedomningen att
behovet av revidering finns.

Da inga historiska anteckningar finns tillgdngliga om nir vatten har bestillts, och
vilken volym bestéllningarnal&g p4, har teoretiska datum for bestéllning av vatten tagits
fram. Datum for bestéllning sattes var 21:e dag pa det historiska datasetet for vattenfor-
brukning, vilket resulterade i 298 teoretiska bestillningar. Detta gjordes for att skapa
underlag for analys, for att kunna jamfora bestéllningar och forbrukning samt for att
utvardera mojligheten att analysera bestallning av vatten ihop med resultatet frén den
tidigare framtagna vattenprognosmodellen. De teoretiska bestillningarna ska inte miss-
tas for faktiska bestéllningar utan ska ses som en 6versikt. I Figur 2.7 ses resultatet for
ett antal av de teoretiska bestéllningarna plottat mot faktisk forbrukning . I snitt hade
de teoretiska bestéllningarna ett 6verskott pa 4 684 m3/dag.

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET
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Overst ses forlusten

(%) i forhallande till
forbrukningen och nedanfor
den faktiska férlusteri tusen
kubikmeter per manad.
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I Figur 2.8 ses den berdknade skillnaden mellan bestallt och forbrukat vatten for varje
bestéllning. Det &r vért att notera att det ar stor spridning med bade stora 6verskott och
stora underskott. De teoretiska bestillningarna har ocksa studerats ihop med faktiska
bestillningar pa vatten dir det framgar att operatorerna korrigerar 6verskott vilket
resulterariatt nistabestéllning far ett vildigt litet Gverskott eller till och med underskott.
Samma sak kan ses for 6kning vid bestéllning. Vissa av extremvérdena kan ocksa bero
pé planerad drift eller ovintade hindelser som ldckage eller leveransstopp.

For de teoretiska bestillningsdatumen var det i snitt atta procent 6verskott pa bestall-
ningarna. Ett max pa tjugo procents 6verskott, femton bestéllningar med 6ver femton
procents 6verskott samt etthundraelva bestillningar med ett 6verskott pa mer &n tio
procent.

OVERSIKTLIG SYSTEMBESKRIVNING AV ORBYFALTET
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Graf som visar
snittbestallning per dag
(orange), faktisk férbrukning
(blatt) mot de teoretiska
orderdatumen.

Figur 2.8

Skillnaden mellan bestallt
vatten och forbrukat
vatten for de teoretiska
bestallningsdatumen.
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3 Maskininldrning i ett bredare
sammanhang

31 Ramverk och definitioner

Innan en mer komplett definition avmaskininlarning (ML) ges, ar det viktigt att sitta det
ikontext med begreppen datadrivet beslutsfattande, datavetenskap, artificiell intelligens
(AI) och statistisk modellering/slutledning. Forkortningarna som anges ar vedertagna
men baseras pa de engelska termerna som finns beskriven i begreppsdefinitionerna.

3.11 Datadrivet beslutsfattande

Datadrivet beslutsfattande avser praxis att fatta beslut baserade pa dataanalys och empi-
riska bevis snarare dn intuition eller anekdotiska bevis. Detta tillvigagangssitt betonar
anvindningen av data for att vagleda och forbéttra beslutsprocesser vilket, i teorin, leder
till mer exakta och objektiva insikter (Davenport & Kim 2013).

Négra av fordelarna med datadrivet beslutsfattande ar:

1. Forbdttrad noggrannhet; eftersom beslut baserade pa dataanalys i allminhet ar
mer exakta dn de som enbart baseras pa intuition (Davenport & Harris 2007).

2. Forbdttrad objektivitet; data ger en objektiv grund for beslut och minskar darmed
risken for att beslut paverkas av fordomar och personliga asikter (Provost & Fawcett
2013).

3. Mer informerade strategier; datadrivna beslut hjalper organisationer att obser-
vera trender och utveckla strategier som ar baserade pa faktiskt observerade data
(McAfee et al. 2012).

4. Okad effektivitet; genom att anviinda data som redan finns tillgéingliga inom orga-
nisationen kan automatisering och optimering implementeras for att reducera kost-
nader (Choi et al. 2016).

5. Prediktiva mojligheter; mojliggor for organisationer att forutse trender och ta
proaktiva beslut (Bishop 2006).

Datadrivet beslutsfattande har fem viktiga aspekter:

Identifiera vilka beslut som ska beaktas och varfor.

Prioritera beslut, analys och data.

Integrera Al (vilket inkluderar maskininldrning) i beslutsfattande.

Omvirdera dina data och ditt analyssystem.

Bygg kompetens, vanor och organisationsstrukturer inriktade pa effektivt
beslutsfattande.

AN S

3.1.2 Datavetenskap

Datavetenskap ir ett tvarvetenskapligt Amne som anvinder matematik/statistik, mjuk-
varuutveckling, vetenskapliga berdkningar och doménkunskap i kombination med stora
dataméngder for att utvinna vardefulla insikter och kunskap. Med doménkunskap avses
specialiserad kunskap om hur ett system fungerar, vilka fragestallningar som ar relevanta
och vilken information som behovs for att fatta vilgrundade beslut. Doméankunskap
innefattar dven forstielse for terminologi, metoder och samband, vilket dr avgérande
for att identifiera vilken information och insikt som bor inkluderas i projektet for att
uppna ett bra och anviandbart resultat. Vart att notera ar att det engelska begreppet
Data Science ocksa anvinds inom svensk terminologi, konceptet illustreras i Figur 3.1.

MASKININLARNING SOM METOD FOR MINSKAT LACKAGE PA ORBYFALTET
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Datavetenskap involverar flera centrala koncept och aktiviteter som ar kritiska for de

flesta projekt:

1. Datainsamling; inhdmtande av data fran flertalet olika kallor.

2. Databearbetning och forbehandling; omvandling avradata sé att data blir lampliga
och mdjliga att anvénda i analys.

3. Utforskande dataanalys (Exploratory Data Analysis, EDA); anvandandet av sta-
tistik och visualisering for att forsta data.

4. Datavisualisering; verktyg for att kunna kommunicera insikter genom grafisk
representation.

5. Byggandet av en datamodell; tillampning av statistiska tekniker for att utvinna
insikter/kunskap fran data. Detta kan ske genom anvindning av beskrivande eller
diagnostisk analys, statistisk analys eller maskininlarning.

6. Data Engineering; hantering av data, arkitektur, lagring och floden for
dataanvandning.

7. Leverans av erhdllna insikter; utveckling av rapporter och visuell redovisning av

data (dashboards) for att stodja beslutsfattande.

3.1.3  Artificial Intelligence (Al)

Al avser den del av datavetenskapen som ar dedikerad till att skapa system som kan
utfora uppgifter som typiskt kraver minsklig intelligens. Al innefattar en bred mangd
tekniker och tillimpningar. Generellt brukar de delas in i féljande kategorier:

e Narrow Al/Weak AI; utformade for att utfora specifika uppgifter. Exempelvis vir-

tuella assistenter sdsom roststyrda assistenter som finns i flertalet moderna mobil-
telefoner, sjalvkorande bilar, rekommendationssystem och bildigenkdnning. Dessa
typer av system utmarker sig inom specifika omrdden men saknar generell intelligens
eller anpassningsférmaga.

General AI/Strong AI; hypotetisk Al som besitter formagan att forsta, lara sig och
tillampa intelligens Gver ett brett spektrum av uppgifter pa en jamférbar niva med
manskliga kognitiva forméagor. General AI/Strong Al ar fortfarande ett teoretiskt
koncept som dnnu inte har uppnatts.

MASKININLARNING | ETT BREDARE SAMMANHANG

Figur 3.1

Venndiagram éver
datavetenskap, ett
tvarvetenskapligt amne.
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314 Statistisk modellering, analys och inferens
Statistisk modellering avser processen att skapa matematiska modeller som kan repre-
senterarelationeridata och prediktera virden. Detta innefattar vanligtvis ett antal steg:

1. Val av modell; valet av en 1amplig modell utifrén tillgédngliga data och mal som
ska uppnas. Vanliga modeller innefattar linjar regression, logistisk regression och
tids-seriemodeller sisom ARIMA (Box et al. 2008).

2. Bedomning/skattning av parametrar; bedomning av parametrarna fér den valda
modellen utifrin metoder sisom Maximum Likelihood Estimation eller Least
Squares Estimation (Hamilton 1994).

3. Modellvalidering; att utviardera modellens prestanda och robusthet med hjilp
av tekniker som korsvalidering, residualanalys och matt pa anpassningens kva-
lité (goodness-of-fit) for att sdkerstilla att modellen ger palitliga forutsigelser och
insikter (Breiman et al. 1984). En annan utvarderingsmetod som ar vanlig inom
hydrauliska tillampningar ar Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE).

4. Tolkning; analys av modellens resultat for att sikerstilla meningsfulla slutsatser
och for att kunna fatta beslut baserat pa de skattade sambanden och prognoserna
(Gelman et al. 2013).

Statistisk analys innefattar processer for att samla in, utforska och tolka data for att
identifiera monster, trender och relationer. For att genomfora en statistisk analys
anvinds en rad olika tekniker sdsom beskrivande statistik (exempelvis medel, median
och variation) samt mer avancerade metoder sdsom regressionsanalys och olika former
avutvardering/test avhypoteser. Malet dr att sammanfatta och tolka ett datasets under-
liggande struktur, vilket ger insikter som kan vigleda beslutsfattande (Moore et al. 2016).
Ett exempel pa regressionsanalys ar undersékningar som forklarar en slutsats utifrin
bakomliggande faktorer sdsom &sikt i vissa fragor utifran alder, kon, utbildning och
andra sociala faktorer.

Utforskande dataanalys (EDA) ar ett viktigt verktyg inom datavetenskap och maskin-
inldrning och ar en form av statistisk analys. Inom EDA ligger fokus pé att analysera
dataset for att summera dess karakteristik genom anviandandet av statistiska nyckeltal
med fokus pa variabilitet inom data.

Inom EDA ingar ocksa verktyg for att kunna visualisera och kommunicera analys
genom anviandandet av histogram, sambandsdiagram och olika typer av grafer (Tukey
1977). Mélet ar att kunna identifiera monster, trender, anomalier och relationer i data
innan tillimpning av mer djuplodande statistik analys och statistisk inferens. Ofta stal-
ler utforskande dataanalys krav pa verktyg for att kunna bearbeta stora dataméngder.

Statistisk inferens ir en statistikgren dar fokus ligger p4 att estimera olika varden for
en population (inom det anvianda datasetet) med hjélp av stickprov. En typisk annan
tillimpning for inferentiell statistik &r opinionsundersokningar dir man forsoker erhélla
slutsatser genom att ett representativt urval ur en population forhoppningsvis ska kunna
representera trender i hela populationen. Tekniker sdsom konfidensintervall, test av
hypoteser och anviandandet sannolikhetsanalys anviands for att bedoma prediktioner,
samband och osédkerheter i férklaringsmodeller (Casella & Berger 2002). Ett av méilen
ar att kunna utvardera kvalitén pa ens forklaringsmodeller och att avgora hur rimligt
det ar att tillimpa dem pé data som finns utanfor det anvinda datasetet (exempelvis
prediktioner).

Sammanfattningsvis anvands statistik analys for att beskriva och forsta tillgangliga
data och statistisk inferens for att méjliggora prediktioner och generaliseringar baserat
pé delmédngder ur data (Wasserman 2004).
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3.2 Maskininlarning

Maskininlarning (ML) ar en viktig komponent inom Al som fokuserar péa att utveckla
algoritmer som kan ldra sig av data och gora forutségelser eller ta beslut baserat pa dessa
data. Inom det bredare Al-omradet representerar ML en uppséttning tekniker som &r
utformade for att forbattra systemens formaga att autonomt forbattra sin prestanda.
Inom datavetenskap anvinds ML {or att analysera stora datamangder, identifiera mons-
ter och generera prediktiva modeller som stodjer datadrivet beslutsfattande. Till skill-
nad fran mer traditionell statistisk modellering, som ofta forlitar sig pa fordefinierade
ekvationer, samband och antaganden, anpassar och férfinar ML-algoritmer sig genom
iterativa inlarningsprocesser, vilket innebar test, utvardering, korrigering och nya tester
tills onskat resultat a4r uppnatt. Denna skillnad gor att ML kan hantera hogdimensio-
nella data mer effektivt vilket gor det till ett kraftigt verktyg for analys och beslutsstod-
system. Ett exempel pa detta dr anvindandet av ML inom hydraulisk modellering dar
ML-algoritmer kan utféra tunga komplexa berdakningar pa sekunder. Berdkningar som
vanligtvis kréaver stor datorkraft och tar 1ang tid att utféra med traditionella metoder.
Dessutom kan ML-algoritmer uppdateras och lara sig av ny information efterhand som
mer data erhélles, sé kallad continuous learning.

3.21 Frantraditionella statistiska modeller till maskininlarning
Generellt utnyttjar ML-modeller statistiska principer och metoder och utvidgar dem for
att kunna hantera mer komplexa och storskaliga problem. Genom att utvidga de mer
klassiska statistiska principerna kan data analyseras pa ett mycket mer omfattande sitt
vilket m6jliggor bade nya insikter och anvindandet av mer data. Berdkningsalgoritmer
anvinds for att iterera modellen och det géller att definiera vad som ar "positiva” for-
dndringar for att pa sa sitt kunna nyttja den maskinella berakningsdelen inom ML.
Det ar denna inlarningsprocess som skiljer ML fran traditionella statistiska modeller.
Exempelvis ar linjér regression en traditionell statistisk teknik men kan &ven betraktas
som en ML-teknik nar den formuleras som ett (6vervakat) inlarningsproblem.

Andra ML-metoder sdsom random forest och neurala nitverk har ingen traditionell
motsvarighet men bygger likvil pé statistiska principer. Den iterativa inldrningen frén
ett dataset gor ML-modeller mer flexibla dn traditionella statistiska metoder.

3.2.2 Bakgrundshistorik till maskininldrning
ML har sina rotter i mitten av 1900-talet och uppstod i skarningspunkten mellan data-
vetenskap, statistik och artificiell intelligens. Ursprunget till ML kan spéras tillbaka
till 1950-talet, med tidiga pionjarer som Alan Turing, som foreslog konceptet med en
maskin som kunde ”14ra sig av erfarenhet” vilket han beskrevi sin berémda uppsats fran
1950: Computing Machinery and Intelligence. Frank Rosenblatt introducerade 1957
perceptronen, en av de tidigaste modellerna av neurala nétverk vilket markerade det
forsta steget mot algoritmer som kunde efterlikna minskligt lirande. Ar 1959 publice-
rade Arthur Samuel en uppsats om ett program for att spela dam (checkers) som kunde
forbattra sin prestanda genom erfarenhet. Genom denna uppsats myntades termen
Machine Learning. Vart att notera ar dock att detta program inte anvande sig av neurala
natverk utan f6ljde en mer traditionell ansats.

Under 1960-talet fortsatte utvecklingen av grundléggande arbete vilket ledde fram till
ett antal populéra traditionella maskininlarningsalgoritmer som fortfarande anviands i
dag: K Nearest Neighbors (Cover & Hart 1967), K Means (MacQueen 1967) samt tidiga
klustermetoder som Hierarchical Clustering (Johnson 1967) liksom det grundlaggande
arbetet inom beslutstrad (decision trees) med Hunts algoritm (Hunt et al. 1966).

Trots framsteg under 19770-talet avtog den generella entusiasmen nar vi gick ini vad
som riknas som den forsta av tva ”Al-vintrar” (Crevier 1993). 1974—1980 var en period
praglad av minskad finansiering och intresse for Al vilket tillfalligt haimmade framsteg
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inom maskininlarning. Slutet av 1980-talet och borjan av 1990-talet bendmns ofta
som den andra "Al-vintern”. Trots generell minskad finansiering fortsatte forskare att
utveckla och forfina ML-algoritmer och den teoretiska grunden med ett skifte mot pro-
babilistiska modeller och neurala nitverk, inspirerade av hjarnans struktur och funktion.
Mot slutet av decenniet (och milleniet) ateruppvécktes intresset for maskininlarning da
algoritmer som tillbakaférokning (backpropagation) majliggjorde traning av flerskik-
tade neurala natverk (Rumelhart et al. 1986). Utan detta grundlidggande arbeta skulle
djupa neurala nitverk inte kunna utfora uppgifter inom exempelvis bildigenkdnning
och tolkning av naturligt sprak.

Under andra halvan av 1990-talet och borjan av 2000-talet intriaffade en unik han-
delse som 6kade mangden data och behovet av nya analysverktyg exponentiellt: sprid-
ningen av internet. Med detta som motor exploderade utvecklingen inom ML som den
dominanta kraften inom AI. Utvecklingen av tekniker sdsom stédvektormaskin (sup-
port vector machine) (Vapnik 1995), ensemble-metoder sdsom beslutstrad (Random
Forest) (Breiman 2001) och djupa neurala niatverk (neurala niatverk med 3 eller fler
lager) (Hinton et al. 2006) mojliggjordes tidiga kommersialiseringar av ML vilket ledde
till massivt 6kade investeringar inom sektorn.

Vikten av utvecklingen inom denna tidsperiod synliggjordes sa sent som den 8 okto-
ber 2024 i och med tillkdnnagivandet av nobelpriset i fysik som tilldelades Geoffrey E.
Hinton och John J. Hopfield for deras arbete med att trina artificiella neuronnit med
fysik.

2010-talet var ett transformativt artionde for ML, drivet av teknisk utveckling inom
djupa neurala nitverk och med introduktionen av ramverk (baserat pa 6ppen killkod)
sdsom Tensorflow och PyTorch. Tensorflow sléapptes pd marknaden av Google 2015 och
gav forskare och utvecklare tillgdng till en flexibel plattform for att bygga och distribuera
ML-modeller i stor skala.

Kort direfter, 2016, slappte Facebook PyTorch som snabbt vixte i popularitet da
ML-bibliotek kan anvindas ihop med programmeringsspréket Python vilket mojliggor
snabb utveckling och distribution av data processade av ML-algoritmer. Dessa ram-
verk, med flera, demokratiserade utvecklingen inom ML och méjliggjorde att mangden
anvandare och tillampningar av ML-algoritmer formligen exploderade.

Sedan 2020-talets borjan har vi sett framvixten av fleraimponerande ML-modeller,
sarskilt inom omréadet djupinldrning. Tillimpningen av ML inom autonom koérning
har drivit utvecklingen framét da behovet av realtidsbeslutsstodssystem ar en forut-
sattning for exempelvis sjalvkorande fordon. Stora sprakmodeller, som GPT-4, har
revolutionerat naturlig sprakbehandling genom att mojliggéra mer nyanserad “dator-
maénniska-interaktion” och innehallsgenerering (Brown et al. 2020). Inom klimat-
forskningen har tillimpningen av ML ocksa haft en betydande roll f6r att skapa battre,
fler och snabbare berdkningar av klimatfoérandringar och meteorologiska fenomen.
Anviandning av klimatmodeller har tidigare varit begriansad till “superdatorer” men
kan numera tillampas och utvecklas av manga fler (Rolnick et al. 2022). Utvecklingen
inom neurala natverk pagar standigt och nya metoder for hur olika tekniker kan forbattra
anvandning och tillampning utvecklas hela tiden (Song et al. 2024).

Den breda sektoriella anvdndningen av ML mirks ocksa av i vattenbranschen dar
nya verktyg och tillimpningar tillkommer nistan varje vecka. Under den andra halvan
av 2024 presenterades det vildigt manga modeller som kombinerar olika typer av
ML-algoritmer med existerande hydrauliska modeller/berdkningsverktyg, s& kallade
hybridmodeller.

3.2.3 Uppgifterlampligafor maskininlarning - med exempel fran VA-branschen

ML kan tillampas p4 ett flertal olika uppgifter 6ver flera omraden. Nedan foljer ett antal
exempel:
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Klassificering: ML kan Klassificera olika typer av data i fordefinierade kategorier.
Exempel pa detta dr bildigenkénning och skrappost-igenkdnning (Murphy 2012). Inom
dricksvattendistribution kan forbrukningsmonster eller 1ackor klassificeras for att skapa
insikter om mdjliga problem. Satellitbilder eller kamerabilder kan analyseras for att
bedéma ett ledningsnits kondition, nagot det finns fardiga kommersiella produkter
tillgéngliga for.

Regression: ML kan anviandas for att prognosticera exempelvis huspriser eller trender
pé borsen (Hastie et al. 2009). Eller for den delen kommande dricksvattenforbrukning
eller inkommande flode till reningsverk.

Klusteranalys: ML kan anviandas for att gruppera data inom kluster baserat pé likhet i
béde variation och ménster. Exempel pa detta ar klassificering av tillskottsvatten utifran
typ (snabb regnpaverkan eller trog regnpéverkan).

Dimensionalitetsreduktion: ML kan reducera antalet variabler samtidigt som viktig
information bibehélls, vilket underléttar visualisering och utmaningar inom hantering
av hogdimensionella data. Ett exempel ar att man kan reducera antalet dimensioner i
en beslutsstodsmatris vilket tillampas p&d komplexa vattenresursproblem dar det ofta
ar valdigt manga variabler som ar involverade i beslutsstodsmatriser.

Anomalidetektion: ML kan identifiera extremvirden eller sillsynta hiandelser vilket
anviands inom bedrageri-identifiering och nitverkssikerhet (Chandola et al. 2009).
Exempel pé existerande tillimpningar inom vattenbranschen ar detektering av lackor
inom dricksvattendistribution samt bedomning av vattenkvalitetsparametrar.

Sprakteknologi: (Natural Language Processing) ML bearbetar manskligt sprak vilket
mojliggor uppgifter som sentimentanalys (ofta bendmnt opinion mining), 6verséttning
och anvindandet av chattbotar. Exempel frén vattenbranschen innefattar att kategori-
sera och mérka upp stora mangder anteckningar fran driftspersonal.

Bild- och videobehandling: ML kan tolka och analysera visuella data vilket har lett
till framsteg inom objektsigenkidnning, ansiktsigenkdnning och autonom kérning
(Krizhevsky et al. 2012). Exempel fran vattenbranschen &r analys av bild — och video-
material for realtids6vervakning av igensittning (exempelvis i utlopp, ledningsnat eller
pa anliggningar).

Tidsserieprognoser: ML kan anvindas for att prognosticera framtida viarden baserat
pa historiska data vilket anvands inom allt frén finansmarknader till viderprognoser
(Hyndman & Athanasopoulos 2018). Exemplen fran vattenbranschen ir manga och
varierar fran relativt enkla prognoser for exempelvis floden till mer komplexa prognoser
som innefattar storre delen av hela anlaggningar for vattenrening. Tidsserieprognoser
skiljer sig fran regression genom att tidens sekvens ges mycket storre betydelse i model-
len. I regression modelleras framst relationen mellan variabler, med mindre eller inget
fokus pa tidsaspekten.

Rekommendationssystem: ML rekommenderar produkter eller innehall baserat pa
anvandarens preferenser och tidigare beteenden, allmént kant frén plattformar sisom
Netflix eller Amazon (Ricci et al. 2015). Exempel fran vattenbranschen kan vara férslag
for driftsstrategier av reningsverk for att optimera processen. Ofta 4r rekommendations-
system uppbyggda av ett flertal olika ML-teknologier.
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Det ar vért att notera att framstegen inom numeriskt baserade system (sésom tidsserie-
prognoser och klassificering) d&r mindre komplicerade dn inom vissa andra tillimpningar
(sdsom sprakteknologi och bildigenkdnning). Olikheterna beror delvis pa den 6kade
komplexiteten i data samt ett mindre fokus pa den kollektiva, 6ppna killkodsbaserade,
utvecklingen av generiska basmodeller. Trots detta har vi sett framsteg genom att tek-
niker har flyttats mellan de olika kategorierna. Exempelvis finns det i dag numeriskt
baserade system som innefattar sprakteknologier for att pa s sitt kunna stélla direkta
fradgor om samband i en datamangd.

3.2.4 Framtiden for maskininlarning

I takt med att ML fortsétter att utvecklas forvintar vi oss betydande genombrott da
tillganglighet och anpassningsbarhet av ML-modeller fortsatter att utvecklas vilket
medfor att anvindandet av ML-tekniker kommer att spridas och vara mindre begran-
sat till specialistkompetens. Manga exempel pa detta finns redan i dag och att anvinda
ML-tekniker dr i dag avsevirt mycket enklare 4n vad det var for bara 2 ar sedan.

Ett problem som ofta ndimns inom vattenbranschen ar att en stor del av data som
finns tillgidngliga ar kansliga och sekretessbelagda. Detta medfor att det ar svart att
samla in tillrackligt stora datavolymer for att utveckla generella modeller, alltsd modeller
som predikterar val pa tidigare osedda data. En tranad modell blir helt enkelt mindre
“flyttbar” om den inte trinas pa en tillrackligt stor variation av data. Utveckling inom
generalisering och anpassningsbarhet pagar dock vilket kommer innebéra att modeller
blir mer flexibla och kapabla att lira sig med mindre data och farre etiketter (labels)
vilket kommer mojliggora mer generaliserade tillimpningar inom AI (Marcus 2020).

Annu mer spinnande Ar dock utvecklingen inom integritetsbevarande modeller
(privacy preserving models) vilket ar ett begrepp som innefattar allt fran att tillampa
krypteringstekniker pé traningsdata samt anviandningen av federerad inlarning. Det
sistndmnda innebér att en algoritm kan trénas pa flera olika datorer och/eller servrar
utan att data flyttas fran dataidgaren vilket minskar risken for dataldckage. I Sverige
finns i dag manga uppkopplade vattenmatare installerade. De ar dock spridda och ur ett
GDPR-perspektiv ar det kiansligt att dela dessa data. Genom att anvanda sig av federerad
inlarning skulle alla data kunna anvéndas for att trana upp en algoritm utan att data
overhuvudtaget behover lamna datadgarens IT-miljo, en spannande mojlighet.

Utveckling inom kvantdatorer mojliggor ocksé snabbare utveckling inom ML genom
att16sa komplexa optimeringsproblem som klassiska datorer har svirt med (Biamonte
etal. 2017).

3.2.5 Traditionell maskininldrning och neurala natverk
ML kan grovt delas in i tvd kategorier: traditionell och neuralt natverksbaserad. Det
ar viktigt att podngtera att termen “traditionell” syftar pa de metoder som anvinds for
att konstruera modellen snarare &n att det innebar anvindandet av dldre eller forlegad
teknologi. Det forsta neurala natverket utvecklades ldngt innan termen maskininlar-
ning ens blev etablerad i vetenskaplig litteratur. Termen traditionell ML speglar allts&
modellmetoder och haringet alls att gora med att det skulle representera en dldre teknik.
Ibadda metoderna anvinds data for att trina en modell. Traningsprocessen faststiller
ett generellt beteendemonster som sedan kan anvindas for olika typer av prediktioner.
Hur modellen utformas skiljer sig dock &t mellan traditionell maskininlarning och nét-
verksbaserad maskininlarning. Den storsta skillnaden ligger i hur olika arkitekturer
mojliggor inldrning for algoritmerna.

3.2.6 Traditionell ML
Traditionella ML-modeller har likheter med statistiska modeller och ar i vissa fall sta-
tistiska modeller som ramas in som ett 6vervakat inlarningsproblem, exempelvis linjar
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regression. I det fallet anpassas datapunkter till en ritlinje och malet med inldrningen ar
att hitta de basta koefficienterna for den fordefinierade ekvationen. I andra fall 4r tekni-
kerna helt maskininlarningsbaserade sisom Random Forest. Denna teknik, utvecklad av
Leo Breiman 2001, 4r en ensemblemetod som bygger pé att skapa fler “beslutstrad” fran
slumpmassiga delmingder av traningsdata och variabler. Varje triad tranas individuellt
pé delmangder av data och ger antingen en klassificering eller en regression (beroende
pé typ av uppgift). For klassificering tar Random Forest den vanligaste klassificeringen
fran alla trad (majoritetsbeslut) medan det for regression tar medelvardet av alla triads
forutsigelser. Random Forest riknas som en vildigt robust algoritm som fungerar bra
for bade regressions- och klassificeringsuppgifter. Den ar sérskilt effektiv vid hantering
av stora dataset med ménga variabler men kan bli resurskrivande i trdningsfasen.

Tillampningen av ML-algoritmer far i dag anses vara forhéllandevis enkel. Ett par
rader kod, eller anviandning av program/web-baserade 16sningar gor det enkelt att till-
lampa ML pé sin data, i liten skala. Men for att fa en god forstaelse for resultatet, utvir-
dera olika metoder och algoritmer samt sitta resultatet i produktion behovs en bred
kompetens.

3.2.7 Maskininlarning baserad pa neurala natverk

Neurala natverk (NN) ar mer abstrakta an traditionella ML-algoritmer vilket kommer
frin den mekanism som neurala niatverk bygger pa. Som namnet antyder forséker
NN-algoritmer efterlikna biologiska neurala néitverk dar ett niatverk bestér av ett antal
sammankopplade noder eller "neuroner” som arbetar tillsammans for att lira sig fran
data.

Arkitekturen bestar av lager: inmatnings-, dolda och utmatningslager. Forst matas
data in genom ett inmatningslager. Man kan likna det vid att varje nod i detta lager
representerar en enskild bit information. Om det exempelvis ar en bild kan varje nod
motsvara en pixel i bilden. Denna information skickas direfter vidare till nésta lager.

I de sé kallade dolda lagren bearbetas data och kombineras pa olika sitt. Varje nod
i dessa lager ar kopplad till andra noder via vikter, vilket d&r numeriska viarden som
bestdmmer hur mycket en nods information ska paverka nasta nod. Vikterna initieras
slumpmassigt och modellen genomgar en traningsprocess for att bestimma vilka vikter
som behéver forindras for att uppna malbilden. Aven om vikterna initieras sSlampmis-
sigt, ar det den strukturerade traningsprocessen som gor att natverket kan lara sig fran
data och gradvis forbéttra sina forutsigelser. Aktiveringsfunktionen kan liknas vid hur
hjarnceller ’aktiveras’ for att skicka signaler vidare.

Neurala nitverk kan klassificeras som grunda eller djupa dér de senare har tre eller
flera lager (inklusive inmatnings- och utmatningslager) och ar battre lampade f6r mer
komplexa problem med hégre datadimensioner. Djupa neurala natverk brukar benam-
nas som deep learning. Ofta beskrivs neurala natverk med den typ av generell bild som
visas i Figur 3.2. Dessa typer av schematiska beskrivningar kan vara vildigt svartolkade
for en djupare forstaelse av vad som pagar i ett neuralt natverk.
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Figur 3.2

Mycket schematisk oversikt
av ett neuralt natverk.

For att schematiskt visa pd hur ett neuralt narverk fungerar, och hur det fundamentalt
skiljer sig fran traditionell ML, redovisas négra steg i hur data behandlas i ett neuralt
natverk. Observera att detta inte dr en komplett bild av hur ett neuralt natverk fungerar
utan exempel for att 6ka forstaelsen av tekniken.

Till vanster i Figur 3.3 redovisas en punkt i ett indataset, hiar exemplifierat med ett
flode och en temperatur. Utifran dessa indata vill vi tréna ett neuralt nitverk att pre-
diktera ett varde p4 ett eller noll. I detta fall arbetar vi med traningsdata och kénner
till utfallet. Vad ett eller noll betyder ar irrelevant for exemplet. Frdn inmatningslagret
skickas informationen vidare till nod ett, nod tvi och nod tre.

