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Forord

Jag vill rikta ett stort tack till min handledare Mattias Sundén som under dessa distanstider alltid
ar snabb pa att svara pa mejl och skapa tid for moten. Utover detta har Mattias dven generost
delat med sig av sina erfarenheter av tidsserieanalyser. Studiens resultat hade inte blivit lika
tillfredsstéllande utan Mattias vagledning. Vill &ven tacka mina kurskamrater som bidragit till
intressanta diskussioner, bra opposition och trevliga pratstunder. Slutligen vill jag rikta ett stort
tack till Kungélv energi som mojliggjorde uppsatsen. Det har varit en frojd att samarbeta med
er, uppskattar engagemanget och resurserna som alagts for att kunna genomfora studien. Ett
speciellt tack till min handledare pa Kungalv energi, Bjorn Jansson som varit ett stod under hela

processen och bidragit med expertkunskap i amnet.



Abstract

The impact of electric or hybrid vehicles and photovoltaic systems of a households energy
consumption is a growing problem for energy grid owners. As the two increase in popularity
the variance of energy consumption between two households in the same area is growing. This
generates a major issue for grid owners as they are planning grid connections to future
residential areas. To be able to cope with the growing changes in energy consumption the grid
owners are dependent on predictions to ensure that the grid can handle the loads generated by
the new residential area. In this thesis predictions are generated for the mean peak daily energy

consumption, also the difference between households with and without electric vehicles.

The predictions are generated with an expanding window approach and aims to conclude if
exogenous Vvariables for the number of electric vehicles and/or mean photovoltaic energy
generation improve the predictive power of an ARIMA-based model with only temperature as
the exogenous variable. This thesis also aims to examine if there are any difference in mean
peak daily energy consumption between households that has photovoltaic system, electric
vehicle or neither and if there is a significant difference predicting it. This thesis can not prove
that the introduction of variables for number of electric vehicles and/or mean photovoltaic
energy generation improve the predictions compared to only using temperature as the
exogenous variable. The difference between households with and without electric vehicles is
shown to have a increasing trend, this was also predicted with expanding window approach and

reached reasonable results.



Forkortningar
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1. Introduktion

Hur kommer framtidens energibehov se ut? Okad miljomedvetenhet och satsningar pa nya
tekniska losningar har snabbt fordndrat det generella  konsumtionsbeteendet.
Uppvarmningssystem, bilar med eldrift och solenergianldggningar skapar stora variationer i
forbrukning. Forandringen ar framst tydliga for villor eftersom mojligheten att installera denna
typ av forbrukningsforandrande produkter sker pa kort tid och ger stor effekt pa
forbrukningsmonstret och energikonsumtionen. Skillnaden i energiférbrukning mellan tva
intilliggande villor kan idag vara betydligt stérre &n tidigare. Denna forandring leder till
problem for elndtsdgare som behover dimensionera elledningar som skall hantera de

svarforutsagbara lasterna.

Solenergianlaggningar och el- eller hybridbilar har blivit tillgdngliga for fler i takt med att
produkternas pris sjunkit. Dessa produkter har en stor enskild inverkan pa en villas

energikonsumtion och dess belastning av elnéatet.
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Figur 1. Solenergianlaggningar och elbilspaverkan pa elnéatslasten (Munkhammar, Grahn, & Widén.
2013).

| Figur 1 visas olika dagliga belastningar pa elnatet beroende pa om ett hushall har elbil,
solcellsanlaggning eller inget av alternativen. Resultaten kommer fran en svensk undersokning
som granskat effekterna av elbil och solceller pa en villas elnétsbelastning. Figur 1 understryker
komplexiteten och framhéver problemet med att prediktera energikonsumtionen for en villa.
Det dar stora variationer mellan villor som har solenergianldggning och/eller elbil jamfért med

dem som inte har. Exempelvis visar undersékning att elbilen Okar den totala
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energiforbrukningen med 37% (Munkhammar, et.al. 2013). Laddning av el- eller hybridbil sker
ofta under kvallen da hushall generellt har sin konsumtionstopp. Det &r dven da efterfragan pa
el & som storst och andelen fornyelsebara energikéllor i elmixen minskar. Eftersom mycket
energi behover produceras under dessa timmar blir de energikallor som utefter efterfragan kan
Oka sin produktion viktiga for att motsvara energibehovet. Detta for oss vidare till andra

incitament for att forutspa energikonsumtionsbeteenden.

Elnétségare &r inte ensamma intressenter for energikonsumtionsprediktioner. Precisa prognoser
ar ett viktigt element for att nd landers energi och klimatmal. For att kunna na malen ar det
viktigt att den fornyelsebara energin som produceras tas tillvara. Detta har genererat i mycket
forskning kring tekniskt avancerade applikationer som “smartgrids”. Syftet med dessa &r att
produkter déar konstant elforsorjning inte ar nodvandigt anpassar sig efter energitillgangen. Lat
séga att vindstyrkor tilltar efter den generella konsumtionstoppen under kvallen, med smarta
applikationer tas detta i beaktning och laddningen av elbilen kan da avvakta tills elproduktionen
okar. Detta leder till att lasten fran elbilsladdningen inte adderas till den generella
konsumtionstoppen men dven till en billigare laddning samt en mojlighet att ta vara pa all den

fornyelsebara energin som produceras.

Syftet med denna studie &r att skapa underlag for dimensionering av elnatsutbyggnader med
prediktionsmodeller for villors energikonsumtion. Genom att fokusera pa framtida utmaningar
som elbilsladdning och solenergianlaggningar ar forhoppningen att kunna fanga och forklara
den variation i elnatslast som de tva faktorer adderar. Bra prediktioner ar viktigt for att undga
dyra utbyggnader av elnétet i framtiden. Dérav ligger studiens fokus i att prediktera for variabler
som i hég grad bestdimmer den framtida villadgarens konsumtion. Idag &r det vanligt att se till
hur stor last en kund kommer generera vid en viss temperatur. FOr att hitta en modell som kan
prediktera framtida elnatslaster behdvs dven bilar med eldrift och solenergianlaggningars

paverkan tas med i berakningen. Fragestallningarna for studien lyder darav:

e Predikterar en modell som har variabler for el- eller hybridbil och/eller solceller battre

an en modell med enbart temperatur?

e Om hushall med el- eller hybridbil, solceller eller ingendera separeras, syns nagon

differens? Gar denna att prediktera med god precision?



2. Bakgrund

| detta avsnitt kommer bakgrundsinformation till behovet av att se effekterna av solceller och
el- eller hybridbilars paverkan pa energikonsumtionen. Vikten av dessa variabler kommer

belysas for att kunna prediktera elnatsbelastningen for framtidens villadgare.

