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PLATTFORM FOR PREDIKTIVT UNDERHALL

Forord

I projektet Predhict — Plattform for prediktivt underhall har ett proof-of-
concept for prediktiv modellering utvecklats. Syftet var att undersoka om
det finns en prediktiv signal i data och om det dr mojligt att ge
prediktioner om risker for nya skador i befintliga nit. Ett antal
riskfaktorer som paverkar livslingden pa ledningsnit identifierades och
data fran olika energibolag samlades in for att anvindas som indata till
maskininlirningsmodellen. Modellen trinades direfter med en
maskininldrningsteknik som kallas for Random Forest.

Projektet har genomforts av Kristin Akerlund pa FVB, Olle Penttinen, Martin
Willbo, Olof Mogren och Mattias Vesterlund pé RISE Research Institute of Sweden.
Julia Kuylenstierna och Katja Astrom fran Energiforsk har koordinerat projektet.

En referensgrupp bestaende av Karolina Nygren (E.ON), Lennart Kramér
(Goteborg Energi), Ronnie Sparrenholt och Anders Bylin (Karlstad Energi), Johan
Barenfeld (MoIndal Energi), Shahriar Badiei (Vattenfall), Niklas Johansson (Vaxjo
Energi) och Magnus Ohlsson (Oresundskraft) har foljt och kvalitetssakrat projektet.
Referensgruppen har ocksé bidragit med data till modelleringen i projektet.

Projektet har finansierats av stiftelsen AForsk och av medverkande energibolag.
Rapportforfattarna ansvarar for innehallet.
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Sammanfattning

Det sdgs att data dr det nya guldet. Har viander vi pa resonemanget och
menar att vi kan spara “guld” genom att dra nytta av viardet i aggregerade
dataset och pa sa sitt accelerera 6vergangen till ett prediktivt underhall
av fjarrvirmenat.

Var ursprungliga mélsattning var att bygga en federerad prototypplattform for
prediktivt underhall av fjarrvarmenit. Initialt genomfordes darfor en
omvarldsanalys i vilken vi redogor for narliggande initiativ, belyser olikheter
mellan dessa initiativ och var egen ansats samt identifierar samarbetsmdajligheter.
Sju energibolag har deltagit i en referensgrupp samt bidragit med data fran deras
NIS/GIS och underhallssystem. Utifran information om tidigare skador har malet
varit att ge en riskbeddmning, vilken kan tolkas som en sannolikhet for skada, for
varje del av bolagens befintliga ledningsnat. Projektgrupp och referensgrupp har
tillsammans identifierat ett 40-tal mojliga riskfaktorer for att en skada ska uppsta
pa en fjarrvarmeledning. Tillgdngen pd data har dock inneburit en begransning,
varfor vi till slut fick fokusera pa data fran tva bolag som hade majlighet att
leverera datamangder med tillrackligt manga riskfaktorer f6r bade skadade och
oskadade ledningsobjekt. En maskininlarningsmodell baserad pa Random Forests
har tranats pa denna data. Modellen ger rimliga riskestimat. Vi har visat att om
data fran tvéa bolag kombineras och nyttjas for att trana en global modell presterar
den béttre dn en modell som tranats pa ett enskilt bolags data. Vi har dven
simulerat en federerad inldrningsmiljo dar grunddata inte blandas, men modellens
inldrda parametrar anda blir ett resultat av den sammanlagda datan. Detta ger en
nagot samre prediktionsformaga i jamforelse med den globala modellen. De flesta
ansatser uppvisar en Fl-score 6ver 0.7, maximalt 0.72, vilket far anses vara ett
godkant resultat baserat pa de begrdnsade dataméangderna.

Faktum éar att en utokad lokal modell, ddr information om marktyp inkluderats
med extra handpélaggning presterade ndgot battre an den globala modellen som
saknar information om marktyp. Detta ger hopp om att en utékning av modellen
med ytterligare riskfaktorer, skulle starka den ytterligare. I forsta hand géller detta
relativ luftfuktighet som identifierats som en viktig faktor av referensgruppen.

Nar projektet summeras har vi landat i en prediktionsmodell med formaga att
estimera risken for forekomsten av skador pé ett ledningssegment. Det aterstar
dock flera steg till en fullddig beslutsstodsplattform for prediktivt underhall. I
slutet av rapporten stakar vi darfor ut vagen for fortsatt arbete mot en sddan.
Slutligen lyfter vi fran projektet vikten av standardiserade former f6r datadelning i
den hir typen av samarbete. Datasakerhet ar och blir en viktig frdga framover. Vi
foreslar ocksa branschorganisationen som en lamplig forvaltare av
projektresultaten och det som eventuellt kommer darefter.

Nyckelord

Fjarrvarmenat; Random forests; riskfaktorer; federerad inlarning; maskininlarning;
prediktivt underhall; underhallshistorik; skattningar; estimat
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Summary

It is said that data is the new gold. Here we reverse the reasoning and
believe that we can save "gold" by taking advantage of the value in
aggregated datasets and thus accelerate the transition to predictive
maintenance of district heating networks.

Our original objective was to build a federated prototype platform for predictive
maintenance of district heating networks. Initially, a market survey was therefore
carried out in which we report on nearby initiatives, highlight differences between
these initiatives and our own approach and identify opportunities for cooperation.
Seven energy companies have participated in a reference group and contributed
with data from their NIS/GIS and maintenance systems. Based on information
about previous damages, the goal has been to estimate a risk index, a probability of
damage, for the companies' existing district heating networks. The project group
and reference group have together identified around 40 possible risk factors for
damage to occur on a district heating pipe. However, the availability of data has
been a limitation, which is why we finally had to focus on data from two
companies that were able to deliver data sets with enough risk factors for both
damaged and undamaged pipes. A machine learning model based on Random
Forests has been trained on this data. The model provides reasonable risk estimates
from a data science perspective. We have shown that if data from two companies is
mixed and used to train a global model, it performs better than a model trained on
a single company's data. We have also simulated a federated learning environment
where the basic data is not mixed, but the model's learned parameters are still a
result of the aggregated data. This gives a slightly worse prediction ability
compared to the global model. Most approaches show an F1 score above 0.7, a
maximum of 0.72, which can be considered an acceptable result based on the
limited data sets.

In fact, an extended local model, where soil type information was included,
performed slightly better than the global model without soil type information. This
gives hope that an expansion of the model with additional risk factors would
strengthen it further. One such factor is relative humidity, which has been
identified as an important factor by the reference group.

To summarize, we have landed in a prediction model with the ability to estimate
the risk of damage to a pipe segment. However, there are still steps to a full-
fledged decision support platform for predictive maintenance. At the end of the
report, we therefore outline the path for continued work towards such a goal. In
summary, we highlight the importance of standardized forms of data sharing in
this type of collaboration. Data security is and will be an important issue going
forward. We also suggest the industry organization as a suitable manager of the
project results and what may come after that.

Key words

District heat networks; Random forests; risk factors; federated learning; machine
learning; predictive maintenance; maintenance history; estimates
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2 Introduktion

2.1 BAKGRUND

Fjarrvarmebranschen har en gemensam utmaning i att forvalta och hantera dldrande ledningsnat. Det
ar viktigt att optimera ledningsnétens livslangd och prioritera ratt underhéllsinsatser for att uppna
hog forsorjningstrygghet, energieffektivitet, resursanvandning, sakerhet och god ekonomi.

I Sverige borjade fjarrvarmenat byggas i slutet pa 40-talet (Fjarrvarme - A real success story, 2009) och
okade i samband med oljekriserna och utbyggnaden av bostdder inom Miljonprogrammet. Idag finns
cirka ca 62 000 km ledningsnét bestdende av ledningar av olika material, konstruktion, storlek och
alder. Det totala vardet av distributionsnatet har uppskattats till 150 miljarder kronor (Andersson, o.a.,
2015) varfor korrekt férvaltning av niten dr en viktig fradga dven ur ett ekonomiskt perspektiv.

Idag finns olika metoder och tekniker for att upptacka och identifiera skador i fjarrvarmeledningar sa
som fuktlarmsovervakning, termografering och snosmaltning. Dessa metoder anvénds for att
identifiera ldckage som redan uppstatt, men anvands &dven till statusbedodmning for att hitta skador
som kan atgardas innan de leder till lackage pa medieroren.

Att utveckla metoder for effektiv statusbedomning har varit ett prioriterat omréde inom forskning-
och utveckling, se till exempel (Sorensen & Penttinen, Utviardering av icke-forstorande méatmetoder
for lokalisering av skador pa rorledningar , 2019), (Malm, Mokhlesi, Sernhed, & Yarahmadi, 2016)
(Andersson, Molin, & Pletikos, 1999) (Sederholm, 2021) (Ohlsson, Smart Aktiv Box Smart
fjarrvarmenat, 2022). Databaserade metoder for att lokalisera fel i undercentraler har presenterats av
ett par forskningskonsortier (Wastberg, Hansson, & Edland, 2022) (Mbiydzenyuy G., 2022) dar det
senare drogs slutsatsen att anomalidetektering i undercentraler hade underlattats av tillgang till
natinformation. Fragestallningarna angransar till detta projekt och fragan &r om dessa projekt liksom
vart hade gynnats av tillgdng pa bade mét- och nétdata.

Ett antal kommersiella initiativ har etablerats de senaste &ren. Affarsmodeller bygger till viss del pa
helhetskoncept, dar kombinationen av bolagens hard- och mjukvara sigs ge hogre precision i
analysresultaten.

2.2  SYFTE OCH MAL

Svensk ordbok forklarar ordet prediktiv med “som har att gora med (vetenskaplig) forutsigelse” och syftet i
det hér projektet har varit att utveckla en gemensam plattform for prediktivt underhall. Tanken &r att
natdgare kan anvanda den som ett beslutsstod for valavvagda riskklassningar och underhallsinsatser.
Det ar onskvart att underhalla ett ledningssegment i rétt tid for att maximera den tekniska
livslangden.

Malet med det hér projektet har varit att demonstrera konceptet genom att ta fram en forsta version av
plattformen for att visa dess funktion.

Inom projektet har fem delmal satts upp, dessa beskrivs nedan.

- Delmal 1: En sammanstallning av liknande initiativ och samarbetsméjligheter inom prediktivt
underhall av fjarrvarmenat

- Delmal 2: En kravspecifikation for plattformen och en gap-analys som visar vilken utveckling som
behovs for att mota kraven

- Delmal 3: Konceptet demonstreras och implementeras pa deltagande energibolags data

- Delmal 4: Resultatspridning bl.a. genom en projektrapport

- Delmal 5: En fardplan fo6r uppskalning, utveckling och anvandning av plattformen
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Malet inom ramen for projektet var att plattformen skulle n& en teknisk mognadsgrad 6 pa skalan
Technology readiness level (TRL), vilket innebér att en modell eller prototyp av systemet har
demonstrerats under verklighetsliknande forhallanden.

2.3 AKTORSKONSTELLATION

Projektet har bedrivits i form av fyra arbetspaket (AP), ddr det 6vergripande AP1 innefattat
projektledning. Har har projektet koordinerats av Energiforsk i samarbete med FVB och RISE. Inom
AP2 for vilket FVB ansvarat har fokus legat pa delmal 1 och 2, dvs omvérldsanalys, kravspecifikation
och gap-analys.

I AP2 enades alla projektpartners ocksa kring en lista med riskfaktorer som lag till grund for fortsatt
arbete med prototypplattformen. AP3 har dedikerats at delmal 3, att implementera en prototyp av ett
beslutsstodsystem, eller modell som det faktiskt blev vilket vi beskriver senare i rapporten. For AP3
har RISE ansvarat. AP4 utgors av rapportering och resultatspridning. Projektet har genomforts
tillsammans med en referensgrupp bestdende av sju energibolag. Dessa bolag har delat med sig av
onskemal och synpunkter pd en framtida beslutstodsplattform samt erfarenheter fran skador och
historiskt underhéllsarbete.

7 sarmmecner

Figur 1: Aktorer och arbetspaket. Grona pilar indikerar interaktion mellan arbetspaket. Angivet bolag i parentes indikerar AP-ledare.
Referensgruppens har involverats i AP2, AP3 och AP4.

Alla bolag i referensgruppen bidrog aktivt till AP2s genomforande, framfor allt i arbetet med
kravspecifikationen och riskfaktorerna. Fem av sju bolag valde att férse projektet med data utifran
denna riskfaktorlista, men endast tva bolag kunde erbjuda data av sddan typ och omfang att det
ansags mojligt att anvanda i projektet. Bolagen har ocksa bidragit i AP4, framfor allt kring
rapporteringen.
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3  Omvarldsanalys

3.1 GENOMFORANDE

Det finns tva primara syften med att kartlagga projekt och produkter med liknande mél som detta
projekt. Dels att sdkerstilla att projektet inte skapar ndgot som redan finns, dels att hitta potentiella
samarbeten. Det sistndmnda d& projektets langsiktiga stravan ar att utveckla ett fardigt verktyg som
kan anvandas av fjarrvarmebolag. Ingen av de aktdrer som varit involverade i projektet ar inriktade
pa de sista stegen i en produktutvecklingsprocess eller forvaltning.

