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Abstract

Data Mining of Process Data

Bjorn Thorsélius

In most process industries, monitoring of the process is performed to ensure quality,
safety and economic requirements imposed on the production. The monitoring
process often involves data collection from a large amount of entities and an
increased amount of data calls for techniques to handle large data sets. Data Mining
methods are developed for this specific reason and can be applied to data from
complex industrial production processes. Pattern recognition thereby becomes
possible and hence the operator can gain knowledge about the process.

This thesis discusses how process data from a specific hydro power station, operated
by Vattenfall AB, can be analysed using Data Mining methods. Particularly Principal
Component Analysis (PCA) is studied and the thesis explains in detail how a PCA is
applied to the specific process data. Considerations that must be taken prior to a
PCA are also discussed and the thesis aims to explain how PCA can contribute to
increase the process knowledge of the operators. A few other methods for analysing
the process data are mentioned and a discussion about how the PCA can be refined is
included.

The thesis clearly shows the potential of PCA when analysing process data from a
hydro power station. A possible application of PCA in a real-time situation is
demonstrated by a demonstration application. With use of PCA the demonstration
application shows how operational modes not classified as normal can be detected
before any of the conventional alarm limits have been breached.
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Sammanfattning

Stora mangder process- och produktionsdata samlas in fran Vattenfall AB Vattenkrafts
anlaggningar. Data i form av exempelvis temperaturer, floden, vattennivaer och
producerad effekt hamtas i realtid in till en databas. Databasen utgor potentiellt en stor
kalla av vardefull kunskap om anldggningsdriften. Idag gors dock inga analyser av
processdata. Anledningen &r att det for narvarande saknas lampligt analysverktyg.

Arbetet utgor en utredning av hur processdata fran vattenkraftsanlaggningar kan
analyseras pa automatisk vag genom att anvanda avancerade verktyg inom omradet for
Data Mining. Avsikten med arbetet ar ddrmed att det ska fungera som underlag till ett,
for Vattenfall AB Vattenkraft, nytt analysverktyg, vilket ska bidra till att gora
kontinuerliga analyser av processdata fran vattenkraftsanlaggningarna mojliga.

Sérskilt en metod, principalkomponentanalys (PCA), har studerats. PCA &r en metod
som, utan att forsumma viktig information i data, reducerar antalet dimensioner hos
data-méangden, sa att variationer i data synliggors. For att pavisa hur PCA kan appliceras
pa Vattenfall AB Vattenkrafts anlaggningar, samt for att poangtera potentialen hos
omfattande processdata-analyser, har en demonstrationsapplikation konstruerats.
Applikationen visar hur PCA kan anvandas for att underlatta driftévervakning av
vattenkraftverk. Med PCA kan samtliga variabler inkluderas i en analys och storningar i
processen, som eventuellt baseras pa sma avvikelser hos ett flertal variabler samtidigt,
kan darmed upptéckas. Pa sa vis skulle de statiska larmgranserna kunna kompletteras av
anvandandet av en mer dynamisk PCA-modell.

Examensarbetet visar att PCA &r en metod med potential att analysera processdata fran
vattenkraftsanlaggningar. Dessutom belyses metoder vilka kan forbattra resultaten fran
en PCA. Forbehandling av data kan exempelvis vara sarskilt viktigt for att rattvisande
resultat ska kunna erhallas fran analysen.

Examensarbetet, som omfattar 20 poéang, har, pa uppdrag av Vattenfall AB Vattenkraft,
utforts i samarbete med Vattenfall Research and Development AB i Alvkarleby, som en
del av civilingenjorsutbildningen System i Teknik och Samhalle vid Uppsala
universitet.
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1 Inledning

"We are drowning in information, but starving for knowledge.”
John Naisbitt (1929-), forfattare och futurist

| takt med den fortlopande utvecklingen av ny teknik har 6kade mojligheter for realtids-
Overvakning av industriell produktion vuxit fram. Att sensorer och givare har blivit
mindre, mer exakta, snabbare och billigare att inférskaffa och installera har inneburit att
foretag i allt storre utstrackning nu anvénder sig av tekniska ldsningar for att 6vervaka
sina produktionsprocesser. Med relativt enkla medel, sésom genom att mata exempelvis
olika temperaturer, hastigheter och tryck, kan driftansvarig fran ett kontrollrum pa sa
satt kontrollera atskilliga parametrar av vikt for processens fortgang.

Samtidigt har ékade mojligheter for lagring av data, i form av modern databasteknik
och véxande lagringskapacitet, lett till att stora méangder data kan sparas pa disk varefter
den pa ett effektivt sétt kan hanteras. Med elektroniskt lagrade data kan analyser av
trender eller avvikelser lattare utforas. Analyserna kan underlatta forstaelsen for och ge
en 6kad kunskap om olika delar av produktionsprocessen, vilket kan vara av vikt vid
exempelvis prognostisering eller for planerings- och underhallsarbete. 1 manga fall
handlar det dock om sd stora datamangder att manuella analysmetoder inte &ar
applicerbara. Hari ligger ett problem. Det ar for att kunna hantera, analysera och
extrahera relevant information ur den alltjamt véxande dataméangden, som metoder for
Data Mining har vuxit fram.

Examensarbetet utfordes, pa uppdrag av Vattenfall AB Vattenkraft, i samarbete med
Vattenfall Research and Development AB i Alvkarleby, som en del av civilingenjors-
utbildningen System i Teknik och Samhalle vid Uppsala universitet och utreder hur
metoder inom omradet for Data Mining kan appliceras pa en vattenkraftsanlaggning.

1.1 Problembakgrund

| ett samarbete med Vattenfall Research and Development AB samlar Vattenfall AB
Vattenkraft in och lagrar stora mangder process- och produktionsdata fran manga av
sina anlaggningar. Data i form av exempelvis temperaturer, floden, vattennivaer och
producerad effekt hamtas i realtid in till en databas. Databasen utgdr potentiellt en stor
kalla av vardefull kunskap om anldggningsdriften. Idag gors dock inga analyser av
processdata. Anledningen &r att det for narvarande saknas lampligt analysverktyg. Nésta
steg i samarbetet &r att visa huruvida det ar majligt att, pa automatisk vag, finna
relevanta samband mellan olika méatvarden i databasen och hur dessa samband sedan
kan anvandas for att fortgaende analysera anldggningarnas drift. Samtliga driftstopp av
vattenkraftsanlaggningar innebdr ndmligen enorma kostnader for Vattenfall AB. Genom
att lara ny kunskap om hur driften av anlaggningarna fungerar hyser Vattenfall AB hopp
om att kunna oka driftsakerheten i sina anlaggningar och pa sa satt minska risken for
oonskade driftstopp. Att forhindra ett enda driftstopp skulle bespara foretaget stora
summor pengar. Med hjélp av lampliga analysmetoder skulle utgifter genererade av
oOnskade driftstopp kunna undvikas.
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1.2 Syfte

Arbetet utgér en utredning av hur processdata fran vattenkraftsanlaggningar kan
analyseras pa automatisk vag med hjélp av verktyg inom omradet for Data Mining.
Avsikten med rapporten &r darmed att fungera som underlag till ett, for Vattenfall AB
Vattenkraft, nytt analysverktyg, vilket ska bidra till att géra kontinuerliga analyser av
processdata fran vattenkraftsanlaggningarna mojliga.

Syftet med arbetet var att identifiera metoder, inom omradet for Data
Mining, som ar lampliga att anvanda for att, pa automatisk vag,
analysera processdata fran en vattenkraftsanlaggning. Syftet var vidare
att implementera en metod for att pavisa hur den kan appliceras pa
Vattenfall AB Vattenkrafts anldggningar samt for att poédngtera
potentialen hos omfattande processdata-analyser.

1.3 Mal

Arbetet & &mnat som grund till eventuell framtida implementering av automatiska
analysverktyg i Vattenfall AB Vattenkrafts system for att Oka driftsakerheten i
Vattenfall AB:s vattenkraftsanlaggningar. Malsattningen med arbetet var att skapa
forstaelse for hur kontinuerliga analyser av processdata fran vattenkraftsanlaggningarna
kan utforas. Malet var vidare att insikter fran arbetets resultat ska gora framtida analyser
av pagaende driftsituation mojliga. Genom att skapa Okad forstdelse for
anlaggningsdriften, i form av lattolkade analysverktyg, var malsattningen att avvikande
processbeteende i framtiden ska kunna detekteras tidigare &n vad de befintliga
analysverktygen medger. Forhoppningen var darfor att arbetets resultat kan komma att
ligga till grund for att Vattenfall AB Vattenkraft ska kunna skapa nya mojligheter for
prognostisering och utvérdering av anlédggningsdrift samt att driftsdkerheten hos deras
anlaggningar ska kunna hdjas, vilket i forlangningen kan stérka Vattenfall AB:s position
som ett av Europas ledande energiforetag.

1.4 Avgransning

Arbetet inbegriper utveckling av en, for Vattenfall AB Vattenkraft, skraddarsydd metod
for analysering av processdata. Daremot var avsikten inte att generera en fardig produkt
utan arbetet skulle snarast leda fram till en prototyp som visar pa nyttan hos metoden
och som kan utgora grund for vidare utveckling och implementering av analysverktyg
som kan anvéndas i Vattenfall AB Vattenkrafts verksamhet.

1.5 Erkdnnanden

Forst och framst riktas ett varmt tack till Erik Hjelmvik, som har agerat handledare
under examensarbetet. Erik har kontinuerligt bidragit med konstruktiv kritik och har
varit ett vardefullt stod under examensarbetets gang. Ett sarskilt tack riktas ocksa till
underhallsingenjor Séren Ekstrom, som visat stort talamod och lagt ner bade tid och
engagemang i examensarbetet. Med Sérens hjalp har det varit mojligt att gora arbetet
mer anlaggningsspecifikt. Aven professor Bengt Carlsson fér ett tack for vardefulla tips
angaende metodapplicering.
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2 Bakgrund

Vattenfall AB &r en av de fyra storsta elproducenterna i Europa och driver samman-
lagt 102 vattenkraftverk av skiftande storlek runt om i Sverige. Vattenkraften utgor, nast
efter karnkraften, den storsta energikallan i Vattenfall AB:s elproduktion. Inom
Vattenfall AB Vattenkraft sker underhall samt det fortlopande tillsynsarbetet av vatten-
kraftanlaggningarna genom sa kallad rondning. Vid rondning utfér lokal driftpersonal
rutinméssig tillstandskontroll (TK) pa plats i anlaggningarna. Driftpersonalen har da
mojlighet att upptacka till exempel eventuella lackage eller andra fysiska storningar
samtidigt som den ges tillfélle att l4sa av matvarden pa givare som finns placerade runt
om i anldggningarna. De avlasta matvardena fors in i det s& kallade TK-systemet * via
en handdator. Vattenkraftsanldggningarna ar dessutom utrustade med en sa kallad
Programmable Logic Controller (PLC), som i vissa fall automatiskt laser av
anlaggningarnas samtliga givare varje sekund. Processdata skickas sedan i realtid, via
satellit, till en driftcentral (DC), stationerad i antingen Storuman, Bispgarden eller
Voullerim, som dygnet runt skoter styrning och driftdvervakning av vattenkraftverken.
Pa sa vis sker kontinuerligt en automatiserad driftévervakning. Vid behov kan
tjanstgorande driftledare justera driften av ett vattenkraftverk eller larma ansvarig
driftgrupp. Vattenfall Service Nord (VSN) ar uppdelad i ett antal driftgrupper som utfér
det lokala underhallsarbetet samt lokal TK av vattenkraftverken via rondning.

2.1 Conwide

Det Overvakningssystem som Vattenfall AB Vattenkraft anvander sig av bendmns
Conwide System 111 och &r utvecklat av Conwide AB. Conwide AB har specialiserat sig
pa att utveckla datorbaserade system for TK och besiktningsarbete inom kraftbranschen.
Enligt Conwide AB fungerar Conwide System Il som ett “insamlings- och
analysverktyg for underhallsoptimering av industriella anldggningar” (Conwide, 2006-
11-16). TK-systemet ar framtaget for att kunna samla in data fran och behandla resultat
av inspektioner och besiktningar utférda pa utrustning som anvands i produktionen. |
Conwide-systemet kan lokalt stationerad driftpersonal samt operattrer vid aktuell DC
overvaka de matvarden som samlats in fran respektive givare. FOr att uppticka
avvikelser och storningar i anlaggningarna, innan allvarliga konsekvenser uppstar, ger
overvakningssystemet larm da olika gransvarden over- respektive underskrids. Vidare
finns enklare trendanalyser att tillga i Conwide System Ill. Trendanalyserna medger
grafisk representation av métvarden under dnskad tidsperiod for upp till fyra métpunkter
samtidigt.

2.1.1 Processdatahantering i Conwide System lll

Insamlade processdata lagras elektroniskt pa en, av Conwide AB tillnandahallen, central
databas. Vid de anlaggningar dar méatvardesavlasningen endast utfors vid rondning blir,
av forstaeliga skal, radande analysmojligheter lidande av den grova tidsuppl6sningen,
eftersom rondning endast sker ungeféar en gang per vecka. | de fall dar PLC:n anvénds
for automatisk matvérdesavlasning ar upplésningen betydligt battre. Har l&ses istallet

1 Se avsnitt 2.1.
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givarna av kontinuerligt och lagras tillfalligt i den s& kallade anpassningsenheten? med
sekunduppl6sning. Hogupplost data kan emellertid endast lagras i anpassningsenheten
under en begrénsad tidsperiod om cirka 28 dygn innan de hamtas till den centrala
databasen. Den centrala databasen &r dock omodern och av utrymmesskal lagras dar
endast ett varde® per dygn och givare.

2.2 TillstAndskontrolldatabas

Vattenfall Utveckling AB* drev r 2005 ett projekt for att se om data kunde lagras pé ett
mindre utrymmeskravande satt. Anledningen till projektet var att utvardera moderna
metoder for insamling och lagring av matdata i en central databas pa sekundniva.
Resultatet av projektet blev en sa kallad TK-databas. Den &r numera kopplad till tva av
Vattenfall AB:s vattenkraftverk. Med TK-databasen medges lagring av hogupplost®
data over langre tid; atminstone ett flertal ar. Sedan mars manad ar 2006 har TK-
databasen varit i drift och processdata fran nyss namnda kraftverk finns darmed fran
dess fram till idag. Utdver lagring av processdata anvands inte TK-databasen for nagot
annat andamal eftersom den fortfarande bara utgor en testplattform. TK-databasen
tillkom enbart for att utvardera mojligheterna for lagring av processdata och tanken var
initialt att den skulle tas ur bruk efter testperioden. I samband med projektet 2005
skapades aven programmet ExportTKData vilket genom SQL-forfragningar kan hamta
efterfragad data ur TK-databasen. Det ar ExportTKData som anvants inom examens-
arbetet for att tillga processdata.

2.3 Analyser som gors idag

De enkla trendanalyser som medges i Conwide System Ill anvands idag séllan och i
liten utstrackning. Framst ar det driftgrupperna som, for att kontrollera anlaggnings-
driften Over tid, anvander sig av trend-verktyget i Conwide-systemet. Utéver trend-
analyserna gors inga analyser av de insamlade processdata. Kunskap om samband inom
anlaggningarnas drift baseras darfor mer pa erfarenhetsmassiga lardomar som drift-
personalen tillskansat sig genom att arbeta i anldggningen under en langre tid.
Forstaelsen for hur delar av anlaggningarna paverkar varandra blir darfor forhallandevis
grovhuggen, da processen &r uttalat dynamisk med exempelvis inneboende
tidsforskjutningar. Vid processforandringar paverkas namligen inte anldggningens
samtliga delar samtidigt. Exempelvis varierar uttagen effekt i regel forhallandevis
snabbt mellan olika varden, medan det tar l&ngre tid for en oljetemperatur att andras.

