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Forord

Projektet Dataanalys och avancerade algoritmer — Méjligheter med
midtinfrastruktur har granskat hur distributionsdgare kan anvinda
informationen fran ett elnit med en utékad matinfrastruktur och fler
matparametrar i energimadtare for att effektivisera sin drift. Projektet har
verifierat att hogre matkvalité ger 6kad analysmdjlighet. Kunskap fran
stamnit och tidigare resultat har 6verforts till distributionsniva.

Projektet, som tillhorde programmet Smarta Elnat, har:

e Péavisat nyttan med utdkade matparametrar hos energimatare i
distributionsnédt med nétstationsmétning.

e Dokumenterat nyttan med god matkvalité sett till forbattrad lokalisering av
icke tekniska forluster.

e Specificerat krav pa nésta generations matare for att kunna majliggora
foreslagna analysverktyg.

e Undersokt forandringar i kostnad for elnitsagaren vid 6kad métnytta, d.v.s.
matare med fler métvarden (pa grund av fler matparametrar och 6kad
samplingsfrekvens).

Mattias Persson pa RISE har varit projektledare for projektet. Energiforsk vill
framfora ett stort tack till referensgruppen, som bidragit med sina erfarenheter och
synpunkter under projektets gang. Referensgruppen har bestatt av:

e Anders Lindskog, RISE
e David Westerlund, Rejlers Embriq
e Lars Olsson, Seniorit AB

Programmet Smarta Elndts programstyrelse, som initierat, f6ljt upp och godkant
projelktet, bestar av f6ljande ledamoter:

e Peter Soderstrom, Vattenfall Eldistribution AB (ordférande)
e Torbjorn Solver, Mélarenergi AB (vice ordférande)

e Mira Rosengren Keijser, Svenska kraftnat

o  Patrik Bjornstrom, Sveriges ingenjorer (Miljofonden)

e Kristina Nilsson, Ellevio AB

e Bjorn Allebrand, Trafikverket

e Ferruccio Vuinovich, Géteborg Energi AB

e Per-Olov Lundqvist, Sandviken Energi AB

e (Claes Wedén, ABB AB

e Daniel Kobi, Jamtkraft AB

e Hannes Schmied, NCC AB

e Mats Bergstrom, Umea Energi Elnat AB

e Magnus Sjunnesson, Oresundskraft AB

e Henric Johansson, Jonkoping Energi AB

e David Hakansson, Boras Elnat AB

e DPeter Addicksson, HEM AB

e Anders Fredriksson, Energiforetagen Sverige (adjungerad)
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Foljande bolag har deltagit som intressenter till projektet. Energiforsk framfor ett
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Har redovisas resultat och slutsatser fran ett projekt inom ett forskningsprogram som drivs

av Energiforsk. Det dr rapportforfattaren/-forfattarna som ansvarar for innehallet och

publiceringen innebér inte att Energiforsk har tagit stallning till innehallet.
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Sammanfattning

Incitament for att natbolagen skall effektivisera sin drift foreslds av
Energimarknadsinspektionen.

Sett till effektivitet har 54 av 159 natbolag hogre nétforluster an 4% pa arsbasis. Om
dessa 54 hade gjort forbattringar i sina elnit och natt ned till en natforlust pa 4%, sa
skulle det innebara en minskning pa totalt 143 GWh/ar. Antas en kostnad pa 50
O0re/kWh motsvarar det 72 miljoner kr/ar. Detta kan vara dels onddig forlust att
behdva betala i anslutningspunkten men ocksa en saknad inkomst f6r
distributionselnatsédgaren.

Enkétsvar fran elnétsbolag visar vilka framtida utmaningar som man ser ar allt
fran 6kade energimatarkrav, forstarkningar och att vardesédkra natet. Enkatsvaren
visar att det finns stor spridning hur nitbolagen hanterar sina natforluster, hur
man i nuldget hanterar icke-tekniska forluster (ITF) och dess lokalisering och
identifiering. Jamfort med kostnaden for nya generationens matare kommer
lagringskostnader for extra matvarden och 6kad matupplosning inte vara den
stora kostnadsdrivaren.

I denna rapport utvarderas korrelation, effektflddesanalys och maskininldrning for
att detektera och lokaliserar olika typer av ITF. Med hjdlp av maskininlarning kan
forluster lokaliseras utan perfekt kunskap om elnétets uppbyggnad sa ldnge dessa
forluster foljer forbrukningsmonstret och perioder utan ITF finns for uppldrning av
algoritmen. For slumpmassiga forluster har 3 olika metoder utvecklats och
utvérderats (5iM, K:SE och K:V) som visar lovande resultat nir det géller
lokalisering och detektering med hjalp av spanningsvarden hos energimaétare.
Upplosningen hos energimatvardena och dess paverkan pa lokaliseringen har
aven studerats.



DATAANALYS OCH AVANCERADE ALGORITMER

Summary

An incentive for distribution companies to improve the efficiency of
their operation is being suggested by Energimarknadsinspektionen.

In terms of efficiency, 54 out of 159 network companies have higher distribution
losses than 4% on an annual basis. If these 54 had made improvements in their
power grids and reached an energy loss of 4%, this would mean a reduction of 143
GWh / year overall. Assuming a cost of 50 6re / kWh this would equivalent to 72
million kr / year. This may be unnecessary loss of having to pay at the connection
point, but also a missing income for the distribution network owner.

Surveys from electricity companies show what future challenges are ranging from
increased energy metering requirements and reinforcements. The questionnaire
shows that there is a large spread of how network companies manage their
network losses, how to handle non-technical losses (ITF) and how they go about to
locate and identify them. Compared to the cost of the new generation meters,
storage costs for additional metrics and increased measurement resolution will not
be the major cost driver.

In this report, correlation, power flow analysis and machine learning are evaluated
in order to detect and locate different types of ITF. With the help of machine
learning, losses can be located without perfect knowledge of the power grid
structure as long as these losses follow the usage pattern, and periods without ITF
are available for the learning of the machine learning algorithm. For random
losses, 3 different methods have been evaluated (SiM, K: SE and K: V) that show
promising results with regard to localizing and detecting ITF using voltage values
of energy meters. The resolution of the energy meters and its influence on the
possibility to localize a ITF has also been studied.
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1 Introduktion

Den ekonomiska avskrivningen av energimaétare ar snart klar for de métare som
installerades i samband med den forsta méatarutrullningen, samtidigt finns nya
forslag pé krav for energimatning fran Energimarknadsinspektionen
(Energimarknadsinspektionen, 2015).

I distributionsnat har det visat sig att med hjalp av timvarden fran energimaétare
och kunskap om elnédtparametrar gar att identifiera olika problem i
distributionsnét. Detta hanterades i (Hagmar & Lindskog, Beddmning av natstatus
baserad pa dataanalys och advancerade algoritmer (2017:443), 2017) dér matningen
i distributionsnétet kompletterades med nétstationsmatning for att identifiera fel
som icke-tekniska forluster (p.g.a. linjara, korrelerade, konstanta eller
slumpmassiga-fel) men ocksa att lokalisera dessa fel. Begransningar i métkvalité
(tidsynkronisering, matupplosning och avsaknad av data) identifierades och
resulterade i delvis svartolkade resultat. Med en battre matkvalité och fler
métparametrar, sdsom spanning hos slutkund, borde kunna forbéttra analysen
avsevart.

I Sverige diskuteras nu att stédlla nya krav pa slutkundsmaétning av el. Dessa krav
kommer sannolikt att paverka nésta genrations méatare som kommer att installeras
under de ndrmaste aren. I samband med detta ar det intressant att om mojligt
undanrdja de problem som identifierats i (Hagmar & Lindskog, Bedomning av
nétstatus baserad pa dataanalys och advancerade algoritmer (2017:443), 2017). Att
identifiera och lokalisera problem i elnéten &r av stort véarde for elnatforetagen.
Darfor ar det intressant att undersdoka om de identifierade problemen undanréjs da
begransningarna i métkvalité tas bort. Dessutom ar det intressant att undersoka
hur utokade krav samt matparametrar paverkar kostnaden om det gors i samband
med en ny utrullning av energimaétare.

11 SYFTE

Att verifiera och utveckla tidigare framtagna analysverktyg i ett distributionselnét
med hog matkvalité, utvardera kostnader samt tillgodose kunskapsspridning och
dokumentation av projektet.

Huvudsyftet med projektet ar att skapa 6kad kunskap om hur matdata fran
energimdtare kan anvandas for att underlédtta och minska kostnaderna i den
dagliga driften i distributionsnéten. Tidigare projekt har identifierat begransningar
i méatinfrastrukturen som forsvarar vissa typer av analyser. Detta projekt syftar till
att analysera nyttan av god matkvalité for distributionselnatsédgaren, och som en
foljd av detta att rekommendera vilka krav som kan eller bor stéllas pa
matarinfrastruktur for att kunna identifiera och lokalisera fel.

For att 16sa ovanstdende mal syftar projektet att:

Dokumentera och visa vad god matkvalité och extra matparametrar hos
energimatare kan leverera for matnytta i distributions nétet.
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Beskriva nodviandig kvalité pa upplosning och tidssynkronisering hos
energimatare fOr att kunna utfora beskrivna matematiska algoritmer.

e Dokumentera och visa hur algoritmer kan sortera ut och lokaliser icke-tekniska
forluster med hjélp av extra méatvarden, sett till de som primart anvéands i
dagslédget, energimatare.

e Utvidrdera eventuell fordandring i kostnad for elnatsbolagen for extra
funktionalitet som kravs for de analyser och verktyg gillande matkvalité och
extra matparametrar hos energimatare.

1.2 MAL

Att verifiera och utveckla tidigare framtagna analysverktyg i ett distributionselnét
med hog matkvalité, utvardera kostnader samt tillgodose kunskapsspridning och
dokumentation av projektet.

Huvudsyftet med projektet ar att skapa 6kad kunskap om hur matdata fran
energimadtare kan anvandas for att underlédtta och minska kostnaderna i det
dagliga driften i distributionsnéten. Tidigare projekt har identifierat begréansningar
i matinfrastrukturen som fOrsvarar vissa typer av analyser. Detta projekt syftar till
att analysera nyttan av god matkvalité for distributionselnétsédgaren, och som en
foljd av detta att rekommendera vilka krav som kan eller bor stillas pa
matarinfrastruktur for kunna identifiera och lokalisera fel.

1.3 AVGRANSINGAR

Endast analyser av distributionsnat kommer att utforas.

Ett begrdnsat antal elndtsbolag kommer att nyttjas i enkédtresultaten, dessa kommer
att anonymiseras for att sa 6ppet som mojligt kunna tala om deras syn pa forluster.

Begrasningar i tillganglighet hos elnédtsdata, sdsom resistanser, induktanser och
kabellangder, kommer ej att urvarderas.

14 STRUKTUR

Rapporten borjar med i Kapitel 2 en sammanfattning och presentation av
enkatsvar pa elnédtsbolagens syn pa natforluster, kostnader och deras 6nskan om
en lokaliserande funktion for elnatsforluster. Delvis basserat pa dessa enkatsvar
och resultaten fran (Hagmar & Lindskog, Bedomning av nétstatus baserad pa
dataanalys och advancerade algoritmer (2017:443), 2017) kommer metoder
baserade pa god systemkunskap att presenteras i Kapitel 3. Sedan introduceras
Maskininlarning for lokalisering av icke-tekniska forluster i Kapitel 4 for att sedan
utvarderas i Kapitel 5.Raporten avslutas med slutsatser fran arbetet.

10
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2  Resultat fran enkat till elnatsbolag: Nya
matare, kostnader och icke-tekniska
forluster

2.1 INLEDNING

Sju elnétsforetag har intervjuats med tva syften; dels att utvardera eventuell
forandring i kostnad for extra funktionalitet som krévs for de analyser och verktyg
som foreslas ovan, gallande matkvalitet och extra matparametrar hos
energimatare, dels att undersoka kostnader for elnétsforetag sett till felsokning av
icke-tekniska forluster. Fragorna finns i bilaga A.

Vid urvalet av foretag har vi forsokt fa en viss spridning i storlek och
stadsnat/landsbygdsnit. Vissa av foretagen har vi kontaktat baserat pa att vi kant
till att de redan arbetar med en utbyggd matinfrastruktur och darfér kunde
forviantas vara bekanta med de aktuella fragestéllningarna och utmaningarna.

2.1.1 Kapitelsammanfattning

Resultaten av kostnadsanalysen har varit svéra att kondensera ned till generella
nyckeltal och slutsatser. Vi ser tre anledningar till detta: att intervjupersonerna och
de sju foretagen de representerar har verksamheter som skiljer sig fran varandra,
att flera av fragestallningarna handlar om kostnadsférandringar i ett tankt scenario
samt att flera av foretagen anser att andra utmaningar &n natforluster ar viktigare.
Se kapitel 2.2 ”Elndtsbolagens utmaningar”.

Med detta sagt, s har vi anda fatt mycket intressant information av
elnétforetagens syn pa dessa fragor.

Forsta syftet, att utvardera eventuell forandring i kostnad for forbattrad
matkvalitet och extra matparametrar for analyser, adresseras i kapitel 2.4 “Tackla
icke-tekniska forluster med en utokad maétinfrastruktur”.

Andra syftet, att undersoka kostnader for elndtsforetag sett till felsokning av icke-
tekniska forluster, beskrivs i kapitel 2.3 ”Icke-tekniska forluster - nuldge”.

Tabellen nedan ar en oversikt av de sju intervjuade elndtsforetagen och deras
karaktar med avseende pa maétinfrastruktur och natforluster.

11



Tabell 1: Oversikt av de sju intervjuade elnatsforetagen. Statistik for &r 2016 fran [3]. Siffrorna dr avrundade.
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Foretag A B C D E F G
Storlek 200 1000 4500 70 800 600 18 000
(GWh/ar)
Abonnemang 10 000 60 000 250 000 3000 40 000 40 000 1 000 000
Ledningslangd | 2000 3000 7000 200 2000 1500 130 000
(km)
Stadsnat? 180 50 30 70 40 35 130
(m ledning/
abonnemang)
Natforluster 32% 29% 2,8% 2,9% 2,4% 4,1% 3,3%
Storsta Byta Fornya Hantera Fornya gamla Reinvestera. Nytt hog- Hoéja
utmaningar mdtare | och bygga | energistold delar Hur rationellt | spanningsnat. driftsdkerhete
ut natet. civilrattsligt Fa bukt med hantera alla Bygga ut elndtet. | N-
Matarskap icke-tekniska larm och Nasta
ute i gatan forluster. handelser. utrullning av
elmatare.
Natstationer 800 1000 1600 50 400 500 50 000
Natstationer 1 50 ca 1000 49 150 2 0
med matning
Foljer upp Nej Ja En kampanj ar | Ja Nej Nej Nej
onormala 2014
natforluster
genom
natstations-
matning
Ett tankt - - Beror pa Vilken kabel Nétstation - Mellan
analysverktyg kostnader ut fran natstation och
for icke- natstationen matande
tekniska kunder for
forluster - stationen
onskad
lokaliserings-
grad
Matning hos Energi Energi Energi Energi Energi Energi timvarden Energi
kund, vilka dygns- | timvarden | timvarden, timvarden, timvarden (dagens matare manadsvarde
storheter varden spanning och forberett for kan mer?) n, timvarden
1, vissa strom 2 spanning, pa vissa
kunder ggr/dygn strom och 15 kunder
med min-intervall
timvar
den
Matning hos 0,01 0,01 0,01 0,1 pa 80%av | 0,001 - 0.001-1
kund, matarna, (manga olika
upploésning 1 pa resten matartyper)
energi (kWh)
1 Energi i kWh / dygn

2 Foretagets nuvarande elmétare kan mer. De uppfyller t.ex. flera av de kommande funktionskraven i

[2] som métning av spanning, strom och effekt samt sla av och pa elanldggningen pa distans.
Kundgrénssnitt och uppgradering pa distans klarar de dock inte.