Flera angransande initiativ har identifierats. For att undvika begreppsforvirring skiljer vi pa
expertsystem och datadrivna system som bygger pa maskininlérning. I ett expertsystem definierar en
tillrackligt erfaren person, systemets beslutsregler genom att bestimma vilka faktorer och
kombination av faktorer som pé&verkar tex ledningens status. Det ar darfor starkt beroende av
expertens erfarenhet baserat pa tillganglig statistik eller tidigare forskningsresultat. Ett sddant
angreppssatt har exempelvis anvéants i en reinvesteringsmodell f6r Goteborg Energis fjarrvarmenat
(Akerstrom, 2004).

Maskininlarning (ML) &r ett datadrivet angreppssatt dar statistik anvands for att lara vilka faktorer
och kombination av faktorer som péverkar ledningens status och hitta beslutsreglerna. ML behover en
stor mangd data/statistik for att systemet ska bli sa bra som méjligt. Precis som experten har lart sig av
teknikers och produkters styrkor och svagheter genom aren behover ocksd ML tranas pa data som
innefattar ett spann av goda och daliga exempel (i vart fall hela och trasiga ledningar). En ML-modell
trénas fOr att generera en prediktion inom sitt traningsomrade. Den kan darfor inte siga nagot om
sannolikheten for en skada for en ledningstyp i en viss typ av system eller med omgivningsfaktorer
som dr vitt skilda frdn dem den trénats pa.

Det ar viktigt att vara medveten om att digitala system (exempelvis de baserade pa ML) kan ha fel
trots att de kan ”1ata” sakra. Dessa digitala system kan aldrig utgora “facit”. De prediktioner, estimat
eller resultat som databaserade ML-system genererar behover liksom andra system alltid ifrdgasattas
och bedomas av experter.

Sammanstéllningen innefattar projekt och produkter som utférargruppen och deltagande energibolag
har kdnnedom om genom sitt arbete inom detta omrade, inom och utanfér projektet. Utdver det har
kompletterande internetsokningar genomforts. Information om respektive initiativ har hamtats fran
forskningsrapporter, offentlig information via hemsidor och samtal.

Sammanstéllningen inkluderar projekt och produkter som fokuserar pé digitala losningar inom
fjarrvarmedistribution eller andra branscher som forvaltar infrastruktur. Faltbaserade matmetoder och
visuella kontroller for férebyggande underhall och statusbedomning av ledningsnét har exkluderats
(tex termografering, fortlopande tillsyn, fuktlarm). Daremot finns det forhoppningar om att data fran
statistik och métningar med sddana metoder pa sikt ska kunna inkluderas i de algoritmer som
utvecklas i det har projektet.

3.2 RESULTAT FRAN OMVARLDSANALYS

Nedan foljer en beskrivning av de initiativ som identifierats och som pa ett eller annat satt fokuserar
pa liknande fragestallningar som preDHiCt.

10



PLATTFORM FOR PREDIKTIVT UNDERHALL

3.2.1 Smart energi

Inledning

Smart Energi ar en branschsamverkansorganisation bestdende av 12 energibolag (Boras Energi och
Miljo, E.ON, Goteborg Energi, Halmstads Energi och Miljo, Hassleholm Miljo, Kungélv energi,
Molndal Energi, Sandviken Energi, Sundsvall Energi, Tekniska verken i Linkdping, Vastra
Milardalens Energi & Milj och Oresundskraft). Organisationen bildades for att gemensamt och i
samarbete med akademi och forskning utveckla digitala system och 16sningar for energibranschen.

Samarbetet ar fortsatt aktivt och medlemsbolagen inom Smart energi haller pa att bilda en ekonomisk
forening.

Teknisk beskrivning

Inom Smart energi har forsknings- och utvecklingsprojekt genomférts, bl.a. projektet
Branschsamarbete for avancerad analys av varmedistribution och uppvarmningsbehov, Data
Science:BRAVA forkortat DS:BRAVA. Projektet finansierades av Smart energi, Energimyndigheten
och Energiforsks och utférdes av Solita. Inom projektet vidareutvecklades analysverktyget K2. En
Data Science-portal tillhandaholls f6r utvecklare, forskare och behovsagare. Metoder baserade pa Al
(artificiell intelligens), DL (djupinldrning) och ML (maskininlarning) anvandes for att detektera
avvikelser och fel i kundens anldggning, tex styr-/reglerfel och métarfel. Aven algoritmer for att
identifiera ledningsldackage har och utvecklats. Algoritmer och modeller utvecklades med hjalp av
deltagande bolags gemensamma data och ett ramverk for datadelning och bendimning av data
(taxonomi) togs fram inom Smart energi. Exempel p& data som analyserats i projektet ar
kombinationer av flode, fram- och returtemperatur fran fjarrvarmekundernas varmemaétare och
utomhustemperatur. Inom Smart Energi undersoktes ocksa inverkan pa effektbehovet i fastigheter
och hur det korrelerade med daggpunkt, vind etc.

3.2.2 Gradyent

Inledning

Gradyent ar ett nederldndskt bolag som erbjuder digitala 16sningar for fjarrvarmebolag. En digital
tvilling som &terspeglar produktions- och distributionssystemet samt slutanvindare, har utvecklats.
Den anviands for att optimera temperaturnivaerna i systemet, kontrollera trycknivéer, underlatta
produktionsplanering, upptécka fel och arbeta med forebyggande underhall, kontrollera
anvandardata samt for att designa och simulera framtida fall och stodja beslutsfattande. Geografisk
information, vaderdata och sensordata kombineras med fysikaliska modeller och artificiell intelligens.

Pa sin webbsida (Gradyent, 2023) uppger de att 6ver 15 nét i Europa anvéander deras
temperaturoptimering.

Teknisk beskrivning

For att mojliggora prediktivt underhéll beskrivs hur den digitala tvillingen i realtid rapporterar om
varmeforluster, stora tryckfall, for laga returtemperaturer och méjliga omdirigeringar for att 16sa
flaskhalsar. Gradyent erbjuder majlighet att installera tryck- och temperatursensorer vid
produktionsanldggningar och i natet. Detta nyttjas med ovriga data frdn kundcentraler och sensorer i
ledningsnétet. Genom att tillhandahalla visualiseringar av systemets status, baserat pa data fran
ovanstdende sensorer, ska den digitala tvillingen bidra till effektiv planering av underhéllsatgarder.

Information om Gradyents produkter har hittats pa foretagets egen webbplats (Gradyent, 2023).
Detaljerad teknisk information finns inte offentlig och det gér inte att utldsa hur algoritmerna for
prediktivt underhall ar uppbyggda.

11
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3.2.3 Danfoss Leanheat

Introduktion

Danfoss Leanheat ar mjukvaror och tjanster for att styra och optimera fjarrvarmeproduktion och
distribution liksom byggnader och bostader. Modulen Leanheat Network ar ett modelleringsverktyg
som utvecklats for att stodja planering, design och drift i fjarrvdrmen med minskning av investerings-
och driftkostnader som mal (Danfoss, 2023).

Beskrivning

Leanheat Network bestar av en termohydraulisk modell for att simulera natet. Modellen dar uppbyggd
genom information om produktionsanldggningar, distributionssystem och dess komponenter.
Modellen kan anvéndas for att optimera utbyggnad och renoveringar samt analysera effekten av
dessa atgdrder. Vidare kan den anvéandas for utveckling av beredskapsplaner och utgdra en databas
med kunskap om naten.

3.2.4 Kamstrup

Introduktion

Kamstrup har utvecklat en analysplattform (Kamstrup, 2023) som sédgs fungera bast tillsammans med
Kamstrups egen varmematare (Séljare Kamstrup, 2018), men att den dven gar att nyttja tillsammans
med andra fabrikat. Mjukvaran ar framst tankt att anvandas for 6vervakning/anomalidetektering i
fjarrvarmenat.

Kamstrup &r ett privatdgt storre aktiebolag med en bred kundbas. De raknar med att &tminstone 75%
av omsattningen sker pa marknader utanfoér Norden inom en 10-arsperiod.

Beskrivning

Heat Intelligence forenar fakta om natet (rorlingder, dimensioner, isolering m.m.) med data fran olika
typer av maétare i systemet. Den uppdateras automatiskt med nya data. Identifierar varmeforluster och
rundgangar, anomalier baserat pa temperaturer och floden. Heat Intelligence kombinerar en
natmodell med métvarden och kan pa sa satt identifiera vairden som avviker fran det modellerade
forvantade beteendet. Deras analysresultat kan potentiell nyttjas som traningsdata for var typ av ML-
algoritmer. I forlangningen skulle var algoritm da kunna komplettera Heat Intelligence i nat dar
erforderligt data saknas.

3.2.5 Cenosco

Inledning

Cenosco tillhandahaller en analysplattform som kallas Integrity Management Solutions Suite (IMS).
Malgruppen ar foretag inom processindustrin som kemi, olja, gas, papper och férnybar energi,
specifikt med behov inom infrastruktur for hogtryck. Inom plattformen finns teknik for att estimera
risk hos komponenter i olika typer av system som hanterar trycksatta medier.

Cenosco grundades ar 2000 i Nederlanderna.

Teknisk beskrivning

Ingen teknisk information finns tillganglig fran leverantoren.

12
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3.2.6 ROrANN/Vass Al

Inledning

Stockholm Vatten och Avfall (SVOA) publicerade 2019 ett examensarbete (Rehn, 2019) dédr en modell
for att prediktera status for olika delar av Stockholm stads vattenledningsnét utvecklats. Forsknings-
och utvecklingsbolaget Sweden Water Research (SWR, 2023) som samaégs av tre skanska VA-bolag
koordinerade 2019-2021 ett uppfoljningsprojekt med syfte att tillgéngliggora projektresultaten till fler
VA-bolag. SWRs projekt (Sorensen & Nilsson, Ordning i RorANN, 2019) finansierades av Smart Built
Environment. Parallellt med detta har systermodellen VASS Al (Karlsson, 2022) utvecklats av
branschorganisationen Svenskt Vatten, med samma syfte.

VASS Al finns tillgéanglig for VA-bolag utan kostnad.

Teknisk beskrivning

Med fokus pa VASS Al kan den sammanfattas som en omarbetad variant av SVOAs
prediktionsmodell. Den tillgangliggors kostnadsfritt for Sveriges VA-organisationer via Svenskt
Vattens hemsida. Modellen ér ett artificiellt neuralt natverk (ANN) som predikterar ett
konditionsvérde for ledningar som spéanner fran 0 till 1 dar ett hogt varde motsvarar “dalig” status.
Det intressanta har ar dels den sldende likheten med projektets malsattning i forhallande till var
tillampning, men det dr ocksa intressant att se hur Svensk Vatten som branschorganisation ser vardet i
att forvalta och tillgangliggora den har typen av verktyg. VASS Al kraver information om lednings-
ID, byggar, dimension, langd, material, jordart, vixtzon samt i vissa fall kommunkod. Det férvantas
att anviandaren f6ljer en standardiserad nomenklatur f6r exempelvis ledningsmaterial, jordart,
vaxtzon och kommunkod.

3.2.7 RISEs och Goteborg Energis elndtsprojekt

Inledning

Goteborg Energi och RISE samverkade 2021-2022 i ett gemensamt forskningsprojekt rorande
statusestimering av elnat under 10 kV (Goteborg Energi, 2020). Projektet finansierades av Goteborg
Energis forskningsstiftelse. Medfinansidrer som listats i projektets ansékan ar; Herrljunga Elektriska,
Umed Energi, Alingsds Energi, Molndal Energi, Goteborg Energi Nat AB.

Syftet med projektet var att med maskininldrning och data om tidigare avbrott i elndtet bedéma vilka
markkablar som borde prioriteras i elndtbolagets underhéllsarbete. De resulterande
maskininlarningsmodellerna skulle berdkna kablarnas halsa vilket indirekt skulle ge en fingervisning
om aterstdende livslangd. Detta for ett effektiviserat underhall som minskar kostnader och
avbrottstider f6r kunderna.

Teknisk beskrivning

Fragestallningen ar valdigt lik var, men forutsattningarna och tillgdngen pa data skiljer sig at vilket
gor att ockséd angreppsatten blir olika. RISE nyttjade en klassificeringsmodell som gick att trana
relativt vél pa den data de hade tillgang till i projektet. De gjorde dven en ansats att titta pa
korrelationer mellan indata och uppkomna skador for att se hur olika faktorer paverkat skaderisken.
Skador som uppkommit senare (ett 10-tal) hade fatt en relativt hog riskklassning med den tranade
modellen. Samarbetet med Goteborg Energi samt deras djupa domankunskap var till stor hjalp enligt
RISEs utvecklare Erik Weihs. Erik var i var intervju 6dmjuk i att det kan finnas andra modeller som
presterar battre for var fjarrvarmetillampning &n just den han valt f6r 10 kV-natet.
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Estimeringen utgar frén tidigare avbrott som orsakats av foraldrade och felaktiga kablar, tidigare
skarvade kablar, ej gynnsamma markforhéllanden och andra riskfaktorer. Projektet avgransades till
markkablar under 10 kV.