2.4 Larmnivaer

For manga av de matvarden som samlas in fran vattenkraftsanlaggningarna finns det
ovre respektive undre larmnivaer. Nivaerna bestams initialt av produktleverantéren men
kan justeras av driftpersonalen. Utifran yttre omstandigheter, sasom arstidsvaxlingar,
kan darmed larmnivaerna anpassas for att fungera sa val som mojligt for stunden. Tva
typer av larm anvands; mjuka respektive harda larm. Ett mjukt larm &r en mildare grad

2 Mer om anpassningsenheten kan l4sas i avsnitt 2.5.1.
% dygnsmedelvarde

* numera Vattenfall Research and Development AB

% p& sekundniva
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av larmnivd och leder endast till att personalen pa driftcentralen underrittas om
larmnivadverskridelsen. DC kan da, utifran aktuell situation, avgora om driftpersonal
behover atgarda nagot pa plats vid anlaggningen eller ej. Den andra typen av larm, det
harda larmet, &r en starkare grad av larm och innebér att systemet slar ifran automatiskt
for att undvika ett eventuellt haveri.

Flera brister kan papekas med det befintliga larmsystemet. Som larmen &r utformade
blir systemet patagligt statiskt. Hansyn tas inte till nagon samverkan mellan variabler.
Sarskilt start respektive stopp av anldggningar kan innebéra kritiska situationer. Olika
variablers matvarden varierar da kraftigt sinsemellan och stora pafrestningar och
forandringar sker i anldggningen. Temperaturokningar samtidigt som uttagen effekt
sjunker skulle exempelvis kunna undga detektion, trots att det skulle kunna vara en
indikation pé ett olampligt processtillstdnd (PT). Ett antal tidigare examensarbeten®
gjorda for Vattenfall AB Vattenkraft behandlar dynamiska larm mer ingaende.

2.5 Det aktuella vattenkraftverket

Examensarbetet ar baserat pa processdata fran en specifik vattenkraftsanlaggning. Den
aktuella anlédggningen ar uppkopplad mot TK-databasen vilket innebdr att hoguppldst
processdata darfor finns fran en langre tidsperiod an for Vattenfall AB Vattenkrafts
Ovriga vattenkraftverk. Samtidigt &r datainsamlingen vid det aktuella vattenkraftverket
sarskilt omfattande pa grund av att det i samband med ett tidigare utvecklingsprojekt
installerades ett antal nya givare i anldggningen.

]

'l a3 ‘
| ol |

=

Figur 2.1  Schematisk bild 6ver vattenkraftverket.

Vattenkraftverket bestar av tva generatorer, G1 och G2, vilka bada ar sd kallade
bulbturbiner’, som lampar sig val da fallhdjden &r 1&g och flédet stort. Ovan, i figur 2.1,

® Se till exempel Masman & Blom (2000) samt Glemme (2000).
" Rérkaplanturbin ar ett annat namn pa bulbturbin.
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visas en schematisk bild 6ver vattenkraftverket. Med en arlig elproduktion pa 100 GWh
ror det sig om ett av de mindre vattenkraftverken i Sverige.

Runt om i kraftverket finns givare avsedda att mata tillstdndet hos olika delar av
anlaggningen. Kraftverkets bada generatorer har 76 givare vardera. Dessutom finns
ytterligare 37 givare i andra delar av kraftverket. Bilaga 1 utgor en férteckning Over
samtliga givare vid det aktuella vattenkraftverket. Givarna méter bland annat olika
temperaturer, tryck, effekter och nivaer och PLC:n registrerar automatiskt ett varde fran
samtliga givare varje sekund. | figur 2.2 visas en schematisk bild 6ver hur processdata
hanteras vid kraftverket. Figuren kan vara till hjalp for att lattare forsta det resonemang
som foljer i avsnitt 2.5.1.

—— Alvkarleby

( Affarsnétverk TCP/IP

——Vattenfall lokalt —_

OPC-klient PC Anvandare
TK-databas

(] Tcemp

Brandvagg
._'

I

Satellit - DC Storuman

——Vattenfall centralt—

Samtliga givare  Anpassningsenhet Conwide-databas

Figur 2.2 Schematisk bild dver hanteringen av processdata fran det aktuella vatten-
kraftverket.

2.5.1 Processdatahantering vid vattenkraftverket

PLC:n i det aktuella vattenkraftverket kan ses som en processdatakoordinator. Den
insamlar, hanterar och distribuerar processdata. Processdata hamtas fran PLC:n dels till
DC i Storuman via satellit, dels till anpassningsenheten och dels till en OPC-server®.

8 OLE for Process Control, dir OLE star fér Object Linking and Embedding, &r en standard for
kommunikation mellan datorer.
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Anpassningsenheten &r den del av Conwide-systemet som lagrar processdata i upp
till 28 dygn. Varje dygn hamtas dessutom processdata, i form av dygnmedelvarden fran
de respektive givarna, frdn anpassningsenheten till Conwide-systemets databas®. En
OPC-klient stationerad i Alvkarleby hamtar i sin tur processdata'® frdn OPC-servern.
OPC-klienten lagrar all processdata i TK-databasen, vilken operatorer kan tillga via en
PC for vidare hantering av processdata.

Varje sekund registrerar PLC:n matvarden fran respektive givare runt om i vattenkrafts-
anlaggningen. Samtliga matvarden tillsammans utgér den processdata som varje dygn
dels lagras i TK-databasen, dels lagras inom Conwide System Ill. Att kopplingen
mellan anpassningsenhet och Conwide-databas, 1 stérre utstrackning &n 0vriga
kopplingar, &r forenklad indikeras i figur 2.2 av den streckade linjen.

2.6 Notation

Ur TK-databasen hamtas data, med hjalp av ExportTKData, i matrisform med varden
fran respektive givare presenterade kolumnvis. Varje rad representerar saledes en tid-
punkt, observation, och den totala processdatamatrisen fran en generator har foljaktligen
storleken [m X 76] dar m anger antalet observationer.

| rapporten beskrivs processvariablerna i regel pa vektor- eller matrisform. For att enkelt
kunna sarskilja skalérer, vektorer och matriser foljer hdr en beskrivning av den notation
som anvands genomgaende i rapporten. Kursiv gemen (exempelvis x) betecknar skalar.
Vektorer symboliseras av fetstilt gemen (exempelvis x) och matriser betecknas av
fetstilt versal (exempelvis X). In- och utdata betecknas med x, x eller X respektivey, y
eller Y. x;(k) eller y,(k)avser vérdet pa den i:te in- eller utdatavariabeln vid tidpunkt k.

® Detaljer kring kopplingen mellan anpassningsenheten och Conwide-systemets databas ar inte av vikt for
det hér arbetet och har darfor forenklats kraftigt i figur 2.
10 For att minimera nattrafiken hamtas endast férandrade matvarden.
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3 Data Mining

Det finns ingen entydig tolkning av begreppet Data Mining®* (DM). Uttrycket har sitt
ursprung i skilda amnesomraden, sasom matematisk statistik och artificiell
intelligens (Al) och beroende pa betraktarens teoretiska bakgrund tolkas DM-begreppet
pa olika vis. En statistiker och en person med datavetenskaplig bakgrund kan bada vara
overens om att de arbetar med skilda saker. Likval skulle de bada tva, samtidigt kunna
hdvda att de arbetar med DM-relaterade metoder. Flera olika definitioner av. DM
forekommer namligen i litteraturen. Den definition som valts for examensarbetet &r
hamtad fran Chen & Chen (2006) och begransar inte DM till att baseras pa enbart ett av
ovanstaende amnesomraden;

"Efficient extraction of interesting (valid, non-trivial, implicit, previously
unknown and potentially useful) information or patterns from data in large
databases.”

Amnesomradet DM &r inget nytt fenomen, men har i samband med ny och mer kraftfull
teknik kommit att anvandas pa satt som tidigare inte varit mojliga. | litteraturen florerar
andra benamningar pa metoder som i det hér arbetet faller inom begreppet DM. Nagra
andra vanligt forekommande termer & Knowledge Discovery in Databases (KDD)*,
knowledge extraction, data archeology, pattern analysis och information harvesting
(Sagonas, 2005).

3.1 Data - information — kunskap

For att undvika begreppsforvirring, som annars kan uppsta vid diskussioner kring till
synes narbeslaktade koncept, sasom data, information och kunskap, féljer har en kortare
redogorelse 6ver den tolkning som anvants genomgaende i examensarbetet.

&
N

Forstaelse

Figur 3.1  Forhallandet mellan data, information och kunskap.

Det som skiljer begreppen at ar graden av forstaelse. Data inbegriper ingen forstaelse
over huvud taget medan kunskap baseras pa en mycket god forstaelse. For ytterligare

! gv. informationsutvinning

12 KDD avser i regel hela processen att omvandla data till kunskap och bland annat Fayyad et al. (1996)
och Sagonas (2005) menar att DM endast &r ett av stegen i omvandlingsprocessen. DM och KDD &r
sdlunda inte en och samma sak. Har ar dock avsikten endast att lyfta fram olika begrepp. Grundligare
genomgang av betydelserna gors darfor inte. Se exempelvis Fayyad et al. (1996) for en mer utforlig
beskrivning av KDD.
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klarhet ges i figur 3.1 en beskrivande bild éver relationen mellan data, information och
kunskap. Bilden visar att information, i det har sammanhanget, patraffas mellan data
och kunskap, vilket indikerar att graden av forstaelse férenad med information varken &r
obefintlig eller valdigt hog.

En korrekt tolkning av bilden &r att data &r grunden for all kunskap. Kunskap baseras
alltid pa information som i sin tur baseras pa data. Nedan féljer specifika exempel pa
hur data, information respektive kunskap, i fallet med drift av ett vattenkraftverk, skiljs
at, under ovan beskrivna tolkning.

Data: Data utgdrs helt enkelt av de matvarden som registreras av givarna i
anlaggningen. Enbart métvarden séger i princip ingenting om driften
av vattenkraftverket. Graden av forstaelse ar obefintlig.

Information: Forstaelse for hur vattenkraftverket ar uppbyggt innebar att mat-
varden kan sattas i relation till varandra. Med okad forstaelse kan
ocksa en serie matvarden kopplas samman och skapa trendkurvor
over tid for respektive variabelvarde. Den oOkade forstaelsen ger
information om kraftverksdriften. Graden av forstaelse ar dock
fortfarande begransad.

Kunskap:  Vidare insikt i samband mellan variabler ger forstaelse for hur
variabelvarden paverkar varandra. Forstaelse om varfor variationer i
variabelvarden uppstar och hur de paverkar kraftverksdriften &r
kunskap om driftsprocessen. Graden av forstaelse ar mycket hog.

For att 6ka kunskapen, i det har fallet om drift av vattenkraftverk, behovs saledes en god
grund av data. Information kan i regel utvinnas ur data med forhallandevis enkla medel.
Enligt ovan handlar det i det har fallet om att relatera data till exempelvis plats och
tidpunkt och pa sa vis satta den i ett storre sammanhang. Att sedan erhalla kunskap ur
den utvunna informationen ar avsevart mer médosamt. Manniskan Klarar inte alltid av
det pa egen hand utan behover verktyg for att skapa sig den grad av forstaelse som kravs
for att informationen ska kunna betraktas som kunskap. Det ar hdr examensarbetet har
sin fokus. En stor mangd processdata ar redan insamlad fran det aktuella vattenkraft-
verket och tillracklig forstaelse finns for att all processdata ska ge information om
driften. Viss kunskap om driften finns naturligtvis ocks3a, men Vattenfall AB
Vattenkraft vill nu forskansa sig ytterligare forstaelse for att 6ka kunskapsnivan. Tanken
ar att i examensarbetet utreda vilka mojligheter som finns for att oka driftforstaelsen
med hjélp av metoder inom omradet for DM.

Trots att det naturligtvis ar kunskap, med hdg grad av forstaelse, som efterstravas, kan
inte vikten av data negligeras eftersom all kunskap i grund och botten baseras pa just
data. Garbage In, Garbage Out (GIGO) ar en aforism som anvands inom data-
vetenskapen och som passar Vvél in i sammanhanget. Endast korrekt data kan leda till
god kunskap, pd samma satt som inkorrekt data garanterat inte leder till vérdefull
kunskap. Det &r darfor av stor vikt att data &r av god kvalitet. Det ar samtidigt viktigt att
medvetenheten om eventuella brister i data ar hog, for att en lamplig bedémning av
kunskapens tillforlitlighet ska kunna goras.
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3.2 Anvandningsomraden

Definitionen av DM given ovan inskranker inte anvandning av DM-tekniker till nagot
specifikt affarsomrade. Metoder for DM ar egentligen enbart beroende av tillgangen pa
data snarare an typen av data. DM kan darfor anvéndas inom vitt skilda branscher och
pa vitt skilda typer av data. Det finns klassiska DM-metoder som, beroende pa hur
tillganglig data &r utformad, l&mpar sig olika vél till att anvandas for lika klassiska DM-
problem. For en insikt i hur DM kan anvéandas pa konkreta problemformuleringar ges
har en sammanstallning av ett par, mer eller mindre klassiska, uppgifter som, enligt
bland andra Berry & Linoff (1997:5) och Sagonas (2005), med fordel 16ses med hjalp
av DM-metoder.

3.2.1 Klassificering

Givet fordefinierade grupperingar av data kan metoder for klassificering tilldela nya
observationer en klasstillhérighet. Metoderna baseras darmed pa sa kallad 6vervakad
inlarning (Bishop, 1995:10) vilket innebér att tillgang till traningsdata finns. Metoderna
kan forst tranas pa en del av befintlig data for att sedan testas mot resterande del av
befintlig data. Innan metoderna anvands till att klassificera ny data kan de darmed
jamforas utifran hur de presterar och lamplig metod kan valjas. En typisk
klassificeringsuppgift ar exempelvis att klassificera olika &mnesprover med avseende pa
ett antal olika egenskaper. En av de mest omnamnda klassificeringsmetoderna kallas K
Nearest Neighbour (KNN). Vid anvandning av KNN raknas forst avstandet fran varje
okant prov till varje redan klassificerat prov ut. Varje oként prov tilldelas sedan klass
utifran vilka klasser de narmaste grannarna tillhor dar K avgor antalet grannar som
betraktas. Med hjalp av traningsdata kan ett lampligt viarde pa K valjas sa att
klassificeringen blir sa korrekt som mojligt i det specifika fallet.

3.2.2 Lankanalys

| en lankanalys &r avsikten att finna samband™ i data. Association Rules** och
Sequence Mining™ &r tvd metoder med konkreta anvandningsomraden. Associations-
regelanalys anvéands ofta (Sagonas, 2005) till s& kallade market basket problem®®. Data
bestar da av ett antal transaktioner dar varje transaktion &r en samling av varor
inhandlade av en kund vid ett koptillfalle. En associationsregelanalys leder fram till ett
antal associationsregler'” som, i fallet med kundvagnsproblemet, visar samband i
kundernas kopvanor. Kunskap fran analysen kan sedan, bland annat, anvéandas till att
effektivisera marknadsforing. | en sekvensbaserad analys kan data fran exempelvis en
mdobelbutik utmynna i kunders inképsmaonster. Analysen kan indikera typer av varor, i
det har fallet mobler, som kunder frekvent koper sekvensvis. Det skulle exempelvis ga
att visa att manga av de kunder som kdper ett soffbord, vid ett tidigare tillfalle inhandlat
en soffa. Kunskapen kan anvéndas for riktad marknadsforing.