12
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2.2 ELNATSBOLAGENS UTMANINGAR

Elnédtsforetagen fick fragan om vilka som var deras framsta utmaningar. Har
redovisas dessa utmaningar kortfattat for att ge perspektiv at utmaningen med
icke-tekniska forluster som detta projekt fokuserar pa.

A. Byte av elmétare m.fl. komponenter p.g.a. felfunktion eller om krav pa
timmatning stéllts av kunden.

B. Fornyelse av nétet (avskrivningstider, kapitalbas); Utbyggnad av elnétet i
takt med befolkningsokningen. Natet vixer med ca 50 % pa 10 ar.

C. Attférnya gamla delar. Elnitet finns i en avfolkningsbygd och vaxer
darfor inte; ordinarie drift och underhall; under aren 2011-2013
genomfordes ett storre projekt for att fa bukt med icke-tekniska forluster.

D. Att flytta elméatarna ut till matarskdp som star utanfor kundens fastighet
for att eliminera mojligheten till stromstolder; Att hantera energistolder
civilrattsligt, d.v.s. att stimma kunden eftersom aklagarmyndigheten ofta
ar hart belastade med att hantera allvarligare brott. Staten genom
aklagarmyndigheten har ju annars atalsplikt om man vet att ett brott ar
begénget och det kan bevisas.

E. Reinvesteringar i den takt nétet aldras, framforallt nétstationer som borjar
narma sig 40 ar; att hitta verktyg och arbetssatt for att rationellt hantera
alla larm och handelser fran de allt mer finessrika elmatarna.

F. Ett flerarigt projekt att bygga ett nytt, starkare hogspanningsringnat i
staden (befintligt 30 kV-nat har for délig kapacitet); utbyggnad av elnitet
eftersom staden expanderar; byte till nytt system for fjarrstyrning av
hogspanningsnatet.

G. Att vadersakra nétet och minska avbrotten, med kablifiering och isolerade
luftledningar; Kommande utrullning av nya generationen elmaétare.
De menar att nétstationsmatning ar énskvért i framtiden for mer
optimerad dimensionering och nyttjande av elnatet och att mdjligheten att
undersoka forluster far ses som en bonus.

Foretag F uttrycker sig s& har pa fragan om en utokad maétinfrastruktur:

"I ett framtida nytt system sd kommer en del nya funktioner kanske att kriva
tex 40-faldigt mer mitdata men det ir fortfarande smalbandigt, alltsd
smddatamingder att 6verfora, jamfort med den omfattande
datakommunikationen i ett modernt, uppkopplat samhiille. Det dr inte
métningen och mitdatainsamlingen som kommer att vara utmaningen eller
det kostnadsdrivande. Det kommer istillet att vara att bygga upp en
infrastruktur som stodjer vdra mdl och som har en hog tillginglighet och ldga
drift- och underhdllskostnader. Likasd bemanning — hur driftar vi
organisationen? Hur mycket utrustning sitter man ute i fiilt?”

Sammanfattningsvis s& ar det bland dessa sju foretag tre stycken som aktivt arbetat
med natforluster och icke-tekniska natforluster de senaste aren. De andra foretagen

13
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anser att deras natforluster &r pa en sa pass lag niva att de valt att inte aktivt
fokusera pa och arbeta med att minska dem.

2.3 ICKE-TEKNISKA FORLUSTER - NULAGE

2.3.1 Generellt

Har redogors for hur foretagen ser pa och arbetar med natforluster och i synnerhet
de icke-tekniska forlusterna, med en del kostnadsuppskattningar.

Ett elnéts natforluster ar differensen mellan inmatad och utmatad energi i ett elnit.
Natforlusterna kan delas in i tekniska forluster och icke-tekniska forluster.
Tekniska forluster dr den energi som blir till varme i transformatorer och ledningar
i ett elnat. Icke-tekniska forluster ar forluster som har andra an tekniska orsaker,
t.ex. feldokumenterade nat, elst6lder, och annan omatt forbrukning.

I detta projekt forsoker vi belysa mojligheterna och kostnaderna med att komma
till ratta med icke-tekniska forluster. Hur stora ar da de icke-tekniska forlusterna —
vad skulle vinsten kunna vara med att identifiera, lokalisera och atgarda dem?

For att fa en kdnsla av denna eventuella vinst gor vi en rdknedvning dér vi tittar pa
potentialen for de nitbolag som har en hog rapporterad natforlust. Baserat pa
(Energimarknadsinspektionen, Sarskild_rapport_teknisk_data.xlsx, (2018-06-13))
sa ligger arsmedelvérdet av de totala nétforlusterna i Sverige pa 3,6 %. Vi ansatter
att ett elnét borde kunna ha en natforlust pd max 4 %. Dock har 54 av 159 bolag
hogre nétforluster dn sd. Om dessa 54 hade gjort forbattringar i sina elndt och natt
ned till en natforlust pa 4 %, sa skulle det innebéra en minskning pa totalt 143
GWh/ar. Antas en kostnad pa 50 6re/kWh (Energimarknadsinspektionen, Ei
R2015:07 Incitament for effektivt utnyttjande av elnatet, 2015) motsvarar det 72
miljoner kr/ar.

Kostnaden for natforlusterna och darmed incitamentet att forsoka minska dem,
beror forstas pa elprisutvecklingen.

2.3.2 Matinfrastruktur nulage

Har beskrivs dagens matinfrastruktur i och under varje nétstation. Detta gors for
att relatera till den utdkade matinfrastruktur som skulle behdvas for att leverera
data till verktyg for forlustanalyser, se kapitel 2.4.1.

Hushallselmidtare

Fem av de sju intervjuade foretagen har timvarden pa aktiv energi, medan tva av
dem har timvarden enbart pa vissa kunder.

I foretagens matinsamlingssystem finns det mdjlighet att fraga delmédngder av
métarna i nidtet om spanning, strdm m.m, inom ramen for sarskilda insatser.

Forutom den métningen finns hantering av larm av olika slag fran matarna.

Tre av sju foretag har energimatning med upplosning pa 0,01 kWh eller battre. Ett
foretag har simre upplosning och tva foretag har inte svarat.
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Nitstationsmitning

Fyra av bolagen har nagorlunda omfattande métning i sina nitstationer och en av
dessa foretag har till och med matning i alla sina natstationer.

De tre aterstdende foretagen har matning bara i ndgon eller nagra enstaka
nétstationer pa prov.

Matningen i nétstationer bestar till 6vervdagande delen av elmétare, medan vissa
nétstationer ar bestyckade med elkvalitetsinstrument.

2.3.3 Uppfoljning av natforluster

Foretagen B, C och D arbetar eller har arbetat med att f6lja upp och atgarda
natforluster pa natstationsniva:

Foretag B

50 av 400 natstationer har matning. Proceduren med dessa ar sadan att en méanad
efter att en ndtstationsmaétning satts upp sa gors en analys med Excel av
medelvardet av totala natforlusten den manaden. Darefter gors inte systematiskt
aterkommande analyser av natforlusterna i nédtstationerna.
Natstationsmatningarna kommer till anvandning nar nagon héandelse eller
upptackt triggar en kontroll av ndgot slag.

Hittills har foretaget inget lyckat exempel pa dédr de med hjélp av
nédtstationsmatning och sedan uppséittning av temporira méatningar, borrat sig ner
inatet och hittat en stromstold.

Foretaget arbetar i dagslaget snarare med foljande metoder:

e Historiskt upptacks icke-tekniska forluster vid 6vriga aktiviteter, som t.ex. vid
nedplockning av métare p.g.a. bristande betalning.

e Halvarsvis kontrolleras spanningsvardena per fas hos hushallselmétarna.
Massfraga stélls till de som rapporterar 0 V pa en fas. Dérefter aker man ut och
kontrollerar de som &r onormala. Ex: byggskép som kopplats fel eller en
otilldten stromavledning i form av att I1 kopplats forbi stromtrafon. 30-50
brukar man hitta. Kostnad totalt ca 1,5 tim/fall.

e Kontroll av nollférbrukare via métarfraga, en gang per ar. Ca 30-50 upptacks.
Kostnad 1,5 tim/fall.

e Kontroll av elmétarens register for exporterad energi . Ifall det registervardet
véxer sa dr méataren felkopplad. Detta gors arsvis eller halvarsvis. 30-50 fall per
ar upptacks. Kostnad ca 1,5 tim/fall.

e Maxlarm (sikringsuppgifter i insamlingen). Aker ut och kollar (har kunden i
smyg bytt sakring till 35-50A7?) 30-50 fall/ar. 1,5 tim/fall.

e Fel upptdcks av ackrediterade kontrollanter vid kontroll i falt ibland.

e Ibland kollas om postadress for rakning stimmer med abonnemangsadressen.
Det tyder pé aretrunt-boende och da ar en férbrukning under 10 000 kWh/ar
onormalt.

e P& birthday.se kan man se hur manga som bor pa en adress och dra vissa
slutsatser.
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. Arsft')rbrukning vatten och fjarrvarme v kan korreleras med elanvandningen
for att se nat skumt, eftersom foretaget levererar bade el, fjarrvarme och vatten.

Foretag C

Under 2014 berdknades forlusterna per nétstation. Natstationerna med hogst
forluster undersoktes vidare. Denna satsning ledde till att man utvecklade nya,
proaktiva arbetssatt for att halla koll pa sitt elndt med bl.a. battre rutiner for
kontroll av anldggningar med bristande betalning.

En viktig metod ar undersokningskampanjer i ett omrade under en begransad tid.
Typiskt arbetar tvéd personer i tva veckor (160 mantimmar) i en stadsdel eller ett
industriomrade. De fall av omatt forbrukning som upptacks under en sadan hér
tvaveckors kampanj ar typiskt i storleksordningen 40 000 kWh/ar men det har dven
funnits extremfall pa 180 000 kWh/ar.

I de hédr kampanjerna kontrolleras inte bara omatt forbrukning. Man kontrollerar
dven anlaggningens skick vilket ibland leder till att elcentralen doms ut etc. Dessa
kampanjer hojer personalens arbetssékerhet, leveranssikerheten och kundens inre
elsdkerhet. Att jaga stromstolder ar i forsta hand sikerhetsfraga. Detta arbete ar
viktigt eftersom man ju nufortiden inte aker ut och kontrollerar elanldggningarna
ens i narheten lika ofta som forr nér det var manadsavlasning av
energiforbrukningen.

De arbetssatt som utvecklats bestar bl.a. av foljande:

e Utbildning av teknikerna, framtagning av en manual som beskriver hur man
ska okularbesikta, dokumentera, kommunicera till kund, kommunicera
internt, utféra matningar pa satt som haller rattsligt m.m.

e Anldaggningar som dr frankopplade (ej betalt, saknas avtal, farliga) kontrolleras
sa att de inte &r driftsatta och omatta.

e Anlaggningens forbrukning i forhallande till tidigare forbrukning och
byggnadens storlek undersoks. Om férbrukningen verkar orimlig, kontrolleras
den med amperetang-métning.

e Nollférbrukare undersoks (gransen éar satt till 5 kWh/ar). Ex: Narlivs eller
cykelverkstad med 0 kWh.

e Mindre och medelstora verksamheter — dér finns en dverrepresentation av
forbikopplade matare.

Foretag D

Foretag D arbetade aktivt med att fa ned natforlusterna i sitt elnét under 2011-2013,
da de satte upp nétstationsmatning och med hjalp av bl.a. denna hittades 25
stromtjuvar och natforlusterna minskade med 1,2 procentenheter fran 4 % till 2,8
%. Foretaget bedomer att de 25 stromtjuvarna stulit mellan 6000 och 40 000 kWh/ar
i gissningsvis 10-20 &r. Det motsvarar grovt raknat 0,7 % av energin i néatet.
Resterande minskning pa 0,5 procentenheter kan tdnkas bero pa signalvardet i att
bolagets tekniker ar ute och mater i natet och att folk ser detta och hor talas om
andra i trakten som aker fast for stromstolder. Det kan ocksa bero péd andra
felaktigheter som upptackts och réttats till under perioden, utover de 25
stromstolderna.
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Metoden har i stora drag bestatt i att de har en automatisk berdkning som 16pande
overvakar natforlusterna per natstation. Med hjalp av erfarenhet, s marker man
om nagot inte star ratt till. Déarefter paborjas en period med temporédra matningar
ute i kabelskap. En sadan métning pagar typiskt i en vecka och dérefter analyseras
matdata och flyttas den temporédra matningen till en ny plats i natet. I genomsnitt
har ca sex sddana har temporara matningar behovts innan en stromtjuv lokaliserats
helt. Varje sadan métning tar ca 1 timmas arbetstid for upp- och nedmontering
samt 1 timma for analys. Andra metoder f6r lokalisering finns ocksa. Exempelvis
om man har ringat in en stromstdld till 10 abonnenter sa kan man titta pa
forbrukningssiffrorna och ana vilka som inte varmer sina hus med el. Om nagon
av dessa anda har sno pa sin skorsten s& ar det misstankt.

(jvriga foretag

Ovriga foretag arbetar inte systematiskt med nétforluster. De svarar att de &r
relativt néjda med den totala nivan av natforluster i deras nét och att de har andra
utmaningar som de behdver ldgga sin tid och kraft pa.

De upptacker forstas da och da icke-tekniska forluster i samband med andra
aktiviteter, t.ex. vid ombyggnation eller den regelbundna (6 ar) verifieringen av
energimatsystem. Exempel pa sddant som upptdcks ar felkopplingar av faser,
inkoppling av last fére matning, stromstolder, att man efter kontroll av méataren
glomt koppla tillbaka strommen, att kunden bytt till storre sékring utan lov.