Figur 3.3

Schematisk 6versikt dver
ett neuralt natverk med ett
doltlager.

For att hitta ett ssmband mellan indata och utdata tillsdtts slumpmaissiga vikter och bias
initialt, dessa virden har ingen egentligen relevans utan dr bara en utgdngspunkt for att
kunna fa iterativa berdakningar att initieras. Exempelvirden ar redovisade i Figur 3.4.
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Figur 3.4

Schematisk 6versikt over
ett neuralt natverk med
fiktivt tilldelade vikter och
bias-varden.

For att illustrera hur berdkningar sker sa redovisas i Figur 3.5 hur en enkel linjar regres-
sion skulle kunna beriknasien nod. Detta ar en strikt teoretisk beskrivning som &r grovt
forenklad for att illustrera hur berakningar sker. For ett rent “linjart” problem hade detta
rackt som berakningsmetod. Men verkligheten styrs ofta inte avlinjira samband. En rent
linjar berdkningsmetodik i noderna skulle dirmed medfora alltfor stora begrasningar
for neurala natverk.

Figur 3.5

Schematisk dversikt 6ver
hur en linjar berakning kan
ske i en nod utifran indata,
vikter och bias.

In trader aktiveringsfunktionen, en av de verkligt spektakulidra delarna inom neurala
nitverk. I stillet for att berdkna en linjér funktion mellan de viktade virdena introduce-
rasickelinjaraberdkningsmetoder. Ett schematiskt exempel for att illustrera skillnaden
redovisas i Figur 3.6. Ofta introduceras hyperboliska funktioner (sin h, cosh, tanh osv)
men dven andra typer av matematiska funktioner anviands. For oversiktens skull 1am-
nar vi detaljerna i aktiveringsfunktionen och gar vidare med att konstatera att viktade
indata, ihop med bias for berdkningsmetoderna beskrivs av ett komplexare matematiskt
samband och att berdkningarna resulterar i ett virde mellan o och 1.
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I Figur 3.7 gors ett forsok att redovisa hur summan av alla ekvationer, som ir justerade
med vikter, bias och aktiveringsfunktion, levererar ett prediktionsvirde. Initialt kommer
detta med storsta sannolikhet att vara felaktigt. Natverket maste fa en chans att ldra sig
och anpassa sina vikter och bias och det ar har backpropagation kommer in i bilden.

I grunden ar detta en form av algoritm som anvands for att trana neurala natverk for att
minimera fel. Efter att information har natt utdatalagret beraknas forlustfunktionen,
vilket i grund och botten ir felet mellan rétt svar och det resultat som nitverket har
producerat.

"Felet” distribueras tillbaka till nidtverket och informerar varje nod om dess bidrag
till det totala felet. Darefter justeras vikter och bias for att minimera detta fel i s& stor
utstrackning som majligt. Detta gors genom en teknik som kallas for gradient descent
vilket egentligen kréaver ett helt kapitel i sig sjalvt. Men i grund och botten handlar det
om att vikter och bias justeras till den punkt dir en 6kning eller minskning av det nume-
riska vérdet resulterari ett storre fel. Backpropagation dr alltsa en central teknik som &r
avgorande for att ett neuralt nétverk ska kunna uppna goda resultat och vara generellt
tillampbart (pa tidigare osedda data).

Backpropagation kan ske efter varje inmatat virde men vanligare dr att det sker efter
en grupp av varden (mini-batch) for att undvika att natverket 6veranpassas till enstaka
extremvirden. Det gar ocksa att tillimpa backpropagation pa hela triningsdatasetet
men detta kan vara mycket kravande och anvinds generellt endast for mindre dataset.
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Figur 3.6

Schematisk oversikt av
aktiveringsfunktionen i
noder.

Figur 3.7

Schematisk 6versikt

som syftar till att visa pa
komplexiteten i berakningar
inom ett neuralt natverk
dar backpropagation ar

ett centralt verktyg for att
foérbattra resultatet fran ett
neuralt natverk.
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Den observanta lasaren har noterat att flodet av information an sa lange har rort sig
fran vanster till hoger, i detta exempel beskrivs ett sa kallat feedforward network (d.v.s.
fran indatalager mot utdatalager). Indata och beriknade viarden gar fran vinster till
hoger, diremot anvinds backpropagation for att justera vikter och bias men informa-
tionen gar fortfarande frén vinster till hoger. Det finns neurala nitverk som fungerar
annorlunda, exempelvis aterkopplande neurala natverk (Recurrent Neural Network),
faltningsnétverk (Convolutional Neural Network) som har tekniker for att fora tillbaka
sjilvainformationenitraningssteget. Nar alla datapunkteritraningsdatasetet har skick-
ats genom det neurala nitverket, och vikter och bias har justerats ar det troligen dags
att gora detigen. En epoch &r en komplett genomgang av hela traningsdatasetet och att
bestimma antalet epochs ar viktigt bade for slutresultatet och for hur lang tid det tar
att trina natverket. For fa epochs leder till otillracklig inldrning medan for manga kan
leda till Gveranpassning.

Nar en traningsprocess ska avslutas bestams ofta aven kombination av kriterier som
kan inkludera:
e Forbestdmt maximalt antal epochs har uppnétts
e Ingen ytterligare forandring av vikter eller bias sker
e Forlustfunktionen har natt 6nskat virde
e Onskad noggrannhet for hela triningsdatasetet 4r uppnatt.

Aven om statistiska metoder ir viktiga for utformningen och funktionen av neural nit-
verksarkitektur dr slutresultatet mindre beroende av dessa metoder. I stillet kommer
resultatet fran neurala natverk ur ett mer abstrakt och delvis slumpmaissigt samspel
mellan aktiveringsfunktionerna, de slumpmaissigt tilldelade vikterna och anvéandar-
definierade lager. Malet med detta slumpmaéssiga samband dr att minimera forlustfunk-
tionen. Det dr denna abstraktion och slumpmassighet som gor att djupa neurala natverk
oftaklassificeras som black-box-metoder som for narvarande inte ar fullt tolkningsbara.
Aven om det finns verktyg, som LIME och SHAP som hjilper till att 6ka tolkningsbar-
heten hos neurala nétverk, foredras ibland traditionella maskininlarningsmetoder fram-
for neurala natverk nar tolkningsbarhet dr avgorande.
En mer detaljerad schematisk beskrivning av ett NN kan ses i Bilaga A.

3.2.8 Likheter mellan traditionell ML och NN

Trots skillnad i tillvigagéngssétt och komplexitet delar traditionell och neural nétverks-
baserad maskininlarning flera grundlaggande principer och metoder. Nedan beskrivs
négra av de viktigaste gemensamma begreppen och metoderna.

Mal med inldrning — forutsdgelser och klassificering: Bade traditionell ML och NN
syftar till att ldra sig fran data for att gora forutsigelser eller klassificeringar. Oavsett
om metoder sdsom linjér regression, beslutstrad (decision trees) eller neurala natverk
anvinds ar malet att modellera de underliggande monstren i data och gora exakta prog-
noser eller kategoriseringar (Hastie et al. 2009).

Trdningsprocess — datadriven inldrning: Bada tillvigagangssitten ar beroende av
triningsdata for att utveckla en modell. Data anvinds for att justera parametrar (vikter i
NN, koefficienteritraditionell ML) for att minska prognosfel. Traditionella maskininlar-
ningsmetoder anvander optimeringstekniker som gradientnedstigning pa ett liknande
sitt som neurala nitverk justerar sina vikter genom backpropagation (Rumelhart et al.
1986). En generell skillnad mellan de bAda metoderna ar att neurala natverk garigenom
flera traningsloopar (epochs) for att bli mer exakta. Traditionella maskininldrnings-
algoritmer 4r oftast utformade for att na ett slutresultat under en, eller ett begrinsat
antal, iterationer.
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Feature Engineering — vikten av databehandling: Bdda metoderna drar nytta av att
forbereda data. Inom traditionell maskininlarning ar urval och extraktion av data ofta
avgorande for modellens prestanda. Praktiska exempel pa detta inkluderar att ta bort
ofullstidndiga rader, gora data enhetliga och eliminera extremvirden eller felaktiga data.
I detta sammanhang kan dven skapandet av nya funktioner eller variabler (features) fran
befintliga data spela en viktig roll.

Inom neurala nitverk, sarskilt i djupinlarning, ar betydelsen av databehandling nagot
mindre eftersom denna processiteorin kan automatiseras inom arkitekturen. Det géller
ihogre grad for moderna arkitekturer dir en del av databehandlingen sker automatiskt
genom inlarningsprocessen. Trots det minskade beroende av "tvéittade” och vélstruk-
turerade data kan neurala natverk fortfarande dra nytta av noggrant forberedda data.
Oonskat brus och 1ag kvalitet pd indata kan paverka bade slutresultatet och tranings-
processen, eftersom modellen kanske inte lir sig effektivt om indata innehaller oonskat
brus. Detta kan leda till bade daliga inldrningsresultat och lingre triningsprocesser
(LeCun et al. 2015).

Prestandamatt och modellutvdrdering : Badde traditionell maskininlarning och neurala
natverk anvidnder liknande prestandamatt (eller bedomningsparametrar) for att utvar-
dera modellens prestanda. Parametrar som noggrannhet, precision, recall, F1-poing
och medelkvadratfel anvinds for att bedoma hur vil en modell presterar pa uppgifter
som klassificering och regression. Mer om beddmningsparametrar beskrivs i avsnitt 6.5.

Generalisering, 6veranpassning och regularisering: Bdda metoderna star infor utma-
ningen med 6veranpassning (overfitting), vilket innebar att en modell presterar valdigt
bra pé triningsdata men daligt pa tidigare osedda data. Overanpassning beror ofta
pa att vissa enskilda vikter (koefficienter respektive noder) fatt for stor betydelse. Det
innebar att modellen ar trinad "for bra” pa traningsdata och ddrmed inte kan tillampas
pa data som inte ingéatt i triningsdatasetet. Algoritmen blir helt enkelt inte tillrack-
ligt generellt tillimpbar for att kunna anvindas pd annat dn erhéllna traningsdata.
Genom att sitta vissa vikter till noll (L1-regularisering, eller Lasso) eller att se till att
vissa vikter halls sma (L2-regularisering, eller Ridge) minskar risken for att modellen
blir for anpassad till traningsdata och gor den darmed mer generellt tillimpbar. En
annan vanlig metod dr dropout, som anviands i neurala nitverk, dar man slumpmassigt
stinger av vissa neuroner som har blivit "for viktiga”. Detta gor modellen mer robust
och bittre pa att hantera nya och okénda data. Generalisering, eller att gora modellen
mer generell, och 6veranpassning ar centrala begrepp som dterkommer pd manga
stéllen i denna rapport.

Optimeringstekniker: Bade traditionella ML-algoritmer och modeller baserade pd NN
anviander optimeringstekniker for att minimera en forlustfunktion. Forlustfunktionen
ar ett matt pa hur bra en modell presterar genom att berdkna skillnaden mellan model-
lens forutsigelser och de faktiska resultaten. Malet dr att justera modellens parametrar
for att minimera detta fel. Medan traditionella maskininldrningsmetoder kan anvinda
optimeringar baserade pa linjar algebra, tillimpar neurala nitverk gradientbaserade
optimeringsmetoder for att uppdatera sina parametrar (Hastie et al. 2009).

En mer detaljerad schematisk jaimforelse avtraditionell ML och NN kan ses i Bilaga A.

3.2.9 Typeravinliarning for ML-algoritmer

Det finns olika typer avinldrning inom maskininlarning, framst 6vervakad, o6vervakad
och forstarkningsinlarning.
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Overvakad inléirning ir en typ av maskininlirning dir modellen trinas med hjilp av
ett dataset som innehaller bade indata och motsvarande utdata, vilket kallas "mél” eller
“etiketter” (labels). Mélet ar att1ara modellen att gora forutsagelser eller klassificeringar
baserat pa givna indata.

Ett exempel pa 6vervakad inldrning dr identifiering av vattenlackor utifrén historiska
data. Traningsdata kan dd bestd av tidigare observerade vattenldckor kopplade till infor-
mation om exempelvis ledningens &lder och material. Modellen tranas for att lara sig
kidnnaigen monster och avvikelser som indikerar en lacka. Nar modellen ar fardigtranad
kan den anvéandas for att analysera nya, osedda indata och avgora sannolikheten for att
enlidcka ska uppsté. Vanliga algoritmer for 6vervakad inldrning inkluderar linjér regres-
sion, beslutstrad (decision trees) och stodvektormaskiner (support vector machines).

Oébvervakad inldrning ar en typ av maskininlarning som arbetar med dataset dar endast
indata ar kinda, medan mal eller etiketter forblir okdnda. Denna metod syftar till att
lata modellen identifiera monster och grupperidata utan vigledning fran fordefinierade
etiketter.

Ett praktiskt exempel pd o6vervakad inldrning &r att identifiera métfel. Genom att
analysera historiska matdata utan forutbestimda etiketter for vad som ar korrekt eller
felaktigt kan en o6vervakad inldrningsalgoritm upptédcka avvikelser som kan indikera
matfel. Till exempel kan algoritmen klustra matvarden for att identifiera punkter som
avviker kraftigt frdn normala monster, vilket kan tyda pa felaktiga matvarden. Vanliga
tekniker for odvervakad inlarning inkluderar klustring, sisom k-means, dimensionali-
tetsreduktion och PCA (Principal Component Analysis).

Forstdrkningsinldarning (reinforcement learning) ar en avancerad form av maskinin-
larning dar en "agent” lar sig att fatta beslut genom att prova olika handlingar i en viss
miljo. Agenten far positiv aterkoppling eller negativ aterkoppling beroende pa utfallet
av dess handling. Malet 4r att maximera den totala beloningen 6ver tid genom att lara
sig vilka beslut som leder till bist resultat.

Ett exempel pa tillimpning av forstarkningsinlarning kan vara optimering av pro-
cesserna pa ett reningsverk. Har kan en agent (en automatisad mjukvara kapabel till att
utfora vissa tjdnster inom ett system) justera parametrar som flodeshastighet och syre-
nivaer for att optimera reningsprocessen. Om agenten minskar energiférbrukningen och
forbattrar vattenkvaliteten far den positiv dterkoppling men om beslut leder till simre
resultat fir den negativ aterkoppling for att pa sa vis ldra sig mer efter fler iterationer.
Forstarkningsalgoritmer anvéinds ofta inom robotik, spelutveckling och autonoma sys-
tem dar algoritmer som Q-learning och Deep Q-networks hjdlper agenten att forbattra
sina val 6ver tid.

Andratyper avinldrning baseras ofta pa en eller flera av de tre huvudtyperna som beskri-

vits ovan och inkluderar:

e Semidvervakad inldrning; som anvander en kombination av mirkta och omarkta
data.

e Sjdlvovervakad inldrning; dar etiketter bestims av modellen.

Transferinldrning; dar en fortranad modell (vanligtvis ett djupt neuralt natverk)
anpassas till en liknande men annorlunda applikation.

e Metainldrning; som liknar transferinlarning men i grund och botten handlar om att
lara sig frén larandeprocessen fran andra maskininldrningsprocesser. I praktiken
innebar detta att andra maskinlarningsmodeller tranas och att metainlarning anvan-
der dessatidigare erfarenheter for att skapa en generaliserad modell som snabbt kan
tillampas pa nya data/nya uppgifter vilket ar anvindbart om méangden tillgdngliga
data ar begransad.
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En 6versikt 6ver de tre genomgangna typerna av inldrning kan ses i Figur 3.8. Texten
i denna figur &r pa engelska dé den tagits fram av Collaborate Water, vilka arbetar pa
engelska.

3.3 Viktenavdataslamplighet, forbehandling och rensning

Processen att forbehandla data styrs av EDA (Exploratory Data Analysis) och kan vara
iterativ precis som alla steg inom modellutveckling. Vanligtvis giller principen “skrap
in-skrip ut” for ML-modeller. De flesta ML-modeller drar nytta av viss férbehandling
och rengoring av data eftersom komplexitet och forekomst av brus inom ett dataset kan
paverka modellens prestanda (Liu et al. 2004). Med brus avses slumpmissiga fel eller
irrelevanta variationer som gora data svarare att tolka och analysera samt att trina upp
en ML-algoritm pa.
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En 6versikt over
overvakad inlarning,
odvervakad inlarning och
forstarkningsinlarning.
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Forutom att data behdver vara i ratt format och struktur ar det ofta nodvandigt med mer
féorbehandling av rédata. Forbehandlingen kan innefatta praktiska aspekter som att ta
bort avvikelser och brus, fylla i saknade virden men ocksd mer omfattande arbete som
att separera numeriska fordelningaridess komponenter (exempelvis, normalférdelade
ochicke-normalfordelade data) och dven att skapa nya variabler. Exempelvis genom att
marka upp viktiga héndelser for att 1ata algoritmen veta vad som ar extra viktig infor-
mation. Ett exempel pa detta kan vara att marka upp ett driftstopp pa en sensor for att
pé sa sitt podngtera for algoritmen att det finns en potentiellt avvikande anledning till
just det vardet.

Nirman hanterar dataset som innehéller stora mangder brus ar det viktigt att viljaen
lamplig metod for att forbehandla data, vilket kan varieraberoende pa datasetet (Xiao et
al. 2022). Vanliga metoder for att hantera brus inkluderar att ta bort extremvéarden och
att jamna ut brus baserat pa tidigare och framtida varden (Cheng et al. in 2020). Det ar
dock viktigt att notera att 4&ven om rengoring av data kan eliminera brus och férbattra
modellens prestanda riskerar processen att exkludera avvikande traningsdata som kan
vara korrekt och innehélla vardefull information. I vissa fall ir detta den bakomliggande
anledningen till en modell som ar 6veranpassad och inte generellt tillampbar.

For att en trinad modell i slutdndan ska bli anvandbar ar det viktigt att modellen ar
tranad péa bade normala och avvikande data. Ofta dr det just avvikande hindelser som
ar av extra intresse. Darfor ar valet av forbehandlingsmetod viktigt.

Olika typer av normalisering tillimpas ocksa ofta pa dataset for att skala dataméang-
derna, syftet med skalningen kan variera. Néar dataset med flera variabler anvénds,
hjélper normaliseringen till att anpassa skalorna for varje variabel s& att den variabel
som har storst numerisk variation inte dominerar traningsprocessen. Skalning kan ocksé
minska numerisk instabilitet som kan uppsté med extremvéarden. En annan anledning
till skalning kan vara berikningsmassig; ett dataset som ar skalat har ldgre virden vil-
ket gor berdkningen av forlustfunktionen enklare och hjalper modellen att snabbare
konvergera till ett optimalt resultat. En annan metod f6r att hantera brus i dataset ar
att anvinda sig av wavelet transformation vilket anvinds for att dela upp signaler och
dataiolika frekvenskomponenter, vilket gor att man kan fokusera pé specifika monster.
Detta bidrar till att minska effekten av mycket avvikande data samtidigt som man beva-
rar viktig variation. Denna metod ar séarskilt anvindbar nar det géller att hantera bade
sma och stora avvikelser, da den kan skilja mellan relevanta signaler och brus. Generellt
sétt normaliseras data i ML-modeller och forbéttringar ses ofta men det &r inte alltid
nodvandigt. P4 senare ar har det dessutom tillkommit modeller dir normalisering av
data dr en del av arkitekturen vilket innebér att anvindaren inte behover hantera detta.
Mer om tillaimpad skalning i detta projekt kan ldsas i avsnitt 6.3.1.

Mingden data ar ocksa viktig. Traditionell maskininlarning kraver ofta mindre data-
mingder 4n modeller baserade pa neurala nitverk. Detta beror pa arkitekturen pa de
olika modelltyperna det vill siga lager/noder kontra ekvationer.

3.3.1 Feature extraction och feature engineering

Feature extraction ir processen att omvandla radata till en uppséttning meningsfulla
och anviandbara variabler som kan anviandas i maskininldrningsmodeller. Feature
extraction anvinds som begrepp dven pa svenska men skulle i nédfall kunna 6ver-
séttas till variabel-extraktion. Ett exempel pa feature extraction kan vara att berdkna
medeltemperaturen per dag frén timvisa virden. Mélet 4r att minska datas komplexitet
samtidigt som den mest relevanta informationen behalls. Feature extraction kan ocksa
involvera mer komplexa metoder som dimensionalitetsreduktion med tekniker som
Principal Component Analysis for numeriska data och Linear Discriminant Analysis
for textdata och numeriska data. Bada anvinds ofta for att minska antalet variabler
samtidigt som sd mycket varians som mgjligt bevaras (Jolliffe 2002).
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Feature Engineering innebir att skapa nya eller modifiera befintliga variabler for att
forbattra prestandan hos maskininlarningsmodeller. Ett exempel ar att i ett dataset
innehallande energiférbrukning (kWh) och volym (m3) kombinera dessa till energifor-
brukning/flode (kWh/ms3). Feature engineering har sarskilt stor paverkan pa traditio-
nella statistiska maskininlarningsmodeller och grunda neurala natverk. Daremot har det
mindre betydelse for djupa neurala nitverk, dar nétverken sjalva kan lara sig optimala
representationer av data under traningsprocessen.

Skillnaden mellan feature engineering och feature extraction ar att feature engine-
ering innebdr att skapa nya eller justera befintliga variabler for att hjilpa ML-modellen
att prestera béttre. Det kréver ofta kreativitet och doméankunskap sé vél som kunskap
inom data science. Feature extraction handlar daremot om att forenkla data genom att
omvandla dem till en mindre, mer hanterbar form som fortfarande behéller den vikti-
gaste informationen. Feature engineering skapar nya variabler, medan feature extraction
koncentrerar sig pé att komprimera den befintliga informationen.

3.4 Attnavigeraikomplexiteten

For att forstd mojligheterna med ML ar det viktigt att belysa systemkomplexitet. Ett
komplext system har manga invecklade interaktioner mellan sina komponenter, vil-
ket leder till of6rutsidgbara beteenden som inte enkelt kan forstis genom att analysera
de enskilda delarna. Dessa system karaktériseras vanligtvis av hog interkonnektivitet,
icke-linjaritet och dynamisk interaktion, vilket gor deras beteende svart att modellera
eller kontrollera. En definition ges av Bar-Yam (2003): “Systemkomplexitet dr ett méatt
pé antalet komponenter i ett system och komplexiteten i deras interaktioner”.

Det finns tva kategorier av komplexitet: komplex och verkligt komplex. Komplex
innebar att systemet har manga komponenter och interaktioner, men det ar fortfarande
mojligt att modellera. Verkligt komplex innebar att systemet har sédana egenskaper och
interaktioner att det trotsar traditionella modelleringsmetoder. Det ar viktigt att kinna
till de subtila skillnaderna néar det giller mojligheten att modellera med tillgangliga
data. Denna distinktion &r avgorande da den paverkar metoder och férvintningar for
att korrekt representera och forutsiga systemets beteende, och vissa system kan forbli
bortom fullstindig forstaelse (Mitchell 2009). Verkligt komplexa system dr vanliga inom
olika omraden, inklusive socio-ekonomiska nitverk, ekosystem, biologiska organismer
och teknisk infrastruktur (Bar-Yam 2003). De komplexa egenskaperna uppstar fran de
dynamiska interaktionerna mellan komponenterna, vilket leder till beteenden som inte
kan forutsiagas genom att analysera de enskilda delarna (Holland 2014).

Komplexa system

Att modellera komplexa system &r forknippat med utmaningar pa grund av de ménga
och komplexa interaktionerna mellan komponenter, deras foranderliga natur, samt de
stora datakraven for korrekt representation. Ndgra av dessa utmaningar ar:

Dimensionalitet: Komplexa system involverar ofta manga variabler som interagerar pa
icke-linjira satt, vilket leder till datamiljoer med h6g dimension som ar berdkningsmas-
sigt kravande att modellera (Goodfellow et al. 2016).

Komplexa egenskaper: Komplexa egenskaper, som spontan sjilvorganisation och
anpassning, uppstar fran interaktionerna mellan komponenter, vilket gor det svért att

forutsaga systembeteendet baserat pé individuella element (Page 2011).

Datatillgdnglighet och kvalitet: Att fa tag pa tillrackligt omfattande och hogkvalitativa
data for att modellera komplexa system kan vara besvirligt. Data kan vara gles, brusig
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eller ofullstiandig, vilket begransar maéjligheten att finga systemets fulla dynamik (Hastie
et al. 2009).

Modellens tolkningsbarhet: Nar modeller blir mer komplexa for att hantera systemets
komplexa natur minskar ofta modellens tolkningsbarhet. Denna brist pa transparens
kan minska fortroendet for modellens forutségelser och begransa deras anviandbarhet
vid beslutsfattande (Lipton 2018).

Verkligt komplexa system
Verkligt komplexa system involverar inte bara flera interagerande komponenter utan
uppvisar dven egenskaper som trotsar konventionella modelleringsmetoder:

Icke-linjdritet och kaos: Verkligt komplexa system uppvisar ofta icke-linjar dynamik
och kaotiskt beteende, dar smé dndringariinitialvillkoren kan leda till oproportionerligt
stora effekter, vilket gor langsiktiga forutsagelser osidkra (Lorenz 1993).

Spontan sjalvorganisation: Spontana fenomen i verkligt komplexa system kan uppsta
fran okanda interaktioner mellan komponenter, vilket leder till sjalvorganisation och
spontan bildning av sammanhéllna strukturer eller monster (Kauffman 1995).

Stokasticitet och osdkerhet: Verkligt komplexa system ar inneboende stokastiska, paver-
kade av slumpmaissiga fluktuationer och externa stérningar som trotsar forutségelser
baserade pé deterministiska modeller (Taleb 2010).

Med tanke pé de inneboende utmaningarna i att modellera komplexa och verk-
ligt komplexa system ar det viktigt att erkdnna begransningarna hos dagens metoder,
sdsom traditionella statistiska modeller och ML-algoritmer. I vissa fall kan systemets
komplexitet 6verstiga kapaciteten hos tillgangliga data och modelleringsmetoder, vil-
ket gor korrekta forutségelser eller en fullstindig forstaelse svaratkomlig (Gershenfeld
1999). Systemens utvecklande natur, sarskilt de som involverar kaotiska element, kraver
modeller som kan anpassa sig till kontinuerliga férandringar.
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4 Maskininldrning inom vatten-
sektorn — ett sammandrag

Bade traditionell maskininldarning och neurala nitverksbaserade metoder har fram-
géngsrikt tillimpats pa data frin vattensektorn. Ménga tillimpningar har gjortsiavskilda
och kontrollerade miljoer, som inte alltid representerar verkliga produktionsmiljoer. Det
finns dven en stor méngd tillimpningar pa verkliga system med varierande komplexitet.

Det ar av stor vikt att ta in ny kunskap fran framfor allt vetenskaplig litteratur. Arbete
inom ML ar ofta komplext och ar i kontinuerlig utveckling. Ofta ar ocksé utvéirdering
av enskilda parametrar eller metoder arbetskravande varpa mycket arbete kan sparas
dven genom en mindre litteraturstudie. I avsnitten 4.1-4.3 beskrivs tre publikationer
som har fungerat som en mindre litteraturstudie i detta projekt.

Foljande fordelar med att anvinda AI och ML inom dricksvattenbehandling ana-
lyseras av Li et al. (2021): Al-teknologier har stora fordelar jamfort med traditionella
matematiska modeller och statistiska metoder inom vattenbehandling. Al kan hantera
komplexa icke-linjara samband och ge en béttre forstielse av dynamiska processer i
vattenbehandling. Detta gor att Al kan overvaka vattenkvalitet, analysera och forut-
sdga vattenkvalitetsparametrar samt forklara hur féroreningar ror sig och omvandlas.
Detta innebér att fokus skiftas fran att reagera pa problem till att proaktivt identifiera
risker och optimera behandlingsanldggningar kontinuerligt. Al kan dessutom berzkna
vattenkvalitetsparametrar som annars skulle kriva mycket komplicerade och tidskra-
vande metoder.

Al-teknik kan optimera viktiga delar av vattenbehandlingsprocessen, som process-
parametrar och materialberedning, till exempel hur membran designas, tillimpas och
skéts. Genom denna optimering kan kostnader minskas och effektivitet forbattrasinom
vattenproduktion (Rall et al. 2020; Peiris et al. 2012).

Tack vare Al:s formaga till sjalvlarande och sjalvdiagnostik ar det mojligt att skapa
ett avancerat feedbacksystem och automatiserade styrsystem med hog precision som
bygger pa Al-teknik. Denna typ av system kan sjilvstindigt analysera data, fatta beslut
och ge prognoser baserat pa inkommande information, vilket minskar arbetsbérdan for
personalen inom vattenbehandlingen (Bunmahotama et al. 2017). Detta betyder inte
att det méanskliga beslutsfattandet forlorar sin betydelse. I stéllet anvinds informatio-
nen fran 6vervakningsutrustning pa ett effektivare satt vilket skapar battre underlag
for beslutsfattande och mer majlighet till forbattringsarbete. Det ar dock viktigt att
notera att det fortfarande saknas etablerade sidkerhetsstandarder for implementering
av Alikéansliga processtyrningssystem. Mgjligheterna ser dock mycket ljusare ut for att
anvinda denna typ av beslutsstodsystem ihop med en digital tvilling, i stillet for direkt
ide kénsligaste systemen.

Al-teknik har tidigare setts som en black box-metod diar man bara ser samband
mellan in- och utdata utan att forsta hur AI nér sina resultat. Men med hjalp av ritt ana-
lysmetoder kan AT-modeller ge oss vardefulla insikter om fysiska och kemiska processer,
vilket forbattrar var forstaelse av vattenbehandling (Olden et al. 2002; Park et al. 2019).

I vattensektorn fokuserar en stor del av diskussioner och rapporter (inkluderande
denna rapport) pd hantering av "siffror” och kvantitativa data. Men faktum dr att minst
lika stor vinst finns genom att tilldimpa AI och ML inom organisationsutveckling. Inom
allt frin rapportskrivning, ekonomisk analys, kundservice, resursoptimering och cyber-
siakerhet finns det enorma mojligheter for AI- och ML-tilliampningar. Har finns mycket
att vinna pa samverkan mellan organisationer, oavsett om de ar direkt involverade i
vattensektorn eller ej. Detta ligger dock utanfor ramarna for denna rapport.
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4.1  Vattenkvalitetsparametrar

Flertalet exempel pd hur ML och AI kan tillaimpas for att prognosticera vatten-
kvalitetsparametrar finns tillgingliga i den vetenskapliga litteraturen. Nedan presen-
teras ett exempel.

Li et al. (2021) har i sin publikation utforskat anvindningen av AI och maskininlar-
ning for att forbattra dricksvattenbehandlingsprocesser. Studien undersoker hur dessa
teknologier kan anvéndas for att analysera och forstad komplexa, icke-linjara samband i
vattenbehandling, vilket mojliggor forbattrad processkontroll. Genom att anvianda tek-
niker som multipel linjir regression, principalkomponentanalys, artificiella neurala nét-
verk och Support Vector Machines, visar forskningen hur AI och ML kan ge insikter om
parametrar som paverkar vattenkvalitet, exempelvis mineralnivaer, cyanobakterier och
andra organismer. Studien beskriver ocksa hur AI-modeller kan férutséga variationer
irdvattnets kvalitet och foreslar hur dessa modeller kan bidra till att optimera behand-
lingsprocesser och minska beroendet av konventionella processkontroller. Overgripande
syftar studien till att visa potentialen hos AI for att effektivisera dricksvattenbehand-
ling, minska kostnader och forbattra vattenkvaliteten genom béttre processtyrning och
prediktiva analyser.