3 Till exempel samband pé formen “om A s& B”.

14 sv. associationsregelanalys

1> 5v. sekvensbaserad analys

16 sv. kundvagnsproblemet

7 {A} > {B} och {C, E} > {A, B, D} &r tvd exempel pa associationsregler.
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3.2.3 Klustring

For att gruppera poster i data utifran hur val de liknar varandra finns klustringsmetoder.
Med manga variabler och poster i data ar det svart att manuellt gora en liknande
indelning och da kan en klustringsmetod vara till stor hjalp. Klustring ar ett exempel pa
oovervakad inldarning (Bishop, 1995:10) vilket innebar att det inte finns nagot
fordefinierat mal att jamfora klustringsresultatet med. Anvandaren far sjalv avgora
vilken metod, och vilka parametrar, som lampar sig bast for aktuell data.
Klustringsmetoder hittar grupper av objekt sa att objekten liknar varandra inom
grupperna samt skiljer sig at mellan grupperna (Sagonas, 2005). Klustring kan liknas
vid klassificering med den skillnaden att det vid klustring inte finns nadgon kunskap om
antalet grupper eller skillnaden grupper emellan. Klustringsmetoder kan med férdel
appliceras pa liknande typer av data som klassificeringsmetoder. Det finns flera olika
typer av klustringsmetoder (lbid.). Centrumbaserade klustringsmetoder bygger grupper
av data sa att en grupp ar en samling av dataobjekt sa att ett objekt inom gruppen ligger
narmare gruppens centrum &n nagon annan grupps centrum. En grupps centrum utgors
vanligtvis av en centroid*® (Ibid.) och metoden kallas d& k-means dar k anger antalet
kluster. En annan vanlig typ av klustringsmetoder baserar kluster med avseende pa
densitet. En vanligt forekommande densitetsbaserad Kklustringsmetod kallas Density
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). Kluster definieras da
istallet som tata regioner av punkter som separeras fran andra tata punktsamlingar av
glesa omraden (lbid.).

3.3 Val av metod

DM ér inte magi och forstaelse for vilket problem som onskas I6sas behovs for att veta
vilken DM-metod som &r lamplig att applicera pa en specifik uppsattning data (Berson
et al., 2000). Samtidigt & en DM-metod i regel utformad efter en viss typ av data och
vilka problem som 6ver huvud taget gar att 16sa ar darfor beroende pa utformningen av
tillganglig data.

Litteratur om DM ber6r vanligtvis ovanstdende problemstéllningar utifran ett data-
vetenskapligt perspektiv. Metoderna som presenteras for att angripa uppgifterna baseras
darfor i regel framst pa datavetenskapligt kunnande dar kodning av datorprogram ar den
centrala delen av arbetet. | enlighet med vad som n&mnts tidigare kan istallet ett
statistiskt perspektiv appliceras pa problemen (Giudici, 2003:129). Det ar framforallt
det statistiska perspektivet som varit utgangspunkten for examensarbetet. De metoder
som, inom arbetets ramar, studerats mer ingdende finns frekvent presenterade i
litteratur'® som berér multivariat analys av data. Med anledning av de stora
datamangderna har dock datavetenskapliga metoder varit nddvandiga for att 16sa de mer
statistiska problemen. Se kapitel 5 for en mer detaljerad beskrivning av anvénd
programvara.

18 “Medelpunkten av ett objekt definierad som medelvardet av koordinaterna for alla de punkter som
ingdr i det.” (Nationalencyklopedin, sékord "centroid”, 2006-11-16)
19 Se till exempel Hastie et al. (2001) och Eriksson et al. (2008).
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4  Principalkomponentanalys (PCA)

En, av manga, vanligt férekommande anledningar till att analyser av data inte alltid ar
enkla att utfora i praktiken ar att antalet variabler ar stort. Med fler &n fem variabler
brukar data betecknas multivariat (Eriksson et al., 2006:22). Nar antalet variabler i data
vaxer, okar samtidigt komplexiteten. Ett problem som uppstar i samband med Gkande
komplexitet ar att det blir allt svarare att fa en dvergripande bild av variationer hos data.
Déa varje variabel spanner upp en ny dimension blir det, nar antalet dimensioner
Overstiger tre, en orimlig uppgift att forsoka 6verblicka variationerna. For att kunna sédga
nagot om variationerna ar det darfor nédvandigt att anvanda nagon form av hjalpmedel.
| foljande kapitel beskrivs en dimensionsreducerande metod. Med hjalp av metoden blir
det betydligt lattare att analysera handelser i processen baserat pa registrerad data och
metoden ar darfor lamplig att anvanda vid driftévervakning. Det ar vid anvandande av
den beskrivha metoden som tyngdpunkten for examensarbetet ligger.

4.1 En statistisk modell

Idag finns manga olika tekniker inom ramen for DM. En vanligt anvand teknik, med
rétterna inom statistiken, ar principalkomponentanalys (PCA). Vid PCA gors mang-
variat data mer Gverskadlig genom att projicera den pa ett mindre antal sa kallade
principalkomponenter (PC:er). | praktiken innebédr det att processituationen pa ett
enklare satt kan studeras, varpa avvikande PT kan detekteras.

Som tidigare ndmnts representerar varje rad i processdatamatrisen en unik tidpunkt. For
varje tidpunkt finns vérden fran givarna registrerade. Varje tidpunkt kan pa sa vis ségas
inrymma information om radande tillstdnd hos respektive variabel. Fortsattningsvis
kommer varje tidpunkt att ses representera ett specifikt PT. Genom att jamfora PT med
vad som kan betraktas som normaltillstand ar tanken att anomalier i driften ska kunna
upptackas. For manniskan, som har svart att forestalla sig fler dimensioner &n tre, blir
den hér jamforelsen inte latt att utfora eftersom antalet givare i vattenkraftverket vida
overtiger tre. Att enbart studera varden fran tre givare och utesluta resterande
givarvarden ar inte en tilltalande 16sning pa problemet eftersom det skulle innebéra att
potentiellt viktig information utesluts ur analysen. Eriksson et al. (2006:25) poéngterar
vikten av att inte utesluta data eller variabler eftersom det frdmst &ar i
korrelationsmonster mellan variabler, snarare @n bland individuella variabelsignaler,
som det gar att finna intressant information. Istallet kan PCA vara ett kraftfullt verktyg
for att underlatta jamforelser av olika PT, dar h&nsyn &r tagen till samtliga av de
tillgangliga data.

PCA utformades initialt av Cauchy? (Eriksson et al., 2006:39), men presenterades inom
statistiken forst av Pearson®* som beskrev PCA i termer av linjer och plan med bast
passning till system av punkter i rymden (Jackson, 1991:13). Idag utgér PCA basen for
multivariat data-analys (Rosén, 1998:63). Den centrala idén med PCA &r att reducera
antalet dimensioner hos en datamangd, bestaende av ett stort antal variabler som star i

20 Augustin Louis Cauchy (1789-1857), fransk matematiker (Rade & Westergren, 1998:519).
2! Karl Pearson (1857-1936), brittisk statistiker och professor i bland annat tillampad matematik och
mekanik (Nationalencyklopedin, sékord "Pearson, Karl”, 2006-11-16).
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ett inbordes forhallande till varandra, samtidigt som sa mycket som mojligt av
variationen i datamangden behalls (Jolliffe, 1986:1). Vid PCA transformeras data till en
uppsattning nya, okorrelerade variabler, PC:er, ordnade sa att de forsta PC:erna
beskriver den mesta av variationen bland samtliga av de ursprungliga variablerna
(Ibid.). Multivariat data kan da representeras av ett lagdimensionellt plan sa att det blir
mojligt att overblicka data (Eriksson et al., 2006:39). Overblicken kan avsloja
eventuella grupper av observationer, trender, outliers®®> samt samband mellan
observationer och variabler och mellan variablerna sjalva (Ibid.). PCA &r framforallt en
deskriptiv metod (Jolliffe, 1986:205).

4.2 Matematisk tolkning av PCA

| foljande avsnitt forklaras matematiken bakom PCA. For okad tydlighet kommer
metoden att beskrivas grafiskt i ett senare avsnitt.

Om X &r en enhetsskalad och medelcentrerad® processdatamatris med m rader och n
kolumner, dar variabelvarden utgor kolumner och observationer utgor rader, kan X
uttryckas som summan av r t, och p, vektorpar, dar r anger rangen av X;

X=tp; +t,p; +...+t.pl +...+t.p; (1)

r méste har vara mindre eller lika med den mindre dimensionen av X; r <min{m,n}
(Wise et al., 2006:99). Normalt sett trunkeras PCA-modellen efter a PC:er och
aterstaende variationsriktningar forenas da i residualmatrisen E (Wise et al., 2006:99);

X=tp; +t,p; +...+t.p; +E 2
eller
X=TP" +E 3)

a=rger E=0eftersom alla variationsriktningar da beskrivs (Rosén, 1998:64). t, - och
p, -vektorparen sorteras efter den méangd varians de fangar i X (Ibid.). T:s vektorer (ti)
kallas for scores och innehaller information om hur observationerna forhaller sig till
varandra medan P:s vektorer (p,) kallas fér loadings och innehdller information om
variablernas inbordes relationer (Ibid.).

Matematiskt sett bygger PCA pa en egenvardesuppdelning av variablernas kovarians-
matris. FOr den givna processdatamatrisen X, med m rader och n kolumner, definieras
kovariansmatrisen som

(4)

22 En outlier &r en enskild observation l&ngt fran 6vriga observationer. Det stora avstandet beror i regel pa
nagon form av icke naturlig avvikelse, varfor outliers bor hanteras sérskilt. Mer om hantering av outliers
foljer i avsnitt 5.1.4.1.

2% Se avsnitt 4.4.1 for en utveckling av begreppen enhetsskalning och medelcentrering.
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under forutsattning att kolumnerna i X &r medelcentrerade (Wise et al., 2006:100.). En
kolumnvektor p, av P &r den i:te egenvektorn av kovariansmatrisen cov(X) sa att, fér
varje p,,

cov(X)p, = Ap, )

dar A ar egenvardet associerat med egenvektorn p, (Ibid.). Noterbart ar att
Xp; =t (6)

for X och varje par av t; och p,. Med andra ord ar score-vektorn t, den linjar-
kombination av de ursprungliga X-variablerna som definieras av p,. Det innebar att t,
ar projektionerna av X pa p, (Ibid.). t,- och p,-vektorparen sorteras i avtagande
ordning med avseende pa det egenvarde, A, som associeras med kolumnvektorn p;. 4
ar ett matt pd variansen som forklaras av t; - och p, -vektorparen. I den har kontexten
kan varians ses som information (lbid.). Det forsta t, - och p, -vektorparet fangar den
storsta mangd information som &r mojlig ur X. Efterfoljande vektorpar fangar i sin tur
den stérsta mangd information ur variationerna som aterstar i X nar t,p; ar subtraherad
(Rosén, 1998:65). Utan betydande informationsférlust kan darfor processdata i X
beskrivas av betydligt farre PC:er dn antalet ursprungliga variabler. Score-vektorerna
bestar av de ursprungliga observationerna projicerade pa det nya koordinatsystem, den
PC-rymd, som definieras av PC:erna. FOr att projicera nya observationer pa PC-
modellen rdknas scores ut enligt ekvation 7 (Rosén, 1998:65).

T=X,P (7
Vart att notera ar att testdata, naturligtvis, maste medelcentreras och enhetsskalas innan
berdkning av scores ar mojlig.

4.2.1 Statistisk passning till modellen

Det finns olika satt att validera den PCA-modell som konstruerats. Tva av de vanligaste
metoderna forklaras i nedanstdende avsnitt. Med hjalp av metoderna ar det majligt att
grafiskt representera residualvektorerna, vilket ska visa sig vardefullt for att bland annat
detektera outliers.

4.2.1.1 Squared prediction error (SPE)

Squared prediction error (SPE) ar det euklidiska avstandet fran en observation till det
hyperplan som utgors av PC:erna. En valid modell ska ge sma avstand mellan modell-
planet och observationerna eftersom den avvikande riktningen inte ar inkluderad i
modellen. SPE &r ett matt pd hur observationerna varierar ortogonalt®* mot modellplanet
(Rosén, 1998:71) och kan ses som en residualvariabel som indikerar hur val varje
observation passar PCA-modellen. SPE dr vidare summan av kvadraterna av varje rad i
E (se ekvation 2) och berédknas enligt

24 ortogonal = vinkelrat
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SPE(k)=e(k)e" (k) 8)

dar e(k) ar den k:te raden i E (Wise et al., 2006:102). En enskild rad i E, e(k),
representeras av SPE-bidragen fran respektive variabel. Genom att studera SPE-
bidragen for en specifik observation kan information om vilka variabler som bidrar mest
till residualfelet erhallas (Wise et al., 2006:102). Ekvation 8 kan vid PCA &ven skrivas
enligt ekvation 9 nar t(k) byts ut mot x(k)P enligt ekvation 7 (Rosen, 1998:70).

n

SPE(K) =" (x, ()~ t(k)p! f = il(xj(k)_x(k)ppg i )

j=1

For en PCA-modell kan, enligt Jackson (1991:36), konfidensgréansen for SPE réknas ut
enligt

1
C 1/20,h? —1) |
SPE, =@,| 2¥—22 +1+ ®2h°(2° ) (10)
®1 ®1
dar
0= 1,1'j fori=1,2,3 (11)
j=a+
samt
20,0
h,=1-—2 12
b 307 (12)

c, i ekvation 10 & N, _(0,1) dar «anger signifikansnivan och a i ekvation 11 &r

a

antalet PC:er som inkluderats i modellen.

4.2.1.2 Hotellings T2

Ett annat mAtt pa nya observationers passning till modellen &r Hotellings® T2 vilket ar
den normaliserade summan av scores (Rosén, 1998:71). T2 &r ett matt pa avstandet
mellan en observation och origo® for det koordinatsystem som PC:erna bygger upp.
Dérmed beskriver T2 hur data varierar inom PCA-modellen (Ibid.). T2 vid tidpunkt k
beraknas enligt

T?(k)=t(k)A™t" (k)= x(k)PA'PTX" (k) (13)

dar t(k) anger scores vid tid k och A™ &r en diagonalmatris med egenvarden till de a
PC:erna som inkluderas i modellen (Wise et al., 2006:103). Genom att studera vilken av
score-vektorernas bidrag till T2 som dominerar for en specifik observation ar det mojligt
att avgora vilka variabler det & som framforallt avviker fran vad som ar modellerat.

% Harold Hotelling (1895-1973), amerikansk matematiker, statistiker och nationalekonom
(Nationalencyklopedin, sékord "Hotelling, Harold”, 2006-11-16)

%6 Snarare den punkt i vilken koordinataxlarna korsas, men eftersom X har antas vara medelcentrerad
sammanfaller den punkten med origo.
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Med andra ord kan avvikelser langs en specifik PC avsl6ja avvikande variabelvarden.
Ekvation 14 visar hur PC:ernas bidrag till T2 berdknas.

)= k) B) | Bk
T?(k)= 7 + . ot (14)

n

t(k) & har score-vardet och A 4&r egenvardet associerat med den iite PC:en
(Rosén, 1998:87). Den PC som bidrar mest till T2 & den PC som forknippas med den
storsta termen i ekvation 14. Det & nu mojligt att berdkna hur mycket respektive
variabel bidrar till avvikelser 1angs de PC:er vars bidrag till T2 &r storst. Ekvation 15
forklarar hur mycket respektive variabel bidrar till avvikelserna langs en viss PC.
c(k)=x(k)P,

J

(15)

c(k) ar en vektor med bidragen frén variablerna vid tid k och P, ar en diagonalmatris av
radvektorn p; (Rosén, 1998:88). Konfidensgransen for T2 fas ur F-fordelningen enligt

(16)

dar m &r antalet observationer i modellen och a anger antalet PC:er (Wise et al.,
2006:104).