Antalet natanslutna solcellsanlaggningar har under de senaste tre aren Okat i Sverige. Storst
okning har skett for anlaggningarna under 20 kW som visas i Figur 2. Denna anldggningsstorlek
anvands oftast av privatpersoner och framforallt villadgare. | och med den minskade kostnaden
per installerad kKW for solcellsmoduler har tillgdngligheten 6kat och blivit ett allt vanligare
tillagg for nybyggnationer eller i samband med omlaggning av tak. Eftersom solceller i manga
fall kan ersatta annat takmaterial som tegelpannor kan den relativa kostnaden for installation av

solceller reduceras (Energimyndigheten, 2019).
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Figur 2. Antalet installerade solenergianlaggningar per ar (Energimyndigheten, 2020).

Den genererade solelen som inte forbrukas skickas ut till elnatet. Detta skapar energifloden i
elnatet som kan vara svara att forutspa i planeringsstadiet av ett villaomrade eftersom det &r
svart att anta hur stor andel av villorna som kommer installera solenergianlaggningar. En
variabel som begrénsar prognosen for solceller &r dels hustakets area samt att den storsta
intékten som genereras av solceller & anvéndning av den egenproducerade elen (Stridh,
Larsson. 2017). Eftersom forséljningspriset av overskottselen &r lagre &n det pris som betalas
for att kopa elen blir aterbetalningstiden for solcellsanlaggningen kortare om den genererar sa

litet 6verskott som mojligt . I Figur 3 illustreras den genererade solelen med den streckade linjen



och energikonsumtionen med den heldragna. Ur ett ekonomiskt perspektiv ska B vara sa stor

andel av summan av B och D som mdgjligt.

* Power

= ——— >

Figur 3. Typiska solenergiproducering- och energikonsumtionskurvor (MEerehammar, et.al. 2013).
For att minska de pafrestningarna som en dverproducerande solcellsanlaggning genererar kan
en Okad egen konsumtion vara en losning. Om hushallet har en el- eller hybridbil okar
konsumtionen av den egen-genererade solelen men eftersom solcellernas 6verproduktion och
elbilsladdningen sallan sammanfaller paverkar detta enbart elnatslasten marginellt. En elbil
okar aven hushallets totala elforbrukning och kan i sin tur leda till ytterligare pafrestningar pa
elnatet beroende pa laddningsrutin. Som namnts tidigare i studien och visas i Figur 1 okar
elbilsladdning den totala energiforbrukningen med 37% och hojer enbart andelen

egenkonsumerade solel med 3% (Munkhammar et.al, 2013).

I Sverige och i andra kalla lander sammanfaller inte solenergiproduktionen och energibehov
lika ofta som i varmare lander. | 1ander dér energi anvands for att kyla ner hus kan storre del av
solenergiproduktionen anvéandas eftersom da solen star som hogst ar den tid pa dygnet som har
hogst temperatur (EIA, 2021). En faktor med inverkan pa hur stor sjalvkonsumtionen av den
producerade energin ar husets geografiska lage. Det dr darav viktigt att konstatera att denna typ

av analys &r geografiskt begransade.

Elnatet behdver kunna hantera ett villaomrade dar stor andel har solenergianlaggningar som
alla samtidigt kommer Gverproducera. Natet behdver aven hantera belastningarna under kvallen
som nu belastas av allt fler el- eller hybridbilar som laddas hemma. Vikten av att dimensionera
ratt ar stor eftersom elnatsdagarna maste kunna hantera topparna i efterfrdgan samt
produktionstopparna fran solenergianlaggningarna och slippa framtida dyra utbyggnationer av

elnatet. Darav ar det viktigt att prediktera skillnader som uppstar baserat pa dessa tva variabler.
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3. Data

Ursprunget av datan som anvénds i analysen har distribuerats av Kungalvs energi. | datan
presenteras timvarden for anlaggningarnas forbrukning fran 2017-01-01 till 2020-10-20.
Maétvardena &ar presenterade i KWh som avrundas till ndrmsta heltal for majoriteten av
observationerna. Det forekommer dven matt med tva decimalers precision vilket ar en foljd av
nya méatare som installerats. Anldggningarna har anonymiserats for att inte kunna sparas till de
faktiska hushallen. Eftersom forbrukningsinformation kan anvandas for att forsta
beteendemonster skyddas detta under GDPR. Forbrukningsdata kompletteras med lokal

temperaturdata som &ven den framstalls i timvarden och distribuerades av Kungélvs energi.

Tillsammans med det ovannamnda datamaterialet kommer &ven resultatet fran en
kundundersokning anvéandas for att ytterligare forstd vad som paverkar anlaggningarnas
forbrukning. | enkaten besvaras fragor om anlaggningens uppvarmningssystem, antalet vuxna
i hushallet, om de har el- eller hybridbil samt om hushallet har installerade solceller. Enkaten
skickades ut till 4 omraden dar Kungalvs energi distribuerar el. Omradena valdes eftersom
dessa har stor andel villor och kunde med enkelhet inringas geografiskt. For att exkludera de
anlaggningar i omradena som inte var av intresse for undersokningen togs enbart anlaggningar
med som var registrerade hushall eller lantbruk. Anlaggningar dar fakturaadressen skiljer sig
fran anlaggningsadressen exkluderades eftersom det tyder pa att detta inte dr en priméar bostad.
Flera anlaggningar pa samma anslutningspunkt exkluderades eftersom dessa ér flerbostadshus.
Urvalet slutade med 1026 anlaggningar dar Kungélv Energi slumpvis valde 1000 anlaggningar
for utskick av enkéaten varav 456 besvarade denna. Fragorna som inkluderades i

enkatundersokningen visas i B.2 under bilagor.

I analysen anvénds dagliga medelkonsumtionstoppar, dessa genereras genom att for varje
anldggning spara det hogsta konsumtionsvardet for varje dygn. Konsumtionstopparna anvands
sedan for att skapa dagliga medelvarden for att generera en tidsserie.
Medelkonsumtionstopparna kommer i studien framst bendmnas som toppar i energikonsumtion
eller energikonsumtionstoppar. Forklaringsvariablerna som anvands &r antalet el- eller
hybridbilar som oftast laddas hemma samt medelvardet av solenergiproduktionen per dag.
Trenden for el- eller hybridbilar och solenergianldggningar i urvalet visar i Figur 4 att antalet
el- eller hybridbilar har fordubblats under 2020. Temperaturen anvands daven som en

forklaringsvariabel. Eftersom temperaturdatan ar angiven for varje timma anvands ett



medelvarde av de temperaturer som &r kopplade till de enskilda hushallens dagliga

konsumtionstoppar.
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Figur 4. Trend for el- eller hybridbil och solcellsanlaggningar fran enkatundersokningen.

For att undersoka skillnader mellan hushall som har el- eller hybridbil, solenergianlaggningar
och ingendera delas datsettet upp baserat pa den tid som angetts som inkdpsdatum i
enkatundersokningen. Om ett hushall exempelvis skaffar en elbil 2019-10-01 anvéands
konsumtionstopparna som féregar datumet i det dataset dar hushall med ingendera placeras.
Observationerna efter denna tidpunkt adderas till dataméangden for el- eller hybridbil. Om
samma hushall senare skulle skaffa solenergianlaggning adderas den data som observeras efter
den tidpunkten till den datamangd som har bade el- eller hybridbil och solenergianlaggning.
Detta gjordes for att undvika att den ena variabeln paverkade den andra. Variablerna som
anvands i analysen ar antalet el- eller hybridbil samt den absoluta temperaturdifferensen mellan
de temperaturer som &r kopplade till konsumtionstopparna for hushallen med ingendera jamfort

med temperaturerna kopplade till topparna for hushallen med el- eller hybridbil.