4.2 Prognosav forbrukning

ML har anvénts for att prognosticera efterfragan i manga sammanhang, inklusive inom
vattenforbrukning. I en 6versiktsartikel presenterar Niknam et al. (2022) en utviardering
av olika verktyg och tekniker som anvands for korttidsprognoser av vattenforbrukning,
med fokus pa varje metods styrkor, svagheter och lampliga tillampningar. De konstaterar
att traditionella statistiska modeller som (S)ARIMA ar férdelaktiga tack vare sin enkel-
het, tolkningsbarhet och forméga att finga sdsongsvariationer, men att de har svart att
hantera icke-linjara och komplexa monster, vilket gor dem mindre effektiva for dataset
med starkt varierad vattenforbrukning.

ML-metoder som artificiella neurala natverk samt traditionella ML-metoder som
Support Vector Machines och Random Forests lyfts fram som populira val av modeller.
Artificiella neurala natverk framhévs for sin formaga att modellera icke-linjira samband
och anpassa sig till komplexa data, sarskilt i situationer dir vattenférbrukningen ar
mycket varierande. Support Vector Machines &r kinda for sin robusthet i hantering av
avvikande viarden, men kan vara berakningsmassigt krivande, medan Random Forest
erbjuder stark prediktionsférmaga och hanterar analys av flera variabler vil, &ven om
de ofta kraver stora dataset och mycket finjustering av modellparametrar.

Oversikten betonar ocks3 att manga vattenbolag har utmaningar gillande datain-
samling och datalagring. I ménga fall ar historiska dataset begrinsade eller ofullstin-
diga. Ofta har ocks4 historiska data aggregerats om till ligre upplosning vilket innebér
att detaljerad information har reducerats till mer 6vergripande genomsnittsviarden,
helt enkelt for att spara lagringsutrymme och ddrmed pengar. Detta innebar att manga
organisationer har mindre hégupplosta data tillgangliga for ML-projekt dn vad som
ursprungligen ar kant.

Studien framhaéller att modellarkitektur bor vara anpassad efter kontexten och varnar
for idén om att en enda modell kan passa alla situationer. Studien rekommenderar ett
skraddarsytt tillvagagangssétt dar modeller viljs baserat pa tillgdngen pé data, prognos-
horisont och berakningsresurser samt eventuellt behovavhybrid- och ensemblemetoder.
Detta ar kombinationer av modeller som fingar bade linjdra och icke-linjara kompo-
nenter vilket kan 6ka robustheten och noggrannheten. Dessa hybridmodeller kan dock
vara mer komplicerade att trina och sétta i produktion pa grund av deras komplexitet,
behov av noggrann finjustering och krav pa berdkningsresurser.
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Oversikten exemplifierar vad en kompetent data scientist redan kinner till men sitter det
ikontexten av vattenforbrukning. Dock namns inte nagra populéra traditionella/hybrida
ML-metoder som XGBoost och Prophet, tvd modeller som har undersoktsidetta projekt.

4.3 Vattennivaiakvifer

Det finns en vixande méangd litteratur som tillampar maskininlarning pa akvifersystem.
Fran att kartlagga grundvattenpotential till att forutsdga vattenkvalitet och prognosti-
cera vattennivéer.

Huang et al. (2024) fokuserar pa hur maskininldrningsmodeller kan anviandas for
att bedoma och forutsdga grundvattenkvalitet. Forfattarna diskuterar vilka framsteg
som har gjorts inom omradet och utmaningar som kvarstar. Studien gér igenom olika
maskininldrningsmetoder som har anvints for att modellera komplexa samband mellan
flera variabler som paverkar grundvattenkvalitet exempelvis nederbord, markegen-
skaper och minsklig paverkan. Publikationen betonar vikten av hogkvalitativa data
och identifierar utmaningar som databegréansningar och svarigheter med att integrera
dessa modeller i verkliga applikationer. Dessutom anvinds hybridangreppssitt som
kombinerar maskininldrning med traditionella modeller vilket foérenar det basta fran
geohydrologiskt fysikbaserade modeller och ML.

Khan et al. (2023) analyserar olika modeller som anvinds for att f6rutsdga grundvat-
tennivaer. Publikationen técker bade konventionella statistiska modeller och moderna
ML- och djupinlarningsmetoder sdsom Support Vector Machines, neurala nitverk och
LSTM (Long Short-Term Memory). Studien jamfor styrkor och svagheter hos dessa
modeller och ger rekommendationer om vilken modell som kan vara bast lampad
beroende pé4 tillgdngen pé data och de specifika krav som stélls. En stor del av fokus
ligger pa hybridmodeller som kombinerar traditionella fysikbaserade modeller med
maskininldrning for att forbéttra prognosernas noggrannhet, sirskilt i komplexa och
heterogena akviferer. Begransningar sdsom datakvalitet, berdkningskrav och behovet
av doméandmneskunskap framhalls ocksa.

De nuvarande begriansningarna for dessa angreppssitt dr framst brist pa data och
begrinsade berdkningsresurser. Dessutom kriver modellintegrering specialiserad
expertis eftersom felaktigt val av modell kan minska hybridmodellernas effektivitet.
Det rekommenderas att utveckla standardiserade ramverk och fortsétta utforska djupin-
larningsmodeller for grundvattensystem.
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5 Maskininldrning
— arbetsfloden och metoder

En introduktion till ML och dess tillampningar inom vattensektorn vore inte komplett
utan en diskussion om arbetsfloden och arbetsmetoder. ML-projekt anvinder ofta en
kombination av en iterativ modellstrategi och ett agilt arbetsflode vilket innebér att man
arbetar cykliskt med kontinuerliga utvirderingar. Dessa metoder mojliggor produktion
av ML-baserad mjukvara och ar avgorande for ett systematiskt arbetssatt som kombi-
nerar bade domankunskap och kunskaper inom datavetenskap.

5.1 Inhimtande av dominkunskap/forstaelse for problemet

Nar ett nytt ML-projekt startas ar det viktigt att tydligt forsté varfor projektet ska genom-
foras. Ar syftet att hitta nya insikter frin data? Att skapa en prognosmodell p kort eller
lang sikt? Eller att bygga en algoritm som kan anviandas i ett existerande system? Malet
med projektet ska guida hur arbetet planeras och utfors och bér ocksé utviarderas regel-
bundet, exempelvis varje manad eller efter viktiga milstolpar. Detta for att sikerstilla
att malet fortfarande &r relevant och uppnés pé ett effektivt sitt.

Aven om MLkan anviindas utan att ta hjilp av personer med doménkunskap rekom-
menderas det inte. Att ta med experter inom dmnet ar viktigt for att kunna planera pro-
jektet pa ratt satt och for val av teknik. Det dr ocksé avgorande for att bedoma resultaten
korrekt. I detta projekt var de forsta moétena med operatorer som arbetar pa platsen,
geohydrologer och individer med 1ang historisk domankunskap avgorande for det fort-
satta arbetet med programmering och valet av algoritmstruktur.

5.2 Valetavalgoritm

Attidentifiera denldmpligaste ML-metoden for ett specifikt problem dr oftast en iterativ
process baserad pa forsok och misstag som inleds med nagra viktiga 6verviganden.

Typ av problem — val av algoritm: Inledningsvis bor diskussioner foras om vilken typ
av problem det 4r som ska analyseras. Handlar det om att forutsiaga kategoriska utfall
eller prognosticera kontinuerliga varden? For klassificering anvinds ofta metoder som
logistisk regression, beslutstrad och supportvektormaskiner. For regression ar tekni-
ker som linjar regression, ridge regression och gradient boosting-maskiner lampliga
(Hastie et al. 2009) samt klassificeringsalgoritmer som har anpassats till regression eller
tidsseriedata, exempelvis XGBoost och Support Vector Regression.

Inledande analys av tillgdngliga data: Tillgangliga data bor utvirderas med avseende
pa mingd, kvalitet och typ (exempelvis numerisk, bild eller text). Stora dataset med
komplexa monster kan gynnas av djupinldrningsmetoder medan mindre dataset ofta
fungerar battre med traditionella ML-algoritmer. Forekomsten av brus eller saknade
data kan ocksa paverka valet av forbehandlingsmetoder och modell (Kotsiantis et al.
2006).

Interoperabilitet: Med detta avses mojligheten for olika system, modeller eller kom-

ponenter att samverka och utbyta information. Detta dr ofta en viktig faktor for att
kunna integrera ML-16sningar i existerande arbetsfloden/system och for att undvika
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datasilos. Ett exempel pé detta &r ML-arbete inom detektering av bluffakturor. Dar kan
en ML-algoritm ha tranats upp i en python-miljé med bibliotek sdsom scikit-learn och
Tensorflow. For att kunna integrera detta i ett faktureringssystem byggt pa en annan
plattform (exempelvis Java) kriavs att modellen ir interoperabel. Interoperabilitet inne-
bér ofta en kompromiss mellan modellers komplexitet och tolkningsbarhet. Komplexa
modeller, som djupa neurala natverk, kan uppné hog prestanda men &r ofta svara att
tolka. Enklare modeller, sdsom beslutstrad eller linjara modeller, 4r lattare att tolka och
erbjuder bittre interoperabilitet men kan ha begransad formaga att forutsiga komplexa
samband (Molnar 2020).

Dessa tre nyckeloverviaganden stirks ytterligare av en god forstaelse for modell-
arkitektur i aktuella eller liknande sammanhang. Ofta finns mycket information om
detta tillgdngligt i den vetenskapliga litteraturen.

Nir problemet har ramats in och forstatts, data har analyserats och behovet av
interoperabilitet bedomts ar det ocksa viktigt att beakta mer praktiska faktorer sdsom
tillgdngliga resurser, kostnader och tidsram. Ofta ar det de praktiska faktorerna som
begriansar den utforskande delen av ML-projekt. Nar ovanstidende dr bedomt ar det
vanligt att vilja ut flera modeller/algoritmer for en initial utvirdering. Ofta &r den forsta
utviarderingen med hjélp avtekniker som korsvalidering, parameterbestdmning och ana-
lys avforbehandlingsmetod inte alltfér arbetskravande. Genom att arbeta systematiskt
med exempelvis bra grafiska verktyg och mgjlighet att snabbt se bedomningsparametrar
ar det mojligt att 6versiktligt bedoma vilka modeller och algoritmer som &r virda att
gé vidare med.

Efter de inledande undersokningarna viljs en modell eller en grupp av modeller for
vidareutveckling, exempelvis genom optimering av parametrar eller ytterligare modell-
traning. Det slutliga modellvalet bor vara det som bast 16ser det aktuella problemet. Om
en enklare traditionell ML-metod ger bra resultat dr det ofta inte ekonomiskt férsvarbart
attinkludera mindre interoperabla och h6gkomplexa modeller. Detta kan vara relaterat
till bade berdkningskostnader och langre utvecklingstid. P4 samma sétt, om traditio-
nella ML-metoder och grunda neurala nétverk inte fungerar bra men djupa niatverk
visar lovande resultat bor beslutet att fortsatta utveckla dessa modeller balanseras mot
kostnader, potentiell avkastning pa investering och den risk som &r involverad.

5.21 Iterativaprocesser

Det finns etablerade ramverk for modellbyggnadsmetoder inom ML/AI ofta baserade
pé iterativa strategier och med vil definierade steg for praktisk utveckling. Att f6lja ett
ramverk inom ML-projekt &r ett bra sitt att sdkerstilla att rétt steg har tillimpats inom
projektet. Det ar ocksa ett en bra grund fér samarbete d& det blir enklare att tilldela
resurser och fa in ratt kompetens i ratt skede av projektet.

Envanlig metodik 4r CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
(Shearer 2000) och dess anpassningar. Ett annat exempel &r SEMMA (Sample, Explore,
Modify, Model, and Assess).

CRISP-DM, som utvecklades genom EU-finansiering, ar en sexdelad cykel som borjar
med affirs- och dataforstaelse (genom interaktioner med domanamnesexperter) foljt av
preliminar dataférberedelse, modellering och utviardering och avslutas med implemen-
tering/leverans av modellen samt erhallna insikter fran projektet. Vanligtvis innebar
den forsta cykeln i ett projekt att etablera en preliminir modell som grund for vidare
utveckling. En 6versikt av stegen i CRISP-DM ses i Figur 5.1. Texten i denna figur ar pa
engelska da den tagits fram av Collaborate Water, vilka arbetar pd engelska.
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5.2.2 Agilametoder

Ramverk sdsom CRISP-DM ir utvecklade for att kunna integreras med olika etable-
rade projektledningsmetoder. Agila metoder (Beck 2001) har sitt ursprung i praxis for
programvaruutveckling och ir ett arbetssitt dir projekt delas upp i mindre delar som
genomforsikorta iterativa cykler ofta kallade sprintar. Det finns flera olika agila metoder
som kan anvindas sdsom Scrum, Kanban och Shape-up. Agila metoder utvecklades
som ett svar pa bristerna hos traditionella vattenfallsmetoder vilka ofta &r baserade pa
en mer linjar projektledningsstruktur (Turk 2005). Agila metoder lampar sig vél for
hantering av CRISP-DM och andra iterativa datamodeller. Vart att poangtera ar dock
att agil projektledning dr utformade for programvaruutveckling, en process som ibland
skiljer sig fran arbete inom ML och datorvetenskap.

5.3 Berakning och arbetsmetodik

Nedan foljer en kort redovisning/diskussion om programmeringssprak, mjukvara och
implementering av slutresultat. Aven om det i dag finns viss fardig mjukvara tillginglig for
att anvinda sig av ML ar det fortfarande i stor utstrackning nédvindigt att anvinda pro-
grammeringssprak sdsom Python eller R for att skapa, trina och implementera modeller.
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P& organisationer som tillimpar ML i stor skala finns ofta en roll kallad Machine
Learning Engineer. Det ir en specialist som kombinerar kunskap inom ML och mjuk-
varuutveckling med malet att utveckla ML-baserade system som kan integreras och
fungera effektivt i produktionsmiljoer. En ML-engineer arbetar ofta med att optimera
modeller, forbereda och bearbeta data samt att utveckla och underhélla infrastrukturer
for modellens driftsattning. Nedan beskrivs nagra arbetsmoment som en ML-engineer
arbetar med.

5.3.1 Berakningskraft

Berikningskraft dr en viktig aspekt att beakta. Det var inte bara bristen pé berdknings-
kraft som holl tillbaka den tidiga utvecklingen av ML/AI, det 4r &ven nagot som behover
tas hinsyn till i dag. Speciellt avseende tillgéinglig tid och budget for ett projekt. Aven
om en modell dr teoretiskt mojlig kan traning av den ta extremt 1&ng tid och medfora
betydande kostnader.

ML-modeller innefattar ofta algoritmer med varierande berdkningskrav. Detta
beskrivs ofta med si kallad Big O-notation som &r ett sitt att beskriva hur effektiv en
algoritm 4r genom att kvantifiera miangden berdkningsresurser som kriavs i férhéallande
till storleken pa indata. Det ger en indikation pa hur snabbt berdkningskraven ékar nar
datamingden vaxer. Exempelvis innebar en algoritm med tidskomplexiteten O(n?) att
berdkningsresurserna 6kar kvadratiskt med storleken pa indata. Detta betyder att om
dataméngden fordubblas, fyrdubblas berdkningskraven vilket snabbt kan bli opraktiskt
nir datamangden véxer.

Vissa problem inom ML klassificeras som NP-harda (Nondeterministic Polynomial
time). Detta innebar att de kraver extremt mycket berdakningskraft och att det inte finns
négon kénd effektiv 16sning for stora problem. Att hitta en exakt 16sning for dessa pro-
blem kan ta orimligt l&ng tid vilket gor att man ofta anvénder férenklade metoder som
approximationer (exempelvis heuristiska tillvigagangssitt), Monte Carlo-simuleringar
eller gradientbaserade optimeringsmetoder. I dessa ssmmanhang &r berdkningskraft
vasentlig for att hantera komplexiteten, mojliggora snabbare approximationer och ge
praktiska l6sningar. Avancerad hardvara som GPU:er (Graphical Processing Unit) kan
utfora ménga operationer parallellt och dirmed minska tiden som krévs for att trédna
och optimera modeller. Storre berdkningskraft hjélper till att hantera bade den teore-
tiska komplexiteten hos algoritmer och de praktiska utmaningarna med att bearbeta
storskaliga data.

Tidiga ML-arbeten var begransade av CPU:er (Central Processing Units) och RAM
(Random Access Memory). CPU:er ar datorns huvudsakliga processorer som ansvarar
for att utfora de flesta berdkningarna men de &r inte optimerade for att hantera ménga
berdkningar samtidigt. I dag anvands fortfarande CPU:er men det har ocks4 tillkom-
mit GPU:er (Graphics Processing Units) och TPU:er (Tensor Processing Units) som
gor berdkningar mer effektiva. GPU:er utvecklades ursprungligen for att hantera hoga
grafikkrav inom spelindustrin men de ar mycket snabbare dn CPU:er nir det giller
att bearbeta stora miangder data parallellt. NVIDIA har varit en ledande aktor inom
utvecklingen av GPU-teknik. TPU:er utvecklades av Google specifikt for att hantera
tensorberakningar (dvs. 3D-arrayer) och anviands framst for att accelerera maskinin-
larningsuppgifter i TensorFlow. Sammanfattningsvis ar berdkningskraft betydande for
framgéng inom omfattande ML-projekt. Genom att anvinda avancerad hérdvara som
CPU:er, GPU:er och TPU:er kan vi hantera den komplexitet och de stora datamingder
som manga ML-problem innebér vilket gor det mojligt att hitta praktiska och effektiva
16sningar.

5.3.2 Anvindning avmolninom ML

Molntjanster gor det mojligt att effektivt lagra, hantera och bearbeta stora dataméngder
vilket ar ett kritiskt behov for dem som paborjar sin resa inom datavetenskap. Genom
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att anvinda molninfrastruktur ges tillgang till skalbara berdkningsresurser vilket gor
det enklare att integrera och analysera stora dataméngder. Denna flexibilitet accelererar
databehandlingen och mojliggor mer sofistikerade prediktiva analyser (Hashem et al.
2015).

Molnplattformar erbjuder ocksé sékra miljoer for datadelning och samarbete, vilket
stodjer projekt mellan olika aktorer och 6kar smidigheten i datadrivna initiativ. Detta
minskar initiala IT-kostnader och moéjliggor snabba implementeringar av ML-modeller.
Innan molntjanster anvidndes var organisationer ofta beroende av lokal infrastruktur
som i sin tur var beroende av betydande kapitalinvesteringar i hardvara, mjukvara och
licenser. Denna uppséttning begriansade formagan att snabbt och effektivt skala upp
verksamheten vilket ledde till begransningar och 6kade siakerhetsrisker.

I detta projekt har arbete utforts i NSVA:s privata tenant i Microsoft Azure. Detta
innebar att en molnlosning har anvants som ligger inom NSVA:s IT-miljo.

5.3.3 Maskininlarningssprak

Nar vi pratar om programmeringssprak for ML avses oftast hognivéasprak (high level
languages) vilket ar programmeringssprak som ar utformade for att vara latta att 1dsa
och forsta for manniskor utan att behova ta hénsyn till detaljer pd maskinniva.

Flera olika programmeringssprik anviands inom maskininldrning, exempelvis
Python, R, Matlab, Julia, Java, Scala och Swift. Python och R ar de mest populara.
Akademin foredrar ofta R eftersom det ar sarskilt utvecklat for statistisk analys. Python
anviands pa grund av dess mangsidighet och lamplighet for att bygga applikationer. Bada
spraken dr 6ppen kéllkod vilket innebir att vem som helst, var som helst i varlden, fritt
kan anvianda och bidra till utvecklingen av dessa sprak. Detta ar en viktig del av maskin-
inldrning och data science eftersom den 6ppna kallkodsaspekten har kunnat samla upp
den kollektiva utvecklingsinsatsen.

Ett Python-bibliotek dr en samling fardiga funktioner och moduler som kan anvéndas
for att underlitta programmering i Python. Biblioteket kan innehélla kod for specifika
uppgifter exempelvis for att hantera data, géra matematiska berdkningar eller bygga
ML-modeller. Genom att anvinda bibliotek beh6ver programmerare inte skriva all kod
fran grunden utan kan i stillet dra nytta av redan existerande 16sningar som utvecklats av
andra. Utévare kan anvinda bibliotek som utvecklats av open source-gemenskapen for
attbygga, trina, utvirdera och implementera ML-modeller. Vanliga Python-bibliotek for
ML inkluderar: NumPy, som anviands for snabb och effektiv matrismatematik; Pandas,
for att hantera och manipulera data i tabellform (det kan ses som Pythons motsvarig-
het till Excel); Scikit-Learn, for statistisk analys och traditionella ML-metoder; samt
TensorFlow och PyTorch, som ar sarskilt populéra for att utveckla djupa neurala nat-
verk. Dessa bibliotek och programmeringssprak utvecklas standigt. Inte bara genom nya
funktioner, utan dven genom dndringar i underliggande kod vilket héller biblioteken
ajour med ny utveckling.

Bibliotek och de hognivasprak som anvinds har ofta beroenden till andra bibliotek.
Detta skapar en dynamisk miljé som standigt driver utvecklingen framat men det inne-
bér ocksé att Andringar i beroenden maste hanteras aktivt i ML-projekt. Utan proaktiv
hantering kan modeller snabbt bli inaktuella, bugga eller till och med bli oanvéndbara.

5.3.4 MLOps
MLOps (Machine Learning Operations) ar ett ramverk som kombinerar metoder och
verktyg for att hantera och effektivisera arbetsflodet inom maskininlarningsprojekt
(ML-projekt). Det bygger pa principerna frin DevOps (Development Operations) och ar
sarskilt inriktat p4 att operationalisera ML-modeller fran utveckling till implementering
och drift vilket innebér att gora dem redo for praktisk anvindning i produktionsmiljoer.
MLOps blir relevant och viktigt nar ML-modeller ska tas i bruk. Ett vanligt scenario
ar att en organisation har utvecklat ett antal ML-algoritmer och nu vill sitta dessa i
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produktion i storre skala sé att nytta kan erhallas pa daglig basis. For att gora detta
kravs systematiskt arbete och 6vervakning avmodellerna och hir kan MLOps anvindas
som grund.

Rent praktiskt anvinds MLOps for att automatisera uppgifter som testning, drift-
sdttning och 6vervakning av ML-modeller samt uppdatera och hantera kodbaser och
beroenden. Att kunna analysera resultat och utvirderingsparametrar i realtid genom
grafer och visualiseringar ar ocksa viktigt for att kunna fatta snabba beslut och forbattra
modeller. Modellovervakning i produktionsmiljoer innebar dessutom utmaningar som
konceptférandringar (concept drift) och dataférandringar vilka kan paverka modellens
prestanda och kriva kontinuerlig 6vervakning och uppdatering.

MLOps ér viktigt for organisationer som vill optimera sina ML-arbetsfloden. Ofta
gar det snabbt att generera ménga olika modeller och resultat och genom att anvianda
MLOps minskar risken for forvirring nar manga tester, kérningar och algoritmer ska
utvirderas och forfinas.

En grundldggande funktion inom ML-arbete dr majligheten att kopiera och ateran-
vandaanvindbarkod. En av de storsta fordelarna med MLOps dr dess rolli att underlétta
skapandet av ateranvindbara modulédra kodbaser som kan anvéndas i olika projekt.
MLOps bygger pa konventioner, standardisering och modularitet vilka dr avgorande for
att skapa kodbaser som kan dteranviandas i olika ssmmanhang. Standardisering siker-
stéller att samma kodpraxis, versionskontrollsystem och implementeringspipelines
anvinds konsekvent vilket gor det enklare att anpassa befintlig kod till nya ssmmanhang.

Automatisering och effektivitet ar centrala delar av MLOps och syftar till att forenkla
repetitiva uppgifter. Genom att automatisera processer minskar MLOps den manuella
insatsen som kravs for att utveckla och implementera ML-modeller vilket gor att utveck-
lareistillet kan fokusera pa mer komplexa och innovativa uppgifter (Sculley et al. 2015).
Dessutom minskar risken for méanskliga fel genom att teranvinda kvalitetsgranskat
arbete. Automatisering spelar ocksa en viktig roll for att sdkerstilla att processer kan
ateranviandasiolika projekt med minimala dndringar vilket ytterligare forbattrar effek-
tiviteten i ML-arbetsfloden.

Ateranviindningen av automatiserade arbetsflsden leder till betydande kostnadsbe-
sparingar eftersom det minskar behovet av omfattande utvecklingsresurser och sanker
underhallskostnader. Underhallskostnader uppstér delvis pa grund av den 6ppna kall-
kodsstrukturen i mjukvaruprojekt vilket innebar att kéllkod och bibliotek ir i stindig
forandring och kraver aktiv hantering. Ofta lases kodbasen over en viss tid men for
ML-system som ar i produktion och har lang livstid riskerar alltfér 1anga lasningar
att bibliotek och kod missar viktiga uppdateringar bade gillande funktionalitet och
sdkerhet.

Ateranviindning av kod r en viletablerad praxis inom mjukvaruutveckling vilket
ar viktigt for att reducera utvecklingstid och sikerstilla mjukvarans kvalitet (Krueger
1992). IMLOps-sammanhang blir kodateranvindning dnnu mer virdefull eftersom det
gor det mojligt for organisationer att utnyttja befintliga ML-modeller, datapipelines och
implementeringsskript i flera projekt. Detta paskyndar inte bara utvecklingsprocessen
utan sikerstiller ocksé att modeller och arbetsfléden redan har validerats och optimerats
vilket minskar risken for fel vid nya implementationer (Amershi et al. 2019).

Den standardiserade och dokumenterade strukturen i MLOps underldttar dessutom
kunskapsoverforing vilket sékerstiller att basta praxis delas och replikeras vilket dr
avgorande for att skala upp ML-anvindning i en organisation.

Generellt anses det att det finns fem nivier av MLOps som bérjar med niva o.
Dessa nivéer visas i Figur 5.2. Texten i denna figur ar pa engelska dé den tagits fram av
Collaborate Water, vilka arbetar pa engelska.
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Figur 5.2

Olika nivaerinom MLOps.
Principerna ar hamtade fran
DevOps och kan vara till
stor nytta for att bestimma
omfattning, tidskrav och
budget for ett ML-projekt.
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6 Anvind verktygslada

6.1 Oversikt

Nedan beskrivs verktyg for behandling och analys av data, tillampade i avsnitt 7.1.
Darefter beskrivs de algoritmer som tillimpats i projektet samt matt for utvirdering
av modellresultat, tillampade i avsnitt 7.2. I resultatdelen forekommer anviandandet
av andra verktyg men dessa forklaras bist i relation till tolkning av data och lamnas
dirmed till kapitel 7.

Valet av algoritmer inkluderade inledningsvis ett brett spektrum av algoritmer
bestamda utifran litteraturstudier och tidigare erfarenhet. For att komma fram till bista
mojliga val av algoritm, utifrin det 6vergripande syftet med projektet, tillimpas CRISP-
DM-metodiken beskriven i avsnitt 5.2.1

6.2 Utforskande dataanalys - EDA

Utforskande dataanalys (EDA) ar viktig for att samla in information och skapa forsta-
else for tillgdngliga data. Detta bidrar till att en battre modell kan viljas, att 1amplig
infrastruktur anviands och i slutindan fa battre verktyg for utvirdering av resultatet.
Ett viktigt syfte med EDA ir att forstd de numeriska fordelningarna i data. En numerisk
fordelning visar hur virden i ett dataset ar fordelade eller arrangerade. Den beskriver
intervall av varden och hur ofta varje virde eller intervall forekommer. Numeriska for-
delningar bidrar till att férsté formen och spridningen pa data vilket kan avslgja monster
eller insikter och bidra till en mer vilfungerande modell i slutdndan.

Ett dataset kan till exempel visa en klassisk normalférdelning (en jamn spridning av
varden kring en central punkt) men vissa datapunkter kan vara avvikande i forhallande
till denna férdelning. Orsaken till dessa avvikelser kan vara verklig eller falsk. Oavsett
ursprung ar det viktigt att identifiera sidana avvikelser, férstd grundorsaken och sedan
besluta om en lamplig hantering. Det ar viktigt att hantera avvikelser eftersom de kan
paverka modellens resultat kraftigt. Sarskilt i statistiska modeller, traditionella maskin-
inldrningsmodeller och grunda neurala nitverk, som har svrare att hantera avvikelser
om de inte ar “robusta” — ett begrepp som beskriver modeller som dr mindre benigna
att paverkas av avvikande data. Forutom avvikelser kan ett dataset innehalla flera olika
fordelningar varpa det kan da vara fordelaktigt att dela upp data i dessa separata for-
delningar for att battre forsta varje del.

EDA utfors med hjilp av statistiska verktyg for att identifiera datasetets allmdnna
fordelning och eventuella avvikelser. Tolkningen av EDA bor ocksa innefatta domén-
kunskap som kan hjalpa till att forklara orsaken till avvikelser och sitta dem i kontext.
Exempelvis observerades en avvikande 6kning i méngden levererat vatten som inte
berodde pa viaderférhallande. Genom att visa detta for driftpersonalen gavs forklaringen
att en storre lacka hade uppstatt varpd denna data togs bort ur traningsdatasetet da den
inte var representativ for normala forhéllanden. I detta projekt bistod driftpersonalen
med viktiga insikter och forklaringar till avvikande data.

Nir avvikande data identifierats och hanterats forbattras generellt modellens 6ver-
gripande prestanda. Det ar viktigt att komma ihég att avvikelser ibland dr betydelsefulla.
Exempelvis ar det i detta projekt viktigt att inkludera tidsperioder med ovanligt hog
vattenforbrukning. Anvinds endast gingse matematiska modeller f6r stidning av data
skulle manga av dessa "toppar” ha exkluderats fran traningsdata.

Hogupplosta data, ner till minutniva, var tillgéngligt fran den 24 januari 2022 fram
till och med den 6 januari 2024. Efter diskussion med driftpersonal pa Orbyverket togs
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beslutet att aggregera data till timviarden och dygnsvirden dé beslut inom driften, sdsom
bestéllning av mer vatten eller pumpstyrning, ofta baseras pa data som visar pa mer 4n
ett dygns varde.

For att skapa en prognosmodell for dricksvattenférbrukning anvéinds levererat vat-
ten ut fran Orbyfiltet. Miingden levererat vatten ir allts3 att likstilla med forbrukning
av vatten for de omraden som Orbyfiltet forsorjer vilket dr grunden for arbete med
prognosmodellen.

6.3 Forbehandling av data

6.3.1 Skalning avdata
Att skala data innebér att omvandla data s att den numeriska spridningen hos variab-
ler blir mer ldtthanterad, vilket ar vanlig praxis inom bade statistisk modellering och
ML. Det finns tva huvudsakliga skal till att skala data. For det forsta kan det forbattra
modellens prestanda for algoritmer som &r kinsliga for storleken pa variabler, sirskilt
i multivariata (flera variabler) dataset dar olika variabler har olika enheter eller skalor.
Genom att skala variabler till jaimforbara nivaer sikerstiller man att ingen enskild vari-
abel dominerar modellens inldrningsprocess, vilket kan leda till en mer balanserad och
effektiv modelltraning. For det andra kan skalning minska berdkningstiden genom att
paskynda konvergensen i maskininldrning och underlitta berdkningar med mindre tal.
Skalning bor goras separat pé traningsdata och testdata for att inte riskera datalédckage.
Aven om skalning ofta ir fordelaktigt for manga algoritmer och dataset ir det inte alltid
nodvandigt och leder inte alltid till béttre resultat. Exempelvis kan vissa algoritmer
hantera variabler med olika skalor naturligt, vilket gor skalning 6verflodig. Tva vanliga
exempel for skalning av data 4r min/max- och standardskalning.