4.3 Antalet PC:er

Det framsta malet vid PCA ar att ersatta de n elementen i x med ett mycket mindre
antal, a, PC:er utan att forsaka betydande information. Att anvanda a PC:er istéllet for n
variabler reducerar kraftigt antalet dimensioner om a <<n, men samtliga n variabler
behovs i regel for att berakna PC:erna eftersom varje PC kan vara en funktion av alla n
variabler (Jolliffe, 1986:92). Ett Gvervagande som maste goras vid PCA ar att avgora
hur manga PC:er som PCA-modellen ska baseras pa for att den mest betydande
variationen i X ska bibehallas samtidigt som antalet dimensioner reduceras i sa hog
utstrackning som majligt. Da PC:erna ordnas efter hur pass vél de beskriver variationen
i X ersétts de n variablerna av de a forsta PC:erna. Det finns ett antal ad hoc-metoder
som vanligtvis anvands som tumregler for bestamning av lampligt véarde pa a
(Jolliffe, 1986:93).

4.3.1 Scree-plot

Den metod som oftast®” hanvisas till baseras pa ett subjektivt val av operatdren utifran
en sa kallad scree-plot. Scree-plotten ar helt enkelt ett diagram i vilket variansen som
forklaras av varje PC, med andra ord egenvardena till kovariansmatrisen av X, &r
representerad som en graf (The MathWorks, 2006b:8.10). Figur 4.1 visar ett exempel pa
en scree-plot.

27 Se exempelvis Jolliffe (1986:96-97), Rosén (1998:79-80), Jackson (1991:45-46) samt Wise et al.
(2006:115ff).
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Figur 4.1  Scree-plot. Utifran grafen kan antalet PC:er bestammas. Grafen
indikerar att 6 PC:er bor inkluderas i modellen.

Valet av a gors, enligt teorierna, med fordel utifran scree-plotten. Enligt Jolliffe
(1986:96) valjs a sa att lutningen pa linjen &r stor till vanster om a och liten till hoger
om a. Anledningen till att det ar ett lampligt kriterium for valet av a ar att det inte &r
efterstravansvért att inkludera ytterligare en PC om den inte bidrar markbart till att
forklara variationer i X. Ett problem som kan uppsta ar om inget tydligt sa kallat kna
framkommer i scree-plotten. Det kan da vara anvandbart att konsultera ytterligare en
metod for bestdmning av vardet pa a.

4.3.2 Korsvalidering

En annan vanligt forekommande metod &r korsvalidering. Vid korsvalidering delas
observationerna ur X upp i, sdg g, grupper. En i taget utesluts sedan grupperna ur X
varvid PCA genomfors pa de évriga g —1 grupperna och samtliga n PC:er beraknas.
Dérefter bestdms SPE vid modellering med 1 till och med n PC:er for samtliga
observationer i den uteslutna gruppen, g,. Proceduren upprepas for samtliga g grupper
varefter m SPE-varden for var och en av de n PCA-modellerna erhalls. SPE-vardena
summeras darefter for respektive PCA-modell varefter SPE-summorna divideras med
produkten av antalet variabler, n, och antalet observationer, m?. De erhallna vardena
kallas for Predicted Residual Error Sum of Squares (PRESS-vérden)
(Jackson, 1992:353-354). Utifran PRESS-vardena kan en graf 6ver Root-Mean-Square
Error of Cross-Validation (RMSECV) skapas. Forhallandet mellan PRESS- och
RMSECV-vérden ser ut enligt ekvation 17

%8 SPE-medelvardet for respektive PCA-modell divideras darmed med antalet variabler, n.
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RMSECV, =,/%SSk (17)

déar k anger antalet PC:er inkluderade i modellen och n anger antalet observationer
(Wise et al., 2006:156). | figur 4.2 visas ett exempel pd en RMSECV-plot. RMSECV-
vardena kan ses som ett matt pa modellens lamplighet for observationer som inte
anvants vid modellkonstruktionen (Wise et al., 2006:156).

8.4

RMSECY

25 1 1 1 1 1 1 1
2 4 a g 10 12 14 16 18 20

Antal principalkomponenter

Figur 42 RMSECV-plot. 6 PC:er vore enligt grafen ett bra val. Vardet pa
RMSECV &ar da sa lagt som mojligt samtidigt som antalet PC:er
minimeras.

4.4 Geometrisk tolkning av PCA

Betdnk en datamatris X med m observationer och n variabler. Varje variabel
representerar en koordinataxel i variabelrymden. For klarhets skull kommer fallet med
tre variabler, n=3, att betraktas. Variablerna spanner da upp ett rum dar variabel-
vardena anger koordinater for observationerna. Figur 4.3 visar hur de tre variablerna
utgor koordinatsystem i rummet.
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Figur 4.3  En n-dimensionell variabelrymd. For klarhets skull visas ett exempel med
n=3

Raderna i datamatrisen, observationerna, representeras av en punktsvarm i variabel-
rymden. Innan observationerna projiceras pa variabelrymden &r det dock lampligt att
forbehandla data (Eriksson et al., 2006:40). Har kommer enhetsskalning och medel-
centrering att beaktas. Se avsnitt 9.1 for en utforligare genomgang av dataférbehandling.

4.4.1 Enhetsskalning och medelcentrering av data

Skalning och medelcentrering av data &r standard vid anvéandande av PCA (Eriksson et
al., 2006:40 samt Rosén, 1998:40). Inom examensarbetet enhetsskalades och medel-
centrerades all data fore samtliga analyser. Enhetsskalning anvénds for att fa en rattvis
jamforelse mellan variabler med olika stor spridning. Eftersom syftet med PCA 4r att
erhalla komponenter som beskriver sa stor del av variationen i data som mojligt
kommer variabler med stor varians annars att forklaras av PCA-modellen i storre
utstrackning an en variabel med liten varians. Enhetsskalning innebér att samtliga
variabler, genom att dividera samtliga variabelvarden med standardavvikelsen for
respektive variabel, skalas pa sa satt att enhetsvarians erhalls.

Medelcentreringen utférs genom att subtrahera samtliga variabelvarden med respektive
variabels medelvéarde for att 6ka tydligheten hos modellen (Eriksson et al., 2006:44).
Medelvérdet hos variablerna blir da lika med noll. Figur 4.4 visar en grafisk tolkning av
medelcentrering och enhetsskalning.
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Figur 4.4  Effekten av medelcentrering och enhetsskalning. Staplarna representerar
variabler dar medelvardet visas som ett horisontellt streck. Medel-
centrering gor att variablernas medelvarde blir lika med noll. Innan
enhetsskalning har variablerna skilda varianser. Efter enhetsskalning ar
varianserna identiska.

Figurerna 4.5-4.7 visar ett antal observationer som en punktsvarm i variabelrymden och
hur data medelcentreras for att 6ka tydligheten hos modellen. Nasta steg av PCA:n ar
sedan att berékna PC:erna.

Ay

Figur 4.5 Raderna i datamatrisen, observationerna, representerar en punktsvarm i
variabelrymden. For klarhets skull &r respektive koordinataxel skalad till
enhetsvarians.
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Figur4.6 Forsta steget i medelcentreringen &r att berékna variablernas
medelvarden. Medelvardesvektorn som bildas kan tolkas som en punkt i
variabelrymden. Punkten hamnar i punktsvdrmens mitt. | figuren
representeras medelvardesvektorn av den bla punkten.

4 T3

Figur 4.7  Vid medelcentrering justeras variabelrymdens koordinatsystem sa att
punktsvarmens medelpunkt, har representerad av den bla punkten,
sammanfaller med origo.

4.4.2 Berakning av principalkomponenterna

Den forsta PC:n, PC1, berdknas sa att storsta mojliga variation i data forklaras.
Figur 4.8 forklarar grafiskt hur PC1 bestams utifran befintlig data. Observationernas
projektioner pa PC:n bestammer de sa kallade score-vardena, vilket &r observationernas
koordinater langs PC:n. PC1 &r linjen i variabelrymden som bést approximerar data
enligt minsta kvadrat-metoden®® (MK-metoden) (Eriksson et al., 2006:46). Samtidigt,
vilket gar att utlasa ur figur 4.8, maximeras variansen hos score-vardena.

29 Summan av kvadraterna av avstanden minimeras.
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Figur 4.8 PC1 beraknas sa att formen av punktsvarmen pa basta satt forklaras.
Observationernas koordinater for PC:en fas genom att projicera
observationerna ner pa PC:en. En koordinat bendmns score.

En PC &r i regel inte tillrackligt for att modellera den systematiska variationen i en
samling multivariat data, da antalet variabler ar stort. Ytterligare PC:er berdknas darfor
enligt samma princip som vid utrdkningen av PC1. De andra PC:n, PC2, representeras,
liksom PC1, av en linje i variabelrymden. PC2 dras ortogonalt mot PC1 och i den
riktning som innebér att stérsta mojliga variation hos data forklaras. I figur 4.9 visas hur
tvd PC:er spanner upp ett plan. Resterande PC:er berdknas pa samma sétt och dras
ortogonalt mot tidigare dragna PC:er. FOr en dataméngd X med n variabler kan n PC:er
berdknas, men férhoppningen ar att den mesta variationen i X kan forklaras av a PC:er,
dar a<<n (Jolliffe, 1986:2). Né&r antalet PC:er sammanfaller med antalet variabler,
a =n, forklaras naturligtvis 100 % av variationen i data.

A& T3
FC 2
. FC 1
: ¥

Figur 4.9  Enligt samma metod som for PC1 dras resterande PC:er, ortogonalt mot
tidigare dragna PC:er. PC2 forklarar darmed den nést storsta
variationen i data och sa vidare. Tva PC:er spanner upp ett plan.
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4.4.3 Tolkning av score-plot och loading-plot

| enlighet med vad som nadmnts tidigare kan varje punkt i variabelrymden sdgas
representera ett PT. Av klarhetsskal, eftersom det ar svart att 6verblicka rymder i
allménhet och multidimensionella dito i synnerhet, presenterar samtliga figurer i
examensarbetet en tvadimensionell bild av variabelrymden; namligen planet som spanns
upp av de tva forsta PC:erna; PC1 och PC2. Det ska trots allt poangteras att samtliga
berdkningar ar gjorda i fler &n de tva dimensioner som presenteras i figurerna. Med
andra ord ar hansyn tagen till fler an tva PC:er och konstruerade modeller forklarar mer
variation an vad de tvadimensionella figurerna ger sken av. Tolkningar av figurerna bor
darfor inte Overskattas eftersom det endast & en forenklad bild av PT:en som
presenteras, men figurerna kan anda visa pa intressanta skiftningar mellan olika PT, ty
PC1 och PC2 ar de PC:er som beskriver den stdrsta variationen i data. Vidare kommer
avsnitt 5.1.4 att visa hur kompletterande figurer kan hjalpa till att Oka analys-
mojligheterna.

Genom att projicera samtliga observationer pa det tvadimensionella PC-planet fas ett
fonster mot den multivariata variabelrymden. Punkterna i planet kallas, som tidigare
poangterats, for scores och figuren bendamns darfér score-plot (Rosen, 1998:84).
Figur 4.10 visar en score-plot med data fran det aktuella vattenkraftverket. Varje punkt
representerar ett PT och nérliggande punkter indikerar liknande PT. Enligt samma logik
anger tva kraftigt separerade punkter skilda PT. Processens normaltillstand ar kring
origo (Ibid.).
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Figur 4.10 Score-plot. Punkterna representerar PT. Narliggande punkter indikerar
liknande PT och tydligt separerade punkter antyder skilda PT.
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Genom att istallet projicera observationerna pa PC:ernas loading-vektorer ges en 6ver-
gripande bild 6ver relationerna mellan samtliga n variabler. Figur 4.11 visar ett exempel
pa en sa kallad loading-plot och punkterna representerar har de olika variablerna. Nar-
liggande punkter indikerar variabler som paverkar processen pa liknande vis
(Rosén, 1998:89). Genom att studera score- och loading-plottarna samtidigt kan
kunskap om hur variabelvardesforandringar driver processen at olika hall i PC-rymden
erhallas. I en process dar flera av variablerna ar kontrollerade, det vill saga styrs av en
operator, kan den hér insikten i variablernas processpaverkan hjélpa operatoren att styra
tillbaka processen till den normala regionen kring origo om PT-férandringar skulle
uppsta (Ibid.).

I:IE T T T T
a) o4
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0.2

Loadings PC2
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0.6

0e 1 1 1 1 1 1 1 1
08 06 04 02 0 0.2 0.4 0.6 n.a

Loadings PC1

Figur 4.11 Loading-plot. Punkterna representerar variabler. Narliggande punkter
indikerar variabler som paverkar processen pa liknande satt. En 6kning
av exempelvis variabel 3 skulle fa PT:en att driva snett nedat hoger i en
score-plot.
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5 Applicering pa problemet

Matlab &r det program som anvants for att utféra de, for PCA:erna, nddvéandiga
berakningarna samt for att exekvera demonstrationsapplikationen®®. Matlab ar en
forkortning av Matrix Laboratory (The Mathworks, 2006a:1.2) och &r ett program
utvecklat av The Mathworks som ar sarskilt utformat for matrisberdkningar. Till
grundversionen av Matlab anvénds &ven Statistics Toolbox, dven den utvecklad av The
Mathworks, for att forenkla genomforandet av berdkningarna bakom PCA:erna. Utbver
egenhandigt komponerad kod anvéands programmet PLS_Toolbox 4.0 fran Eigenvector
Research. PLS_Toolbox 4.0 ar en sammansattning avancerade multivariata verktyg som
anvands i kombination med Matlab (Wise et al., 2006:1). | enlighet med vad som
namnts tidigare har processdata hamtats fran TK-databasen med hjalp av programmet
ExportTKData. Data hamtades pa matrisform och importerades enkelt till Matlab via
det Windowsbaserade programmet Excel.

5.1 Arbetets upplagg

Med hjélp av PCA kommer en modell som underléttar driftovervakning av vattenkraft-
verk att utformas. Vid driftovervakning ar det av intresse att detektera situationer da
driften avviker fran vad som anses normalt. Idag anvands larmgranser pa respektive
variabel for detektion av icke normal driftsituation. Larmgranserna ar dock statiska pa
sa vis att de endast ger ett matt pa inom vilka granser respektive variabelvarde tillats
variera. Det ar emellertid mojligt att det, trots att samtliga variabelvarden halls inom
sina respektive granser, rader ett drifttillstand som inte kan anses vara normalt. Eftersom
PCA tar hansyn till samtliga variabler samtidigt skulle darfér en val kalibrerad PCA-
modell kunna férbattra mojligheterna till en effektiv driftovervakning.

5.1.1 Normalavs. icke normala processtillstand (PT)

Eftersom PCA-modellen ska kunna detektera avvikande PT &r det av yttersta vikt att
modellen baseras pa data fran drift vid normala PT. Dock &r det inte noédvandigtvis
enkelt att definiera vad som kan anses vara normal drift. Inom ramen for examens-
arbetet har emellertid data fran tidpunkter da inga larm getts betraktats som normala. |
Conwide System 111 finns tillgang till driftjournaler dér registrerade larm ar listade. Data
fran tidpunkter da larm uppstatt har undvikits, for att inte basera PCA-modellen pa icke
normala PT.