Resterande del av avsnittet ger deskriptiv statistik av datamaterialet. Pa grund av

sasongsvariationerna anvénds grafer istéllet for de vanligt forekommande numeriska vardena
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for att battre visa datans egenskaper. | Figur 5 visas en violinplot éver konsumtion- samt
produktionsvardena for solcellsanldggningarna. Violinploten visar andelen av datan som
befinner sig vid ett givet varde. Den skeva fordelningen for solenergiproduktionen
beror pa att de inte producerar nagot da det 4r morkt och lagt om solcellerna inte
utsatts for direkt solljus. De hoga virdena kommer sannolikt fran ett fatal
enskilda solenergianldggningar eftersom anlaggningen maste vara stor om den
skall producera 6ver 30 kWh. Liknande forklaring kan appliceras péa
energikonsumtionen. Ett fatal hushall har den typen av installationer som kan

generera en forbrukning éver 15 kWh.
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Figur 5. Violinplot som beskriver férdelningen av konsumtionsvarden och produktionsvarden fran
solcellsanlaggningar.

| Figur 6 visas variationen over sasonger, grafen ar baserad pa dagliga medelvarden for
konsumtion som visas av den roda linjen och dagliga medelvarden for energiproduktionen fran
solceller. Som forklarades i avsnitt 2 producerar solenergianlaggningarna ofta mest da
konsumtionen &r lag vilket gors tydligt i grafen nedan som visar tva trender som har sina toppar

under motsatta arstider.
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Figur 6. Dagliga medelvarden for konsumtion och produktion.

4. Tidigare resultat

| detta avsnitt kommer resultat fran tidigare studier pa energikonsumtionsprediktioner
analyseras. Studierna vars resultat kommer att undersbkas har anvédnt ARIMA-baserade
modeller for att prediktera energikonsumtion likt denna studie. De tidigare resultaten belyses
for att visa andra tillvagagangssatt for hantering och prediktering av energikonsumtionsdata
men dven for att kunna jamféra med de resultat som nas i denna studie. Resultaten redovisas
ofta i branschen med Mean Absolut Percentage Error forkortat som MAPE. Den matematiska

forklaringen till MAPE presenteras i avsnitt 5.4.

Tserkezos (1992) skapade en ARIMA-baserad modell for att forutspa hushallens
energiefterfragan i Grekland genom att anvanda manads- och kvartalsdata insamlade 6ver 15
ar. Energidatan beskrivs i MWh och motsvarade den totala konsumtionen for hushallen. Med
hjalp av variabler som elpris och hushallsinkomst kan modellen prediktera energikonsumtionen
for de sista 24 manaderna av datainsamlingsperioden. Tva modeller testades, en som genererade
prediktioner baserat pa kvartalsdata och en baserat pa manadsdata. Resultaten visar att den
modell som applicerats pa manadsdata predikterar battre an den modell som applicerats pa
kvartalsdata, prediktionskraften i MAPE resulterade i 3.78% respektive 7.69%.
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Rallapalli & Ghosh (2012) anvande en SARIMA-modell for att prediktera manadsvisa
konsumtionstoppar i Indien. Konsumtionsdatan ar angiven manadsvis 6 ar tillbaka i tiden, de
fem forsta aren anvands for traning av modellen och det sista aret for validering. Studiens syfte
ar att visa hur en SARIMA-modell presterar battre &n de verktyg som Indiens Central Electricity
Authority (CEA) anvander idag. Resultatet stodjer det forfattarna antyder, SARIMA-modellen
genererar MAPE mellan 1.59% och 2.05% for de 5 regionerna och &r tydligt battre &n de som

anvands i Indien idag.

Hutama, Akbar & Candra (2018) jamforde skillnaderna i prediktiv formaga mellan en
SARIMAX-modell jamfort med en ANN-baserad modell med flera hidden layers (MLP). |
studien anvands dagligen insamlad data fran foregaende ar for att skapa prediktioner for
fyramanadersperioden juni — september aret darpa for dagliga energikonsumtionstoppar.
Resultatet visar att SARIMAX-modellen presterar battre med en MAPE pa 2.4% medan MLP-
modellen nadde 2.7%. De belyser aven skillnaden i tid for att skapa modellerna. SARIMAX

gar snabbare att skapa samt presterar battre i denna studie.

5. Metod

I energibranschen anvands forbrukningsprofiler, dessa beskriver hur stor last en kund genererar
vid en given temperatur. | modellen som anvénds i denna analys kommer temperaturen
tillsammans med variabler for el- eller hybridbil och solenergiprodukten anvéandas i ett forsok
att forbattra prediktioner for hushalls energiforbrukning. Modellerna som anvands i analysen
ar ARIMAX och SARIMAX, nedan kommer SARIMAX beskrivas eftersom det enbart &r en
forlangning av ARIMAX. Modellerna ar en kombination av flera, darav kommer de modeller
som SARIMAX bygger pa forklaras nedan for att forstd hur den fungerar. Expanding window
approach ar ett satt att hantera tréning- och testdatan dar SARIMAX- eller ARIMAX-

modellerna sedan appliceras. Expanding window forklaras ndrmare under avsnitt 5.3.

En ARIMA-baserad modell valdes pa grund av att de skapar tillforlitliga konfidensintervall for
prediktionerna (Deb et.al, 2017). Det valdes aven eftersom ARIMA har visat god prediktiv
formaga utan forklaringsvariabler (Abdel-Aal, Al-Garni. 1997). Eftersom enbart temperaturen
och antalet el- eller hybridbilar samt solenergiproduktionen &r de tillgangliga variablerna som

forandras over tid behdvs en modell som kan prediktera vl utan eller med fa exogena variabler.



ARIMA-baserade modellers popularitet vid tidsserieprognoser kommer bland annat fran dess
flexibilitet. Den innehaller flera olika tidsseriemodeller vilket gor att den kan hantera tidsserier
val som kan forklaras med nagon av de inkluderade modellerna. Om tidsserier kan forklaras
genom enbart Autoregressive, enbart Moving average eller kombinationen av dem bada kan
detta hanteras av modellen (Zhang. 2003). | det forsta delavsnittet forklaras SARIMAX och
dess delar, i det andra delavsnittet gar vi pa djupet i parameterskattningen for att darefter

forklara expanding window och slutligen belysa avvikelsematten som anvands i studien.