Min/max-skalning innebar att transformera variabler sa att de faller inom ett speci-
fikt intervall, vanligtvis mellan o och 1. Detta gors med formeln:

X _ X = Xmin
skalad — X —X
max min

Dar:
e Xirvirdet pa den ursprungliga variabeln

e X dardet minstavirdetidatasetet
e X ardetstorstavirdet

Standardskalning innebar att transformera variabler sa att de far ett medelvarde pa o
och en standardavvikelse pa 1. Detta gors med formeln:

X—u
o

Xskalad =

Dar:

e Xarvirdet pa den ursprungliga variabeln
e uirmedelvirdet

e irstandardavvikelsen

Skillnaden mellan min/max-skalning och standardskalning ligger framst i hur de for-
dndrar variablerna. Min/max-skalning satter variabler inom ett specifikt intervall, oftast
mellan 0 och 1, vilket dr anvdndbart nir alla virden behGver vara positiva och ha samma
intervall. Standardskalning omvandlar variabler sé att de far ett medelvirde pa o och
en standardavvikelse pa 1, vilket kan hjilpa data att nirma sig en normalférdelning om
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de redan har vissa normalfordelningsliknande egenskaper. Min/max-skalning and-
rar endast skalan och paverkar inte distributionens form, medan standardskalning ar
anviandbar for att standardisera data och underlédtta modellens inlérning.

6.3.2 Identifiering avextremviarden

Inom den utforskande dataanalysen (EDA) anvinds metoder for att analysera extrem-
varden i dataset. Z-podng (eller Z-score i internationella sammanhang) ar ett métt som
anger hur ménga standardavvikelser en datapunkt ligger frin medelvirdet i en dataset.
Formeln for Z-poang ar:

X =)
N g

A

Dar:

e Xir datapunktens viarde
e uirmedelvirdet

e irstandardavvikelsen

Vanligtvis betraktas datapunkter med ett Z-virde storre an 3 (eller mindre 4n -3) som
extremvirden, eftersom de ligger 1angt frin majoriteten av data. Val av troskelvirde gors
utifrén tillimpningen och kan variera mellan tillimpningar. Z-poédng &r bra nir data
ar normalfordelade men dr mindre effektivt om data inte f6ljer en normalférdelning.
IQR (InterQuartile Range) dr ett métt pa spridningen i mitten av datasetet och defi-
nieras som skillnaden mellan den tredje kvartilen (Qg) och den forsta kvartilen (Q ):

IQR:Q3_ Q]

For att identifiera 6vre och undre griansviarden for avvikelser anvinds vanligen:
Nedre grins: Q -1.5xIQR
Ovre gréins: Q +1.5xIQR

Datapunkter som ligger utanfor dessa granser anses vara extremvarden. IQR ar effektivt
for attidentifiera extremvéarden i data som inte dr normalférdelade och ar generellt min-
dre kinsligt for sneda fordelningar jaimfort med Z-poéng, men IQR-baserade metoder
kan ibland missa avvikelser om data innehaller manga extremvirden eller ar alltfor
oregelbundna.

Z-score anvands primart for att identifiera extremvarden som baseras pé antalet
standardavvikelser fran medelvirdet, vilket fungerar bast for normalférdelade data.
IQR anvands for att identifiera extremvarden genom att méita spridningen i datasetets
mitt och fungerar battre nir data inte forutsétts vara normalfordelade.

6.4 Beskrivning av utvarderade algoritmer

Vi testade huvudsakligen ett urval av ML-modeller samt statistiska modeller som
baslinje, ofta bendmnt som naiva modeller. Naiva modeller anvéinds ofta i borjan av en
utredning kring ML som en baslinjesmodell. Syftet med en baslinjesmodell &r att skapa
en referensniva som de mer avancerade modellerna ska Gvertraffa.

Naiva modeller gor prognoser pa ett enkelt sitt genom att anvianda statistiska meto-
der. Exempelvis kan prognoser goras genom att anvinda det senast observerade vardet,
ett medelvirde eller en median. I denna utredning beaktades dessa tre naiva modeller
och anvindes som baslinjesmodeller for jamforelse mot skapade ML-modeller. Nedan
foljer en kort beskrivning av de ML-algoritmer som har utvirderats under projektets
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géng. En mer fullstindig matematisk beskrivning av varje algoritm finns redovisat i
bilagorna.

For de delar som beskriver neurala natverk (LSTM, GRU, CNN) behovs en forstaelse
for begrepp och termer som anvinds for att beskriva neurala natverk. Vid behov rekom-
menderas darmed att avsnitt 3.2.7 anvands som referensmaterial.

6.41 (S)ARIMAX
Seasonal, Auto Regressive, dIfferencing, Moving Average, eXogenous ((S)ARIMAX )
ar en statistisk modell (och allts4 inte rent tekniskt en ML-modell) som bestéar av flera
komponenter som tar hansyn till bAde sdsongsmaissiga variationer (S) och exogena vari-
abler (X) med fokus pa att forutsdga framtida virden genom att upptécka monster som
sdsongsvariationer och trender. Aven om det ir en traditionell statistisk modell kan
den med auto-ARIMA-funktionalitet anpassa sig och prestera pa ett sitt som liknar en
maskininlarningsmodell. Skillnaden mot en mer renodlad ML-modell ar att (S)ARIMAX
soker parametrar genom att testa olika varianter, medan mer renodlade ML-modeller
byggs upp iterativt for att forbéttra sin formaga att prognosticera.

Detta gors genom att anvéinda statistiska kriterier (AIC/BIC) for att jamfora olika
modeller och vilja den som passar datasetet bast. Det &r modellens férméga att kombi- Tabell 6.1
nera sasongsmassiga komponenter och exogena variabler, samt att automatiskt anpassa Férdelar och nackdelar med
sig till datasetet med hjilp av auto-ARIMA, som gor den till en enkel och kraftfull metod S(ARIMAX).
for prognoser inom ménga tillimpningsomraden. I Tabell 6.1 ses en Gversikt 6ver nagra
fordelar och nackdelar med S(ARIMAX).

Fordelar Nackdelar

Bra for tidsserier med sdsongsmonster och exogena variabler Begransad kapacitet vid komplexa, icke-linjara ménster

Enkel att tolka Kraver en bedémning av datasetets stationaritet

Minska manuellt arbete med auto-ARIMA Presterar sémre 4n moderna ML-metoder vid stora och kom-
plexa dataset

En mer komplett matematisk beskrivning av (S)ARIMAX kan ses i Bilaga B.

6.4.2 Prophet
Prophet ir ett verktyg for tidsserieprognoser, utvecklat och slappt av Facebook (META).
Det ar en hybridmodell som kombinerar statistisk modellering och maskininlarnings-
principer for att hantera komplexa prognosuppgifter. Prophet kan jaimforas med
moderna ML-metoder och ar utformat for att vara anvandarvénligt for bade specialis-
ter och icke-specialister, vilket dr anledningen till att den inkluderades i detta projekt.
Prophet drinte baserat pd neurala néatverk vilket innebér att modellen inte lar sig genom
iterativ forbattring, utan foljer fordefinierade komponenter for att skapa prognoser.
Prophet fungerar genom att dela upp en tidsserie i olika komponenter, som trend,
sdsongsmonster och helgdagseffekter. Det tydliga fokuset pa sdsongsmassig variation
gor att Prophet ar bra pa att hantera data som kan uppvisa stabila monster. Det innebar
ocksé att modellen kan vara sdmre pa att fanga pl6tsliga eller oférutsigbara forand-
ringar. Modellen kan vara antingen additiv (komponenter adderas) eller multiplikativ
(komponenter multipliceras), beroende pa datas karaktir. Denna uppdelning gor att
Prophet kan identifiera och modellera komplexa monster i data, vilket gor den till ett
kraftfullt verktyg for prognoser. I Tabell 6.2 ses en Gversikt 6ver négra fordelar och
nackdelar med Prophet.
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Fordelar Nackdelar

Enkel att anvanda och kraver inte djupgaende kunskap Kan vara mindre exakt an avancerade ML-metoder

Flexibel fér sdsongsmassiga och icke-sdsongsmassiga monster | Antaganden om additivitet/multiplikativitet kan begransa
effektiviteten

Kan inkludera exogena variabler som helgdagar Kraver manuellt justering av parametrar
En mer komplett matematisk beskrivning av Prophet kan ses i Bilaga B. Tabell 6.2
Fordelar och nackdelar med
6.4.3 XGBoost Prophet.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dr en kraftfull maskininldrningsalgoritm som ar
kand for sin effektivitet inom prediktiv modellering. Algoritmen bygger pa en ensem-
blemetod dar flera beslutstrad byggs sekventiellt, och varje nytt trad forsoker ritta till
felen fran de tidigare triden. Denna boosting-teknik 6kar modellens noggrannhet och
robusthet genom att kombinera flera svaga modeller (enkla beslutstrad som var {or sig
har lag prediktiv formaga) till en stark prediktor. XGBoost ar sirskilt popular for sin
hoga prestanda, skalbarhet och forméga att hantera strukturerade data (organiserad i
rader och kolumner, som i databastabeller) i uppgifter som klassificering och regres-
sion. XGBoost inkluderar viktiga funktioner som regularisering, tidig stoppning (for
att undvika 6veranpassning) och effektiv berakning, vilket gor den anvandbar inom Tabell 6.3

bade maskininldrningstavlingar, sésom Kaggle-tavlingar, och praktiska tillimpningar. Férdelar och nackdelar med
I Tabell 6.3 ses en Gversikt 6ver nagra fordelar och nackdelar med XGBoost. XGBoost.
Hoég prestanda och snabb berakning Kan vara resurskravande, sarskilt vid stora datamangder
Kan hantera olika typer av data och uppgifter (klassificering och | Kraver mycket finjustering av hyperparametrar fér basta
regression) resultat
Regularisering och tidig stoppning minskar risken for Mindre 1amplig for ostrukturerade data som bilder eller text

Overanpassning

En mer komplett matematisk beskrivning av XGBoost kan ses i Bilaga B.

6.4.4 SVR

Support Vector Regression (SVR) ar en typ av stodvektormaskin som har anpassats
for regressionsproblem. Detta innebir att SVR anvénds for att forutsdga kontinuerliga
utfall, exempelvis tidsseriedata. SVR bygger vidare pa principerna fran Support Vector
Machines (SVM) och anvinds for att forutsaga kontinuerliga utfall istéllet for klassi-
ficeringsetiketter. Kernel-metoder anviands i SVR for att kunna hantera icke-linjara
samband genom att transformera data till hgre dimensioner, vilket gor det mojligt att
hitta, sirskilja och prognosticera olika komplexa samband inom ett dataset, d&ven nir
monstren dr komplexa. Tack vare anvindningen av kernel-metoder dr SVR en regres-
sionsmetod som &r bra pa att hantera data med icke-linjara samband.

Malet med SVR ér att hitta en funktion som avviker frin de faktiska observerade
viardena inom en toleransmarginal. Samtidigt ska modellens komplexitet minimeras
for att skapa en generell modell som kan hantera nya tidigare osedda data och darmed
minimera risken for 6veranpassning. I Tabell 6.4 ses en 6versikt 6ver nagra fordelar
och nackdelar med SVR.
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Fordelar Nackdelar

Kan hantera icke-linjara samband genom anvandning av Kan vara berakningsmassigt kostsam, sarskilt for stora dataset
kernel-metoder
Flexibel modell som fungerar bra for bade sma och stora Kraver mycket justering av hyperparametrar for att optimera
dataset prestandan
Bra pa att balansera komplexitet och generalisering for att Presterar sémre an vissa andra modeller, som neurala natverk
undvika 6veranpassning vid mycket stora och komplexa dataset
En mer komplett matematisk beskrivning av SVR kan ses i Bilaga B. Tabell 6.4
Fordelar och nackdelar med
6.45 LSTM SVR.

Long Short-Term Memory (LSTM) &r en typ av neuralt ndtverk som anvénds for att
modellera och forsta sekventiella data, sdsom text eller tidsserier. Det ar utformat for
atthanteraléngsiktiga beroendenidata. LSTM &r en specialiserad typ av dterkopplande
neuralt natverk (Recurrent Neural Network, RNN).

RNN ir utformade for att komma ihag och kidnna igen monster i sekventiella data
genom att anvidnda aterkoppling frén tidigare data. I ett vanligt neuralt natverk flodar
information endast i en riktning, fran indata-lager till utdatalager, vilket innebar att
dessa nétverk inte har ndgon mekanism for att bevara information om tidigare steg. Detta
gor dem mindre laimpade for att hantera sekventiella data dar sammanhang ar viktigt.
RNN har en dterkopplingsmekanism som skickar tillbaka information till foregdende
noder s att tidigare behandlade data kan bli en viktig del av varje ny punkt i datasetet,
vilket &r illustrerat i Figur 6.1.

Figur 6.1

Schematiskt exempel pa
aterkoppling i ett RNN.

Aterkoppling av tidigare input #r vildigt virdefullt inom sprakigenkiinning och for att
fanga sdsongsmassiga variationer i tidsseriedata. Det finns en risk med denna metodik:
RNN ir benégna att tappa relevant information 6ver langa sekvenser, ett problem som
kallas for forsvinnande gradienter (the vanishing gradient problem). Detta uppstar nar
gradienterna som anvénds for att uppdatera vikterna under traning blir valdigt sma,
vilket gor att inldrningen blir ineffektiv.

For att adressera detta problem introduceras en LSTM-cell i noden. Cellen anvinder
sé kallade grindmekanismer for att styra informationsflodet. Dessa grindar — inmatning,
glomma och utmatning — har olika funktioner: inmatningsgrinden bestammer vilken
ny information som ska laggas till i minnescellen, glomgrinden avgor vilken informa-
tion som ska tas bort, och utmatningsgrinden kontrollerar vilken information som ska
anvindas i nésta steg. De olika grindarna sldpper igenom lamplig méngd information
genom att ansatta ett virde mellan noll och ett, vilket illustreras i Figur 6.2.
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Figur 6.2

Schematiskt exempel hur en
LSTM-cell anvands.

Detta gor att LSTM kan lagra viktig information 6ver langre tidssekvenser och gér LSTM

sarskilt effektivt for uppgifter som tidsserieprognoser, naturlig sprakbearbetning (exem-

pelvis maskinoversittning eller textgenerering) och andra tillimpningar dir forstaelse

for kontext och sekvens dr avgorande. LSTM-flexibilitet och prestanda har gjort det till

ett kraftfullt verktyg for att modellera komplexa tidsméssiga monster och beroenden. Till

skillnad fran traditionella RNN kan LSTM hantera langsiktiga beroenden effektivt tack

vare dess mekanismer for att bevara och glomma information vilket gor det mer palitligt

iuppgifter med lingre sekvenser. Vart att notera ir att detta skiljer sig fran backpropaga-

tion, som dr en metod for att justera vikter och biasiett neuralt natverk genom att sprida

felen bakat i natverket for att minimera fel. LSTM:s grindmekanismer hanterar vilken Tabell 6.5
information som ska bevaras eller glommas for att battre kunna modellera langsiktiga Fordelar och nackdelar med
beroenden. I Tabell 6.5 ses en oversikt 6ver ndgra fordelar och nackdelar med LSTM. LSTM.

Fordelar Nackdelar

Arbra pa att bevara information éverlanga sekvenser vilket ar Berakningsmassigt kostsam och langsam att trana, sarskilt for

viktigt for sprak och tidsserier stora dataset
Motverkar RNN-problematik med att tappa relevant informa- Harlatt for att dveranpassa sig till traningsdata och kan krava
tion éverlanga sekvenser (vanishing gradients) olika regulariseringstekniker for att motverka detta

Bred tillampning i sekventiella dataomraden oavsett om det rér | Komplex arkitektur och kan krdva omfattande justering av
taligenkanning eller tidsseriedata hyperparametrar

En mer komplett matematisk beskrivning av LSTM kan ses i Bilaga B.

6.46 GRU

Gated Recurrent Units (GRU) ar, i likhet med LSTM, en typ av aterkopplande neuralt
nitverk (RNN) som ar utformat for att fainga sekventiella beroenden i data och hantera
begrinsningarna hos traditionella RNN.

Precis som LSTM forbattrar GRU vanliga RNN genom att anvinda grindmekanismer
for att kontrollera informationsflédet, specifikt genom uppdaterings- och aterstillnings-
grindar. Uppdateringsgrinden bestimmer hur mycket avden nya informationen som ska
bevaras, medan aterstéllningsgrinden avgor hur mycket av den tidigare informationen
som ska glommas. Dessa grindar arbetar tillsammans for att sikerstélla att relevanta
monster kan laras in 6ver tid och att GRU effektivt kan hantera bade kortsiktiga och
ldngsiktiga beroenden. Dessa grindar styr hur information uppdateras och bibehalls
mellan tidssteg. Detta gor att GRU kan fanga langsiktiga beroenden och motverka pro-
blemet med férsvinnande gradienter. Férsvinnande gradienter uppstar nir gradienterna
som anviands for att justera vikterna i ett natverk blir mycket sma vilket leder till att
inlarningen blir ineffektiv, sirskilt vid langre sekvenser. Som ett resultat &r GRU vl
lampade for uppgifter som tidsserieprognoser, naturlig sprakbearbetning och andra
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sekvensbaserade problem. GRU utgor ett enklare och mer berakningseffektivt alternativ
till LSTM och uppnar ofta jamforbar prestanda med farre parametrar.
Det dr dock virt att notera att GRU, pa grund av sin enklare struktur, kan ha sva-
rare att hantera mycket komplexa sekvenser och beroenden jaimfort med LSTM. Detta
eftersom LSTM har fler mekanismer for att kontrollera informationsflédet och lagra Tabell 6.6

information pa ett mer detaljerat sétt. I Tabell 6.6 ses en 6versikt 6ver nagra fordelar Férdelar och nackdelar med
och nackdelar med GRU. GRU.
Fordelar Nackdelar
Ar enklare och snabbare att trana an LSTM Kan ha svarare att hantera mycket komplexa beroenden jamfort
med LSTM
Har farre parametrar vilket géor GRU mer berakningseffektiv Saknar den flexibla kontroll dver minneslagring som LSTM
erbjuder
Kan ofta uppna jamférbar prestanda med LSTM for manga Ar mindre anpassade for uppgifter som kriaver mycket detalje-
uppgifter rad minneshantering

En mer komplett matematisk beskrivning av GRU kan ses i Bilaga B.

6.4.7 CNN

CNN (Convolutional Neural Networks) ar en typ av djupinlarningsalgoritm specifikt

utformad for att bearbeta rutnétsliknande data (ofta benamnt raster eller grid) som

bilder och rumsliga strukturer. CNN anvéander konvolutionella lager for att automatiskt

och adaptivt lara sig hierarkiska rumsliga egenskaper. Detta gors genom att anvianda
konvolutionella filter, som ar sma matriser som glider 6ver bilden och berdknar konvo-

lutioner for att upptécka specifika lokala monster, sdsom kanter, texturer och former.

Denna hierarkiska funktionsextraktion innebér att enkla monster forst identifieras.

Dessa monster kombineras sedan till mer komplexa representationer pa hogre nivaer.

Detta gor att CNN effektivt kan identifiera och klassificera komplexa monster med hog

precision. Arkitekturen inkluderar vanligtvis pooling-lager, som hjalper till att minska
dimensionerna genom att sammanfatta information fran narliggande regioner samt fullt

anslutna lager som anvénds for slutgiltig klassificering eller regression. Pooling-lager

reducerar dataméangden och komplexiteten medan fullt anslutna lager fungerar som de

sista beslutsfattande delarna i natverket och tar in alla tidigare extraherade egenskaper

for att utfora klassificering eller regression. CNN har revolutionerat omraden som dator-

seende och bildigenkénning tack vare sin forméga att hantera stora datamangder och

sin robusthet i att extrahera relevanta funktioner. Exempel pa specifika tillimpningar Tabell 6.7
inkluderar sjalvstyrande bilar, medicinsk bildanalys, och ansiktsigenkanning for saker- Férdelar och nackdelar med
hetssystem. I Tabell 6.7 ses en 6versikt 6ver ndgra fordelar och nackdelar med CNN. CNN.

Fordelar Nackdelar

Ar mycket effektivt for bild- och videoanalys Kraver stora datamangder for att uppna god prestanda

Kan automatiskt extrahera funktioner utan behov av manuell Ar berakningsintensiv och kraver mycket resurser for traning
feature engineering

Har hog noggrannhet i att identifiera komplexa ménster Ar kansliga for rotationer och skalandringar i data

En mer komplett matematisk beskrivning av GRU kan ses i Bilaga B.

ANVAND VERKTYGSLADA 54



6.5 Prestandamatt

Prestandamatt (eller utvarderingsparametrar) som anvants i detta projekt har primart
varit medelabsolutfel (Mean Absolute Error, MAE) samt medelabsolut procentfel (Mean
Absolute Percentage Error, MAPE). Nedan forekommer ocksé en jamforelse mellan
MAPE och medelkvadratiskt fel, MSE (Mean Squared Error), varpa en kortare beskriv-
ning av MSE ocksé inkluderas.

Det dr vedertaget att anvinda de engelska termerna varpa forkortningarna MAE,
MAPE och MSE kommer att anvindas framledes. Det ar de méatt som beskrivs nedan som
anvants for att utvirdera resultatet fran olika kombinationer av variabler och algoritmer.

6.51 MAPE

Medelabsolut procentfel (MAPE) ar ett vanligt forekommande matt for att utvardera
prestandan hos regressions- och prognosmodeller. Det uttrycker felprognosen som en
procentandel, vilket gor det till ett anvindbart verktyg for att jaimfora prestanda mellan
dataset med olika storlekar och skalor. Likt Medelabsolutfel (MAE) har MAPE béde
fordelar och begransningar.

MAPE definieras som:

Dar:

e y, drvirdetvid tident

e y-,drdet predikterade vérdet vid tiden t
e ndr antalet observationer

Férdelar med MAPE:

Skaloberoende: eftersom MAPE uttrycker felet som en procentandel av de faktiska
vardena blir det enkelt att jimfora prestanda mellan dataset med olika skalor. Detta
skiljer sig frdin MAE, som méts i absoluta tal, det vill siga i samma enheter som de
ursprungliga dataviardena.

Tolkning: MAPE ger ett tydligt och lattforstaeligt matt. Det visar det genomsnittliga felet
som en procentandel av de faktiska virdena. Till exempel betyder en MAPE pa 10 % att
modellens forutsigelser i genomsnitt avviker med 10 % fran de faktiska virdena.

Begréinsningar med MAPE:

Division med noll: MAPE é&r odefinierat nér ett faktiskt virde ar lika med noll. Detta
utgor en utmaning i dataset dar nollvarden férekommer eftersom division med noll
utgor en matematisk omajlighet.

Oproportionerlig felbedomning for vdrden néra noll: MAPE straffar felaktigheter
oproportionerligt mycket nér de faktiska vardena ar sma, eftersom namnaren da blir
valdigt liten. Till exempel; om ett faktiskt virde dr nara noll och modellen gor en liten
felaktig forutségelse kan felet uttryckt i procent bli valdigt stort vilket snedvrider den
totala bedomningen. I ett dataset med stor varians (bdde ménga varden som ar valdigt
sma och vildigt stora) kan darmed felet f6r de valdigt smé vardena fa oproportionerligt
stor paverkan pd MAPE.

Jdmférelse av MAPE och MAE

Typ av parameter: MAPE uttrycker felet som en procentandel vilket gor det anvandbart
for att forsta felet i relation till de faktiska vardena. MAE ger ett absolut véarde pa felet i
samma enheter som data. Detta gor det enklare att tolka nar den faktiska storleken pa
felet ar av intresse.

Anvdndbarhet vid olika skalor: MAPE ar skaloberoende och kan darfér anviandas for
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att jamfora fel 6ver dataset med olika storlekar eller enheter. MAE ar daremot skal-
beroende vilket gor det mindre lampligt for jamforelser mellan dataset med olika
enheter.
Problem med nollvdrden: MAPE kan inte hantera situationer dar de faktiska vardena ar
noll. Detta skulle innebira division med noll och ett odefinierat resultat. MAE har inte
detta problem och kan hantera nollvirden utan komplikationer.
Hantering av extremvdrden: MAE ar mindre kansligt for extremviarden (outliers) efter-
som det berdknar ett genomsnitt av de absoluta felen. Detta gor att enstaka extrema
varden inte paverkar resultatet oproportionerligt mycket. MAPE kan daremot bli kraf-
tigt paverkad av extremvérden, sirskilt nir de faktiska virdena &r smé eftersom det
procentuella felet kan bli mycket stort.

Eftersom projektet undersoker data med ménga olika skalor anvinds MAPE som
huvudsaklig redovisningsmetod for tydlighet och jamforbarhet.

6.5.2 MSE

Medelkvadratiskt fel (MSE) &r ett vanligt anvant matt for att utvardera prestandan hos
regressions- och prognosmodeller. Det méter de kvadrerade felen mellan de faktiska
och predikterade virdena, vilket gor det sarskilt kéansligt for stora fel. MSE ar ett bra
verktyg for att identifiera hur bra eller déligt en modell forutséager ett utfall speciellt nar
stora avvikelser ar extra viktiga att upptécka.

MSE definieras som:
n
1 S\ 2
MSE = EZ()Q —9)
t=1

Dar:

e y, irdet faktiska virdet vid tiden t

e 7, ardet predikterade vardet vid tiden t
e ndr antalet observationer

Férdelar med MSE:

Viktning av stora fel: eftersom MSE kvadrerar felen innan de summeras far storre fel
en oproportionerligt stor inverkan. Detta innebir att modellen tvingas fordndras mer
for att reducera stora fel vilket ar fordelaktigt i situationer dér stora avvikelser ar kost-
samma eller problematiska.

Matematisk egenskap: MSE ar kontinuerligt och deriverbart vilket gor det enkelt att
anvanda i optimeringsalgoritmer som gradient descent. Detta ar en anledning till att
MSE ofta anvinds som forlustfunktion i neurala nétverk.

Begréinsningar med MSE:
Kianslighet for extremuvdrden: eftersom MSE kvadrerar felen kan stora fel ha en mycket
stor paverkan pa resultatet. Detta gor att MSE kan bli missvisande i dataset dir extrem-
varden forekommer, eftersom dessa viarden kan dominera felberdkningen och leda till
en skev bild av modellens prestanda.
Enhetsberoende: till skillnad fran MAPE ar MSE inte skaloberoende. Detta innebar att
MSE uttrycks i samma enhet som variabeln, men kvadrerad. For vissa tillampningar
kan detta gora tolkningen svérare. Detta eftersom felen inte uttrycks i samma skala som
de ursprungliga dataviardena.

MSE ger en tydlig indikation pa hur stora felen i modellens prediktioner dr men bor
anvandas med forsiktighet i dataset som innehéller extremviarden eller stora variationer
istorlek mellan variablerna.
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6.5.3 MAE

Medelabsolutfel (MAE) &r ett vanligt métt for att utvirdera prestandan hos regres
sions- och prognosmodeller. Det miter den genomsnittliga absoluta skillnaden mellan
modellens resultat och de faktiska virdena (triningsdata) utan att ta hansyn till felens
riktning. MAE ar populért tack vare sin enkelhet och tydliga tolkning men har ocksa
vissa begransningar.

MAE definieras som:

Dar:

e y, idrvirdetvid tident

e y’,idrdetpredikterade virdet vid tiden t
e nir antalet observationer

Férdelar med MAE:

Tolkning: MAE ar enkelt att tolka eftersom det ger den genomsnittliga storleken pa felen
i samma enheter som data. Till exempel innebér ett MAE pa 5 i en temperaturprognos
att modellens resultat i genomsnitt avviker med 5 grader.

Lika viktning av fel: Till skillnad fran andra métt som medelkvadratfel (eng. Mean
Squared Error, MSE) behandlar MAE alla fel lika oavsett dess storlek. Detta forhindrar
att stora fel far en oproportionerligt stor paverkan pa det totala resultatet.

Robusthet mot extremudrden: Jamfort med MSE dr MAE mindre kénsligt for extrem-
varden eftersom felen inte kvadreras. Detta gor det till ett mer robust métt i dataset som
innehéller extremvarden.

Begrdnsningar med MAE:
Bristande kéinslighet for stora fel: Aven om MAE robusthet mot extremvirden kan
vara fordelaktig kan det ocksa vara en nackdel nér stora fel bor straffas hardare. Inom
exempelvis finansiell prognos kan stora avvikelser vara mer kritiska och kréava ett métt
som betonar sddana fel mer.
Tar inte hédnsyn till variabilitet: MAE behandlar alla fel lika men i vissa fall kan vari-
ationen i data gora att detta inte dr Onskvirt. Om data varierar kraftigt mellan olika
tidsperioder och segment kan MAE missa att fanga felens betydelse i forhallande till
skalan pa data.
Icke-normaliserat fel: MAE ger inte ett normaliserat eller procentbaserat fel vilket gor
det svérare att jamfora prestanda mellan olika dataset och tidsperioder med skilda skalor.
Virt att notera ar ocksa att MAE kan vara problematiskt att anvinda for att justera
modellens parametrar (alltsa inte for att utvirdera modellens resultat) i ssmband med
gradientbaserad optimering av vikter och bias.

Jdmférelse med MAPE och MSE:

Jamfort med MAPE: MAE har inga divisionsproblem vid nollvarden till skillnad frén
MAPE. MAE viktar inte heller fel beroende pa de faktiska viardenas storlek. Daremot
ger MAE, till skillnad fran MAPE, inte ett relativt fel i procent.

Jamfort med MSE: MAE behandlar alla fel linjart medan MSE kvadrerar felen och dér-

med ger storre vikt at storre fel. Detta gor MSE mer kéinsligt for extremvarden medan
MAE ir mer robust i dessa situationer.
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7 Resultat och diskussion

71 Resultat av utforskande dataanalys

I féljande kapitel redovisas analys och slutsatser frdn den utforskande dataanalysen
(EDA) som anvands for att bedoma databehandlingen, val av algoritm och vilka data
som ska inkluderas eller exkluderas fran erhillna indata.

711 Dygnsviarden EDA
Forbrukning av dricksvatten, per dygn kan ses i Figur 7.1.

Luckor i data: Det dagliga datasetet inneholl en kontinuerlig serie for alla datum. Ett
datum hade uppenbart felaktning forbrukning vilket var det forsta vardet i tidserien.
Detta datum togs bort frén tidsserien.

Generella monster: Medelvardet for forbrukning ar 52 000 m3/dygn, med ett minimum
pé 43 000 m3/dygn och ett maximum pa 66 000 m3/dygn, samt en standardavvikelse
pé 4 000 m3. Efterfrigan nér sin topp under var- och sommarmanaderna. De lagsta
vardena ses under host- och vintermanaderna. Ett veckomonster ar ocksa tydligt, dar
efterfragan ar lagst pa helgerna.