Likt tidigare papekats kan dock PT vara icke normala trots att ingen larmgrans har
passerats. Den distinktion mellan normala och icke normala PT som anvéants i examens-
arbetet ar darfor inte optimal eftersom PCA-modellen delvis kan vara baserad pa PT
som egentligen borde ha undvikits vid modellkonstruktionen. Emellertid existerar ingen
fullstandigt saker metod for att urskilja icke normala PT frdn normala dito. Den enda
urskiljningsmetod som finns implementerad &r just larmgrénser for respektive
variabelvarde. Larmgranserna far darfor agera riktlinje vid kategoriseringen av normala
och icke normala PT, trots ovan n&mnda problematik. Tanken &r att PCA-modelleringen
ska underlatta urskiljningen av icke normala PT.

%0 Se kapitel 8.
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5.1.2 Tvafall —analys av driftsituationer vid olika flodesnivaer

Driften av det aktuella vattenkraftverket styrs av DC i Storuman. Med styrs menas att
operatorer pa DC kan reglera flodet av vatten in till de tva aggregaten. Flodet ar en av
de variabler som registreras i TK-databasen® och det 4r sdledes méjligt att se hur flodet
har varierat Over tid. Figur 5.1 visar flodet till en av de tva generatorerna vid den
aktuella kraftverksanlaggning éver en langre period.
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Figur 5.1  Flodet 6ver tid, fran 2006-04-29 till 2007-01-29.

| figur 5.1 tydliggors att flodet kan variera kraftigt fran dag till dag. Nar flodet till
generatorerna Okas eller minskas kommer aven 6vriga variabler att paverkas. Det ar
darfor latt att inse att flodet i hog grad paverkar aktuellt PT. Lika latt inses att PCA-
modellen, vid modellering av alla typer av flodesnivaer, inte blir lika kanslig for
varierande variabelvédrden. Alternativet till en PCA-modell som klarar av att ta hédnsyn
till flodesnivan ar en PCA-modell som é&r tranad pa data fran en period med
forhallandevis konstant flode. PCA-modellen férvantas da bli kansligare for variabel-
vardesavvikelser, men kommer & andra sidan inte att klara av olika typer av drift i form
av olika flodesnivaer.

Déarmed har tva olika fall utkristalliserats. Det optimala vore om PCA-modellen klarar
av att gora atskillnad mellan normal och icke normal drift oavsett aktuellt flode. Forst
kommer darfér en PCA-modell baserad pa traningsdata fran perioder med skiftande
flode att berdknas. Darefter kommer en PCA-modell baserad pa processdata fran en
period med mer stabil flodesniva att berdknas. Jamforelser mellan de tva tillvagagangs-

%! Se bilaga 1 for en komplett férteckning dver registrerade variabler.
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satten kommer da att mojliggoras varpa slutsatser om anvandbarheten hos PCA for
vattenkraftanldggningar medges.

Efter att ha konsulterat driftjournalen i Conwide System I11 kunde lampliga tidsperioder
for uppbyggnad av PCA-modellerna véljas. Tidpunkter vid registrerade larm undveks
samtidigt som flodeskurvan gav information om perioder med varierad respektive stabil
drift. Fortsattningsvis kommer processdata, som anvants till att konstruera en PCA-
modell, att bendmnas traningsdata. Data som sedan projiceras pa den anpassade
modellen kallas h&danefter for testdata. FOr en fullstandig forteckning Over tranings-
respektive testdata hanvisas till bilaga 1 och bilaga 2.

5.1.3 Inkluderade variabler

Nar tidsperioder for traningsdata hade fastslagits kunde processdata hamtas fran TK-
databasen. En fraga som aterstod var dock vilka variabler som skulle inkluderas i PCA-
modellen. En av styrkorna hos PCA &r den dimensionsreducerande effekten och det kan
darfor vara meningsfullt att, atminstone initialt, inkludera s& mycket data som mojligt i
PCA-modellen (Carlsson, 2006-10-16). Endast de mest betydande variationerna
kommer att modelleras nar PC:erna ar berdknade. D&remot kan det av andra skal visa
sig onddigt, eller rent av olyckligt, att inkludera somliga variabler i PCA-modellen. For
forstaelse kring hur det aktuella vattenkraftverket dr konstruerat och hur olika variabel-
varden darfor paverkar varandra konsulterades underhallsingenjor Séren Ekstrom. |
samrad med honom uteslots nagra av variablerna fran modelleringen. | bilaga 1 har
uteslutna variabler markerats. Anledningen till uteslutningen kan exempelvis vara att
givaren helt enkelt inte &r inkopplad mot TK-databasen eller att givaren &r
sésongsbetingad och speciellt konstruerad for exempelvis negativa temperaturer som
endast uppstar under arets kallaste manader.

5.1.4 Outlier-detektion

Nér traningsdata &r vald kan en forsta PCA utforas. Figur 5.2 visar en forsta score-plot
vid modellering av traningsdata fran fall 1 med varierande flodesniva. | figuren gar att
se PT som ligger relativt langt fran origo och 6vriga PT vilket innebér att de skiljer sig
kraftigt fran de andra observationerna.
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Figur 5.2  Score-plot for traningsdata fran fall 1.

Genom att studera nagon av de tva tidigare namnda residualplottarna tydliggors vissa
observationers avvikelse fran den konstruerade modellen. Vid modellkonstruktionen &r
det viktigt att endast observationer som kan anses vara representativa behandlas
(Rosén, 1998:81). Darfor bor avvikande observationer studeras mer ingdende. |
figur 5.3 och figur 5.4 indikeras att nagra av observationerna avviker starkt fran
modellen.
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Figur 5.3  SPE-plot. Misstankta outliers &r markerade.
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Figur 5.4  T2-plot. Misstankta outliers & markerade.
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Det ar visserligen vért att notera att aktsamhet bor iakttas vid tolkning av figurerna
ovan. Da antalet observationer &r stort kommer somliga representativa observationer att
avvika mer fran modellen an vad géllande konfidensgrans anger (Rosén, 1998:80). Det
bor darfor papekas att en till synes avvikande observation inte nddvandigtvis ar en sa
kallad outlier. Varje misstankt observation maste darfor utredas individuellt.

Det behéver inte nddvandigtvis vara enkelt att avgéra huruvida en observations
avvikelse fran modellen ska betraktas som naturlig eller ej. Somliga observationer
avviker naturligtvis mer an andra men avvikelser kan bero antingen pa naturliga eller pa
icke naturliga variationer i variabelvarden. Naturliga variationer ska definitivt inte
uteslutas utan maste inkluderas i modelleringen om PCA-modellen ska bli representativ.
Samtidigt maste, enligt samma princip, icke naturliga variationer uteslutas ur
modelleringen. Icke naturliga variationer kan exempelvis bero pa givarfel, dar felaktiga
variabelvarden registrerats i TK-databasen. En metod for att avgéra om starkt avvikande
observationer ska inkluderas eller ej ar, som tidigare diskuterats i kapitel 4, att studera
respektive variabelvéardes bidrag till observationens avvikelse fran PCA-modellen. En
observations hdga varde pa SPE eller T2 kan darmed avsl6ja den variabel eller de
variabler som avviker vid en viss tidpunkt. Fér hoga SPE-varden ges variablernas
residualbidrag enkelt av en rad i E (se ekvation 8). | figur 5.5 visas variablernas
residualbidrag for observation 1173 som ses markerad med en rosa ring till vanster i
figur 5.3.

SPE-bidrag

1l 10 20 a0 40 a0 1l

_?' 1 1
Variahel

Figur 5.5  Respektive variabels bidrag till SPE vid observation 1173 fran figur 5.3.

Figur 5.5 antyder att det framforallt &r variabel 32 (Spéarrvattenfilter Difftryck) som
bidrar till det stora residualfelet med ett ovanligt lagt varde.
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Undersdkning av variablers bidrag till T2 maste daremot ske i tva steg. Eftersom vérdet
for T2 anger en observations avstand till origo inom det modellerade hyperplanet kravs
forst kunskap om vilken PC som bidrar mest till det hoga T2-vardet. Darefter ar det
mojligt att berédkna variablernas bidrag till avvikelsen langs den PC:en. Med hjélp av
ekvation 14 kan PC:ernas bidrag till T2 beréknas. Figur 5.6 visar PC:ernas bidrag till T2
for observation 5185, som kan ses markerad i figur 5.4.

14

Bidrag till T*

1 2 3 4 ) 5
Principalkomponent

Figur 5.6  PC:ernas bidrag till T2 vid observation 5185 fran figur 5.4.

Nésta steg ar att berakna hur mycket respektive variabel bidrar till avvikelser langs de
PC:er vars bidrag till T2 &r storst. Ekvation 15 avslojar i vilken utstradckning respektive
variabel bidrar till avvikelserna langs en viss PC. | en figur liknande figur 5.5 kan
respektive variabels bidrag till avvikelser langs PC6 och PC5 darmed visas.

Genom att undersoka vérden for de variabler som bidrar mest till residualfelet for en
observation som avviker starkt fran PCA-modellen &r det mojligt att avgéra huruvida
observationen bor betraktas som normal eller icke normal (Rosén, 1998:81). Det kan
vara ett tidskravande arbete eftersom det ar ett Gvervagande som maste goras for varje
enskild observation om den ska inkluderas i modellen eller ej. FOr exemplet angivet
ovan maste exempelvis vérdet pa variabel 32 for observation 1173, dar vardet pa SPE
vida oversteg resterande varden, granskas mer noggrant for att det ska ga att avgora
huruvida observationen kan anses vara normal eller gj. Utifran vilken typ av variabel det
ror sig om kan naturligtvis varden variera naturligt pa olika vis. Exempelvis bor inte en
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temperatur variera alltfor plotsligt for att sedan aterga till samma niva igen sekunden
senare. Variationen kan da inte séagas vara kannetecknande for normal driftsituation och
skulle darfor uteslutas ur PCA-modelleringen. For att fa en rattvisande modell maste en
liknande analys goras for samtliga observationer som avviker starkt fran den initiala
PCA-modellen.

5.1.4.1 Hantering av outliers

Hur outliers ska hanteras beror pa typen av data som behandlas. Vid tidsserie-data kan
observationer egentligen inte uteslutas utan vidare eftersom det da skulle uppsta en tids-
lucka i serien. Inom examensarbetet utesluts dock outliers ur modelleringen. En
forklaring till varfor outliers kan uteslutas trots att det ar tidsserie-data som ska
modelleras &r att processdata, inom examensarbetet, inte behandlas som tidsserie-data.
Mer om tidsserie-data och hur den typen av data paverkar PCA:n behandlas i kapitel 9.

5.1.5 Slutgiltig PCA

Efter att data hade rensats fran outliers, enligt tillvdgagangssattet beskrivet i avsnitt
5.1.4, kunde den slutgiltiga PCA-modellen konstrueras. Genom att studera en scree-plot
Over variansen som forklaras av varje PC kunde l&mpligt antal PC:er som ska inkluderas
i modellen viljas. Ytterligare anvisning om hur manga PC:er som bor inkluderas kan
ges av en RMSECV-plot. Nar PCA-modellen vl ar uppréttad kan nya observationer
projiceras pa PC:erna varvid driftsituationen kan analyseras. Testdata bor bestd av
observationer fran en tidsperiod som &r intressant ur Overvakningssynpunkt. |
realtidsfallet bestar testdata typiskt av den aktuella driftsituationen. Inom
examensarbetet har dock ingen realtidsoverforing av data, fran TK-databasen till ndgon
PCA-implementation, konstruerats. Darfor har testdata istdllet bestatt av tidigare
registrerade observationer fran TK-databasen. Testdata maste bestd av lika manga
variabler som traningsdata. Dock ska ingen férbehandling, undantaget medelcentrering
och enhetsskalning, av testdata utforas eftersom modellen ar anpassad till normal
driftsituation. De nya observationernas scores i den konstruerade PCA-modellen
berdknas enligt tidigare angiven ekvation 7.
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6 Fall 1 — driftsituation vid vaxlande flodesniva

Forst kommer det forsta av de tva tidigare diskuterade fallen att betraktas. | det forsta
fallet baserades PCA-modellen pa traningsdata fran perioder med véxlande flode.
Tanken var att modellen pa ett effektivt vis skulle klara av att gora en distinktion mellan
normala PT och avvikande PT, oberoende av det aktuella flodet. For att vélja lampligt
traningsdata studerades forst driftjournalen i Conwide System Il for att driftperioder
vid larmregistreringar skulle kunna undvikas. Tillsammans med en graf dver tidigare
flode kunde darmed traningsdata fran perioder med skiftande flode véljas. Figur 6.1
visar flodet dver tiden for traningsdata och forklarar darmed skiftningarna i flodesnivan.
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Figur 6.1  Flodesnivan dver tiden for fall 1.

En sammanstéllning av vilka variabler som inkluderats i modellen ges i bilaga 1 och
bilaga 2 utgor en forteckning 6ver de perioder fran vilka tranings- respektive testdata
hamtats for de tva fallen.

Tréningsdata for fall 1 bestod initialt av 10816 observationer av 61 variabler. 12 outliers
noterades och raderades. Bestamning av antalet PC:er att inkludera i modelleringen
gjordes utifran scree-plot samt korsvalidering vilka kan ses i figur 4.1 och i figur 4.2.
PCA-modellen baserades pa de 6 forsta PC:erna eftersom det enligt figurerna inte fanns
mycket att vinna pa att inkludera fler PC:er.
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Figur 5.2 och figur 5.3 visar plottar dver den, av traningsdata, konstruerade PCA-
modellen respektive observationernas avstand till modellen. Figur 6.2 visar testdata
projicerad pa PCA-modellens forsta tva PC:er.

]
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-10 :
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Figur 6.2 Testdata fran fall 1 projicerad pa PCA-modellen. Observationer fran
testdata syns som rdda trianglar i figuren. De moérka prickarna &r
observationer fran traningsdata.

Vid en jamforelse av figur 5.2 och figur 6.2 blir det tydligt att PCA-modellen verkar
forklara testdata val. Observationerna fran testdata befinner sig namligen forhallandevis
nara origo. For ytterligare information om modellpassningen kan SPE- respektive T2-
plottar studeras. Figurerna 6.3 och 6.4 visar de tva residualvektorerna for testdata
grafiskt.
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Figur 6.3  SPE-residualer for testdata fran fall 1.
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Figur 6.4  T2-residualer for testdata fran fall 1.

Ur figurerna 6.3 och 6.4 kan slutsatsen om att testdata passar PCA-modellen val dras.
Endast ett par enstaka spikar 6ver konfidensgransen for SPE kan urskiljas. Over tid

37 (61)



kommer residualvarden over konfidensgrénserna att férekomma utan att det behdver
innebéra att PT:et nédvandigtvis ar avvikande pa ett alarmerande vis (Rosén, 1998:80).
Eftersom spikarna direkt foljs av varden klart under konfidensgréansen finns darfor ingen
egentlig anledning till att anta avvikande PT. Snarare handlar det dd om naturliga
avvikelser eller registreringsfel. Vad som daremot inte ar dnskvart & om trender éver
Okande residualvarden kan skoOnjas. Sammanfattningsvis kan s&gas att testdata
sammanfaller val med PCA-modellen vilket indikerar att driften under testperioden kan
liknas vid driften under traningsperioden. Eftersom traningsdata baserades pa perioder
med normal driftsituation kan darfér aven driftsituationen under testperioden antas vara
normal. Sa langt tycks PCA-modellen fungera planenligt. Att driftsituationen under
testperioden klassificerades som normal stimmer ndmligen 6verens med vad som kunde
vantas eftersom testdata valts fran en period under vilken driftsituationen antagits vara
normal.