5.1 Icke-stationara och sasongsmassiga tidsseriemodeller

For att kunna prediktera en tidsserie som ar icke-stationar och innehaller sasongsmassiga
komponenter anvands SARIMAX. En SARIMAX-modell bestar precis som en ARIMA-modell
av AR och MA modeller, integrering samt differentiering. Det som skiljer dem &t ar att
SARIMAX dven har Sasongsmassiga AR och MA modeller, en sdsongskomponent samt
exogena variabler for att kunna prediktera tidsserier med sdsongsmaéssig variation och anvéanda
forklaringsvariabler. Da SARIMAX-modellen bygger pa flera enskilda modeller for hantering
av tidsserier kommer de underliggande modellerna presenteras fram till det att en SARIMAX-

modell definierats.

5.1.1 AR

Autoregressiva (AR) modeller bygger pa iden att det nuvarande vardet av serien x,, kan
forklaras av de p foregdende védrdena x,_;, x;_5, ..., X;_p, dar p &r antalet steg tillbaka i tiden

som anvéands for att prediktera det nuvarande vardet. En AR-modell av p laggade termer kan

definieras som:

Xt = P1Xp1 + Paxe g+ PpXep + Z; (1)

Dér x, ar stationart, ¢, ¢,, ..., ¢, ar konstanter (¢, # 0). Vi antar aven att z, ar diskret vitt

brus med medelvérde 0 och varians 2. Att x, &r stationart innebar att den inte har en trend. Det
kan aven forklaras som att medelvardet ar konstant dver tidsserien. For att forenkla ekvationen

anvénds backshift operator B, denna definierar x,_,, som B”x, och ekvation 1 kan skrivas som

¢p(B)xy = 2z, 2)

Dar ¢,(B) =1— ¢,B — ¢p,B? — -+ — ¢,BP (Shumway, Stoffer. 2011, s 85).
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5.1.2 MA

Som ett alternativ till den autoregressiva representationen i ekvation 2 dar x, pa ekvationens
vanstra sida antas kombineras linjart, antar Moving avarege (MA) modellen av termen q, att
det diskreta vita bruset z, pa den hogra sidan av ekvation 2 kombineras linjart for att generera

den observerade tidsseriedatan. En MA-modell av termen g kan definieras som
xt = Z; + let—l + 622{:_2 + -+ Hth_q (3)

Detta kan precis som ekvation 1 férenklas med backshift operator B och ekvation 3 kan skrivas
som
xy = 04(B)z (4)

Dér 6,(B) =14 6,B+ 6,B*+--+6,B. Dessa tvd modeller kombinerat skapar en

ARMA(p, q) -modell som kan anvéndas pa stationar data (Shumway, Stoffer. 2011, s 90).

5.1.3 ARIMA

For att hantera icke-stationar data anvands istallet en ARIMA-modell. | star for integrated och
modellen differentierar tidsserien for att kunna uppna antagandet om stationaritet. Resultatet
integreras tillbaka for att inte skapa prediktioner for den differentierade datan utan pa original-
datan. Om d 4r ett positivt heltal ar x, en ARIMA(p, d, q) -process om y, = (1 — B)%x, ar en
kausal ARMA(p, q) process enligt

¢p(B)x: = ¢p(B)(1 — B)*x, = 6,(B)z, {z}~WN(0,0%) ()

Dér ¢,,(z) och 6,(z) ar polynom av graden p och g och processen ar kausal om ¢, (z) # 0 for
|z| < 1 (Brockwell, Davis. 2002, s 85). Polynomet ¢,,(z) har 0 av graden d vid z = 1. Vi har
aven att x, ar stationar endast da d = 0, da den reduceras till en ARMA(p, q) -process. Notera
aven att om d > 1, kan vi lagga till en godtycklig polynomtrend av graden (d — 1) till x, utan
att bryta likheterna i ekvation 5 (Brockwell, Davis. 2002, s 180).
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5.1.4 SARIMA

Om tidsserien dven har en sdsongsvariation kan denna hanteras genom att addera en
sésongskomponent som differentierar serien av period s. Om vi passar en ARMA(p,q) -
modell ¢,(B)y: = 6,(B)z, pa den differentierade tidsserien y, = (1 — B*)x,, da kommer
modellen av den ursprungliga tidsserien vara ¢,(B)(1 — B*)x, = 6,(B)z,. Detta ar ett
specialfall av en generell SARIMA-modell som kan forklaras enligt féljande. Om d och D &r
positiva heltal &r x, en SARIMA(p, d, q) (P, D, Q) -process av period s om den differentierade

tidsserien y, = (1 — B)4(1 — B%)Px, forklaras en kausal ARMA-process av

(o (B)®p(B%)y, = 04 (B)@Q (B*)z;, {z:3~WN(0,0?) (6)

Dar ®,(B5) =1 — ®,BS — ®,B% — ... — ®,BPS, och

0g(B°) =14+ 0;B°+ 0,B* + -+ 0,B%. P, ®,.. Ppér de sasongsmassiga AR
koefficienter (SAR) och ©,,0, ... ©, ar koefficienter av den sasongsmassiga MA (SMA)
(Brockwell, Davis. 2002, s 203). Delarna ¢,(B) och 6,(B) forklaras efter ekvation 2

respektive 4. Den differentierade serien y, ar kausal endast om ¢(z) # 0 och ®(z) # 0 for
|z] < 1 (Brockwell, Davis. 2002, s 85).

5.1.5 SARIMAX

SARIMAX mojliggor anvandning av linjar regression da antagandet om oberoende feltermer
inte uppfylls. 1 prediktioner av tidsserier finns en autokorrelation mellan observationerna och
dérav dven i feltermerna. En SARIMAX-modell kan ses som en linjar regression med
SARIMA-fel. SARIMA-modellen appliceras alltsa pa den linjara regressionens feltermer for

att hantera den autokorrelation som uppstar. Detta kan forklaras som
xXe =uf +w, (7

Dar x, ar observationerna vid tiden t = (1,2, ... ,n), u’ innehaller vardena av den exogena
variabeln vid tiden ¢ och g innehaller regressionskoefficienten. Slutligen w, ar vardena fran en

kausal SARIMA (p,d, q)(P, D, Q) -process av period s som uppfyller
¢p(B)Pp(B*)(1 = B)*(1 = B®)Pw, = 6,(B)0o(B*)z;, {z}~WN(0,6%)  (8)

(Brockwell, Davis. 2002, s 211). Parametrarna i ekvation 8 beskrivs i tidigare avsnitt.
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5.2 Parameterskattningar

Vid sokandet efter den optimala SARIMA-modellen anvindes funktionen auto.arima”.
Funktionen kan hantera saval ARIMA som SARIMAX-modeller och &r ett automatiserat satt
att hitta de optimala parametrarna for (p,d, q) (P, D, Q) och skatta dess koefficienter. Detta
sker genom att modellen med lagst AIC &r den som anvands (Hyndman, Khandakar, 2008).
Akaike information criterion (AIC) anvénds enligt foljande for att fa fram parametrarna p, g,

P och Q och dess koefficienter givet att d och D &r kanda:
AIC = =2log(L) + 2(p+q+P+Q+k) 9)

Dér k ar antalet exogena variabler samt ett eventuellt intercept. Beteckningen L & maximum
likelihood-funktionen av modellen passad till den differentierade datan (1 — B)¢(1 — B*)Px,.
Dérav ér likelihood for hela modellen x, inte definierad vilket leder till att modeller med olika
differentiering inte &ar jamforbara (Hyndman, Khandakar, 2008). Detta eftersom
parameterskattning av. D och d genom minimering av AIC tenderar att leda till
overdifferentierade parametrar. Overdifferentiering leder i sin tur till samre prediktionsférmaga

och vidare prediktionsintervall (Smith, Yadav. 1994).