Ett speciellt fall som skulle kunna klassas som ”avsiktlig” icke-teknisk forlust ur ett
maétperspektiv, ar foljande: Ett av de intervjuade foretagen som har inte har nagon
maétning av stadens gatubelysning utan istallet debiterar kommunen f&r
markeffekten multiplicerat med den tid som lamporna lyser (tidmétning). Skulle
man forsoka analysera forluster per nitstation dar sa skulle man fa ta hansyn till
denna osdkerhetsfaktor.

2.3.4 Lokalisering - raknexempel

Har foljer ett rakneexempel pa kostnad och besparing vid lokalisering av en icke-
teknisk forlust ndr en sddan upptiacks under en nétstation:

Exempel: En nitstation med 5 underliggande grupper och 10 abonnenter i varje
grupp. Métning finns i ndtstationen.

1. Analys av natforlusterna med hjélp av méatning i nétstation och i
hushallselmatarna. Natforlusterna visar sig vara 7 %.

2. Kontroll av historiska data ger ingen forklaring. Arbetstid 1 tim.

3. Temporér méatning sitts upp pa en av grupperna i en vecka. Arbetstid 2 tim.
Naétforlusterna i gruppen ar laga, 3 %.

4. Den temporara matningen flyttas till nasta grupp och upprepas. Laga
néatforluster. Arbetstid 2 tim.

5. Pa tredje gruppen upptédcks onormalt hoga natforluster pa 9 %. Arbetstid 2
tim.

6. Temporar matning satts nu upp i kabelskapet vid en abonnent som foretagets
tekniker misstanker. Laga natforluster. Arbetstid 2 tim.
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7. Temporar matning pa nasta abonnent. Har ar stora skillnader mellan denna
maitning och vad kundens elmaétare rapporterar. Den icke-tekniska forlusten ar
lokaliserad. Arbetstid 2 tim.

8. Elanldggningen undersdks och en T-koppling upptacks som gar till ett
bilgarage/verkstad. Stulen energi har gissningsvis uppgatt till 20 000 kWh/ar i
flera ar. Arbetstid 2 tim.

9. Fallet avslutas med att kunden stélls till svars ekonomiskt. Arbetstid 3 tim.

Total tidsatgang: 16 tim. Med en timkostnad pa 500 kr blir det 8 000 kr.

Besparing: 20 000 kWh/ar i upphord stromstold.

24 TACKLA ICKE-TEKNISKA FORLUSTER MED EN UTOKAD
MATINFRASTRUKTUR

Har foljer en beskrivning av vad som kravs i form av métinfrastruktur for att
kunna hitta icke-tekniska forluster. Foretagens syn pa nyttor, kostnader och hinder
for en utdokad maétinfrastruktur redogors ocksa for.

2.4.1 Behov av utokad matinfrastruktur

Matdata fran en utokad matinfrastruktur ger forutséttningar for automatiserade
analysverktyg att peka ut icke-tekniska forluster i lagspanningsnétet under en
nédtstation. Matning i nitstationen ar da onskvard, liksom maétning av fler storheter
an energi i hushéllselmatarna, tillracklig upplosning i tid och storlek samt god
tidssynkning.

Niitstationsmitning

Natstationsmatning ar onskvart da det bidrar till att natet kan sektioneras och
noggrant analyseras utan inverkan av dverliggande nit. De tva huvudtyperna av
natstationsmétning som forekommer, bestar av matningar med ordindra elmétare
eller métningar utféorda med elkvalitetsinstrument.

Hushillselmitare

I [1] foreslas foljande krav pa abonnenternas elmétare och for stodsystemen:

e Tidhéllning: Méatdata ar korrekt tidsstimplat +1 sekund

e Upplosning energi: atminstone 0,01 kWh

e Mitning av spanning: Det enskilt viktigaste méatvardet for att forbattra
mojligheterna till att utféra diverse natanalyser. Spanningsvarden okar bade
noggrannheten och mdéjligheten till lokalisering i ndtanalyserna.

e Mitning av ytterligare storheter: Matvarden for strom, energi, samt aktiv och
reaktiv effekt bedoms hdja noggrannheter i analyserna, men ar inte avgorande
for dess mojligheter.

e Avlasning var 15 minut: D& forluster i elndtet i princip ar kvadratiskt beroende
pa uttagen effekt kan effektflodesberdkningar och liknande bli missvisande om
endast timvarden anvédnds. En mer frekvent avldsning var 15:e minut
forbéttrar aven noggrannheten i det avseendet, men hojer som tidigare namnts
kraven pé tidssynkronisering.

18



DATAANALYS OCH AVANCERADE ALGORITMER

e Min-, max- samt medelvarden: Alternativ till en mer frekvent avldsning kan
vara att dven min-, max, samt medelvarden registreras.

e  Stodsystem: Stodsystem ska inte forvanska méatvarden t.ex. genom
avrundning. Tidsstdmpling ska goras pa ett siatt som mojliggor att matvarden
kan sammanfogas pa ett enkelt och standardiserat satt.

e Mitnoggrannhet pa ovan ndmnda storheter: Bade i nuvarande och i de
foreslagna, kommande fOreskrifterna for energimatning stélls
noggrannhetskrav enbart pa just matningen av energi. Extra krav utover de
som foreskrivs i (Energimarknadsinspektionen, Ei R2017:08 Funktionskrav pa
elmétare — Forfattningsforslag, 2017) bor darfor stallas pa elmatarna om man
amnar anvanda dessa storheter for analyser i framtiden. I funktionskraven
ndmns inte krav pa matnoggrannhet for de olika méatvarden som foreslas. Det
finns i dagsldget som sagt endast lagstadgade krav for elmétarna angaende
aktiv energi, och darmed inte for ndgon annan storhet. Detta innebér dven att
noggrannheten for dvriga tillgangliga matvarden som eventuellt kan erhéllas
ur maétaren ej kan gararanteras eller verifieras. Erfarenheten ar att det kan
finnas vasentliga fel i dessa storheter.

Swedac dr den myndighet som utfardar foreskrifter med krav pa noggrannhet i
matning. Swedac arbetar nu med forslag till férfattningsandringar till f6ljd av El:s
rapport om funktionskrav for elmétare (Energimarknadsinspektionen, Ei R2017:08
Funktionskrav pa elmatare — Forfattningsforslag, 2017). Géllande uppldsningen i
energi foreslas i remiss 2018/653 fran 2018-05-25 att kravet ska vara 0,001 kWh.
Maitnoggrannheten for 6vriga matstorheter ndmns inte i remissen.

2.4.2 Behov av lokalisering

Analyser som kors i framtiden pa matvarden fran en utokad matinfrastruktur, kan
hjélpa till med att kategorisera maétfel och forluster samt att identifiera och
lokalisera icke-tekniska forluster. Nar det géller lokalisering ar det intressant att
fraga sig hur bra den maste vara. Lokalisering kan delas i foljande fyra nivaer:

e Naitstationsniva (lat oss sdga att 7 kablar gér ut fran denna)
e Kabelniva (ett antal kopplingsskap pa varje kabel)

e Kopplingsskapsniva (2-6 kunder)

e Kundniva

Foretag C anser att Good enough &r vialdigt beroende pa storleken péa forlusten.
Kostnaden for att hitta och atgarda forlusten maste ju i alla fall vara i som hogst av
samma storleksordning som kostnaden per ar {or sjdlva forlusten.

Foretag D anser att mycket dr vunnet om lokaliseringen kan ske ner till
kopplingsskapsniva. Vissa kunder kan uteslutas direkt och da aterstar kanske bara
2-3 kunder. Det ar ocksa troligt att man direkt kan forsta exakt vilken kund det ér.

Foretag E menar att lokalisering till natstationsniva duger, pa grund av deras
relativt laga natforluster.

Foretag F resonerar att man bara vill identifiera icke tekniska forluster mellan
natstation och matande kunder for stationen. Sedan far man avgora huruvida man
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anser det vart att agera och gora djupare analyser. Att ta in kvalificerade system
for inhdmtning, bearbetning etc. kostar ju ocksa pengar.

2.4.3 Nyttor

Hur omfattande ar problemet? Vad dr “normal” natforlustniva? Hur stor andel kan
utgoras av icke-tekniska forluster?

I raknedvningen i kap. 2.3.1 ansatte vi 4 % som en &vre gréans for natforlusterna i
ett elndt. Det gav att elnatsforetagen skulle kunna minska sina nétforluster med
totalt 143 GWh/ar vilket motsvarar 3,9 % av de totala natforlusterna i Sverige.
Antas en kostnad pa 50 6re/kWh [4, sid 34] motsvarar det 72 miljoner kr/ar.

Av foretag D far vi ytterligare en bild av natforlusternas storlek (kapitel 2.3.3):
Under en tredrig kampanj eliminerades 25 stromstolder a 25 MWh/ar = 625
MWh/ar, vilket ar ca 0,7 % av foretagets totala inmatade energi. Totalt minskade
natforlusterna fran 4 % till 2,8 % under kampanjen. Om vi antar en kostnad pa 50
ore/kWh [4, sid 34] sa har féretag D med ca 3 000 abonnenter sparat in ca 420 000
kr/ar.

Det finns ett signalvérde i detta ocksd, som skulle kunna uttryckas ungefar sa har:
”Vi har en modern métinfrastruktur for monitorering av forluster i vért elnat. Det
bidrar till rdttvisa och sédnker kostnaderna for oss och vara kunder.”

Ovriga nyttor med nétstationsmétning, enligt de intervjuade foretagen, ar att man
far mojlighet till battre kontroll pa elkvalitet, kapacitet (kablar, transformatorer)
och bittre underlag for investeringsbeslut. Foretag C anser att jaga stromstolder i
forsta hand ar en sakerhetsfraga (arbetssakerhet, leveranssakerhet och kundens
inre elsakerhet). Foretag G menar att nétstationsmatning framforallt &r 6nskvart
for att astadkomma en mer optimerad dimensionering och béttre nyttjande av
elnitet och att majligheten att undersoka natforluster far ses som en bonus.

Béade i detta arbete och i (Hagmar & Lindskog, Bedomning av nétstatus baserad pa
dataanalys och advancerade algoritmer (2017:443), 2017) vittnar de intervjuade
elnitsforetagen alltsd om att det i hog grad forenklar och effektiviserar arbetet
samt att informationen borjat anvandas i flera delar av verksamheten. De beskriver
att det kan vara svart att vardera nyttan rent ekonomiskt men de skulle aldrig vilja
eller ens kunna ga tillbaka till tiden utan nétstationsmatning.

2.4.4 Kostnader, hinder

Installation av nédtstationsmétning med elmatare kostar 3 500-6 000 kr/station,
enligt uppskattningar av de intervjuade foretagen.

Naér det géller kundmaétarna sa kommer en ny generation elmaétare att rullas ut de
ndrmaste aren som en f6ljd av de kommande nya funktionskraven pa elmatare [2].
Man kommer i manga fall att behdva byta till nytt insamlingssystem ocksa i
samband med detta. I samband med dessa stora utrullningsprojekt som ligger
framfor dem, s har elndtsforetagen svart att uppskatta sarkostnaden for extra
matdata, battre tidshéllning och for att 6verga fran timmatning till 15 minuters
maétning. Foretag C resonerar som sa att storsta hindret for (tim)métning av
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fasspéanning &r att det kravs omfattande utveckling av insamlingssystemen: head-
end system, koncentratorer, kommunikationsmoduler, i princip allt. Dartill
kommer testning. For deras storsta matinsamlingssystem skulle kostnaden bli
ndgonstans mellan 1 och 2 miljoner kronor. Ett annat hinder de har ar att
spanningsmaétningen pa en av deras matartyper inte fungerar tillfredstallande.

Aven om méngden méatdata mangfaldigas sa ar det anda sma dataméangder jamfort
med annan mobil- och internetkommunikation i samhéllet framo6ver. (Ett av
foretagen, foretag A, gjorde dnda en enkel uppskattning av kostnadsékningen med
nuvarande kommunikationslosning. Foretag A har i dagslaget kostnader for
mobildata pa 1,50 kr/ar och kund. Med allt annat lika skulle datakostnaden for att
fa med de tre fasspanningarna utover energin, 6ka med en faktor 4, d.v.s. till 6
kr/ar och kund.)

Sammanfattningsvis beddms att, matartekniskt och bandbreddsmassigt sett, sa
kommer inte métning och insamling av mer och vassare métdata att vara den stora
utmaningen eller det som &r kostnadsdrivande i den kommande utrullningen av
nya generationens elmatare.
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3  Lokalisering av icke-tekniska forluster med
systemkunskap

Syftet hér ar att utvardera mojligheten med utdkade matparametrar sasom
spanning samt 6kad samplingsfrekvens hos vardena hos energimatarna.
Mojligheten till lokalisering kommer att paverkas av matkvaliten hos
energimdtarna, darfor kommer dven upplosningen hos energimatarna att
utvarderas for att visa deras paverkan pa resultatet fran lokaliseringen av de icke-
tekniska forlusterna.

3.1 METOD

Metoden baseras pa att f6ljande information finns tillganglig.

e Ennétstation med spanning och energimétning.

e Slutkundsmaétning med energimatare med en samplingsfrekvens pa minst en
timma for huvudspanningens RMS-virde.

e Information om elnétets struktur och uppbyggnad.

e Elnatsparametrar sasom kabelldngd, resistans, induktans och kapacitans per
meter.

Andra metoder som baseras pa korrelation, ett statistiskt samband mellan
parametrar, kommer dven att utvarderas.

3.1.1 Avgransningar

Metoden syftar inte till att skapa larm och ddrmed i realtid lokalisera icke-tekniska
forluster. Detta leder till att det inte spelar sa stor roll om mé&tdata kommer in
snabbt eller ldangsamt, ddremot ar som tidigare diskuterats (se Kapitel 1), att
matkvaliten viktig.

Metoderna kommer att utvarderas pa tva faktiska elnat, Detta skall ses som ett
forsta steg till lokalisering, &ven om tankar om generalisering finns under
projektets gang.

Da maétdata av denna sort (energi och spanningsmaétvarden) inte funnits
tillgéangliga under projektets gdng har matdata simulerats fram. Denna data har
dock baserats pa verkliga laster for respektive elnit, detta for att fa s&
verklighetstrogna spanningsvariationer som mdajligt i de olika elnéten.

Paverkan av obalanserade spanningar har inte undersokts. Sddana spanningar bor
underlétta lokaliseringen; vid méatningar av individuella faser och deras
spanningsfall samt individuella energimatningar per fas.