For att modellen ska vara anvéandbar i praktiken racker det dock inte att normala PT
klassificeras som normala. Modellen maste naturligtvis dven kunna detektera avvikande
PT. For att kontrollera modellens kanslighet for avvikande PT har ett funktionsfel i
anlaggningen simulerats. Eftersom funktionsfel leder till avvikande driftsituation ar det
av vikt att tidigt detektera avvikelsen som felet medfér. Det &r inte alltid sékert att
statiska larmgréanser ar tillrackligt for att upptacka sma avvikelser om de sker hos manga
variabler samtidigt. Tanken &r att en PCA ska klara av att upptiacka dven sma
forandringar som inte kan forklaras av den modell som baserats pa processdata fran sa
kallad normal drift.

For att avgora i vilken man PCA-modellen klarade av att detektera avvikande beteende
simulerades fel pa kylvattenpumparna. Genom att forvanska testdata kunde en situation
med kylvattenpumpfel efterliknas. Efter konsultation av Séren Ekstrém valdes variabler
som paverkas av kylvattenpumpfel ut. For att bedoma hur val PCA-modellen pavisar
avvikelser i PT lades darefter trender in for de utvalda variablerna. Till en borjan var
respektive avvikelse liten for de olika paverkade variablerna, men okade sedan efter
hand. Pa sa vis var det mojligt att avgora huruvida PCA-modellen kunde urskilja det
avvikande PT:en och nar de i sa fall kunde skonjas. Noterbart ar dock att ingen av
variablernas larmgranser passerades, varken uppat eller nedat. Trenderna lades in
ungefér tvd minuter® frn slutet av testdata. | bilaga 1 ges en sammanstéllning av de
variabler som Ekstrom anser paverkas av kylvattenpumpfel och som darmed
forvanskats vid simuleringen. Utan undantag ar det temperaturdkningar till foljd av
sviktande kylning, i form av minskade varden hos variablerna Kylvattenledning flode
och Kylvattenledning tryck, som simulerats. Figur 6.5 visar ett exempel pa inlagd trend
for tva av de utvalda variablerna, namligen Generatorstyrlager 2 och Turbinstyrlager 2,
samt de tva variablernas gemensamma larmgrans.

%2120 observationer
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Figur 6.5 Manipulerad data. Grafen visar tva av de variabler som manipulerats for
att simulera kylvattenpumpfel. Trenderna inleds vid observation 3460 och

fortléper fram till den sista observationen. Noterbart &r att ingen av de
bada variablernas varde &r i narheten av larmgransen.

Vid projicering av forvanskad testdata for fall 1 ges score-plot enligt figur 6.6.
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Figur 6.6  Score-plot for testdata fran fall 1 vid simulerat kylvattenpumpfel. Aven
har marks en tydlig trend. PT:en ror sig snett nedat hoger med tiden.
Rorelsen indikerar att process-situationen haller pa att andras.

Vid en jamforelse av figur 6.6 och figur 6.2 blir det tydligt att det simulerade felet har
paverkat resultatet fran PCA:n. En markant drift syns i score-plotten for testdata nar
felet simulerats. Att PT:en borjat driva indikerar att forandringar skett i processen.
Visserligen bor inte nagra slutsatser dras fran score-plotten allena, eftersom det
naturligtvis skulle kunna rora sig om naturliga processforandringar. Information om
passningen till PCA-modellen kan istallet fas fran figur 6.7 och figur 6.8 som visar
residualvardesvektorerna fran PCA:n. Det simulerade felet inleds vid observation 3460
och blir snart darefter synligt i figur 6.7 pa grund av Okande varden pa SPE-
residualerna. Efter en minut, strax efter observation 3500, &r trenden pataglig och
misstankar om dndrad driftsituation skulle darmed kunna vackas pa ett tidigt stadium.
Aterigen &r det vart att papeka att ingen larmgrans har passerats vid felsimuleringen,
vilket innebar att processforandringen skulle undga detektion om endast larmgranser
anvéndes for feldetektion.

Anledningen till att inget utslag noterats for T2-residualerna &r att avvikelserna skett

utanfor modellplanet (Rosén, 1998:119). Inom modellen kan uppenbarligen
avvikelserna inte pavisas.
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Figur 6.7  SPE-residualer fran kylvattenpumpfel-simuleringen for fall 1. 95 %
konfidensgréns passeras strax fore observation 3500 och trenden blir
snart darefter tydlig. Simuleringen tog sin bérjan vid observation 3460.
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Figur 6.8  T2-residualer fran kylvattenpumpfel-simuleringen for fall 1. | princip
samtliga observationer befinner sig inom 95 % konfidensgréans.
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7 Fall 2 — driftsituation vid konstant flodesniva

| det forsta fallet baserades PCA-modellen pa traningsdata fran perioder med vaxlande
flode for att modellen skulle bli sa generell som mojligt. | ett forsok att gra en mer
specifik PCA-modell, som &n béttre klarar av att modellera drift vid en sérskild flodes-
niva, utfordes ytterligare ett forsok. | fall 2 kommer traningsdata respektive testdata
istallet att hamtas fran en period dar flodet hallits forhallandevis konstant. Aven for
fall 2 undveks driftperioder vid larmregistreringar genom studie av driftjournalen i
Conwide System Ill. Samtidigt gav den tidigare studerade figur 5.1 information om
perioder med relativt konstant flode. Figur 7.1 visar flédet 6ver den period som valts for
fall 2.
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Figur 7.1 Flodet dver perioden for fall 2. Flodet &r synnerligen stabilt med endast
sma variationer.

Som tidigare ndmnts ges en sammanstéllning av inkluderade variabler i bilaga 1 medan
bilaga 2 utgor en forteckning Gver perioden fran vilken tranings- respektive testdata
hamtats.

For fall 2 bestod tréaningsdata inledningsvis av 9001 observationer av de 61 variabler
som &ven inkluderats i fall 1. Da forekomsten av outliers undersoktes, och data
granskades narmare, noterades att inga varden registrerats for variabel 50°° under hela
traningsperioden. Darfor uteslots variabel 50 ur PCA-modelleringen for fall 2. Efter en
ny PCA, nu med 60 inkluderade variabler, noterades och raderades 26 outliers. Enligt
samma princip som for fall 1 bestamdes sedan antalet inkluderade PC:er utifran studier
av scree- respektive RMSECV-plottarna. For fall 2 visade det sig tillrackligt att

%% Tatningsbox 2 temp
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modellera de forsta 5 PC:erna for att fa PCA-modellen att forklara den mesta
variationen hos traningsdata. Figur 7.2 visar den PCA-modell som konstruerats utifran
traningsdata for fall 2 och figur 7.3 visar testdata projicerad pa den av traningsdata
konstruerade PCA-modellen (PC1 och PC2).

]

Score PC 2

10

Score PC1

Figur 7.2 Score-plot Gver traningsdata projicerat pA PCA-modellens forsta 2 PC:er
vid fall 2.

Skillnaderna mellan de tva fallen blir tydlig vid en jamforelse av figur 7.3 och figur 6.2.
Projiceringarna av testdata divergerar namligen kraftigt for de tva fallen.
Observationerna fran testdata for fall 2 projiceras langt fran origo i forhallande till
observationerna fran traningsdata. De langa avstanden indikerar att observationerna fran
traningsdata och testdata skiljer sig fran varandra. For att narmare studera skillnaderna
granskas residualvéardesvektorerna i figurerna 7.4-7.7.
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Figur 7.3 Score-plot 6ver testdata projicerat pa PCA-modellens forsta 2 PC:er vid
fall 2. Roda trianglar markerar observationer fran testdata. Morka
prickar indikerar observationer fran traningsdata.
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Figur 7.4  SPE-residualer for testdata fran fall 2. Extremt stora véarden noteras for
ett par observationer.
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varden for ett antal observationer.

Redan vid en forsta anblick pa residualplottarna i figur 7.4 och figur 7.5 noteras
anmarkningsvart hdga varden pa residualvardena for ett par observationer. Sarskilt SPE-
vardena antar stundom kolossala varden. En narmare granskning av de bada

residualvektorernas vérden ges i figur 7.6 respektive figur 7.7.
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Figur 7.6  Vid en narmare titt pd SPE-residualerna inses att endast ett fatal av

Observation

observationerna befinner sig inom 95 % konfidensgrans.
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Figur 7.7 Aven en stor del av Tzresidualerna visar sig passera 95 %
konfidensgréans.

Granskningen tydliggor att testdata inte passar modellen sarskilt val. Som synes ar det
endast ett fatal av observationernas residualvarden som understiger 95 %
konfidensgrans. Med andra ord befinner sig merparten av observationerna fran testdata
for langt ifran PCA-modellen for att de ska kunna klassificeras som normala. Trots att
bade traningsdata och testdata kommer fran en period med synnerligen stabil flodesniva
skiljer sig alltsd observationerna relativt kraftigt at, enligt den konstruerade PCA-
modellen. Modellen visade sig alltsd vara i Overkant kanslig for variabelvardes-
avvikelser och fragan om den konstruerade PCA-modellen for fall 2 verkligen lampar
sig for driftévervakning ar darmed berattigad.

Hérndst kommer emellertid samma simulering av kylvattenpumpfel som for fall 1 att
studeras for fall 2. Eftersom PCA-modellen vid fall 2 baserats pa data fran drift med
mer eller mindre konstant flodesniva forvantas stérre avvikelser hos residualerna da
forandringar uppstar i PT:et. Figur 7.8 anger det simulerade felets paverkan pa PCA-
resultatet vid fall 2.
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Figur 7.8  Score-plot 6ver simulerat kylvattenpumpfel for fall 2. PT:en driver
kraftigt at hoger med tiden.

Vid en jamforelse av figur 7.8 och figur 7.3 blir det tydligt att den simulerade feltrenden
paverkat PT:en for testdata patagligt. Sa langt kan det anses att PCA-modellen fungerar
planenligt, men det vore dock inte latt, om ens mojligt, att gora distinktion mellan
naturliga driftavvikelser och driftavvikelser till foljd av nagon form av fel eller
onaturligt tillstdnd hos processen. Avvikelserna fran origo blir genast, dven for mycket
sma variabelvardesforandringar, stora och utrymme ges inte for nagra som helst
variationer. SPE- och T2-plottarna i figur 7.9 respektive figur 7.10, visar vidare att dven
residualvardena 6kar lavinartat for aven sma, till och med for naturliga, forandringar.
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Figur 7.9  SPE-plot vid simulerat kylvattenpumpfel for fall 2.
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Figur 7.10 T2-plot vid simulerat kylvattenpumpfel for fall 2.
Vis fran resultaten av PCA:n for fall 2 ar det intressant att ater studera den inledande
score-plotten for fall 2, vilken kan ses i figur 7.2. Kanske hade det varit mojligt att redan

da forutspa att PCA-modellen for fall 2 skulle bli val kanslig for stérningar. Score-
plotten visar namligen en tydlig rorelse hos PT:en, trots det faktum att processdata valts
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fran perioder med ytterst stabil flodesniva. Att PT:en driver runt i modellplanet utan att
flodesnivan dndrats mer an oansenligt tyder pa att PCA:n i hog grad paverkas av
variabelvardesforandringar. Viss variation maste naturligtvis medges for att PCA-
modellen ska fungera praktiskt.
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8 Demonstrationsapplikation

For att askadliggora hur PCA skulle kunna anvéndas for att 6vervaka det aktuella PT:et
hos en vattenkraftsanldggning har en demonstrationsapplikation framtagits. Tanken med
demonstrationsapplikationen var att, pa ett mer lattbegripligt satt, forklara hur en
eventuell PCA-modellinstallation vid en av Vattenfall AB:s vattenkraftsanlaggningar
skulle kunna se ut och vilken information den i sa fall skulle kunna bidra med. Som
snart kommer poangteras, skulle mer ga att gora for att forbattra resultaten av PCA:erna
och det ska darfor understrykas att den framtagna applikationen endast ar avsedd for
demonstration, sasom namnet antyder. Det ar emellertid sd att demonstrations-
applikationen tj&nar till att indikera nyttan hos en val utarbetad PCA.

Demonstrationsapplikationen avser att demonstrera ett mojligt Gvervakningsprogram
som visar information om en vattenkraftsanlaggnings aktuella PT och som indikerar
eventuella avvikelser fran det normala PT:et. Figur 8.1 &r en bild 6ver demonstrations-
applikationen och visar den information som en operatér vid en DC eventuellt skulle
kunna se om PCA utfordes kontinuerligt i realtid.

<) ¥attenfall AB Vattenkraft - PCA-Demo E]E
~
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Figur 8.1  Demonstrationsapplikationen visar normal drift.

Demonstrationsapplikationen ar i grunden en PCA-modell, baserad pa samma
traningsdata som anvandes vid fall 1, pad vilken observationer fran testdata projiceras
med en sekunds intervall. Sekundférdréjningen innebar en slags realtidssimulering® av

3 En riktig driftdvervakningsapplikation skulle naturligtvis hamta processdata i realtid for att sedan
presentera analysresultaten.
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driftovervakning och applikationen blir darfor inte enbart ett statiskt analysverktyg utan
kan folja processen med tiden.

Vad demonstrationsapplikationen visar, i simulerad realtid, ar information om det
aktuella PT:et pa flera olika vis. Genom att projicera de senaste tio observationerna i det
plan® som spanns upp av de tva forsta PC:erna, PCloch PC2, uppstér en s& kallad mask
vars rorelser visar hur PT:et andras over tid. Utifrdn maskens vandring i planet &ar det
mojligt att dra slutsatser om foréndringar i PT:et. Stabilt PT skulle resultera i att
maskens rorelser minimeras. P& samma vis innebér stora® rérelser hos masken att PT:et
andras avsevart. Sarskilt ar vandringar i nagon viss riktning intressanta eftersom de
tyder pa forandringar kopplade till nagon form av trend. Genom att studera den loading-
plot som forknippas med score-plotten kan information om respektive variabels
paverkan pa maskens vandring fas. Darmed skulle det vara mojligt att direkt se vilka
variabler som paverkat PT:et att forandras i en viss riktning. Har kommer dock inte
loading-plotten att beaktas.

Score-plotten visar pa ett satt observationernas avstand till origo, vilken alltsa
kannetecknar processens normaltillstand. Score-plotten &r dock endast en tva-
dimensionell bild av modellen och déljer darfor viss information. Korrekt information
om observationernas avstand till modellen ges istallet av SPE- respektive T2-plottarna
som visar avstanden beraknade for samtliga PC:er inkluderade i modellen. Stadigt
okande residualvarden tyder pa en trend av okande avstand mellan observationer och
modell. Givet dr ocksa en sa kallad informationsruta, vilken visar de bada residual-
vardena, SPE och T2, numeriskt. Observationer utanfor angivna konfidensgranser
markeras med rod farg i samtliga plottar samt i informationsrutan, déar &ven avvikelsen
fran konfidensgransen da visas.

Det aktuella PT:et, och ddrmed demonstrationsapplikationen, &r, i enlighet med vad som
tidigare konstateras, kanslig for flodesnivaférandringar. Om flodesnivan andras kommer
hela processen paverkas och saledes kan inte langre ett stabilt PT forvantas. For att
kunna fa insikt i huruvida eventuella residualvardesdkningar beror pa att en ny drift-
situation rader eller pa att andra, icke onskade, variationer uppstatt presenteras aven en
flodes-plot. Flodes-plotten visar, utover den aktuella flodesnivan, min-, max- och
medelflodet Gver traningsperioden. Om den aktuella flodesnivan nara foljer tranings-
periodens medelfléde kan den konstruerade PCA-modellen antas utgéra en god mall for
PT:ets rorelser och eventuella avvikelser fran modellen formodas darfér komma av
oonskade variationer hos driften. Vilka variationerna ar kan sedan undersckas vidare sa
att eventuella atgarder kan vidtas for att undvika allvarliga fel eller tilloud. Om den
aktuella flodesnivan daremot borjar avvika fran den flodesniva pa vilken PCA-modellen
ar baserad ar forandringar hos PT:et att vanta. Da bor istallet PCA-modellen forkastas
till fordel for en ny modell.

