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Forord

Detta arbete behandlar datadrivna metoder for att fanga upp avvikande tillstind hos dammar eller
varden fran givare monterade pa eller intill dammar.

Rapporten presenterar en kort introduktion till dammsékerhetsomradet, instrumentering,
datakedjan, god modelleringspraktik och avvikelsedetektion. Darefter har en bredare
litteraturstudie om datadriven dammsékerhet gjorts. For att ge en fordjupning och breddning till
detta avsnitt tar rapporten sedan upp olika statistiska, dataanalys- och maskininlarningsmetoder i
sig. Darefter ges rekommendationer for vidare arbeten.

Rapporten har skrivits av: Torbjorn Johansson, Hakan Fridén, Oscar Samuelsson och Anders Bjork
pa IVL Svenska Miljoinstitutet samt Mikael Sundberg pa In Situ Instrument. Projektledare har
varit: Anders Bjork pa IVL Svenska Milj6institutet.

Projektet har haft en referensgrupp bestdende av: Uno Kuoljok (Uniper), Kerim Genel
Waldenstrom (Vattenfall), Sezar Moustafa Nasvall (Fortum), Romanas Wolfsborg (Vattenfall),
Borje Nilsson (Statkraft), Truls Lagendahl (Skelleftekraft) samt Johan Westholm
(Vattenregleringsforetagen).

Referensgruppen har bidragit med virdefulla kommentarer under arbetet och pa rapporten. Aven
Carl-Oscar Nilsson (Uniper) har bidragit med goda kommentarer efter diskussioner vid besoket pa
Storfinnforsens kraftstation.

Projektet “Datadrivna metoder for att detektera avvikande matvarden inom dammsékerhet” har
finansierats av Energiforsks program for Dammsakerhet och Stiftelsen Institutet for Vatten- och
Luftvardsforskning. I denna publikation presenteras resultat och slutsatser fran projektet. Fér
innehallet ansvarar IVL. Rapporten har granskats och godkants i enlighet med IVL:s
ledningssystem.

Denna rapport dr dven publicerad under Energiforsks rapportserie med nummer 2020:640 och
samma titel.
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Sammanfattning

Den hér rapporten handlar om hur sensorer och datadrivna metoder {6r analys av sensordata kan
anvéndas for att hoja sdkerheten pa svenska dammar. Vi gor en litteraturstudie av state of the art i
dammséakerhet och tar reda pa vad som har gjorts i andra lander. Vi tittar d&ven pa teorier och
metoder som inte &nnu har anvants i dammsékerhet, men som skulle kunna vara lampliga. Med
stod av tiotals ars erfarenhet av forskning och utveckling i datadrivna metoder ger vi
rekommendationer for hur ett arbete for att implementera datadrivna metoder for att hoja
dammséakerheten i Sverige skulle kunna utformas.

Det ar latt att komma igdng med datadriven analys med hjilp av fardiga verktygslddor som finns
Oppet tillgangliga. Men ett bra forarbete ar nddvandigt om metoderna ska vara tillrackligt palitliga
for att kunna anvandas till dataanalys. Vi diskuterar vanliga fallgropar vid dataanalys och hur man
undviker dem, god modelleringspraktik och vanliga dataeffekter som beror pa fel i sensorer eller
datainsamlingssystem.

En datadriven dammsakerhetsmetod kan delas upp i prediktion av matvarden med hjdlp av en
modell och detektion av avvikelser fran denna prediktion. Den sa kallade Hydrostatic Season Time
(HST)-modellen har anvénts flitigt for att prediktera dammsensormaétvarden, och har dven
implementerats for storskalig 6vervakning av tolv dammar fran en central plats. Detta visar att
datadriven dammsakerhet har tagit steget fran vetenskap till verklighet.

Mycket av den vetenskapliga litteraturen inom datadriven dammsékerhet handlar om tillampning
av maskininlarningsmetoder. Den struntar ofta i férbehandling och antar att alla sensorer fungerar.
Vi summerar resultat om férbehandling av sensordata och hur avvikelser kan detekteras, och ser
att har finns ett gap i dammsakerhetslitteraturen.

Det saknas dven studier dar man anvant data fran flera olika dammar. Detta gor att det ar svart att
dra nagon slutsats om vilken metod som &ar mest lamplig. Vi ser att vl forstadda och utredda
metoder som PCA och PLS, tidsseriemodellering, SPC/MSPC och neurala natverk dr lampliga for
vidare studier. Vidare arbete bor fokusera pa att fa till ett system som fungerar pa verkliga data
och kan ge verklig nytta for dammsédkerheten. Férbehandling, analys av sensordatas egenskaper,
samt implementation och utvardering av nagra fa datadrivna metoder pa stora mangder riktiga
data fran flera olika dammar kommer att vara viktiga komponenter i det vidare arbetet.

Separation av avvikelser i sensorfel och anomalier i dammen &r ett svart problem, men det finns
resultat fran andra falt som kan lyftas in. Detta dr ocksa hogintressant {or tillimpningen.

Vi ser att datadrivna metoder for dammsékerhet dr redo att implementeras i Sverige, och bedomer
att i kombination med vél utformad instrumentering, rétt givarplacering och god kommunikation
kan de bidra till vasentligt h6jd dammsékerhet.
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Summary

This report deals with how sensors and data-driven methods for analysing sensor data can be used
to enhance the safety of Swedish dams. The report builds on a literature review of state of the art in
dam safety, showing what has been done in other countries. We have also been looking at theories
and methods that have not yet been used in dam safety, but which could be appropriate. With the
support of tens of years of experience in research and development in data-driven methods, we
provide recommendations for how a work to implement data-driven methods for raising dam
safety in Sweden could be designed.

It's easy to get started with data-driven analysis using ready-made toolboxes that are openly
available. But good preparatory work is necessary if the methods are to be reliable enough to be
used for data analysis. We discuss common pitfalls in data analysis and how to avoid them, good
modelling practice and common data effects due to errors in sensors or data collection systems.

A data-driven dam safety method can be divided into prediction of measurement values using a
model and detection of deviations from this prediction. The so-called Hydrostatic Season Time
(HST) model has been widely used to predict dam sensor metrics and has also been implemented
for large-scale monitoring of twelve dams from a central location. This shows that data-driven dam
safety has taken the leap from science to reality.

Much of the scientific literature in data-driven dam safety is about the application of machine
learning methods. It often ignores pre-processing and assumes that all sensors work. We
summarize results on pre-processing of sensor data and how anomalies can be detected and see
that there is a gap in the dam safety literature.

There is also a lack of studies using data from several different dams. This makes it difficult to
draw any conclusion as to which method is most appropriate. Well understood and investigated
methods such as principal component analysis, PCA, and projections to latent structures, PLS, time
series modelling, statistical process control, SPC, and multivariate SPC, MSPC, and neural
networks are suitable for further study. Further work should focus on developing a system that
works on real data and can provide real benefits for dam safety.

Pre-processing, analysis of sensor data properties, and implementation and evaluation of a few
data-driven methods on large amounts of real data from several different dams are important in
further work.

Separation of anomalies in sensor failures and anomalies in a dam is a difficult problem, but there
are results from other fields that can be utilised. This is also highly interesting for the application.

Data-driven methods for dam safety are ready to be implemented in Sweden and believe that in
combination with well-designed instrumentation, the right sensor placement and good
communication, they can contribute to significantly increased dam safety.
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1 Inledning

Saker och tillforlitlig elproduktion fran svenska vattenkraftverk ar avgorande for Sveriges
omstéllning till klimatneutral energiproduktion. Pdgaende klimatférandringar resulterar i 6kande
variationer i nederbord, grundvattennivaer, temperaturer och ddrmed vattenstdnden i magasinen.
Detta i sin tur innebédr 6kande pafrestningarna pa den infrastruktur som kraftverken och damm-
konstruktionerna utgor. Det &r ocksa troligt att flera av klimatforandringens effekter dnnu ar
okdnda, vilket dven gor det svart att forutse hur specifikt dammsékerheten paverkas.

Overvakning av tillstaindet hos en vattenkraftsdamm med hjilp av olika givare &r ett etablerat sétt
att 0ka sakerheten i vattenkraften. Denna rapport handlar fraimst om hur méatvarden fran dessa
givare kan anvindas tillsammans med modern digital teknik och algoritmer {or att ytterligare 6ka
sakerheten.

1.1 Dammsakerhet och dammar

Vattenkraftverksamhet och dammsékerhet styrs av olika lagar, forordningar, foreskrifter och
riktlinjer. Har ingar bl.a. Miljobalken (1998:808) med tillhérande férordningar om dammsékerhet
och verksamhetsutdvarens egenkontroll. Dammagare ar skyldiga att f6lja bl.a. dessa regelverk,
med syfte att sa langt det dr rimligt undvika dammhaveri med efterfoljande negativa verkningar
pa samhdlle och miljo.

Sambhiillets forvantningar och allménhetens acceptans paverkar hur vattenkraftverksamheten
bedrivs. Det dr av storsta vikt att sdkerhet prioriteras. Energiforetagen Sverige verkar for god
dammsidkerhet hos medlemsforetagen genom att ge ut Energiforetagens riktlinjer for
dammsikerhet, RIDAS. Riktlinjerna utgor grund for dammséakerhetsarbete enligt god praxis for
medlemsforetagen vad galler arbetsmetoder och tekniklosningar (RIDAS - Kraftforetagens riktlinjer
for dammsikerhet, (2019)).

Dammatningar gors med syfte att f6lja och utvardera eventuella forandringar och ge underlag for
en langsiktig bedomning av anldggningens tillstand. Detta ger ett bra underlag for att pa lang sikt
bedoma dammkonstruktionens behov av eventuella atgéarder. Installerad méatutrustning ska dven
ge indikationer for styrning av drift dér 4ven varnings- och larmfunktioner ska inga.

For att 6vervaka dammarna maéts en rad storheter vilka i flera fall har bade varnings- och larm-
granser definerade. Dock saknas det i méanga fall en tillrdackligt lang och kvalitetsmassigt god
dataserie for att bestimma nivéaerna for varning och larm. Med tanke pa den stora mangden
matdata som hela tiden flodar in till driftcentralens Scadasystem och databaser ar det inte enkelt
att overvaka dammarna optimalt. Avvikande matvarden kan grovt klassificeras i tva klasser; de
som beror av dammens tillstdnd eller i viss man vaderforhallanden, respektive de varden som
avviker pa grund av att givare rapporterar felaktigt varde eller dar signalkedjan fran givaren ar pa
nagot séatt ar stord.

Hur man tolkar den information som matarna, givarna, sensorerna levererar beror pa vilken typ av
dammbkonstruktion det dr och dess lokala forutsattningar. Framforallt ar det viktigt att bedoma
vilka forandringar som dr “normala” och vilka som &r avvikande. Det dr problematiskt nér rena
matfel (exempelvis felaktigt placerade eller trasiga givare) ger upphov till avvikande férandringar i
matdata och detta i sin tur paverkar bedomningen av dammens tillstand.
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Idag gors denna beddmning erfarenhetsméssigt men den 6kande méngden matdata, effekter fran
pagaende klimatforandring, d&ndrade regleringsforhallanden med mera gor bedomningen allt
svarare men aven allt mer kritisk.

De effekter som uppkommer vid en omstéllning till en mer klimatneutral energiproduktion vet vi
redan idag kommer att paverka kraftverkségarnas regleringsstrategier t ex att parera 6kad
vindkraftsproduktion med hogre inslag av korttidsreglering. Detta i sin tur innebéar mer slitage pa
avbordningsanordningar men dven pa de dimmande konstruktionerna.

De pagaende klimatforandringarna kommer att paverka véra reglerade vattendrag pa olika satt
genom forandrade flodesforhallanden. Det ar ocksa troligt att flera av klimatférdndringens effekter
annu &dr okédnda, vilket gor det svart att forutse hur dammsékerheten paverkas.

Samtidigt som utmaningarna 6kar med att 6vervaka, méta och tolka data fran dammar 6kar dven
mojligheterna att samla in mycket data och automatiskt bearbeta dessa med olika algoritmer och
modeller. Med den pagéende digitaliseringen &r metoder sdsom multivariat dataanalys och
maskininldrning (Machine learning) kraftfulla verktyg. En svarighet &r att ett 6kat antal matare
eller givare riskerar att minska overskadligheten som helhet; d&ven har kan maskininldrnings-
metoderna hjilpa till att 6ka overskadligheten. Metoderna har varit framgangsrika i flera olika
industrier och det &r oklart hur mycket kraftbolagen kan forbattra tillstandsbeddmning och
dammovervakning med hjalp av dessa.

Innehallet i rapporten kan bidra genom att sammanstélla kunskap for en béattre och effektivare
tillstandsbedomning av dammar genom att anvanda datadrivna metoder for att detektera
avvikande matvarden som kan bero pa: 1) felaktiga métvérden eller felinstallerade sensorer; 2)
kritiska forandringar i dammkonstruktionen; 3) naturliga flodesvariationer i hydrogeologin.

Hur kan man pa ett bra sitt fonga dessa tre olika foreteelser?

e I det forsta fallet (1) skulle man kunna anvidnda metoder som antingen detekterar att
signalen far en plotslig andring, glidande forandring (svart da omgivningen kan driva
samtidigt) eller s kan man anvédnda andra givarsignaler for att bygga modeller for att
berédkna ett varde for den aktuella givaren.

e I det andra fallet (2) handlar det om att ta fram smarta metoder som detekterar bade
andringen av helheten fran alla givare pa dammen samt dven detektera nar enskilda
sensorsignaler sticker ut. Kravet pa ett sddant system &r det ska ge ett larm tidigt och helst
med sa fa falsklarm som mojligt men absolut inte pa bekostnad att av fanga de allvarliga
om an langsamt krypande forandringarna.

e I det tredje fallet (3) dr det att genom att samla in data och gora modeller fran befintliga
datakallor som exempelvis SMHI-vdderprognoser eller utfall samt med egna matstationer
fdnga upp nar vaderfoérhallanden kommer fa en stor paverkan pa hydrogeologin.

En annan viktig aspekt kring detta ar att se hur manniskor arbetar med fragan pa akutbasis, pa
daglig basis och pa langsiktig basis i ett system. Den andra viktiga faktorn ar hur utbildningsniva
och motivation paverkar olika kategorier av medarbetare till att utféra denna typ av arbete. Det dr
darfor viktigt att ha med alla medarbetarkategorier nar man utformar system, testar system och
driftsétter system. Efter att systemet ar driftsatt sker en kontinuerlig uppfoljning dar eventuella
brister identifieras och atgédrdas. En annan sak som behovs ar aterkommande utbildning om
systemet.
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1.2 God datahantering

God datahantering borjar med god ordning pa de givare man installerat. Detta kan innefatta
manga saker som t ex dokumentation om var givaren ar installerad, givartyp, mdtomrade, nar den
har kalibrerats, kalibrerat ingangskort eller logger. Man behtver dven ha dokumenterat eventuella
program for medelvardesbildning i dataloggrar, PLC eller Scada. Man ska ocksé ha klart for sig
hur signaler sparas i langtidsdatabas och om det sker nagon komprimering (exempelvis
dodbandsfiltering) av data, se t ex Thornhill et al., (2004).

Det senare ar nagot att se upp med eftersom det kan ge invertering av korrelationer mellan
variabler, sa i stéllet for en positiv korrelation sa kan man i varsta fall f& en negativ korrelation. Det
kan speciellt handa d& man har en regler-loop dar utsignalen dndras automatisk for att parera det
varde man Onskar halla konstant. IVL anvander i sin stora forsoksanldggning ingen dodbands-
filtering pa signaler utan sparar data som en minutsmedelvarden, detta har man valt for att
minimera risken for att datakvaliteten paverkas negativt. Manga av de idag anvdnda
komprimeringsmetoderna lever kvar sedan senare delen av 1900-talet, d& datalagring var dyrt.

Man kan enkelt samla uppgifterna om givarna ovan i ett Excelblad med en rad per givare och olika
informationsfélt. Detta skulle man kunna sédga &r en slags meritforteckning eller CV {0r varje
signal.

Nér man tar utdrag fran en langtidsdatabas &r det bra om man alltid spara undan en kopia man
inte kommer att jobba med for sékerhets skull. Aven att ha ordentliga backuper pa sina databaser
ar av vikt. Bdde rddata och bearbetade data bor sparas i databaser. Radata skall sparas med
skrivskydd sa att de inte kan skrivas 6ver. Om det inte finns majlighet att spara bade ra- och
bearbetade data ska man valja att spara radata. Da ska dven tydliga berdakningsformler for
bearbetning av data finnas dokumenterade, sé att bearbetade data kan aterskapas fran radata.