Maingden data som behovs for att lokalisera olika typer av icke-tekniska forluster
kommer inte undersokas, detta paverkar tiden som verktyget tar att kdra och dess
mojlighet att lokalisera kortvariga icke-tekniska forluster.
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3.1.2 Modellering av icke-teknisk forlust

Icke-tekniska forluster som detekterats tidigare (Hagmar & Lindskog, Bedomning
av natstatus baserad pa dataanalys och advancerade algoritmer (2017:443), 2017)
har varit allt fran belysningscentraler som varit omatta till, pumpar och
varmeelement. Beteendet hos dessa har varierat med sasong, ljus och ibland aven
tid. Problematik relaterat till otillaten stromavledning (stromstold) har annu inte
funnit s& ménga direkta fall i Sverige dven om tack vare enkétresultaten det har
visat sig att de stromstolder som funnits har varit storre laster.

Da slumpméssiga icke-tekniska forluster (ITF) verkar vara de svaraste att upptacka
enl. (Hagmar & Lindskog, Bedomning av nétstatus baserad pa dataanalys och
advancerade algoritmer (2017:443), 2017) har sddana slumpmassigt raknats fram
fran en normaldistribution med ett medelvirde, p = 2, och en standard avvikelse,

0 =0.5. Detta utfordes med hjalp av;

ITF = normrnd(p, o, antal timmar)X (3.1.1)

i Matlab, ddr X ar ett slumpmassigt varde (antingen 1 eller 0) for att bestimma om
lasten dr inkopplad eller ej. Funktionen anvéands sedan for att skapa tre typer av
slumpmassiga ITF for utvarderingen av lokaliseringsalgoritmen.

e [TFi, modelleras som slumpmaéssiga energiforluster som &r aktiva under hela
utvérderingsperioden, varje timma.

e ITF:, modelleras som slumpmassiga forluster som dr slumpmassigt
inkopplade under utvarderingsperiodens olika timmar.

e [TF3, modelleras som 2 kW, slumpmassigt inkopplad under
utvarderingsperioden olika timmar.
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Figur 1: Visar de olika slumpmassiga ITF som kan anvandas for lokalisering av ITF.

Figur 1 visar dels den ITF: som enl. en normaldistribution varierar men &r aktiv
hela tiden under utvarderingsperioden, detta skulle representera en mer
kontinuerlig ITFE. ITF: och ITF; &r sedan slumpmadssigt aktiva under perioden men
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dér effekten antingen ar konstant 2 kW (hos ITF3) under timmen eller med en
varierande storlek ITF:, likande den hos ITF.

3.1.3 Natomraden

Tva existerande natomraden, med verkliga laster har utvarderats. Ett mindre med
aningen langre avstand samt ett storre stadsnét. Lasterna dr de faktiska timvardena
fran respektive omrade. Med hjalp av natmodeller har sedan natstationsmétningen
simulerats fram.
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Figur 3: Mindre exempelelnit.
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Figur 2: Storre exempelelnatet.

Flodena av energi ar valdigt olika, men bada elnaten ar delvis uppbyggt av kunder
med fornybar elproduktion, vilket gor att effektflodet kan vara dubbelriktat under
underutvarderingstiden. Detta kommer vara ett vanligt f{érekommande i framtida
elndt och nagot en lokaliserings algoritm bor klara av. Transformatorbelastningen
for det storre elnétet under februari ser ut enl. Figur 4 och januari for det mindre
elnétet enligt Figur 5.
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Figur 4: Energifléde genom transformatorn pa det storre exempelelnitet (se Figur 2) under
utvdrderingsperioden i februari.
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Figur 5: Energifléde genom transformatorn pa det mindre exempelelnitet under utvirderingsperioden i
januari.

Fran Figur 4 kan ytterligare en nytta ses av att aggregera matdata, effekt topparna
som syns 4 ganger under de utvarderade perioderna visade sig vara
legionellaskydd hos varmvattenberedare som aktiverats baserat pa en timer i flera
av husen i elnétet.

3.2 FALLSTUDIE FRAN LOKALISERING AV ICKE-TEKNISK FORLUST

For att studera hur natet paverkas av en ITF kordes tva stycken
effektflodesberdkningar (eng. power flow analysis) for att dels berdkna
néatforlusterna i niten, och dels for att kunna estimera spanningarna i respektive
lastpunkt (Saadat, H. (1999)). Den forsta effektflodesberdkningen innehaller ingen
ITF och ger da de varden som skulle rapporterats in till natdgaren fran de
energimatarna hos kund. Denna data &r i form av energiforbrukningar per timma,
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h, per kund, i, Eir . Den andra effektflodesberakningen innehaller en ITF, detta
resulterar i spanningsvarden som skulle bli uppmadtta hos varje kund, varje
tidssteg, V/,°**. Natstatationsmatning fas sedan genom summan av energin som
rapporteras in, Eix , och forlusterna i elndtet men innehaller dven en ITF. Med hjalp
av samma procedur kan sedan de estimerade spanningarna som borde vara hos
kunderna, V5", berdknas genom att anvénda natstationens spanning som antas
vara 400 V huvudspénning, parametrarna for elnétet och energiférbrukningarna
hos kunderna. Detta resulterar i simulerade spanningsvarden, baserade pa

verkliga laststorlekar med eller utan ITP och en nétstationsmatning.

Systemets forluster utan ITF

For att undersdka metoden anvéandes primart det mindre exempelelnétet. Utan
nagon ITF sag forlusterna ut enligt figuren nedan.
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Figur 6: Forluster i elndtet som en funktion av 6verford effekt da med ordinarie lastdata i det mindre
exempelelndtet.

Figuren visar det sambandet mellan forluster och dverford effekt i nétstationen
utan ndgon ITF. D4 elnédtet dven har en storre andel solproduktion ses dven negativ
effekt under nagra fa soliga dagar med. Samt nagra punkter med lag 6verford
effekt som, pga. upplosningen hos energimétarna pa 10 Wh, skapar forluster som
ar hoga. Detta ar dock inte faktiska forluster, men det ar viktigt att vara medveten
om att detta kan ske i verkliga applikationer. Det &r dven intressant att se att vid
lag negativ dverford effekt sa &dr spridningen stdrre an motsatta
overforingsstorlekar, det ar mojligt att det finns en offset innan
produktionsregistret aktiveras hos mataren. Detta har inte undersokts ytterligare i
denna rapport.

Systemets forluster med ITF

Da en ITF simulerades vid inkopplingspunkt #6 enl. ITF:i Figur 1, det vill saga
slumpvis aktiv och till slumpvis storlek detekterades dessa relativt enkelt da dess
storlek jamfort den 6verforda effekten ar signifikant i det lilla elnétet. Motsvarande
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forlust gentemot overford effekt, som i Figur 6, blir saledes annorlunda sett till en
natstation med en ITF.
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Figur 7: Forluster i elndtet som en funktion av dverford effekt da en ITF &r placerad vid lastpunkt #6 i det
mindre exempelelnitet.

Fran Figur 7 kan det observeras de tidpunkter som den ITF &r aktiv som skapar
forluster i procent av overford effekt som &r vésentligt mycket hogre dn de
forvantade forlusterna som ligger som ett parlband upp mot 2% pa liknande satt
som i Figur 6. Det dr sdledes ganska klart att det &r ndgot som &r fel och
mojligheten att detektera detta ar definitivt ndgot som kan utforas. Frdgan som nu
blir aktuell blir att se huruvida lokaliseringen av den detekterade ITF ar moijlig.

3.2.1 Lokalisering av icke-tekniska foérluster

Tva strategier for lokalisering har utvarderats och en kort sammanfattning och
beskrivning 6ver dessa listas nedan;

1. Korrelation: Spanning — Energi (K:SE); Om vi antar att det finns
spanningsmatning i energiméatarna kan korrelationen undersokas mellan en
effektokning och en effektminskning vid en energimaétare och huruvida den
mots med en motsvarande fordndring i spanning.

2. Spanningsfel i matpunkt (SiM); Givet spanningsmaétning i natstation och
lastflodesanalys med hjdlp av data frdn energimétare kan spanningen raknas
ut baserat pa elndtsparametrarna. Ett fel mellan uppmatt och berdknad
spanning skulle da kunna indikera en lokalisering av ITF.

Generellt kan sdgas att under antagandet att en ITF inte dr konstant aktiva bor
forlusterna vara en inparameter for att paborja strategin for SiM. Darfor sétts
en grans pa natforluster pa 10%, over denna gréans kommer SiM utforas.
Déaremot, nér det giller K:SE handlar det om att ha en sa hog korrelation 6ver
all data som mojligt, om sedan den korrelationen @ndras sa borde K:SE
forsamras (ga langre fran 1 mot 0) och da pavisa en eventuell ITF.
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K:SE

N
1 A; — B; —
N —1¢ 4 Oy op
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Dar, (A4, B) ar korrelationskoefficienten mellan vardena i A och vardenai B, 4; och
B; &r varje observation, i. u och o dr medelvardet respektive standardavvikelsen
hos A och B som totalt har N-antal observationer totalt. (4, B) kan da variera
mellan -1 till 1 varpa 1 och -1 indikerar positiv eller negativ korrelation samtidigt
som varden runt 0£0.5 kan ses som en svag korrelation. En svag korrelation
pavisar da att exempelvis A inte till ndgon storre utstrackning péverkar B. En
korrelationskoefficient pa +1 indikerar en direkt linjar padverkan mellan de tva.

Om vi da ersdtter A och B med energimitvardet och spanningsvardet for en
specifik timme borde de tva korrelera ganska starkt mot varandra.
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Figur 8: Korrelationskoefficienten mellan vérden i energi och spanning med och utan ITF: vid de olika
lastpunkterna i det mindre exempelnitet.

Resultaten fran K:SE dr aningen svaga for att pavisa en tydlig skillnad, exempelvis
kan det ses att nédra inkopplingspunkten som i detta fallet anses ha en
konstantspanning sa sker givetvis en lagre korrelation, detta da det 4r mindre
resistans i denna delen av nétet. Det ar intressant att det anda ar en markant
skillnad i K:SE vid lastpunkt #6 sett med eller utan ITF. Problematiken blir om
elnidtet ovan transformatorstationen ar svagt eller pa nagot satt (justering av
lindningsomkopplare, inkoppling av kondensatorbatterier och omkopplingar i
natet) paverkar transformatorsspanningen avsevart. En sddan paverkan skulle da
kunna ge enstaka felaktiga varden hos lastpunkter, da korrelationen blir motsatt
det forvantade. Fordelen &r att vid ett mindre nét kan det vara mojligt att bara
observera spanning och energi fran enskillda métare, och om de vid perioder
korrelerar daligt sd kan detta vara en indikation pa en ITF. Men enstaka
forandringar kan vara pa grund av forandringar i transformatorspanningen.
Sadana forandringar i spanning paverkar daremot inte SiM strategin for
lokalisering som presenteras nedan.
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SiM

Hér utvirderas spanningsavvikelsen mellan estimerad spanning, V&', och
uppmatt spanning, V/,** i det lokala elndtet. Denna avvikelse fas med hjalp av
spanningsmatning i transformatorstationen och med kunskap om
elndtsparametrarna, samt spanning och energimatning hos kunderna.
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Figur 9: Spanningsavvikelsen mellan uppmatta och berdknadespanningsvarden hos olika lastpunkter vid olika
forlustnivaer med ITF: i det mindre exempelnitet.

Ur Figur 9 gar det att sérskilja spanningsfelet eller spanningsavvikelsen mellan det
uppmitta(fran energimataren i lastpunkten) och det berdknade spanningen (fran
effektflodesberdkningar, spanning i nétstation och energimétning hos kund).
Problematiken da ITF nu &r lokaliserad langt ut i nétet blir att den givetvis
péaverkar andra nérliggande lastpunkter ocksa. Oavsett sa avviker lastpunkt #6
mest. Ett sdtt att illustrera detta &r att varje timma som forlusterna ar 6ver 10%
aggregera ihop spanningsfelen for varje lastpunkt.
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Figur 10: Resultat fran SiM-metoden i det mindre elndtet tagna da de elektriska forlusterna 6verstiger gransen,
pa 10 % av overford effekt, 145 av 721 timmar.
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Figur 10 visar det aggregerade spanningsfelet for varje lastpunkt (#3,#5 och#6) i det
lilla elnétet. Det aggregerade felet syns pé y-axeln och x-axeln representerar varje
timma med forluster hogre d4n 10%. Det kan observeras att lastpunkt #6 avviker
fran de andra lastpunkterna, men dnnu tydligare medelvardet mellan de andra.
Detta aggregerade fel (som presenteras pa y-axeln i Figur 10) hade troligtvis
avvikit annu mer om inte ITF: haft sa sma variationer i toppvarde 6ver dygnen.
Samtidigt gar det att observera att alla laster paverkas av den ITF som finns men
lokaliseringen ar majlig. Vid mer komplexa elnat kanske den inte lyckas identifiera
en specifik lastpunkt med ITF, men den bér kunna ge en fingervisning om var man
skall bérja leta. Aven om malet med projektet har varit att undersdka
mojligheterna till att lokalisera en specifik lastpunkt sa har det i intervjuer med
elnitsforetagen kommit fram att om man kan isolera ett kabelskap dér det kan
finnas en ITF sa kan mycket tid besparas i lokaliseringsforfarandet, for ytterligare
information se Kapitel 2. Ytterligare en fordel med att jamfora varje individuell
lastpunkt pa detta vis ar att matosakerheten hos métarna och mindre fel i
elndtsparametrar aggregeras ihop. Eventuellt kan daremot en daligt atskruvad
kabelanslutning 6ka resistanser etc. men detta kan ev. fangas upp. Kabelresistans
vid temperaturdkningar i XLPE, 90 C° vs 20 C° ger en 6kning pa 28% (Bergh,
Kadurek, Cobben, & Kling, 2011), detta dr en mojlig felkalla i detta fallet. Fragan
huruvida detta ar ett problem i svenska distributionselnat kvarstar.

3.2.2 Lokalisering i storre exempelelnat

For att utvdardera SiM i ett storre elndt applicerades samma stold (ITF:) elnétet i
Figur 2. Utan ITF ser forlust distributionen ut som i Figur 11.
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Figur 11: Forlusterna i det storre exempelelnatet utan ITF.

Om sedan en ITF introduceras kommer att forlusterna att 6ka under vissa
slumpmadssiga tider.
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Figur 12: Forlusterna i det storre exempelelnédtet med ITF..

Figur 12 visar liknande beteende som i det mindre exempelelnédtet men med lagre
forlustnivaer i procent av 6verford effekt. Har kommer flera tidsperioder ITF
hamna under grinsen pa 10%. Det ar dérfor viktigt att veta hur mycket forluster
som bor finnas i sitt distributionsnét.
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Figur 13: SiM resultatet pa det storre elnitet i Figur 2.

SiM resulterar i forre detekterade fall, dd méanga perioder med mindre an 10%
forluster &nda passerar obemarkt férbi. Anda sarskiljer sig #32 dér den ITF &r
lokaliserad. Samtidigt foljer narliggande lastpunkter (exempelvis #33 och #34) néra
inpa. Enligt enkéatsvaren fran elndtsdgarna kan det vara tillrackligt att lokalisera en
fordelningspunkt, dvs. kopplingspunkt #29.