% projektionerna i planet utgdr en score-plot.
% Med stora avses i det har ssmmanhanget stora i jamférelse med variationer hos projektionerna av
traningsdata pd PCA-modellen.
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Figur 8.2 visar hur demonstrationsapplikationen forst registrerat normal drift for att
sedan, ungeféar vid tidpunkt 200, indikera stadigt 6kande residualer. De simulerade fel-
trenderna inleds vid tidpunkt 180. Notera att flodet hallits pafallande stabilt under hela
testperioden, varfor de 6kade residualvardena inte garna kan bero pa att driftsituationen
har forandrats.
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Figur 8.2  Demonstrationsapplikationen har noterat forandringar i PT.

De simulerade feltrenderna syns markant i figur 8.2. Samtidigt ska det noteras att inga
av de modellerade variablernas larmgranser har overskridits. Med andra ord ar de
simulerade trenderna inget som skulle upptéckas av de nuvarande larmgranserna. Se
ater figur 6.5 for en grafisk representation.

Néar ett misstankt fel upptackts i driftovervakningsapplikationen &r tanken naturligtvis
att operatoren ska kunna ta reda pa vilka variabler det ar som bidrar till avvikelserna i
plottarna. Genom att da studera variablernas inb6rdes bidrag till de dkande residual-
véardena, SPE respektive T2, skulle det darmed vara mojligt att urskilja variabler som
bidrar mer an vanligt. Utifran informationen om att det &r vissa temperaturhéjningar
som paverkat residualvardenas okningar kan misstankar om felande kylning vackas.
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9 Forfining av PCA for vattenkraftsdata

Det finns ett flertal atgarder med vilka, antingen enskilt eller i kombination med
varandra, det vore mojligt att forbattra resultaten frdn PCA:n. Examensarbetet har visat
hur PCA utfdrs samt forklarat hur analysen kan anvéndas och bidra med information om
det aktuella PT:et. Nasta steg i analysarbetet vore att individanpassa PCA:n till
Vattenfall AB for applicering pa processdata fran vattenkraftsdrift. Nedan foljer en
sammanstéllning av atgarder som, om de adresserades, skulle leda till att PCA:n pa ett
béattre satt forklarar vattenkraftverksdriften.

9.1 Forbehandling av data

Forbehandling av data genom applicering av filter kan bidra till att forbattra resultaten
av en PCA. GIGO innebar att indata noga maste kontrolleras for att utdata ska bli
anvandbart (Aguilar et al., 1999:8). Ett vanligt problem vid matning av variabelvérden
ar namligen matstérningar orsakade av bland annat elektromagnetiska stérningar
(Rosén, 1998:27). Rengoring och kalibrering av matutrustningen ar viktigt for att
minimera uppkomsten av méatstérningar, men genom att filtrera data innan PCA:en kan
matstorningarnas  paverkan pa analysresultatet minskas ytterligare  (Ibid.).
Storningsreducering kan astadkommas med hjalp av digitala filter och framfor allt icke-
linjara filter har visat sig vara effektiva. Rosén (1998:166) ndmner sarskilt medianfilter
och Finite Response Impulse Median Hybrid-filter (FMH-filter) som han menar lampar
sig val vid processdata-analyser, tack vare formagan att bevara diskontinuiteter hos
matsignalerna. FMH-filtret beskrivs nedan av ekvation 18.

()= median £ 3y y(6)  390) a8)

i=k+1

Med andra ord é&r filtrets utdata, y, medianvardet av tre uppskattningar av y(k);
medelvardet av | tidigare vérden, y(k) sjdlv och medelvérdet av | framtida vérden.
Filtret ar darmed inte applicerbart i realtidssituationer. Langden pa | anpassas till den
givna situationen (Rosén, 1998:32).

9.2 Tidsserier

Vid PCA antas observationerna, X, X,,...,X,, vara oberoende (Jolliffe, 1986:205). Vid
tidsserieanalys ar emellertid observationerna inte helt oberoende eftersom en variabels
nuvarde beror delvis pa foregaende varde. Beroendet mellan observationernas vérden
orsakas av deras relativa narhet i tiden. x, och x; &r i regel starkt beroende om |h—i| ar
litet, med minskande beroende allteftersom |h—i| Okar (Ibid.). I examensarbetet har
processdata, som bestar av ett flertal variablers tidsserier, darmed inte behandlats som
tidsserier i sin ratta bemarkelse. Processdata har visserligen genomgaende varit ordnad
efter tid, vilket inneburit att eventuella trender varit mojliga att upptacka vid applicering
av testdata pa konstruerad PCA-modell. Daremot har observationernas ordning inte
spelat ndgon roll vid konstruktionen av PCA-modellen utifran traningsdata. Med andra
ord hade PCA-modellerna varit identiska &ven om observationerna i traningsdata kastats
om. Anledningen till varfor outliers helt enkelt kunde raderas vid konstruktion av PCA-
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modellerna®’ var just att observationerna anségs vara helt oberoende av varandra och att
den inbordes ordningen darfor inte spelade nagon roll. Vid en tidsserieanalys, i ordets
ratta bemarkelse, hade det daremot inte varit mojligt att radera outliers. Alternativet
hade da istéllet varit att uppskatta varden for samtliga outliers (Rosén, 1998:36) for att
inte forskjuta den inbdrdes ordningen mellan observationer i processdata.

Det finns ett par olika satt genom vilka det ar mojligt att ta hansyn till beroendet mellan
olika observationers varden. Exempelvis har tidigare konstaterats att PCA baseras pa en
kovariansmatris, men vid tidsserieanalys ar det inte bara mojligt att berdkna kovarianser
mellan variabler uppmatta vid samma tidpunkt, utan det ar dven mojligt att berédkna
kovarianser mellan variabler vid olika tidpunkter® (Jolliffe, 1986:206). Att ta hansyn
till tidsseriedata vid PCA ér, enligt Jolliffe (1986:209), emellertid en komplicerad
uppgift som kraver sofistikerad matematik. Han menar vidare att praktisk erfarenhet
kring teknikerna saknas varfor det dr svart att utvardera deras nytta. Genom att anvanda
nagon av de nedan namnda metoderna skulle PCA:n hur som helst géras mer anpassad
for applicering pa processdata. Eftersom PCA framst ar en deskriptiv metod paverkas
resultatet inte i hog grad av ett visst beroende mellan observationernas véarden
(Jolliffe, 1986:205). Det ar ocksa precis darfor som PCA i regel utfors utan hansyn
tagen till tidsberoendet (Carlsson, 2006-10-16). Trots allt vore det intressant att se
huruvida PCA-resultaten skulle ga att forbattra om relevant tidsserieanalysmetod
anvandes.

9.2.1 Frekvensdoman

Jolliffe (1986:207) menar att PCA med fordel utférs i frekvensdomanen vid
tidsserieanalys och Brillinger (1975) agnar ett helt kapitel®® &t PCA i frekvensdomanen.
Vidare ger Brillinger (1975:355) exempel pa hur PCA i frekvensdomanen anvants for
att analysera temperaturméatningar fran 14 olika vaderstationer. Kopplingen mellan
PC:er berdknade i frekvensdoménen och PC:er berdknade enligt den konventionella
metoden inbegriper bland annat Hilbert-transformer och ar, enligt Jolliffe (1986:208),
inte helt lattbegriplig. Den intresserade héanvisas till Brillinger (1975).

9.2.2 Forbehandling av data vid tidsserieanalys

Vid hantering av tidsseriedata ar det, som tidigare konstaterats, viktigt att vara medveten
om att variablernas nuvérden beror av tidigare varden. Darfor ar det 6nskvért att hansyn
tas till viss historik. Det kan goras med hjalp av sa kallade Finite Impulse Response-
filter* (FIR-filter) (Rosén, 1998:76). Ett FIR-filter ar i grunden ett linjart kausalt
digitalt filter* enligt ekvation 19, dar samtliga a-koefficienter &r lika med noll
(Rosén, 1998:29).

% Se avsnitt 5.1.4.1.
%8 | det icke tidsberoende fallet, dar observationerna X,y X5, ..., X,, &r oberoende, &r kovarianserna
mellan element av X; och X; likamed noll d& i # j (Jolliffe, 1986:206).

% Kapitel 9.
0 FIR-filter benamns ibland Moving Average-filter (MA-filter) (Rosén,1998:29).
*! Ett digitalt filter som endast anvander nuvarde och historiska varden fér att berakna utdata.
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J(k)=-a9(k-1)-a,9(k -2)-...-a,§(k —n)+by(k)+...+b,y(k-m)  (19)
Ekvation 19 skrivs da enligt ekvation 20.
J(k)=byy(k)+...+Db, y(k —m) (20)

En stor nackdel med FIR-filter ar det ckade antalet variabler som da blir lika manga
som det ursprungliga antalet varden multiplicerat med langden pa tidsfonstret, m
(Rosén, 1998:79). Med begransad datorkraft kan fordrojningen darfér bli avsevérd
(Rosén, 1998:29).

9.3 Val av data

Efter en jamforelse av resultaten fran de tva fallen diskuterade i kapitel 6 respektive
kapitel 7 blir det tydligt att PCA-modellen &r starkt beroende av valet av data. Att utféra
fler tester, bade pa data fran perioder med stabil flodesniva och pa data fran perioder
med skiftande flodesniva, vore darfor intressant och skulle kunna ge information om hur
bred PCA-modellen bor goras for att sa bra som mojligt detektera avvikande PT och
samtidigt fungera i praktiken.

Awven vilka variabler som bor inkluderas i, och vilka variabler som bor uteslutas ur,
PCA-modellen vore mojligt att granska narmare. Inom examensarbetet har PCA-
modellerna baserats pa data fran en hel vattenkraftsanlaggning och det ar tankbart att
resultaten fran analyserna skulle bli bade tydligare och lattare att tolka om modellerna
istallet baserades pa data fran en enskild del av samma anlaggning. Driftsprocessen i
anlaggningen &r hogst dynamisk, med beroenden och tidsforskjutningar, och genom att
isolera analysen till en mindre del skulle eventuellt mycket av komplexiteten undvikas.

9.4 Tankbara dvriga forbattringar

Vidare studier skulle dven kunna goras pa eventuell efterbehandling av resultaten fran
PCA:erna. Genom medelvardesberékning av exempelvis SPE- och T2-véarden Over ett
visst tidsintervall skulle till exempel trender i avvikande residualvarden kunna
detekteras (Rosén, 1998:114). Pa sa vis skulle ytterligare automation erhallas.

Narmare studier av loading-plotten skulle aven kunna ge information om pa vilket satt
respektive variabel paverkar driftsprocessen. Eventuella samband mellan variabler vore
darmed mojliga att pavisa. Nasta steg vore darefter att undersoka pa vilket satt
exempelvis regressionsmetoden PLS, beskriven i avsnitt 10.1, skulle kunna bidra med
information om samband bland variablerna i vattenkraftverket.
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10 Ovriga tankbara metoder

Examensarbetet har, i huvudsak, behandlat PCA. Vad metoden innebér och hur den gar
att applicera pa processdata fran ett vattenkraftverk ar saker som diskuterats genom
rapporten. | kapitel 3 ndamndes emellertid att det inom litteraturen forekommer en
uppsjo av metoder for att behandla stora dataméngder. En stor andel av metoderna ar
utvecklade for ett visst specifikt dandamal och lampar sig darfor val endast for
tillampningar inom ett ytterst snavt omrade. Likval finns ett par, mer generella, metoder
som frekvent refereras. Nagra av de mest brukade metoderna kommer i korthet att
beskrivas nedan.

10.1 Partial Least Squares Projection to Latent Structures
(PLS)

Regressionsmetoden Partial Least Squares Projection to Latent Structures (PLS) &r en
utvidgning av PCA (Eriksson et al., 2006:63). Aven vid PLS fés scores och loadings,
om an inte samma som vid PCA (Wise et al., 2006:149). Vid PLS é&r de istéllet ordnade
sa att de, givet indata, pa basta satt forutspar utdata (lbid.). Genom PLS ar det mojligt
att lara avancerade samband mellan olika variabler (Eriksson et al.,2006:63). Givet en
viss processsituation gar det darfor, att med PLS, approximera ett specifikt
variabelvarde. Saledes ges mojlighet att upptacka fall da det observerade vardet i stor
omfattning avviker fran vad som ar forvantat. Pa sa satt skulle potentiellt olampliga
situationer kunna undvikas.

PLS ar en multivariat linjar regressionsmetod som, enligt exempelvis Rosén:168 och
Jackson:263, med fordel kan anvéndas tillsammans med PCA. PLS har tidigare
tillampats vid just processdata-analyser (Rottorp, 1999, Skagerberg & Sundin, 1993,
Andersson et al., 2003) varfor det vore tankbart att studera hur PLS kan bidra vid analys
av en vattenkraftanlaggning.

10.2 Artificiella neurala natverk (ANN)

Det har ratt en viss hajp kring artificiella neurala natverk (ANN) vilket gjort att
missuppfattningar angaende vad ett ANN kan astadkomma har spridits (Anderson &
McNeill, 1992:1). ANN d&r egentligen inget annat &n en icke-linjar regressionsmetod
som baseras pa linjarkombinationer av indata (Hastie et al., 2001:347). ANN ér
samtidigt elektroniska modeller som sOker efterlikna den neurala strukturen hos en
manniskohjarna (Anderson & McNeill, 1992:2). Hjarnan l&r av erfarenhet och
detsamma géller for ANN. Det bor noteras att tréning av ANN kan vara kostsamt och
att traningen i regel kraver stor datorkraft (Anderson & McNeill, 1992:26). Den mest
anvanda ANN-strukturen ar den sa kallade feedforward back-propagation network
(Anderson & McNeill, 1992:1) som ofta anvénds exempelvis vid monsterigenkanning
(Anderson & McNeill, 1992:63). Aven processovervakning &r ett anvandningsomrade
inom vilket ANN visat sig anvandbara (Anderson & McNeill, 1992:64-65).
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Enligt professor Bengt Carlsson*” (2006-10-16) finns dock ingen egentlig anledning till
att anvénda en icke-linjar regressionsmetod om inte linjdra metoder forst visat sig
olampliga. Eftersom ingen regression studerats inom examensarbetet vore det naturliga
darfor att forst undersoka hur vl linjara regressionsmetoder lampar sig for att analysera
processdata. En tankbar metod att bérja med skulle kunna vara PLS.

10.3 Independent Component Analysis (ICA)

Independent Component Analysis (ICA) ar en metod som pa manga satt kan liknas vid
PCA (Stone, 2004:9). ICA é&r emellertid en metod som anvands vid en viss typ av
problemlosning, sa kallad Blind Source Separation (BSS) (Stone, 2004:13). BSS
innebar att valdigt lite angdende ursprungssignalernas egenskaper &ar kant (Stone,
2004:6). Det framsta anvandningsomradet for ICA har hittills varit att urskilja olika
ljudkallor ur en mixtur av ljud; det sa kallade cocktailparty-problemet (Hyvarinen &
Oja, 2000:1).

| huvudsak &r den stora skillnaden mellan PCA och ICA* att PCA ger okorrelerade
PC:er medan ICA ger oberoende IC:er (Stone, 2004:129). For att fa ner antalet variabler
anvandas ibland PCA som forbehandlingsmetod vid berdkning av ICA (Stone,
2004:179). ICA éar en metod under utveckling och metodens begrénsningar ar inte till
fullo utforskade (Stone, 2004:10) och det skulle, enligt professor Stefan Arnborg*,
eventuellt vara intressant att studera hur ICA kan bidra till férdjupad kunskap om
driften av ett vattenkraftverk utifran processdata. ICA behandlas dock inte vidare inom
examensarbetet.