Det kan vara praktiskt svart att verifiera alla steg i matkedjan, dd medvetna dndringar i mjukvara
kan goras pa manga olika platser langs kedjan. Detta for att halla systemen uppdaterade av t ex
sakerhetsskal. Detta gor det dn viktigare att verifiera matkedjan med jamna mellanrum.

1.3  Fallgropar vid dataanalys

I de flesta industrier idag finns det stora méngder historiska data, samtidigt som flodet av
tillkommande data standigt 6kar. Insikten om att dessa data dr en anvandbar tillgdng har kommit
starkt det senaste fem &ren. Tillgdngen har fatt ett namn, “Big Data”, och exploderat som ett eget
kunskapsomrade med en méangd konferenser, seminarier, kurser och ”lattanvanda” verktyg.

I princip ar det tre typer av data vi har att gora med:

o Tidseriedata, som typiskt dr data fran olika givare, insamlade med konstant
tidsmellanrum, vanligen ett varde per minut eller snabbare.

e Laboratoriedata och manuella observationer, som &r analysresultat av prover tagna vid
olika punkter och tillfallen langs processen.

e Haéndelsedata, som ér listor med tidpunkter da olika handelser intréffat, t.ex. ankomsttider
eller larmtider.
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Generellt kan man nog saga att arbetet med att modellera utifran historiska data till 80 % utgors av
datatvétt, sasom validering och filtrering av data. Gar inte den tiden at for detta, skall man vara
misstdanksam!

Vi identifierade i ett tidigare projekt sex olika fallgropar vid dataanalys, se Bjork et al., (2016). Har
har vi gatt ett steg vidare och foreslar motmedel mot att hamna i en specifik fallgrop.

Den forsta fallan ar att man tror att data ar korrekta. Det &r de séllan - hér lurar bl.a. givarfel,
samplingsfel, provtagningsfel och bortfall.

Motmedel: Inventera vilka givare som finns och vilka feltillstind som dr aktuella. Plotta data och rikna
bortfall av datapunkter. Karaktirisera och identifiera “enkla” feltillstind. Ta reda pd forvintade intervall
och undersok data som ligger utanfor intervallen. For att sikerstilla manuell provtagning och
laboratorieanalyser kan man gora upprepade blindtester. Analysera hur snabba forindringar man
behdver kunna uppfatta och vilj samplingsfrekvens efter detta.

Den andra fillan ar att korrelationssamband i data, t.ex. mellan processdata och kvalitetsdata,
séllan kan etableras som orsakssamband. Oftast finns det dolda underliggande faktorer som man
inte kommer &t och som orsakar stor del av de registrerade variationerna.

Motmedel: Skriv ner tinkbara fysikaliska samband mellan olika typer av mitningar. Plotta samband for
att verifiera. Verifiera in hellre tinkta orsakssamband genom kontrollerade forsok, om mojligt. Verifiera
att fordndringar i orsaksvariabeln intriffar "fore” motsvarande fordndringar i utfallsvariabeln.
Identifiera linjira samband med hjilp av korskorrelationer.

Den tredje féllan &r att man anvéander analysmetoder som bygger pa statistiska forutsattningar som
inte ar uppfyllda i data, t.ex. att data skall vara normalférdelade, att de inte far vara korrelerade.
Risken okar ju mer lattanvanda dessa verktyg ar.

Motmedel: Plotta fordelningar av data och verifiera att antaganden hdiller. Mdnga metoder forutsitter
att data dr normalfordelade, vilket de sillan dr. Om fordelningen dr annan kan en ldsning vara att
transformera data. Ett exempel dr att vanlig linjdr regression utgdr ifrdn att orsaksvariabeln (x) dr felfri
och normalfoérdelad. Ett annat dr att multipel linjir regression kriver oberoende orsaksvariabler, vilket
man kan komma runt genom att anvinda andra regressionsmetoder som t ex Projektion till Latent
Strukturer, PLS. Analysera korskorrelationer.

Den fjarde féllan ar att man anvander data fran perioder da processen har legat helt fel eller varit
under omstéllning.

Motmedel: Alla modeller har en giltighetsdomin. Det kan bland vara motiverat att titta just pd perioder
dd man kort processen i onormala liigen, men risken ligger i om man anvinder modellen for normala
driftpunkter och bara byggt den pd ett onormalt lige sd dr den inte tillrickligt generell.

Den femte fillan ar att man inte beaktar interaktioner och olinjériteter, som i nagon man alltid &r
narvarande.

Motmedel: Samla ihop fysikalisk kunskap och leta olinjiriteter. Studera residualer — dvs leta efter
systematiska variationer i det som modellen inte innefattar. Anvind vid behov modeller dir man kan

bygga in olinjdriteter.

Den sjatte fdllan &r att data inte har tillracklig spridning.
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Motmedel: Viktigt att finga data vid driftsittning, underhdllsstopp mm

Vi hoppas att kombinationen av vilka fallgropar som kan forekomma och féreslagna motmedel
kan vara en hjélp for att genomfora ett gott arbete med dataanalys och modellbaserade
feldetektionsmetoder.

1.4 God modelleringspraktik

Sé& nu funderar du/ni pa att gora ett projekt for att implementera forbattrade datadrivna metoder
for att forbattra 6vervakningen av dammséakerheten. Vilka viktiga saker bor man gora enligt var
mening? Denna lista kan sdkert goras mer komplett men dr 4nda ndgon slags vagvisare.

1. Definiera malsattningen och omfattningen med projektet.

Borja smatt men tank pa hur det gar att skala upp andra anlaggningar eller till och med
dela med sig av erfarenhet inom branschen.

2. Fundera pa vilken egen kompetens som ni har i organisationen och vilka delar dédr andra
kan bidra med erfarenhet savéal som nya idéer.

3. Skapa en projektgrupp som med medarbetare med olika roller och vid behov externa, det
underlattar, sikerstaller kvaliteten och anviandbarheten av det som utvecklas och ska
anvandas.

4. Tank pa hela kedjan fran sensor till anvandbart resultat, larm och visualisering av resultat.
Skrap in dr ofta skrdp ut som resultat frdn modell. Det krévs vidare alltid nagon slags
integration mellan langtidsdatabas och modelleringsverktyg.

5. Dokumentera antingen genom kod eller genom loggbok hur arbetet med utveckling av en
datadriven anpassad metod fortskrider for just er.

6. Validera alla modeller pa ett noggrant satt och for uppgiften anpassat satt.

7. Tilltro till denna typ av system &r valdigt viktigt, det kan vara svart att aterfd fortroende
for ndgot som fungerat daligt till en borjan.

8. Rulla ut resultat stegvis. Som namns i 5 sa ér tilltro viktigt. Det ar darfor viktigt att
begrénsa vilka som har tillgéng till resultat innan man provdriftat dem speciellt om det dr
en ny metod. Sa hall forslagsvis modellresultat/larm i provdrift 6-12 manader inom
projektgruppen innan man sldpper det till full anvandning.

9. Kommunicera inom organisation om arbetet, nar arbetet har gatt inom olika steg.

Validering av modeller &r nagot som ar mycket viktigt for att man ska kunna fanga upp om en
modell ar 6veranpassad eller underanpassad. Ju mer flexibel en modell och metod for att anpassa
modellen till tillgangliga data ju storre risk ar det for 6veranpassning. Man vill ju inte heller
underanpassa modellerna sa att man inte fangar viktiga forandringar, speciellt inte i s& kritiskt
system som dammsakerhet systemen kan vara. Néar vi pratar om validering mot data finns det
egentlig tre sitt att gora det pa, se Figur 1.

e Interna tal pa hur vél en modell funkar pa det tranings- eller kalibreringsdata man
anvander (Internal Validation).

e Ett separat dataset for testning (Test Set Validation) som man berdknar hur val modellen
passar till data, nar man bestamt slutligen hur modellen ska se och hur komplex den ska
vara.

e Ett mellanting for detta ar man delar upp datasetet man bygger/tranar modellen pa i
mindre delar och tar bort en del och bygger modell, testar pa den och upprepar det tills
alla tidpunkter data eller segment 6ver olika tidsperioder anvénts (Cross Validation).
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Figur 1 Olika typer av angreppsitt for validering av modeller mot olika datamingder. Bild fran Bjork,
(2007).

Noterbart &r hér att nyttjandet av alla data man insamlat kanske inte &r det optimala, detta
eftersom att tidserier alltid &r korrelerade och med f6r manga datapunkter som ligger for ndra
varandra i tiden finns en risk att bygga in spokkorrelationer. Sa vélj lagom langt intervall mellan
datapunkter och vélj langre tidsperioder som plockas ut om man anvénder korsvalidering
(Crossvalidation), s.k. segmenterad korsvalidering.

Vi utrullning av modeller rekommenderar vi att man testar hela system med gamla data och
sdkerstéller att man far virden som inte avviker ndmnvaért fran det man fick nar man larde upp
modellerna.

1.5 Avwvikelsedetektion

Vi véljer hér att borja diskussionen med avvikelsedetektion i stallet for detektion av fel eller fara.
En svarighet ar att for dammsakerhet, savdl som underhall av andra komplexa anlaggningar och
maskiner att man inte har rad eller dér det inte dr praktiskt mojligt att orsaka ett fel. Speciellt inom
detta omrade sa ar ju de fel eller incidenter vi verkligen vill skydda oss emot helt oméjliga att
utfora test kring i en verklig anldggning.

Nast bést ar att lara av mindre riktade forsok (vilket vi tar upp i 2.2 Kontrollerade "haveri’-forsok
for utvardering av instrumentering), men problemet hér ar hur 6verforbara dr dessa kunskaper till
en storre anldggning och hur implementera vi dessa lardomar i damm dvervakningssystemet.

Det 3:e basta blir att utga fran det normala tillstandet i data och dess variation, och sétta granser
for vad som ar normalt och vad som &r en avvikelse. Man kan d@ven anvanda en modell for att
forutsdga vad en sensor borde visa for virde och jamfora med det verkliga vardet. Man far da satta
en grans for hur stor skillnad man tillater mellan dessa tva signaler (den verkliga och den
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skattade). Det finns dven andra avvikelser som dr mer av datainsamlings- eller mattekniskkaraktar,
mer om detta nedan.

I Figur 2 visas fran vanster till hoger olika typer av forekommande givarfel (ddr den sanna signalen
ar i gratt och den felaktiga i lila). Forst visas hur givare driver dvs signalen paverkas at ett hall
overtiden (Drift). Sedan foljer en signal som har konstant skillnad mellan vad den borde visa och
vad den visar (Bias). Darefter foljer exemplet pa bortfall av signal, dvs vi har inget varde pa
signalen sparat vid tidpunkten, ses som en lucka pa den lila linjen (Missing data). Efter detta foljer
ett exempel pé en signal som fryser dvs antar ett konstant varde en tid, syns som rét lilalinje under
en tidsperiod (Constant values). Slutligen visas en signal som skalats fel dvs visar mer alternativ
mindre konsistent dn signalen borde visa (Incorrect scaling).

Drift Bias Missing Constant Incorrect
data values scaling

Value

Figur 2 Vanligt forekommande givarfel och mitinsamlingsfel I. Bild fran O. Samuelsson, (2017).

Vidare i Figur 3 fran vénster till hoger (dar den sanna signalen &r i gratt och de felaktiga i lila)
aterigen olika vanligt forekommande fel. Forst sa visas en givare vars signal dr utanfor matomradet
aningen for givaren eller hos det mottagande datainsamlingssystemet (Out of range). Darefter
foljer avvikande varden, har kanske sporadiskt starkt sSlumpmassigt brus som 6verlagrar signalen
(Outliers). Sedan visas ett exempel dér brusniva 6kar (Increased noise) och slutligen visas ett
exempel dar givarens tidskonstanter och signalskala &r paverkad (Change in autocorrelation).

Out of Outliers Increased Change in
range noise autocorrelation
Max
o
=
<<
=
Min ””””””””””””””””””””””””””””””” E """""""""
Normal
Faulty
1 1 1 1
Time

Figur 3 Vanligt forekommande givarfel och mitinsamlingsfel II, Bild fran O. Samuelsson, (2017).
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I ICOLDs bulletin om dammévervakning anvénds termerna larm och varning, dér ett larm (alarm)
ar kopplat till ett farligt beteende och varning (alert) till ett oférvantat beteende, se Dam surveillance
guide, (2018). I denna rapport anvdnds begreppen detektion och avvikande beteende for bade larm
och varningar.

Ett larm innebdr en akut fara for dammen och innebér att omedelbara atgarder maste sittas in. En
varning innebér en misstanke om skada och méste inte hanteras lika skyndsamt. Enligt Hellgren et
al., (2019) ar larmvéarden ”oftast kopplade till stora forandringar i globala méatinstrument,
exempelvis plotsliga och stora forandringar i métare som mater rorelsen mellan damm-berg eller
portryck”. Dessa plotsliga fordndringar behdver inte komma frdn dammen utan kan vara sensorfel.

Darfor dr det viktigt att kunna skilja pa avvikande beteende orsakat av forandringar i dammen och
sadant beteende som orsakas av sensorfel.

Venkatasubramanian et al., (2003) ger tio kriterier som en processfeldetektionsmetod bor uppfylla.
Anpassade till damméovervakningsmetoder blir dessa:

1. Snabb detektion och diagnos av avvikelser. Men snabb detektionsférméga ger
bruskéanslighet, och vi har en avvagning mellan robusthet och detektionsprestanda.

2. Isolerbarhet, vilket betyder systemets formaga att skilja mellan olika typer av fel. Hog
isolerbarhet riskerar att leda till manga falsklarm orsakade av osékerheter i modelleringen.

3. Robusthet. En robust metod flaggar inte brus och modellosékerheter som avvikelser. Men
om kraven pa robusthet stills for hogt minskar formagan att flagga verkliga avvikelser.

4. Formaga att identifiera nya fel. Man har sillan data som tédcker alla mdjliga feltyper. Darfor
ar det viktigt att systemet kan detektera och identifiera nya fel.

5. Konfidensuppskattningar. Det ar lattare for en anvandare att fa fortroende for ett
feldetektionssystem om det anger rattvisande konfidensintervall, t ex for risken att ett visst
matvarde motsvarar ett fel eller for konfidensen i en viss feldetektion.

6. Anpassningsbarhet. Processer och system ar séllan stationdra, utan utvecklas och
forandras med tiden. Anpassningsbarhet 4r metodens formaga att anpassa sig till dessa
forandringar med bibehéllen prestanda.

7. Orsaksanalys. Metoden kan forutom att detektera fel siga ndgot om orsaken bakom felen.

8. Arbetsinsats vid driftsdttning av metod. For storsta anvandbarhet bor det gar latt och
smidigt att ta metoden i drift.

9. Datalagrings- och berakningskrav. En metod som behover lagra en mindre méangd data
och kraver fa och/eller snabbt exekverbara berdkningar &r att foredra framfér en metod
med stora datalagringskrav och stort berdakningsbehov. Men mer avancerade metoder kan
ha forméga att framgangsrikt detektera fel i svarare omstandigheter, varfor lagrings- och
berdkningsboérdan maste avvagas mot prestanda.

10. Formaga att detektera och identifiera flera samtidiga fel. Detta dr inte sa latt som det kan
lata eftersom fel ofta interagerar.

Vi ser att flera av dessa kriterier star i motsatsfdrhallande till varandra. Insikten att man kommer
att behova gora avvaganden mellan olika onskvarda aspekter ar viktig att ta med sig inien
utveckling av ett datadrivet dammovervakningssystem.
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2 Instrumentering for tillstands-
overvakning pa svenska dammar

2.1 Instrumentering féor dammsakerhet

Detta avsnitt baseras till storsta delen pa tre Energiforsk-rapporter som kom ut under férsta halvan
av 2019. Sjodahl et al., (2019) diskuterar majlig geofysisk instrumentering for dammsékerhet och
vad som &r lampligt for svenska férhallanden. Rapporten fokuserar pa fyllningsdammar. Hellgren
et al,, (2019) diskuterar instrumentering och metoder f6r 6vervakning av betongdammar. Mohlin &
Astrom, (2019) diskuterar de brister och problem hos instrumenteringsinstallationer som kan
uppsta fran projektering fram till drift och underhall, samt behovet av kunskapsokningar. Aven
ICOLD bulletin 158 presenterar en detaljerad genomgang av instrumentering, matférfaranden och
analys, se Dam surveillance guide, (2018). Ytterligare diskussion om rekommenderar
instrumentering och anvandning av givare aterfinns i Dam safety performance monitoring and data
management — best practice, (2014).