3.2.8 NODA Intelligent Systems

Inledning

NODA Intelligent Systems ér ett foretag som erbjuder Al-baserade 16sningar for termiska system som
fjarrvarme och fjarrkyla, vairmepumpar och gas. For fastigheter erbjuds produkter f6r optimering av
energianvandning mot ett dnskvart inomhusklimat. BAde mangden energi och nér i tiden energin
anvands styrs for att sénka energikostnaderna. NODA erbjuder ocksa produkter f6r
energileverantorer. Dessa produkter bygger pa dynamisk kontroll av tillgdng och efterfragan av
energi genom laststyrning och optimering av framledningstemperaturen. (Noda, 2023)

NODA erbjuder fardiga produkter bade till fastighetsbolag och fjarrvarmebolag och har partners och
kunder i Europa, Nordamerika och Asien.

Teknisk beskrivning

I16sningarna ingar sensorer for temperatur och luftfuktighet for att moéta inomhusklimat,
vaderprognoser och modeller av uppvarmningssystemet.

3.2.9 Hogskolan i Boras, DAD

Inledning

Avdelningen Computer Science Lab pad Hogskolan i Boras drev 2018-2022 ett projekt kallat Data
Analytics for Fault Detection in District Heating, férkortat DAD (Mbiydzenyuy G., 2022). AB
Bostader i Borés, Bords Energi och Milj6, samt Noda Intelligent Systems, deltog ocksa som partners i
projektet. Tre mélsattningar hade identifierats inom ramen for projektet; att skapa metoder f6r online-
detektering av onormalt beteende pa konsumentniva, att identifiera suboptimerade undercentraler i
fjarrvarmenat samt att klassificera upptéckta avvikelser.

Teknisk beskrivning

Pa det avslutande seminariet presenterades metoder for anomalidetektering i tidsserier. Dar hade DL
(djupinléarning) nyttjats for prediktioner och klassificering. Tydliga skillnader presenterades for olika
undercentraler och det hade gatt att dela in dem i kluster, men skillnader i karaktéristik mellan olika

fastighetstyper gjorde det svart att urskilja anomalier frdn datamangderna.

Projektet hade ocksé ett arbetspaket som fokuserade pé projektledning och forskningsmiljo. Under
slutseminariet tog diskussionerna fart mellan narvarande forskare pa slutseminariet. Det radde
konsensus i att tillgdngen pé data ofta blev en begransande faktor i forskningsprojekt, samt att det
fanns en potential i att inkludera fler datakéllor. DAD hade exempelvis saknat information om
ledningsnatet och fastigheterna. Tillgéng till detta hade formodligen 6kat modellens noggrannhet.
Forskarkonsortiet publicerade ocksa en nuldgesbild for maskininldrning inom fjarrvarmeomradet. De
visade att de flesta ML-relaterade artiklar fokuserar pa prognostisering av energibehov. Avvikelser
och lackagedetektering aterfanns pa andra plats, men dessa studier var relativt fa i jimforelse
(Mbiydzenyuy, o.a., 2021). En teknik de lyfte i samband med detta, som kan utgora ett komplement
till preDHiCt, kombinerar en hydraulisk modell med signaler fran sensorer i distributionsnatet for att
identifiera avvikelser (Xue, o.a., 2020).
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3.2.10 CARE-W LTP och KANEW

Inledning

CARE-W ir ett EU-finansierat projekt som syftar till att utveckla metoder och mjukvara for att
mojliggora effektiv forvaltning av vattenledningar. Den slutliga rapporten publicerades 2005 och
information om projektet finns pa projektwebben (Sintef, 2023). Elva parter fran atta olika lander
utforde projektet tillsammans med 13 slutanvandare i Europa. Projektets méal har varit att skapa ett
ramverk for beslutsfattande for underhall av vattenledningsnét, sdésom VA- och fjarrvarmeledningar.
Slutprodukten ar ett beslutsstodsystem, Decision Support System (DSS), for att gora ratt
underhallsdtgard pa ratt ledning vid ratt tidpunkt, dvs innan en ett fel intraffat. De huvudsakliga
leveranserna fran projektet dr en prototyp (KANEW) och en handbok.

Resultaten fran forskningsprojektet har tagits vidare och kommersialiserats under namnet KANEW 35
(3S Consult GmbH, 2023)

Teknisk beskrivning

KANEW 35 ar ett expertsystem for planering av underhallsatgarder pa vattenledningsnat.
Programvaran uppskattar det nuvarande och framtida tillstindet f6r vattenledningar, d.v.s.
prestandaindikatorer, predikteringar av fel i ledningsnétet och berdkning av palitlighet for
vattenforsorjning. Vidare ingar rutiner for att uppskatta langsiktiga investeringsbehov samt urval och
rangordning av underhéallsprojekt. Dessa verktyg ar integrerade i CARE-W-prototypen.

Indata till modellen ar GIS, information om ledningsnéten, SCADA, ekonomi, hydraulisk modell och
viss annan information. Ut frdn modellen fas en prioriteringslista bland objekt som behover
underhallas och strategiska planer och kostnader for framtida underhall.

3.2.11 Utilifeed

Inledning

Utilifeed &r ett privatagt aktiebolag som grundades 2016. De har utvecklat en plattform for analys och
optimering av fjarrvirme som de erbjuder fjarrvarmebolag. Plattformen har moduler f6r produktion,
distribution, forsédljning och marknad samt matdata. Till exempel inkluderas lastprognoser och en
digital tvilling for produktionsoptimering, dimensionering och 6vervakning av distributionssystemet.
Bolaget har deltagit i ett antal forskningsprojekt, dér fokus bl.a. legat pa digitaliserad natovervakning
vilket gor att de befinner sig i granslandet mot vad vi avser géra inom preDHiCt (Kensby, 2022).

Ett flertal energibolag anvander plattformen, framst svenska.

Teknisk beskrivning

Utilifeed har utvecklat en tjanst dar AI/ML anvands for att spegla verkligheten och analysera
fjarrvarmesystem. Resultatet frdn analyserna ska mojliggora en optimerad dimensionering samt
identifiera avvikelser och fel hos kund. Den molnbaserade plattformen ska berdkna kundernas
dimensionerande effektbehov, méjligheten till natlagring och lastprognoser. Den ska dven genom
overvakning mojliggora upptackt av matfel och lackage.

3.2.12 SAB, SAM och BSAM

Inledning

Ett mindre forskningskluster med energibolaget Oresundskraft och teknikutvecklaren Arne Jensen AB
som de centrala aktorerna har under senare ar arbetat for att utveckla metoder som upptéacker den
priméra skadan i ett tidigt skede. Om dessa fel atgiardas vid upptackt kan ledningarnas livslangd
maximeras eftersom foljdskador som bl.a. leder till medierdrsldckage minimeras. I klustret har dven
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konsultbolag inom fjarrvarme, energi och foretagsorganisation sdsom Enelex (numera upplost) och
Indepro samt Sweheat and Cooling ingatt.

Teknisk beskrivning

Projektet Smart Aktiv Box — SAB - Smart fjarrvarmenat (Ohlsson, 2022), finansierades av
Energimyndigheten 2018-2021. Har skedde mycket av grundutvecklingen till det expertsystem
Oresundskraft forfogar 6ver idag. Detta system bygger delvis pa de sensorboxar som utvecklats av
Arne Jensen AB som mater stdlrorens tjocklek samt ett antal miljoparametrar (fukt, temperatur etc.).
Tolkning av matvarden sker i Power BI.

Smart Asset Management, SAM, ett Vinnovafinansierat UDI2-projekt, pagick under 2018 — 2021 som
ett samverkansprojekt mellan energibolag, féretag, universitet och hogskolor. Projektet bestar av flera
delar men i det arbetspaket som ligger narmast preDHiCt har arbetet med ovan namnda SAB-system
fortsatt. Det finns ocksé en koppling till DAD (avsnitt 3.2.9 ovan) dé& deras nuldgesanalys for ML i
relation till fjarrvarme delfinansierats av SAM (DIVA Digitala Vetenskapliga Arkivet, 2021).

Slutligen ingér ocksa arbete med SAB-systemet i Interreg South Baltic samarbetet Baltic Smart Asset
Management, BSAM (Hogland, 2023). Har utgdr Oresundskrafts implementering av systemet
(Ohlsson, 2021) ett av tva tekniska pilotfall som redovisats i projektet. Syftet ar att visa pa tekniska
mojligheter att sakra en hog leveranskvalitet och héllbar resursanvandning genom att utveckla ett
beslutsstodsystem som mojliggor statusbedomning vilket underlattar planering av underhallsarbeten
och reinvesteringar. Det tjdnar sannolikt som inspiration for andra fjarrvarmeleverantorer i regionen
och okar samtidigt mojligheterna for framtida internationalisering av svensk teknik.

3.2.13 Examensarbete hos Oresundskraft - Luftfuktighet

Inledning

P4 uppdrag av Oresundskraft genomforde Olof Olsson, Lunds universitet, ett examensarbete (Olsson,
2022). Arbetet slutredovisades 2022-06-01. Syftet med arbetet var att utveckla programmet Power BI
till att bli ett beslutsstodsystem for fjarrvarmedistribution genom att anvanda data frén tidigare
namnda sensorboxar (SAB) for att gora battre statusbedomningar av fjarrvarmenatet.

Teknisk beskrivning

I projektet anvands ledningstyp, luftfuktighet och temperatur i kammare, utomhustemperatur samt
nederbord for att programmera Power BI till att identifiera samband mellan luftfuktighet och
paverkan i olika typer av fjarrvarmeledningar. Resultaten visade att fordndringshastigheten i
kammarens luftfuktighet kunde anvéndas for att avgora om ett inldckage skett via betackning eller
genom kammare/kulvert. Olika kammare- och ledningstyper paverkade korrelationen mellan
kammarens luftfuktighet och den relativa luftfuktigheten utomhus. Detta kunde kopplas till
delsystemets ventilationsformaga. Detta mojliggor att i ett tidigt skede utfora ratt underhallsatgarder
pa rétt plats.

I arbetet har olika nyckeltal som kan anvéndas for att jimfora kammare eller kammartyper
identifierats, samt vilken koppling dessa nyckeltal har till forekomsten av fuktbetingad skada. Den
hér typen av nyckeltal skulle potentiellt kunna inga som ytterligare indata i den typ av modell som tas
fram inom preDHiCt.

I arbetet utvecklades ett expertsystem dar flera intressanta samband identifierades, ett forslag pa
fortsatt arbete frdn examensarbetet var att utveckla analysmodellen med hjéilp av maskininlarning.
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4 Onskemal och visioner

4.1 KRAVSPECIFIKATION

4.1.1 Genomforande

Kraven pa plattformen faststélldes genom de 6nskemadl om funktioner {or plattformen som togs fram
och prioriterades under tre workshops om prediktivt underhéll av fjarrvarme inom Energiforsks
varmekluster (WS1 maj 2019, WS2 oktober 2019 och WS3 februari 2020). Diskussionerna férdes med
en slutlig beslutsstodsplattform i atanke vilket aterspeglas i summeringen av kravspecifikationen
nedan. Projektgruppen och referensgruppen utvecklade och prioriterade gemensamt krav for en
fardig plattform och identifierade tillsammans rimliga malséttningar for projektet. Resultaten
redovisas i sammanfattad form nedan.

4.1.2 Resultat fran arbete med kravspecifikation

Plattformen ska anvéandas som ett beslutsstod vid planering av underhallsatgarder i
fjarrvarmeledningsnat. For att bolagen ska kunna agera och planera sitt underhallsarbete med stod av
denna plattform behdver nagra ska-krav vara uppfyllda. Referensgruppen definierade ocksa ett antal
bor-krav, vilket sdgs som rimliga forvantningar pa den slutliga plattformen och da avser vi den
plattform bolagen avser att anvdnda, inte nédvéandigtvis inkluderat i den prototyp som utvecklats
inom ramen for preDHiCt. Sist framfordes ocksa ett par 6nskemal om utokad funktionalitet.

Referensgruppens ska-krav innefattade att plattformens algoritmer skulle prediktera sannolikheten
for en skada pa ledningssegment. De forvantade sig ocksa en estimering av aterstdende livslangd hos
ledningssegmenten. Modellen skulle utover att inga i en distribuerad bolagsgemensam infrastruktur
ockséd kunna anvandas lokalt utan risk for oavsiktlig datadelning. Plattformen skulle kunna anvéandas
som ett fristdende verktyg och den skulle ocksa aterge information om ledningsnaten (historiska
atgarder, etc.).

Det fanns férvantningar pa att plattformen borde kunna visualisera modellresultat. Dessa resultat
borde ocksé harledas, for att hoja tilltron och forstaelsen for estimaten. I forlangningen bor
plattformen kunna kvantifiera eller redovisa konsekvenser av incidenter och det borde finnas
mojlighet att addera datalager till befintlig modell lokalt om det rader lokala avvikelser kring
tillgédngliga datalager bland anvandarna.

Referensgruppen framforde ocksa dnskemal om att ett estimat av ekonomiska konsekvenser av
atgarder skulle inkluderas. De dnskade en kontinuerlig 6vervakning av ledningsnaten med tillforsel
av nya data och uppdatering av trdnade algoritmer.

Generellt har vi ocksa behovt forhalla oss till icke-funktionella aspekter som kompatibilitet,
anvéandarvanlighet, uppdateringsmdajligheter, skalbarhet och sakerhet.

4.2 GAPANALYS

Syftet med gapanalysen var att identifiera nddvandiga atgarder for att skapa en plattform for
beslutsstod i enlighet med referensgruppens kravspecifikation. Den belyser ocksa skillnaden mellan
det lage som radde vid projektets start samt det lage vi nu befinner oss i vid projektslut.