*2 Bengt Carlsson ar professor i reglerteknik vid avdelningen for systemteknik, institutionen for
informationsteknologi, Uppsala universitet.

*% Se Stone (2004:129) fér en mer ingdende forklaring av skillnaderna mellan PCA och ICA.

* Stefan Arnborg ar professor i datalogi vid institutionen numerisk analys och datalogi, KTH.
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11 Slutsats

Det rader ingen tvekan om att PCA &r ett hjalpmedel som kan vara anvéandbart for att, ur
processdata, utvinna tidigare okand information angdende industriell anlaggningsdrift.
Flera tidigare studier pekar pa potentialen hos PCA (Andersson et al., 2003, Skagerberg
& Sundin, 1993 samt Rosén, 1998) och examensarbetet har gett ett exempel pd hur PCA
skulle kunna anvéndas praktiskt i en 6vervakningssituation. Anvéndbarheten och
formagan att upptacka avvikande PT ifragasatts heller inte, men samtidigt har det visat
sig att appliceringen av analysmetoden inte &r helt problemfri.

Tva olika PCA-modeller konstruerades inom examensarbetet. Vid det forsta fallet,
fall 1, anvandes processdata fran perioder med varierande flodesniva for att ge en bred
PCA-modell som klarar av att modellera olika typer av driftsituationer. Det visade sig
att avvikelser fran normalt PT syntes tydligt i resultaten fran PCA:n. | alla fall kunde
PCA-modellen tidigt detektera det simulerade kylvattenpumpfelet. Fler tester behdver
naturligtvis goras innan praktisk implementation ar mojlig, men det faktum att PCA-
modellen ger utslag for avvikande driftsituation &r i alla fall en indikation pa att
metoden skulle kunna fungera for att pavisa avvikande PT hos en vattenkraft-
anlaggning.

PCA-modellen som konstruerades for det andra fallet, fall 2, baserades istallet pa
processdata fran perioder med avsevart mindre flodesnivavariationer. Processdata
valdes fran perioder dar flodesnivan varit sa stabil som majligt for att fa en PCA-modell
som pa basta satt klarar av att modellera en viss typ av driftsituation med en viss
specifik flodesniva. Aven vid fall 2 marktes det simulerade felet tydligt i form av
avvikande PT, men modellen var samtidigt sa kanslig for storningar och avvikande
variabelvarden att ocksa observationer fran drift vid normal driftsituation passade
modellen daligt.

Utifran resultaten fran de bada fallen inses latt att PCA-modellen vid fall 1 ar den
modell, av de tva, som skulle fungera béast i en praktisk tillampning. Daremot skulle en
kombination av de bada fallen antagligen vara det mest lampliga alternativet for vidare
studier. Perioder av processdata bor valjas med storsta omsorg for att gora PCA-
modellen s& pass generell att den klarar av att modellera observationer fran olika typer
av driftsituationer, samtidigt som den &r tillrackligt kénslig for avvikande variabel-
varden att den lyckas upptacka nar PT:et ar pa vag att dndras.

En vattenkraftsanlaggning bestar av manga olika delar som i olika hog grad paverkas av
storningar och som samtidigt paverkar varandra. Driften varierar dessutom i hog
utstrackning fran dag till dag. Pa det hela taget ar det en ytterst dynamisk process vilket
innebér att den &r komplicerad att Overvaka. Det kravs darfor vidare studier innan
metoden kan anvéndas praktiskt och bidra till dvervakningsarbetet med sin fulla
potential. Nagot som dessutom noggrant bor utredas ar vad som egentligen eftersoks;
det vill saga vilket syftet bakom processdataanalyserna ar. Det rader en viss hajp kring
begreppet Data Mining men ingen metod kommer automatiskt, utan hjalp fran
manniskans erfarenhet och processkannedom, att finna ndgra sanningar. Genom en Vil
utarbetad plan dar ett tydligt mal efterstravas kan metoderna anpassas till
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Vattenfall AB:s anlédggningar och géras mer avgransade for att ge upplysningar som kan
bidra till en 6kad processkunskap.
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Bilaga 1. Givare vid vattenkraftverket
Bilaga 1 har av sekretess-skal uteslutits fran den officiella versionen av rapporten.



Bilaga 2: Tranings- och testdata

Forteckning over tranings- och testdata for de tva olika fallen. Se bilaga 1l for en
forteckning over de variabler som inkluderats i modellerna.

Fall 1

Traningsdata Sampelintervall 10 minuter
060412-060425 10.00-10.00
060603-060613 00.00-00.00
060621-060626 12.00-20.00
060708-060716 00.00-00.00
060818-060824 00.00-00.00
060903-060907 00.00-00.00
060915-060922 12.00-12.00
060926-061002 00.00-00.00
061021-061029 12.00-12.00
061107-061115 00.00-00.00

Testdata Sampelintervall 1 sekund
060503 10.30-11.30

Fall 2

Traningsdata Sampelintervall 1 sekund
060408 00.00-02.30

Testdata Sampelintervall 1 sekund

060408 02.30-05.00



Bilaga 3. Matlab-kod

% pca_demo.m

% Applikation avsedd att demonstrera hur principalkomponentanalys

% (PCA) kan anvandas i1 en driftdovervakningssituation vid ett av

% Vattenfall AB:s vattenkraftverk.

% Kraver utover tranings- respektive testdata aven Statistics Toolbox
% samt filen “vattenfall._bmp®.

% Del av ett examensarbete (20p) utfort vid Uppsala universitet;

% civilingenjorsprogrammet System i Teknik och Samhalle (STS).

% Upphovsman: Bjorn Thorsélius

% Argument
0 ———————
% traindata: traningsdata pa vilken PCA-modellen baseras.
% testdata: testdata vilken projiceras pa PCA-modellen.

function pca_demo(traindata,testdata)

% Fargkodning av plottar
bla=[0/255 109/255 176/255];
gul=[250/255 166/255 25/255];
Ljusbla=[150/255 190/255 230/255];

mask=9; % Masklangd-1 (huvudet kommer till)
signiv=0.05; % Signifikansniva for de statistiska testerna

X

tidstopp=0.1; o Tidsfordrojning for realtids-simuleringen
medelv=mean(traindata); % Medelvarden for traningsdata
stavv=std(traindata); % Standardavvikelse for traningsdata

[m n]=size(traindata); % Storlek traningsdata
standard=zscore(traindata); % Standardisering av traningsdata
[loads score varians T]=princomp(standard); % PCA-berakningarna

egenv=sort(eig(cov(standard)), "descend®); % Egenvarden sorteras

m=length(testdata); % Storlek av testdata
flowplot=mean(traindata(:,3)); % Medelflode fran traningsdata
flowplotMin=min(traindata(:,3)); % Minflode fran traningsdata
flowplotMax=max(traindata(:,3)); % Maxfldode fran traningsdata

logo=imread("vattenftall .bmp~®,“bmp~); % Inléasning av Vattenfalls
logotyp

%% Fonster 1: Scree-plot for att bestamma #PC:er

figure(l)

set(gcfF, "NumberTitle", "off","Name", "Vattenfall AB Vattenkraft - PCA-
Demo", "Color”,[ljusbla], "Toolbar®, "none™)

clf

subplot(12,12,[2:11 14:23 26:35 38:47 50:59 62:71 74:83 86:95 98:107])

plot(2:25,varians(2:25),"-0", "Color”,[gul]) % Scree-plot

title("Scree-plot”, "Fontweight®, "bold™)

xlabel ("Antal principalkomponenter®, "Fontweight®, "bold™)

ylabel ("Egenvarde”, "Fontweight”, "bold™)

axis([2 25 0 4])

set(gca, "xtick",[2:2:25], "xminortick®,"on", "*xgrid”,"on")



subplot(12,12,[121:126 133:138]) % Vattenfalls logotyp
image(logo)
set(gca, "XColor*,[1jusbla], "YColor~®,[ljusbla], "xtick",[], "ytick",[1)

%% Val av #PC:er

rutal=uicontrol ("Style","text","string”, "Ange det antal PCs som ska
inkluderas i modellen:*,"Fontweight”®,"bold", "Position®,[760 150 150
30], "backgroundcolor®,ljusbla);

sliderl=uicontrol ("Style®,"slider”, "value®,2,"min",2,"max”,n, "sliderst
ep”,[1/(n-2) 5/(n-2)],"Position”,[735 120 250
25], "callback"®,[“uicontrol
(" Style™",""text"",""string" ", [int2str(get(gcho, " “value® ")) "~
PCs®" "], " "Fontweight®",""bold"", " "Position™",[880 80 40
25], " "backgroundcolor®*,[150/255 190/255 230/255]);"1);

ruta2=uicontrol ("Style~", "text","string”, "2
PCs*®, "Fontweight”,"bold", "Position”,[880 80 40
25], "backgroundcolor®,ljusbla);

ruta3=uicontrol ("Style”, "pushbutton”, "string”, "0OK", "Fontweight”, "bold”
, Position”,[925 85 60 30], "callback”, "uiresume(gcft);");

uiwait(gcft)
antalpc=get(sliderl, "value®);

% Konfidensgréns for SPE
thetal=sum(egenv(antalpc+1:n));
theta2=sum(egenv(antalpc+1:n)."2);
theta3=sum(egenv(antalpc+1:n).M3);
hO=1-(2*thetal*theta3l)/(3*theta2"2);
ca=icdf("norm®,1-signiv,0,1);
SPEkonf=thetal*((ca*sqrt(2*theta2*h0"2))/thetal+1+(theta2*h0*(hO-
1))/thetal”"2)~(1/h0);

% Projektionen av testdata pa konstruerad PCA-modell
for i=1:m %Standardiserar med varden fran givna modellen
standardtestdata(i, :)=(testdata(i, :)-medelv)./stavv;
for j=1:n
plottestdata(i, j)=standardtestdata(i,:)*loads(:,j);
end
end

% SPE fOr observationer fran testdata vid valt #PC:er
for i=1:m
for j=1:n
SPEantalpc(i,j+1)=standardtestdata(i,j)-
standardtestdata(i, :)*loads(:,1l:antalpc)*loads(j,1l:antalpc)”;
end
SPEantalpc(i,1l)=sum(SPEantalpc(i,:)."2);
end

%% Fonster 2

for 1=0:m-mask-1
figure(1)

set(gcF, "NumberTitle", "off","Name®, "Vattenfall AB Vattenkraft - PCA-
Demo®, "Collor®,[ljusbla], "Toolbar", "none")



clf

% Figur 1: Score-plot i form av mask

subplot(12,2,[1 3 5 7 9 11]D)

axis(J0 3.5 -3 -0.5])

set(gca, "xtick",[0:1:3.5], "ytick",[-3:1:-0.5])

hold on
plot(plottestdata(l:i+1,1),plottestdata(l1:i+1,2),".", "Color”,[ljusbla]

line(plottestdata(i+l:i+mask+1l,1),plottestdata(i+1:i+mask+1,2), "Color"
. [gull)
for j=i+l:i+mask+1
hold on
if j==i+mask+1
if (SPEantalpc(j,1) > SPEkonf)
scatter(plottestdata(j,1),plottestdata(j,2), "MarkerEdgeColor”®,"r*, "Mar
kerFaceColor®,[bla])
else
scatter(plottestdata(j,1),plottestdata(j,2), "MarkerEdgeColor*,[bla], “M
arkerFaceColor®,[bla])
end
else
if (SPEantalpc(j,1) > SPEkonT)
scatter(plottestdata(j,1),plottestdata(j,2), "MarkerEdgeColor*®,"r*, "Mar
kerFaceColor®,[gul])
else
scatter(plottestdata(j,1),plottestdata(j,2), "MarkerEdgeColor”,[gul], "M
arkerFaceColor®, [gul])
end
end
end
hold on
title("Process-status”, "Fontweight”, "bold™)
xlabel (*PC 1", "Fontweight®,“bold")
ylabel("PC 27, "Fontweight®,"bold™)

%% Figur 3: SPE-residualer och 95% konfidensniva
subplot(12,2,[2 4 6 8 10 12])
plot(1l:i+mask+1l,SPEantalpc(l:i+mask+1,1), *Color*,[bla])
hold on
plot([1 m],[SPEkonf SPEkonf], "Collor”,[gul], "LineStyle","--")
text(m,SPEkonf, "95%", "VerticalAlignment” , "Bottom", "HorizontalAlignment

", "Right™)
it max(SPEantalpc(:,1))>SPEkonf

axis([1 m 0 ceil(max(SPEantalpc(:,1)))1D)
else

axis([1 m O ceil(SPEkonf)])
end
for j=1:i+mask+1l

if SPEantalpc(j,1)>SPEkonf % Markera outliers

hold on
plot(j,SPEantalpc(j,1),"ro")

end

end
title(["SPE-residualer och " num2str(100*(1-signiv)) "%

konfidensniva"], "Fontweight", "bold")
xlabel (" *)
ylabel (")

%% Figur 4: Flode samt min-, max- och medelflode fran modell
subplot(12,2,[16 18 20 22 24])



plot([1 m],[Fflowplot flowplot], "Color~,[246/255 166/255
0/255],"LineStyle”, " --7)
hold on

plot([1 m], [FlowplotMin flowplotMin], "Collor®,[ljusbla], "LineStyle","--
D)

plot([1 m], [FflowplotMax flowplotMax], "Collor®,[ljusbla], “"LineStyle®,"--
D)

plot(1:i+mask+1,testdata(l:i+mask+1,3), "Color”,[bla])

axis([1 m flowplotMin-10 FlowplotMax+10])
title(["Flode samt min-, max- och medelflode fran

traningsdata®], "Fontweight®,*bold™)

xlabel (" °)

ylabel (" %)

%% Figur 5: Informationsruta
subplot(12,2,[15 17 19])
text(4.5,9,["SPE-residual "], "Fontweight”, "bold™)
line([4.475 6.425],[8-.45 8.45],Color*","k")
text(1.25,6,["Nuvarde: "], "Fontweight®, *bold®)

text(6,6, [num2str(100*(1-signiv)) "% konfidensgrans:
num2str (SPEkonf)])
if SPEantalpc(i+mask+1,1)>SPEkonf

text(2.8,6, [num2str(SPEantalpc(i+mask+1,1))], "Color™,"r", "Fontweight”,
"bold")

text(1.25,2,["Avvikelse fran konfidensgrans:
num2str (SPEantalpc(i+mask+1,1)-
SPEkonf)], "Collor*®, "r", "Fontweight”,"bold")
else

text(2.8,6, [num2str(SPEantalpc(i+mask+1,1))], "Fontweight®, "bold®)
end
title(" 7)
axis([1 10 1 10D
set(gca, "XColor™,"w","YColor™,"w", "xtick",[], "ytick",[1

% Figur 6: Vattenfalls logotyp

subplot(12,2,[21 23])

image(logo)

set(gca, "XColor™,[ljusbla], "YColor®,[jusbla], "xtick",[], "ytick",[]
)

% Vanta pa musklick for start av mask samt innan start av
trendsimulering
it 1==1 || ceil((m-mask+1)/2)
waitforbuttonpress
end
pause(tidstopp) % Kortare paus for
realtidssimuleringen
end

VI
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