Hellgren et al., (2019) ger i kapitel 3 en detaljerad genomgang av instrumentering for
betongdammar och matdatainsamling. Lasaren hinvisas dit for mer information om sensorer for
betongdammar; denna rapport fokuserar pa sensorer for fyllningsdammar. Forfattarna ger dock en
mycket viktig slutsats som vi vill upprepa hér, namligen att det inte racker att méta faktorer som
kan indikera skada pa dammen. Man bér dven maéta faktorer som paverkar dammen, sdsom
temperatur och hydrostatiskt tryck.

Sjodahl et al., (2019) gar igenom olika typer av dammhaverier for fyllningsdammar och finner att
overstromning och inre erosion dr de dominerande orsakerna. Man fokuserar pa inre erosion och
beskriver fyra initieringsmekanismer for detta och hur det sedan utvecklas. Av de generella
slutsatser som dras ar foljande sdrskilt viktiga att naimna har:

e Inre erosion &r ett komplext fenomen och dess initiering och utveckling kan variera stort
mellan olika dammar.

e Vissa nyckelparametrar, t ex porositeten i materialet och dven permeabiliteten, 6kar alltid.

e Processerna borjar i liten skala och utvecklas successivt. Det ar svarare att detektera denna
typ av fordndring an en mer plotslig handelse, men samtidigt ar det viktigt att detektera en
forandring sa tidigt som mdaijligt.

e Det dr svart att forutse var inre erosion kommer att uppkomma. Hela dammen behover
darfor 6vervakas.

Inre erosion paverkar porositeten, och detta i sin tur leder till “minskad densitet, 6kat lackageflode,
Okad permeabilitet, paverkan pa temperaturen, minskad seismisk ganghastighet, paverkan pa
dielektricitetskonstanten, paverkan pa resistiviteten mm”, Sjodahl et al., (2019).

Forfattarna refererar till egna tidigare arbeten, dar de visat att de parametrar som &r relaterade till
lackageflode eller fordandringar déri ar mer kénsliga dn de som ar relaterade till materialegenskaper
och materialférandringar.
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Exempel pa den forstndimnda kategorin ar ldckage och porositet men d@ven temperatur och
permeabilitet, medan i den andra kategorin ingér t ex densitet och dielektricitetskonstant.

Nilsson, (2014) &r en summering av slutrapporten fran projektet “Dam safety performance
monitoring and data management — best practices” som genomfordes inom Dam Safety Interest
Group (DSIG). Den diskuterar instrumentering och 6vervakning av dammar, och anger att
overvakning med hjdlp av givare som avldses automatiskt bor anvandas dtminstone f6r dammar
av klass 1 och 1+ (stora konsekvenser vid dammbhaveri) enligt RIDAS 2019. Dessa givare ska kunna
varna for utvalda och relevanta dammhaveriforlopp. For dammar i klass 2 (mellanstora
konsekvenser vid dammbrott) racker det med givare som kan avldsas manuellt enligt RIDAS 2019
(RIDAS - Kraftforetagens riktlinjer for dammsikerhet, (2019)).

Vad giller instrumentering rekommenderar Nilsson, (2014) atminstone portrycksmétning i
nedstromsfilter, stodfyllning och grundldggning, métning av magasinsnivan, lickagematning, och
matning av deformation av punkter langs dammkronet i bade plan och niva. Hellgren et al., (2019)
framhaller det hydrostatiska trycket som en viktig matfaktor. Metoden ar vanlig forekommande i
fyllningsdammar dar grundvattenror borras ner i kdrnan pa dammen varpa grundvattennivan
monitorers med drankbara tryckgivare.

Aven Dam surveillance guide, (2018) rekommenderar métning av portryck. Portrycket méts ofta i
grundvattenror, som &r vanliga pa svenska dammar. Vidare sdger denna rapport att
lackagemitning ar en grundlaggande och nédvéndig del i dammovervakning och ska ses som
obligatoriskt for god dammsakerhet (Dam surveillance guide, (2018)). Enligt samma kélla dr det
lampligt att mata turbiditeten i lackagevatinet, eftersom hog turbiditet kan indikera erosion.

Sjodahl et al., (2019) ger dven en 6versikt Gver olika geofysiska matmetoder for dammsékerhet.
Rapporten tar alltsd bara upp sensorer av geofysisk karaktar, vilka inte innefattar geotekniska och
geodetiska metoder, och inte heller lackagematning eller portrycksmaétning. De beddmer ocksa
lampligheten f6r anvandning fér dammséakerhet i Sverige idag och med framtida utveckling.

Temperaturmitning med optisk fiber anvénds kontinuerligt eller regelbundet pa ett stort antal
svenska dammar. Med sddan matning kan man hitta zoner med avvikande vattenstromning och i
manga fall ge en god uppskattning av lackageflodet genom dammen. Fibern placeras typiskt langs
dridnaget eller i vattenstandsror. Kablage med flertalet temperaturnoder anviands dven vanligtvis i
vattenstandsroren for matning av vertikal temperaturprofil. Internationellt har dven en aktiv
metod dér man tillfér varme och mater temperaturresponsen anvénts. Varmekamera kan vara
lamplig for att méata temperaturfordelning och pa sa satt hitta utstromningsomraden, men beddms
endast vara relevant for laga invallningsdammar. Totalt sett bedoms temperaturmétning vara
utmarkt lamplig. Samtidigt ar det viktigt for datadriven 6vervakning att data gors tillgangliga i
realtid och sands till central analyspunkt.

Elektriska mitningar bygger pa galvanisk métning av elektriska potentialer vid likstrom eller
mycket lagfrekvent vixelstrom (upp till 20 Hz).

Sjalvpotential-metoden ar en passiv metod som mater naturligt alstrade potentialer.
Resistivitetsmetoden och inducerad polarisation (IP) dr aktiva metoder som mater de elektriska
potentialerna som uppkommer da man sander en strom genom marken. Resistivitetsovervakning
sker idag pa ett fatal svenska dammar. Metoden kraver berdkningar s.k. inversion for att fa fram en
modell dver resistivitetsfordelning i dammen. Inversion kan goras automatiskt men det gors inte
idag. Istallet berdknas resistivitet frdn matdata ndgon gang om aret.
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De elektriska metoderna beddms vara lampliga {6r svenska férhallanden, bade f6r sporadisk
inspektion och kontinuerlig 6vervakning. De kan stdras av elektriska falt fran ledningar, men detta
ar sallan ett problem. Ledande objekt i kontakt med marken kan dock stora. Dessa elektriska
metoder kréaver ocksd stor kompetens i analys och tolkning av resultaten, vilket staller mycket
stora krav pa utbildning av personal eller inhyrning av externa experter.

Seismiska och akustiska méitningar studerar elastiska vagors utbredning i mark och
utbredningsegenskapernas forandringar i tiden. I refraktions- och reflektionsseismik kravs att
vagor alstras pa ndgot sitt t ex med sldgga. Dessa metoder dr mindre lampliga for kontinuerlig
overvakning. Lackljudsmatning bedéms dock ha bra potential f6r anvandning i Sverige, dven for
kontinuerlig 6vervakning. En fraga dr dock pa vilket avstdnd fran en ldcka som ljudet av den kan
detekteras. Detta besvaras inte av Sjodahl et al.

Metoder som beddms som mindre lampliga for kontinuerlig 6vervakning ar georadar, induktiva
elektromagnetiska metoder, magnetiska metoder och gravimetriska metoder.

Geodetiska metoder mater deformation och ar viktiga eftersom maétresultaten kopplar tydligt och
direkt till skadlig paverkan pa dammen. Det finns flera sétt att mata deformation. Vi lutar oss har
mot Scaioni et al., (2018). De delar in dessa matmetoder i sdidana som maéter position eller rorelse i
specifika punkter och sddana som ger resultat over ett omrade.

Bland punktmetoderna finns optiska kollimatorer, vilka kan méta horisontell deformation med
millimeterprecision. Det finns automatiska kollimatorer som anvands for 6vervakning av flera
dammar i utlandet. Geodetiska kontrollnatverk och optiska nivamatare méter horisontella
respektive vertikala positioner hos kontrollpunkter och kan ockséa automatiseras med matintervall
ner till ca 10 minuter. Man kan ocksé anvanda Global Navigation Satellite System (GNSS) och om
man kalibrerar och korrigerar i flera steg kan man uppna en tredimensionell karta ver
kontrollpunkters ldge i tre dimensioner med subcentimeterprecision. En liknande metod baserad
pa landbaserad radiofrekvenssandare kan uppna liknande precision och har dven den
demonstrerats pa dammar.

Bland de omradesskannande metoderna finns marklaserskanning, vilken ger en 3D-karta.
Metoden lider av brus och svarigheter att kalibrera, men kan potentiellt ge millimeterupplosning
och man lyckas relatera alla matpunkter i en karta till motsvarande punkter i en annan karta.
Markbaserad syntetisk aperturradar kan potentiellt erbjuda annu béttre upplosning, men den kan
bara mata deformationer langs siktlinjen och stiller hoga krav pa bl. a koherens. Den har dnnu inte
anvants fOr att mdta dammdeformationer, kanske ocksa pa grund av systemets hoga kostnad.
Slutligen kan man anvénda satellitburen interferometrisk radar. Pa grund av att de barande
satelliterna flyger forbi en given damm med ett intervall av ndgra dagar duger denna metod inte
for att snabbt detektera problem. Mycket forskning dgnas dock at att illustrera dess duglighet for
att mita dammdeformationer 6ver langre tid, vilket man har lyckats fa centimeterprecision i. De
satellitburna métningarna har den unika fordelen att ingen utrustning pa marken kréavs.
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2.2 Kontrollerade "haveri’-f6rsok for
utvardering av instrumentering

Kontrollerade felmodsforsok har utforts bland annat i Nederldnderna och i Réssvatn, Norge. Detta
beskrivs i mer detalj i Sjodahl et al., (2019). Det visade sig att temperaturmatningar ar viktiga i
sammanhanget.

I'hollandska Ijkdijk har ett antal dammbhaveriforsok genomforts. Under 2009 utfordes fyra forsok
pa 3,5 m hoga dammar dédr brottsmekanismen var inre erosion (piping) i undergrunden. Man hade
mycket god instrumentering av olika slag vid dessa forsok. Temperaturmétningar visade omraden
med fordandringar och hur de utvecklades i tiden.

I den norska dammforsoksanlaggningen i Rossvatn har flera dammsakerhetstester genomforts. S.
Johansson et al., (2005) beskriver ett blindtest dar olika metoder forsokte detektera och lokalisera
inbyggda defekter. De mdtmetoder som testades var temperatur, sjilvpotential och resistivitet.
Temperatursensorer placerades lings dammtan med ca 1,5 m mellanrum. Med en samplingstid av
5 minuter syntes tydliga avvikande varden for samtliga defekter. Resultaten visade att temperatur-
matning ar en effektiv metod som upptéckte samtliga fyra skador. Resistivitetsmatningen
detekterade tre skador, och SP-métningarna endast en av skadorna. Temperaturmatningarnas
framgang talar for att installera optisk fiber i dammtén, till exempel i samband med anldggande av
stodbankar i dammsiakerhetshéjande projekt, dr en effektiv 6vervakningsatgard. En lardom for
resistivitetsmatningen ar att upprepade métningar ar viktiga for att kunna hitta skador.
Forhallandena var gynnsamma for resistivitetsmétningar. Sjéalvpotentialmetoden bedémdes vara
kanslig for storningar.

Aven forsok i Tyskland pa 1980-talet indikerade att temperaturmatning ar lamplig for detektion av
lackage i dammar. Sjalvpotential utvarderades ocksa och fanns delvis lamplig.

2.3 Vanligt forekommande fel pa
iInstrumentering

Mohlin & Astrém, (2019) belyser flertalet brister i utférandet fran projektor, bestéllare och
entreprendr samt hos driften/underhall av damminstrumenteringen. En viktig atgard som
klarldggs ar behovet av att starka kunskaperna i flertalet omraden for hela damsékerhetsarbetet.

Hoga krav stélls pa driftsdkerhet och tillforlitlighet hos damminstrumentering men tidvis kan fel
uppstd som t ex att en givare gar sonder. Ett tydligt tecken pa fel ar att métsignalen eller matningen
driver signifikant ifran det giltiga omradet. Felet ligger da ofta pa kretskortsniva i omrddena déar
givaren har galvanisk forbindning med omgivning, t ex via kablage. Orsaken till givarfelet har ofta
en mycket komplex natur som &r svar att pa forhand prediktera innan det ar ett faktum.

Det finns avgorande systemtekniska designlosningar som kan implementeras pé en
damminstrumentering for att storsidkra och pa sé satt starka driftsakerheten signifikant med
avseende pa komponenters livslangd och tillforlitlighet. Litteratur om ”storningsfri elektronik”,
bl.a. Benda, (1996), tar upp anldggningskonstruktion och apparatkonstruktion med vikt pa
avstorningsregler, jordning, potentialutjamning, skarmning, éverspanningsskydd samt behandling
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kring signaloverforing och storkallor. Det finns saledes en viktig designfilosofi vid konstruktion av
den hir typen métapplikation och sikerhetssystem. Detta med hanvisning till Mohlin & Astrom,
(2019) ar ett bra kunskapslyft for att atgarda systemtekniska brister i damminstrumenteringen.

Damminstrumenteringen, inkl. dammdvervakningssystem, konstrueras som ett industriellt system
for autonom drift med foérvantad livslangd pa 10+ ar, och skall kontinuerligt logga flertalet
matvirden till databas samt kunna larma till 6verordnade system vid kritiska méatvérden eller fel.
Tittar man pa den miljo ddr damminstrumenteringen installeras sa spanner den till ytan upp ett
relativt stort territorium. Dammen kan vara uppbyggd av flera olika typer av dammbyggnader
mot vattenmagasinet vilket kan resultera i flertalet oberoende delsystem spridda pa dammen dar
vart och ett av matsystemen rent galvaniskt spanner upp ett stort omrade pa ett par hundra meter.
Denna fysiska galvaniska utbredning pa dammen &r ofta en kalla till de “vanliga” felen om inte
atgarder vidtagits vid konstruktion som t ex att potentialutjgmna och satta overspanningsskydd.
Storningsproblematiken kan orsakas av kraftelektronik (transformatorstationer, stéllverk och
kraftledningar) som finns i och omkring matterritoriet eller av atmosfariska fenomen dar olika
markpotentialer kan uppsta inom det galvaniska omradet och skapa problem.

Ett annat vanligt forekommande fel, nér det uppmaéarksammas, har en betydligt méanskligare pragel
rakt igenom och det ror konfiguration/programmering av instrument eller matlogger. Mohlin &
Astrom, (2019) framhaller detta som brister i hur funktionstester utfors. Det kan vara
felkonfiguration av givare (om mdjligt) sa fysikalisk parameter kontra utsignal far felaktig skalning
eller offset. Det kan dven forekomma direkta berdkningsfel i algoritmer eller att fel instrument lédses
infor uppladdning av métvarden till databas. Har ar det viktigt med egenkontroller vid installation
sé att hela madtkedjan provas med kdnda tillstdnd fran givarens transducer till 6verordnade
databaser och larmsystem.
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3 Maskininlarningsbaserad
tillstandsovervakning av dammar

3.1 Modellering for att férutsaga
miljovariationer

Med modellering menar vi har att anvianda en modell av hur sensormétvarden beror pa uppmatta
miljovariabler for att forutsédga sensormatvarden. Vi anvénder alltsa en modell {6r att beskriva
forvantad respons hos en damm baserat pa de indata som finns tillgédngliga. En sddan modell bor
ta hansyn till miljoférhallanden som signifikant padverkar dammen. De variabler som generellt
paverkar dammars beteende ar vattennivan, temperaturen (luft, vatten och damm), dammens
alder, samt for fyllningsdammar dven regnfall och snosmaltning.

Hellgren et al., (2019) ger en Oversiktlig genomgéng 6ver modeller som anvands for att forutsdga
dammsensordata. Denna rapport gar betydligt djupare i syfte att ge lasaren en fordjupad forstaelse
for modellering av dammsensordata. Detta &r relevant for rapportens huvudsyfte inom
avvikelsedetektion, da en kanslig och precis avvikelsedetektion kraver en noggrann forstaelse for
och modellering av sensordata.