4.2.1 Genomforande

Projektgruppen sammanstéllde en gapanalys utifrdn de krav som identifierades i workshops och
forberedande samtal som hallits med bolagen infor projektstart. Gapanalysen brots ned pa
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arbetspaketsniva och vi identifierade sedan nodvandiga atgarder for att 6verbrygga gapen. Vissa
atgarder prioriterades, inte enbart utifran referensgruppens kravspecifikation. Aven tekniska och
administrativa forutsattningar har paverkat projektets prioriteringar. GAPet for varje arbetspaket
redovisas i avsnittet nedan.

4.2.2 Resultat fran gapanalys

AP1: Projektets 6vergripande malsattning har varit att etablera en POC (proof of concept) for en unik
samarbetsplattform i syfte att erbjuda ett beslutsstod for prediktivt underhall av fjarrvarmenat. Tre
nycklar for denna POC var dels att forsta bolagens behov, krav och férvéantningar pa en plattform,
dels att utreda hur bolagens data skulle kunna hanteras i projektet och dels hitta former fér hur
ytterligare datakallor skulle kunna nyttjas. Bolagens behov och krav togs fram och sammanstalldes i
en kravspecifikation i arbetet som beskrivs i avsnitt 4.1 ovan. I inledningen av projektet hélls dven ett
antal moten fOr att enas kring former f6r datadelning. Inledningsvis enades ocksa ingdende parter i ett
gemensamt partneravtal, en process som tog langre tid dn beraknat.

AP2: Ett mal var att genomfora en omvarldsanalys av aktuella initiativ inom prediktivt underhall for
fjarrvarmenat. Detta for att identifiera lampliga aktorer for samarbete, vidareutveckling eller
forvaltning av POCen samt att sdkerstélla att projektet inte skapar ndgot som redan finns.
Omvirldsanalysen dr genomférd och sammanstlld i avsnitt 3 ovan. Aven POCens indata, dvs de
riskfaktorer som paverkar ledningarnas livslangd, behdvde identifieras. Arbetet genomfordes i samarbete
med referensgruppen och sammanstalldes i en lista, se avsnitt 5.1 nedan.

AP3: Nar det kom till utvecklingen av sjalva POCen syntes ett antal utmaningar i utgéngsliget. En
forutsattning for ett lyckosamt genomforande var tillgdngen pé data. De utmaningar projektgruppen
identifierade handlade om datadelning och hanteringen av bolagens data pa ett tillforlitligt sétt.
Under avtalsprocessen framkom att bolagens organisations och IT-strukturer skiljer sig at, att bolagen
sinsemellan hade olika installning till att dela data, att de har olika installning till sdkerhetsarbetet och
dataskydd, att de véarderar kénsligheten i samma egenskaper i data olika samt att de har tillgang till
olika data. Projektteamet har arbetat for att definiera skillnaderna och hitta ett satt att mota bolagen i
detta. Bolagen har forsokt involvera personer med ritt mandat och kompetenser, avtalet har reglerat
eventuella skillnader och bolagen har tillatits vara med under olika premisser. De bolag som varit
mest Oppna nér det kommit till datadelning och bidragit med mest relevant data har prioriterats. Nar
det kommer till att kvalitetssdkra plattformen mot kravspecifikationen ar projektet inte i hamn i alla
delar. Vi dr 4nnu inte i ett lage dér vi har en federerad distribuerad samverkansplattform. Mycket till
projekttiden har gatt at till att definiera former f6r datadelning samt dven att modifiera RISEs IT-
infrastruktur for att uppfylla de siakerhetskrav som specificerats i projektavtalet. Projektteamet har i
stéllet fokuserat pa att bygga en prediktionsmodell med s& hog noggrannhet som méjligt, samt att
testa den i en artificiell federerad inlarningsmiljo. Var bedomning ar darfor att vi landat i TRL 4 istallet
for 6, som var var ursprungliga malsattning.

AP4. 1 Resultatspridningen ser vi fran projektgruppen som nédvandig for att tillgangliggra
forskningsresultaten. Mélséttningen var att publicera material i FVBs nyhetsbrev (genomfért), samt pa
respektive organisations hemsidor. I dagslaget finns information om preDHiCt publicerad pa
Energiforsks websida (Kuylenstierna, 2022). Slutrapporten bor rimligtvis ocksa publiceras via dessa
kanaler.

AP4. 2. For att lyfta projektets resultat frdn TRL 6 till TRL9 behovde en fardplan for fortsatt utveckling
och forvaltning tas fram. En sddan aterfinns i avsnitt 8 Fortsatt arbete.
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5 Koncept- och modellutveckling

51 DATAINSAMLING

Modellens indata, dvs de riskfaktorer som paverkar ledningarnas livslangd, har identifierats i m&ten
med bolagen i referensgruppen och i diskussioner inom projektgruppen. Dessa riskfaktorer &r bl.a.
information om befintliga ledningar, fran fortlopande tillsyn, skadehistorik och omgivande faktorer.
Nar dessa faktorer faststillts, gjordes en inventering av vilka av dessa data som fanns tillgéngligt hos
bolagen och vilka faktorer som kan hédmtas fran externa kallor. Darefter ombads bolagen att gora
exporter fran sina NIS-system av tillgéngliga data.

Det finns vissa forutsattningar for att data ska vara anvandbar i maskininldrning. For att kunna
koppla ihop data for de olika faktorerna i modellen méste det finnas unika nycklar (ID, koordinater el
liknande) som gor detta mojligt. Deltagande bolag maste 4ven ha samma typ av data samt att denna
data bendmns p& samma sétt. For att gora en prediktion av ledningars skaderisk maste utover
ledningsbeskrivningarna dven ledningar med och utan historiska skador finnas med. For att 16sa
problemet med data som har olika bendmningar togs en dversattningsnyckel fram som skapar
gemensamma benamningar.

Infér modelleringen valde vi att hamta data frdn de bolag som hade flest samstimmiga riskfaktorer i
tillracklig mangd dokumenterade, EON och Goteborg Energi. Utifran det 40-tal genomgangna
riskfaktorerna som referensgruppen identifierat som intressanta aterstar endast de
ledningsbeskrivande faktorerna i Tabell 1. I tabellen kan ocksd modellens forviantade varden péa dessa
inputs ses.

Tabell 1. Oversikt av ledningsbeskrivande faktorer som modellen anvinder sig av som indata.

Riskfaktor / Indata Typ Tillditna virden/Kommentar
Vattenmangd, m”3 Kontinuerlig [0, inf). 0 anses vara ett saknat vérde.
Rérdimension, mm Kontinuerlig [0, inf). O anses vara ett saknat vérde.
Rérplacering Kategorisk marklagd, inomhus, ovanlagd, nan.
Installationsar Kontinuerlig [0, inf). 0 anses vara ett saknat vérde.
Manteldimension, mm Kontinuerlig [0, inf). O anses vara ett saknat vérde.
Dranering Kategorisk Ja, Nej, nan

Rérisolering Kategorisk mineralull, polyuretan, cellbetong, nan.
System Kategorisk fast, flex, halror, nan.

Mantel Kategorisk pe-flex, ac, peh, betong, stal, nan.
Medierdr Kategorisk stal, koppar, nan.

Data som beskrivs ovan har anvénts i en modellering dar faktorer anvants som indata till en
maskininlarningsmodell vilken trénats for att estimera vilka rorobjekt (som beskrivs av faktorerna
ovan) som rakat ut for en skada. Under trdningen anvands de historiska skadorna som facit for
modellen, och nar modellen ska anvéandas pa rér som annu inte rakat ut for skador, s kommer
modellen genom statistiska egenskaper att ge ett estimat av sannolikheten for att just detta ror ska
réka ut for en skada den niarmaste tiden. En maskininlarningsmodell dr en struktur som kan lara sig
frén egenskaper i en dataméngd. Under inlarningen sa stélls parametrar in till varden som gor att
modellen gor de prediktioner som ar rimliga i forhallande till traningsdata. Av storsta vikt ar att
denna modell kan generalisera, det vill sdga att den fungerar d@ven for data som inte fanns med i
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traningsmangden. For att testa detta s& har en separat valideringsmangd, for att folja hur val modellen
fungerar pa data som inte fanns med under traningen, anvénts under utvecklingen.

5.2 GENOMFORANDE

Vi har anvant en maskininlarningsteknik som kallas Random Forests.

Random Forests fungerar genom att bygga upp en stor mangd beslutstrad pa slumpmassiga
delméngder av traningsdata. Ett beslutstrad dr en modell som delar in data i mindre och mindre delar
genom att stdlla frdgor om variabler i data, for att till slut na en slutsats eller en prediktion.

Genom att bygga flera beslutstrad och kombinera resultaten av dessa kan Random Forests gora mer
robusta forutségelser. Algoritmen anvander slumpmassighet {for att vélja delméangder av data och
variabler att anvéinda i varje trad, vilket minskar risken for vertraning (att modellen anpassas for
mycket till traningsdata och darfor generaliserar déligt till data den inte sett under traning) och gor
den mer flexibel for att hantera olika typer av data.

Efter att alla trdd har byggts berdknas medelvérdet av deras utfall for att gora en slutgiltig
forutsdgelse. Detta ger en predicerad sannolikhet eller 'risk’ for att ett ledningsobjekt ar skadat. Ett
varde néra ett indikerar att sannolikheten for skada dr stor. Omvént galler att ett viarde nara noll
indikerar 1ag sannolikhet for skada.

I detta projekt ar data tabuldr. Det innebér att den bestar av rader och kolumner dér varje kolumn
representerar en egenskap eller faktor, i detta fall en riskfaktor (exempelvis ledningens yttermantel
eller dlder) och varje rad representerar en observation (i detta fall ett segment i fjarrvarmenatet).
Random Forests ar vil lampade for att arbeta med tabular data, pa grund av féljande anledningar:

1. De kan hantera olika typer av variabler: Random Forests kan hantera bade kontinuerliga och
kategoriska variabler vilket gor den lamplig fOr att arbeta med tabulédr data som vanligtvis
innehéller en mix av dessa.

2. De kan hantera hog dimensionalitet: Tabulédr data kan ha en stor mangd faktorer vilket kan
gora det svart att hitta vilka som &r relevanta eller att undvika 6vertraning. Random Forests
anvéander slumpmassighet for att vilja en delmédngd av funktioner for varje trad vilket
minskar risken for 6vertraning.

3. De ar robusta mot outliers: Tabuldr data kan innehélla outliers eller odefinierade varden.
Random Forests ar robusta mot dessa da det byggs flera trdd pa slumpmassiga delmangder
av data vilket minskar risken for att en enskild observation eller matning ska paverka
resultatet for mycket.

4. De ger enkla forklaringar: Slutresultatet for en Random Forests algoritm kan tolkas som ett
medelvarde eller majoritetsrostning fran flera beslutsgranser vilket gor det latt att forsta hur
en prediktion har gjorts. Dessutom kan insikt i vilka variabler som har storst betydelse for
prediktionen fas med hjélp av algoritmen.

Sammanfattningsvis, Random Forests &r en robust och flexibel algoritm som é&r vél lampad for att
hantera tabulédr data genom att kunna hantera olika typer av variabler, hantera hog dimensionalitet,
vara robust mot outliers och ge enkla forklaringar pa resultatet.

Det finns andra maskininldrningstekniker, exempelvis support vector machines (SVMs) och djupa
neuronnét, som ocksa gar att tillampa for tabular data. Djupa neuronnat har visat fungera valdigt vl
pa hogdimensionella data med komplexa monster, men kommer till sin ratt framst nar det en mycket
stor méangd tréaningsdata finns tillganglig, eller nar data ar ra (exempelvis data som kommer direkt
frdn en sensor), och har behov av representationsinldrning. I detta projekt dr dock de existerande
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faktorerna redan goda representationer for de objekt som ska analyseras och darmed dr Random
Forests i stallet ett rimligt val.

Som ndmns ovan kan Random Forests hantera badde kontinuerliga och kategoriska variabler. Dock
maste kategoriska variabler forst transformeras till ett format som maskininlarningsmodeller kan
processa. Ett exempel pa en kategorisk variabel i detta projekt ar till exempel ‘rorisolering’. I detta
projekt anvander vi one-hot encoding for att transformera kategoriska variabler. Det &r en teknik som
anvands inom maskininldrning och dataanalys for att representera kategoriska variabler som binéira
vektorer. Langden pé den bindra vektorn dr lika med det totala antalet unika kategorier i variabeln.
Varje position i vektorn motsvarar en specifik kategori, och om en datapunkt tillhér den kategorin
satts motsvarande position till 1, medan alla andra positioner satts till 0. De kontinuerliga variablerna
normaliseras eller processas ej pa ndgot annat vis.