31



DATAANALYS OCH AVANCERADE ALGORITMER

Korrelationsstudier — K;SE - Stort exempelelniit

K:SE utfordes ocksa pa det storre elndtet med syftet att se hur langt man kan
komma med enbart métvarden fran energimatare sa lange spanning och energi
finns tillgdngliga i lastpunkterna.
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Figur 14: K:SE vid olika lastpunkter med och utan ITF.

K:SE ar inte verkar lovande i det storre elnatet, &ven om vi har har mer eller
mindre ideal data. Méatbrus borde dock forsvinna i korrelationsstudier, nagot som
ar en stor fordel. K:SE anvader som tidigare ndimnt ingen nétsstationsmétning.
Men om denna finns tillgdnglig kan en korrelations studie goras relaterat till
uppskattad spanning och uppmaitt spanning.

Korrelationsstudier — Stort exempelelndit med stationsmitning och systemkunskap

Om vi antar att vi har systeminformation som i SiM metoden kan korrelationen
mellan uppmatt spanning och estimerad spénning berdknas. Denna korrelation
bor vara nara 1, eventuella avvikelser bor indikera ITF. Denna metod kommer
héddan efter att bendmnas K:V.
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Figur 15: Korrelation mellan uppskattad spanning och uppmatt spanning (K:V)i det stora exempelelnitet med
en ITF lokaliserad vid lastpunkt #32.

Aven om skillnaden i korrelation i Figur 15 &r sma pekar korrelationen ut den vig
genom elndtet som kan foljas mot den ITF som ar lokaliserad vid lastpunk #32.
Detta da punkt #12 ar kopplingspunkten ovan i elnétet (se Figur 2), och #29-#34
ligger i samma omrade och lasten i lastpunkt #32 sarskiljer sig relativt de andra.
Viktigt ar dock att notera skalan pa y-axeln som hér gar fran 0.9-1, dessa sma
skillnader kan vara ett problem for algoritmen. Da lokaliseringen helst bor peka
mot en viss punkt kan det vara bra nog med lokalisering till kabelskap enligt
enkatsvaren fran elnatsbolagen. Hur detta skulle paverkas i ett verkligt elnat med
storre matosakerhet vore ytterst intressant for framtida projekt.

3.2.3 Paverkan fran varierande matkvalitet

Energimatvardena i de olika elndten hade en upplosning pa 10 Wh, detta kan dock
variera stort mellan olika leverantorer. Det ar darfor intressant att se hur
lokaliseringen i det mindre elnédtet paverkades av en varierad uppldsning hos
energiviardena. Spannet som ar av intresse 4r 1 Wh, 10 Wh, 100 Wh och 1kWh.
Virdena for studien av 1 Wh interpolerades fram med en MATLAB funktionen
spline. Denna funktion utfor en kubisk interpolation av de ordinarie 10 Wh vardena
och skapar da energivarden med flera decimaler. Dessa rundas sedan av till de
olika uppldsningarna i spannet (1 Wh, 10 Wh, 100 Wh och 1kWh).

Upplosning pd energimdtvdrdena - SiM

I det lilla exempelnétet utviarderades SiM. Detta genom att antalet timmar med
hoga forluster (mer d4n 10%, som tidigare) observerades samt avvikelsen mellan
medelvardet av lastpunkterna #3 och #5 jamfordes gentemot spanningsfelet hos #6,
liknande som i Figur 10.

Resultatet visade att 1-100 Wh, gav liknande resultat. 145 detekterade timmar med
ITF och liknande aggregerat spanningsfel vid timme 145 pa 64,4 V. Forst vid en
upplosning med endast kWh noterades 241 timmar med ITF. Spanningsavvikelsen
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mellan medelvérdet och lastpunkten dndrades till 65,3 V. Att skillnaden uppstar
forst har och inte vid exempelvis 100 Wh tros bero pa triggningsgransen pa 10%
(forluster av dverford effekt) som anvands som vid utvdrderingen av SiM.
Natstationsmétningen antas ha en upplosning pa 1 Wh och dessa avvikelser
skapar senare vid laga overforda effekter stora procentuella skillnader som
overstigger triggningsgransen. Detta resulterar i fler registrerade timmar med ITF,
dven om detta inte var fallet. Detta kan ses i utspridningen av forluster gentemot
overford effekt.
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Figur 16: Uppskattade forluster i elndtet vid nédtstationsmatning med upplésningen 1Wh och energimatare
med upplosningen 1kWh.

Fran Figur 16 ses den utokade spridningen jamfort med Figur 7, vilket indikerar
vikten av upplosningen hos energiregistren hos slutkundsmaétning.

Uppldsning pd energimditvirdena — K:SE

K:SE utvarderades ocksa pa gentemot ett varierande spann pa matupplosning hos
energidata. Har orsakades inte s stora variationer, priméart d& spanning inte
estimerades fram fran energivéarden, utan bara hur vil andringar i spanning
korrelerade mot &ndringar i energi. Aven om denna energiandring ibland hade lag
upplosning.
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Figur 17: K:SE vid 1kWh upplésning hos energimatarna.

Fran Figur 17 kan observeras att en viss 6kad spridning kan ses i
korrelationskoefficienterna men en stor skillnad kan observeras vid lastpunkt #6. I

ovrigt paverkas resultaten marginellt.
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4 Sammanstallning: Maskininlarning for
lokalisering av icke-tekniska forluster

4.1 VAD AR MASKININLARNING?

Maskininlarning (ML) &r ett delomrade inom datavetenskap som har utvecklats
frén studier inom monsterigenkénning och artificiell intelligens. Rent forenklat kan
man sdga att ML uppstar i granslandet mellan programmering/algoritmer och
matematik/statistik. Statistik handlar om att lara manniskor om varlden, men ML
handlar det om att lara datorer om vérlden genom avancerade datadrivna
algoritmer. ML kan leverera insikter och kunskap om data som kan anvéndas till
tva olika saker: (i) prediktion, eller (ii) slutledning. Prediktion handlar om att gora
forutsdgelser om ett fenomen genom att trana en modell som har identifierat
grundldggande monster i data, som kan anvindas for att prediktera fenomenet
med héansyn till ny data. I prediktionstillimpningar ar det givetvis centralt att
identifiera modeller som har bra prediktionsforméga pa data, dvs. har laga fel.
Slutledning handlar om att forsta hur variabler dr kopplade och fa insikter om den
underliggande strukturen i datamédngden. ML:s populéritet har vuxit kraftigt de
senaste aren och det beror bl.a. pa:

e Allmaén digitalisering av samhalle och industri

o Okad utrullning av sensorer och annan métutrustning som genererar stora
mangder data. Internet of Things (IoT) dar enskilda komponenter ar
uppkopplade mot niaten kommer accelerera den hér utvecklingen ytterligare.
En trend ar ocksa att data slapps 6ppet och gratis; exempelvis fran svenska
myndigheter.

e Mer data ger battre algoritmer, eftersom dessa tranas med hjélp av data.

e Datalagring har storre kapacitet och gatt ner i pris vilket ger mojligheter att
spara undan stora mangder data.

e Berdkningskraft har blivit billigare, battre och mer tillgangligt. Det finns en
uppsjo av molntjanster som erbjuder berakningstjanster och datalagring.

¢ Kommunikationsniten expanderas och far battre presenta, ex. genom
utbyggnad av fiber-och mobilnét.

e Mainniskors har ett storre behov av skraddarsydda produkter och tjanster, for
specifika behov och intressen. Den traditionella industriella modellen att
massproducera en vara till en storre kundbas &r inte ldngre lika relevant.
Netflix och Spotify ar tjanster som skraddarsyr utbud och rekommendationer
till anvdndarna baserat pa deras unika preferenser.

Dessa utvecklingar gor det mycket intressant att anvanda ML i en rad olika
tillimpningsomraden, sasom bilindustrin, hdlsoomradet, energi, etc. Insikter om
data gor det mojligt att utveckla nya tjanster som antingen kan effektivisera
etablerade processer (sinka kostnader) eller identifiera helt nya
marknadsomraden. Som exempel kan man ndmna att smarta maétare har rullats ut
till alla svenska hushall. Elférbrukningen kan matas per timme, dessa méatvarden
skickas och lagras digitalt hos nédtdgaren. Denna databank kan anvéindas i ML-
tillampningar for att svara pa fragor som kan ha varit blinda for nitagare tidigare,
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sadsom: sker energistold i mitt nét, vad for typ av forbrukningsmonster har enskilda
kunder och kan jag gora nagot for att andra detta, etc.

4.2 HUR FUNKAR DET TEKNISKT?

Det forsta tekniska steget inom prediktion att &r att definiera en hypotes om hur
sambandet mellan en beroende variabel (fenomenet man vill prediktera) och N
stycken beroende variabler (métbara storheter som man antar paverkar
fenonmenet) kan se ut. Det enklaste fallet ar att sambandet &r linjart och med
endast en variabel (linjar regression), som foljande:

y=C0+C1x+€

Dér y dr den beroende variabeln, x dr den oberoende variabeln, och ¢ &r feltermen.
Givet detta grundlidggande samband sa vill man skatta parametrarna co och c1
m.h.t. till en uppséttning data som gor anpassningen till det beroende variabeln s&
bra som mojligt. De optimala parameterviardena identifieras genom att minimera
en fordefinierad kostnadsfunktion J(c). En vetertagen kostnadsfunktionen least
squares, dar man vill minimera summan av den kvadratiska skillnaden mellan det
predikterade och uppmatta vérdet:

1 m
J@© = 3= (he(x) = 7)?

Dar m dr antalet traningsexempel, hc(xi) dr det estimerade funktionsvardet for
traningsexemplet xi, och yi dr det observerade vérdet. Parametrarna skattas
iterativt med exempelvis Newton’s metod, som soker det lagsta vardet for J.
Hypotesen (modellen) och de skattade parametervarden har sedan
forhoppningsvis den basta mojliga prediktionsformagan pa ny data.

Vilka modellparametrar man inkluderar beror pa: (i) vilka data man har tillgang
till (variabler), och (ii) antagandet om funktionens grundldaggande form, ex. linjar
kontra icke-linjdr. Podangen dr att védja (i) och (ii) sa att felet blir sa lagt som mojligt
med traningsdata. Hir kommer dock en av huvudutmaningarna med ML; ju mer
data du har (antalet variabler) och ju mer flexibla modeller du anvander (icke-
linjdra), desto lagre blir prediktionsfelet. Detta beror pa att modellen blir sa flexibel
att den anpassar sig till all variation som finns i data. Problemet ar att denna
variation kan bero pa slumpmassighet (brus) och inte enbart pa fundamentala
samband (signal). Vad detta innebar i slutdndan ar att prediktionsfelet pa ny
uppséttning testdata kan bli hogt. Felet kan t.o.m. bli hogre an vad en enkel linjér
modell kan uppna. Detta betecknas som problematiken med &veranpassning, och
dr en av de primdra utmaningarna med ML; att identifiera en modell med en
balans mellan flexibilitet och underliggande samband som ger det lagsta mojliga
testfelet. Denna balans kan man uppna pa flera olika satt, sdsom att (i) anvanda
den mest lampliga modellformen f&r problemet, (ii) anvinda de viktigaste
oberoende variablerna givet den expertkunskap som finns, och (iii) anvanda
bestraffningsatgdrder pa parameterskattningen i modellen (minska vikterna for
variablernas paverkan). For (iii) finns olika alternativ for att hitta den basta
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modellen; sasom Aikakie Information Critiera (AIC), Bayesian Information Criteria
(BIC), the lasso eller ridge regression.

4.3 VILKA METODER INGAR | ML:S VERKTYGSLADA?

I den hér sektionen ska en kortare 6versikt om vilka typer av metoder som ingar i
maskininldrningens verktygslada. Den forsta nivan i indelning dr 6vervakade resp.
oovervakade metoder. Overvakade metoder innebar att man har en uppsattning
oberoende variabler som ska anvéandas for att prediktera en beroende variabel. Har
ska man alltsa korrelera ett antal prediktorer mot en svarsvariabel, och pa sa vis fa
ut matt pa hur bra modellen dr pa att gora forutsagelser. I en odvervakad metod
har man bara oberoende variabler, dar man vill forsta hur grupper av dessa
variabler ar sammankopplade.

De respektive typerna har underfamiljer av metoder i nasta niva. Overvakade
metoder dr uppdelade pa regression och klassificering vilket skiljer sig pa om det
beroende variabeln &r kontinuerlig eller kategorisk. Ett regressionsexempel ar om
man vill prediktera bostadspriser (kontinuerlig variabel) t.ex. givet bostadens
storlek, m&nadsavgift och geografiska lage. Att t.ex. prediktera om en patient har
cancer givet olika riskfaktorer ar exempel pa ett klassificeringsproblem da svaret ar
om personen har cancer eller inte, dvs. en niva-variabel. Bada familjerna har
specifika metoder som é&r listade i diagrammet nedan. Det som skiljer sig mellan de
specifika metoderna ér:

1. Komplexitetsniva. Linjar vs. icke-linjara modeller.
Representerbarhet. Grabox vs blackbox; alltsé vilken typ av forstaelse man kan
extrahera fran modellerna. Ett neuralt natverk ar exempel pa en blackbox-
metod d& en manniska inte kan ge en intuitiv férklaring till varfér modellen
ser ut som den gor. I en grabox-modell kan man sarskilja explicita kopplingar
mellan variabler.

Vidare sa bestar odvervakade metoder i huvudsak av klustring och
dimensionsreduktion. Klustring handlar om att gruppera narliggande
observationer genom att méata avstand mellan dessa datapunkter. Klustring ar
kraftfullt dd man kan identifiera nyckelmonster om hur de oberoende variablerna
hor ihop och forsta hur man kan dela upp data i relevanta delméngder for fortsatt
dataanalysarbete. Dimensionsreduktion gar ut pa reducera antalet variabler i
dataméngden genom att hitta riktningar dar data samvarierar som mest, och sedan
anvianda dessa riktningar som approximationer till ursprunglig data. Beroende pa
egenskaper hos datamangden sa kan den forsta riktningskoefficienten sta for en
majoritet av den totala variationen.
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Figur 18: En 6versikt av de metoder som finns tillgéngliga i maskininlarningens verktygslada.

4.4 HUR KAN MAN ANVANDA Al FOR ATT IDENTIFIERA OCH LOKALISERA
ICKE-TEKNISKA FORLUSTER | DISTRIBUTIONSNAT?

I ML é&r identifikation av icke-teknisk forlust ett 6vervakat klassificeringsproblem
(se diagram ovan for navigering i ML-djungeln).