Vi illustrerar med ett forenklat fall. Anta att vi vill detektera avvikande varden i
sensormadtvardesserien y(t). En enkel modell for y dr att det ar ett konstant varde y,.
Avvikelsedetektion innebar da att detektera varden som ligger langt fran y,. Oftast anvdander man
nagot slags integrering i tiden och/eller filtrering, men detta &r inte relevant for vart
tankeexperiment. En avvikelsedetektor kan da formuleras som

e = |y —yol 22

dér talet Ao dr ett troskelvarde som vi jamfor avvikelsen e med. Om e ar storre dn Ao anser vi att
matvérdet dr en avvikelse. Detta dr en god grund for en avvikelsedetektor — om modellen konstant
varde ar korrekt. Men om modellen inte dr korrekt kommer var avvikelsedetektor att ge falsklarm
och d@ven missa verkliga avvikelser. Hur stora dessa problem blir beror pa hur stora avvikelserna
fran var modell ar. Vi kan minska problemen genom att inféra en modell som stimmer battre med
verkligheten. Om maétvardet i sjdlva verket ar temperaturberoende kan vi identifiera
temperaturberoendet och inféra modellen y; = y, (T). En béttre avvikelsedetektor dr da

e=ly-yMlz4

Vi har har infort ett variabelt intervall, vilket beror av det forvantade matvardet vid en viss
temperatur. Matviarden som faller utanfor detta intervall flaggas som avvikande (larm eller
varningar).

Viért att notera ar att avvikelsen e innehaller bade matfel, modelleringsfel och dammens avvikelse
fran forvantat beteende. Det ar endast det sistnamnda som vi ar intresserade av. Darfor ar det
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mycket viktigt att métsystem och modell utformas, driftsitts, verifieras, 6vervakas och underhalls
sa att mat- och modelleringsfel 4r sma jamfort med de avvikelser som kommer fran dammens
beteende.

Om mat- och modelleringsfel &r stora kan konsekvensen bli att anomalier i strukturen inte
detekteras. Anvindaren av ett dammsékerhetssystem invaggas da i en falsk sakerhet. Detta ar
varre dn att inte 6vervaka dammen alls, da anvandaren kanske inte ser nagon anledning att sitta in
andra Overvakningsatgérder och risken att missa en anomali som kan leda till haveri da &r stor. Ett
dammovervakningssystem maste alltsd vara palitligt och tydligt varna for alla allvarliga
anomalier.

3.1.1 Modelltyper

Venkatasubramanian et al., (2003) ger en indelning av metoder for feldetektion i en process i
modellbaserade metoder och metoder baserade pa processhistorik. De modellbaserade
metoderna ar de som anvander kunskap om systemet eller processen t ex fran fysikaliska
relationer eller matematisk modellering sasom FEM. Man skiljer pa kvantitativa metoder, vilka
uttrycker den fysikaliska kunskapen som relationer mellan indata (miljévariabler) och utdata
(sensormatvérden), och kvalitativa metoder, vilka uttrycker den som kvalitativa relationer for
olika delar i ett system eller steg i en process. Vi fokuserar i denna rapport pd metoder baserade pa
processhistorik och anvdnder den modernare bendmningen datadrivna metoder.

De fysikaliska metoderna bygger pa fysikaliska modeller av damm och omgivning. Vanligen kan
dessa modeller inte uttryckas i sluten form, utan berdknas numeriskt. Flera sddana modeller
baserade pa finit elementanalys (FEM) har rapporterats, t ex Tayfur et al., (2005) och De Sortis &
Paoliani, (2007). Sadana metoder anvander detaljerad kunskap om material och dess egenskaper,
vilket kan gora dem svara att anvdnda. De har dock vunnit viss framgang pa betongdammar, se t
ex Hellgren et al., (2019).

De datadrivna metoderna anvander endast historiska data och behover ingen fysikalisk kunskap.
Detta gor de lédtta att trdna och anvanda, forutsatt att tillrackligt med data for att trana metoderna
finns tillgangliga. Till de datadrivna metoderna hor maskininldarningsmetoder, och modeuttrycket
artificiell intelligens (Al) anvadnds ofta om trdnade datadrivna metoder. Artificiella neuronnat
inklusive deep learning-metoder och olika typer av statistisk monsterigenkédnning ar exempel pa
metoder som anvants med stor framgang i flera olika falt.

Enligt ICOLD ska data frdn minst tre r anvandas for traning av en databaserad metod (Dam
surveillance guide, (2018)). Den schweiziska dammsé&kerhetskommittén gar dannu langre och
rekommenderar minst fem éars data (Methods of analysis for the prediction and the verification of dam
behaviour, (2003)). Salazar et al., (2017) ger i sin review-artikel av databaserade metoder for
dammsidkerhet ocksé en jamforelse av hur mycket traningsdata 53 tidigare studier anvant. Tolv
studier hade anvéant tre ars data eller mindre, 18 fem ar eller mindre, och hela 35 studier hade
anvant mer dn fem ars data. 14 studier hade anvént mer &n tio ars data. Det finns alltsé anledning
att ga utover rekommendationerna; mer data ar alltid nyttigt (dven om lédngre tidsserier 6kar
behovet att testa stationdritet och hantera eventuell ickestationaritet). Detta ser vi ocksa i resultaten
hos Salazar et al., (2015), som jamfor sex olika datadrivna metoder for dammsékerhet. Mer
information om dessa metoder kommer i f6ljande avsnitt, men hér vill vi endast ta upp hur deras
prestanda sags bero av méangden traningsdata som anvéndes. Figuren nedan visar detta. Varje graf
visar resultaten for en metod, och varje plot ger resultat for en sensor (hédr visas radiell
deformation). P& x-axeln finns traningsdatas storlek matt i ar, och pa den logaritmiska y-axeln ett
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matt pa prediktionsfelet. Vi ser att felen tydligt minskar nar traningsdata okar fran 5 till 10 ar. Nar
de Okar till 15-18 ar &r trenden inte tydlig; for vissa metoder och sensorer minskar felen, for vissa
hénder inte sa mycket, och f0r vissa okar felen. Vi drar slutsatsen att mer &n tio ars traningsdata
kan vara bra, men att férhallandena under traningsperioden méaste vara desamma som under
valideringsperioden, vilket ar svarare att uppfylla ju langre tillbaka i tiden traningsdata stracker
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Figur 4. Feluppskattning for prediktion av sensordata med datadrivna metoder som funktion av
triningsdatas lingd (ar) for sex olika datadrivna metoder. Fran Salazar et al., (2015).

I Sverige finns det flera s.k. flerarsmagasin. Det hér dr stora magasin som regleras med langre
tidshorisont an ett &r. For att finga vattenytans alla nivaer i traningsdata kommer det alltsa att
behovas langre dataserier. Det krdvs alltsa storre dataméngder for att trana upp en datadriven
modell att forutsdga matdata fran en damm med flerarsmagasin.

En nackdel med datadrivna metoder ar att de inte kan anvandas vid driftsattande, vilket ar den
mest kritiska fasen for dammen. Det beror pa beroendet av historiska data for traning.

Enligt Hellgren et al., (2019) kan de databaserade metoderna endast anvandas for definition av
varningsgranser, men inte for att ge larm. Detta motiverar de med att de databaserade metoderna
inte kan ge giltiga utdata nir indata ligger langt utanfor det intervall som anvénts f0r traning. De
gOr alltsa det rimliga antagandet att man inte kommer att ha nagra data fran larmtillstand att trana
pa. De menar alltsd att en datadriven metod inte kan extrapolera pa ett kontrollerat satt. S& ar det
om modellen som anvéinds har en dimensionalitet som &r betydligt hogre dn vad problemet kraver,
s.k. overanpassning. Men om en vél dimensionerad modell anvinds undviks detta problem. Val av
modellordning ar ett vl studerat problem och det finns flera kriterier som kan anvéndas pa linjéra
modeller, t ex Akaikes informationskriterium (AIC) (Akaike, (1974)).

Fran litteratur- och fallstudier drar Hellgren et al., (2019) slutsatsen att de datadrivna metoderna ar
battre dn de fysikaliska pa att forutsdga matvarden. De sdager ocksa att de fysikaliska metoderna
anda behovs for att ge 0kad fOrstaelse av orsaker och forlopp.

3.2 HST (Hydrostatic Season Time)-modellen

Standardmetoden for att modellera en damms respons vid variation i miljoparametrar ar den s k
HST-modellen, déar HST star for Hydrostatic Season Time. HST-modellen anvands ofta som
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riktmarke i studier av andra metoder f6or dammodellering. Den togs ursprungligen fram for att
modellera paverkan av miljovariabler pa deformationer i betongdammar, men har anvénts for
manga andra typer av sensordata och dven pa fyllningsdammar.

HST ar en linjarisering av en olinjar relation mellan miljovariabler och métvarden med hjélp av
tillagda olinjdra termer. Modellen identifieras sedan med multipel linjar regression (MLR), vilket
kanske kan ha sina problem och brister. Las mer om detta i sektion 4.4.3. Manga olika metoder kan
anvéndas for att uppskatta koefficienterna i denna relation, se standardverk om statistik och
matematisk modellering. En direkt minstakvadratlosning minimerar kvadratsumman av felen.

HST-modellen modellerar méitvéardena y i en dammsensor som en linjarkombination av termer
som beror av magasinets vattenniva, arstiden eller ett temperaturmétt, samt dammens &lder. En
ofta anvand formulering ar

Jy(h,s,t) = cih* + c;h® + csh? + c,h + -+
csT+cge" +cre” T+
Cg COS S + Cq Sins + ¢y sin? s + ¢4 sins cos s

I denna ekvation beskriver de fyra forsta termerna beroendet av magasinets vattenniva h. Nasta tre
termer beskriver beroendet av magasinets alder 7. Méanga forfattare anvander cs = 0, andra tar
med en logaritmisk funktion av &ldern, och ytterligare andra ett polynom av &ldern. Foljande fyra
termer anger beroendet av tiden pa aret s, vilken definieras som s = 2mj /365, dar j = antal dagar
efter nyar. Dessa termer beskriver en periodisk modell med perioder 6 och 12 manader. Samtliga
faktorer h, s och t bor normeras. Vissa forfattare normerar sa att alla matvarden ligger mellan 0 och
1, medan andra normerar till medel 0 och standardavvikelse 1.

HST-modellen beskriver alltsé effekterna av vattenniva, tid pa aret och dammens élder som
oberoende. Detta stimmer séllan, t ex ar det vanligt att vattennivan &r korrelerad med tiden pa
aret. Men trots detta kan HST ge modeller som vil kan prediktera matviarden fran dammsensorer.

Mitvardet y kan skrivas som en prediktion frdn HST-modellen plus en residual e (ett
prediktionsfel),

y = y(h,s,1)+e

Oftast anvands inte alla termer i HST-modellen; vanligen tas endast de som beddms ha en
signifikant paverkan pa modellens residual med.

Ett exempel pa sensordata och prediktioner frdn en anpassad HST-modell syns nedan. Har ar det
tydligt att HST-modellen ger betydligt battre férutsdgelser av sensordata &n vad en forenklad
modell med ett konstant véarde skulle kunna gora. Under 2001-2003 syns flera méatvarden som
ligger ndra 95 % konfidensintervallet runt HST-prediktionerna och alltsa skulle kunna flaggas som
avvikande. Dessa data ligger nara medelvardet av alla sensordata, varfor det dr osannolikt att en
modell med ett konstant vérde skulle flagga dem som avvikande.
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Figur 5. Uppmiitt deformation lings en stendamms kron (bla prickar), prediktioner fran en HST-modell
(roda prickar) och 95 % konfidensintervall (réda linjer). Fran Gamse & Oberguggenberger, (2017).

HST har utvecklades som namnts f6r betongdammar, och anses vara sarskilt lamplig for
deformationer av dessa. Gamse & Oberguggenberger, (2017) utvarderade HST-modellens
lamplighet for deformationer hos stendammar. De noterade att arstidsvariationer ofta ar tydliga i
den hydrostatiska delen av modellen via magasinsytans nivavariationer, men kom fram till att de
arstidsberoende termerna dndé ger en signifikant béattre modell for deras 21 ars deformationsdata
frén en stendamm. Nedan aterges en figur fran deras artikel som tydligt illustrerar detta genom att
visa hur stor paverkan varje grupp av termer (hydrostatisk, arstidsberoende och aldersberoende)
har pa de predikterade méatvardena.
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Figur 6. Paverkan av hydrostatiska, arstids- och aldersberoende termer i en HST-modell pa predikterade
deformationsdata (bla = horisontellt och vinkelridtt mot dammen, rod = horisontellt och lings dammen,
gron = vertikalt). Enheten pa x-axeln 4r manader. Frin Gamse & Oberguggenberger, (2017).

For jorddammar behdver man utvidga HST-modellen med termer som beror pa regnfall, se Bonelli

et al., (2003). Flera forfattare har utgatt fran daglig regnmangd g och olika lI6pande medelvarden Q
av denna. Aven tidigare virden av Q kan tas med for att finga férdrdjningen mellan nedfall och
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observationer i sensordata. Detta kan sammanfattas som att bade nuvarande och tidigare varden
av dagliga regnméangden g bor anvéandas. Vi skriver tidsberoendet som q = q(t) och uttrycker HST-
modellen {or jorddammar som

y = ys1[q),q(t -1),q(t—2),...])

HST-modellen har flera kianda svagheter. Den anvénder, férutom for regntermerna ovan, endast
data frdn samma tid som matdata. Detta gor att den inte kan ta hdnsyn till férdrojningar mellan
miljoparametrar och sensordata. Vidare kan det fjairdegradspolynom av vattennivan som vanligen
anviands som hydrostatisk term modellera manga beroenden, men har ingen fysikalisk betydelse.
Om den hydrostatiska termen stammer déligt med de verkliga relationerna mellan vattenniva och
sensordata kan det bli svart och dven vara forradiskt att modellera dessa data. Vid fa traningsdata
kan polynomkoefficienterna kanske bestimmas sa att den hydrostatiska termen medger en god
modellanpassning, varvid man kan luras att tro att man har en bra modell. Men ju fler
traningsdata man lagger till ju simre blir anpassningen. Detta ar ett exempel pa dveranpassning,
ett fenomen som varje dataanalytiker maste vara pa sin vakt mot.

For svenska forhallanden bor man ocksa ta med att med en indikator pa snosmaltning och
eventuellt ett matt pa nedfall av snd i indata till en prediktionsmodell. Lufttemperatur och snédjup
kan vara goda indikatorer, forutsatt att man lyckas mata snodjupet med en fjdrrstyrd och
uppkopplad sensor. ICOLD rekommenderar att man méter om nederbord faller som regn eller sno
(Dam surveillance guide, (2018)), da en stor del av snons paverkan pa dammen inte kommer forran
den smalter. Tyvérr har vi inte hittat ngra tidigare arbeten som tagit hansyn till snofall eller -
smaltning i modelleringen av matdata fran en damm.

HST-modellen dr som namnts framtagen for att modellera deformationer, men den har dven
anvéants for att modellera 13 piezometer- och 7 portryckssensorer fran en jorddamm i Frankrike, se
Bonelli et al., (2003). Har anvandes totalt ca 100 matpunkter per sensor fran en tidsperiod av 9 ar.
Med tanke pa att HST ger en modell for varje sensor och den modell som anvandes har har 18
parametrar &r risken for 6veranpassning overhdngande. Forfattarna redovisar inte heller nagra
resultat pa en testperiod som inte anvénts for traning av modellerna, utan redovisar endast resultat
for traningsdata.

Aven Hellgren et al., (2019) utvirderade HST pa portrycksmétningar fran en fyllningsdamm. Aven
om framstéllningen ar kortfattad ser resultaten lovande ut. Det dr dock ként att det finns en
fordrojning mellan en férandring i magasinsnivan och motsvarande reaktion i portryck i en
fyllningsdamm (Radzicki & Bonelli, (2008)). HST tar inte hdnsyn till saidana fordrojningar.

Flera forfattare har foreslagit forbéattringar till HST-modellen, bl. a en HTT-modell dér
arstidsberoendet bytts ut mot en temperatur uppmatt ndgonstans i dammen. En svérighet med
detta ar att vélja vilken eller vilka av de ofta manga temperatursensorerna som ska anses vara
representativ. Mata et al., (2014) applicerar principalkomponentanalys (PCA) pé ett flertal
temperatursensormaétvéarden fran 4 ar och anvander de forsta principalkomponenterna i HTT-
modellen. Resultaten dr nagot battre dn for HST, men ungefdr desamma som da man valt nagra
representativa temperatursensorer genom att studera korskorrelationer. Andra har foreslagit satt
att hantera férdrojningar mellan in- och utdata.
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3.3 Andralinjara modeller féor dammsakerhet

Yu et al., (2010) demonstrerar hur principalkomponentanalys (PCA), se avsnitt 4.2, kan anvandas
pa dammsensordata for att reducera dimensionaliteten, 6ka signal-till-brusforhallandet och
darigenom underldtta larmdetektion. Principalkomponenter berdknades fran nio ars data fran fem
tojningsgivare pa en betongdamm i Kina. Man kom fram till att de forsta tva
principalkomponenterna kunde forklara 91,9 % av variabiliteten i data.