FoOr att skatta parametrarna D och d anvénds darfor unit-root tests. Unit-root test ar test for
stationaritet. Om modellen & en ARIMA anvénds KPSS unit-root test dar nollhypotesen
innebér att tidsserien &r stationar satillvida att tidsseriens trend kan tas bort och kvar blir en
stationdr tidsserie, trenden behdver inte vara linjar. KPSS-test ar ddrmed mindre sannolik att
Overdifferentiera jamfort med exempelvis Dickey-Fullers test som har en nollhypotes dér en
unit-root existerar och tidsserien alltsa inte ar stationar. KPSS testet gors for olika varden pa d
med start pd d = 0 fram tills testet blir insignifikant (Hyndman, Khandakar, 2008). Testet kan
beskrivas som:
a; = Et+nr+ & (10)

Dér r, ar en random walk:

Te =Tp—1 Ty (11)

Déar m, ar oberoende och likaférdelad (0,c02). Nollhypotesen innebar att o2 = 0, detta
eftersom &, antas vara stationér och dérav ar a, stationar runt trenden. Det finns &ven specialfall

av ekvation 9 dar vi sétter & = 0, i detta fall ar nollhypotesen att a, &r stationar vid en niva (r,)
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snarare &n runt en trend (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin. 1992). Om tidsserien har
sdsongsmassig variation och en SARIMA-modell anvéands gors forst ett Canova-Hansen test
som likt KPSS é&r ett test for stationaritet for att bestimma den sdsongsmassiga
differentieringsparametern D. Dérefter anvands KPSS for att ta fram den bésta parametern d
(Hyndman, Khandakar, 2008). Om differentieringen ar korrekt utférd gors det tydligt i ACF-
ploten. ACF-ploten visar autokorrelationen vid olika lagg av tidsserien. Om det finns en unit-
root avtar ACF linjart och sakta. Om tidsserien daremot ar stationar avtar ACF fort (Brockwell,
Davis. 2002, s 182).

5.2.1 Maximum likelihood-estimering

Maximum likelihood-funktionen som i ekvation 9 bendmns som L kan utOver att estimera
regressionskoefficienten  samt parameterskattningarna av ¢, ®, 8 och © aven anvandas for att
valja parametrarna p, q, P och Q givet att d och D ar kdnda. Detta tillvagagangssatt anvands i
denna studie da parametrarna p, g, P och Q ar okanda. Innan ML appliceras behover ekvation

7 differentieras enligt
e = (1-B)*(1 - B*)?(x; — u’p) (12)

Dér e, kan skrivas om till matrisform dar e = (eq,e,...e,). Nu kan parametrarna,

parameterskattningarna och regressionskoefficienten S estimeras av foljande ekvation
_n _1 1
L(B, ¢, ®,0,0,0%) = (2m)” 2 (detl,) Z exp {—Ee' I‘n‘le} (13)

Diér T, (B, ¢, @, 0,0, 02) dr kovariansmatrisen av e. Eftersom e, ar en SARMA(p, q)(P, Q) -

process med parametrarna(¢, ®, 6, ©, 02) generas ML-estimaten 3, ¢, ®, 6 och © genom att

minimera
(B, ¢,®,0,0) =In(n"'S(B,$,P,0,0)) +n! i In7y_, (14)
Dér a
S(B, ¢, ®,6,0) = zn:(et —8)% /14 (15)
=

14



é, ar den basta enstegs prediktorn for e, och r._, 0?2 ar det genomsnittliga kvadratfelet for é,.
ML-estimatet for 2 ges av
62 = n"1S(B, ¢, ®,06,0) (16)

(Brockwell, Davis. 2002, s 213).

5.3 Expanding window

Expanding window metoden anvénds vid tidsserieanalyser och innebér att trdningsdatan
innehaller alla tillgangliga observationer fram till den horisont som skall predikteras (Lazzeri,
F. 2020, s 57). Applicerat pa denna studie anvands forst alla observationer fran 2017-01-01
fram till 2018-12-31 for att trana den forsta modellen som predikterar vérdet for 2019-01-01.
Det faktiska vardet fran 2019-01-01 adderas sedan till traningsdatan som nu skall prediktera
vardet for 2019-01-02. Metoden fortsatter att prediktera for en given horisont med nya faktiska
varden vid varje ny prediktion.

Eftersom tréaningsdatan konstant uppdateras med faktiska varden driver inte prediktionerna
ifran den verkliga tidsserien vilket forbattrar prediktionsformagan. | undersékningen anvéands
ARIMA-baserade modeller dar parametrarna (p, d, q) eller for SARIMA (p,d, q)(P,D, Q) &r
permanenta genom alla prediktioner. Parametrarna halls permanenta eftersom tidsserien inte
visar storre forandring Over den observerade tidsserien darav finns inget som antyder att
parametrarna behéver omvirderas. Aven eftersom denna studie genererar 658
enstegsprediktioner, om da parametrarna skulle omprovats vid varje steg hade
berékningsbordan blivit manga ganger storre och ofta resulterat i samma val av parametrar.
Daremot skattas ML om foér parametervardena i varje enskild prediktion, som forklarats under
avsnitt 5.2.1.

5.4 Avvikelsematt

I resultatet framstalls modellernas prediktionsfel med ett antal avvikelsematt som i detta avsnitt
matematiskt forklaras. Till att borja med det matt som anvands mest frekvent inom

energibranschen, MAPE kan forklaras som:

e/ ly® - 9
MAPE = EZ(T) (17)

i=1
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Dér y(t) ar det faktiska vardet vid tiden t och y(t) ar det predikterade vérdet vid tiden t och n
4r antalet observationer (Hutama, Akbar, Candra, 2018). Ovriga avvikelsemétt som anvénds i

studien ar

MAE =1 Iy~ 560) 19)

som maéter den absoluta avvikelsen dér y(t) ar det faktiska vérdet vid tiden t och y(t) &r det
predikterade vardet vid tiden t och n &r antalet observationer (Cortinhas, Black. 2012, s 63).

Slutligen anvénds dven foljande

1 n
RMSE = EZ J6® - 50)° (19)

dar y(t) ar det faktiska vérdet vid tiden t och y(t) ar det predikterade vérdet vid tiden t och n
ar antalet observationer (Cortinhas, Black. 2012, s 92). Bade RMSE och MAE é&r beroende av
storleken pa observationerna vilket bor vara i beaktning vid jamforelser mellan resultat med

olika numerisk storlek.