Identifiering av extremudrden: Férekomst av statistiska avvikelser undersoktes med
z-poang samt IQR. Z-podng antar att data a4r normalfordelade eller nastan normalfor-
delade medan IQR inte antar nagon specifik férdelning vilket gér IQR mer lampat for
icke-normalférdelade data.

For z-podng anviandes standardavvikelser (sigma) i intervallet 2—3,5. Datapunkter
betraktas som avvikande om de ligger utanfor dessa grianser under antagandet om en
normal eller ndstan normal férdelning. Undersokt dataset bedoms generellt vara sta-
bilt. Inga extrema avvikelser uppticktes vilket indikerar att systemet fungerar inom ett
forutsdagbart intervall. I det 1agre spannet av anvinda standardavvikelser (2) identifie-
rades ett antal extremvirden. Det bedomdes att dessa viarden &r en del av den normala
fluktuationen i data och att dessa virden bor inkluderas i tréaningsdata. Ett liknande
monster observeras med IQR, dir inga signifikanta avvikelser uppticks och endast min-
dre avvikelser finns nira gransen vid 2,5 IQR.

Fordelningen av data: Vilken fordelning data har ar viktigt for att manga traditionella
statistiska metoder skapas utifran forutsiattningar om exempelvis normal- eller icke-
normaldistribution. En liknelse kan goras mot berdkningar av flode dar berdkningsvalet
styrs utifran om det ar laminért eller turbulent flode som ska analyseras. En QQ-plot

MASKININLARNING SOM METOD FOR MINSKAT LACKAGE PA ORBYFALTET

Figur7.1

Anvand data for
dricksvattenférbrukning,
dess sju dagars rullande
medelvarde samt
standardavvikelse for det
rullande medelvardet.
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(Quantile-Quantile-plot) kan anvandas for att bedéma hur vil data passar en specifik
fordelning genom att jimfora ett datasets kvantiler med kvantiler frén en teoretisk for-
delning, i detta fall normalfordelning. Foljer data en rit linje kan data anses vara normal-
fordelade. Till vanster i Figur 7.2 ses att merparten av data dr ungefir normalférdelade
(vilket indikeras av punkterna nira den roda linjen). Dock indikerar avvikelserna fran
linjaritet att det finns fler extremt hoga och laga varden adn vad som ar vanligt i en ren
normalférdelning.

En KDE-plot (Kernel Density Estimate plot) ar ett verktyg for att visuellt uppskatta
sannolikhetsférdelningen av ett dataset. Det fungerar som ett smidigare alternativ till
histogram genom att datapunkter jimnas ut och en kontinuerlig kurva skapas. KDE-
plottar dr anvéndbara for att forstd hur data fordelar sig 6ver ett intervall och kan ge
insikter om statistisk fordelning av data. Till hoger i Figur 7.2 ses tecken pa en bimodal
fordelning av data d.v.s. att fordelningen har “tva toppar” till skillnad frén en ren nor-
malférdelning. Detta kan indikera att datasetet innehéller tvd undergrupper som driver
olika forbrukningsmonster. Detta dr viktigt att identifiera eftersom olika undergrupper
kan ha egenskaper som paverkar analys och modellering.

For att undersoka om det finns olika typer av bakomliggande distributioner har data
delats upp i olika intervall: per manad och per veckodag. For det sistndmnda fann vi att
fordelning av forbrukningar pa helger var mer jaimnt férdelad &n pa vardagar. Skillnaden
ivattenforbrukning pa helger mot vardagar ar kdnd i svensk vattensektor sedan tidigare
vilket dr relevant for analysen eftersom sddan kunskap kan hjilpa till att forbattra model-
leringen genom att ta hinsyn till olika regelbundna monster. Langre ner i Figur 7.3 och
Figur 7.4 ses fordelning av data baserat pd ménad och veckodag.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Figur7.2

QQ- och KDE-diagram for
vattenforbrukning. QQ-
diagrammet till vanster visar
att centrum for data passar
en normalférdelning medan
de extrema vardenalangs
med "svansarna” inte gor
det. Nar KDE-diagrammet
studeras ser vi indikationer
pa en bimodal eller till och
med multimodal férdelning.

Figur7.3

KDE-diagram med
fordelningsresultat per
manad for den totala
vattenforbrukningen. |
projektet undersoktes om
den bimodala férdelningen
som identifierats i tidigare
diagram kan forklaras med
manadsvariation. For vissa
manader ar den bi- eller
multimodala férdelningen
tydligare medan det for
andra manader ar mindre
uppenbart. Vart att notera
ar att distributionen skiljer
sig markant mellan olika
sasonger.
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Figur7.4

KDE-diagram med
fordelningsresultat baserat
per veckodag. | projektet
undersdktes om den
bimodala férdelningen
som identifierats i tidigare
diagram ar konsekvent
over veckodagar. For vissa
veckodagar ar bimodaliteten
tydligare an fér andra
veckodagar. Vart att notera

Stationdritet: Innebar att ett dataset baserat pa en tidsserie ar stabilt 6ver tid avseende ir ocksa de grona (I5rdag)

dess medelvarde och variation. Detta innebar att tidsserien inte visar nagra systematiska och réda (sondag) Tinjerna
forandringar som trender eller sasongsvariation. En stationér tidsserie uppvisar allts& som tydligt indikerar ett
ett stabilt monster som gor den forutsagbar och konsekvent. Stationaritet ar viktig i annat ménster pa helger an

manga statistiska modeller, sdsom autoregressiva modeller (AutoRegressive, AR) och vardagar.

glidande medelviardesmodeller (Moving Average, MA) eftersom dessa modeller bygger
pé antagandet om att data dr stationdrt. Om en tidsserie inte &r stationar (eller atmins-
tone svagt stationar) kan den behandlas for att uppna stationaritet infér modellering.
Denna behandling kan sedan aterstillas efter att prognosen har gjorts.

En praktisk konsekvens avicke-stationiritet dr att det ibland kan vara fordelaktigt att
trana en ML-modell pa perioder av data separat i stillet for pa hela tidsperioden. Genom
att exempelvis trdna upp en algoritm pa en ménads data i taget kan man minska effekten
avicke-stationiritet. Stationariteten for den dygnsbaserade vattenférbrukningen under-
soktes med hjilp av fyra tester: ett enkelt test baserat pa visuell inspektion av plottade
data, ADF (Augmented Dickey-Fuller), KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin)
for medelvarde och trend.

Allatester visade att data varicke-stationar vilket innebar att den behéver forbehand-
las (t.ex. genom differensbildning) for att uppfylla kraven hos modeller som forutsétter
stationaritet.

Autokorrelation: Ar ett matt pa hur virdenien tidsserie ir relaterade till tidigare virden
vid olika tidsforskjutningar (s& kallade lags). Den beskriver i vilken utstrdckning ett
virdeien serie dr beroende av dess foregaende virde. Autokorrelation och stationiritet
ir nara sammanhingande eftersom stationiritet innebar att beroenden eller monster
(autokorrelation) i en tidsserie forblir konstanta over tid. Autokorrelation kan alltsa
anvandas som ett underlag for att identifiera den basta behandlingen for att ett dataset
ska nirma sig ett stationart tillstind. Eftersom datasetet dr icke-stationirt kan vi forsté
forandringarna 6ver tid genom att anvianda autokorrelation och partiell autokorrelation
som undersoker hur tidigare varden paverkar nuvarande eller framtida varden.

Partiell autokorrelation méter sambandet mellan en observation och en specifik tidi-
gare observation, samtidigt som den tar bort effekten av alla mellanliggande varden.
Detta innebir att om vi vill underséka sambandet mellan ett varde tvé dagar bakat och
dagens varde, skulle vi eliminera paverkan frin gardagens virde.

Autokorrelation méter sambandet mellan en observation och dess tidigare virden
vid olika tidsforskjutningar. Detta innebir att autokorrelationsgrafen visar hur starkt
ett virde i tidsserien ar relaterat till tidigare observationer, vilket kan avsloja monster
som trender eller sdsongseffekter i serien. Till skillnad frén partiell autokorrelation
inkluderar autokorrelation paverkan fran alla mellanliggande varden, vilket gor att vi
far en total bild av hur tidigare viarden paverkar nuvarande virde.

Tolkning av partiell autokorrelation: Diagrammet som visar den partiella autokorrela-

tionen presenteras i Figur 7.5. Diagrammet visar en signifikant partiell autokorrelation
vid lag 1 (cirka 0,8) vilket indikerar en stark direkt relation mellan viardet vid tidpunkt
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To och T1. Detta betyder att forbrukningen i dag har stark korrelation till férbrukningen i
gér. Den partiella autokorrelationen vid lag 2 dr icke signifikant eftersom den ligger néra
noll och inom det skuggade omradet. Mellan lag 3 och 7 6kar signifikansen successivt
fran att vara nistan obefintlig vid lag 3 nar den upp till 0,25 vid lag 6 for att sedan sjunka
négot vid lag 7innan den blir negativ vid lag 8. Forekomsten av partiell autokorrelation
vid dessa lags tyder pé en korrelation ut6ver lag 1 vilket kan bero pa underliggande
cykliska eller sasongsmassiga variationer i vattenforbrukningen, exempelvis kopplat
till veckodagar.

Figur 7.5

Partiell autokorrelation for
dygnsbaserad forbrukning
av dricksvatten med lags pa
x-axeln.

Tolkning av autokorrelation: Autokorrelationsdiagrammet presenteras i Figur 7.6.
Diagrammet visar en hog autokorrelation vid lag 1 som gradvis avtar langsamt och
visar ett svingande beteende innan det inte ldngre ar signifikant vid cirka 6 veckor. Vid
9 veckor blir autokorrelationen helt icke-signifikant. Dessutom ser vi att det mellan lag
140 och 180 finns en negativ korrelation som overstiger signifikansgriansen vilket tyder
pa en sdsongsmaissig inverkan, till exempel fordndrad efterfragan mellan sommar- och
vinterménader.

Figur7.6

Autokorrelation for
dygnsbaserad forbrukning
av dricksvatten med lags pa
x-axeln.

Béde partiell autokorrelation och autokorrelation anviands ofta for att bestimma para-
metrar for autoregressiva och glidande medelviardesmodeller sisom ARIMA. I projektet
anvandes auto-ARIMA som iterativt testar olika parametrar for att hitta de mest lampliga
numeriska virdena. Resultatet frén autokorrelationsstudien anvandes for att satta gran-
ser for sokning av parametrar inom auto-ARIMA vilket hjdlper modellen att begransa
intervallet for mojliga parametrar och ddrmed optimera s6kprocessen.

I Figur 7.5 och Figur 7.6 ses bevis pa veckovisa sdsongsmonster speciellt i den kort-
siktiga partiella autokorrelationen. Tydligt ar ocksé att foregéende virde har signifi-
kant paverkan pa nasta viarde. Autokorrelationsdiagrammet visar bevis pa veckovisa
trender dir korrelationen sjunker mellan vecka 6 och vecka 8. Dessutom syns bevis pa
negativ autokorrelation mellan 140—-180 dagar vilket antyder sdsongsmaissiga monster
ivattenforbrukningen. Virt att podngtera ar att redovisningen av autokorrelation och
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partiell autokorrelation visar den statistiska relationen mellan férbrukningen for olika
dygn 6ver hela tidsserien.

Sdsongsvariation och trend

Flera analyser av sdsongsvariation och trend genomfordes pa data genom att dela upp
data i tre komponenter: sisongsvariation, trend och residual (det som blir kvar efter
att de andra komponenterna har tagits bort) vilket ses i Figur 7.7. Vi ser en veckovis
sdsongsvariation i forbrukningsmonstret. Denna periodisering samverkar sedan med
trenden som indikerar den lingre sdsongsmaéssiga variationen dar skillnad i forbruk-
ningsmonster mellan sommar och vinter &r tydlig.

Analysen av residualvirden hjélper oss att bedoma hur vil modellen for sdsongsvari-
ation och trend passar data. I en ideal vérld bor residualerna uppvisa vitt brus vilket
innebéar konstant medelvarde, konstant varians och oberoende (stationira data utan
autokorrelation). Detta indikerar att analysen tillrdackligt val har fangat upp underlig-
gande sdsongs- och trendmonster. I detta fall ses visuellt att detta inte stimmer for
residualerna. Framfor allt ses en 6kad grad av slumpmassighet for sommarméanaderna
vilket indikerar att residualer inte bara bestar av vitt brus.

For attbattre forsta residualernas beteende undersokte vi deras underliggande fordel-
ning med hjilp aven QQ-graf anpassad till en normalfordelning, se Figur 7.8. Punkterna
1QQ-grafen liggerlangs referenslinjen (den rodalinjen), vilket indikerar att residualerna
arungefar normalfordelade. Avvikelser finnsideldgre och hogre kvantilerna. I den 6vre
delen divergerar punkterna ovanfor linjen och i den nedre delen divergerar punkterna
under linjen. Detta tyder pé att residualerna innehaller fler extremvérden (bade hoga
och l4ga) &n vad som forvintas i en normalfordelning. De flesta punkter forhaller sig
dock tillrackligt vil 1angs den roda linjen varpa slutsatsen togs att tillrackligt stor andel
av residualerna ar normalférdelade for att inte g vidare med djupare analys.
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Figur 7.7

| sdsongsdekompositions-
grafen ser vi en tydlig
sasongsmassig komponent
over en vecka, vilket styrker
tidigare undersoékningar om
ett férandrat forbruknings-
monster pa veckodagar och
helger. Trendkomponenten
visar 6kad forbrukning
under sommarmanaderna
med en minskning 6ver
vintermanaderna. Resi-
dualerna visar en grad av
slumpmassighet som 6kar
Over sommarmanaderna.

Figur7.8

QQ-diagram éver
residualerna (fran
sasongsdekompositionen)
anpassad till en
normalfordelning.
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Tidsseriens stabilitet kontrollerades avseende medelvarde och varians med hjalp av
rullande z-varde och Levenes varianstest. Levenes varianstest har tillampats for att jam-
fora variansen mellan olika tidsfonster vilket ger en indikation om variansen ar konstant
over tid. Rullande z-varde anvinds for att bedoma stabiliteten i tidsserien genom att
kontinuerligt berdkna hur varje datapunkt avviker frdn medelvirdet inom ett glidande
fonster av data. Detta hjélper till att identifiera om forbrukningen varierar mycket fran
sitt lokala medelvarde vilket kan indikera instabilitet i monstret. Till exempel kan stor
variation innebéra plotsliga efterfrigetoppar eller ovintade dalar som skiljer sig markant
fran det normala monstret inom en viss tidsperiod, resultat kan ses i Figur 7.9.

Femtioatta punkter visade sig ha ett virde som skiljde sig signifikant frdn medelvardet
av tidigare datapunkter. Av dessa femtioatta punkter visade sig sexton ha betydande
skillnader gentemot de fyra foregdende punkterna. Ingen signifikant forandring i varian-
sen observerades. Overlag bedoms tidsserien vara relativt stabil avseende medelvirde,
varians och standardavvikelser gentemot omgivande datapunkter. Denna stabilitet i
medelvirde och varians kommer att underlatta for vissa modeller.

Sammanfattning:

Den dagliga forbrukningen (utgdende fran Orbyfiltet) visar ménster i veckoforbruk-
ningen med stor skillnad p& helg- och vardagsférbrukning. Till detta finns en 1angsiktig
sdsongsmassig trend mellan vinter och sommar. Under sommaren ar graden av slump-
missighet i data som hogst och dven om det finns tydliga toppar i forbrukningen finns
det inga signifikanta avvikelser. Overlag 4r data niira normalférdelade men det verkar
finnas tecken pa mer &n en underliggande fordelning vilket inte kunde identifieras trots
anstrangningar. Med tanke pé datasetets stabilitet 6ver tid bedomdes att ingen vidare
bearbetning av data behovs.

Daglig forbrukning fanns ocksa tillgénglig for en avsevart mycket langre tidsperiod,
cirka 18 ar. Detta dataset har ocksa undersokts och ar generellt mindre stabilt. Detta
var forvintat dé flera nya omraden har anslutits till Orbyfiltet under de senaste 30
aren. Dartill 6kar osdkerheten i data dad metoder for datainsamling har forandrats under
arens lopp.

71.2  Timvirden-EDA

Arbetet med timvérden for forbrukning var mindre omfattande &n arbetet med dygnsvar-
den for forbrukning. Projektets fokus, att utvirdera ML som metod for minskat lackage
pa Orbyfiltet, baseras till stor del pa information som #r baserat per dygn. En kortare

RESULTAT OCH DISKUSSION

Figur7.9

Stabilitetsvarningar inom
data. Stabilitetsvarningarna
ar skalade efter storlek och
ar sa sma att de knappt
syns.
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undersokning om timvéardesdata har genomforts for att visa pa komplexiteten med hogre
frekvens och varians. I Figur 7.10 visas exempel pa nagra av de statistiska analyser som
tillampades pa timvirdesdata for vattenforbrukning.

Luckoridata: Timdatadatasetet inneholl tre saknade datum vilket kan tillskrivas 6ver-
gangen fran centraleuropeisk tid (CET) till sommartid (CEST). Vid tolkning av data-
punkter i nérhet till 6vergéngen till sommartid ar det viktigt att vara medveten om de
saknade datumen. I detta dataset har saknade virden hanterats genom framatifyllnad
(forward-filling) vilket ar en strategi for att fylla i luckor i data baserat p4 omkringlig-
gande virden. Vid anvindning av annan tidzon, exempelvis Universal Coordinated
Time (UTC) behover denna typ av problem ej hanteras.

Vissa tidstamplar saknade ocksa data. I bérjan av datasetet saknades data for de 42
forsta timmarna. Dessa togs bort ur datasetet. Sarskild hansyn bor tas till sé kallade
NaN-virden (Not A Number) da de i vissa system kan representera nollvirden. Detta
bedomdes inte vara fallet i detta dataset.

Identifiering av extremvdrden: Forekomst av statistiska avvikelser undersoktes dven
hér med z-poing samt IQR. Férbrukningen per timme visade sig var mindre stabil 4n
forbrukningen per dag, vilket var forvantat. Trots forekomsten av extremvarden bedoms
den generella numeriska spridningen vara en del av den naturliga variansen i forbruk-
ningsdata och bor ddrmed inkluderas i traningsdata. Mojligen kan vissa intervall av
viarden behova hanteras separat i senare iterationer av modelleringsarbete. Det finns
tva nollvarden i datasetet, dessa bedoms vara onormala och ersattes med medelvirdet
fran de tva narliggande viardena. Efter att ha tagit bort nollvarden ser vi en genomsnittlig
forbrukning pé cirka 2200 m3/h, ett minvarde p4 680 m3/h samt ett maxvirde pé 4080
m3/h. Maxvardet skiljer sig markant frin det nést hogsta vardet pa 3700 m3/h och far
dirmed anses vara en avvikelse.

Tidseriens stabilitet och varians utviarderades med rullande z-virde och Levenes
varianstest. Syftet med detta &r att identifiera mojliga felaktiga virden som inte har
relevans mot foregdende punkter. Resultat kan ses i Figur 7.11.
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Figur7.10

Exempel pa nagra av

de statistiska analyser

som tillampades pa
timvardesdata.

64



Timvardesforbrukningen ir relativt stabil men med ett tydligt monster avinstabilitet som
ar mest framtradande under helgerna, men inte begransat till helgerna. Instabiliteten
uppstod framst vid 6vergangen mellan natt- och dagtidsférbrukning vilket ar forvantat
da vi sen tidigare vet att det ar stor skillnad pa natt- och dagtidsforbrukning.

Slutsatser fran EDA av timvdrdesdata

Iforhallande till den dygnsbaserade forbrukningen ar timbaserad forbrukning avsevart
mer instabil 6ver tid med fler extremvéarden. Fler extremvarden, mer varians och storre
datamangder stéller storre krav pé forbehandling och modellering for att uppné ett gott
resultat.

71.3 Grundvatten EDA

Driftoperatdrer pa Orbyfiltet anvinder en berdiknad fyllnadsgrad i filtet som underlag
for beslut, exempelvis for bestéllning av vatten. Ingen tillgédng fanns till de referensvar-
den som anvants i den ursprungliga berdkningen. Daremot bygger den berdknade fyll-
nadsgraden pa niviméatningar som finns tillgangliga varpad EDA tillampats enskilt pa alla
grundvattennivimétningar. EDA utférdes pa timvéarden for varje enskild nivimaitare. I
Figur 7.12 visas exempel pé statistiska analyser tillimpade pa tva grundvattenmitare.
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Figur 7.1

Stabilitets- och
variansvarningar inom data.
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Generellt observerades stor skillnad mellan de olika nivimétarna. Aven om det var sma
variationer i sjilva mitvirdena visade analyser pa en instabil varians och ett instabilt
medelvirde. Vid analys av data ségs ocksa flera toppar i fordelningarna (multimodal
fordelning). Detta kan tyda p4 att grundvattennivderna paverkas av flera olika faktorer
eller tillstdnd. Varje topp kan representera en separat fas eller hindelse. Exempelvis
oregelbunden péaverkan frén styrning (pumpning) men det ar ocksé en indikator pé ett
valdigt komplext system. Det ar viktigt att veta detta vid val av forbehandling av data
och modelleringsteknik da denna typ av data dr komplex att modellera.

Vid tv4 tillfidllen observerades ett skarpt negativt och kortvarigt fall av nivaerna.
Initialt antogs att detta berodde pa forandringar i intag eller uttag av vatten fréan filtet.
Men inget bevis pa detta kunde hittas i 6vriga data och inga liknande férandringar
observerades i samband med forandringar av intag/uttag av vatten. Dessa forand-
ringar kan bero pé interna forandringar i akviferen dar vatten forflyttar sig snabbt pa
ett ”jordskredsliknande” sétt. Detta finns beskrivet i annan vetenskaplig litteratur och
visar pa att grundvattenakviferer dr verkligt komplexa system.
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Figur 7.12

Exempel pa nagra av

de statistiska analyser
som tillampades pa
nivdmatningar. Har
redovisade for 2 enskilda
matare. Resultaten skiljer
sig markant for de enskilda
matarna, nagot som gallde
for alla matare.
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Slutsatser frdn EDA av grundvatten

Grundvattennivierna ar mycket instabila 6ver tid och visar dessutom pé flera toppar i
fordelningarna, vilket var forvantat. Dels pa grund av komplexiteten i systemet, dels pa
grund av ménsklig inblandning i form av pumpning av vatten fran filtet. Pumpningen
sker dessutom inte regelbundet och férandringar i pumpregim (vilka pumpar som kors
tillsammans och nar de kors) medfor att vi studerar ett system som inte har nagot natur-
ligt normaltillstdnd. Bade péfyllnad av vatten och uttag av vatten paverkar alltsa ett
redan komplext system.

Att bearbeta dessa data, och skapa forstaelse for underliggande monster och sam-
band, skulle vara vildigt svart och inte nédvandigtvis givande. Modellering bor dirmed
gynnas av en metod baserad pa neurala niatverk dar behovet av forbehandling av data
ar mindre, men behovet av dataméangder ar storre.

7.2 Dygnsvarden - prognosmodell

7.21 Férutsattningar och mal

Mélet med foljande iterationer ar att skapa en ML-prognosmodell for vattenforbruk-
ning for 28 dagar fram i tiden. Malet ar ocksa att komma fram till en modell som ger ett
tillrackligt bra resultat i forhéllande till komplexiteten. Bdde avseende modellstruktur,
traningstid och tillgédngliga metadata. Under modellbyggnadsfasen gicks 4 CRISP-DM
cykler igenom (se avsnitt 5.2.1).

I iteration 1 undersoks hur pass bra en modell kan prognosticera forbrukningen
baserat pa en variabel, sjdlva vattenforbrukningen. Férekomsten av bara en variabel
gor att detta kallas for en univariat analys. Lamplig traningslangd och batchstorlek for
olika algoritmer utvarderas.

I iteration 2 undersoks hur framfor allt vaderdata kan paverka resultatet for var
prognosmodell. Utifrén doménkunskap kommer variabler skapas och utvarderas.
Inkluderandet av flera variabler omnamns vanligen som multivariat analys.

Iiteration 3 utvarderas fortsatt de basta resultaten av iteration 1 och 2 med mer till-
lampad feature engineering pa redan skapade variabler. Dar undersoks ocksa paverkan
av att inkludera information om exempelvis veckodagar och allmianna helgdagar.

I iteration 4 sammanfattas de basta resultaten fran iteration 1—3 och vidare under-
sokning gors for att se om tidigare bésta uppnadda resultat kan forbittras.

I nésta steg tillimpas de bista resultaten fran iteration 1—4 pa det historiska data-
setet som innehaller vattenforbrukning for en betydligt langre period, 18 &r. Detta for
att se om framtagen modell ar generell och kan hantera de férdandringar som skett pa
systemet under denna tidsperiod. Slutligen genomfors en kortare undersokning for
att undersoka majligheten att prognosticera timviardesforbrukning i stillet for dygns-
baserad forbrukning.

Virt att ha i dtanke dr att denna process baseras pa det 6vergripande malet for pro-
jektet — att undersdka hur MLkan anviindas for att minska vattenlickaget pa Orbyfiltet.
Aven om vidare utforskning kan goras i olika iterationer 4r detta basen for beslut om
vilka modeller och parametrar som ska utviarderas vidare och vilka som viljs bort.

7.2.2 Baslinjesmodell - naivmodell
En baslinjesmodell (eller naiv modell) baserat pa enklare statistiska modeller sattes
upp for datasetet. I forsta steget jamfors resultatet frdn ML-algoritmer mot resulta-
tet fran baslinjesmodellerna. Om ML-algoritmer inte kan uppna ett béttre resultat 4n
baslinjesmodellen finns det ingen anledning att fortgd med en berdkningsmaéssigt mer
komplex modell.

For detta dataset skapades tre olika baslinjesmodeller. Den forsta baseras enbart
pé det foregaende virdet (last step) vilket betyder att det foregdende véardet projiceras
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framat. Den andra baseras pa ett 21-dagars rullande medelvirde och den tredje pé ett
21-dagars rullande medianvarde.

Den forsta modellen hade ett MAPE-pa 11,5 +/- 6,3 %. De rullande medel- och medi-
anvirdesmodellernahade MAPE pa 8,9 +/- 3,6 % respektive 8,3 +/- 3,4 %. Det rodmar-
kerade +-virdet visar pa standardavvikelsen for MAPE. Ett 1addiagram for MAPE och
MAE for varje baslinjesmodell redovisas i Figur 7.13.

7.2.3 Ilteration1

Under den forsta iterationen ville vi utvardera hur vil mélvariabeln (vattenforbruk-
ning) kan predikteras utan att inkludera externa variabler sésom viderdata eller annan
information. Prediktionstiden som anvénds dr 28 dagar framaét. En viktig process ar att
utvardera hur traningsdata kan delas upp i lampliga tidsperioder. Genom att dela upp
traningsdata i lampliga tidsperioder kan man finga sisongsmaéssiga variationer mer
fordelaktigt, felsoka i delar av data, hantera variationer och motverka 6veranpassning
pétraningsdata, vilket leder till en mer generaliserbar modell. Att dela upp traningsdata
iolika tidsperioder innebéar att man fortfarande anvinder alla tillgéngliga data. Vill man
exempelvis trina en ML-modell pa ett ars data och vill utvirdera en tidsperiod pé fyra
manader trinar man forst pA manad 1—4, darefter pa 2—5,3—6 0.s.v. tillshela dret ar tackt
av overlappande perioder. Att utviardera lampliga traningsperioderiforstaiterationen ar
ocksa viktigt nér vii ett senare skede ska introducera oberoende variabler som viderdata.
Ett exempel pa hur ett dataset kan delas in i olika traningsperioder kan ses i Figur 7.14.
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Figur7.13

Box plot-diagram som
visar MAPE-varden 6verst
och MAE-varden for de tre
baslinjesmodellerna.
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Inledningsvis skapades en (S)ARIMAX-modell for att skapa en statistisk referensmodell Figur7.14

(d.v.s.inte en ML-modell). Prophet dr en hybrid mellan statistisk modell och ML-modell Exempel pa hur traningsdata
vilken dr utformad for att kunna anvindas av bade specialister och icke-specialister. delas ini olika, Gverlappande
XGBoost och Support Vector Regression anviindes som traditionella ML-metoder, och ~ tidsperioder. Hogst upp-

. .. . a . . ett tematiskt exempel for
slutligen undersoktes dven ML-modeller baserade pa neurala natverk. Last Baseline forstaelse, nedan en praktisk
(enreferensmodell men mer sofistikerad &n baslinjesmodellerna) skapades for att moj- tillampning for ett dataset
liggora batch-traning av NN-modellerna: Linear, MultiDense, LSTM, GRU, CNN och som stricker sig dver en
LSTM-AR. langre tidsperiod.

For traditionella ML-metoder giller generellt att en langre traningsperiod ar mer
fordelaktig. Neurala nétverk, sarskilt djupa neurala natverk med manga lager, har ett
mycket stort antal parametrar och har en storre kapacitet att ldra sig valdigt specifika
monster inom just traningsdata vilket kan leda till risk for 6veranpassning. Hypotesen
dr darmed att vi kommer att se en fordandring i resultatet for neurala natverk i samband
med utvirdering av olika ldngd pa tidsperioder. Skalning av data kommer ocksa att
ha en effekt. Pa grund av komplexiteten i data géllande distributioner finns majlighet
att slutresultatet inte kommer forbattras utifran skalning men att det kommer minska
berékningstiden for vissa algoritmer.

Traditionella ML-metoder

For de traditionella statistiska ML-modellerna fann vi att den bista tidsperioden for
traning var 532 steg vilket motsvarar ungefiar 18 manader. Vi hade méjligen kunnat se
en forbattring av resultatet om vi 6kat tidsperioden men tyvarr fanns inte utrymme inom
projektet att utvardera langre tidsperioder.

For ARIMA ség vi bast prestanda med oskalade data. Prophet visade férbattrad pre-
standa med bade standardskalning och min/max-skalning. XGBoost-modellerna visade
likartade resultat med skalade och oskalade data och SVR-modellerna gav simre resultat
med framfor allt standardskalning. Denna minskning i prestanda hos SVR-modellerna
kan sannolikt bero pé kinslighet hos karnfunktionen (kernels) som anvéander avstdnd
mellan punkter vilket minskar i storlek genom skalning.

Sammanfattningsvis var resultaten for de traditionella ML-modellerna jimforbara
med skalning och utan skalning. Eftersom vi i denna iteration bara arbetar med en
variabel (inga tillagda data sisom viderdata) ar inte detta helt orimligt. Nar vi gar 6ver
till att anvénda flera variabler blir behovet av skalning generellt storre. Anvindandet
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av olika enheter/skalor for fler variabler medfor ofta stérre numerisk spridning vilket
innebar att behovet av skalning generellt ar storre. Generellt syntes inte storre fel eller
avvikelser pa ndgon specifik del av &ret vilket gor att vii kommande iterationer kommer
att anvdinda min/max-skalning ihop med en traningsperiod péa 18 ménader for tradi-
tionella ML-metoder.

Den ML-algoritm som konsekvent levererade bist resultat var XGBoost. En mer
komplett redovisning av modellutvarderingen kan ses i Tabell 7.1 till Tabell 7.3 som
visar genomsnittligt MAPE for alla traningsperioder. I rott ses standardavvikelsen for
MAPE baserat pa alla berdkningar. Ett bra resultat dr alltsé bade ett ldgt MAPE-virde
och en 1ag standardavvikelse. En mer komplett utvirderingstabell, ocksa innehallande
hogst och l4gst MAPE frén varje enskild traningsperiod kan ses i Bilaga C.