De flesta dammodeller, t ex HST, antar att dammens beteende kan beskrivas med en stationar
modell. Li, Wang, & Liu, 2013 undersokte hur vil det antagandet haller pa deformationsdata fran
en valvdamm. Med hjalp av Dickey-Fuller-testet visar de att stationaritet inte haller i en serie av
169 véarden samplade med en veckas intervall. Vidare visar de att en s.k. Error Correction Model
ger battre prediktioner dan en MLR-uppskattad HST-modell pa 20 varden som foljer pa de 169
traningsdata. Detta star i intressant kontrast till observationen ovan att mer dn fem ars traningsdata
ofta ger béttre prediktioner med stationdra modeller. Vi kan forsta detta som att 6kningen av
mangden traningsdata ger en forbattring av prestanda som éar storre dn den forsamring som bor
resultera av den okade ickestationariteten.

Enligt H. Huang, Chen, & Liu, 2015 ar superhdga dammar (6ver 200 m) svarare att modellera 4n
lagre dammar pa grund av att deras respons pa miljovariationer ar mer ickelinjar. De modellerar
uppmitta radiella deformationer fran en superhog valvdamm i Kina. Deformationerna uttrycks
som linjarkombinationer av polynom av vattennivan, arstidstermer och dammens alder precis som
i HST-modellen. Denna anvénds ocksa som riktmarke. HST uppskattar ju konstanta parametrar i
regressionen. Detta gor dven Partial Least Squares (PLS) — se avsnitt 4.4.4 - vilken i detta exempel
uppnar ungefér en halvering av mean-square prediktionsfelet métt pa en testméangd jamfort med
HST. Metoden Optimal Kernel PLS innehaller en ickelinjar transformation och uppnar betydligt
béttre prestanda - ett MSE som &r under en tiondel av det som uppskattades for PLS. Mojligen ar
detta ett tecken pa overanpassning. Optimal Kernel PLS ar en PLS som fdregas av en ickelinjar
transformation till ett hogdimensionellt rum. PLS appliceras sedan i det hogdimensionella rummet.

3.4 Ickelinjara datadrivna modeller

Litteraturen inom ickelinjara datadrivna modeller har en karaktar av att utforska
signalbehandlingsmetoders lamplighet {6r dammsékerhetstillaimpningen. Det dr dock inte tydligt
hur utbrett anvandning av dessa metoder dr inom dammsakerhetsévervakning.

3.4.1 Ickelinjara stationara modeller

Det finns flera tidigare genomgangar av ickelinjara datadrivna metoder for dammsédkerhet.
Hellgren et al., (2019) fokuserar pa instrumentering, men tar dven upp artificiella neuronnat.
Salazar et al., (2015) jamfor olika maskininldrningsmetoder med HST.

For tillampningen pa dammsékerhet dr syftet med att anvanda en maskininlarningsmetod att ta
fram en modell av en ickelinjar avbildning fran indata till utdata. De olika maskininlarnings-
metoderna skiljer sig at i hur de uttrycker denna avbildning och hur de trdnas. En viss typ av
metod kan ocksa vara mer lampad for ett visst problem an andra metoder. Metoderna skiljer sig
ocksa at i vilken grad av forstaelse av dammens beteende som de kan ge.
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For att vélja lamplig maskininlarningsmetod for dammsé&kerhetsévervakning i Sverige kravs
dialog med anvdndarna om krav pa forstaelse och insyn i modellens funktion, samt utprovning pa
stora méangder traningsdata. Vi vill darfor i nuldget inte rekommendera nagon modell fore nagon
annan. Det dr dock tydligt att neurala natverk har anvants flitigt i litteraturen och ofta gett goda
resultat. Ofta har relativt enkla former av nitverk anviants. Det finns idag neurala nitverk med stor
kapacitet att modellera komplexa relationer mellan in- och utdata, s.k. deep learningmetoder.
Dessa kréver stor insats vid trdning men ar fullt rimliga att implementera. IVL har tidigare anvant
deep learning for att extrahera information ur bilder. I en eventuell fortsattning av den hér studien
vore det naturligt att utvardera neurala natverk pa data fran svenska dammar.

Vi gor nu en kort 6versikt 6ver maskininlarningsmetoder tillimpbara pa modellering av
avbildningen fran indata till utdata i dammsékerhet, samt genomgéng av tidigare studier som
anvant maskininlarningsmetoder pa dammar. Vi har hittat en artikel som tillimpar pa data fran en
jorddamm, medan 6vriga anvander data fran betong- och valvdammar.

Tayfur et al., (2005) jamfor neurala natverk med FEM-modellering for prediktion av ldckage genom
en jorddamm. FEM-modellen hade 3010 noder och var tdtare i dammkroppen och vid
dréaneringsdikena. Det neurala natverket var ett trelagers feed forward-nédtverk med sigmoid
aktiveringsfunktion. Indata var vattennivaerna pa upp- och nedstromssidan av dammen, och
matdata var vattennivder uppmatta inuti och pd dammkroppen. Figur 7 visar indata och de fyra
utdata. Det neurala nétverket tranades pa data fran 2 oktober 1995 till 2 juli 2000, och testades pa
data fran 3 juli 2000 till 20 maj 2002. Resultaten blev att FEM och det neurala nitverket presterade
lika bra pa av utdata, men det neurala ndtverket var béttre pa det fjarde.
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Figur 7. Tayfur et al., (2005) modellerar vattennivaer i och kring dammkroppen som funktion av
vattennivaer upp- och nedstroms kroppen.

Rankovi¢, Novakovi¢, et al., (2014) predikterade vattennivaer i en annan dammkropp med feed
forwardnatverk. De jamforde med en multipel regressionsmodell och drog slutsatsen att neurala
natverk dr intressanta och bor studeras vidare for modellering av matdata fran dammar. Mata,
(2011) och Panizzo & Petaccia, (2009) har applicerat neurala nédtverk av feedforwardtyp pa
deformationer i betongdammar och funnit att de dven dér kan ge goda prediktioner.
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3.4.2 Ickelinjara autoregressiva modeller

Linjara AR- och ARX-modeller (se avsnitt 4.5) har inte anvants i litteraturen om dammsékerhet,
vilket delvis kan bero pa att HST har haft s& stor framgang och att maskininlarningsmetoder med
stor kapacitet blivit populéra. Ett exempel pa anvandning av NARX-modellering pa
dammsikerhetsdata ges av Piroddi & Spinelli, (2003). De anvéander polynom av in- och utdata i en
modell som ér linjér i de okdnda polynomkoefficienterna. Detta gor att traditionella
minstakvadratmetoder kan anvandas for att uppskatta detta. Men det ar inte detta som ar det
svara, utan valet av polynomens ordningar och vilka fordrojningar som ska anvdndas. Forfattarna
anvénder en stegvis metod dar de i varje steg infor en ny predikterande variabel som bidrar
mycket till prestanda, undersoker vilken av de valda regressorerna som bidrar minst, tar bort
denna om dess bidrag ér litet, och upprepar detta tills ett stoppkriterium uppfylls. De validerar sin
metod pa nio ars data frdn Schlegeis 131 m hoga valvdamm. Data som anvénds &r vattennivan,
deformation av kronet i radiell riktning, sex betongtemperaturer och dygnsmedeltemperaturen i
luften. Modellen tranas med de forsta sju arens data och valideras med de sista tva aren. Efter
urval av ldmpliga predikterande variabler/regressorer anvands 11 regressorer i den slutliga
modellen, alltsd ungefar lika ménga som i en HST-modell. Summan av kvadraterna pa
prediktionsfelen for deformationen blev 1,76 pa traningsdata och 1,29 pa valideringsdata.
Forfattarna jamforde med fyra olika HST-modeller, vilkas fel 1ag mellan 1,44 och 2,9 pa
valideringsintervallet. NARX presterade alltsa battre an samtliga HST-modeller, och detta med ett
automatiskt val av regressorer.

3.4.3 Beslutstrad och supportvektorregression

Salazar et al., (2015) applicerade random forests (beslutstrad) for deformations- och flodesdata fran
en betongdamm, och kom fram till att metoden presterade bra, battre an HST men dock nagot
samre an boosted regression trees. Denna metod liknar random forests men viktar utdata fran de
olika modellerna till en slutlig prediktion. Las mer om beslutstrad under 4.3.3.

Rankovi¢, Grujovig, et al., (2014) har demonstrerat att supportvektormaskiner (se 4.4.6) kan
prediktera tangentiella deformationer i en betongdamm.

3.4.4 Jamforelser av linjara och ickelinjara modeller

Flera forfattare har jamfort HST med ickelinjara maskininldrningsmetoder. Hellgren et al., (2019)
fann att en HTT-modell presterade battre eller likvardigt i jamforelse med en ickelinjar modell
baserad pa ett neuralt natverk. De rekommenderade darfor att HTT-modellen ska anvandas for
betongdammar, da den ar enklare, anpassad for betongdammar och dven har viss fysikalisk
koppling. De papekade dock att den ickelinjara modell som anvandes var av en enkel form. Mer
avancerade maskininlarningsmetoder skulle mycket vdl kunna prestera béttre.

Simon et al., (2013) modellerade uplift och lackage med HST, men fick battre resultat med neurala
natverk.

Salazar et al., (2015) jamforde fem maskininlarningsmetoder med HST f6r modellering av
deformations- och lackagedata fran en betongdamm i Spanien. Med fem radiella deformationer,
fem tangentiella deformationer och fyra lackagesensorer hade de 14 matdataserier att tillgd. De
kom fram till att HST var bast pa att prediktera méatdata for tvé av de tangentiella deformationerna.
Ett neuralt natverk av feed forward-typ var béast pa fyra av métdataserierna, men den basta
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maskininldrningsmetoden var en s.k. boosted regression tree-metod, vilken var bast pa fem av
matserierna. Tva av de utvarderade maskininldrningsmetoderna kunde inte sdgas vara battre an
HST, och var i méanga fall samre. Man gav ingen hypotes om varfor just boosted regression trees
gav bdst prestanda, utan sade istéllet att eftersom ingen metod presterade bést for alla matdata
borde man beakta flera metoder dven i framtida dammsakerhetsstudier.

3.5 Rapporterade 6vervakningssystem

I den vetenskapliga litteraturen finns fa rapporter om dammévervakningssystem. En vidare
sokning ger dock ett par exempel pa 6vervakningssystem som kan anvdndas och som anvands
idag.

De Simone & Natschke, (2018) beskriver ett dammdvervakningssystem baserat pa HST-modellen.
Detta system har implementerats pa tolv dammar i Turkiet och samlar in ca 1500 métvérden i
realtid. Det tar in data fran manga olika sensorer bland annat deformationssensorer,
lackagematare, tryckgivare, tojningsgivare, och nivamatare. Data skickas i realtid till en central
databas. En HST-modell anvands for att ge spann for normala sensorvérden vid varje tidpunkt.
Denna modell tranas om med regelbundna intervall. Artikeln beskriver inte hur detta gar till eller
om nagon expert dverser traningen. Det &r viktigt att systemet inte skoter hela omtraningen sjilv,
da risken finns att anomalier da smyger sig in i traningsdatat, vilket kan gora det svarare att
upptécka framtida anomalier. Det ar inte tydligt om HST appliceras pa andra sensorer dn
deformationsgivare. Viss validering av data sker innan presentation och analys; denna innefattar
interpolation vid saknade varden, kontroll att varden ligger inom férdefinierade intervall som
anses realistiska, kontroll av forandringshastigheter och korsvis valideringar mellan olika sensorer.
Bade radata och forbehandlade data sparas i databasen. Rddata sparas med skrivskydd sa att de
alltid ar tillgéngliga for forbattringar och review av systemet.

Systemet foreskriver regelbundna manuella inspektioner och avldsningar av givare som inte dr
uppkopplade. Foton som tas pa plats kan laddas upp och lagras i databasen tillsammans med
sensordata. Artikeln ndmner dock inget om hur personalen utbildades for att skota systemet och
anvianda larm och annan information fran det.

30



Rapport B 2375 - Datadrivna metoder for att detektera avvikande méatvarden inom dammséakerhet

= |

*E 9 4+ H B

| wsTems ek portal x '(1-

€3 wismic

€ KISTERS Enerjisa Dam Monitoring Viewer

Parameier Timestamp Value Unit

b T 31716 7:00 AM 19.36 °C
T 31416 7:00 AM 1451 °C
) Tpra— T 31/16 7:00 AM il
o » gy e
o . i L4 o P W16 00 AM =
P 31/16 7:00 AM
T 31716, 7:00 AM
=] T W1/167:00 AM 15.27 ¢
A : e i i
] :
= % o° =
e T
2 S
dens n
2 u
’
e 3
e t
b
[0
}
|
/
[ O s MirT i AP - GRLVL. G Proctct e -
e N R — ANSTERS

Figur 8. Grafiskt granssnitt till dammovervakningssystem for 12 dammar i Turkiet. Fran De Simone &
Natschke, (2018).

Salazar, (2016) beskriver och ger programkod for en mjukvara for dammovervakning som arbetar
offline pa lagrade tidshistorier av sensordata. Mjukvaran illustrerades for 6vervakning av en
damm baserat pa data fran fem deformationssensorer och fyra temperaturgivare. En modell f6r
hur sensordata beror pa miljovariablerna hydrostatisk last, lufttemperatur, regnméngd per dag, tid
och arstid tas fram med hjalp av maskininlarningstekniker. Datapunkter som inte stimmer 6verens
med modellens prediktioner markeras sedan som avvikande och flaggas fér narmare studier.
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Figur 9. Trining av maskininldrningsmetod (boosted regression trees) pa dammsensordata. Fran Salazar,
(2016).

"GOCA - GNSS/LPS/LS-based online Control and Alarm System," (2019) ar ett 6vervakningssystem
for geodetiska sensorer som inte specifikt &r till {6r dammsakerhet Jager & Gonzalez, (2005). Det
utvecklades vid Hochschule Karlsruhe i Tyskland. Det har utvidgats till att ocksa stodja
inklinometrar och tryckgivare. Systemets mjukvara analyserar sensordata, predikterar med hjalp
av en Kalmanfiltermodell och kan ge larm vid avvikande beteenden.

3.6 Datadrivna tekniker for damm-
overvakning

En god genomgang av fallgropar och visdom vid utveckling och implementation av ett datadrivet
beslutsstodsystem for dammsékerhet ges av Salazar et al., (2017). De gar igenom olika
maskininldrningsmetoder och listar ett antal saker man ska tdnka pa ndar man implementerar dessa,
bland annat uppdelning i test- och traningsdata och felanalys. De gor en omfattande
litteraturgenomgang (81 referenser) och kommer fram till att de flesta tidigare studier i omradet
endast behandlar en specifik typ av data och/eller har undermalig validering. De drar slutsatsen att
det behdvs ytterligare validering och generalisering. Vidare rekommenderar de utveckling av
kriterier for modellapplikation och férbehandling av data.
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Salazar et al., (2017) summerar 59 artiklar om modellering av dammsensordata. 38 av dessa
studerade radiella deformationer, speciellt i valvdammar (31 st.). Detta anses bero pa en storre oro
for sakerheten i dessa dammar och pa att deformationer sa tydligt kopplar till sakerhetsrisker, men
andra indikatorer sdsom ldckage och uplift ar lika relevanta for dammsékerhet. Det faktum att de
senare data mer sallan modelleras i litteraturen kan bero pa ett mer komplicerat miljoberoende,
vilket gor dem svarare att tolka.

Prakash et al., (2018) ger ett statistiskt ramverk for att 6vervaka en damm. En HSTT (hydrostatic
season temperature time) -modell anpassas till 4,5 drs matdata fran en valvdamm i Bulgarien.
Residualer berdknas som skillnader mellan prediktioner frdn modellen och aktuella
principalkomponentvarden. Dérefter uppskattas fordelningen av residualerna. Kontrollgranser
sétts vid 95:e percentilen (UCL1) och 99:e percentilen (UCL2). For korrelerade méatvardessignaler
applicerar forfattarna en vitningstransformation. Om sensordata ar normalfordelade foljer de
resulterande signalerna en F-férdelning. Det kan man utnyttja for att satta kontrollgranser pa de
vitade signalerna.

Négra forfattare har tagit hansyn till eller sokt detektera felaktigheter i sensordata.

Stojanovic et al., (2013) utvecklade en modell f6r prediktion av dammovervakningsdata som ar
robust mot sensorfel, forutsatt att dessa kan detekteras. Efter att sensorfel detekterats skapas en
MLR-modell liknande HST fran miljovariabeldata fran fungerande sensorer. Nar ett sensorfel
detekteras kan man gé bakat i tiden och utesluta den felande sensorn i en ny MLR-modell. Om
sensorn borjar fungera igen kan en ny MLR-modell skapas — sa fort tillrackligt mycket traningsdata
har samlats in. Eftersom "tillrackligt mycket” ofta dr nagra ar kan denna metod vara oldmplig att
implementera i praktiken.