6. Resultat

I kommande avsnitt kommer studiens resultat framstéllas. De metoder som anvants for att na
resultaten beskrevs ingaende i avsnitt 5. | det forsta delavsnittet kommer den forsta
fragestéllningen besvaras dar fokus &r pa att undersoka om variabler for el- eller hybridbilar
och solceller forbattrar prediktionsformagan for dagliga toppar i energikonsumtion. | det andra
delavsnittet kommer den andra fragestallningen sta i fokus. Déar separeras hushallen beroende
pa om de har el- eller hybridbil, solceller, bada eller ingendera for att sedan undersoka om det
finns nagon differens mellan dem. Mer information kring incitamentet for uppdelningen och
hur den genomforts tekniskt ges i avsnitt 3. For att vara anvandbart som underlag vid framtida
dimensionering av elndt skapas en modell som med 95% prediktionsintervall predikterar

skillnader mellan hushall med tidigare uppraknade installationer.
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6.1 Forbrukningsprediktioner

Forsta steget dr att hitta parametrarna (p, d, q) eller for SARIMAX (p,d, q)(P, D, Q) samt
vilka exogena variabler som genererar lagre AIC. Till detta anvands de faktiska véardena for de

exogena variablerna for att inte prediktionsresultatet skall ha nagon inverkan. | Tabell 1 visas

vilka variabler som &r inkluderade i den modell med l&gst AIC.

Variabel 1 Variabel 2 Variabel 3 AIC
Temperatur -647,9
Temperatur Solenergiproduktion -657,4
Temperatur Antal el- eller hybridbilar -645,9
Temperatur Solenergiproduktion Antal el- eller hybridbilar -655,4

Tabell 1. ARIMAX (6,0,0) for toppar i energikonsumtion med olika kombinationer av exogena variabler.

Som visas i Tabell 1 ger kombinationen temperatur och solenergiproduktion det lagsta AIC-
vardet. Forvanande, baserat pa teorin inom dmnet genererar inte variabeln for antalet el- eller
hybridbilar nagon forbattrad AIC. All information som behdvs for att skapa den slutgiltiga
modellen ar nu tillganglig. Modellen som kommer anvéndas & en ARIMAX (6,0,0) med
prediktionerna for temperatur och solenergiproduktion som exogena variabler. ARIMAX
(6,0,0) innebar att modellen anvander AR(6) alltsa vérden fran de 6 foregaende dagarna for att
prediktera det kommande. Baserat pa teorin skulle den mest vantade modellen vara en AR(7)
eftersom den dven inkluderar samma veckodag foregaende vecka men en AR(6) ar inte helt

forvanande.

For att mojliggéra de expanding window predikteringen behdver de exogena variablerna
predikteras pa liknande vis som den faktiska modellen. Genom att forst hitta den SARIMA eller
ARIMA modell som nar lagst AIC anvéands “auto.arima”. Nar denna sedan &r fastslagen
anvands expanding window approach som beskrivs i avsnitt 5.3 for att generera prediktioner
med konstant ateranknytning till verkliga varden. De tva exogena variablerna som genererade

lagst AIC visas i Tabell 2 nedan.
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Variabel Modell AIC RMSE MAE

Temperatur SARIMA(3,0,0)(0,1,0)365 5185.57  23.076 18.169
Solenergiproduktion ARIMA(0,1,2) 1786.63 0.3463 0.2576

Tabell 2. Prediktionsresultaten for de exogena variablerna.

For att prediktera temperaturen anvandes en SARIMA(3,0,0)(0,1,0)365 vilket innebéar att en
AR(3) modell med en sasongsmaéssig differentiering var den som gav lagst AIC. AR(3)
modellen anvéander temperaturvardena fran de 3 foregdende dagarna. 365 motsvarar att
tidsserien bestar av dagliga varden. | solenergiproduktions predikteringen genererade en
ARIMA(0,1,2) lagst AlC-varde. Denna modell anvander en MA(2) dar det vita bruset fran de
tva foregaende dagarna anvands for predikteringen samt en differentiering for att uppna

stationaritet.

Prediktionsresultaten som visas i Tabell 2 kan vid en forsta anblick se ut att vara bristfalliga.
Plotar for hur prediktionerna foljer de faktiska véardena finns grafiskt i Figur B1 och Figur B2
under bilagor. Dar syns hur prediktionerna till stor del foljer de ménster som finns i datan.
Tabell 2 ar aven ett exempel pa att RMSE och MAE ar kénsliga for storleken pa variabeln som
namndes i avsnitt 5.4. All delar som kradvs for att generera prediktionerna &r nu fardigstallda.
Efter ett forsta test av. ARIMAX modellen visar det sig daremot att koefficienten for
solenergiproduktionen i ARIMAX modellen &r positiv. Detta betyder att vid okad
solenergiproduktion 6kar energikonsumtionstopparna. Sambandet bdr vara omvant, om
solenergiproduktionen okar minskar topparna i energikonsumtion. Pa grund av detta kan inte
variabeln anvandas eftersom den visar ett samband som inte har teoretiskt eller logiskt stod.

Dérav kommer enbart temperatur anvéandas som exogen variabel i modellen.
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Figur 7. Prediktionsresultat for toppar i energiférbrukning (forstorad bild éver prediktion finns i Figur B5
i bilagor)

I Figur 7 framstélls resultatet av prediktionerna for toppar i energikonsumtion. Trotts att endast

en exogen variabel kunde anvéndas foljer prediktionen de faktiska véardena val. ACF-ploten for

modellen visar pa snabbt avtagande autokorrelation for laggen vilket tyder pa att modellen

uppnar antagandet om stationaritet. ACF-ploten for modellen visas i Figur B3 i bilagor. | tabell

3 nedan visas avvikelsematten for prediktionerna. Avvikelsematten bekraftar det Figur 7 visar,

modellen lyckas fanga storre del av variationerna och nar MAPE pa 4.15%.

Modell RMSE MAE MAPE
ARIMAX(6,0,0) 0.1842 0.1433  4.20%

Tabell 3. Avvikelsematt for prediktioner av toppar i energikonsumtion med temperatur som exogen
variabel.
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6.2 Energikonsumtions differenser

For att skapa en forstaelse 6ver hur stor effekt inkop av bil med eldrift eller solenergianlaggning
har pa ett hushall delas datan upp i subgrupper baserat pa vilken av de tva tekniska

installationerna de har. Under Figur 4 i avsnitt 3 beskrivs hur datan som visas i Figur 8

framstallts.
— Bilmed eldrift
— Solceller
~ — — Ingendera

IKWh

Figur 8. Arlig variation baserat p& hushallens tekniska installationer.