4.5 VAD AR POTENTIALEN OCH FORDELEN MED ATT ANVANDA ML |
JAMFORELSE MED ANDRA METODER (EXEMPELVIS LOAD FLOW)?

Det finns andra typer av modeller och tillvagagangssitt att tillga ndr man ska
prediktera eller forsta ndgot fenomen eller system. Ett av de framsta alternativen
till ML ar fysikaliska vita modeller, ddar man har grundlaggande fysiska samband
mellan variablerna, som ar harledda fran observationer av fenomenet och kunskap
inom omradet. Om de samband man definierat &r en bra representation av
verkligheten, s kommer modellen vara robust, traffsaker och allméngiltig.
Nackdelen med vit modellering dr man vanligtvis maste ta fram modeller manuellt
for varje respektive nytt problem, och kalibrera parametrarna for att uppna
tillracklig noggrannhet. Dessa aktiviterer kostar givetvis bade tid och pengar.

Dock sa finns det ju 4ven fenomen som inte ar fysikaliska i sin natur utan snarare
handlar om information och beteenden. Exempelvis s dr en
Klassificeringsalgoritm som kan sarskilja spam-mail fran vanliga mail inte baserade
pa fysiska samband, utan snarare samband och monster i sjdlva informationen i
mailen som gor det mojligt att dela upp den i kategorier. Sadana algoritmer ar helt
datadrivna da sjdlva informationen (mailen) sitter p4 monstren, och att en
sjdlvlarande algoritm kan léra sig sjalv att hitta de monstren. Detta géller &ven
elstold da beteenden inte baseras pa fysikaliska lagar, utan snarare pa irrationella
och giriga beteenden hos slutanvandare.
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En fordel med ML ar att man inte behdver explicit programmera modellerna, utan
att man givet ett flode av indata sjalv kan lata programmet hitta den modell som &r
mest lampligt (typiskt ldgsta majliga testfel). Da det finns mycket data tillgangligt
via energimaétare, gor denna approach fordelaktig i och med att den &r léttare att
implementeras.

Argument varfér man anvéander Al i detektering av icke-tekniska forluster:

e Man behover inte ha information om topologi for nétberakningar. I synnerhet i
utvecklande ekonomier s& kan elnétet forandras valdigt snabbt p.g.a. en 6kad
efterfragan.

e Forandringar eller omkopplingar i elnétet vilket leder till felaktiga
néatberdkningar.

e Det kréaver méatdata fran transformater, ledningar och kunder som mater vid
samma tider.

En mer flexibel och anpassningsbar metod &r Artificiell Intelligens. Al gor det
mojligt att analysera kundernas lastprofiler och identifiera oregelbundna monster.
Detta kan trigga kundinspektioner f6r natdgaren som hjalper dem att hitta eltjuvar
eller fel som orsaker ekonomiskt bortfall.

Inspektioner dr dock dyra da det behover fysiska besok fran teknisk personal.
Tva olika metoder finns tillgangliga;

1. Expertsystem - innefattar manuellt framtagna regler som anvénds till
beslutsfattande.

2. Maskinlirning — datorer lar sig fran exempel utan att bli explicit
programmerade

Historiskt sétt s& har ITF-identifieringssystem baserats pa domanspecifika regler.

ITF-identifiering kan raknas som ett specialfall av bedrageriidentifiering, sdsom
dataintrang, kreditkortbedrageri, etc.

Vilken typ av data som behdvs for att skapa olika features till ML-algoritmerna. I
diagrammet nedan finns en dversikt om vilka typer av kund och elnit relaterad
data som kan anviandas till att skapa features som gar ini en
maskininldrningsalgoritm.
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Figur 19: De olika datakallorna som dr maojliga for att skapa features som anvands till att trana
maskininlarningsmodeller inom prediktion av icke-tekniska forluster

I figuren ser man fyra olika doméner av data som kan anvéndas till att skapa
features till ML-algoritmerna for detektion av icke-tekniska forluster:

1. Energianvindning per kund: manads/arsférbrukning fran dldre matare eller
timvis forbrukning eller hogre upplosning fran smarta matare.

2. Elnit och elkvalitet: effekt, energi och spannings-métningar pa néitstationsniva
pa sekund, minut eller kvartsupplosning. Ger info om driftstatus och majlighet
att jamfora forbrukning fran stationen med den aggregerade forbrukningen
frén de underliggande smarta mitarna (om det finns; se datadomén ovan)

3. Kundinformation: information fran natbolagets kundinformationssystem; sasom
adress, typ av kund, sakringsstorlek, och natstationskoppling.

4. Kreditvirdighet: data om kundernas betalningsvilja och hantering. Detta kan
hamtas fran natbolagets debiteringssystem. Information om omradets
socioekonomiska status dar kunden bor kan dven hamtas fran exempelvis SCB,
sasom medianldn, utbildningsnivaer, etc.

Notera att viss data ar knepig att slappa; sdsom kreditvardighet for enskilda
kunder da det kan strida mot personskyddslagar (i synnerhet extra kénsligt med
den nya lagen GDPR). Vidare data sasom stationsmatning eller timvis
energimatning hos kund ar kanske inte tillganglig eller saknas. Denna
datatillganglighet staller harda krav pa vilka typer av algoritmer som kan
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utvecklas och dar med vilken traffsdkerhet man kan uppna i att identifiera icke-
tekniska forluster. En viktig sak att ndmna har ar att testa olika modeller med olika
typer av data och features for att se vilken traffsdkerhet man kan uppna; da kan
man kvantifiera vardet av att utdka matning eller tillgangliggora kénslig data fran
olika system, da en 6kad tréffsiakerhet ger en potential till 6kad intdkt (stoppa
elstold) och minskade kostnader (minimera fall dar man skickar ut tekniker till
felaktigt identifierade eltjuvar).

4.6 VAD AR UTMANINGARNA MED ATT ANVANDA ML | OMRADET?

I figuren nedan har de olika utmaningarna inom att anvianda ML for att detektera
icke-tekniska forluster i distributionsnat. Varje utmaning beskrivs i separata
sektioner nedan. For dessa utmaningar presenteras ett antal forslag vars syfte ar att
adressera dem, som sedan tas hansyn till nér det tillaimpade Al-fallet utformas.

Figur 20: De olika utmaningsomradena inom ML och detektering av icke-tekniska forluster

Featurebeskrivning

De features man tar fram fran radata har stora komplikationer och inverkan pa de
Kklassificeringsalgoritmer man tar fram i nésta steg. Primart tas features fram fran
tva olika typer data; energianvandning och kundinformation (se Figur 19). Notera
att features som kan tas fram fran timdata och méanadsdata ar helt olika, och inte
nodvandigtvis utbytliga. Om det finns nat dér man bade har manadsmatare och
smarta matare sa kommer detta stélla krav pa vilka typer av features som kan tas
fram. Har skulle man vilja ha features som &r s& allméangiltiga och robusta som
mojligt; dvs. ar majliga att ta fram i manga olika kontexter och elnit. I Sverige kan
dock detta vara ett mindre problem da vi har haft en bred utrullning av smarta

42



DATAANALYS OCH AVANCERADE ALGORITMER

matare och en stundande ny utrullning ligger nara i tiden. I andra lander och
ekonomier (i synnerhet U-ldnder) kan detta dock vara en stor utmaning.

Obalanserade klasser

I en klassificieringstillimpningar sasom att identifiera eltjuvar kommer det finnas
en utmaning kopplat till att férhallandet mellan antalet eltjuvar och totala antalet
kunder ar mycket lagt, dvs. det dr ett relativt ovanligt fenomen. Detta ger viktiga
konsekvenser och formkrav for utvardingen av algoritmernas prestanda. Sag att
man har en eltjuv i ett totalt urval om 1000 kunder. Om man antar att det inte finns
en enda eltjuv sa kommer algoritmen ha en tréffsiakerhet pa 99.9%. I verkligheten
dr ju algoritmen ytterst dalig pa att identifiera tjuvar. Vidare om algoritmen
predikterar att alla kunder &r eltjuvar s kommer den med sékerhet hitta tjuven,
dock sa kommer detta trigga ménga onddiga inspektioner som &r kostsamt. Darfor
behover utvardringen av algoritmen beakta tva saker: (i) hur bra den &r pa att
identifierar riktiga eltjuvar (true postivies), och (ii) hur ofta den predikterar
eltjuvar som i verkligheten inte dr det (false positives). Denna typ av utvardering
ger en rattvis aterspegling av hur vél prediktionsmodellen kan ge bra
beslutsunderlag som natagaren kan fatta beslut pa (dvs. stoppa eltjuvar och inte
skicka ivag inspektorer pa felaktiva uppdrag).

Partisk data

Den stora nackdelen med maskininldrning &r att modellernas inte nédvandigtvis
ar anvandbara i andra kontexter eller andra uppséttning data. Exempelvis om man
har tranat en modell med historisk data for att prediktera ett visst fenomen, och
detta fenomen har dndrat sig s kommer modellen nédvéndigtvis inte ge bra
forutsagelser framover. Da behdver modellen trdnas med data frdn den nya
situationen for att kunna gora béttre forutsagelser. Alltsa; modellerna kan inte ge
béttre prediktioner dn de grundlaggande monster som finns i historiska data. Detta
gor ju att resultaten maste analyseras med tillfrsikt, varav vitboxmodeller dr mer
allméngiltiga, tank typ Newton’s lag.

Datakvalitet

Verklig data ar ej perfekt och innehaller mycket brus. Detta géller bade for de
beroende variablerna (eltjuv eller ej) och de oberoende variablerna
(elanvandning). Att hantera brus i data ar en stor utmaning generellt i Al, eftersom
man inte vill att algortimen ska modellera slumpmassig variation i data. Man kan
hantera detta problem med regularisering eller att férenkla modellen. Oftast
adresseras detta problem for de beroende variablerna. Dock sa ska man vara
medveten om att dven de beroende variablerna kan vara utsatta for det har
problemet. Exempelvis sa kan en verklig eljuv inte vara identifierad som en sadan i
datat p.g.a. att kunden har mutat inspektoren eller att fel data har rapporterats
p-g-a. mansklig faktor i rapportering. Detta kan ge en stor inverkan pa resultat for
prediktionsmodellen.

Skalbarhet

Modellerna ska helst vara skalbara for miljontals kunder; detta kan begransas av
snabbhet i algoritmerna och den processkraft man har tillgang till.
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Oppna databaser med stort antal exempel saknas nationellt vilket majliggor att

trana modeller.

Tabell 2: Forslag pa losning for att hantera utmaningar.

Utmaning

Hanteringsforslag

Foérvantad konsekvens

Featurebeskrivning

Anvand deep learning for att
automatiskt identifiera features
fran forbrukningstidsserier.

Deep learning kan hitta
dolda korrelationer i
datasetet och mer
komplexa feature-
hiearkier och darmed
forbattra algoritmernas
prestanda

Obalanserade klasser

Anvand en ROC-kurva dar man
plottar TP:s mot FP. Arean under
denna kurva ar AUC som ar ett
matetal mellan 0 och 1. Om AUC
> +0,5 sa ar prediktionerna
battre an slumpen

Man har ett felmatt som
bade adresserar
traffsakerheten att hitta
riktiga eltjuvar, och inte
peka ut falska sadana

Partisk data

| ML sdger man att den som har
mest data vinner, inte den basta
algoritmen. Detta ar dock en
sanning med modifikation, da
man behdver den mest
representativa data, alltsa data
som avspeglar den verkliga
fordelningen. Man drar
slumpmdssig data

Forhoppningsdata som ar
mindre partisk, alltsa
eltjuvar finns enbart i
vissa geografiska
omraden etc.

Skalbarhet

Anvdnda map-reduce-
arkitekturer vilket ar en
parallellberdkningsmodell dar
berakningar goérs pa flertalet
olika datorer

Man kan anvdanda mer
data utan att datorerna
kraschar eller att
berakningstiden blir for
lang
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5 Exempel: Maskininlarning for lokalisering av
icke-tekniska forluster

5.1 METOD

Vi anvéander en artificiell intelligens-metod med linjar regression tagen fran Nikovski et
al (Nikovski & al., 2013) for att identifiera och lokalisera icke-tekniska forluster i
distributionsnat. I denna metod behovs tva typer av data: (i) energimatning pa
nétstationsniva, och (ii) energimatning hos enskild slutkund. Data kan vara pa timniva
eller lagre. Se den schematiska skissen nedan for en sddan struktur.

Figur 21: En schematisk skiss over ett distributionsnat med en natstation och tre underliggande kunder.

Den totala energiforlusten, L(t), i det har lilla ndtet maste vara den energi som
flodar genom nétstation, minus den energin som forbrukas av de tre kunderna.
Energiforlusten i varje tidssteg, t, kan i ekvationsform uttryckas som:

L(t) = Eys(t) — X1 Ei(D)

Dar Ens: ar energimatning i natstation, och Ei¢ dr energimatning hos respektive
kund i. Totalt finns n stycken kunder i natet. Forlusten kan delas ini tva
komponenter; tekniska forluster och icke-tekniska forluster. Tekniska forluster ar
oundvikligt da det &r resistansforluster i ledningarna vid energioverforing. Icke-
tekniska forluster ar dock aspekter man kan forbattra da det beror pa matkvalitet
(tidssynkning matfel, avsaknad av data), omatt férbrukning eller exempelvis stold
i nétet. Den icke-tekniska forlusten O vid tidpunkt ¢ kan berdknas genom:

0(t) =L — Lrr(®)

Alltsa, den icke-tekniska forlusten dr den totala forlusten minus den tekniska
forlusten L1r(t). De tekniska forlusterna beror bl.a. pa nétets utformning,
dimensionering, egenskaperna i kablaget samt kundernas lokalisering, dess
forbrukningsprofiler och eventuella mikroproduktion. Den hiar metoden antar att
varje kund &dr kopplad med nétstationen via en separat ledning. Detta &dr en grov
forenkling och kommer paverka resultatets noggrannhet. En stor fordel med det
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hér antagandet dar dock att ingen néttoplogi eller natmodellering behover goras
vilket bade sparar tid i modelleringsinstatser och datainsamling. Ett av syftena
med studien &r att se under vilka forutsattningar traffsakerheten i att identifiera
och lokalisera icke-tekniska forlusterna fortfarande ar acceptabla, exempelvis
beroende pa natkomplexitet.