A.L. Pyayt et al., (2013) diskuterar detektion av anomalier orsakade av sensorfel for sensor pa
dammar eller 6versvimningsvallar. Man modellerar relationer mellan olika sensorer med
overforingsfunktioner (ARMA) och neurala natverk. Modellerna tranas pa perioder ndr man vet att
sensorerna fungerar, och man visar sedan hur de kan anvéndas for att detektera en period nédr en
sensor uppvisar ett avvikande beteende. For att metoderna ska fungera maste sensorerna placeras
sd ndra varandra att relationer mellan sensordata kan beskrivas med ndgon modell. I den har
studien ar det tydligt att beteendet beror pa ett sensorfel, men det &r inte troligt att dessa metoder
skulle kunna skilja pa sensorfel och andra effekter som endast forekommer lokalt (i data frén en
enstaka sensor).

A. L. Pyayt et al,, (2014) av diskuterar anvandning av tid-frekvensmetoder, i det har fallet wavelets
och short-time Fourier transform (STFT, ”spektrogram”), for att detektera anomalier i sensordata
frén 6vervakning av dammar och vallar. De illustrerar metoderna pa temperaturdata métta med
optisk fiber. Avvikelserna som de detekterar &r stora, sa resultaten verkar inte 6vertygande.

Liknande metoder for diagnostik av sensorfel diskuterades ocksa av Huang et al., (2017) for
generell strukturovervakning. De anvdnde PCA for att uttrycka sensormaétdata i ett underrum fritt
fran matbrus, och projicerade pa detta rum. Déarefter visade de tva metoder {r sensorfeldetektion;
en Bayesisk som uttrycks som kvot mellan sannolikheter (Likelihood Ratio Test) och en
vidareutvecklad i form av ett Generalized Likelihood Ratio Test. Dessa utgick dock fran
antagandet att bade felfria sensordata och residualer ar Gaussiska. Detta stimmer séllan i
praktiken. Metoderna demonstrerades ocksa endast pa data fran en modell av en bro i labbmiljo.

Ett steg langre tog Kullaa, (2013). Han visade att om sensorerna i ett sensornatverk ar korrelerade
och datafordelningen hos varje sensor ar Gaussisk kan sju olika sensorfel detekteras, identifieras
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och korrigeras: skift av medelvardet, dandrad forstarkningsfaktor, gradvis forandring av
medelvéardet (drift), minskad métprecision, totalt bortfall, matdata dr endast brus, och matdata ar
ett konstant virde plus brus. Metoderna illustrerades pa accelerometerdata fran en trastruktur i
labbmiljo. Li et al., (2019) visade att metoder av denna typ dven fungerar pa matdata frén en
verklig bro.
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4 Analysmetoder

I det hér kapitlet tar vi upp ett antal metoder som kan vara relevanta for analys av data fran
dammar.

Den som ér intresserad av att gora egna analyser kan gora enkel statistik i Excel. Darutdver finns sa
gott som alla publicerade statistiska metoder tillgdngliga i programmeringsspraket R.

R &r egentligen ett stort publikt projekt fOr statistiska berdkningar, se "The R Project for Statistical
Computing," (2019). En annan mgjlighet ar att anvianda spraket Python, som ocksé ar gratis
tillgangligt och har en hel del tilliggspaket for maskininldrning och statistik. Aven det
kommersiella matematiska analysverktyget Matlab har paket for maskininldrning och statistik,
men krdver mer av anvandaren i form av matematisk forstaelse.

Det finns forstds manga kommersiella program for statistiska berdkningar, tex SAS, SPSS, Minitab,
SYSTAT, Statgraphics, SIMCA, for att bara namna néagra.

4.1 Enklare ordinar och robust (icke-
parametrisk) statistik

Ordinar eller klassisk statistik utgar ofta fran att data foljer en kand, parametriserad, fordelning.
Ofta antas data vara normalfordelade. Fordelningens parametrar skattas ofta fran data.

Kan man inte anta att data foljer en kdand fordelning finns det metoder som inte kraver detta, sa
kallade robusta metoder. For en 6versiktlig introduktion till robusta metoder se t ex "Robust
statistics,” (2019). Andra benamningar ar icke-parametriska metoder, eller distributionsfria
metoder. Dessa metoder utgar ofta fran rangordnade/sorterade data. Detta gor att alla extremer i
matdata forsvinner och ersitts med rangordningstal, data tilldelas alltsa vérdena 1,2,3, etc. till och
med antalet observationer i data. Dessa ordningstal anvéinds sedan istéllet for ursprungsvardena.
Metoderna ér inte fullt sa starka som de parametriska men gor heller inga antaganden om data.

Anvéander man parametriska metoder for analysen trots att data inte foljer den f6r metoden
antagna fordelningen kan resultatet vara missvisande. Med icke-parametriska metoder dr man pa
sdkra sidan.

Det finns ett test, Kolmogorov-Smirnovs test, som kan anvandas for att testa data mot en antagen
fordelning. Shapiro-Wilks normalférdelningstest &r ett annat alternativ. Man kan ocksa kolla om
data ar normalférdelade medelst en normalférdelningsplot, se nedan.

Ibland kan man via transformation gora en variabel hyfsat normalfordelad, t.ex. log (x - konst),
eller Box-Cox’ transformation, G. E. P. Box & Cox, (1964).
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4.1.1 Beskrivande statistik

En bra referens for beskrivande statistik dr Colton, (1974).

4.1.1.1  Visualisera data
Det ar alltid klokt att plotta data fore analys. Ogat ar bra pa att uppticka konstigheter i data.

Man kan lampligen borja med att gora trendkurvor for tidseriedata och rita frekvensdiagram
(histogram) over data for att kolla hur de ar férdelade, se Figur 10.

o
©

Frequency
30 40
|

20
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Figur 10 Ett histogram visar antalet virden inom varje intervall av data

Laddiagram (box-whisker plot) dr en enklare form av histogram. Det sammanfattar data med hjalp
av 5 virden (minimum, undre kvartil (25%), medianvarde (50%), 6vre kvartil (75%) och
maximum). “Morrharen” anger min och max i data, men ar inte langre &n kvartilavstandet, se
nedan. Varden mindre &n undre kvartil — kvartilavstandet, respektive storre dn ovre kvartil +
kvartilavstdndet, plottas ut. Detta ar ett enkelt sdtt att indikera eventuella avvikare, se Figur 11.

Figur 11 Ett laddiagram som visar en fordelning med extremviarden.

Man kan ockséa kombinera olika typer av fordelningsdiagram i en och samma figur. Se Figur 12,
som visar ett exempel (fran programspraket R) pa kombination av laddiagram, skatterplot,
histogram och férdelningsdiagram.
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Figur 12 I en bild kombineras histogram-, férdelnings-, skatter- och laddiagram.

4.1.1.2 Centralt varde

Medelviardet anges av summan for alla vdrden delat med antalet varden. Extremvarden har stor
inverkan pa medelvardet.

Medianvardet, det robusta mattet, dr det varde som har lika manga observationer med mindre som
med hogre vdrden. Vid jamnt antal varden dr medianen lika med medelvardet av de tva mittre
viardena. Medianvéardet paverkas inte speciellt mycket av avvikare.

4.1.1.3  Spridning

Standardavvikelsen, sd, ar det klassiska spridningsmattet, men det paverkas starkt av avvikare och
om data ar skevt fordelade. Med normalférdelade data ligger ca 95% av data inom intervallet +-
2sd. Den robusta motsvarigheten d&r MAD, (Median Absolute Deviation) medianvardet av de
absoluta avvikelserna fran medianvardet. Om data dr normalfordelade kan standardavvikelsen
skattas som 1.483 * MAD.

Spridningsintervallet anges som skillnaden mellan max och min i data. Det robusta mattet ar
kvartilavstandet (IQR, Inter Quartile Range). IQR ar skillnaden mellan 6vre och undre kvartilens
granser. Om data ar normalfordelade kan standardavvikelsen skattas som 0.7413 *IQR.

4114 Varians

Det klassiska mattet pa spridning ar standardavvikelsen i kvadrat.

Robusta skattningar pa datas varians ges av IQR? eller MAD2.

4.1.2 Robusta statistiska tester

En bra referens for robusta statistiska tester ar Siegel, (1956).
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4.1.2.1 Centralt varde

Det finns det flera olika tester som kan anvandas for att testa om en dataserie har ett visst centralt
véarde eller om tva dataserier har samma centrala varde.

Wilcoxons rangsummetest med ett hypotetiskt virde (Wilcoxon signed-rank) borjar med att bilda
de absoluta differenserna till det hypotetiska vardet. Alla differenser som inte dr noll rangordnas
och man bildar rangsumman for de negativa respektive positiva differenserna. Om data har det
hypotetiska centrala védrdet bor de tva summorna vara lika. Med hjélp av en sannolikhetstabell
avgor man om stickprovet skiljer sig signifikant frdn det hypotetiska véardet. Det géller att ha
nagorlunda ménga observationer; med 5 eller farre observationer gar det inte att avgdra nagon
skillnad.

Wilcoxon rangsummetest f6r samma centrala virde (dven kallad Mann-Whitney U-test, pa
engelska Wilcoxon rank sum test for same central value in two data sets) rangordnar data fran
bada stickproven tillsammans, man fér en talserie 1, 2, 3, 4, osv. Sedan bildar man rangsumman for
respektive stickprov. Med dessa summor och en tabell avgér man om stickproven kommer fran
samma fordelning eller ej.

Wilcoxons teckenrangtest for parade differenser (Wilcoxon matched-pairs signed-rank test for
same central value in paired samples) gors pa samma satt som med en dataserie mot ett
hypotetiskt viarde, men forst bildar man pardifferenserna och testar dem mot vérdet 0.

4.1.2.2 Varians

Om man vill testa om variansen i tva dataset ar lika kan man anvanda Ansari-Bradleys test. Det
finns dven andra tester om man har fler dn tva grupper av data.

4.1.2.3 Avvikare

Att upptécka avvikare ar svart. Det ar lattare att se avvikare i en plot med 6gat dn att detektera
dem med automatiska metoder. Ligger avvikelsen i en kombination av variabler behoves
multivariata metoder. Vet man att en signal skall ligga i ett visst intervall kan man sitta larm som
indikerar om signalen faller utanfor. For tidserier kan man anvanda CuSum som innebaér att man
kontinuerligt summerar avvikelsen fran ett borviarde. Fér mer information om CuSum, se avsnitt
4.6.

I Rs bibliotek mooutlier finns en metod pcout, som kan anvéndas for multivariat detektion av
avvikare. Metoden baseras pa robust PCA.

Man kan anvanda en modell som uppskattar viardet fran en givare. Detta varde kan sedan jamforas
med det varde som givaren ger. Differensen kan anvandas for att detektera avvikare.

Ett problem vid detektion av skador pd en damm ar att man troligen saknar matdata fran tidigare
skador, vilket gor det svart att veta hur en skada paverkar matdata. Vad man generellt gor i
dammovervakning &r att soka métdata som pa nagot sitt avviker fran normalldget. En intressant
vidareutveckling av denna metodik ges i Goi & Kim, (2017) f6r 6vervakning av skador pa en bro.
Man anvénder vibrationer fran kontrollerade 6verfarter med ett visst fordon och satter upp en
statistisk modell f6r hur vibrationsmatdata beter sig nar bron dr intakt. Avvikelser detekteras
sedan med hjilp av en likelihood ratio vilken &r kvoten av sannolikheten att bron ar intakt och att
den ar skadad givet matdata. Denna Bayesiska metod kraver kdannedom om sannolikhets-
fordelningen for matdata pa skadad bro, vilken inte &r tillgénglig. Man 16ser det problemet genom
att approximera en generell sannolikhetsfordelning for alla typer av skador (med hjalp av Schwarz
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kriterium). Metoden lyckas tydligt och framgangsrikt detektera tva skador som tillfogats bron.
Liknande metoder bor utvarderas pa dammdata.

Fisher, (2017) presenterar olika odvervakade metoder for avvikardetektion som kan vara vérda att
utvardera pd dammsékerhetsdata. Dessa metoder kraver ingen modell som kan prediktera
sensordata. Forfattaren utvarderar metoderna pé vibrationsdata fran en liten damm i labbmil;j6. En
klustringsmetod kan separera avvikande och normala vérden i ett exempel, men det ser ut att vara
stor skillnad mellan dessa varden. En metod som modellerar data som multivariat Gaussiska och
berdknar kontrollgrénser fran detta kan ocksa detektera dessa stora anomalier. En tredje metod
som baseras pa wavelettransformation och traning av en supportvektorklassificerare med endast
en klass (normala data) ger ocksé goda prestanda pa testdata.

4.1.3 Korrelation

Korrelation &r ett matt pa hur relaterade tva variabler dr. Oftast menar man linjér korrelation nar
man pratar om korrelation. Pearsons korrelation, , dr det klassiska mattet for korrelationen mellan
tva variabler. Den definieras som

cov(x,y)
0,0y

dér o, och o, r standardavvikelserna for x respektive y och cov(x,y) ar kovariansen mellan
variablerna x och y,

cov(x,y) = E[(x — u)(y — 1y)]
Har ar u, medelvirdet for x och u,, medelvardet for y. Medelvéardena skattas oftast fran data.

Det vanligast robusta mattet pa korrelation dr Spearmans rangkorrelation, men Kendalls tau ar
ocksa vanligt.

4.1.4 Driftitidserier

Drift innebar att det centrala vardet i en tidsserie varierar med tiden. Mann-Kendall ar en icke-
parametrisk metod for att upptacka linjara monotona trender. Det finns ocksa en variant som
inkluderar sdsongsvariationer.

4.2  Principalkomponentanalys, PCA

PCA kan nog sdgas vara modern till all multivariat dataanalys. Den bér man kidnna till om man
umgas med dataanalys!

Ett generellt tva-dimensionellt dataset fran en process har N observationer och K variabler. Det &r
inget som hindrar att K> N. Varje observation i data kan representeras som en punkt ett K-
dimensionellt koordinatsystem. Med N observationer far vi en punktsvdarm med ett centrum
definierat av variablernas medelvarden. Svarmens utbredning kallas ibland processens
utbredningsdoman. Svdarmen é&r séllan absolut klotformad utan har en struktur i rymden. Den axel
genom centrum langs vilken svarmen har sin storsta utstrackning ar den forsta
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principalkomponenten. Den andra komponenten fangar den nést storsta utbredningsriktningen,
vinkelratt mot den forsta komponenten. Man kan fortsatta berakningen av nya komponenter, alla
vinkelrata mot de foregaende i fallande ordning tills man berdknat K komponenter. Ofta stannar
man vid 1-3 komponenter.

Med A komponenter definierar modellen ett A-dimensionellt hyperplan i den K-dimensionella
rymden. Med komponent ett och tva definierar man det dominanta 2-diomensionella planet i
rymden, det plan genom centrum som passar sa bra som mojligt till punktsvarmen. Punkterna kan
projiceras ned pa planet, ovanifrdn och underifran, och resultatet blir en 2-dimensionell bild av hur
punkterna ligger i K-rymden.

Mycket férenklat kan PCA sédgas fdnga den dominanta strukturen i tvd komplementéra fa-(1-3)-
dimensionella bilder. Det dr en bild for observationerna och en for variablerna. I bilderna ser man
hur data fordelar sig, bade observations- och variabelvis, man ser grupperingar, avvikare och
trender. Riktningar frdn centrum i den ena bilden hdnger samman med samma riktning fran
centrum i den andra. En bra introduktion till PCA finns i Varmuza & Filzmoser, (2008) och en
mindre rigords dr "Principal Component Analysis," (2019).

Ett exempel pa resultat fran en PCA av ett dataset Glass, som bestar av analysdata med 13
variabler fran 180 olika arkeologiska glasprover ses i Figur 13. Man ser enkelt att proverna ligger i
4 grupper och att dven variablerna ar grupperade/korrelerade. Eftersom riktningar hanger samman
mellan bilderna, kan man tolka att de bl& proverna har ldga varden fér K20 och PbO. De gula
proverna har hoga varden for de variabler som ligger till vanster i variabelbilden och laga védrden
for 5i02. Det vita omraden i observationsbilden anger det omrade dar de flesta proverna skulle
ligga om data vore helt normalférdelade.

En PCA kan ocksa anvandas for klassning. Ett nytt prov ldggs in i modellen och man kan se in
vilken grupp det hamnar, eller, minst lika viktigt, om det inte passar till nagon av de etablerade
grupperna.

Scores - glass2 (M1, PCA-X)
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Figur 13 Tva bilder fran PCA. Till vinster ser man observationerna (scores) och till héger variablerna
(loadings).