Nedan kommer vi prata om data i termer av klasser. Vart traningsdata bestar av tva klasser, skadade
och oskadade ledningar. Aven om modellen trinas pa kategoriskt data kan den ge ett statistiskt
estimat pa sannolikheten for en skada i ett kontinuerligt intervall. I data f6r detta projekt, oberoende
av vilket bolag som lamnat den, finns det en grov klassojamlikhet. Det finns betydligt fler
observationer i data av oskadade ledningsobjekt an skadade ledningsobjekt. Vid traning av
maskininlarningsmodeller kan detta bidra till minskad modellprestanda och behéver vanligtvis
atgardas. Att ha lika manga exempel av varje klass i traningen av en klassifikationsmodell kan bidra
till att undvika skevhet eller partiskhet i modellens prediktioner. Om en viss klass har mycket farre
exempel dn de andra klasserna i traningsdata kan modellen ha svért att ldra sig att skilja den klassen
frdn de andra klasserna och kan gora felaktiga prediktioner. Genom att ha lika manga exempel av
varje klass i trdningsdata kan modellen ldra sig att identifiera varje klass pa ett balanserat sdtt och
undvika partiskhet. Detta kan bidra till att forbattra modellens prestanda pa nya data och gora den
mer tillforlitlig. En metod for att fa lika manga exempel av varje klass i traningsdata ar downsampling.
Nar downsampling anvands for att hantera obalanserade dataméangder med olika antal exempel i
olika klasser, tas exempel frdn den 6verrepresenterade klassen bort sé att antalet exempel i varje klass
blir jamnt fordelat eller mer balanserat. Till exempel, om en klass har 1000 exempel och en annan klass
har bara 100 exempel, kan 900 exempel slumpmassigt tas bort frdn den dverrepresenterade klassen for
att skapa en mer balanserad dataméangd. For detta projekt innebar detta att sSlumpmassigt valja ut
samma antal oskadade ledningsobjekt fran varje enskilt dataset som det finns skadade ledningsobjekt.

Det ar viktigt att notera att downsampling kan leda till forlust av information, eftersom vissa exempel
tas bort frdn datamangden. Dessutom resulterar tva applikationer av downsampling pa dataseten inte
i samma traningsmangd for modellen, detta for att de oskadade ledningsobjekten sannolikt inte
kommer vara desamma.

Den hidr paverkan kan undersokas genom att gora downsamplingen flera ganger och titta pa
medelvardet av resultaten. Det ar vanligt att dela upp data i trdningsméangd och valideringsmangd
nar maskininldarningsmodeller trédnas och evalueras. Genom att dela upp data i en traningsméangd och
en valideringsméngd undviks 6veranpassning av modellen pé traningsdata. En modell som har
Overanpassats pa traningsdata har memorerat data och kan darfor inte generalisera till nya data.
Genom att anvianda valideringsdata mats modellens prestanda pa oberoende data och darmed
undviks dveranpassning. Detta gor det mojligt att f4 en mer realistisk uppfattning om modellens
forméga att generalisera till nya data.

For att kort sammanfatta forfarandet s downsamplas forst datasetet s att det innehéller lika manga
exempel av de bada klasserna, oskadade och skadade ledningsobjekt. Denna méangd delas sedan
slumpmassigt in i traningsdata och valideringsdata. Modellen tranas sedan pa traningsdata och
evalueras pa valideringsdata. Genom att gora detta upprepade ganger och titta pa medelvarde far vi
en uppfattning om hur vél modellen kan férvéntas prestera pa oseddosedda data och hur stor
paverkan downsampling och andra slumpmassiga moment har pa denna prestanda. I denna rapport
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presenteras statistik utifran 20 sidana slumpmassiga nedsamplingar/delningar. Detta ger ett
signifikant medelvarde 6ver modellens prestanda.

Vid evaluering av maskininlarningsmodeller anvandas metriker vars syfte ar att representera
modellens prestanda med hénsyn till aspekter som anses vara av vikt for problemet. Vanliga metriker
ar accuracy och F1-score for klassificeringsuppgifter. Accuracy ar en vanlig metrik som maéter hur
manga av de observationer som finns i tranings- eller valideringsdata som modellen har rétt pa. Det
vill sdga hur ménga av de oskadade eller skadade ledningsobjekten som modellen har klassificerat pa
det viset. Detta ger ofta en bra fingervisning om hur vl modellen fungerar men siager inget om hur
val modellen klassificerar var klass for sig. F1-score till skillnad fran accuracy ger en balanserad
beddémning av bade precision och recall (aterkallande) f6r modellen. Precision ar andelen korrekt
forutsagda skador jamfort med det totala antalet forutsagda skador av modellen, medan recall &r
andelen korrekt forutsagda skador jamfort med det totala antalet faktiska skador. F1-score ar ett
harmoniskt medelvarde mellan precision och recall, vilket ger en balanserad bedémning av modellens
prestanda for bada matten.

I resultatsektionerna i denna rapport visar vi bAde modellens accuracy och F1-score pa
valideringsméangden. Detta gors i form av figurer dar figurerna beskriver fordelningen 6ver dessa
metriker, som fatts genom att upprepa experimentet som beskrivs som ovan. Detta ger ett medelvarde
pa dessa metriker som &r uttryckt i en orange linje inuti boxarna. Utdver dessa visar vi daven en
fordelning 6ver riskuppskattningar som modellen har gjort. Denna risk ligger i intervallet [0,1] dar en
riskuppskattning pa 1 motsvarar véldigt hog sannolikhet att ledningsobjektet ar att betrakta som
skadat. Denna fordelning visualiseras i en figur déar oskadade ledningar fargkodas med blatt och
skadade ledningar med rétt. Overlappning visas som lila, dvs de fall dér det finns oskadade och
skadade ledningar med samma predicerade risk. Det bor alltsa vara extra intressant att titta narmare
pa de bla eller “lila” oskadade ledningar som fatt ett hogt riskvarde.

Random Forest modeller har ett par instéllningar som paverkar de resultat som fas. Dessa dr
exempelvis hur manga beslutstrad som ska ingé i modellen. Dessa har i detta projekt bestamts via en
metod for hyperparametersokning som kallas grid search. Detta innebar att olika varden provas for
varje hyperparameter (till exempel antal beslutstrad) for att se vad som funkar bast. Vad resultatet av
denna so6kning blev for respektive modell gar att utldsa i resultatsektionerna. De modeller som &r
framtagna i detta projekt kraver forsumbar berakningskraft bade for traning och prediktion. Modeller
med olika hyperparametrar ar fortfarande jamforbara eftersom de bedoms utifrdn deras prestanda pa
ett eller flera utvarderingskriterier, i detta fall F1-score pa valideringsmangd. Genom att jamfora
modellernas prestanda pa dessa metriker kan bedomning av vilken modell som fungerar bast for det
specifika problemet goras, i detta fall bolags specifika datamangder. Med andra ord betyder detta att
valja till exempel det antal trad f6r den modellen som tranas pa bolag A:s data som leder till bast F1-
score pa valideringsméangden for bolag A. En modell med daligt valda hyperparametrar kan fa simre
prestanda dn en modell med vl valda hyperparametrar. Darmed ar det inte garanterat att en modell
trdnad pa bolags A data ger bast resultat om den innehéll det antal trdd som gav bést resultat for en
modell tranad pé bolags B data.

Korrelationen mellan riskuppskattning och variationen i enskilda faktorer har ocksa visualiserats. Vi
har valt att inkludera en figur per modell som visar detta for faktorn vattenméangd. Den ar intressant
att reflektera kring, da det ar en faktor modellen lagger mycket vikt pa vilket visas i resultatdelen.
Resterande figurer fas via lank som anges i Bilaga 10.1.

5.3 RESULTAT FRAN MODELLUTVECKLING

I denna sektion presenterar vi resultat dar modellen ar tranad och evaluerad pa data fran enbart ett
bolag i taget. Detta ger en baslinje, det vill siga vi kan da utvardera vilken férdndring i prestanda
modellen far vid federerad traning. Alltsd ndr modellen ser data frdn mer an ett bolag under tréning.
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Resultat fran federerad traning ses sedan i Avsnitt 6.2 nedan. En 6versikt av resultaten for alla
modeller aterfinns i Bilaga 10.2. Kéllkod och tranade modeller fés via lank som anges i Bilaga 10.3.

5.3.1 EON

RandomForest modellen som trénats och evaluerats pd EONs data bestér av totalt 150 beslutstrad dar
noder kan delas vid minst 10 datapunkter vid nod samt dér varje 16v maste innehalla minst fyra
datapunkter. I Figur 2 ses modellens accuracy och Fl-score pa valideringsméangderna fran de 20
experiment som gjorts. Det vill sdga i vilken utstrackning modellen predicerar ritt nar det kommer till
om en ledning &dr skadad eller inte.

Accuracy & Fl-score. EON
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Figur 2: Accuracy och F1-score fér modell trinad och validerad pa data fran EON. Resultat frdn 20 experiment. Visar varians fran
downsampling och tranings- och valideringsdelning av data.

Modellen tranad och evaluerad pa data frdn EON visar en relativt hog prestanda och att modellen har
kapacitet till att I16sa problemet, om an inte fullstandigt.
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I Figur 3 ser vi férdelningen 6ver vilken risk som modellen tillskrivit de ledningar som ingatt i
valideringsmangderna.

Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt, EON

Sammanslag over de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 3: Till vanster visas en sammanslagning dver de 20 experimenten. Till hoger visas fordelningen 6ver ett experiment.
Ledningsobjekt markta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt markta som skadade visas i rott. Overlapp visas i lila. Data fran EON.

Till véanster i Figur 3 ser vi en sammanslagning av de 20 experimenten och till hoger riskfoérdelningen
for enbart ett experiment, alltsa enbart for en modell pa sin egna valideringsmangd. Férdelningen
over risk tyder pa att modellen har ldrt sig problemet vél. Fordelningen 6ver risk ser lovande ut pa
valideringsmangden nar det kommer till att kunna anvénda sig av modellen for att uppskatta vilken
av de ledningsobjekt som bor bevakas men som dnnu inte har nagra rapporterade skador. Till
exempel de oskadade objekten med en risk storre dn ca 0.8-0.9. Se bilaga 10.4 {0r ett utdrag av
oskadade ledningsobjekt med hog predicerad risk.

I Tabell 2 ser vi vilken vikt modellen har lagt pa de olika faktorerna for att separera traningsméngden
sa val som mdjligt. Detta innebér vilken faktor som ges storst vikt nér det kommer till att dela
traningsmangden i oskadade och skadade objekt med sa hog precision som majligt.

Tabell 2: Normaliserad vikt modellen lagt pa de olika faktorerna for att separera traningsmiangden i oskadade och skadade objekt. Hogre
tal betyder att mer tyngd har lagts for separering.

Riskfaktor Vikt Riskfaktor Vikt
Vattenmangd 0.283 Dranering 0
Roérdimension 0.109 Rérisolering 0.016
Rorplacering 0.076 System 0.085
Installationsar 0.152 Mantel 0.121
Manteldimension 0.072 Medierér 0.085
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Det hér resultatet kan tolkas som att ju storre den vikten dr desto mer beskrivande ar just denna input
for att gora en korrekt prediktion. Notera dock vid tolkning av detta att det inte bara dr en input som
har féranlett modellen till att gora en prediktion, snarare ett samspel mellan modellens alla inputs. For
EONs data har vi haft mojlighet att utvardera hur modellprestanda paverkas om ytterligare
riskfaktorer inkluderas under traning och evaluering av modellen d& denna dataméangd innehaller
koordinater 6ver ledningsobjekten. Detta gor att data gar att kombinera med kartlager fran
Norrkopings kommun. Framst ar det information om marktyp dar ledningar ligger, till exempel
industriomrade, lag/hog bebyggelse etc. Dessutom var kommunen saltar vagar sa att avstand fran
ledning och/eller betdckningar till nirmaste saltade vag kan inkluderas. I Tabell 3 ses medelvardet av
F1-score vid enskild och fullsténdig inkludering av dessa tva ytterligare inputs.

Tabell 3: Modellresultat vid inkludering av ytterligare riskfaktorer i modellen under trining och evaluering. | cellerna visas medelvérde

av F1-score 6ver de olika experimenten med 95% konfidensintervall inom parentes.

Marktyp Avstand saltad vag Medelvarde F1-score
Exkluderad Exkluderad 0.714 (£ 0.0104)
Inkluderad Exkluderad 0.722 (£ 0.012)
Exkluderad Inkluderad 0.714 (£ 0.0111)
Inkluderad Inkluderad 0.721 (£ 0.012)

Baserat pa dessa iakttagelser ger inkludering av marktyp hogre medelvarde for F1-score, medan
avstand till saltad vag inte tycks paverka modellens F1-score namnvart. Accuracy och Fl-score for den
fullstindiga inkluderingen visualiseras ocksé i Figur 4.

Accuracy & Fl-score. EON, utokad modellinput
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Figur 4: Accuracy och F1-score fér modell trinad och validerad pa data fran EON, bade marktyp och avstand till saltad vig har
inkluderats. Resultat fran 20 experiment. Visar varians fran downsamling och triannings- och valideringsdelning av data.
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Faktum ér att inkludering av marktyp leder till ett F1-score som motsvarar den globalt tranade
modellen vi redovisar i avsnitt 6.2.1. Tabell 2 visar att vattenméangden hade viktats hogst av de
ursprungliga faktorerna. Faktorn vattenméangd motsvarar mediets volym och ar berdknad utifran
ledningssektionens innerdiameter och langd. Riskskattningen 6kar med vattenmangden, se Figur 5
nedan.

i Korrelation: Vattenmangd, EON modell.