| Figur 8 syns en antydan till en tilltagande skillnad mellan de hushall som har el- eller hybridbil
och de som inte har. Det visas dven att sommaren 2020 var forsta aret som hushall med
solenergianlédggningar hade marginellt l&gre toppar i energikonsumtion an de som har
ingendera. For att fortydliga skillnaderna visar Figur 9 differenserna  for
energikonsumtionstoppar mellan hushall med el- eller hybridbil, solenergianlaggningar eller

bada. Hushall med ingendera anvands i Figur 9 som referenspunkt.
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Figur 9. Skillnad i energikonsumtionstoppar beroende pa tekniska installationer med hushall utan namnda
installationer som referenspunki.
I Figur 9 kan utvecklingen av skillnaden i energikonsumtionstoppar foljas. Det ploten visar &r
hur hushallens toppar i energikonsumtion skiljer sig fran de hushall som har varken el- eller
hybridbil eller solceller. Den svarta linjen motsvarar 6kningen i energikonsumtionstoppar om
hushallet har en el- eller hybridbil jamfort med hushall som har ingendera. Denna skillnad har
varit tilltagande sedan 2019 och skillnaden mellan hushall med och utan el- eller hybridbil ser
en allt tydligare trend. Figur 9 visar dven att om ett hushall har solceller installerat genererar
detta inte till ndgon storre forandring vad gallande toppar i energikonsumtion. De roda
prickarna motsvarar de hushall som har bade el- eller hybridbil och solceller jamfort med
hushall med ingendera. I detta fall kan det konstateras att de hogsta véardena &r pa samma niva
som for hushallen med enbart el- eller hybridbil men variationen &r relativt satt mycket stor.
Vilket kan vara ett problem da prediktioner skall genereras for kortsiktig energiefterfragan i

smartgrid-syfte.
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Resultatet av denna studie skall anvandas som dimensioneringsunderlag och kan darmed enbart
fokusera pa den subgrupp som genererar hogst toppar i energikonsumtion. Darav kommer
skillnaden mellan hushall som har ingendera och el- eller hybridbil predikteras. De exogena
variablerna som hér blir aktuella &r temperaturskillnaden och antalet el- eller hybridbilar.
Eftersom temperaturvariablerna for de tva subgrupperna &r den medeltemperatur som é&r
kopplad till topparna i energikonsumtion blir skillnaden extra intressant. En stérre skillnad
antyder att andra variabler an vaderforhallanden paverkar energikonsumtionstopparna. Aven
att de rent tidsmassigt frangar de klassiska konsumtionstopparna som hushall utan el- eller
hybridbil bor folja.

For att se vilken kombination av exogena variabler som skall anvandas testas vilken som
genererar lagst AIC. Precis som i avsnitt 6.1 anvands de faktiska vardena for de exogena
variablerna vid val av parametrarna (p,d, q) eller (p,d,q)(P,D, Q). | Tabell 4 visas att de
exogena variablerna i detta fall inte battre resultat. En ARIMA (4,1,1) nar ett lagre AIC &n
modellerna med olika kombinationer av exogena variabler. Detta betyder att modellen har en
AR(4) del dér de 4 foregaende vardena anvénds vid predikteringen. Modellen har dven behovt
differentieras for att uppna stationaritet. Aven en MA(1) del som anvénder det vita bruset fran
foregaende dag. Den teoretiska uppbackningen av modellvalet &r inte lika sjalvklart som i

foregaende prediktion eftersom det har ar beroende av individers laddningsrutiner.

Variabel 1 Variabel 2 AIC
246.96
Temperatur 247.19
Antal el- eller hybridbilar 248.12
Temperatur Antal el- eller hybridbilar 248.28
Tabell 4. ARIMAX (4,1,1) for skillnader i energikonsumtionstoppar med olika kombinationer av exogena
variabler.

I Figur 10 visas resultatet av prediktionerna med 95% prediktionsintervall som genererats av
ARIMA (4,1,1) med expanding window approach. Prediktionerna foljer de faktiska vérdena
bra sett till den variation som finns i datan. Att modellen kan hantera stora variationer ar viktigt
eftersom hushall med el- eller hybridbil ofta generera detta pa grund av inkonsekventa

laddningsrutiner.
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Figur 10. Prediktionsresultat for skillnader i energiforbrukningstoppar (forstorad bild dver
prediktion finns i Figur B6 i bilagor)

Prediktionsintervallet kan &ven valideras i Figur 10. 95% av de faktiska vardena skall vara inom
intervallet. 32 faktiska varden &r utanfor intervallet, eftersom modellen genererat 658
prediktioner &r 95.14% av de faktiska vardena inom intervallet. MAPE-resultatet som visas i
Tabell 5 &r sdmre &n for den tidigare prediktionen. Ett véantat resultat givet att denna tidsserie
har hogre varians an tidigare. Aven ACF-ploten for denna modell visar p& snabbt avtagande
autokorrelation for laggen vilket tyder pa att modellen uppnar antagandet om stationaritet.
ACF-ploten for modellen visas i Figur B4 i bilagor.

Modell RMSE MAD MAPE
ARIMA(4,1,1) 0.2326 0.1819 18.58%

Tabell 5. Avvikelsematt for prediktioner av skillnader i energiférbrukningstoppar

Det kan aven konstateras att under 2020 har differensen mellan hushall med el- eller hybridbil
och ingendera forandrats i snabbare takt &n tidigare. Den nedre blaa linjen i Figur 10 som visar
att vardet med 97.5% sannolikhet bor befinna sig éver denna har under andra delen av 2020
mer &n fordubblats och befinner sig runt 2 kWh skillnad. Vilket sdger att med 97.5%
sannolikhet ar skillnaden mellan hushall med el- eller hybridbil och hushall med ingendera 6ver

2kWh i oktober 2020.
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7. Diskussion

Detta slutliga avsnitt av studien amnar att diskutera resultatet med utgangspunkt i
fragestallningarna. For att sedan studera framtidsutsikter for denna typ av
energikonsumtionsanalyser och férandringar hos energikonsumenten. Diskussionen kommer

aven ta upp metodval, jamforelse med tidigare studier samt forslag pa framtida.

7.1 Summering av resultat

Predikterade en modell med variabler for antalet el- eller hybridbilar och solenergiprodiktion
béattre an den ARIMA-baserade modellen som enbart anvénde temperatur? Resultatet visade att
detta inte var fallet. Att addera variabeln for solenergiproduktion genererade lagre AIC men
variabeln visade sig ha motsatt inverkan an vad som teoretiskt kan uppbackas. Dérav kunde

inte variabeln anvandas da den uppenbarligen fangade nagot annat underliggande samband.

Skillnaderna mellan hushallens toppar i energikonsumtion baserat pa om de installerat solceller,
el- eller hybridbil eller ingendera visade ett intressant resultat. Skillnaderna som uppstod da ett
hushall hade solceller jamfort med ingendera genererade inte nagon storre minskning av
topparna i energikonsumtion. Differensen da ett hushall hade en el- eller hybridbil daremot
visade pa en tilltagande trend. Denna trend kunde predikteras med tillfredsstéllande resultat da

Over 95% av de faktiska vérdena &r innanfor de genererade prediktionsintervallet.