Vidare, metoden berdknar ledningsresistansen till varje kund. Detta gors genom att
utnyttja foljande samband mellan strom, resistans och energiforlust mellan tva
tidpunkter f6r kund 7

1 t2
“ 3z — L)/ (tz —ty) Uy,

R;
IR CR)) [1:(82)° = 1:(t4)°]

L, I;(t)R;dlI;

Eftersom de totala forlusterna ar givna och strommarna kan estimeras fran
energimatningarna med hjélp av antagen fasspanning (ex. 230 V) kan man 16sa ut
resistanserna genom Moore-Penrose pseoduinvers (UCLA, 2018):

R=HTH)HTL

L &r energiforlustvektorn med alla som berdknas med (1)., och H-matrisen ar
stromskillnaderna for varje tidpunkt och kund enligt ekvationen ovan:

Iy (t2)3 -1 (t1)3 In(t2)3 Iy (t1)3
_ 3(I12—-111)/(t2—t1) 3(In2—In1)/(t2—t1)
T L) litmy)? In(tm)* ~In(tm—1)?
3(11,m_11,m—1)/(tm_tm—1) 3(In,m_In,m—l)/(tm_’:m—l)

Notera att R-vardena maste tranas med energidata dar man med viss sdkerhet vet
att det inte skett elstold eller ndgot annat fel. Annars kommer R-virdena vara
systematiskt underestimerade och vara déliga pa att prediktera fall av elstold. Man
kan kvalitetssdkra data genom att exempelvis berdkna medelforlusten i procent
over en tidsperiod och jamfora med ett schablonvirde, typ 2 %. Om den avviker
fran schablonvérdet kan man ifragasétta om det ar lamplig data for modelltraning.
Med de estimerade ledningsresistanserna far man ut Lte(t) vilket tillsammans med
L(t) ger den icke-tekniska forlusten fran ekvation

o(t) = L(O)-Lre (V)
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Figur 22: Visualisering av hur en anomali definieras i relation till en normalférdelning

Nar modellen &r trdnad berdknar man energiforlustskillnaden mellan de uppmatta
vardena (nétstation minus kundmatning) och de tekniska forlusterna (framtaget
med ledningsresistanserna). Om en elstold har skett 6kar avvikelserna mellan de
tva tidsserierna, och detta utvarderas analytiskt med ett t-test, som utvarderar om
det finns en signifikant skillnad i medelvarde mellan tva fdrdelningar. Om
hypotesen inte kan forkastas tyder det pa att det finns hoga icke-tekniska forluster
i ndtet, och gér vidare till att lokalisera var stolden sker genom att utviardera
skillnader i estimerade resistansvérden. Elstold bidrar till att resistansvardena
sjunker och kan ge en indikation om vilken kund det &r. Rent analytiskt definieras
en anomali (dvs. kunden identifieras som eltjuv) om p-vardet ar under ett visst
varde ¢, dvs. var den enskilda observationen ligger i forhéllande till
normalférdelningen (se for en visualisering av detta). p-vdrdet estimeras med
foljande funktion:

_(xi_“i)z

2
e Zai

pi(x;) = Vo,

Dar p och ¢ ar medelvirde respektive standardavvikelsen for den skattade
normalfordelningen for resistansvarden for kund i fran traningsdata. Sedan
Klassificeras observationen xi som en anomali om:

pi(x;) <e

En Oversikt av AI-modellen for att identifiera och lokalisera elstold finns i
diagrammet nedan.
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Figur 23: Ett 6versiktsdiagram av Al-metoden

Tréffsakerheten A i modellen utvarderas med foljande funktion:
n
A= ! ZI yi ==
“nZ ==y
)

Dar n ar antalet prediktioner gjorda, § ar det estimerade vardet och y ar det riktiga
véardet for observation j. I dr identitetsoperationen vilket ger vardet 1 om villkoret
stammer, och noll om det inte stimmer.

5.2 FALLSTUDIE: ETT LITET ELNAT MED STATIONSMATNING

Data frén ett elndt med sex bussar i ett distributionsnét har anvénts som fallstudie
for att testa och utvardera modellen, se vanstra delen av Figur 24 for
kopplingsschema. Systemet har tre kunder, varav tva av dessa har
solelanldggningar (kund 5 och 6). Data som ingar i anvéandarfallet dr timvis
forbrukning for varje kund under februari manad, samt timvis simulerad
energioverforing fran den 6verliggande nétstationen under samma tidperiod.
Notera att natet forenklats enligt det vanstra diagrammet i figuren for att kunna
anvandas av metoden.
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Figur 24: Vanstra diagrammet: kopplingsschema for elnétet i Herrljunga med tre kunder. Hogra diagrammet:
férenkling av ndtdiagrammet med separata ledningar till varje kund

Data har delats in i tva delar: (i) traningsdata vilket dr energidata for de forsta tre
veckorna, samt (ii) testdata som &r energidata for den sista veckan. Modellen
tranas med data-set (i), och utvarderas med data-set (ii). De riktiga
ledningsresistanserna i natverket ar hamtade fran natbolagets Network
Information-system och ska anvédndas for att validera modellens forutsattningar att
estimera resistanser.

5.3 RESULTAT

Med modellen beskriven i metod-sektionen och data fran anvandarfallet ska
resultat produceras och utvarderas. Resultat genereras for ett antal olika scenarier,
dér ett scenario bestams utifran (i) niva av elstold i procent, (ii) vilken kund som
utfor stolden, samt (iv) vilka dagar stolden sker. Vi borjar dock med att utvardera
modellen utan nagon elstold forst.

5.3.1 Basfallet: ingen icke-teknisk forlust

Med traningsdata (stations och kundmaétning) estimeras ledningsresistanserna for
varje 24-timmars perioder sekventiellt, dvs. 21 génger totalt i hela
traningsperioden (tre veckor). I figuren nedan visas de estimerade
resistansvardena i ett ldddiagram, samt dygnsférbrukningen per kund for hela
traningsperioden. Som synes sa ar variansen for de estimerade resistanserna storst
for kund 3, vilket dven tacker negativa varden vilket inte ska vara majligt. For
kund 5 och 6 sa dr variationen signifikant mindre. Notera att de riktiga
resistansvardena ar cirka 0,25 ohm for de respektive tre ledningarna, vilket tacks
for kund 5 och kund 3, men verkar underskattas nagot for kund 6. I den hogra
figuren syns den ackumulerade dygnsforbrukningen per kund for tidsperioden.
Det verkar som att de estimerade resistansvardenas osidkerhet (dvs. variation) &r
kopplade till hur mycket lasten varierar. Kund 3 har minst férbrukningsvariation
men mest osdkerhet i resistansvarden, och for kund 6 ar situationen tvart om, dvs.
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lag variation i resistans och hog variation i forbrukning. Notera att bade kund 5
och 6 har solel.
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Figur 25: Vanstra figuren: laddiagram for estimerade resistanser per kundledning. Hogra figuren: dygns-
forbrukningsvarden per kund for treveckorsperioden.

I tabellen nedan éar olika statistik sammanstalld for de estimerade resistanserna
tillsammans med de riktiga resistansvardena.

Tabell 3: Summerande statistik for estimerade resistansvarden per kundledning, samt det verkliga
resistansvardet. Enheten ar ohm.

Kund 5 Kund 6 Kund 3
Minimum 0,11 0,035 -0,15
Medel 0,21 0,13 0,37
Median 0,21 0,13 0,28
Max 0,30 0,28 1,62
Standardavvikelse 0,045 0,057 0,36
Riktigt resistansvarde 0,26 0,24 0,23

Genom att anvanda de estimerade resistansvirdena fran traningsperioden sa kan
de tekniska energiforlusterna estimeras for testperioden. I den vénstra figuren
nedan ser vi den verkliga forlusten?® och den estimerade forlusten givet
medelresistanserna fran tabellen ovan i en tidsserie. Den hogra figuren visar
skillnaden mellan de verkliga och de estimerade energiforlusterna i ett histogram.
Som synes i figuren sa stimmer de estimerade forlusterna val med de verkliga,
dvs. modellen kan fanga det verkliga forlustmonstret. En linjair modellanpassning
mellan de tva storheterna ger en variationskoefficient (R?) pa 78,8% samt ett felmatt
(Root Mean Squared Error) pa 12,9 Wh.

3 Stationsmétning minus kundmaétning
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Figur 26: Vanster figur: tidsserie dver verkliga och estimerade forluster per dygnsperiod. Den blaa kurvan ar de
verkliga forlusterna och de réda streckade kurvorna ar de estimerade.

5.3.2 Olika nivaer av elstold

For att testa modellens férmaga att dels identifiera icke-tekniska forluster samt
aven lokalisera vilken kund som orsakar forlusten sa ska olika nivaer av stold
utvarderas pa testdata. Har testas olika nivaer av st6ld genom att multiplicera den
ursprungliga forbrukningen med en skalfaktor a som é&r ett tal mindre dn 1. Ar
skalfaktorn 0 sa stjdl kunden hela leveransen, och om den ar 0,5 sa ar halva
leveransen stulen etc. Forsta fallet ar att kund 3 stjal el det sista dygnet av
testperioden. Vi kommer testa olika nivaer av korrelerad stold; fran 0 % till 100 %
stold for att se vid vilken nivéer algoritmen kan identifiera och lokalisera den.
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Figur 27: Jamforelser mellan estimerade forluster (tekniska forluster) och verkliga forluster (stationsmatning
minus kundmatning) 6ver tid. En 25 %-ig elstold for kund 3 simuleras de sista 24 timmarna dar man ser att den
blaa solida kurvan avviker kraftigt fran den réda streckade kurvan

I Figur 26 ser vi de verkliga och estimerade forlusterna for testperioden dér vi
simulerar en elstdld pa 25 % av kund 3 de sista 24 timmarna av perioden. Som vi
ser avviker de verkliga forlusterna avsevart fran de estimerade tekniska
forlusterna fran modellen, vilket indikerar att de icke-tekniska forlusterna &dr hoga
denna period. Avvikelserna visualiseras dven i Figur 27 for de fyra sista 24
timmarsperioderna i testdata i respektive histogram tillsammans med de
estimerade energiforlustskillnaderna i traningsdata. De roda kurvorna &r
sannolikhetsférdelningsanpassning for traningsdata, och de lila kurvnorna ar
samma sak fast for testdata. De vi kan se hér ar att for de tre forsta dagarna sa ar
sannolikhetskurvorna av liknande form, dér topparna pa kurvorna sammanfaller
vid samma niva. Dock for dag fyra ser vi att fordelningen skjuter kraftigt at hoger
for testdata, och att de tva fordelningarna avviker fran varandra. Gor man ett t-test
mellan dessa tvé fordelningar kan man inte forkasta hypotesen att de inte ar fran
samma fordelning. Hypotesen férkastades for de andra dagarna, vilket
sammantaget visar att algoritmen kan identifiera icke-tekniska forluster.
Algoritmen kunde identifiera icke-tekniska forluster ner till 0,8 % av
totalférbrukningen, vilket innebaér att algoritmen troligtvis dven kan hitta mindre
matfel.

Naér icke-teknisk forlust har identifierats sa ar det relevant att se om algoritmen
aven kan lokalisera var stolden sker. Darfor ska vi analysera hur de estimerade
resistanserna fordndras vid icke-tekniska forluster, och om man kan anvanda den
informationen for lokalisering. Vi analyserar hur resistansvardena férandras for
varje 24-timmarsperiod i testdata och om eventuella avvikelser kan avsldja var
icke-tekniska forlusten sker.
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Figur 28: Histogram over energiforlustskillnad mellan uppmitt och estimerade energiforluster. De blaa
staplarna ar traningsdata med tillhérande réda anpassade fordelningskurva. De grona staplarna och lila kurvan
ar samma typ av storheter men for testdata. Varje delfigur ar data for en dag i testdatat. Figuren langst ner till
hoger ar nér stold sker.

I Figur 29 ser vi de estimerade ledningsresistanser per kund och dygn under
testperioden. Just i det hdar exemplet s dr kund 3 eltjuven pa olika nivaer under
den sista dagen. Som man ser sjunker resistansvardet kraftigt for kunden under
sista dygnet nér stolden &r 75 % eller hogre. Avvikelsen i resistans &r mindre nar
stolden &ar 50 % eller mindre. Resistanserna for de andra kunderna &r oférandrade
trots stolden hos den tredje kunden. Nasta steg ar att analytiskt lokalisera kunden
genom att for de dagar dar algoritmen har identifierat icke-teknisk forlust, jamfora
de erhallna resistansvarden och se var avvikelsen dr hogst fran resistansvérdena i
traningsdata, och se om man pa sa vis kan lokalisera ratt kund vid olika
stoldnivaer. Denna lokalisering gors enligt samma metod som for identifiering av
icke-tekniska forluster, alltsa stimma av sannolikhetsfordelning och var enskilda
observationer ligger i forhallande till fordelningen (ekvationerna p;(x;) =

_(Xi'ui)z
\/2_; e 2% och pi(xj) < €). Justi det hér fallet kan algoritmen lokalisera
TOoj§

stolden till kund 3 nér stélden dr hogre &n 10 %.
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Figur 29: De estimerade ledningsresistanserna per dag i testdataperioden for varje kund givet olika
elstoldsnivaer hos kund 3.

5.3.3 Systematisk validering

I den hir sektionen ska en systematisk validering goras for att fa en generell
traffsakerhet pa modellen, givet slumpmassig input av olika data. Validering gors
for tva olika typer stoder:

1. Korrelerade stolder, dar stdlden ar proportionerlig till forbrukning
2. Icke-korrelerade stolder, dar stolden ar modellerad som ett vitt brus

Foljande slumpmassiga input stoppas in i modellen {or korrelerade stolder:

1. Slumpa ut vilken av kunderna som ar eltjuv; likformig foérdelning med lika
stor sannolikhet att ndgon av kunderna ar tjuven

2. Slumpa ut niva pa elstold i procent. Foljer en lognormalfordelning med ett

medelvarde pa noll, och olika nivaer pa standardavvikelsen
3. Slumpa ut under hur ménga dagar stolden pagar under testperioden;
likformig fordelning Gver totala antalet dagar i testperioden, dvs. 1 till 9 dagar.

Notera att enbart en kund kan vara eltjuv i varje iteration.

Denna validering gors upprepande och iterativt 100 ganger {or att fa ut ett

generellt resultat om hur traffsdker modellen ar pa att dels identifiera att stdld har
skett (punkt 2 och punkt 3), for att sedan for dessa tillfdllen berdkna tréffsiakerheten
i att lokalisera ratt kund (punkt 1). Denna prediktion gors enligt tidigare beskriven
metod. Allt detta testas for respektive tjuv/fel. Vi borjar med att presentera
resultaten for korrelerande stold.

5.3.4 Korrelerade fel

I Figur 28 ser vi hur tréffsakerheten for identifiering av stold samt lokalisering
beror av nivan pa medelstdlden fran lognormal-fordelningen i steg 2. Som synes i
figuren sa ar traffsakerheten for identifiering valdigt robust for storleken pa
stolden, dar stolden maste vara pa procent-niva for att traffsiakerheten ska vara
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under 100 %. Kénsligheten ar desto storre for lokalisering vars traffsakerhet okar
kontinuerligt som stdlden okar, tills den nar ett troskelvarde dar den klingar av
och inte 6kar mer. En lokaliseringstréffsakerhet pa 95 % erhalls nér stélden ar pa
en niva 45 % i medel. Slutsatsen man kan dra hér &r att algoritmen &r dalig pa att
lokalisera tjuvar nér stolden &r liten, men ar desto traffsédkrare for stora stolder.
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Figur 30: Traffsdakerhet for identifiering och lokalisering av elstdld som en funktion av medelstéld.