Tabell 7.1

Traningslangd med erhallet
MAPE. Ingen skalning av
data dar det basta resultatet
ses for XGBoost med

en traningsperiod pa 18
manader.

Manader: 18 12 6 3 P 1

ARIMA 3,1+/-1,0 4,2+/-2,4 5,0+/-1,5 51+/-2,9 4,6+/-1,8 5,0+/-3,0

PROPHET 3,1+/-1,0 46+/-2,1 3,6+/-1,4 4,2+/-1,3 4,8+/-3,2 3,5+/-1,0

SVR 2,72+/-0,36 | 4,2+/-3,1 4,1+/-2,6 4,7+/-2,8 7,4+/-4,5 49+/-2,8

XGB 2,1+/-0,3 3,5+/-0,5 34+/-1,1 3,7+/-15 3,7+/-1,5 3,9+/-15
Tabell 7.2
Traningslangd med erhallet
MAPE. Standardskalning
av data dar det basta
resultatet ses for XGBoost
med en tréaningsperiod pa 18
manader.

Manader: 18 12 6 3 p 1

ARIMA 3,3+/-0,8 4,1+/-1,9 51+/-2,4 5,7+/-3,0 4,3+/-1,7 5,7+/-3,0

PROPHET 2,5+/-0,5 3,9+/-1,8 4,2+/-1,8 3,7+/-1,3 3,7+/-1,1 4,2+/-1,8

SVR 4,4+/-1,0 6,5+/-4,5 6,1+/-3,9 7,1+/-4,4 7.4+/-4,5 7,5+/-4,5

XGB 2,1+/-0,4 2,6+/-0,5 3,3+/-1,2 3,6+/-0,8 3,8+/-1,8 3,9+/-1,7
Tabell 7.3
Traningslangd med erhallet
MAPE. Min/Max skalning
av data dar det basta
resultatet ses for XGBoost
med en tréningsperiod pé 18
manader.

Manader: 18 12 6 3 2 1

ARIMA 3,3+/-0,9 4,6+/-2,8 5,0+/-2,8 5,1+/-2,7 3,6+/-1,2 4,1+/-2,0

PROPHET 2,6+/-0,4 4,3+/-2,0 4,4+/-2,0 4,3+/-2,0 4,3+/-2,0 4,3+/-2,0

SVR 2,8+/-0,4 4,5+/-3,6 4,3+/-3,0 5,1+/-3,3 5,3+/-3,4 8+/-5

XGB 2,1+/-0,4 2,7+/-0,5 3,6+/-1,2 3,8+/-1,6 4,0+/-1,9 3,6+/-1,8
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Neurala Ndtverk

Som tidigare diskuterats skiljer sig databehov och datahantering generellt sett mellan
neurala ndtverk och traditionella ML-algoritmer. For neurala niatverk spelar bade indel-
ningen i tidsperioder och antalet iterationer inom varje tidsperiod en viktig roll. Vid
varjeiteration skickas en delmingd av data fran den valda tidsperioden genom nitverket
(en sa kallad batch av data for en iteration i det neurala nétverket), vilket uppdaterar
béde vikter och bias. Anledningen till detta &r att géra modellen mer robust och minska
risken for 6veranpassning vilket kan vara en stor risk om stora mangder data skickas i
sin helhet genom ett neuralt néitverk. Det bor dock noteras att batch-traning inte helt
eliminerar risken for 6veranpassning. En schematisk bild 6ver hur en tidsperiod delas
in i olika batcher kan ses i Figur 7.15.

Figur7.15

Tematisk beskrivning av

hur en tidsperiod delas in i
olika batcher dar varje batch
medger justering av vikter
och bias i eniteration. Detta
ar en tematisk bild avsedd
att ge forklaring och inte
den praktiska tillampningen
iutfort arbete.

Batch-baserad traning stiller generellt krav pa storre datamangder av god kvalitet. Detta
beror pé att metoden kraver tillrackligt med data for att skapa flera batcher som ar
representativa for hela dataméangden, vilket sdkerstéller att modellen kan lara sig pa
ett tillforlitligt satt. Utover testdata behovs det ocksa avsittas en viss mangd data for
validering av vikter och bias (valideringsméngden) i en iteration. Denna anvénds for att
stilla in hyperparametrar exempelvis inldrningshastighet och antal noder i varje lager.
Till skillnad fran testdata anvénds valideringsmingden for att upptacka niar model-
len borjar 6veranpassa sig till traningsdata. Nar modellens prestanda borjar forsamras
pa valideringsméngden, dven om den forbattras pa traningsdata, ar det ett tecken pa
Overanpassning. For att hantera att data behover delas in i traningsdata, testdata och
valideringsdata anvinds ibland korsvalidering (cross validation) dar data delas upp
i flera varianter (folds) sa att varje del anvinds omvixlande som valideringsdata och
traningsdata mellan olika iterationer. Utifrdn datakrav pa batcher och total tillgénglig
méangd data sattes en maximal traningsperiod pa 5 méanader.

For att mojliggora jamférande analys mellan de olika NN-algoritmerna skapades en
baslinjesmodell baserad pa batch-traningsdata, vilket 4r en annan metod jamfort med
den som anvéndes for de traditionella ML-algoritmerna. Virt att notera dr alltsé att de
resultat som redovisades for de traditionella ML-algoritmerna ar en jamforelse med en
annan baslinjesmodell 4n for de neurala natverken. Generellt sett var de nétverksbase-
rade modellerna kapabla att 6vertriffa baslinjesmodellen. De algoritmer med ndgot mer
komplicerad arkitektur, som CNN, GRU, LSTM och LSTM-AR var de som uppnadde bast
resultat. Vissa NN-modeller 6vertraffade de traditionella ML-modellerna pa delmangder
av triningsdata. Men nir vi summerade resultaten over alla tillgingliga traningsdata
ségs att NN-modellerna gav samre resultat én alla traditionella ML-modeller forutom
den naiva baslinjesmodellen samt SVR med standardskalning. Detta indikerar att nista
iteration bor fokusera pa att vidareutveckla traditionella ML-modeller. Resultat for de
natverksbaserade modellerna kan ses i Tabell 7.4 till Tabell 7.6. For alla NN-modeller
redovisas resultat med standardskalning av indata.
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Batch-storlek 8

Manader: 5 4 3 2 1

Last Baseline 5,0 5,7 5,8 4,5 4,6
Linear 4,9 4,4 51 5,2 5,5
MultiDense 4,2 4,3 4,7 4,8 4,4
LSTM 4,2 4,3 4,0 3,7 5,0
GRU 4,0 3,9 3,8 4,2 47
CNN 4,4 4,6 5,2 4,9 4,9
LSTM-AR 3,6 3,9 4,0 4,1 4,3

Batch-storlek 16

Manader 5 4 3 2 1

Last Baseline 5,5 4,8 5,3 5,6 5,6
Linear 5,9 4,4 6,3 6,1 5,5
MuiltiDense 51 4,3 4,2 4,4 5,3
LSTM 5,0 4,4 3,5 4,1 4,3
GRU 4,2 4,6 4,3 4,1 4,8
CNN 4,3 4.4 4,0 4,1 43
LSTM-AR 4,3 3,9 4,0 4,6 4,0

Batch-Storlek 32

Manader 5 4 3 2 1

Last Baseline 5,6 5,2 5,0 5,4 51
Linear 4,6 6,3 5,1 5,9 5,9
MuiltiDense 4,3 4,4 4,6 4,9 51
LSTM 54 5,9 4,3 4,4 5,0
GRU 4,2 4,6 4,3 4,4 4,2
CNN 49 4.8 4,5 4,9 4,3
LSTM-AR 4,3 3,8 4,1 4,7 4,3

Givet att NN-modeller kan ha god férméga att hantera komplexa, icke-linjara relationer
mellan manga variabler introducerades fler variabler i indata fér de neurala nétverken
redaniiteration 1. Detta for att inte avskriva de neurala ndtverken utan en mer komplett
utvirdering. Hur dessa variabler skapades kommer att beskrivasldngre ned i rapporten.

Aven efter introduktion av fler variabler (viiderdata och mirkning av hiindelser i
vaderdata) sdgs resultat jamforbara med dem som erholls vid anvandning av en variabel
(vattenforbrukningen). Givet att NN-modeller kraver mer berdkningsmassig prestanda,
ar svirare att integrera i olika miljéer och utifran erhallet resultat beslutades att vidare
utvecklingsfokus ska ske pa traditionella ML-modeller. Resultat for NN-modeller med
flera variabler i indata kan ses i Tabell 7.7 till Tabell 7.9.
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Tabell 7.4

Erhallet MAPE for olika
traningsperioder for batch-
storlek 8 dar det basta
resultatet ses for LSTM-AR
med en tréningsperiod pa 5
manader.

Tabell 7.5

Erhallet MAPE for olika
traningsperioder for batch-
storlek 16 dar det basta
resultatet ses for LSTM
med en tréningsperiod pa 3
manader.

Tabell 7.6

Erhallet MAPE for olika
traningsperioder for batch-
storlek 32 dar det basta
resultatet ses for LSTM-AR
med en tréningsperiod pa 4
manader.
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Batch-Storlek 32

Manader 5 4 3 2 1
LSTM 4,6 5,4 4,7 4,5 4,3
GRU 4,3 4,4 3,8 4,4 4,2
CNN 3,5 4,1 3,7 4,1 3,7
LSTM-AR 4,1 4,8 5,2 4,1 4,4
Batch-Storlek 32
Manader 5 4 3 2 1
LSTM 5,1 7,3 6,9 6,2 5,0
GRU 4,6 5,5 5,8 6,0 4,2
CNN 3,8 4,3 4,3 4,6 4,3
LSTM-AR 4,0 6,5 6,2 6,5 4,3
Batch-Storlek 32
Manader 5 4 3 2 1
LSTM 3,7 5,9 4,3 4,4 5,0
GRU 3,7 4,6 4,3 4,4 4,2
CNN 4,5 4,8 4,5 4,9 4,3
LSTM-AR 4,3 3,8 4,1 4,7 43

Sammanfattningsvis d&r NN-modellerna svérare att trina, kriver mer beriknings-
kapacitet, 4r mindre interoperabla och gav i detta fall ett likartat eller simre resultat
dn mer traditionella ML-algoritmer. Vart att podngtera ar att det finns goda resultat
frdn NN-modellerna som troligen kan forbattras med vidare arbete. Men i férhallande
till resultaten fran de traditionella ML-modellerna dr det av stérre nytta for projektets
overgripande syfte att g vidare med de bést erhallna resultaten fran iteration 1.

7.2.4 Iteration2

Under méten med driftoperatérer erhélls information om att tre varma, torra och soliga
dagar anviandes som en indikator pa 6kad dricksvattenforbrukning. Utifran denna infor-
mation skapades funktionsvariabler baserade pa viderdata. En algoritm skapades som
gjorde det mojligt for oss att definiera gransviarden for varma, torra och soliga dagar
samt ridkna ihop sammanhingande dygn som uppfyller de valda kriterierna. En del
utforskande arbete gjordes for att bestimma gransvarden. For temperaturen anvéndes
dygnsmedeltemperatur dér det nedre spannet for en dygnsmedeltemperatur initialt
sattes till 12 grader Celsius. For solljusets varaktighet sattes ett undre griansvarde pé 4
soltimmar per dygn. Initialt anvindes 0 mm nederbérd som grinsvirde. Aven om dessa
gransvarden kan te sig 1aga vid en forsta anblick stimmer de 6verens med inhdmtade
viderdata fran SMHI.

I Figur 7.16 ses resultat dar vattenférbrukningen redovisas i samma graf som utpe-
kade sammanhéngande varma, torra och soliga dagar. Av diagrammet framgar att det
finns en tydlig visuell korrelation mellan den skapade variabeln och toppar i vattenfor-
brukning. Var skapade variabel innehéller dock huvudsakligen dygn som inte uppfyller
kriterierna (vilket ger ett férhéllandevis glest dataset for trining).
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Tabell 7.7

Erhallet MAPE for olika
traningsperioder for
batch-storlek 32 samt

en skapad funktion for
soltimmar, nederbérd och
temperatur. Det basta
resultatet kan ses for CNN
med en tréningsperiod pa 5
manader.

Tabell 7.8

Erhallet MAPE for olika
traningsperioder for batch-
storlek 32 samt en skapad
funktion fér veckodag. Det
basta resultatet kan ses for
CNN med en traningsperiod
pa 5 manader.

Tabell 7.9

Erhallit MAPE for olika
traningsperioder for
batch-storlek 32 samt

en skapad funktion for
soltimmar, nederbérd och
temperatur samt en skapad
funktion fér veckodag. Det
basta resultatet kan ses
for LSTM samt GRU med
en traningsperiod pa 5
méanader.
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Aven om gleshet inte i sig sjilvt behover vara negativt beslutade vi oss for att minska
antalet sammanh#ngande dagar frén tre till en for att se hur detta pdverkade model-
lernas prestanda. Vid reducering av antalet sammanhangande dagar sigs en generell
forbattring i modellernas prestanda. For att ytterligare forbattra den skapade variabeln
justerades ocksa gransviardet for nederbord. Logiken bakom detta dr att nagra fa milli-
meter regn pé en i 6vrigt torr och varm dag bor ha relativt liten inverkan pa exempelvis
markfuktighet. Vid korning av modellerna testades bade anvandning av oskalade och
min/max-skalade data. Resultaten for bade skalade och oskalade data var jamforbara,
troligen pa grund av datasetets glesa natur. De mest relevanta resultaten av justeringar
redovisas i Tabell 7.10.

Modell BiastaMAPE Nederbérd Temperatur Soltid (tim) Bittre dnenvariabel?
ARIMA 35+/-1,2 0 12 6 Nej

PROPHET | 2,7+/-0,51 0 20 8 Nej

SVR 2,6+/-0,36 5 16 6 Ja

XGB 2,1+/-0,51 2 12 8 Jamforbar

For ARIMA sigs ingen forbattring med de tillagda variablerna. Troligen beror detta pa
att variablerna tillfor brus till datasetet pa grund av dess glesa natur. ARIMA-modeller
ar beroende av att identifiera monster i data, vilket gor att sporadiska eller sillsynta
forekomster av en variabel kan gora det svarare for modellen att finga meningsfulla
samband mellan indata och mélvariabeln. For Prophet var paverkan positiv jamfort
med envariabel-analysen utan skalning men négot simre dn envariabel-analysen med
skalning. Precis som fallet med ARIMA ir det sannolikt att den glesa distributionen av
de tillférda variablerna tillfor ett visst vitt brus till modellen. Det dr majligt att vi skulle
kunna se en forbittring om vi levererade funktionen som ett dataset for helgdagar eller
héndelser, sa att dess gleshet kan hanteras med férandringspunkter i stéllet for en kon-
tinuerlig funktion. Detta fanns det dock ingen mgjlighet att genomfora inom ramarna
for detta projekt. For SVR sag vi en positiv paverkan for vissa kombinationer, sarskilt
vid 16 grader Celsius och soltimmar med 0-5 mm nederbord. For 6vriga kombinationer
var paverkan negativ och bidrog dessutom ibland till mycket stora fel. For XGB sag vi
endast sma eller relativt forsumbara forbattringar utifran kombinationer av de skapade
variablerna.

For att skapa ytterligare insikter och undersoka varje variabels enskilda paverkan
analyserades de ocksé separat (och inte tillsammans som en skapad variabel). Vianviande
gransvirden fran foregidende arbete och definierade torra dagar som dagar utan neder-
bord, soliga dagar som dagar med minst sex soltimmar och varma dagar som dygn
med medeltemperatur 6ver tolv grader Celsius. Vi experimenterade ocksa med andra
gransvirden och genom att anvinda andra kombinationer av variablerna som indata.
Resultat kan ses i Tabell 7.11.
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Figur7.16

Graf som visar pa den
framtagna variabeln

fér sammanhangande
soliga dagar samt
vattenforbrukningen

dar ett visuellt samband
kan ses for enskilda
sommarmanader men inte
for dvrig tid pa aret. Den
framtagna variabeln ar
gjord med sa kallad "one hot
encoding”. Vanster y-axel ar
vattenforbrukning i tusen
mé, héger y-axel summan
av dagar som gav indata till
skapad variabel.

Tabell 7.10

Erhallet MAPE for ett antal
algoritmer med varierande
troskelvarden for nederbord,
temperatur och soltid.
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Nederbord Temperatur Nederbérd Nederbérd Temperatur Nederbord
Soltid Temperatur Soltid Temperatur
Soltid
ARIMA 3,56+/-0,9 3,5+/-0,9 - - - - -
PROPHET 2,6+/-0,4 2,6 +/-0,3 3,9+/-2,2 2,7+/-0,3 3,6+/-1,7 3,2+/-0,9 3,2+/-0,9
SVR 3,5+/-14 3,7+/-15 2,9+/-0,5 35+/-11 3,7+/-0,6 3,1+/-0,6 3,8+/-2,5
XGB 2,3+/-0,8 2,2+/-0,5 2,3+/-0,8 = = = =
For sammanhingande torra dagar gav ARIMA ett resultat som var jamforbart med min/ Tabell 7.11

max-skalning av *torra, varma och soliga dagar’. Resultatet var dock simre &n analysen
baserad pa en variabel, och traningstiden 6kade avsevart, sa till den grad att traningen
till slut avbrots. For Prophet sdg vi en forbattring jamfort med oskalad analys av en
variabel men inte jamfort med skalade data. SVR visade pd en mindre férbattring och
XGBoost pa en mindre forsdmring.

Sammanhingande soliga dagar undersoktes pa samma sitt som sammanhingande
torra dagar och resultaten var likartade med undantaget att XGBoost-resultatet inte
forsamrades. Sammanhéngande varma dagar undersoktes ocksa pa samma siatt som
konsekutiva torra dagar med liknande resultat som foljd. Olika kombinationer av vari-
ablerna undersoktes ocksd med resultatet att forbattring uteblev.

Eftersom Prophet och SVR visade pa bést resultat for hogra gransviarden for tempera-
tur och en mindre miangd nederbord skapades ocksa en variant som hade ett griansvirde
for temperatur pé 16 grader och ett gransvirde for nederboérd pa 2 mm. Resultat kan
sesiTabell 7.12.

Modell Nederbord <2 mm Temperatur>16°C
ARIMA = = =
PROPHET 2,6+/-0,5 32+/-1,1

SVR 3,0+/-0,6 4,0+/-23

XGB = = =

Sammanfattningsvis undersoktes paverkan av enskilda variabler for varma, torra och
soliga dagar samt kombinationer av dessa. Generellt sett introducerade variablerna
brusimodellerna vilket forsamrade resultatet eller gav jamforbara virden mot vad som
tidigare uppnatts. Dessutom var dessa modelleringar mer berakningsmaéssigt kravande
med 1anga berakningstider som foljd. Detta gillde sarskilt for XGBoost och ARIMA dér
traningstiden blev sé 1ang att vi till slut fick avbryta modelltraningen pa grund av for
hoga minneskrav.

Eftersom vi vet att viderdata, ihop med minsklig erfarenhet, ar av vikt beslutades
att en fordjupad undersokning av hur denna data kan forbehandlas ska genomforas i
nista iteration.

7.2.5 Iteration3

Inom projektet beslutades att ytterligare utforska féljande variabel separat: nederbord,
soltimmar, temperatur och typ avdagar samt tillimpa viss feature engineering pa nagra
avdem.

De skapade variablerna var féljande:
Rullande medelvirde for:

e Soltimmar
e Temperatur — Kelvin
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Erhallet MAPE fran
analys av torra, soliga och
varma dagar. Enskilt och i
kombination.

Tabell 7.12

Erhallet MAPE for varierad
analys av gransvarden for
torra dagar (nederbérd
under 2 mm) och féren
temperatur pa 16 grader
Celsius.
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e Nederbord som positivt virde
e Nederbord som negativt varde
e Allménna helgdagar

Temperatur:

e Temperatur redovisad pé en positiv skala, det vill sdga utan negativa virden, men
inte Kelvin (dar o Celsius = 273 K)

e Temperatur uppdelad i negativa och positiva varden (det vill saga under och 6ver
fryspunkten)

e Temperatur uppdelad i 4-graders intervall (enligt kinnedom att sn6 kan falla vid
och under 4 grader)

Dagar:

Enskilda veckodagar
Helgdag eller vardag
Skollov

Allménna helgdagar

Rullande medeltemperatur

Vi undersokte effekten av rullande medeltemperatur som en fristdende (eller exogen)
variabel. Fyra olika rullande medelvirden undersoktes for en, tre, sju och fjorton dagar.
Dér en dags rullande medelvirde motsvarar obehandlade data. Det dr viktigt att podng-
teraatt anvindningen av fristdende variabler kriver att dessa dr kidnda eller forutsagbara.
Anvinds en vaderprognos ar resultatet alltsa beroende av hur bra denna prognos ar. I
detta fall har vi anvént kénda historiska viarden och vi skulle foérvénta oss en minskning
iprestanda om vi anviande prognosticerade varden.

For ARIMAX sag vi en 6kning i modellens prestanda vid anvandning av rullande
medelvirde for temperatur med storst forbattring for 3 och 7 dagars rullande medelvirde.

Prophet &r generellt sett mer anpassat for att tillimpa fristdende variabler, det kra-
ver helt enkelt inte lika mycket forbehandling av data for att lagga till fler variabler till
Prophet. Nar vi undersokte resultatet for Prophet uppstod ett ovintat beteende. I stort
sett alla resultat hade valdigt hoga MAPE-viarden (6ver 7 %), ett resultat som ar svart att
tolka. Ursprungligen observerades nagot mirkliga viarden for den januarimanad som
inleder datasetet och beslutet togs att tabort denna ménad fran traningsdatasetet. Detta
resulterade i en ytterligare forsamring i resultatet (med MAPE pé 9 %). Nir vi ocksa tog
bort efterfoljande februarimanad fran traningsdatasetet samt delade in temperaturen i
ett intervall pa 2 grader erholls ett MAPE-virde som var pd samma niva som de initiala
resultaten utan oberoende variabler. Trots nyfikenheten infor detta markliga resultat
togs beslutet att 4gna tid och resurser till annat arbete och detta laimnades dérhan.

For XGBoost erholls bist resultat for rullande medelvirde pa temperaturen for 7
dagar, darefter for 1 dag och slutligen for 3 dagar. Resultat for 1 och 7 dagar var jam-
forbara med de resultat som erhéllits tidigare, utan nagon externa metadata. Resultat
kan sesiTabell 7.13. En mer komplett utvarderingstabell, ocksd innehallande hogst och
lagsta MAPE-virde fran varje enskild traningsperiod, kan ses i Bilaga C.

Dagar for rullande medelvirde 1 3 7 Tabell 7.13

ARIMA 3,2+/-0,6 3,1+/-0,5 3,1+/-0,4 Erhallet MAPE for analys
av rullande medelvarde pa

PROPHET 3,6+/-1 34+/-1 3,1+/-1 temperatur.

XGB 2,3+/-0,5 2,6+/-0,6 2,3+/-0,4

SVR 2,8+/-0,4 2,8+/-0,4 2,8+/-0,4

RESULTAT OCH DISKUSSION
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Justeringar avtemperaturdata

Vi undersokte hur temperatur och dess skala paverkar resultaten. Den forsta dtgirden
var att hoja temperaturskalan sa att inga negativa varden forekommer. Detta gjordes
for att forenkla den numeriska hanteringen av algoritmerna eftersom negativa viarden
kan skapa problem vid vissa matematiska operationer och forsvéra inlarningen i vissa
typer av modeller. Nista atgird var att dela upp datasetet for temperatur i tva delar dar
den ena serien innehaller virden 6ver o grader och den andra viarden under o grader.
Detta gjordes for att hjdlpa algoritmen att identifiera olika monster beroende pa om
temperaturen ar 6ver eller under fryspunkten, vilket kan forbattra modellens inldrning
och prediktiva formaga. Sno ar relativt vanligt forekommande vid temperaturer upp till
4 grader. Eftersom vi inte kdnner till den direkta korrelationen mellan kyla och vatten-
forbrukning, delades temperaturdata vid 4 och vid 2 grader.

Erhéllna resultat liknande de som uppnéddes for rullande medeltemperatur.
Felaktigheter observerades i data for de tv forsta ménaderna i datasetet (januari och
februari). Nar dessa manader togs bort fran traningsdata uppnéaddes jamforbara resul-
tat som nir algoritmerna trédnades pa endast en variabel. Det finns en mdjlighet att
indelningen av temperaturer kan ha storre effekt i ett kallare klimat, men detta &r inte
undersokt i denna studie. Resultat kan ses nedan i Tabell 7.14. En mer komplett utvar-
deringstabell, ocksa innehallande hogst och lagsta MAPE-virde fran varje enskild tra-
ningsperiod, kan ses i Bilaga C.

Justering av Ingen Positivskala 0 splitt 2 splitt 4 splitt
temperatur

ARIMA 3,2+/-0,6 |3,2+/-0,6 3,0+/-0,4 3,1+/-0,4 3,0+/-0,4
PROPHET 36+/-1,4 |38,6+/-1,4 3,5+/-1,3 3,5+/-1,6 34+/-1,5
XGB 2,3+/-0,5 |2,3+/-05 2,3+/-0,5 2,3+/-0,5 2,4+/-0,5
SVR 2,8+/-0,4 | 2,8+/-0,4 2,7+/-0,5 2,9+/-0,4 2,8+/-0,5

Rullande medelvdirde for soltimmar

Nar antalet soltimmar per dygn studeras ihop med forbrukningen av dricksvatten fram-
trader en tydlig visuell korrelation, se Figur 7.17. Denna korrelation syns dnnu tydligare
med ldngre rullande medelvirden for soltimmar, varpa dessa variablers paverkan pa
resultat undersoktes. Antalet soltimmar hdmtas frin SMHI:s nirmsta viderstation som
maéter antalet soltimmar, i Lund.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Tabell 7.14

Erhallet MAPE for justering
av temperaturdata/skala.
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Figur 7.17

Resultat som visar soltid
mot vattenférbrukning.
Den 6versta delen visar
faktisk soltid och den
undre delen visar fem

och sjudagars rullande
medelvarde. Vanster y-axel
ar vattenforbrukning i tusen
m&, héger y-axel soltid i
sekunder.

For ARIMA visade anvandningen av bara soltimmar en negativ ellerjamforbar inverkan
jamfort med den oskalade (MAPE 3,1 %) och min-max-skalade (MAPE 3,4 %) modellen
innehéllande bara vattenforbrukning. For rullande soltimmar s&gs en positivinverkan,
med storst forbattring vid fjorton dagars rullande medelviarde (MAPE 2,6 %). Variabeln
for ssmmanhéngande soliga dagar visade ocksa en positiv effekt (MAPE 2,9 %).

For Prophet erhélls nagot sdmre resultat dn det som tidigare uppnatts. XGBoost
visade generellt pa jamforbara (eller nagot forsaimrade) resultat forutom for rullande
14-dagars medelvarde for soltimmar. For SVR erholls ett simre resultat dn vad som
tidigare uppnatts for alla variabler. Summerat resultat kan ses i Tabell 7.15. En mer
komplett utviarderingstabell, ockséd innehallande hogst och lagsta MAPE-virde fran
varje enskild traningsperiod, kan ses i Bilaga C.

Tabell 7.15

Erhallet MAPE for
rullande soltimmar samt
sammanhangande dagar
med mycket sol.

Dagar for rullande medelvarde Sammanhangande
soliga dagar

ARIMA 3,4+/-0,9 3,0+/-0,5 2,8+/-0,4 2,6+/-0,3 2,9+/-0,6

PROPHET 2,9+/-0,30 2,8+/-0,40 2,6+/-0,42 2,6+/-0,3 2,6+/-0,23

XGB 2,3+/-0,4 2,2+/-0,3 2,3+/-0,4 1,9+/-0,35 2,1+/-0,4

SVR 3,0+/-0,5 2,9+/-0,5 2,9+/-0,6 4,0+/-1,8 3,0+/-0,6

Justering av nederbordsdata
Skapade variabler fran nederbordsdata visas i Figur 7.18. For ARIMA férsdmrade
anviandningen av nederbordsvariabler MAPE generellt gentemot tidigare uppnédda
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resultat. For Prophet var resultaten jamforbara gentemot tidigare uppnadda resultat for
en variabel med min/max-skalning. For SVR uppvisades en forbattring mot tidigare upp-
nadda resultat och for XGBoost var resultaten likvirdiga mot tidigare erhéllet resultat.

Tabell 7.16. En mer komplett utvarderingstabell, ocksa innehéllande hégsta och lagsta
MAPE-virde frin varje enskild traningsperiod, kan ses i Bilaga C.

Figur7.18

Figur som visar
dygnsbaserade data; den
konstruerade variabeln
’sammanhangande torra,
varma, soliga dagar’ samt
nederbord och rullande
nederbord som negativa
varden. Vanster y-axel

ar vattenforbrukning i
tusen m?, héger y-axel mm
nederbord.

Dagar for rullande medelvarde 1 3 7 14 Neg

ARIMA 3,4+/-09 3,3+/-0,9 34+/-1,0 3,3+/-0,9 3,3+/-0,9

PROPHET 2,45+/-024 | 255+/-024  |253+/-0,28 | 2,73+/-057 | 2,50+/-0,24

SVR 2,6+/-0,3 4,1+/-33 2,7+/-0,5 2,8+/-0,6 3,3+/-1,8

XGB 2,21+/-0,28 2,43+/-0,26 2,17+/-0,27 2,16+/-0,31 2,32+/-0,36
Justering avindata gdllande dygn Tabell 7.16

Under den utforskande dataanalysen (EDA) upptécktes vissa dagligaberoenden. Under
helger sjunker efterfradgan och har en mer normalfordelad spridning jamfort med var-
dagar. Fordelningen verkar vara bimodal med den hogsta nivén av bimodalitet mitt i
veckan. Darfor bedomdes det vara relevant att undersoka variabler kopplade till dygn
ytterligare.

Veckodagar: Information om veckodagar kodades med sa kallad one-hot encoding vilket
innebar att man representerar kategoriska variabler i numerisk form. Detta ar praxis,
skulle ett sekventiellt numeriskt virde (frdn 1—7) ges till dagarna i en kolumn placeras
dessa i en numerisk ordning. I stillet ges varje veckodag en egen kolumn dér vardet 1
eller o fylls i.

Béade Prophet och SVR visade positiva resultat och gav de jaimforbart basta MAPE-
varden &n sa linge. ARIMA gav jamforbara virden mot tidigare uppnédda resultat
medan XGBoost presterade ndgot simre an tidigare uppnadda resultat.

Helger: Efterfragan under helger kan ses i Figur 7.19. Under den utforskande dataana-
lysen sags ett veckovist sisongsmonster. Detta monster undersoktes nu som en variabel,
en helgindikator.

For Prophet och ARIMA ség vi forbattrade resultat nar helgindikatorn lades till som
en sekundar funktion. Detta géllde dock inte for XGBoost eller SVR.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Erhallet MAPE
for behandling av
nederbordsdata.
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Allmdnna helgdagar: 16vre delen av Figur 7.20 ses hur allménna helgdagar har 6verlag-
rats mot vattenforbrukningen. For ARIMA sags en forbattring i prestanda med allménna
helgdagar som en variabel, inte lika stor som fér helger men néra. For Prophet uppnéd-
desjamforbara resultat mot tidigare bésta resultat inkluderande en variabel (skalad for
max/min-varden). XGBoost visade en liten forbattring mot resultat uppnédda med en
variabel, medan SVR visade en forsdmring i prestanda.