0.8 A

o
(e)}
1

Riskuppskattning
e
SN

024 i

0.0

162 19° 10! 102 10®
Varde, log-skala.

Figur 5. Estimerad risk for skada kontra ledningssegmentets berdknade vattenméangd (volym) fé6r modell som trénats och utvérderats pa
EONs data.

Ur ett modelleringsmassigt perspektiv har vattenmangden tillskrivits en hog vikt och den blir déarfor
nodvandig for att modellen ska gora bra prediktioner pa valideringsdata. Modellen ar trdnad pa att
identifiera korrelationer mellan de faktorer som ingatt i traningen och skador, inte att identifiera
kausala samband mellan alla verkliga riskfaktorer och risken for skada. Darmed finns en risk att
overtolka ett sidant hdar modellresultat. Riskfaktorn vattenméangd kan mycket vl ha viktats hogt da
sannolikheten for skada dr hogre for en langre ledning. Vi har sett att inkludering av marktyp
forbattrar modellens prediktionsférmaga. Darfor rekommenderar vi anvandare att om méjligt
inkludera flera riskfaktorer, tex omgivningsférhallanden. Anvéndare bor nyttja sin doménkunskap
bade i val av faktorer och vid tolkning av resultat. Som tidigare ndmnts utgdr ML-modeller inte facit
utan snarare ett stod for erfarna beslutsfattare.

5.3.2 Goteborg

RandomForest modellen tranad och evaluerad pa Goteborgs data bestar av totalt 50 beslutstrad dar
noder kan delas vid minst &tta datapunkter vid nod samt dar varje 16v maste innehdlla minst en
datapunkt.
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Denna modell visar nagot svagare resultat an fran EON. Det kan bl.a. bero pa det farre antal skador
som modellen har haft tillgéanglig for inlarning, se Figur 6.

Accuracy & Fl-score. Goteborg
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Figur 6. Accuracy och F1-score for modell trinad och validerad pa data fran Géteborg. Resultat fran 20 experiment. Visar varians fran
downsampling och trénings och valideringsdelning av data.

Liksom for EON har vi ocksa undersokt riskfordelningen i valideringsméngderna, se Figur 7.

Fordelning over riskuppskattning av ledningsobjekt, Géteborg

Sammanslag 6ver de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 7: Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vinster visas en sammanslagning 6ver de 20
experimentet. Till hdger visas fordelningen 6ver ett experiment. Ledningsobjekt mérkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
mirkta som skadade visas i rott. Notera att 6verlapp visas i lila. Data fran Géteborg.

Till vanster i Figur 7 ser vi en sammanslagning dver de 20 experimenten och till hoger
riskférdelningen for enbart ett utav dem. Alltsa enbart f6r en modell pa sin egen valideringsmangd.
Som for EON finns det potentiellt méjlighet att anvinda modellen som stdd for prediktivt underhall.
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En mérkbar skillnad mellan bolagen &r att modellen ger ett flertal hittills oskadade ledningar en
riskskattning < 0.1 1 EONs fall medan vi inte ser samma monster f6r oskadade ledningar hos Goteborg
Energi. Har ar det relativt sett farre ledningar som givits en riskskattning < 0.1. Detta kan troligen
hérledas till hur bolagens nit dr konfigurerade, dvs att det existerar systematiska skillnader mellan
bolagen i de faktorer som modellen nyttjar.

Tabell 4 visar vilken vikt modellen har lagt pa de olika faktorerna for att separera traningsmangden sa
val som mojligt.

Tabell 4: Normaliserad vikt modellen lagt pa de olika faktorerna for att separera trianingsmingden i oskadade och skadade objekt. Hogre
tal betyder att mer vikt har lagts for separering.

Riskfaktor Vikt Riskfaktor Vikt

Vattenmangd 0.269 Dranering 0.079
Rérdimension 0.146 Rérisolering 0.031
Rorplacering 0.028 System 0.042
Installationsar 0.233 Mantel 0.043
Manteldimension 0.095 Medieror 0.034

I Figur 8 visas hur faktorn vattenméngd korrelerar med riskuppskattning for modellen trdnad pa
Goteborg Energis data.

Korrelation: Vattenmangd, Goteborg modell.
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Figur 8. Estimerad risk fér skada kontra ledningssegmentets beriknade vattenmingd (volym) for modell som trinats pa Goteborg
Energis data.

Liksom for EON ser vi att en storre vattenméngd har en tendens till att f& hogre riskuppskattning av
modellen &n mindre vattenméngder.
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6 Utveckling av prediktiv modell genom federerad
inlarning

6.1 GENOMFORANDE

Federerad inlarning (Federated Learning) dr en metod for maskininlarning dar modellen tranas pa
data som distribueras 6ver flera enheter utan att data centraliseras pa en plats. Detta innebar att en
modell kan lédra sig frdn mer &n en datakalla utan att data behover delas. Har tillampas en variant av
federerad inldrning genom att ta data fran tva olika fjarrvarmebolag.

En RandomForest-modell anvédndes for att gora en riskestimering av fjdrrvarmendtet baserat pa en
uppsattning av faktorer som paverkar risken for driftstorningar och skador (se Tabell 1). Modellen
trdnades separat pa data fran varje fjarrvarmebolag, och sedan kombinerades modellerna genom att
ett antal av beslutstraden fran varje bolag valdes ut slumpmassigt. De utvalda traiden kombinerades
pa en central server till en gemensam modell. I 6vrigt ar utférandet identiskt med det som beskrivits i
5.25.2.

Utover den federerade modellen som haller data fran olika kéllor separat tranades &ven en global
modell dér all data forst samlas centralt. Detta bildar ytterligare en baslinje som det gar att jaimfora
den federerade modellen emot. I praktiken kan dock tranandet och evalueringen av en sddan global
modell vara ogenomférbart pa grund av datadelningsdirektiv eller liknande, ndgot som ocksa
kringgas genom federerad inlarning.

6.2 RESULTAT

Har visar vi forst resultat frdn den globala modellen som har haft tillgéng till all data centralt och
sedan resultat for den federerade modellen vilket motsvarar en situation dér data aldrig lamnar
bolagen. Det som visas motsvarar det som aterfinns i 5.35.3.

6.2.1 Global modell

RandomForest modellen tranad pa data frin EON och Goteborg pa det globala viset bestar av totalt
100 beslutstrdd dar noder kan delas vid minst 10 datapunkter vid nod samt dér varje 16v maste
innehalla minst en datapunkt. I Figur 9, Figur 10 och Figur 11 visas accuracy och Fl-score for den
globala modellen. Skillnaden mellan dessa ar vilken data som modellen har evaluerats pa. Initialt
evalueras modellen p& en sammanslagen valideringsmangd med bade data frdn EON och Géteborg,
se Figur 9.
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Accuracy & Fl-score, global modell,
utvarderad pa EON och Géteborg
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Figur 9: Accuracy och F1-score for global modell trinad och validerad pa data fran EON och Géteborg. Resultat fran 20 experiment. Visar
varians fran downsampling och trinings- och valideringsdelning av data.

Redan hér ser vi att den globala modellens spridning minskar jamfort med tidigare lokala modeller.
Den utokade datamangden verkar alltsd gynnsamt med avseende pa detta. Vi evaluerar ocksa
modellen med data fran respektive EON och Goteborg, se Figur 10 och Figur 11. Detta mojliggor en
jamforelse mellan den globala modellen och modeller enbart tranade pé enskilda bolags dataméangder.

Accuracy & Fl-score, global modell, utvarderad pa EON
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Figur 10. Accuracy och Fl-score fér global modell trinad pa data fran EON och Géteborg. Evaluerad enbart pa data fran EON. Resultat
fran 20 experiment. Visar varians fran downsampling och trinings- och valideringsdelning av data.
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Accuracy & Fl-score, global modell, utvarderad pa Géteborg
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Figur 11: Accuracy och Fl-score fér global modell tranad pa data fran EON och Géteborg. Evaluerad enbart pa data fran Goteborg.
Resultat fran 20 experiment. Visar varians fran downsampling och trénings- och valideringsdelning av data.

For bada bolagen ser vi en forbéttring pa valideringsmangder for den globala modellen. Storst 0kning
ser vi ndr den globala modellen anvénds for evaluering av Goteborgs data jamfort med modellen som
enbart dr tranad pa Goteborgs data. Detta indikerar att data fran EON generaliserar atminstone till
viss del till data fran Goteborg. Att den globala modellen far hogre Fl-score pa valideringsméangden
frdn Goteborg an den lokala modellen tranad pa Goteborgs data betyder att det finns information i
EONSs data som den globala modellen kan lara sig av nar det kommer till att predicera Goteborgs data
med stOrre traffsakerhet.

I Figur 12, Figur 13 och Figur 14 ser vi samma typ av fordelningar 6ver risk som modellen tillskrivit
de ledningar som ingatt i valideringsmangderna som i avsnitt 5.3 som for accuracy och Fl-score
resultaten visas den globala modellens riskfordelning pa en sammanslagning av
valideringsmangderna fran EON och Géteborg, pa EONs valideringsmangd och pa Goteborgs
valideringsmangd.
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Fordelning over riskuppskattning av ledningsobjekt, global modell,
utvarderad pa EON och Géteborg

Sammanslag over de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 12: Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vdnster visas en sammanslagning dver de 20
experimenten. Till héger visas férdelningen 6ver ett experiment. Ledningsobjekt mirkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
mirkta som skadade visas i rott. Notera att 6verlapp visas i lila. Global modell tranad och utvirderad pa data fran EON och Géteborg.

Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt, global modell,
utvarderad pa EON

Sammanslag over de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 13. Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vinster visas en sammanslagning 6ver de 20
experimenten. Till héger visas férdelningen 6ver ett experiment. Ledningsobjekt mirkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
mirkta som skadade visas i rott. Notera att 6verlapp visas i lila. Global modell trinad pa data fran EON och Goteborg. Valideringsdata
fran EON.
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Fordelning over riskuppskattning av ledningsobjekt, global modell,
utvarderad pa Géteborg

Sammanslag over de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 14. Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vinster visas en sammanslagning 6ver de 20
experimentet. Till hoger visas fordelningen fran ett experiment. Ledningsobjekt mérkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
mirkta som skadade visas i rott. Notera att 6verlapp visas i lila. Global modell trinad pa data fran EON och Géteborg. Valideringsdata
fran Goteborg.

Har aterfinns aterigen de karakteristiska distributionerna for respektive bolag. I

Tabell 5 ser vi vilken vikt den globala modellen har lagt pa de olika faktorerna for att separera
traningsmangden sa val som mojligt.

Tabell 5: Normaliserad vikt modellen lagt pa de olika faktorerna fér att separera triningsmingden i oskadade och skadade objekt. Hégre
tal betyder att mer vikt har lagts for separering.

Riskfaktor Vikt Riskfaktor Vikt
Vattenmangd 0.297 Dranering 0.03
Rérdimension 0.126 Rérisolering 0.02
Rorplacering 0.054 System 0.059
Installationsar 0.2 Mantel 0.068
Manteldimension 0.079 Medieror 0.071
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Liksom tidigare modeller tycks modellen vikta riskfaktorerna pa ett snarlikt sitt. Aterigen ges
vattenmangden storst vikt. I Figur 15 visas hur faktorn vattenméngd korrelerar med riskuppskattning
for den globala modellen.

Korrelation: Vattenmangd, Global modell.
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Figur 15. Estimerad risk for skada kontra ledningssegmentets berdknade vattenméangd (volym) for den globala modellen. Global modell
tranad och utvirderad pa data fran EON och Géteborg.

For den globala modellen syns samma trend som for de lokalt tranade modellerna. Alltsa att en storre
vattenméngd leder till en av modellen hogre riskuppskattning. Korrelationsdiagram for ytterligare
riskfaktorer har tillgangliggjorts elektroniskt. Vi hdnvisar till dessa i Bilaga 10.1.

6.2.2 Federerad modell

RandomForest modellen trdnad federerat pa data fran EON och Goteborg bestar av totalt 250
beslutstrad, dar varje bolag bidrar med 125 beslutstrad till den slutgiltiga modellen, dar noder kan
delas vid minst tva datapunkter vid nod samt dér varje 16v maste innehalla minst en datapunkt. I
Figur 16, Figur 17 och Figur 18 visas accuracy och F1-score fér den federerade modellen. Skillnaden
mellan dessa ar vilken data som modellen har evaluerats pa. Initialt evalueras modellen pa en
sammanslagen valideringsmangd med bade data fran EON och Géteborg, se Figur 16.
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Accuracy & Fl-score, federerad modell,
utvarderad p& EON och Géteborg
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Figur 16: Accuracy och Fl-score fér federerad modell trinad och validerad pa data fran EON och Géteborg. Resultat fran 20 experiment.
Visar varians fran downsampling och trinings- och valideringsdelning av data.

I Figur 17 och Figur 18 evalueras modellen pé enbart data fran respektive EON och Géteborg
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Figur 17: Accuracy och Fl-score fér federerad modell trinad pa data fran EON och Goteborg. Evaluerad enbart pa data fran EON.
Resultat fran 20 experiment. Visar varians fran downsampling och trénings- och valideringsdelning av data.
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Accuracy & Fl-score, federerad modell, utvarderad pa Goéteborg
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Figur 18: Accuracy och Fl-score fér federerad modell trinad pa data fran EON och Goteborg. Evaluerad enbart pa data fran Géteborg.
Resultat fran 20 experiment. Visar varians fran downsampling och trénings- och valideringsdelning av data.