En till intressant figur att observera ar hur antalet sant positiva (SP)*, falska
positiva (FP)® och ingen prediktion gjord beror pa ¢. Just detta visas i Figur 29 ndr
medelstolden dr 25 %. Som synes sa gors ingen prediktion® alls nér ¢ &r 0, eftersom
troskelvardet for en anomali &r sa lagt att ingen kan pekas ut som eltjuv. Sedan ser
vi hur antalet SP stiger ndr epsilon stiger. Dock sé ser vi att andelen klingar av efter
0,2 och inte dkar mer utan snarare hoppar fram och tillbaka runt en tréffsdkerhet
pa 65 %. Samtidigt 6kar ocksa andelen FP eftersom sékerheten i att den utpekade
kunden &r en riktig anomali ocksé sjunker. Denna andel 6kar kontinuerligt 6ver e.
En logisk foljd av det ar att antalet icke-gjorda prediktioner sjunker ocksa.

4 Modellen predikterar eltjuv vilket den ocksa &r i verkligheten
5 Modellen predikterar eltjuv men ar det inte i verkligheten
¢ Modellen kan inte peka ut nagon som tjuv
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Figur 31: Andel Sant Positiva, Falskt positiva och ingen prediktion som en funktion av
epsilon. Notera att medelstdlden dr pa 25 % i det har fallet

5.3.5 Slumpmassiga ITF

Samma typ av validering gors for icke-korrelerade fel och resultatet visar att
traffsdkerheten pa identifiering av stolder ar nara 100 % for alla nivaer av stolder.
Dock sa kan algoritmen inte lokalisera kunderna alls nér felen dr icke-korrelerade,
och hamnar pa en tréffsiakerhet mellan 0 till 5 % beroende pa stoldniva. Dar bor
istdllet metoderna i Kapitel 3 anvéndas.
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6  Slutsatser och diskussion

Rapporten visar baserat runt enkéatsvar delvis designade lokaliseringsalgoritmer
och detekteringslosningar for distributionselnat med natstationsmatning. Elnédten
som simulerats med verklighetstrogna laster och verkliga parametrar har inte haft
mer an 2% forluster. Vissa elnétsdgare har beskrivit att man har
nédtstationsmatning och berdknar sina forluster per timma men saknar sedan
utrustning eller tid att ge sig ut att lokalisera dessa. Algoritmerna som presenteras
héar kan vara ett steg i den jakten och minska resursatgangen vid lokalisering av
icke-tekniska forluster. Da medelvardet dver arets forluster for flera
distributionsnét ar 6ver 4% finns det goda incitament for elnatsagare att sétta
personal pa att minska sina forluster och darmed kostnader mot ovanliggande nét
nagot som i fallet med omatt forbrukning dven ger dkade intdkter men troligtvis en
okad medvetenhet om fel i databaser, rapporteringssystem och avvikande
energimatare. Flera av elndtsbolagen har idag duglig upplosning pa sina
energivarden for att utfora ovanstaende analyser (0.01 kWh) men detta forutsatter
en hogkvalitativ spdnningsmaétning i ndtsstation och hos energimatarna samt god
tidssynkronisering hos samtliga matare. Om framtida krav slar igenom fran
Energimarknadsinspektionen riskerar ddremot elndtsbolagen att 6verdsas med
data och algoritmerna som presenterats hér kan ge lampliga varningssignaler och
indikationer for att forenkla driften.

Systemkunskap hos lokaliserings algoritmer skapar intressanta mojligheter i
kombination med spanningsmatning. Lokalisering av stokastiska icke-tekniska
forluster runt 2 kWh har pavisats med hjalp av SiM, K:SE och K:V. Samtliga
algoritmer har olika fordelar och nackdelar; SiM kraver mycket data (natstation,
ledningsparametrar och energi och spanning hos slutkund) samt
effektflodesanalys men ger mycket tillbaka nér det géller lokaliseringsmojligheter
och detekteringsmojligheter. K:SE forsoker tillgodose mojligheten att hitta ITF utan
natsstationsmétning om energivariationer och spanningsvariationer inte
sammanfaller. K:V anvander bade SiM for att uppskatta spanningensvarden och
ser sedan hur uppskattade och uppmitta spanningar sammanfaller med varandra.
En verklig implementation av samtliga krévs for att avsluta kapitlet om
lokalisering av icke-tekniska forluster. En stor fordel med korrelationsverktygen ar
att korrelationen inte bryr sig om eventuella métfel (exempelvis 2 V for lagt) da
dessa anda kommer att korrelera med varandra med en konstant offset.

Maskinldrning (ML) soker efter monster i data, da eltjuvar som hér simulerats fram
som slumpmadssiga variationer ar den foreslagna strategin oanvandbar. Enkétsvar
har daremot pavisat att exempelvis stromstolder sillan ar just sSlumpmassiga utan
kan korreleras mot anviandarmonster av olika typer. Fordelarna med ML metoden
som utvarderats dr att den inte dr i behov av elndtsparametrar. Kombineras detta
med nétstationsméatning kan traningsdata for algoritmen skapas da natférlusterna
ar laga. Traffsakerheten for identifiering valdigt robust for storleken pa stolden,
dér stolden maste vara pa procent-niva for att tréffsakerheten ska vara under 100
%. Kénsligheten ar desto storre for lokalisering vars traffsakerhet 6kar
kontinuerligt som stdlden Okar, tills den nar ett troskelviarde dar den klingar av
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och inte 6kar mer. En lokaliseringstraffsakerhet pa 95 % erhalls nar stolden &ar pa
en niva 45 % i medel.

Fler typnit pa distributionsniva bor goras tillgangliga for att skapa en kénsla 6ver
lampliga forlustnivaer i elnat. Med effektflodesanalyser kan dessa forluster
estimeras och pavisa pa ett enkelt satt hur stora forluster ett elndt borde ha vid
vissa timmar.

Steg ett for vilken elnétsédgare som &r intresserad av sina forluster ar &nda att med
stationsmatning och god matkvalitet uppskatta sina forluster per timma istallet for
per ar. Detta kommer att indikera timmar med for hoga forluster och troligtvis att
lara elnédtsagarna mer om sitt elnét, sina kunder och sina métare. Konsekvent
verkar det som att flertalet av icke-tekniska forluster som lokaliserats oavsett
teknik har resulterat i minskade ekonomiska forluster @ven om ingen lokalisering
algoritm anvénds.

Infér nasta matarutrullning ar det viktigt att elnédtsdgaren sjalva satter krav pa sina
energimadtare, spanningsvarden kan vara ett klokt och relativt billigt sddant krav.
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Bilaga A: Intervjufragor till elnadtsféretagen

FRAGOR TILL ELNATSBOLAG | PROJEKTET "DATAANALYS OCH AVANCERADE
ALGORITMER — MOJLIGHETER MED UTOKAD MATINFRASTRUKTUR”

Introduktion

Projektet “Dataanalys och avancerade algoritmer — Mdjligheter med utdkad
maétinfrastruktur”, finansierat av Energiforsk, syftar till att 6ka kunskapen om hur
olika distributionségare kan anvanda informationen fran ett elndt med en utékad
matinfrastruktur och fler matparametrar i energimatare for att effektivisera driften.
Huvudnyttorna ar att:

1. péavisa nyttan med utdkade matparametrar hos energimatare i distributionsnat
med nétstationsmatning.

2. Visa hur god matkvalité kan leda till forbattrad lokalisering av icke tekniska
forluster.

3. Specificera krav pa nasta generations matare for att kunna mojliggora olika
typer av analyser sett till lokalisering av omatt forbrukning.

4. Undersoka forandringar i kostnad for elnatsdgaren vid 6kad matnytta, d.v.s.
maétare med fler métvédrden (pa grund av fler matparametrar och 6kad
samplingsfrekvens).

Det ar primart med anledningen av Huvudnytta 4 (nytta och ev.
kostnadsfoérandringar) som vi kontaktar er.

Overgripande fragor:

e Elnatsbolaget storlek? Antal kunder, geografisk storlek, GWh/ar. Andra
forutsattningar...

e Naitinformationssystemet. Hur noggrant? Kabellangder, kabeltyper?
(resistanser vid analyser)

e Vilka ar de storsta problemen och utmaningarna i ert elnét? Vad kostar de? Pa
vilka sétt jobbar ni med dessa?

e Vad har ni for métning i dagslédget, vilka storheter och hur tétt intervall?

e Har ni métning eller 6vervakning i nétstationerna? Elmétare eller
elkvalitetsinstrument? Anvander ni det f6r planering och dimensionering av
transformatorer och nét?

e Anvinder ni métdata for att ha koll ev. fordndrade effektbehov (solpaneler,
elbilar, ...)?

e  Hur gar ni tillvaga for att undersoka natforluster i ert nat med hjalp av
matdata? Nagot slags verktyg och enkel analys? Effekt > sakring?

o Icke-tekniska forluster:

a. Vilka utmaningar och typer av problem har ni? Hur jobbar ni med dem?
Sma/stora, landsbygd/tatort, omradesspecifikt

b. Vilket ar vanligast: omatt forbrukning, elstélder och feldokumenterade
nét? Exempel?

c. Exempel pa fall ddr ni missat att mata. Hur upptacktes det?
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d. Hur identifierar ni att en métare gatt sonder?
e. Efter identifiering kommer ju lokalisering — hur, kostnad?
e Har ni nan form av automatiska analyser som kors kontinuerligt och larmar?
e Loggas och bokfors dessa problem och atgarder? Kartldggs nat systematiskt,
ser ni monster? (Data kan i sa fall anvandas i framtiden med “machine
learning”.)

Problemomraden, utmaningar

(Skelett av fragor om de problemomriden som ni arbetar med eller har pd agendan)

Problemomrade A (B, C, ...) - kostnad:

e Hur vanligt, ofta, ggr/ar

e Kostnad per gang (eller per ar)
e Var gar gransen

o  Ovriga svarmitbara kostnader

Diskussion - om att leta upp och atgérda problem av typ A med traditionell
metod X:

e Enbart identifiering eller dven lokalisering?

e Hur (inkl. bl.a. geografisk yta att leta pa t.ex.)
e Kostnad i tid

e Kostnad systemresurser

e Tidsatgang kalendertid

e Kostnad for atgard

e Hur stor andel A kan atgardas (per ar)

Diskussion - leta upp och atgirda problem av typ A med analysmetod baserat pa
elmatare med en utvecklad matinfrastruktur:

e Vad och hur mycket ska kunna hittas?
e Grad av lokalisering (under nétstation, specifik kund, ...? Specifik kund med
hur méanga % traffsdkerhet behovs?).
e Vilka typer av forbattringar behovs och vad kostar de:
f. Spanning
g. Effekt
h. Noggrannhet
i. tidsupplosning, tidssynkning
j- 15 min. avldsning
k. Natstationsmatning (elkvalitetsinstrument eller elmétare)
e Sdrkostnad uppbyggnad av system
e Sarkostnad drift
e Kostnad analys
e Kostnad for atgédrd av problem av typ A
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Kompletteringsfragor

Natstationsmétning: Vad skulle installation och drifttagning av métning i en
natstation kosta er? Vi tdnker oss en vanlig energimatare, inte ett
elkvalitetsinstrument.

Fler métdata: Vi tanker oss utgangslaget att ni har eller ska ha timmatning av
energi. Beskriv de kostnader och de eventuella hinder som skulle behéva
Overvinnas for att 4stadkomma timmaétning (och langre fram kvartsmétning)
av tre fasspanningar, utdver energiméatningen.

Vad tror du om kostnadsférandringarna i er infrastruktur om ni skulle 6verga
fran timmatning till kvartsméatning.

Upplosning energi: Vilken uppldsning pé energimétningen har ni idagslaget? 1
kWh, 0.1 kWh, 0.01 kWh eller 0.001 kWh?

Identifiering och lokalisering av icke-tekniska forluster / omaétt forbrukning: Vi
téanker oss ett sddant system byggt pa utokad matdata och avancerad,
automatiserad analys. Hur bra skulle du vilja att det systemet skulle vara? Vad
skulle vara “good enough” om vi tanker oss foljande fyra nivaer:

1. Naétstationsniva (lat oss sdga att 7 kablar gar ut frdn denna)

. Kabelniva (ett antal kopplingsskéap pa varje kabel)
Kopplingsskapsniva (t.ex. 2 — 6 kunder)
Enskild kund-niva

°© 7 B
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Resultatet visar att lokaliseringsalgoritmer och detekteringslésningar for distri-
butionsnit med nitstationsmitning. Algoritmerna kan minska resursitgingen
lokalisera icke-tekniska férluster. Det finns incitament att sitta personal pa att
minska sina férluster och dirmed kostnader mot ovanliggande nit, ndgot som
i fallet med omitt férbrukning éven ger 6kade intikter men troligtvis en 6kad
medvetenhet om fel i databaser, rapporteringssystem och avvikande energi-
matare.

Grundliggande dr att uppskatta sina férluster per timma istillet for per ér
med stationsmitning och god mitkvalitet vilket visar timmar med for héga
forluster. Lokaliserade icke-tekniska forluster, oavsett teknik, har resulterat i
minskade ekonomiska férluster.

Enkitsvar fran elnitsbolag visar vilka framtida utmaningar som man ser ir allt
fran 6kade energimitarkrav, forstirkningar och att virdesikra nitet. Enkiit-
svaren visar att det finns stor spridning hur nitbolagen hanterar sina nitfér-
luster, hur man i nuliget hanterar icke-tekniska forluster (ITF) och dess lokali-
sering och identifiering. Jimfért med kostnaden fér nya generationens mitare
kommer lagringskostnader for extra mitvirden och 6kad mitupplésning inte
vara den stora kostnadsdrivaren.

I denna rapport utvérderas korrelation, effektflodesanalys och maskininlarning
for att detektera och lokaliserar olika typer av ITE. Med hjilp av maskininlir-
ning kan forluster lokaliseras utan perfekt kunskap om elnitets uppbyggnad sa
lange dessa forluster féljer férbrukningsménstret och perioder utan ITF finns
for upplarning av algoritmen.

Ett nytt steg i energiforskningen

Energiforsk dr en forsknings- och kunskapsorganisation som samlar stora delar av svensk
forskning och utveckling om energi. Mélet ir att Ska effektivitet och nyttiggérande av resultat
infér framtida utmaningar inom energiomradet. Vi verkar inom ett antal forskningsomraden,
och tar fram kunskap om resurseffektiv energi i ett helhetsperspektiv - fran killan, via
omvandling och éverféring till anvindning av energin. www.energiforsk.se

Energiforsk
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