Skollov: Tundre delen av Figur 7.20 ses hur skollov har 6verlagrats mot vattenforbruk-
ningen. I figuren ses ingen uppenbar korrelation mot vattenférbrukningen. Vi forvan-
tade oss darmed inga forbéattringar i prestanda vilket ocksé var resultatet for samtliga
modeller.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Figur7.19

Figur som visar
helgférbrukning gentemot
total férbrukning. Overst
ses en langre tidsperiod och
langst ner en inzoomning
som tydligt visar skillnader i
forbrukning pé veckodagar
gentemot helger. Vanster
y-axel ar vattenférbrukning
itusen m?, hoger y-axel noll
till ett (funktion av eller pa).
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Figur7.20

Figur som i den 6vre delen
visar svenska allmanna
helgdagar och i den nedre
delen skollov.

I Tabell 7.17 till Tabell 7.20 ses resultatet for justering av indata gillande veckodagar,
helgindikator samt skollov. Utvirderingstabeller ocksa innehéllande hogst och lagsta
MAPE-virde fran varje enskild triningsperiod kan ses i Bilaga C.

Modell PROPHET Tabell 7.17

Erhallet MAPE for "one hot
encoded”-information om
veckodagar som variabel

MAPE 3,3+/-0,9 2,1+/-0,3 3,0+/-0,6 2,0+/-0,4

Modell PROPHET Tabell 7.18
Erhallet MAPE for
helgindikator som variabel

MAPE 2,90+/-0,41 2,35+/-0,36 2,45 +/- 0,44 2,7+/-0,5

Modell PROPHET Tabell 7.19
Erhallet MAPE for allmanna
helgdagar som variabel.

MAPE 3,02+/-0,63 2,52+/-0,31 2,11+/-0,33 | 4,4+/-1,9

PROPHET Tabell 7.20

Erhallet MAPE for skollov
som variabel.

MAPE 3,28+/-0,95 2,52 +/-0,32 2,33+/-0,29 9,0+/-5,0
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7.2.6 Ilteration4

For varje modell undersokte vi, baserat pa resultaten frén tidigare iterationer, vilka
variabler som hade storst inverkan pd prognosen. Fran denna slutliga iteration faststills
debista variablerna och hyperparametrarna for vara undersokta algoritmer. Observera
att det inte bor antas att effekten av flera variabler dr additiv, vi kan se en nedgang i
prestanda 6ver modellerna nér de kombineras. Dessutom kan en kombination av funk-
tioner som visat sig minska modellens prestanda individuellt ha en positiv effekt néar de
kombineras. En sddan undersokning skulle dock kréva flera hundratals modellk6rningar
extra och bedomsligga utanfor ramarna for detta projekt, speciellt med avseende pa att
god prestanda redan har uppnaétts.

Virt att podngtera ar ocksa att detta projekt ar drivet enligt CRISP-DM-metodiken
vilket innebar att alla iterationer och vidareutveckling har bedrivitsi enlighet med malet
for projektet. Detta ar alltsé inte en heltdckande undersdkning om alla algoritmer och
alla variabler som har genomforts under projektets géng.

ARIMA: De bista funktionerna nir de undersoktes individuellt for ARIMA var rull-
ande medelvirde av soltimmar (14 dagar), temperatur delad runt o/4 grader, helger
och allménna helgdagar. Nar vi undersokte dessa kollektivt med hjilp av auto ARIMA
upptickte vi att modellens traningsprocess inte kunde slutforas. Berdkningstider for
maskininldrningsalgoritmer kan plétsligt 6ka pd grund av flera faktorer, inklusive
okande datamingder, komplexiteten hos de anvénda algoritmerna, och ineffektiv han-
tering av resurser som minne och processorkraft. Det kan ibland vara tidskrivande att
identifiera den exakta orsaken till dessa 6kningar. Utifran detta, tidigare resultat samt
berakningstider for en modell i produktion beslutade vi att inte fortsitta underséka
ARIMA-modellen.

Prophet: De bista funktionerna nér de undersoktes individuellt for Prophet var neder-
bord, veckodag och helger. Veckodagar visade sig ha den mest signifikanta forbattringen
avmodellen, medan effekten av helger och nederbord var marginell. Forst undersoktes
alla variablerna tillsammans, darefter plockades en variabel i taget bort ur uppsatt-
ningen. Genom denna undersokning fann vi att blandningen av variabler forbattrade
den ursprungliga modellen baserad pé endast vattenférbrukning. Inkluderingen av
nederbord och helger gav marginellt sémre resultat dn att bara inkludera veckodagar.
Slutsatsen blev darmed att den biasta Prophet-modellen erholls genom att anvinda his-
torisk vattenforbrukning i kombination med en mirkning av veckodagar. Resultat kan
sesiTabell 7.21 och Tabell 7.22.

Fristdende Nederbord Utan helg Utannederbérd Utanveckodag

variabel Veckodag
Helg

PROPHET 3,2+/-0,26 3,2+/-0,9 2,3+/-0,3 3,8+/-1,6

Variabel Endast Veckodag Nederbord

forbrukning
PROPHET 2,6 +/-0,4 2,1+/-0,3 2,5+/-0,24 2,4 +/- 0,36

XGBoost: For XGBoost var den enda funktionen som férbattrade modellen, frin den
initiala univariata analysen, rullande medelviarde av soltimmar (14 dagar). Det fanns
dock ett antal funktioner som gavjamforbara resultat. Darfor beslutade vi att undersoka
dessa tillsammans for att se om det fanns nigon férbattring, men fann ingen. Dessa
resultat redovisas inte.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Tabell 7.21

Erhallet MAPE for basta
undersokta kombination av
variabler for Prophet.

Tabell 7.22

Erhallet MAPE for basta
fristaende variabler for
Prophet
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SVR: De bista funktionerna nar de undersoktes individuellt for SVR var veckodag,
sammanhéngande torra (<5 mm), varma (>16 grader), soliga (>6 timmar) dagar och
nederbord. Veckodagar visade sig ha den mest betydande forbattringen f6r modellen.
Enligt samma metodik undersoktes alla variabler tillsammans och darefter togs en vari-
abel i taget bort. Genom denna unders6kning fann vi att blandningen av variablerna
forsamrade modellens prestanda markbart. Darmed drogs slutsatsen att den basta SVR-
modellen erhalls genom att anvénda historisk vattenférbrukning i kombination med
veckodagar. Resultat kan ses i Tabell 7.23 och Tabell 7.24.

Variabler Torradagar Torradagar Torradagar
Varmadagar varma dagar varma dagar

Soliga dagar soliga dagar soliga dagar
Veckodagar Veckodagar Veckodagar =
Nederbord Nederbord 3 Nederbord

SVR 3,3+/-0,8 3,2+/-0,9 3,4+/-0,7 38+/-1,6

Variabel Endast Veckodag Nederbord Torradagar

forbrukning Varma dagar
Soliga dagar

MAPE 2,8+/-0,4 2,0+/-0,4 2,6+/-0,3 2,6 +/-0,36

Sammanfattningsvis har vi undersokt paverkan av funktioner relaterade till efterfra-
gan pa fyra olika modellarkitekturer och faststéllt att traditionella ML-modeller, spe-
cifikt XGBoost och SVR gav bittre resultat dn (S)ARIMAX och Prophet. Varje typ av
ML-modell visade olika kinslighet for de variabler som introducerades. En viktig slutsats
ir ocksa denna: om mélet kan uppnas med en tillrackligt enkel modell och metod ar det
troligen det bésta valet for ens tillimpning. Med detta i &tanke valdes den bésta modellen
fran varje arkitektur och tillimpades pa ett storre historiskt dataset.

7.2.7 Tillampning pa historiska data

For att utvirdera stabilitet, generaliserbarhet och 6verforbarhet i arbetet tillaimpas
modellerna pé ett storre, oanvint dataset. Stabilitet i en modells basta hyperparame-
trar ar en indikation pé att modellen har fangat och generaliserat datamonstren pé ett
tillfredsstéllande sétt. I detta fall anvinder vi samma hyperparametervirden och modell-
struktur. Modellerna tillimpas pa ett storre historiskt dataset for vattenférbrukning,
med dygnsvarden for en 18-arsperiod. Detta material har inte nyttjats tidigare av flera
skal, dar det viktigaste skilet dr de ménga fordndringarna i vattendistributionssyste-
met under denna period. Under denna period har nya distributionsomraden lagts till,
mitmetodiken fordndrats och bade befolkningsméngden och individuell hushéllsfor-
brukning éndrats. I Figur 7.21 ses hur data fran det historiska datasetet delats in i olika,
for datasetet representativa, traningsperioder. I detta forsok vill vi undersoka om vara
framtagna basta modeller klarar av att hantera dynamiken i dessa férandringar och anda
leverera ett pélitligt resultat.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Tabell 7.23

Erhallet MAPE for basta
undersokta kombination av
variabler for SVR.

Tabell 7.24

Erhallet MAPE for basta
fristaende variabler fér SVR.
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Bade ARIMAX- och Prophet-modellerna visade stor variation i felmatten MAPE och
MAE, vilket visar att dess hyperparametrar inte fullt ut lyckades finga trender 6ver tid
for att kunna generalisera resultatet pa ett tillrackligt bra sitt. Detta kan bero pa att vi, i
foregdende steg, inte har haft tillrackligt mycket traningsdata som visar pa forandringar
i distributionssystemet vilket innebar att hyperparametrarna inte lyckas hantera de
forandringar som skett i distributionssystemet 6ver lang tid.

XGBoost visade stabila MAPE- och MAE-virden, vilket tyder pé att hyperparame-
trarna och traningsdata var tillrackliga for att finga de forandringar som finns 6ver tid i
det historiska datasetet. Hirmed kan vi sammanfatta att XGBoost ar den algoritm som
passar behoven i detta projekt bast.

7.2.8 Timvirden - prognosmodell

Under intervjuer/workshoppar med driftpersonal pa Orbyfiltet framkom att inga beslut
gillande bestallning av vatten in till faltet, eller beslut gallande driftstrategier togs base-
rat pa timvirdesdata. Sjalvfallet anvinds timvirdesdata vid mer akuta hdndelser men
i det stora hela tas inga 6vergripande beslut som kan leda till minskat vattenlackage
fran det geologiska magasinet pa timvirden. Med detta som underlag har prognoser pa
timvirden inte varit mest centrala i detta projekt. Trots detta har en, icke lika omfat-
tande, unders6kning gjorts pd dmnet. Mélet ar att undersoka parametrar och visa pa
komplexiteteniatt jobba med data som innehéller storre variation dn dygnsvardesdata.

Tre olika baslinjesmodeller (naiva modeller) skapades: en modell baserad pa det
senaste virdet, en pa ett rullande medelvarde och en pa ett rullande medianvirde.
Baslinjesmodellerna for timviarden gav generellt hogre MAPE-virden &n baslinjesmo-
dellerna f6r dygnsviarden. Modellen baserat pa foregaende steg hade ett MAPE-virde
pé 11,5 % +/- 6,3%, medelvirdesmodellen 8,9 +/- 3,6 % och medianvirdesmodellen
8,3 +/- 3,4 %.

Vifann att Prophet-modellen inte slog baslinjesmodellerna. En djupare analys visade
att Prophet-modellerna presterade relativt val for dagtid men var sdmre pa att forut-
sdga vattenforbrukningen under natten. Vidare arbete hade potentiellt kunnat forbattra
resultatet men bedomdes inte vara motiverat eftersom XGBoost-modellerna preste-
radetillfredsstéllande. Forslagsvis kan vidare arbete inkludera anvindning av Prophets
“change-point”-funktionalitet for att marka upp tider pa dygnet som en fristdende vari-
abel. Ett alternativ kan vara att skapa en separat modell for dagtid/nattid. En annan
mojlighet ar att anvinda en sinus-/cosinustransformation eller radial-bas-funktion,
som ofta anvinds i tidsserier dér ett cykliskt monster upprepas regelbundet. Resultat
kan ses iTabell 7.25.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Figur7.21

Anvanda traningsperioder
for det historiska datasetet
for vattenférbrukning.

84



Manader 18 12 (] 3 2 1

PROPHET 15,1+/-7,5 14,1+/-6,4 12,1+/-5,6 14,6 +/- 8,9 11,4+/-5,7 13,7+/-8,5

XGB 3,1-+/-0,5 3,56+/-1,3 3,2+/-0,5 4,3+/-1,4 4,8+/-3 5,5+/-2,4
Viundersokte ocksa effekten av att inkludera fristdende variabler sdsom veckodagar och Tabell 7.25

vader vilket gav forsimrade resultat som f6ljd. Resultat kan ses i Tabell 7.26.

Erhallet MAPE for olika

traningsperioder for
12-timmars prognos
av timvérden for
vattenforbrukning.

Variabel Nederbord Temperatur Soltimmar Alla Veckodag
vadervariabler
PROPHET 18+/-11,0 17+/-11 17+/-11 14+/-9 15,0+/-9,0
XGB 3,7+/-1,4 5,4+/-2,0 4,1+/-1,6 5,4+/-1,7 4,4+/-1,8
7.2.9 Vattenforbrukningsprognoser - sammanfattning Tabell 7.26

Viundersokte tva olika datainsamlingsfrekvenser, timdata och dygnsdata, for att skapa
tva modeller for att prognosticera vattenforbrukning. Modellen f6r dygnsbaserad for-
brukning dr mest virdefull for kontexten och den grundléggande frégestéllningen i
projektet varpa mest fokus lades pa denna del.

For varje dataset skapades en baslinjesmodell (naiv-modell). Hyperparametrar
utforskades programmatiskt med grid search fér XGBoost, SVR och Prophet. Grid search
ar en metod for att systematiskt prova olika kombinationer av hyperparametrar for att
hitta den optimala konfigurationen for en modell. Auto ARIMA anvéndes for ARIMAX-
modeller samt callbacks for NN-baserade ML-modeller. Callbacks dr en metod for att
automatisera olika delar av traningsprocessen for NN, exempelvis gillande epocher,
stopp av trianing eller inldrningshastighet. For att ta del av specifika hyperparametrar
anvinda for en viss algoritm uppmanas ldsaren att ta kontakt med rapportforfattarna.

Vi upprepade experimenten med olika variabler, bade baserat pé en variabel (sjdlva
forbrukningen) och med flera fristaende variabler exempelvis viderdata och dygns-
definitioner. Vissa av dessa variabler konstruerades utifréan tillgingliga data.

Modell baserad pd timvdrden: For timvardesmodellerna anvindes Prophet samt
XGBoost. Prophet lyckades inte sla baslinjesmodellerna och far ddrmed anses vara
ett déligt resultat. Resultatet frin XGBoost gav ndgot ldgre noggrannhet jamfort med
modellerna som baserades pa dygnsvirden. XGBoost tillimpad utan fristdende variabler
levererade det bésta resultatet med ett MAPE pa cirka 3,1 %. I Figur 7.22 ses resultat for
en 12-timmar prognos av vattenférbrukningen i forhallande till triningsdata.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Erhallet MAPE for 12-timmar
prognos av timvarden for
vattenforbrukning med
fristdende variabler.
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Modell baserad pd dygnsvdrden: For dygnsvirdesmodellerna testades baslinjes-
modellerna mot en traditionell statistisk metod ((S)ARIMA(X)), en hybridstatistisk
ML-metod (Prophet) och rena ML-metoder, bade traditionella (XGBoost och SVR) samt
NN-baserade modeller (CNN, GRU, LSTM samt AR-LSTM).

Forvarje modellarkitektur undersoktes effekten av1langden pa traningsperioden, fri-
stdende variabler, konstruerade variabler samt automatisk justering av vissa hyperpara-
metrar. Traningsperioden undersoktes genom korsvalidering av ett fast rullande fonster.
Alla undersokta modeller slog baslinjesmodellen. Vi fann att traditionella ML-metoder
gav bist resultat, sirskilt presterade XGBoost bist.

NN-modeller har andra datakrav én statiska metoder och traditionella ML-modeller.
Flertalet av de undersokta NN-modellerna gav resultat som var jamférbara med vissa
av de traditionella ML-modellerna. Givet de initiala resultaten fokuserades undersok-
ningen pé traditionell ML eftersom de &r enklare att trdna och har en interoperabilitet
som neurala nitverk saknar.

Vi fann att de flesta modellarkitekturer gynnades av min/max-skalning och att de
viktigaste variablerna varierade mellan olika ML-modeller. Det ar inte nédvandigtvis
alltid bast att anvéanda alla tillgéngliga data. Nar mer data laggs till okar komplexiteten
vilket gor forstéelse och utvardering svarare och mer tidskriavande. En generell rekom-
mendation ar att anvinda den modell som ar enklast och ger ett tillrackligt gott resultat
for det 6vergripande malet samt att jobba iterativt for att komma fram till vad denna
modell ska innehalla.

Néagot som ar viktigt att podngtera &r att beakta konsekvenserna av att kombinera
modeller/modellresultat. Anvinds exempelvis resultat frdn en vidderprognos (vilket ar
en modell) riskerar en felaktig viderprognos att bidra till storre osikerhet i en vatten-
forbrukningsprognos. Anviands dessutom viaderprognosdata som traningsdata till
modellen kan samma typ av felaktighet riskera att introducera brus och ge upphov till
felaktiga korrelationer. Utviardering av data och dess konsekvenser pa resultat ar viktigt
for att avgora vad som ska inkluderas.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Figur7.22

Resultat fran
12-timmarsprognosmodell
med XGBoost. Overst en
oversikt och 1angst neri
detalj. Den grénalinjen
visar prognosvarde, den
blda traningsdata och den
réda utvarderingsdata som
undanhallits fran modellen
under traning. Observera
att skalan inte gar ner till
noll pa x-axeln. Detta for att
tydliggora skillnaderna.
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Generellt fann vi att en utvardering av vilka variabler som forbattrar/forsamrar resulta-
tet for en specifik ML-modell, och dess specifika hyperparametrar dr n6dvandig. Olika
variabler, samt olika typer av feature engineering, ger helt enkelt varierande resultat
beroende pé vald algoritm. Vi sag ocksd att de basta resultaten, for dygnsbaserad dricks-
vattenforbrukning, erholls utan inblandning av externa variabler. Detta innebér inte att
det inte finns ett samband mellan exempelvis temperatur/soltid och dricksvattenfor-
brukning. Detinnebar bara att modellens resultat inte forbattrades tillrackligt signifikant
for att det ska vara virt att inkludera dessa data i slutmodellen. Det kan ocksa vara sa
att mer tillgingliga data hade kunnat forbéttra dessa resultat.

De bista modellerna, gillande prognos for dygnsbaserad vattenférbrukning for 28
dagar framéat hade ett MAPE pa cirka 2,5 %. Ett exempel pa resultat fran denna prog-
nosmodell kan ses i Figur 7.23.

For de traditionella ML-metoderna fann vi att den mest limpliga lingden pa tranings-
period var 18 manader. Detta var ocksa den maximala traningsperioden vi hade mo6j-
lighet att anvédnda utifran tillgdngliga data. Med 18 ménaders traningsdata kunde vi
testa modellerna pa 6 manaders data. Genom uppdelning av tranings- och testdata
over hela den tillgdngliga dataméngden kunde vi 4 till testdata som var representativa
for hela datasetet. Vi kunde pa detta sitt utvardera att MAPE var konsekvent 6ver de
olika tillgdngliga sdsongerna. Hade fler testdata varit tillgingliga hade denna process
underlattats.

De modeller som gav bist resultat tillimpades dessutom pa det historiska datasetet
innehallande néstan 20 drs data. Har fann vi att XGBoost-modellen kunde generalisera
biast dar andra modeller blev instabila, trots att vattenforbrukningen i det historiska
datasetet forandras pa grund av externa faktorer.

En lidngre traningsperiod hade troligen gynnat NN-baserade modeller och kunnat
resulteraiforbattringar. Men pa grund avkommersiella och tidsmissiga begransningar,
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Figur7.23

Resultat fran 28 dagars
prognosmodell for
dygnsforbrukning med
XGBoost. Overst en
oversikt och langst neri
detalj. Den grénalinjen
visar prognosvarde, den
blda traningsdata och den
réda utvarderingsdata som
undanhallits fran modellen
under traning. Observera
att skalan inte gar ner till
noll pa x-axeln. Detta for att
tydliggora skillnaderna.
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och de goda resultaten som uppniddes med framfor allt XGBoost baserat endast pa
vattenforbrukningen beslutades att vidare utveckling for andra ML-modeller inom pro-
jektet inte dr nodviandig. Resultat fran XGBoost-modellen kommer att anviandas och
diskuteras i kommande avsnitt.

7.3  Ommojliga tillampningar av framtaget material

For att undersoka hur framtaget material skulle kunna vara till nytta for driftperso-
nalen har vi experimenterat med hur en framtagen prognosmodell kan anvindas for
analys i samband med bestillningar av vatten. Den trinade XGBoost-modellen kan
prognosticera bade 1agforbrukning och hogforbrukning vil, och for att vidareutveckla
detta resultat skrevs en algoritm som berdknade hur manga dagar det var ett under-
skott for prognosmodellen gentemot faktisk férbrukning. Resultat fran denna algoritm,
prognosmodellen, faktisk forbrukning samt bestilld miangd vatten for de teoretiska
bestéllningsdatumen kombinerades till en Business Intelligence-rapport (allmént kallat
BI-rapport) som forst tillimpades pé nigra av de teoretiska bestillningarna. Ett exempel
kan ses i Figur 7.24.
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Figur7.24

Bl-analys av teoretisk
historisk bestallning dar det
i 6versta delen av figuren
redovisas bestélld mangd
vatten (orange), faktisk
forbrukning (blatt) samt
modellens prognos for
samma tid (gront). | nasta
del redovisas 6verskottet
av bestallt vatten gentemot
faktisk forbrukning, ochi
nedersta delen differensen
mellan modellens prognos
och faktisk férbrukning.
Gransvarden bor diskuteras
och utvarderas med
domanamnesexperter.
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I Figur 7.25 redovisas analys av en teoretisk bestillning. I detta forslag redovisas hur
information kan erhéllas, utifran driftdata och prognoser frén ML-modell, och bearbetas
for att agera som ett beslutsstodsystem vid bestillning av vatten. Observera att detta
ar ett teoretiskt forslag och att utvalda nyckeltal och rapportering behover tas fram i
samrad med doméndmnesexperter.
Figur7.25

Teoretisk skiss av ett
analysverktyg som

kan tillgangliggoras for
driftoperatérer utifran
framtaget material, dar
historiska data visas
ifiguren samt den
bestallningsvolym som
driftoperatdren skriverin
iverktyget. Observera att
detta ar ett forslag och
att historiska siffror inte
anvants i forslaget.

Med denna typ av underlag finns méjlighet, ihop med domadnamnesexperter, att ta fram
ettunderlag som kan gora att driftoperatorer kan ta mer informerade beslut om bestall-
ningar. Att dessutom kunna teoretiskt experimentera med 6kad och minskad bestillning
och fi en uppfattning om magnituden for 6verskott/underskott skulle kunna bidra till
forandringar av driftstrategin som medger minskade forluster. Det dr naturligt, och
riktigt, att inte utga helt frin teoretiska berékningar. En rekommendation 4r ddrmed att
om detta system ska sattas i produktion bor en utviarderingsplan goras for hur mycket
verktyget anvinds, vilken paverkan det har och vilken férbéttringspotential som finns.
Det ar ocksé viktigt att beakta att framtagna algoritmer och framtagna beslutsstodssys-
tem kontinuerligt bor utvarderas och utvecklas for att ge nytta och bira sina kostnader.

7.4  Modellering av grundvattennivaer

Inom projektet har ML tillimpats pa datasetet for uppmaétta grundvattennivaer. Bade
separat och i relation till pumpdata, inkommande vatten till faltet och utgdende vat-
ten fran filtet. Detta for att fa insikter om hur styrning av pumpar kan paverka liac-
kaget fran faltet. Att méta forlusten av vatten fran en akvifer ar ingen enkel uppgift.
Vetenskaplig litteratur i &mnet beskriver ML-applikationer pé akviferer som mycket
komplext. Utmaningarna ar relaterade till att en akvifer ar ett verkligt komplext system
med ménga helt okénda variabler. I detta fall har vi dessutom en akvifer som ar starkt
péaverkad av méansklig aktivitet med artificiell pafyllnad av vatten och valdigt manga
pumpar som jobbar enskilt, i grupper och 6ver olika tidshorisonter. Lagg dartill att olika
driftoperatorer under arens lopp har haft olika strategier for pumpning, nagot som inte
finns dokumenterat i relation till tillgéngliga data. Slutsatsen blir alltsa att vi inte langre
har att géra med ett naturligt system som har négon slags "steady-state”-funktion.
Som namnts tidigare har det under de senaste ren installerats nya automatiserade
sensorer for nivaimitning pa Orbyfiltet. Dessa miter grundvattennivier ett antal gdnger
per dygn och anvinds for att bedoma fyllnadsgraden i filtet. En risk som driftoperato-
rer upplyste om ar att dessa data kan ha en referensviardesproblematik, vilket innebar
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att de inte nodvandigtvis ar korrekt kalibrerade i forhéllande till ett koordinatsystems
nollpunkt. Det ar, och har varit, ett pAgdende arbete under de senaste aren. Projektet har
darmed anvint skillnaden i uppmaitta nivder. Om det sker en kalibrering av mitarna i
efterhand bor vi dé kunna relatera skillnaden i nivéer till nya referensvirden. Tidigare
mitningar har historiskt gjorts med manuell lodning varpé frekvensen av matningar var
ojamn och gles dven om driftoperatorerna var tydliga med att nivan i faltet forandras
langsamt, 6ver dagar och veckor och generellt inte 6ver timmar. Projektet valde att ini-
tialt gd vidare med de senaste drens mer hGgupplosta nivaimétningar av tva anledningar.
Dels fanns dir en kontinuitet i data vilket gjorde datasetet enklare att hantera, dels fanns
mojligheten att diskutera hindelser i data med de driftoperatorer som anvént data.

Trots automatiserad insamling av nividata far det, ur ett datavetenskapsperspektiv,
ségas att data var glesa. Initialt undersoktes datasetet p4 samma sétt som vattenprog-
nosmodellerna hade undersokts, dar grundvattennivaer och bestllt vatten anvéndes
som variabler. Vi testade olika varianter av NN-baserade modeller, statistiska metoder
och skapade en baslinjesmodell.

Det visade sig att varken de statistiska metoderna eller NN-modellerna presterade
bittre dn baslinjesmodellen. Utifrén att gleshet, och de till synes slumpmaéssiga niva-
forandringarna, paverkades av méanskliga beslut var det inte sarskilt forvinande att vi
inte kunde uppna ett tillfredsstallande resultat.

Ett inledningsvis daligt resultat ar dock ingen garanti for att ett system inte kan
modelleras. For att skapa mer insikter om data, och underlag f6r vidare utveckling av
ML-algoritmer, vinde vi oss till statistiska metoder for att identifiera samband mel-
lan pumpar och grundvattennivaer. Projektet anvinde Granger-kausalitet som &r en
statistisk metod som avgor om en tidsserie kan forutsiga en annan (dven om det inte
garanterar ett verkligt samband). I Figur 7.26 visas, for tvi exempel, sambandet mellan
pumpvolym och ett antal nirliggande nivisensorer samt Granger-kausalitet mellan niva-
sensorerna. Fran denna metod fann vi att elva av pumparna inte visade ndgon korrelation
alls med grundvattennivan. Dar vi sdg korrelation var det mellan en och sju nirliggande
grundvattennivasensorer. For pumpar med ett hogt antal korrelationer fann vi att vissa
var klustrade i samma omraden medan andra visade korrelationer med alla andra. Detta
ledde till slutsatsen att vi hade otillrackliga data for att avgéra samband.
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De langsamma nivéforandringarna innebér att vi har mycket f4 handelser inom den
period nér vi har andra data tillgdngliga (pumpdata, inkommande vatten till faltet, utga-
ende vatten fran faltet). Vidare undersokningar ar mojliga att gora men risken att ssmma
slutsats konstateras igen, och behovet av att 14gga ner arbete pa andra delar i projektet,
medforde att ett beslut togs om att inte g& vidare med denna del av undersokningen.
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Figur7.26

Tre exempel pa pumpar och
narliggande nivamatningars
Granger-kausalitet dar

viss korrelation hittats.
Faktiska lokaliseringar

och beskrivningar ar
anonymiserade av
sekretesskal.
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8 Sammanfattning och rad

Genom béde experiment och en granskning av vetenskaplig litteratur har vi visat att
maskininlarning (ML) kan tillimpas pa vattenproduktionssystem for att generera varde-
fulla insikter. ML-prognoserna presterade battre an traditionella statistiska prognoser
badevad géller noggrannhet och berdkningstid. I denna studie undersoktes tillimpning av
ML-modeller pa tre huvudsakliga dataset: forbrukning pa dygnsbaserad niva, forbrukning
baserad pa timviarden samt baserat pa grundvattennivéer. For varje scenario utvirderades
flera olika modellarkitekturer innehallande statistiska modeller, traditionella ML-metoder
samt neurala natverk. Var studie visade att varje arkitektur och val av algoritm har olika
forutsattningar gillande hantering av data och anvandning av fristdende variabler.

8.1 Prognosmodell for dygnsvirden och timvarden

Vattenforbrukningsprognoser kunde skapas med traditionella ML-algoritmer som ar
relativt ldtta att trina, har 1aga behov gillande metadata och &r interoperabla. Detta
betyder att de framtagna modellerna drlitta att integrera mot andra system eller kompo-
nenter, en faktor som inte ska underskattas nar firdiga modeller ska sittas i produktion.

Vifann att XGBoost presterade bist av de testade ML-algoritmerna, inte bara genom
de basta felmatten (MAPE och MAE) utan ocksa genom dess mojlighet att finga toppar
ochbottnarifoérbrukningsprognoserna. Ofta ar just toppar i forbrukningen av extra stort
intresse gillande vattenforbrukning. Det visades sig ocksé att samma modell bibeholl
sin prestanda nir den tillimpades pa ett historiskt dataset utan stérre forandringar i
modellarkitektur eller av hyperparametrar, vilket indikerar att algoritmen har goda
forutsattningar att tillampas i flera olika vattendistributionssystem.

Yitterligare utforskande arbete hade troligen kunnat forbattra resultatet for dven
andra modeller. Det dr dock osékert om ett bittre resultat skulle kunna uppnés varfor
det inte finns nagon ekonomisk rimlighet att, i detta projekt, utforska vidare. Inom pro-
jektet har forslag pa dashboards skapats som kan leverera insikter till driftoperatorer.
Eftersom algoritmen ocksa framgéngsrikt lyckades fanga de férandringar som finns
i vattenforbrukningen 6ver léng tid finns ocksé goda forutsittningar for att tillimpa
resultatet pa andra vattendistributionssystem vilket skulle kunna vara till stor nytta
inom manga organisationer.

Eftersom vildigt manga olika modeller, med olika variabler, har tillampats i detta
projekt ar det alltfor opraktiskt att redovisa alla anvanda hyperparametrar. Om det finns
en Onskan att ta del av hyperparametrar for specifika algoritmer/modeller gar det bra
att kontakta rapportforfattarna.