Resultaten for den federerade modellen ar svagare an for den globala modellen. Det &r vanligt vid
federerad inlarning att det sallan blir lika bra som att ha en global modell med centrerat data.
Resultatet f6r den federerade modellen ar relativt oforandrat vid evaluering pd EONs
valideringsmangd, men for evaluering pa Goteborgs valideringsmangd syns ett tapp i Fl1-score pa ett
par procentenheter jaimfort med den globala modellen. Dock &r resultatet f6r den federerade modellen
evaluerad pa Goteborgs valideringsméngd fortfarande starkare jaimfort med den modell som enbart
trénats lokalt pa Goteborgs data. Detta visar pa en vinst vid federerad inldrning.
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Som for accuracy och Fl-score resultaten visas den federerade modellens riskfordelning pa en
sammanslagning av valideringsméngderna fran EON och Géteborg, Figur 19, pa EONs
valideringsméngd, Figur 20, och p& Goteborgs valideringsmangd, Figur 21.

Fordelning over riskuppskattning av ledningsobjekt, federerad modell,

utvarderad pa EON och Géteborg
Sammanslag over de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 19: Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vdnster visas en sammanslagning dver de 20
experimentet. Till hdger visas fordelningen 6ver ett experiment. Ledningsobjekt mérkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
mirkta som skadade visas i rott. Notera att 6verlapp visas i lila. Federerad modell trinad pa data fran EON och Géteborg.

Fordelning over riskuppskattning av ledningsobjekt, federerad modell,
utvarderad pa EON
Sammanslag over de 20 experimenten Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 20: Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vinster visas en sammanslagning dver de 20
experimentet. Till hdger visas fordelningen 6ver ett experiment. Ledningsobjekt méarkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
markta som skadade visas i rétt. Notera att 6verlapp visas i lila. Federerad modell trinad pa data fran EON och Géteborg.
Valideringsdata fran EON.
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Fordelning over riskuppskattning av ledningsobjekt, federerad modell,

utvarderad pa Géteborg
Resultat fran ett av experimenten, praktisk prestanda
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Figur 21: Fordelning 6ver riskuppskattning av ledningsobjekt i valideringsdata. Till vdnster visas en sammanslagning dver de 20
experimentet. Till hdger visas fordelningen 6ver ett experiment. Ledningsobjekt méarkta som oskadade visas i blatt, ledningsobjekt
mirkta som skadade visas i rott. Notera att 6verlapp visas i lila. Federerad modell trinad pa data fran EON och Géteborg.

Valideringsdata fran Géteborg.

I Tabell 6 ser vi vilken vikt den globala modellen har lagt pa de olika faktorerna for att separera

trdningsmangden s val som mojligt.

Tabell 6: Normaliserad vikt modellen lagt pa de olika faktorerna fér att separera triningsmingden i oskadade och skadade objekt. Hégre

tal betyder att mer vikt har lagts for separering.

Riskfaktor Vikt Riskfaktor Vikt
Vattenmangd 0.337 Dranering 0.03
Rérdimension 0.132 Rérisolering 0.02
Rorplacering 0.034 System 0.035
Installationsar 0.251 Mantel 0.045
Manteldimension 0.083 Medieror 0.031
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I Figur 22 visas hur faktorn vattenméngd korrelerar med riskuppskattning for den federerade
modellen.

" Korrelation: Vattenmangd, Federerad modell.

0.8 -

o
[e)]
I

Riskuppskattning
o
B

0.2

0-0 R SEELy | LR SRS L ) I RS B | sl | i | hEEE AL S A | L S R Ly ) LR A A ) %
10 e = 19+ 108 10! 10? 103

Varde, log-skala.

Figur 22. Estimerad risk for skada kontra ledningssegmentets berdknade vattenméngd (volym) for den federerade modellen. Federerad
modell trinad och utvirderad pa data fran EON och Géteborg.

For den federerade modellen syns samma trend som for de lokalt trdinade modellerna. Alltsa att en
storre vattenmangd leder till en av modellen hogre riskuppskattning. Den globala och federerade
modellen har inte identisk vikt pa faktorn vattenméngd, den federerade modellen ldgger nagot storre
vikt pa denna faktor. Som ett potentiellt resultat av detta s& har den federerade modellen en mindre
spridning i riskuppskattning per vattenméangdsvarde. Med andra ord sa forklarar vardet pa faktorn
vattenméngd mer av modellens riskuppskattning f6r den federerade modellen jamfort med den
globala modellen.
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7 Diskussion och slutsatser

Allmint

Vigen fran ax till limpa har ofta nagra kurvor, sa dven i detta fall. Fran det att ansokan skrevs till att
projektet tog fart hade varldsordningen dndrats. Det var krig i Europa. Detta har paverkat oss alla och
darmed ocksa projektets genomforande. Stor vikt fick darfor laggas runt sakerhetsfragor, framforallt
dataskydd och formuleringar av lampliga projektavtal. Det har till viss del medfort férseningar i
projektet. Vi fick dven ett ndgot lagre bidrag én dskat, vilket gjort det svarare att uppné anstkans
projektmal till fullo. Vi hade som maél att nd TRL6 men landar enligt var bedomning pa TRL4. D& vi av
namnda anledningar blev forsenade gentemot ursprungsplan har fokus framforallt legat pa ett
intensivt modelleringsarbete och vi har kant oss tvungna att fokusera pa de bolagen fran
referensgruppen med bast forutsattningar att forse oss med strukturerade data. Kommunikationen
med referensgruppen hade under vissa tider kunna vara battre, men vi dr som projektgrupp
tacksamma for visad forstaelse.

Projektgruppens sammansattning med representanter fran Energiforsk, FVB och RISE har utgjort en
dynamisk och tiat mix av personer med doméankunnande och expertis inom datavetenskap. Den har
typen av konsortium har mojlighet att 6verbrygga de kompetensgap som trots allt existerar. Detta
gdller i bada riktningar. Det tar tid att ldra sig varandras domaner oavsett om vi pratar fjdrrvarme eller
maskininlarning. Detta har vi ocksa markt i dialog med deltagarna i referensgruppen. Ett exempel ar
att vi under projektets gang insag vi att behovde tydliggora skillnaden mellan expert- och rena
maskininlarningsbaserade system. Viktiga aspekter vid val av metod och system for prediktivt
underhall &r om behovet eller 6nskemalet dr ett expertsystem eller ett ML-system samt vilka
personella resurser som finns tillgangliga. Detta &r relevant bade vid utveckling och anvandande.
Utover resursfragan ar sakerhetsaspekten en viktig fraga om data ska delas.

Vi tar med oss ndgra konkreta slutsatser fran projektet och viljer att redovisa dem i den ordning de
avhandlats i rapporten.

Omudrldsanalys

Kartlaggningen av initiativ visar att det finns ett flertal kommersiella aktorer eller scale-up (NODA,
Utilifeed, Kamstrup, Gradyent, Danfoss) som erbjuder digitala 16sningar for fjarrvarmeforetag. Dessa
16sningar fokuserar i regel pa att optimera och / eller 6vervaka system och att hitta anomalier eller
avvikelser for att identifiera lackage, rundgéngar etc. Men vi har inte hittat ndgon kommersiell aktor
som kombinerar statistik, riskfaktorer och dynamiska data for riskklassning av ett ledningssegment.
Dock erbjuder tillexempel Gradyent och NODA tjanster som dom relaterar till prediktivt underhdll.
Dessa tjdnster bygger i stéllet pa att identifiera avvikelser i driftdata. Nagot vi aterkommit till i samtal
med andra personer ur forskarkollegiet ar tillgangen eller bristen pa data for att bygga traffsakra ML-
algoritmer. Det finns en efterfrdgan fran behovsagare och en 6nskan fran forskarkollegiet att analysera
kombinationen av mat- och natdata. Detta galler oavsett om intresset dr avvikelser i nét eller
kundcentraler.

Kartlaggningen har ocksa identifierat ett antal relevanta forsknings- och utvecklingsprojekt inom
fjarrvarmeomradet (SAB, K2 och DAD), men dven inom elnat och vattenledningsnét. Resultaten fran
dessa projekt har inte direkt anvants i utvecklingen av vara algoritmer, ddremot har de tjanat som
inspiration. Vi har tydliggjort skillnaden mellan expertsystem och system baserade pa
maskininlarning. Det finns strategier for att kombinera expertbaserade system med ML-baserade
system, men detta har lamnats for framtida arbete. Exempel pa detta kan var 16sningar dar ett
expertsystem bidrar med traningsdata for ett inlarningsbaserat system, eller ett ML-baserat system
som med hjélp av osdkerhetskvantifiering avgor nar ett expertsystem behover tas in. Det gar dven att
lata ett expertsystem paverka inldrningen genom en modifierad inlarningssignal under traningen.
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Losningar som dessa har anvints inom fysikmodellering, dar datadrivna (ML-baserade) system ofta
visar upp en bra generaliseringsformaga samt ofta en berdkningsekonomisk férdel men dar
expertsystem kan bidra med kunskap om fysikaliska egenskaper som om de inte beaktas kan leda till
samre prestanda i vissa fall.

I kartlaggningen soktes aven lampliga aktorer for samarbete, vidareutveckling eller forvaltning av
plattformen.

Svarigheten att samarbeta med konsortier dar flera aktorer ingdr handlar om vem som ska vara den
framtida forvaltaren av projektet. Det dr dven svart att se hur aktiva de olika initiativen ar idag. I de
initiativ som genomforts i projektform eller examensarbete finns ingen samarbetspartner eller
framtida forvaltare. Daremot kan det vara mojligt att de metoder som utvecklats kan integreras med,
anvandas i eller kompletteras av andra plattformar.

En forutsattning for ett framtida samarbete med kommersiella aktorer skulle vara att hitta
samverkansformer och affirsmodeller som gynnar alla aktorer. Var spaning blir att flexibla startups
med hogt engagemang och ett agilt forhallningssétt till en forandrad produktportfdlj potentiellt skulle
vara lattare att hitta samarbeten med.

Foreningen inom Smart Energi bedoms vara en potentiell samarbetspartner och mojlig forvaltare av
resultaten da foreningen styrs av energibolag och fokuserar pa branschgemensam digital innovation
och datadelning. P4 samma sitt som Svenskt vatten sprider mjukvaran VASS Al ar en
branschforening som Energiforetagen Sverige en potentiell framtida distributor av plattformen
preDHiCt.

Dessa slutsatser, tillsammans med insikten om att den produkt projektgruppen strivat efter att
utveckla inte aterfinns i redan existerande produkter, tar vi med oss frdn denna del av arbetet.

Datainsamling

Modellens indata, dvs de riskfaktorer som paverkar ledningarnas livslangd, har identifierats i moten
med bolagen i referensgruppen och i diskussioner inom projektgruppen. Dérefter inventerades vilka
av dessa data som fanns tillgangligt hos bolagen och vilka faktorer som kan hamtas fran externa kallor

En forutsattning for att data ska vara anvandbar i maskininlarning ar att de olika faktorerna i
modellen maste innehalla unika nycklar (ID, koordinater el liknande) som gor det majligt att kunna
koppla ihop data. En annan forutséttning ar att de deltagande bolagen méaste ha samma typ av data
samt att denna data bendmns p& samma sétt. Vi valde darfor att anvanda data fran de bolag som hade
flest samstammiga riskfaktorer i tillracklig mangd dokumenterade. For att skapa gemensamma
bendmningar tog vi fram en dversattningsnyckel for denna data.

Vi har trimmat modellen sa langt som mgjligt utifran de data vi haft tillgang till, framst
ledningsbeskrivande faktorer. De omgivningsfaktorer som vi intuitivt forvantar oss fa en storre vikt
vid riskestimering ar formodligen nédvandiga for att gora en béttre prediktering. Det indikerar vart
forsok med inkludering av marktyp i EONs modell. Om denna information finns i bolagens NIS/GIS-
system finns de nddvéandiga kopplingarna for att data ska kunna anvéndas pé ett enkelt sétt.

Koncept och modellutveckling

I detta projekt har vi trdnat Random Forest-modeller for att gora riskestimering av fjarrvarmenit.
Totalt har vi tranat och evaluerat fyra modeller. Tva av dessa har tranats och evaluerats pa separata
datamangder, en f6r EON och en f6r Goteborg. Resterande tva har tranats och evaluerats med tillgdng
till bAda bolagens data. En genom att data lokaliserats pa samma plats, detta har kallats den globala
modellen; En déar vi nyttjat tekniker som motsvarar att data aldrig lamnar respektive bolag, dven ként
som federerad inlarning.
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Vi har for varje modell utfért 20 experiment for att uppskatta den varians som uppstar vid traning av
modellen. Resultaten redovisas som medelvarde och spridning 6ver dessa 20 experiment. Fran detta
ses att de lokalt trdnade modellerna, de med enbart tillgang till ett bolags data, lar sig att separera
oskadade och skadade ledningsobjekt i tranings- och valideringsdata vél. Utover redovisad accuracy
och Fl-score for dessa modeller visas ocksa férdelningar 6ver riskuppskattning som modellen gor
over objekt i valideringsmangden. Detta indikerar att modellen kan anvéndas i ett forebyggande syfte
da fa objekt mérkta som oskadade i valideringsdata far en predicerad riskuppskattning pa éver
0.8-0.9.