Avstandet fran centrum i modellplanet kan vdgas samman till ett matt, Hotelling’s T2. Oavsett
antalet komponenter erhaller man en plot som anger hur langt fran centrum som observationerna
ligger, Figur 14.
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Figur 14 Plot 6ver Hotelling's T?, observationernas avstind i modellplanet frin centrum.

Eftersom Data = Modell + Residual (det omodellerade), kan man ocksa plotta residualerna,
observationernas avstand till modellplanet, DModX, Figur 15.

DModX[2](Abs)

1 - R2X(cum)[2] = 0.3253, M1-DCrit[2] = 0.8863

Figur 15 Plot 6ver observationernas vinkelrita avstand till modellplanet.

Vanlig PCA kan ldtt domineras av avvikare, pa gott och ont, eftersom man lagger bildplanen sa
néra observationerna som mdgijligt i minsta-kvadratmetodens mening. Det finns darmed en hel del
robusta varianter av PCA, dock inget for den normale anvdndaren. Det man i stdllet oftast gor ar
att utesluta avvikare, eller bilda en PCA f6r varje identifierad grupp i data.
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Som exempel pa dammdata fick vi tillgang till ett dataset fran Balforsens kraftverk i Umeélven.
Data bestar av timmedelvarden, 21 024 observationer, for 36 signaler for tiden 2012-12-03 till
2015-04-29. Signalerna &r fran 2 6vervakade monoliter, M18 och M38, och kommer fran
temperaturgivare, tojningsgivare, portrycksgivare, pendelgivare och batterispanning.

Med dessa data ser bilderna for en 2-komponents PCA ut som nedan i Figur 16.
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Figur 16 Observationsbild (score plot) for data fran Balforsens damm, fiargen anger tiden, fran blatt till rott.

Man ser att processen rdr sig motsols drygt tva varv pa arsbasis. Pilen ovan i Figur 16 pekar pa det
forsta kvartsvarvet avviker fran den i 6vrigt ganska cirkuldra formen. Vi fick sedan veta att
matsystemet inte var intrimmat korrekt under den tiden.
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10 bag e =~

35 dov.

F T SR T TR A T ¥ A TR D P PR ST S P I S IV A T S IV KL A TP IR Tolw ode ich ke oder | uim | ddol | odsd | o | ndor | doues | okl ool | Wiol

Figur 17 Processens rorelse fran foregaende figur, uppdelad pa X- och Y-rorelser (komponent 1 och 2).

I Figur 17 plottar man observationsbilden (fran Figur 16) som rorelser i X- och Y-led var for sig. I

véanstra delen i X-led anar man en sinuskurva, med undantag for den forsta delen. I hdgra delen i
Y-led anar man ocksa sinuskurvan men inte sa tydlig, och dartill nagon annan form av snabbare

svangning.
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Figur 18 Variabelbild (loading plot) for data fran Balforsen. I data ingar signaler fran 2 monoliter M18 och
M38.

Variabelbilden, Figur 18, visar hur variablerna hanger samman. Pa varen och sommaren befinner
sig processen till vanster i observationsbilden. Ser man pa vidhangande variabelbild ser vi
tempgivarna (*T*) som en grupp till vianster, samtidigt ligger sprickgivarna (*S*) till hoger.

Detta ar forklarligt eftersom sprickorna dr minst dd monoliterna dr som varmast.

BatchPCA, ParaFac och Tucker3 ar utvidgningar av PCA till att hantera 3-dimensionella data, t.ex.
observationer*variabler*tid, se Varmuza & Filzmoser, (2008). En beskrivning pa hur man
identifierar felande sensorer med hjalp av PCA ges i Dunia et al., (1996)

4.3 Klassificering

Det finns manga metoder for klassificering. Har redovisas ett litet urval. I ndsta avsnitt om
Regression beskrivs nagra metoder som kan anvandas som underlag for klassificering, bland annat
PLS, supportvektormaskiner, och neurala néatverk.

4.3.1 KNN

KNN, K Nearest Neighbours, ar en enkel metod for klassificering. Givet ett dataset med kanda
klasser, klassas en ny observation enligt de K ndrmaste observationernas klasstillhorighet.
Metoden beror forstas pa hur man beraknar avstandet. Det Euklidiska avstandet, Pythagoras sats,
ar vanligast. For mer information se "k-nearest neighbors algorithm," (2019)

4.3.2 SIMCA

SIMCA (Soft Independent Modeling of Class Analogy) ar en metod dar man gor en PCA for varje
klass, Wold & Sjostrom, (1977). En ny observation klassas genom att man projicerar den mot varje
PCA-modell. En férdel med SIMCA jamfort med KNN ér att observationer som inte passar till
nagon klass ocksa kan upptéckas. Detta kan dven goras med flera andra klassificeringsmetoder, tex
linjdr diskriminant, supportvektormaskiner och neurala nétverk.
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4.3.3 Beslutstrad

Klusteranalys ar ett sdtt att beskriva ett dataset i ett hierarkiskt trdd, baserat pa avstandet mellan
observationerna. Metoden delar sjdlv upp observationerna efter likhet, pa olika nivaer, som anges
av Y-axeln, Figur 19.
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Figur 19 Hierarkisk klusteranalys for glasdatasetet. Y-axeln dr en funktion av avstindet mellan de funna
klasserna.

Random forests dr en annan beslutstradsmetod som kan prediktera ett matvarde som medelvéardet
av utdata fran flera olika linjara modeller (regressioner). Varje modell ser en slumpvis utvald del
av traningsdata och ett slumpvis urval av indata. Genom att skapa manga sddana modeller och
kombinera ihop dem kan man hantera ickelinjdra avbildningar.

4.4 Regression

Regressionsanalys, regression, dr en gren inom statistik ddr malet dr att skapa en funktion som bast
kan beskriva relationen mellan prediktionsvariabler X och responsvariabler Y. Matematiskt
handlar det alltsd om att beskriva en okdand avbildning fran X till Y, alltsa att forsoka beskriva hur
man kan berdkna Y fran X. Den framtagna avbildningen eller funktionen kallas ofta for en modell.

Det finns flera kraftfulla statistiska metoder och verktyg som kan anvandas for att identifiera
modeller som é&r linjdra i parametrarna. Och inom maskininldrning finns manga metoder for att ta
fram modeller som inte &r linjara i parametrarna. Dessa modeller anges da inte alltid pa sluten
form, dvs kan inte pa enkelt satt uttryckas med hjdlp av matematiska uttryck.

4.4.1 Forbehandling och transformationer

Vanligtvis forbehandlas multivariata data fore modellering med autoskalning. Det innebér att
medelvérdet skalas till 0 och standardavvikelsen skalas till 1 for alla ingdende variabler, se Figur
20. Pa sa sitt ges varje variabel samma chans att bidra till modellresultatet.
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Figur 20 Forbehandling av data medelst autoskalning

Enklare varianter av olinjdriteter mellan X och Y kan hanteras i en linjar modell genom att anvanda
forbehandling medelst transformationer. Vanligast ar log(x) eller log(y), pa vilka men sedan
bygger den linjara modellen. PCA och PLS kan ocksa fas att hantera olinjdra samband genom att
man kompletterar X-sidan med olinjara termer (X2, X3, log(x), sqrt(x), x1¥x2, ...). Arsvariationer kan
man ta hansyn till genom att inkludera sin() och cos() av tiden pa aret. Ett annat satt ar att dela upp
en eller flera X-variabler i ett antal 0/1 intervallvariabler, dar varje sadan variabel dr 1 om data
ligger i sitt respektive intervall, Berglund et al., (2001).

4.4.2 Univariat linjar regression

Den enklaste formen av regression ar univariat linjdr regression. Relationen mellan x och y
modelleras som

y=ax+b

med tva obekanta parametrar, a och b. De obekanta kan bestimmas med minstakvadratmetoder
eller nagon metod som &dr mer robust mot avvikare.

Nar vi anvéander vanlig regression sa gor vi tva antaganden: att x och y dr normalfordelade samt
att x-variabeln ar felfri. Ofta klarar metoden dven andra data, 4ven om konfidensintervall och
sannolikheter inte blir riktiga. Metoden minimerar summan av kvadraten av avstandet mellan
regressionslinjen och datapunkterna i y-led. Det innebar att vi bor fundera pa vilken matning som
utgdr x resp. y ndr vi gor en regression. Se Figur 21, hogra delen.

Nar det géller ortogonal regression (Orthogonal) sa minimeras det vinkelrédta avstdndet mellan

punkterna och regressionslinjen, Massart et al., (1997b). I ortogonal regression dr séledes ansatsen
att bade x och y har fel, vilket ar ofta fallet.
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Figur 21 Skillnad mellan ordinir och ortogonal minsta kvadratmetod (regression). Bild Bjork, (2007).

4.4.3 Multipel linjar regression, MLR

Multipel linjar regression, MLR, &r en regressionsmetod som kan sparas till borjan av 1800-talet.
Den é&r en klassisk metod for en y-variabel och flera x, som dven skattar signifikanser och
konfidensintervall for koefficienter och prediktioner. Metoden antar att ingadende x-variabler ar
utan brus och andra observationsfel, 4r normalfordelade och oberoende, och man far inte heller ha
fler variabler dn observationer. Alla dessa forutsattningar &r séllan uppfyllda, och risken finns att
resultatet blir 6verskattat sa att man far en skenbart utmérkt modell som &r 6veranpassad till data
och har dalig prediktionsférméga for nya data.

Inom statistiken har det utvecklats flera alternativ till MLR som soker komma runt dessa problem.
Stegvis variabelselektion &dr en av dessa metoder. Den kan utforas framat eller bakat. I det forsta
fallet utgar man fran den X-variabel som korrelerar bast med Y. Dérefter soker man iterativt bland
de dterstdende efter den som Skar modelleringsresultatet mest. I det andra fallet exkluderar man
iterativt den variabel som bidrar minst. Det finns olika stoppkriterier. Metoden kritiseras for att
vara brusberoende och leder ofta till 6veranpassade modeller vilket innebér dalig
prediktionsformaga for nya observationer. Se "Stepwise regression,” (2019).

Andra motmedlet mot kolinjaritet och brus i X dr att gora PCA pa X och sedan anvanda
principalkomponenterna som X i MLR, sa kallad PCR (Principal Component Regression), Massart
etal., (1997a). Risken med PCR ér att data kan domineras av sidant som inte har med Y att gora
och modellen blir sémre dn vad som skulle kunna uppnas.

Har man flera Y-variabler maste man gora en MLR-modell per Y-variabel.

4.4.4 Partial Least Squares regression, PLS

Vid PLS har man data i 2 rymder, X for X-variablerna och Y {or Y-variablerna. Varje observation i
data representeras alltsd av en punkt i X-rymden for X-delen, och en punkt i Y-rymden for Y-delen
av data. PLS dr en metod som maximerar kovariansen mellan observationernas lage i X och Y. Den
fungerar med manga X och manga Y. Man kan ha ménga fler variabler &n observationer sa som
ofta ar fallet vid spektrala data.
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PLS reducerar risken for 6veranpassning genom intern kors-validering: man gor modeller pa
delméngder av observationerna och testar mot de som inte ar inkluderade i delmangden.

Metoden resulterar bland annat i tolkningsbara fa-dimensionella bilder, liksom f6r PCA, men hér
for bade X och Y och residualerna, samt dven en regressionsekvation for varje Y.

Vid prediktion av Y fran nya X-observationer finns metoder for att testa att X passar till modellens
giltighetsdoman i X, sa att observationer som &r avvikare i X-rymden kan tas bort. Darefter
projicerar PLS observationen ner pa modellplanet i X-rymden och via den inre relationen fors
projektionspunkten over till Y-planet. Nar observationen val dr 6verford till Y-rymden projiceras
den ner pa Y-axlarna och de predikterade Y-vardena erhalls, Figur 22.

Las mer om PLS i Eriksson et al., (2003) eller Varmuza & Filzmoser, (2008).

U4

Figur 22 Prediktionsproceduren vid PLS. En ny observation liggs in som en punkt i X-rymden (va bild),
via den inre relationen (mittre bilden) erhaller man en projicerad punkt i Y-rymdens modellplan (hd bild.
Punkten projiceras pa Y-axlarna och man kan ldsa av de predikterade Y-virdena. Eriksson et al., (2003)

Vid tidserieanalys behover man ofta sarskilja variation som &r sdsongsberoende, som driver linjart
over tiden och den 6vriga variationen som da ar hyfsat stationdr (stabil i sitt medelvarde). Detta
kan man gora med PLS. Da tar man in tidstermer, sasom sin(tid), cos(tid), sin(tid)?, cos(tid)?,
sign(abs(sin(tid))? och sign(abs(cos(tid))? som forklaringsvariabler och sétter de 36 sasongs-
sviangande variablerna som Y. Pa detta sitt erholl vi en modell dar arsvariationen kunde modellera
84% av signalernas variation. Genom att plotta residualen (det som inte korrelerar med tiden) och
berdkna dess standardavvikelse kunde vi berdkna konfidensintervall for de predikterade Y-
vérdena, Figur 23.

3.

2

YVarRes[3](BFN-M38-T1-U-1T)

2013-05 2013-07 2013-09 2013-11 2014-01 2014-03 2014-05 2014-07 2014-09 2014-11 2015-01 2015-03
DateTime

S(M11) = 0.884381, Target(M1l) = -1.11562e-07

Figur 23 Trendkurva for den del av temperaturen BFN-M38-T1-U-1T som inte kunde modellereas som
funktion av endast tiden. Det framgar att 2 stardardavvikelser ar cirka 1.7 grader C.
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Med vetskap om residualens storlek kan man i nésta steg plotta originalsignalen, modellens
predikterade varden, samt dess konfidensintervall, Figur 24. Konfidensintervallet dr formodligen
val stort fOr att vara till ndgon nytta, men modellen kan kompletteras med ytterligare
forklaringsvariabler, sdsom utomhustemperatur, nederbord osv.

BFNPP (M11, PLS), Som M10 ex Sin* — YVar(BFN-M38-T1-U-1T)
18 — YPred[3)(BFN-M38-T1-U-1T)
— YPred[3)(BFN-M38-T1-U-1T) + 1.7
— YPred[3)(BFN-M38-T1-U-1T) - 1.7

YVar(BFN-M38-T1-U-1T), YPred(3](BFN-M38-T1-U-1T), YPred[3](BFN-M3i

T T T T T T T T T T T T
2013-05 2013-07 2013-09  2013-11 2014-01 2014-03 2014-05  2014-07  2014-09 2014-11 2015-01 2015-03
DateTime

Figur 24 Observerad signal (svart), predikterat fran tiden (bla), 6vre och undre 2 standardavvikelser
konfidensintervall (orange).

Vill man driva modellen ett steg till kan man inkludera tidigare Y-data pa X-sidan, dvs en AR
(autoregressiv) del i modellen. Med Y (tid - 1 vecka) inkluderad pa X-sidan i modellen erholl vi en
modell som kunde forklara 95% av variationen hos Y-variablerna (nagra litet mer och nagra litet
mindre). D4 blev 2 standardavvikelser for residualen for samma signal som ovan 0.6 grader, Figur
25. En sddan modell kan anvidndas som prediktor for signalerna for 1 vecka framat! Tar man dartill
med SMHIs prediktioner for kommande vecka blir prediktionerna kanske dnnu mer tillforlitliga.

'YVarRes[4](BFN-M38-T1-U-1T)

2013-05 201307 2013-09 2013-11 201401 2014-03 201405 2014-07 2014-09 2014-11 2015-01 2015-03
DateTime

S(M12) = 0.304219, Target(M12) = 2.62479e-09

Figur 25 Den omodellerade delen av samma variabel som ovan, med tid och signalvirden ( -1 vecka) som
forklaringsvariabler.

Har kan vi nu visa modellens prediktioner for signalerna 1 vecka framat inkl. 2
standardavvikelsers konfidensintervall, Figur 26. Konfidensintervallet &r bra mycket smalare.
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BFNPP (M12, PLS), Som M11, + lag 1 vecka(168 tim)

— YVar(BFN-M38-T1-U-1T)

— YPred[3](BFN-M38-T1-U-1T)

— YPred[3](BFN-M38-T1-U-1T) + 0.6
— YPred[3](BFN-M38-T1-U-1T) - 0.6

YVar(BFN-M38-T1-U-1T), YPred[3](BFN-M38-T1-U-1T), YPred[3](BFN-M38-T1
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AataTionn

Figur 26 Observerad signal (svart), predikterat fran tiden (bla), 6vre och undre 2 standardavvikelsers
konfidensintervall (orange), da tid och data (-1 vecka) anviands som X-variabler i modellen.