7.2 Utvardering av resultat

Sett till den forsta modellen som predikterar hushallens toppar i energikonsumtion kan det
konstateras att variablerna som var tillgangliga inte kunde fanga den variation som sedan visade
sig vid uppdelningen av hushallen. Den faktiska skillnaden som finns mellan hushall som har
el- eller hybridbil och ingendera & markant och bdr om rétt variabel hittas kunna forklara en
del av den variation som finns i de dagliga topparna i energikonsumtion. Variabeln for
solenergiproduktion minskade AIC-resultatet men konstaterades vara oanvandbar da den
visade motsatt inverkan pa modellen &n vad som forvantades. Som visats under de tidigare
avsnitten av denna studie, solenergiproduktion och energikonsumtionstoppar sammanfaller
sallan vilket tyder pa att solenergiproduktionen saknar storre inverkan pa topparna i
energikonsumtion. | Figur 8 respektive 9 kan en tendens till minskade energikonsumtionstoppar

under sommaren anas men ingen markant skillnad synliggors.
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Den véxande differensen kan komma att bli ett stort problem for elnétsagare de kommande aren
eftersom det ar svart for dem att prediktera el- eller hybridbilsmarknaden eller de tillhérande
laddarna. Den 6kade belastningen uppstar nar ett hushall laddar bilen, det ar alltsa inte bilen i
sig som forklarar lasten utan &ven laddaren som anvéands. Eftersom majoriteten av el- eller
hybridbilar behéver laddas mer an en timma beror toppkonsumtionen pa laddarens effekt. For
att mer precist kunna prediktera toppar i energikonsumtion bor information kring laddarna
insamlas. Det finns ett hushall vars konsumtionsmonster antyder att de har tva laddare eller bytt
till en laddare som ger dubbel effekt jamfort med den som tidigare anvénts. Om ett hushall har
tva el- eller hybridbilar genereras ingen skillnad jamfort med de som har en. Majligtvis blir
topparna i energikonsumtion mer stabila eftersom billaddningen kommer ske mer frekvent. Det
ar forst nar ett hushall skaffar ytterligare en laddare som det uppstar skillnader i
energikonsumtionstoppar. Det kan ocksda vara sa att det ar huvudsakringen som sétter

begransning for effekt i uttaget. Det kostar pengar att sakra upp vilket manga vill undvika.

Variabeln for antalet el- eller hybridbilar som anvandes under analysen var bristféllig.
Variabeln indikerade enbart vilken dag en ny el- eller hybridbil inférskaffades. Det finns flera
problem med detta. Dels beror variabeln av kvalittn pa svaret som angetts i
enkatundersokningen och hur precisa de varit. Det finns dven en viss forvirring da individer
enbart angett inkdpsdatum for den nuvarande bilen men har i verkligheten haft el- eller
hybridbil under en langre period innan den nuvarande. Eftersom manga bilar star pa
leasingforetag kan dem inte kopplas till omradet och bidrar darmed tyvérr ingen utvég.
Inkopsdatumen i sig ar inte det intressanta, det som faktiskt paverkar energikonsumtionen ar
nér bilen laddas. Eftersom vi inte har kdnnedom om individers laddningsvanor séger variabeln
bara att efter denna punkt kan variationerna i energikonsumtionstoppar vara hogre eftersom en

el- eller hybridbil inte laddas varje dag.

7.3 Utvardering av metod samt jamfdrelse med tidigare studier

| jamforelse med de studier som namnts i avsnitt 4 nar denna studie liknande MAPE-resultat. |
Majoriteten av studierna som studerades anvandes déremot aggregerad energikonsumtion och
visade mindre varierande tidsserier vilket ger béttre forutsattningar for att generera bra
prediktioner. Klimatet och de tekniska installationerna som ar vanliga pa de platser som
studierna i avsnitt 4 gjorts skiljer sig aven dem i stor utstrackning fran de forutsattningar som

vi har i Sverige. Trotts detta genererar denna studie liknande resultat med en tidsserie dar
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variationen ar hogre. Att MAPE-resultatet blev liknande i denna studie beror pa att en window
approach anvandes. Med enbart anvandning av ARIMA-baserad modeller hade prediktionerna
drivit bort fran de faktiska vardena. Med expanding window far modellen de faktiska vardet av
de som i foregaende steg predikterades och kan pa sa vis alltid generera kommande prediktion
med all tillganglig information. Att modellen konstant fick majlighet att aterknyta till de
faktiska vardena majliggjorde prediktionerna for differenspredikteringen som har alltfor stor

variation for att predikteras dver en langre horisont med god precision.

7.4 Forslag till fortsatta studier

Fortsatta studier inom &mnet behover dedikerad mer tid till att generera fler exogena variabler
som har signifikant forklaringskraft. En av studies tillkortakommanden var bristen pa
information som var tidsserieanpassad. En stor del av den information som gavs var
demografisk och stationar dver tid vilket gjorde dem meningsldsa att anvanda i denna typ av
modell. Med fler variabler som varierar 6ver tid kan dven maskininlarningsmetoder som ANN
och SVM anvéndas som komplettering till de ARIMA-baserade modellerna. En av de stora
utmaningarna ar att forstd och prediktera nar en el- eller hybridbil laddas, hur manga som
kommer ladda samtidigt och laddarens effekt. Dessa variabler ar svarpredikterade men viktiga
for att i framtiden kunna prediktera energikonsumtion. For att férhindra dyra utbyggnader av
elndtet bor potentiella begransningar for hemmaladdning undersokas. Eventuellt bor
mojligheter for lagring av ett omrades solenergioverskott undersokas. Pa sa vis kan den energin
anvandas under de timmar som har hogst energikonsumtionstoppar, avlasta elnétet och
forhindra utbyggnader. Under vintertid da topparna i energikonsumtion ar hdga och solenergin
nastintill obefintlig kan energilagringen laddas under den tid pa dygnet effektbehovet ar lagt

och pa sa vis jamna ut energiflodet under dagen.
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Bilagor
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Figur B1. Prediktionsresultat for variabeln solenergiproduktion
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Figur B2. Prediktionsresultat for variabeln Temperatur
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Figur B3. ACF plot energikonsumtionstoppar.
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Figur B4. ACF plot skillnader i energikonsumtionstoppar
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B.2 Enkatundersdkning

O Direktverkande el

O Fjarrvdarme

O Bergvarmepump

O Luft/luft- eller luft/vatten-varmepump
O Franluftsvarmepump

O Pellets/ved

O *Annat (var god specificera nedan)

*Specificera uppvarmningssystem

Hur manga vuxna personer &r ni i hushallet?

1

Anvander ni bil med eldrift som laddas hemma?
O Nej
O Ja, och laddar mestadels hemma

O Ja, men laddar mestadels inte hemma

Om ja, vilken typ av elbil &r det pa bilen/bilarna?

Vilket inképsar och manad (ungefar)?

Kommentar kring fragorna om elbilar

Har ni solceller installerade?
O Ja
O Nej

Om ja, vilket ar och manad installerades de?

43da-mm-dd



B.3 Forstorade prediktionsresultat
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Figur B5. Forstorat prediktionsresultat fran Figur 7
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