Dessa lokalt tranade modeller tjanar som mattstock nar vi senare presenterar resultat dver de modeller
som sett mer &n ett bolags data under traning. Vi visar att en modell som har haft tillgang till bada
bolagens data “pa en och samma plats’ presterar avsevart mycket battre dn de lokalt tranade
modellerna. Framfor allt vid utvardering pa Goteborgs valideringsméngd. Detta visar att en modell
kan dra nytta av data frdn mer an ett bolag vid traning och potentiella méjligheter till vidare
forbattring 6ver enbart lokal traning. En trolig forklaring till detta ar att kombinationen av data fran
olika kéllor okar méngfalden av exempel som modellen tranas pa. Detta kan leda till att modellen blir
mer allméangiltig och darmed battre pa att generalisera till nya data. Den federerade modellen visar
ocksa viss forbattring 6ver de lokalt trainade modellerna om dn mindre &n den globala modellen.

Federerade modeller presterar oftast simre dn modeller som far se data centrerat. Detta till viss del pa
grund av fundamentala matematiska hinder. Fordelen med federerad inlarning ar att sekretess kan
upprétthallas hos varje bolag och inga kénsliga data behover delas. I detta projekt har vi valt att
konstruera den federerade modellen genom att skapa en ensemble av beslutstrad lokalt tranade fran
respektive bolag. Det &r inte givet att denna typ av federering dr den som ger bast resultat for detta
problem och att det finns méjlighet till vidareutveckling.

Genom att anvinda Random Forests for att gora en riskestimering av ledningsobjekt kan vi ocksé
identifiera vilka faktorer som ar mest relevanta for att bedoma skaderisken. Dessa har presenterats for
respektive modell. Notera att samspelet av faktorer &r det som i slutdndan leder till en prediktion och
inte en summering av enskilda faktorers bidrag. Men denna typ av presenterad vikt kan dnda ge en
insikt i vilken faktor det &r som vager tyngst nar modellen har lart sig att separera oskadade fran
skadade ledningsobjekt i traningsdatan.

Vi visar dven att inkluderingen av ytterligare riskfaktorer kan forbattra modellens prestanda. Denna
undersokning var begransad till data frdn EON av praktiska skal.

Sammanfattningsvis har vi i detta projekt visat att det gar att modellera skadestatistik fran
fijgrrvirmebolag med Random Forest modeller. Aven i databegréansade situationer, bade med antalet
faktorer och exempel i dtanke. Vi har visat att en modell tranad pa mer &n ett bolags data sedan gér att
anvénda av enskilda bolag med battre prediktioner &n om dessa modeller enbart hade tranats lokalt.
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8 Fortsatt arbete

Som forberedande workshops och ansokan aterspeglat har vi inom preDHiCt arbetat for en
prototypplattform pa TRL-niva 6. Utvarderar vi projektets maluppfyllelse kan vi av redovisade skl
sdga att vi inte riktigt natt hela vagen. Vi befinner oss snarare idag pad TRL4. Vi har applicerat
utvecklat och tillimpat maskininlarningsmodeller pa en begransad mangd riskfaktorer fran ett urval
av deltagande bolag. Vi har ocksa lokalt satt upp en skyddad milj6 f6r federerad maskininlarning, fér
att simulera en tédnkt framtida infrastruktur for en vidareutvecklad plattform. Allt modelleringsarbete
har skett pa RISEs servrar. Vi identifierar fyra nyckelaktiviteter for att lyfta projektresultaten till TRL9.

Standardiserat format for datadelning

Det hér har vi inte explicit avhandlat i rapporten tidigare. Daremot har vi under arbetets gang
identifierat ett behov av ett standardiserat format for datadelning. Detta har vi i projektgruppen sjilva
erfarit. Det har ocksa lyfts av flertalet deltagare i referensgruppen. I nuldget anvander bolagen ett
flertal NIS och GIS-mjukvaror. Hur objekt benamns i dessa foljer inte en gemensam standard vilket far
till foljd att aggregering av data fran flera bolag blir mycket komplicerad. Vi efterlyser darfor en
branschgemensam standard som dtminstone kan efterlevas vid export eller upprattande av APlL:er
frdn naimnda system. Exempel ar Energiforetagens skadenyckel dar ett branschgemensamt format for
skador finns. Arbete pagar aven for att utveckla en importfunktion f6r import av data fran de olika
GIS/NIS-leverantorerna (Energiforetagen Sverige, 2023) samt tidigare EU-initiativ riktat mot smarta
stader och smart infrastruktur (FIWARE, 2023) (ETSI, 2023). Det bor ocksa namnas att liknande roster
horts tidigare, exempelvis frén det svenska initiativet Smart Energi, dar arbete gjorts for en gemensam
fjarrvarmetaxonomi. Pa Energiforetagens hemsida finns rapport FVF 2000:02
Ledningsdokumentation. Syftet ar att den ska utgora branschrekommendation och hjalpmedel vid
dokumentation. Den &r i behov av uppdatering, men visar att liknande ambition finns hos
Energiforetagen.

Utveckling av modellen

Vi har presenterat en modelleringsapproach dér vi identifierat ett 40-tal riskfaktorer och inhdmtat de
som funnits tillgangligt hos bolagen. Ett urval har sedan gjorts baserat pa expertkunskaper (férvantad
prediktiv signal) samt for att en sa stor andel som mdjligt av de utvalda egenskaperna ska finnas
tillgénglig bland de olika bolagens data. Modellen kan gora prediktioner baserat pa indata som saknar
vissa vdrden, men ju fler saknade varden desto storre osidkerhet kommer riskestimeringen att ha. Vi
har pavisat att inkludering av externa faktorer som markforhallanden stiarker modellens
prediktionsforméga. I dialog med referensgruppens medlemmar har vi en gemensam 6nskan om att
fa4 med riskfaktorer som indikerar fukt i systemet. Denna data har inte gatt att vikta mot sannolikheten
for skada i detta projekt, men det skulle sannolikt forbattra modellen ytterligare. Erfarenhet har visat
att det ar en faktor med stor betydelse for medierdrens livslangd.

Implementera bolagsovergripande plattform

e

RISE har utvecklat en modell for riskestimering, men har inte for avsikt att forvalta en framtida
16sning. I nuldget befinner vi oss i ett modelleringsstadie i en skyddad ”laboratoriemiljé”. Nuvarande
16sning kan potentiellt lyftas till en bolagsgemensam federerad plattform om datatillgdngen anses
tillracklig. Det var s& den ursprungliga visionen sag ut. En koordinerande part behover i sé fall sitta
upp en centraliserad tjanst som administrerar det federerade natverket. En klientlosning installeras
sedan som en del av respektive bolags IT-infrastruktur. Systemet trédnas sedan vilket resulterar i en
gemensam prediktionsmodell, trots att bolagens data inte lamnar dess dgare.
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Agandeskap/forvaltning

Oavsett implementering kravs en central aktor med en affirsmodell som stodjer den har formen av
forvaltande. I nuldget kanske det &r enklare att tillgangliggora en fardigtranad modell som en
gemensam resurs via ett AP eller extern webtjanst. Det kan d& vara lattare att hitta en lamplig
forvaltare. Detta har vi sett och lyft exempel pa frdn VA-sektorn. I omvarldsanalysen identifierade vi
branschorganisationen som en potentiell aktor som borde ha tillrackliga incitament for att forvalta en
liknande plattform.
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10 Bilagor

10.1 KORRELATIONSFIGURER

Korrelationsfigurer for faktorer som ingatt i traningen aterfinns pa foljande lank:
"https://git.ri.se/martin.willbo/predhict/-/tree/main/corr”.

10.2 RESULTATOVERSIKT

Tabell 7: Oversikt av resultat. Pa raderna ar de olika modellerna som har trinats och evaluerats i arbetet. | kolumnerna &r de olika
valideringsmangderna. | cellerna visas medelvirde av F1-score 6ver de olika experimenten med 95% konfidensintervall inom parentes.

Modell / EON valideringsmangd Goteborg Sammanslagen
Valideringsmangd valideringsmangd valideringsmangd
EON lokal 0.714 (+0.0104) X X

EON lokal utékad 0.721 (+0.012) X X

Goteborg lokal X 0.655 (+0.0218) X

Global modell 0.721 (+0.01) 0.67 (£0.0204) 0.71 (+0.0078)
Federerad modell 0.718 (+0.0083) 0.652 (+0.0235) 0.705 (+0.0079)

10.3 KALLKOD

Kallkod och tranade modeller forvaras av RISE och nas via lanken:
"https://git.ri.se/martin.willbo/predhict.”

47



10.4

UTDRAG PREDICERAD RISK LEDNINGSOBJEKT

Tabell 8: Exempel pa oskadade objekt klassade som hégriskledningar (riskobjekt) frain EONs datamingd. Prediktioner &r gjorda med

modellen trdnad pa data fran EON. Ett x i cellerna motsvarar ett saknat virde i datamingden for den faktorn.

water_content pipe_dimension pipe_location installation_year jacket_dimension drainage pipe_isolation system jacket mediapipe score
1.607 125.0 X 1972.0 442.0 X mineralull halror ac stal 0.942
0.017 80.0 X X 334.0 X mineralull halror ac stal 0.942
0.101 80.0 X X 334.0 X mineralull halror ac stal 0.941
0.345 100.0 X 1973.0 388.0 X mineralull halror ac stal 0.936
0.013 50.0 X X 280.0 X mineralull halror ac stal 0.935
0.062 100.0 X X 225.0 X polyuretan fast peh stal 0.935
Tabell 9:Exempel pa riskobjekt fran Goteborgs dataméngd. Prediktioner dr gjorda med modellen trédnad pa data fran Géteborg.
water_content  pipe_dimension pipe_location installation_year jacket_dimension drainage pipe_isolation system jacket mediapipe score
X 25.0 inomhus 1999.0 X X mineralull X X koppar 0.942
1.139 125.0 marklagd 1977.0 225.0 X polyuretan fast peh stal 0.942
0.034 40.0 marklagd 1958.0 X X mineralull halrér ac stal 0.941
4.150 125.0 marklagd 1982.0 250.0 X polyuretan fast peh stal 0.936
0.037 65.0 inomhus 1997.0 X Ja mineralull X X stal 0.935
0.117 50.0 inomhus 1975.0 X X mineralull X X stal 0.935
Tabell 10: Exempel pa riskobjekt fran EONs datamidngd. Prediktioner dr gjorda med den globala modellen.
water_content pipe_dimension pipe_location installation_year jacket_dimension drainage pipe_isolation system jacket mediapipe score
0.039 80.0 X X 334.0 X mineralull halror ac stal 0.975
0.185 100.0 X 1972.0 388.0 X mineralull halror ac stal 0.973
0.101 80.0 X X 334.0 X mineralull halror ac stal 0.973
0.017 80.0 X X 334.0 X mineralull halror ac stal 0.972
0.013 50.0 X X 280.0 X mineralull halror ac stal 0.971
1.607 125.0 X 1972.0 442.0 X mineralull halror ac stal 0.959
Tabell 11: Exempel pa riskobjekt fran G6teborgs dataméngd. Prediktioner &r gjorda med den globala modellen.
water_content pipe_dimension pipe_location installation_year jacket_dimension drainage pipe_isolation system jacket mediapipe score
5.196 500.0 ovanlagd 1983.0 X X mineralull X X stal 0.947
9.405 350.0 marklagd 1966.0 X X mineralull halrér betong  stal 0.946
6.758 300.0 marklagd 1967.0 X X mineralull halrér betong  stal 0.945
93.821 700.0 ovanlagd 1983.0 X X mineralull X X stal 0.945
9.405 350.0 marklagd 1967.0 X X mineralull halrér betong  stal 0.945
9.215 300.0 marklagd 1985.0 X Ja mineralull halrér betong  stal 0.944
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Genom att anvanda maskininldrningstekniken Random Forests fér att géra en
riskestimering av ledningsobjekt &r det méjligt att identifiera vilka faktorer som &r mest
relevanta for att bedéma skaderisken. Samspelet av faktorer dr det som i sluténdan
leder till en prediktion och inte en summering av enskilda faktorers bidrag. Inkludering
av ytterligare riskfaktorer, till exempel olika omgivningsfaktorer, kan férbattra modellens
prestanda ytterligare.

Resultatet av detta projekt visar att det gar att modellera skadestatistik fran
fiarrvarmebolag med. Random Forest-modeller. En modell trdnad pa mer dn ett bolags
data kan sedan att anvénda av enskilda bolag med béttre prediktioner 4n om dessa
modeller enbart hade trénats lokalt.

Ett nytt steg i energiforskningen

Forskningsforetaget Energiforsk initierar, samordnar och bedriver forskning och analys
inom energiomradet samt sprider kunskap for att bidra till ett robust och hallbart
energisystem. Energiforsk ir ett politiskt neutralt och icke vinstutdelande aktiebolag som
gs av branschorganisationerna Energiféretagen Sverige och Energigas Sverige, det statliga
affirsverket Svenska kraftnit, samt gas- och energiféretaget Nordion Energi. Las mer pd
energiforsk.se.

Energiforsk