8.2 Vattenforbrukning och vattenlackage

Modellen for vattenforbrukning anvindes for att skatta skillnaden mellan bestilld
mangd vatten och faktisk forbrukning samt jaimfora detta med forbrukningsprognosen.
Det kan visuellt observeras att forbrukningsprognosen fangar toppar i forbrukningen
val. Detta ger majlighet att analysera bestéllningar av vatten utifrén lackage och 6ns-
kad kapacitet. En viktig funktion for Orbyfiltet dr att skapa en buffert for vattendist-
ributionssystemet for att kunna avlasta det regionala vattendistributionssystemet vid
kapacitetsbrist, vid driftproblem eller i hindelse av kris. Overskottet p& bestillningar
bor ddarmed diskuteras med doméndmnesexperter for att avgora hur ett 6verskott kan
minimeras inom acceptabla riskgréanser.
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8.3 Nivaerifaltet

P& grund av komplexiteten med att modellera en kraftigt manskligt paverkad akvifer
togs beslutet att vi troligen inte hade tillrackligt med data for att avgéra om vi skulle
kunna modellera grundvattennivaer pa ett tillforlitligt sitt. Diskussioner om vidare
undersokning fordes dir beslutet togs att inte gé vidare pd grund av risken att denna typ
av modellering skulle krava mer data dn vad som var tillgangligt. Mojligheten att utféra
vidare undersokningar pa befintliga data, genom att exempelvis gé pa djupet med neu-
rala natverk finns. Rekommendationen i denna rapport ar dock att mer data, med hogre
frekvens, ska samlas in och att modellundersokningen aterupptas efter att tillrackligt
med data samlats in. Nya framsteg inom sensorteknik har visat att flodet (flux) inom en
akvifer kan métas vilket ocksa ar en mojlig vag framét for 6kad forstaelse av systemet.

8.4 OmML-projekt

Hur vil ett ML-projekt lyckas beror pa flera faktorer:

Forst och framst ar tillgadngen till data av god kvalitet, tillracklig 1angd och frekvens,
avgorande.

For det andra ar det viktigt att identifiera vilka som ar domanamnesexperter for de
system eller de data som undersoks. Nar domandmnesexperter har identifierats ar det
avgorande att dra nytta av deras kunskap om systemet for att involvera denna i modell-
utvecklingen. Deras kunskap r till hjilp, inte bara i uppbyggnadsfasen, utan dven vid
tolkning av resultatet, vilket ar sirskilt viktigt for komplexa system.

For det tredje bor man fundera 6ver systemets komplexitet. Ar det ett komplext
system, och i s fall hur komplext? Generellt kan man siga att desto mer komplext det
system som ska modelleras ir, desto mer data och hjdlp avdomanamnesexperter behovs.

For det fjarde bor modellutveckling bedrivas som en iterativ och utvirderande pro-
cess som inkluderar forstéelse for verksamheten, det faktiska behovet (affarsnyttan),
forstaelse for data, modellering och utvardering. Det ar viktigt for att inte bara faststélla
denbista modellen (eller uppséittning av modeller) samt att optimera dessa modeller s&
att de presterar si bra som mojligt, samtidigt som Gveranpassning undviks.

Berikningstiden for modellering dr en viktig faktor. For att inte bara skapa forstéelse
utan ocksa praktisk daglig nytta behéver en modell kunna fungera i produktion, vilket
stiller krav pa modellens kortid. I detta projekt avbrat vi vissa experiment pa grund av
attberdkningstiden var for1ang eller att minneskraven var for hdga. Vi fann att ARIMA-
modellerisynnerhet led avhog minnesanvandning, vilket resulterade i att beraknings-
datorer stangdes ner. Andra experiment var genomforbara gillande minneskrav men
berdkningstiderna var for 1anga och flera undersékningar avbrots efter att berdkning
pagatti200 timmar. Detta gillde sirskilt for modellerna dar flera variabler anvéndes.

Dessutom bor hansyn tas till delning av modellens resultat inom den storre organi-
sationen. Detta kriver ndgon form av modelldistribution eller spridning, vilket vanligt-
vis sker genom skapandet av webbapplikationer eller mer begransade BI-dashboards.
For att fa en god avkastning pa investeringar i ML-projekt bor projekt baseras pa ett
MLOPs-baserat tillvigagangssitt dar utvecklingen av specifika ML-modeller hanteras
systematiskt snarare dn enskilt sé att verktyg kan ateranvindas och delas vilket gor
framtida arbete snabbare, billigare och mer pélitligt.

Ett stort diskussionsdmne inom vattensektorn ror bristen pa kompetens gillande
programmering och mjukvaruutveckling. Dels fér arbete inom ML/AI, dels for gene-
rell dataanalys och utveckling. Ndgot som ocksa ar vért att beakta ar att lanken mellan
doméinamnesexpertis och ML/MLOps-expertis ar viktig. Denna kompetens mojliggor
att extern detaljkunskap, inom exempelvis datavetenskap, kan nyttjas pa ett mer effektivt
sdtt. Genom att fokusera pa denna lank och att arbeta systematiskt finns goda mojligheter
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att ta in mer av den kompetens som saknas till vattenbranschen frén externa killor och
samarbeten.

En slutsats fran detta projekt ar att det kravs ett ramverk och en infrastruktur for
djupdykande arbete inom ML, framfor allt om inte bara utforskande arbete utan dven
affarsnytta ska uppnés. Ett angreppssétt dar ML-arbete behandlas generellt och inte
bara for enskilda fall dr ndgot som gér att samarbeta kring. Ett sddant tillvigagangssatt
inom den svenska vattensektorn skulle kunna vara, och borde vara, mgjligt att samar-
beta inom vilket skulle gora svensk vattensektor till en féregéngare inom tillimpning
av maskininlarning.

Som en potentiell uppfoljning pé detta projekt pagér arbete med att tillgingliggora
framtagen kod for fler anvindare och bolag. Hur detta ska goras pa effektivaste sitt ar
ett spainnande kommande arbete.
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Bilaga A Schematiska beskrivningar

av neurala natverk

MASKININLARNING SOM METOD FOR MINSKAT LACKAGE PA ORBYFALTET

Figur Al

Mer detaljerad schematisk
beskrivning av ett neuralt
natverk.

FigurA.2

Mer detaljerad schematisk
beskrivning av skillnaderna
mellan traditionell ML och
NN.
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Bilaga B Matematiska samman-
fattningar av utviarderade
algoritmer

(S)ARIMAX

SARIMAX-modellen dr en utokning av ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) som inkluderar sdsongskomponenter och exogena regressorer. Modellen
anvands for att prognostisera tidsseriedata med bade icke-sdsongsmassiga och sisongs-
massiga monster, och kan aven inkludera externa variabler.

Modellkomponenter:

SARIMAX.modellen kan uttryckas som:
Y,=¢(B)OB)[P(B)OB)y,~ u] +¢,

Dar:

y, ar den observerade tidsserien.

#(B) ar den icke sdsongsmaissiga autoregressiva (AR) polynomen

O(B) ar det icke sdsongsmaissiga rullande medelvirdespolynomen (MA).
@(B*) ar den sdsongsmassiga autoregressiva polynomen.

O(B) ar den sasongsmassiga glidande medelvardespolynomen.

B ar backshift-operatorn (B%, =y, ).

u ar medelvardet av serien (ofta satt till o for att forenkla).

¢ dr feltermen, vanligtvis modellerad som vitt brus.

Icke-sdsongsmaéssig komponent:
#(B)(1 — B?)y,=¢,+ O(B)e,

Dar:

® ¢(B)=1-¢B~ ¢~ —¢ B drdenicke-sdsongsmissiga AR polynomen av ord-
ning p.

e O(B)=1+0IB+02B2 + - + OgBq ar den icke-sdsongsmaissiga MA-polynomen av
ordning q.

Sasongsmassig komponent:
D(B)(1 — B)Py,=¢,+ O(B)e,

Dar:

o &(B)=1-PB—PB*—— P Brirdensisongsmassiga AR polynomen avordning P
o OB)=1+6B8+6,B>+ - +0 B>ar den sdasongsmassiga MA polynomen av ordning Q.
e D irden sdasongsmassiga differensieringsordningen.

e sirlidngden pa den sdsongsmaissiga cykeln.

Exogena regressorer

Om exogena variabler x, inkluderas, utokas modellen till:
Y,=¢(B)OB)[D(B)OB)y,— u] + px,+¢,
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Dar:
e par vektorn av koefficienter for de exogena regressorerna x,.

Sammanfattning av viktiga ekvationer:
Helhetsmodellen:

Y,=9(B)OB)[P(B)OB)y,~ u] *e,

Icke-sdsongsmassig komponent:
$(B)(1 — B)y,=¢,+ O(B),

Sasongsmaissig komponent:
DB)(1 = B)Py,=¢,+ OB)e,

Med exogena regressorer:
Y,=¢(B)OB)[D(B)OB)y,— u] + px,+ ¢,

PROPHET
Facebook’s Prophet modellerar tidsseriedatan y, som en kombination av flera
komponenter:

y,=8) +s)+ht)+e,

Dar:

g(t) ar trendkomponenten.
s(t) ar sisongskomponenten.
h(t) ar helgdagskomponenten.
¢, ar feltermen.

Trendkomponenten g(?):
Prophet stoder tva typer av trendmodeller: linjar och logistisk.
e Linjar tillvaxt:

g =p,*pt
Dir g, dr interceptet och 8, dr tillvaxttakten.

e Logistisk tillviaxt (nér data ar begrénsad):

(t) = ¢
T = T exp (—(Bo + Bit))

Dir C ar barkapaciteten, §, ar interceptet, och 8, dr tillvaxttakten.

Sasongkomponenten s(2):
Prophet modellerar sdsongsmassighet med Fourier-serieutvidgningar. For en given
sdsongsmassig period p, kan sdsongskomponenten skrivas som:

K O
o) = [owcon () + asin (271 )]

k=1
Dir o, och 8, dr Fourier-koefficienterna, och K ar antalet Fourier-termer som anvénds.

Helgdagskomponenten 4(2):
Helgdagskomponenten tar hansyn till effekterna av helgdagar eller speciella handelser
och modelleras vanligtvis som:
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Dir o, representerar effekten av helgdag (holiday) j, och I(t is helgdagy) ar en indikator-
funktion som ar 1 om ¢ &dr pé helgdag j och 0 annars.
Feltermen ¢
Feltermen modelleras vanligtvis som Gaussiskt brus:
¢~ N(0,0%)
Dar ¢° dr variansen for feltermen.

Sammanfattning av viktiga ekvationer:

Helhetsmodellen:
y,=8@) @)+ ht) +e,

Linjar trend:

Logistisk tillvéaxt:

Sasongskomponent:

K
s(t) = l; |:Oék, coS <27er7§> + By sin <27TTJWL)]

Helgdagskomponent:

Felterm:
£~N(0,6°)

XGBOOST fér tidsserieregression
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) dr en ensemblemetod baserad pd boosting-
tekniker, specifikt utformad for prestanda och effektivitet. Nar XGBoost tillampas pa
tidsserieregression kan den hantera icke-linjera samband och komplexa monsteridatan.
Modellen byggs genom sekventiell traning av beslutstrad.

Grundprinciper for XGBoost &r att iterativt forbattra modellen genom att minimera
forlustfunktionen. Givet en uppséattning av n observationer {(zi, yi)}?:l, dar x, repre-
senterar funktionerna och y, dr mélvariablen, formuleras prediktionsmodellen som:

BILAGA B MATEMATISKA SAMMANFATTNINGAR AV UTVARDERADE ALGORITMER

101



Dir f, representerar k-beslutstradet och K ar det totala antalet trad i ensemblet.

Malfunktion:
XGBoost optimerar en méalfunktion som bestar av tva delar: en forlustfunktion L och
en regulariseringsterm Q:
n K

. X . ¢

Obj(©) =" L(y,y") + " Q(f)
i=1 k=1

Dar:
e L(y,y") ar forlustfunktionen som miter skillnaden mellan de verkliga virdena y,och

de férutspddda virdena y”.

e Q(f) dr regulariseringstermen som straffar komplexiteten hos tradet f,. Den defi-
nieras som:

T
1
Qfir) =T + A Y _wj
j=1

Dar T ar antalet blad (slutliga beslut eller utfall) i tradet , w, vikten for varje blad, och y
och 1 ar regulariseringsparametrar.

Gradient Boosting-algoritm:
XGBoost anvinder en gradient boosting-ansats for att minimera mélfunktionen. For
varjeiteration ¢, berdknar den residualerna och uppdaterar modellen med ett nytt trad f:

] (-1
Resgf) =Yi— Uq(t )

g =g+ afi(a)
Dar:

e Res!arresidualen eller felet vid iteration 7.
e jparinlarningshastigheten (skalningsfaktorn) som kontrollerar varje trads bidrag.

)

Hantering av tidsseriedata:

Fortidsserieregression kan XGBoost inkorporera fordrojda varden och andra tidsrelate-
rade funktionerifunktionsuppsattningen x.. Funktionerna kan inkludera tidigare virden
av tidsserien, sasongsindikatorer och externa variabler. Modellen tranas for att lara sig
de komplexa sambanden mellan dessa funktioner och de framtida virdena av tidsserien.

Sammanfattning av viktiga ekvationer:
Prediktionsmodell:

Malfunktion:
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Regulariseringsterm:

T
. 1
Qfir) =T + 52 Y _wj
j=1

Gradientuppdatering:

SVR

Inom arbete med SVR dr malet att hitta en funktion f{x) som har hogst en epsilon (¢)
avvikelse fr&n de faktiska observerade vardenay, samtidigt som modellens komplexitet
minimeras. Funktionen formuleras som:

J) =wix +b

Dar w ar viktvektorn och b ar bias-termen. Optimeringsproblemet formuleras som:

) 1 n .
pin, Sl +C Y (& +€)
TN i=1

Under villkor att:
Y- Wit e+,

r _ .
(Wx,+b) ~y,Sc+E

&i,éix>0

Dar:

e (ioch & ar slack-variabler som mater avvikelser storre an e.

e ( irregulariseringsparametern som balanserar avvigningen mellan att maximera

marginalen och minimera tréningsfelet.
e cirtoleransmarginalen inom vilken prediktioner anses acceptabla.
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Kernel-metoder
SVR kan anvidnda kernel-funktioner for att hantera data som inte ar linjart separerbar.
Funktionen f(x) berdknas i ett hGgre dimensionellt rum med hjilp av en kernel-funktion

k(x,x :) :

Dér a,och a.” dr Lagrange-multiplikatorerna som dr associerade med stodvektorerna.

Sammanfattning av viktiga ekvationer:
Regressionsfunktion:
fx)=wx +b

Malfunktion:

w,b,8i &7

: 1 2 = *
in, gllel” + O3 (6 )

Begransningar:
Y Wb S+ E

(W, +b) —y<e+{’
&iéix>0

Kernel-metoder:

n

f@) = (i — o] k(x;, x) + b

i=1

LSTM
Long Short-Term Memory (LSTM) &r en typ av dterkopplande neuralt ndtverk (RNN)
som &r utformat for att modellera sekvenser och langsiktiga beroenden i data. LSTM
16ser problemet med forsvinnande gradienter, som ofta uppstér i traditionella RNN,
vilket gor att de kan ldra sig och minnas langsiktiga beroenden.

En LSTM-cell bestér av flera viktiga komponenter: celltillstindet C, det dolda till-
stindet /2, och tre grindar: inmatningsgrinden i, glomgrinden f, och utmatningsgrinden
o, Dessa komponenter samarbetar for att hantera informationsflodet.

Ekvationer:
Glomgrind:
fi=o(Wilhi-1,x1] + bf)

Inmatningsgrind:
it=o(Wi[ht-1,xt] + bi)

C,=tanh(W [h_,x]+b,)
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Uppdatering av celltillstdndet:
Ct=fiOoCr-1+itO Ct

Utmatningsgrind:
ot =o(Wo[ht-1,xt] + bo)
h,=0,0 tanh(C)

Dar:

e o betecknar sigmoid-aktiveringsfunktionen.

e fanh betecknar hyperbolisk tangens-aktiveringsfunktionen.

e O representerar elementvis multiplikation.

o W, W, W, ok W ar viktmatriser for glom-, inmatnings-, celltillstdnds- och
utmatningsgrindarna.

e b ) b, b, ok b_ar bias for grindarna.

e /_,drdet dolda tillstidndet frin foregdende tidssteg, och x, 4r indata vid tidssteg .

Sammanfattning av viktiga ekvationer:
Glomgrind:
fi=o(Wilhi-1,xi] + by)

Inmatningsgrind:
it= o(Wilhi-1,x1] + bi)

Uppdatering av celltillstdndet:
Ct=fiOo Cr-1+itO Ct

Utmatningsgrind:
01 = (Wolhi-1,x1] + bo)
h,=0,0 tanh(C)

GRU

Gated Recurrent Units (GRU) ar en variant av aterkopplande neurala nitverk (RNN)
som adresserar problemet med forsvinnande gradienter och forbattrar inlarningen
av langsiktiga beroenden. GRU forenklar arkitekturen hos Long Short-Term Memory
(LSTM)-nétverk genom att kombinera inmatnings- och glomgrindarna till en enda upp-
dateringsgrind och slé ihop celltillstindet med det dolda tillstdndet.

GRU-cellstruktur

En GRU-cell bestar av tvd huvudsakliga komponenter: uppdateringsgrinden z och ater-
stillningsgrinden . Dessa grindar styr informationsflodet och uppdateringen av det
dolda tillstédndet.

Ekvationer:
Uppdateringsgrind:
Zt= O'(Wz[ht—l,XI] + bz)

Aterstillningsgrind:
rt=o(Wrlhi-1,xt] + br)

Kandidataktivering:
h,=tanh(W [r © h_,x]+b)
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Uppdatering av dolt tillstand:

hi=(1—2z) QO ht-1+z O h’t

Dar:

o betecknar sigmoid-aktiveringsfunktionen.

tanh betecknar hyperbolisk tangens-aktiveringsfunktionen.

© representerar elementvis multiplikation.

W, W, och W, ar viktmatriser for uppdateringsgrind, aterstéllningsgrind och
kandidataktivering

e b,b,ochb, irbias for grindarna och kandidataktiveringen.

e /_,drdet dolda tillstindet frin foregdende tidssteg, och x dr indata vid tidssteg

Sammanfattning av viktiga ekvationer:
Uppdateringsgrind:
zt = o(Wz[ht-1,x1] + bz)

Aterstillningsgrind:
re=o(Wr[ht-1,x1] + br)

Kandidataktivering:
h,=tanh(W [r ©h_,x]+b,)

Uppdatering av dolt tillstand:
hi=(1-z) Oh-1+zOh™

CNN
Convolutional Neural Networks (CNN) ar en klass av djupa neurala natverk utformade
for att bearbeta strukturerad rutnitsdata, sdsom bilder. De ar sirskilt effektiva for upp-
gifter som involverar rumsliga hierarkier, som bildigenkénning och objektdetektion.
CNN utnyttjar konvolutionella lager for att finga rumsliga funktioner fran indata.
Den centrala komponenten i en CNN ar det konvolutionella lagret, som applicerar
konvolutionella filter (kdrnor) pa indata. Den matematiska operationen av konvolution
ar definierad som:

Dar:

e /irindata-bilden (eller funktionskartan)

e K ar den konvolutionella kdarnan (filtret)

e (i) dr de rumsliga koordinaterna for utdata-funktionskartan
e Summeringarna sker 6ver dimensionerna pa kiarnan

Efter att konvolutionen applicerats anvands vanligtvis en icke-linjar aktiveringsfunk-
tion. Vanliga aktiveringsfunktioner inkluderar:

ReLU(x) = max(0,x)

Dér x dr indata till ReLU-aktiveringsfunktionen.

Pooling-lager reducerar de rumsliga dimensionerna hos funktionskartor samtidigt som
viktig information behalls. Den vanligaste poolingoperationen &r max-pooling;:

(MaxPool)(F)(i,j) = maxF(i + m,j + n)mn

Dar F ar funktionskartan och det maximala vardet tas over ett poolingfonster (t.ex. ett
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2 x 2-fonster).

Efter konvolutionella och pooling-lager plattas funktionskartorna ut och skickas vidare
genom fullt anslutna lager:
(FO)x)=W-x+b

Dar:
e xirden utplattade indata-vektorn.
e ¥ ar viktmatrisen for det fullt anslutna lagret.

e ) ir bias-termen.

Sammanfattning av viktiga ekvationer:
Konvulution:

ReLU-aktiveringsfunktion:
ReLU(x) = max(0,x)

Max-poolingoperation:

Fullt anslutet lager:
(FO)(x)=W-x+b
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Bilaga C Utvirderingstabeller for
tranade algoritmer

Iteration 1

Tabell C.1

Traningslangd med erhallet
MAPE - ingen skalning av
data.

Manader: 18 12 6 3 2 1
ARIMA - MAPE 31+/-1,0 42+/-2,4 5,0+/-1,5 51+/-2,9 4,6+/-1,8 5,0+/-3,0
ARIMA - MAPE MIN/MAX 1,9//5,0 2,1//13 2,4//7,7 2,3//13 2,3//9,1 2,5//19
PROPHET - MAPE 3,1+/-1,0 46+/-2,1 36+/-1,4 42+/-13 4,8+/-3,2 3,5+/-1,0
PROPHET - MAPE MIN/MAX 19//5,2 2,2//8.8 19//75 2,2//7,1 2,2//19 2,2//6,5
SVR - MAPE 2,72+/-0,36 | 4,2+/-3,1 4,1+/-2,6 4,7+/-2,8 7,4+/-4,5 49+/-2,8
SVR - MAPE MIN/MAX 2,1//3,6 2,1//14 2,1//14 2,1//14 2,4//19 1,9//14
XGB 2,1+/-0,3 3,5+/-0,5 3,4+/-1,1 3,7+/-1,5 3,7+/-1,5 3,9+/-1,5
XGB - MAPE MIN/ MAX 1,3//3,2 1,8//3,6 1,6//838 1,6//12 1,4//13 18//12
Tabell C.2
Traningslangd med erhallet
MAPE - standardskalning
av data.
Manader: 18 12 6 3 2 1
ARIMA - MAPE 3,3+/-0,8 4,1+/-1,9 51+/-2,4 5,7+/-3,0 4,3+/-1,7 5,7+/-3,0
ARIMA - MAPE MIN/MAX 2,3//5,0 1,9//10 2,1//11 2,5//16 2,6//11 2,6//11
PROPHET - MAPE 2,5+/-0,5 39+/-1,8 42+/-1,8 37+/-1,3 37+/-11 42+/-1,8
PROPHET - MAPE MIN/MAX 1,9//3,6 2,0//8,9 2,3//8,9 2,3//7,0 2,1//6,3 2,3//9,7
SVR - MAPE 4,4+/-1,0 6,5+/-4,5 6,1+/-3,9 71+/-4,4 7,4+/-4,5 7,5+/-4,5
SVR - MAPE MIN/MAX 2,4//6,2 2,3//19 2,3//19 2,3//19 2,4//19 2,5//19
XGB - MAPE 2,1+/-0,4 2,6+/-0,5 3,3+/-1,2 3,6+/-0,8 3,8+/-1,8 3,9+/-1,7
XGB - MAPE MIN/MAX 3,2 1,8//3,5 16//81 2,3//5,4 2,3//11 1,9//11
Tabell C.3
Traningslangd med erhéllet
MAPE - min/max skalning
av data.
Manader 18 12 6 3 2 1
ARIMA - MAPE 3,3+/-0,9 4,6+/-2,8 5,0+/-2,8 51+/-2,7 3,6+/-1,2 4,1+/-2,0
ARIMA - MAPE MIN/MAX 2,0//5,4 1,9//17 2,0//20 1,8//17 2,1//6,9 1
PROPHET - MAPE 2,6+/-0,4 4,3+/-2,0 4,4+/-2,0 4,3+/-2,0 4,3+/-2,0 4,3+/-2,0
PROPHET - MAPE MIN/MAX 1,8//34 1,9//81 2,4//8,8 2,2//7,6 2,1//11 2,3//9,5
SVR - MAPE 2,8+/-0,4 4,5+/-3,6 4,3+/-3,0 51+/-3,3 5,3+/-3,4 8+/-5
SVR - MAPE MIN/MAX 2,0//3,6 2,0 //15 2,0//15 2,0//15 1,9//15 2,0//19
XGB - MAPE 2,1+/-0,4 2,7+/-0,5 3,6+/-1,2 3,8+/-1,6 4,0+/-1,9 3,6+/-1,8
XGB - MAPE MIN/MAX 1,3//3,2 1,8//3,8 2,1//6,9 2,4//11 2,3//11,4 1,5//12
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Iteration 3

Tabell C.4

Rullande medelvirde 1 3 7 Erhéllet MAPE for analys
av rullande medelvarde pa

ARIMA MAPE 3,2+/-0,6 3,1+/-0,5 3,1+/-04 temperatur.

ARIMA MAPE min/max 2,5+/-4,5 2,6+/-3,8 2,6+/-3,8

PROPHET MAPE 3,6+/-1 34+/-1 3,1+/-1

PROPHET MAPE min/max 2,6+/-7,0 2,3+/-6,3 2,3+/-6,0

XGB MAPE 2,3+/-0,5 2,6+/-0,6 2,3+/-0,4

XGB MAPE min/max 1,4+/-2,7 1,8+/-3,6 1,7+/-2,8

SVR MAPE 2,8+/-0,4 2,8+/-0,4 2,8+/-0,4

SVR MAPE min/max 19+/-3,8 2,0+/-3,9 2,0+/-4,1

Justering av Ingen Positivskala O splitt 2 splitt 4 splitt Tabell C.5

temperatur Erhallet MAPE for justering

ARIMA mean 32+/-06 |82+-06 30+/-04 |81+-04 |80+-04 avtemperaturdata/skala.

ARIMA min/max 2,5//4,5 2,5//4,5 2,5//3,6 2,5//3,6 2,5//3,6

PROPHET 3,6+/-1,4 3,6+/-1,4 35+/-1,3 |35+/-16 |[34+/-15

PROPHET min/max | 2,6//7,0 2,6//7,0 2,7//7,0 2,6//8,0 2,6//7,0

XGB 2,3+/-0,5 2,3+/-0,5 23+/-0,5 |23+/-05 |24+/-05

XGB min/max 1,4//2,7 1,5//2,7 1,6//28 1,6//3,0 1,5//3,0

SVR 2,8+/-0,4 2,8+/-0,4 2,7+/-05 |29+/-04 |28+/-05

SVR min/max 1,9//3,8 2,0//3,8 1,7//3,6 2,2//4,0 2,1//5,2
Tabell C.6
Erhallet MAPE for
rullande soltimmar samt
sammanhangande dagar
med mycket sol.

Dagar for rullande medelvarde 1 3 7 14 Sammanhéangande soliga dagar

ARIMA 34+/-09 |30+/-05 |28+/-04 |26+/-03 |29+/-0,6

ARIMA min-max 2,3//4,9 2,3//4,2 2,3//38,7 2,3//33 2,3//4,2

PROPHET MAPE Mean 29+/-0,30 | 2,8+/-0,40 | 2,6+/-0,42 | 2,6+/-0,3 | 2,6+/-0,23

PROPHET MAPE min-max 2,5//3,4 2,1//35 1,8//3,1 2,2//3,1 2,2//2,9

XGB MAPE mean 2,3+/-04 |22+/-0,3 |28+/-04 |19+/-0,35 |2,1+/-0,4

XGB MAPE min - max 1,8//2,9 1,9//2,9 18//2,9 1,4//2,4 1,4//2,6

SVR 30+/-05 |29+/-05 |29+/-06 |4,0+/-1,8 |3,0+/-0,6

SVR MAPE min - max 2,1//8,9 2,1//3.8 2,1//3.8 2,5//81 2,1//4,7
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Dagar for rullande medelvirde 1 3 7 14 neg
ARIMA MAPE 3,4+/-0,9 3,3+/-0,9 3,4+/-1,0 3,3+/-0,9 3,3+/-0,9
ARIMA MAPE MIN/MAX 2,3//5,4 2,1//5,3 2,1//5,8 2,1//5,4 2,0//5,4
PROPHET MAPE 2,45+/- 0,24 2,55+/- 0,24 2,53+/-0,28 2,73+/-0,57 2,50+/- 0,24
PROPHET MAPE MIN/MAX 2,10//2,85 2,20// 2,90 1,80//2,80 1,70//3,70 2,15//2,85
SVR MAPE 2,6+/-0,3 4,1+/-3,3 2,7+/-0,5 2,8+/-0,6 3,3+/-1,8
SVR MAPE MIN/MAX 2,1//3,6 2,2//22 1,8//4,1 1,8//4,3 2,0//12
XGB MAPE 2,21+/-0,28 2,43 +/- 0,26 2,17 +/- 0,27 2,16+/-0,31 2,32 +/-0,36
XGB MAPE MIN/MAX 1,89//2,75 2,04//2,87 1,82//2,56 1,67//2,57 1,78//3,08
Tabell C.7
Erhallet MAPE
for behandling av
nederbdrdsdata.
Modell ARIMA PROPHET XGB SVR Tabell C.8
MAPE Mean 3,3+/-0,9 2,1+/-0,3 3,0+/-0,6 2,0+/-0,4 Erhallet MAPE for "one hot
encoded”™-information om
MAPE min-max 18//2,7 2,2//3,5 veckodagar som variabel.
Modell ARIMA PROPHET XGB SVR Tabell C.9
MAPE Mean 2,90+/-041 | 2,35+/-0,36 | 2,45+/-0,44 | 2,7+/-0,5 Erhallet MAPE for
helgindikator som variabel.
MAPE min-max 2,4//3,5 1,9//3,1 1,9//3,3 1,7//3,6
Modell ARIMA PROPHET p (cl:] SVR
MAPE Mean 3,02 +/- 0,63 2,52 +/-0,31 2,11+/-0,33 44+/-19 Tabell C.10
- Erhallet MAPE for allmanna
MAPE min-max 2,58//419 | 2,10//307  145//242  28//10 helgdagar som variabel.
Modell ARIMA PROPHET XGB SVR Tabell C.11
MAPE Mean 3,28+/-0,95 |2,52+/-0,32 |2,33+/-0,29 |9,0+/-50 Erhallet MAPE for skollov
som variabel.
MAPE min-max 2,09// 4,69 2,00// 3,09 2,03// 8,02 2,8//16
Iteration 4
Tabell C.12
Fristaende variabel Nederbord Utan helg Utan Utanveckodag Erhallet MAPE for basta
Veckodag nederbérd undersokta kombination av
Helg variabler fér Prophet.
MAPE Mean 3,2 +/-0,26 3,2+/-0,9 2,3+/-0,3 3,8+/-1,6
MAPE min-max 2,4//5,3 2,2//6,1 2,3//5,0 2,1//6,9
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Variabler Torra dagar Torradagar Torradagar Tabell C.13
Varma dagar Varma dagar Varma dagar Erhallet MAPE for basta

Soliga dagar Soliga dagar Soliga dagar undersokta kombination av
Veckodagar Veckodagar Veckodagar = variabler for SVR.
Nederbord Nederbord 3 Nederbord

svr 3,3+/-0,8 3,2+/-0,9 3,4+/-0,7 3,8+/-1,6

Variabel Endast Veckodag Nederbérd Torradagar Tabell C.14
forbrukning Varmadagar Erhallet MAPE for basta
Soliga dagar fristaende variabler for SVR.

MAPE Mean 2,8+/-0,4 2,0+/-0,4 2,6+/-0,3 2,6+/-0,36
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