4.4.5 Gaussisk process regression, GPR

Gaussisk processregression ar en olinjar regressionsmetod som kan anvéndas fOr regression eller
interpolering mellan X- och Y-variabler. Bdde univariat och multivariat regression &r majlig. Som
namnet antyder dr grundantagandet att data kan modelleras som en Gaussisk (normalférdelad)
process (GP) enligt

Y(x) ~GP (m(x), k(xl-,x]-)) =N (m(x), k(xi, xj))

dar k(xi, x]-) ar en matris som beskriver kovariansen mellan datapunkterna x; och x;.
Medelvirdesvektorn m(x) antas ofta till noll eftersom att det framforallt dr just kovariansen i data
man vill beskriva. Notera att antagandet om en multivariat normalférdelning &r betydligt mer
generellt &n en variabel som i sig ar normalfordelad.

Genom antagandet om multivariat normalfdrdelning (hér blir varje datapunkt x; en egen
dimension) kan prediktioner goras for nya varden pa x* som dnnu inte observerats. Detta gors
genom kanda statistiska samband for simultanfordelning av normalférdelningar. Genom dessa
antaganden fas Y (x*) med ett medelvidrde m(x*) och tillhérande varians k(x*, x*) for de nya x”
man soker. Variansen kring det predikterade vardet tolkas vanligen som osédkerheten i
prediktionen, vilket dr vardefullt fOr att sdtta larmgranser vid avvikelsedetektion. En detaljerad
beskrivning av Gaussisk processregression finns fritt tillgdnglig som elektronisk bok (Rasmussen &
Williams, (2005)) och en introduktion till GPR och maskininldrning finns i Bishop, (2006). For en
illustration, se Figur 27.
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Figur 27. (a) Tre funktioner dragna fran en Gaussisk processfordelning. (b) Intervall for prediktioner av
mitvirden och tre funktioner dragna fran samma GPR som i (a) och fem mitvirden markerade med
plustecken. Fran Rasmussen & Williams, (2005).

Modellantagandet for GPR ska ses som mycket generellt och flexibelt. Ofta sa anvands uttrycket
mjuk regression (engelska smooth) for att papeka att GPR kan anvéndas for ett stort antal olinjara
funktioner. Dess flexibilitet i kombination med osdkerhetsskattningar av predikterade viarden har
resulterat i ett stort antal publikationer med olika tillampningsomraden.

En annan anledning till att GPR har blivit popular &r att den i viss man dr oparametrisk. Det
innebar att regressionsparametrar inte skattas explicit sasom med MLR eller PLS. Istéllet véljs ett
antal hyperparametrar som styr hur kovariansfunktionen beskrivs. Skattningen av hyperparmetrar
sker tillsammans med ett traningsdataset och sker vanligen genom optimering, men till skillnad
fran neurala néatverk begransas risken for 6veranpassning. Som med alla ickelinjara
optimeringsproblem finns dock en risk att optimering av hyperparametrar fastnar i s.k. lokala
optimum, vilka motsvarar en suboptimal och kanske direkt dalig regressionsmodell. Risken for
detta kan reduceras med anvandning av avancerade berdkningsmetoder, se Oscar Samuelsson et
al., (2017).

En viktig del ndr GPR anvands ar att valja lampliga kovariansstrukturer (“kernels”). Dessa kan
anvéndas for att modellera olika “hdgnivamonster” i data sasom trender, periodicitet och olika
typer av brus. Forsok att automatgenerera modeller och tolka data utifran dessa datamonster har
genomforts av Duvenaud., (2014). GPR har tillampats badde med statiska och tidsseriedata och det
pagar forskning om hur dynamiska tillstdindsmodeller kan appliceras, se Svensson, (2018).

Den framsta begransningen med GPR é&r att antalet traningsdata i praktiken begrénsas till ett
tiotusental datapunkter. Detta pa grund av en matrisinvertering som kréaver exponentiellt 6kande
berakningskraft med antal traningsdata. Det finns dock metoder for att approximera och vilja ut
ett mindre antal representativa punkter for att pa sa sitt and& kunna anvanda stora dataméangder.
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4.4.6 Supportvektorregression

Supportvektormaskiner ar en klassificeringsmetod som delar in indata i klasser genom att
definiera en klassgréans baserat pa datapunkter ndra gransen, s.k. supportvektorer, se Figur 28. I
grundbeskrivningen sker delningen med linjara granser men det ar relativt enkelt att transformera
data med avbildningar s.k. karnfunktioner (“kernels”) sa att klassgranserna kan vara olinjara.
Supportvektormaskiner kraver normalt sett data fran bada klasserna, d.v.s. data frdn bade normala
och felaktiga moder.

WY

Figur 28. En supportvektormaskin anger grinsen mellan tva klasser med hjilp av datapunkter néra
gransen, s.k. supportvektorer. Figur av Larhmam - Own work, CC BY-SA 4.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=73710028.

Supportvektorregression, a4 andra sidan, representerar utdata som en regression av en viktvektor
och en ickelinjdr transformation av indata till ett hogdimensionellt rum. Data som ligger ndrmare
prediktionen an ett visst virde ignoreras, vilket ger skydd mot 6veranpassning, Rankovi¢,
Grujovig, et al., (2014).

En introduktion till supportvektorer och ickelinjdra transformationer (kdrnfunktioner/kernels) ges i
Bishop, (2006) med ett flertal referenser till olika tillimpningssatt, inklusive klassificering baserat
pa enbart normala data.

4.4.7 Neurala Natverk

Ett neuralt natverk soker efterlikna den ménskliga hjarnans funktion. Det finns méanga typer av
neurala nédtverk, men de flesta har det gemensamt att de byggs upp av neuroner. Neuronerna ska
efterlikna en nervcell. En neuronnod kombinerar ihop flera indata med hjélp av olika vikter och
applicerar en ickelinjdr s.k. aktiveringsfunktion pa dem for att berdkna ett utdatavarde.
Aktiveringsfunktionen dr ofta sigmoid eller baserad pa nagon hyperbolisk trigonometrisk
funktion. Den har typiskt langsamt varierande derivata. For mer information om neurala nétverk,
se t ex Haykin, (1994) eller Duda et al., (2006).
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I ett feed forward-natverk placeras neuronerna ut i olika lager, dar varje lager endast ser utdata
fran tidigare lager. Det forsta lagret tar in indata, och det sista lagrets utdata ger prediktionen av
matdata. Att trdna ett neuralt ndtverk handlar om att stélla in vikterna i samtliga neuroner och
eventuellt ocksd aktiveringsfunktionerna, om dessa har ndgon parameter som kan styras.

I'moderna s.k. convolutional neural networks (CNN) anvands manga lager av neuroner, och varje
neuron kan se hela eller en del av foregaende lager. Utdata kan ocksa berdknas genom att falta
indata med varandra eller med en aktiveringsvektor, och sedan appliceras en ickelinjar funktion.
Dessa CNN ar populdra i s.k. deep learning, se t ex Ptucha et al., (2019).

bias bias
node node

Y

y2

Yp
input input hidden output output
vector layer laver layer vector

Figur 29. Ett neuralt nitverk av feed forward-typ bestar av neuroner ordnade i olika lager. Fran Tayfur et
al., (2005)

4.5 Tidseriemodeller —linjara och ickelinjara

Till skillnad fran data i allmadnhet utgors tidserier av sekvenser av observationer gjorda over tiden,
oftast med samma tidsavstand. Tidsavstandet mellan nérliggande datapunkter kallas
samplingsintervallsamplingsintervall. Narliggande varden i en tidsserie &r ofta korrelerade. Figur
30 ger ett exempel pa tva korrelerade tidsserier. Man anar att CO2 ligger efter GasFlow och att en
6kning av GasFlow ger en minskning av CO2. En relativt lattillganglig referens for tidserieanalys
ar G.E.P. Box et al., (1994) och en mer detaljerad genomgang kan fas i signalbehandlingsliteratur, t
ex Proakis & Manolakis, (2007).
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Figur 30 Tidserie for ett gasflode och resulterande CO2-halt med samplingsintervallet 9 minuter. Data ar
skalade sa att man kan se tidsforskjutningen mellan signalerna.

Graden av sjalvkorrelation i en signal kan man undersoka genom att bilda autokorrelations-
funktionen, akf. For en tidsserie x med reella varden kan den berdknas som

1 1 <
) == N_—Hl;x(n)x(n ~ 1)

dar r(k) ar autokorrelationen vid en fordrojning av k steg, 02 ar variansen av x och N ar antalet
varden i tidsserien. Autokorrelationen vid fordréjning 0 &r alltid 1.

I Figur 31 ser vi att signalen GasFlow korrelerar med sig sjilv i cirka 15 tidssteg.
1.
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Figur 31 Autokorrelationsfunktionen for signalen i figuren ovan.

Korrelationen mellan tva signaler undersoker man med korskorrelationsfunktionen, kkf. Den
definieras pa liknande sétt som autokorrelationsfunktionen. Korskorrelationen mellan x och y &r

N
1

1
Ty (k) = oroy mnz: x(n)y(n — k)

=k
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Figur 32 visar korskorrelationen mellan tidsserierna GasFlow och CO2. Man ser att CO2 ligger 5
tidssteg efter GasFlow och att korrelationen da &r -0.94.

Figur 32 Korskorrelationsfunktionen mellan GasFlow och CO2.

Enligt Nyquists teorem récker det att sampla en signal med en frekvens som dr dubbelt sa hog som
den hogsta frekvensen i signalen, se t ex Hayes, (1996). Om precisionen i de samplade virdena &r
odndlig kan man da aterskapa den underliggande analoga signalen utan fel. I praktiken &r signaler
séllan helt begrénsade till ett visst frekvensband; 4ven om det mesta av energin i signalen ligger
under en viss frekvens finns néstan alltid lite grann 6ver denna frekvens. Darfor applicerar man
typiskt ett lagpassfilter fore sampling. Detta tar bort de delar av signalen som har frekvenser 6ver
halva samplingsfrekvensen, sa att dessa inte ger upphov till storningar i den samplade signalen.
Detta lagpassfilter kallas ocksé anti-aliasing-filter; aliasing dr de stérningar som uppkommer om vi
samplar med en frekvens som ligger under tva gdnger den hogsta frekvensen i signalen. P4 grund
av att filter inte har oandligt brant frekvensrespons och for att minska fel pa grund av begransad
upplosning samplar man i praktiken ofta fortare dn tva ganger den hogsta frekvensen i signalen.
Fem ganger denna frekvens dr ett virde som har anviands som tumregel och i
dammsakerhetstillaimpningar.

Autokorrelationsfunktionen paverkas av samplingsfrekvensen. For att forsta detta behodver vi inse
att den diskreta autokorrelationen som géller f6r en samplad signal kan ses som en samplad
version av den kontinuerliga autokorrelationen som galler for den kontinuerliga signalen. I figuren
ovan korrelerade signalen med sig sjdlv i ca 15 tidssteg. Om vi inte vet hur fort den hér signalen ar
samplad, sa vi skriver den obekanta samplingsfrekvensen som f. 15 tidssteg motsvarar 15*1/f
sekunder. Signalen korrelerar alltsa med sig sjalv i ca 15/f sekunder. Om signalen skulle ha
samplats dubbelt sa fort, alltsa med frekvensen f’=2f, skulle den korrelera med sig sjdlv 30 tidssteg
(da 15/f=30/f). Detta innebaér alltsa inte att signalen har en langre korrelationslédngd i fysikaliska
enheter, men det ser ut sa raknat i antal tidssteg.

Vi har sett att vissa matvarden fran en damm reagerar med en fordrdjning pa dndringar i
miljovariabler. En modell som &r byggd for att modellera sddana situationer ar moving average-
modellen, eller MA-modellen som den ofta kallas. En MA-modell beskriver ett matvarde y(n) som
en linjar kombination av nuvarande och tidigare viarden pa en insignal x(n),

Y(n) = bgx(n) + byx(n — 1) + byx(n —2) + -+ + byx(n — M)

Koefficienterna kan uppskattas med Durbins metod, se t ex Hayes, (1996).
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En autoregressiv modell beskriver ett matvarde y(n) som en linjar kombination av tidigare
matvarden,

ym) = a,y(n —1) + azy(n = 2) + -+ ayy(n — M)

Antalet tidigare méatvarden M som anvands for prediktionen kallas for AR-modellens ordning. AR-
modeller &r ldtta att uppskatta fran data och har anvants flitigt i manga olika falt, t ex for
taligenkdnning. De lampar sig vil for data som har ett antal dominerande frekvenser (toner), alltsa
periodiska data. Koefficienterna i en AR-modell kan identifieras med Yule-Walkers metod, se t ex
Hayes, (1996).

En kombination av AR- och MA-modellerna ar ARMA-modellen,

y(m) = bgx(n) + byx(n — 1) + byx(n —2) + -+ byx(n — M) +
ayin—1)+a,y(n—2)+ -+ ayy(n — M)

Linjara forandringar i medelvardet av y(n) kan hanteras i en ARIMA-modell, dar I star for
integrated. Man beraknar differensen mellan successiva matviarden och far da en signal med
konstant medelvédrde. Denna kan modelleras med en ARMA-modell.

En AR-modellerad signal i brus kan modelleras genom att skriva y(n) = s(n) + w(n) dér s &r signal
och w &r brus och utdka modellen till en constrained autoregressive moving average (CARMA)-
modell, A. T. Johansson & White, (2011). Sadana modeller har med framgang anvénts for att
identifiera och f6lja smalbandiga signaler i brus i flera falt t ex telekommunikation och sonar. Om
systemet inte ar stationdrt kan det under vissa férhéllanden modelleras med en tidsvarierade AR-
modell. Om tidsvariationen i AR-koefficienterna kan antas vara langsam kan denna parametriseras
t ex som ett polynom i tiden, vilket ger en modell med konstanta parametrar som kan uppskattas
med minstakvadratlosning, A. T. Johansson & White, (2008).

For att ta hansyn till beroendet av flera indata kan man ta med dessa i modellen, vilken d& kallas
en exogen AR-modell (ARX). En ARX-modell som predikterar nuvarande matvarde y(n) baserat pa
tidigare varden av y(n) och nuvarande och tidigare varden av indata x(n) och v(n) kan skrivas som

ay(n—1) +a,y(n—2) + - +ayy(n — M) + -
y(n) = box(n) + byx(n — 1) + byx(n — 2) + -+ byx(n — N) + -~
cov(n) + civ(n — 1) + cov(n — 2) + -+ + cov(n — Q)

Har anvands M tidigare varden av métvardet y, N+1 varden av insignalen x(n) och Q+1 varden av
insignalen v(n).

En AR-modell anvénder i sin ursprungsform endast en linjarkombination av nuvarande och
tidigare varden, men vardena transformeras inte pa nagot satt. En ickelinjar ARX-modell (NARX)
anvander en funktion av nuvarande och tidigare indata och tidigare utdata,

ymn) =flyn-1),..,.y(n —M),x(n),..,x(n — N),v(n), ..,v(n — Q))

istallet for en linjarkombination av dem som AR- och ARX-modellerna. NARX-familjen 6ppnar
ocksa andra mdjligheter att anvdnda den stora verktygslada med signalbehandlingsteori som tagits
fram for anvandning i andra falt.
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Hellgren et al., (2019) sédger att ett problem med AR-modeller &r att de anpassar sig efter data. Med
detta menar de att om matvardet borjar avvika fran normalt beteende kommer detta att paverka
prediktionen av nasta matvarde, sa att en avvikelse kanske inte upptacks. De antar d& implicit att
man anvander en AR-modell av 1&g ordning och/eller en modell dér det senaste métvardet har stor
vikt i prediktionen av nuvarande varde. Detta &r en fara som man maste se upp med; om det i
urvalet av regressorer for AR-modellen endast finns sddana som har lagre tidsfordrojningar an vad
som &r fysikaliskt lampligt kan den basta AR-modellen fran dessa regressorer bli den konstanta
modellen att nuvarande data bast kan forutsidgas som lika med foregdende data. Men om modell-
ordningen ar tillrackligt hog att en battre modell kan tas fram utgéende fran regressorerna sa ar
chansen stor att detta inte blir fallet (val av ratt modell dr inte utan sina svarigheter). Det &r sunt att
jamfora residualer och koefficienter fér en skattad AR-, ARX- och NARX- modell med de som
galler for den naiva modellen att nuvarande data ar lika med féregéende. Piroddi & Spinelli, (2003)
anvande data med en dags upplosning och tog fram modeller som skilde sig stort fran de den
naiva.

4.6 Statistisk Processkontroll, SPC

Statistisk processkontroll (Statistical Process Control) &r ett samlingsnamn for statistiska metoder
for processdvervakning, se "Statistical process control,” (2019). Normalt avser SPC metoder for en
variabel i taget. Syftet dr att kontrollera att processen beter sig normalt och fdnga avvikelser.

Den enklaste varianten dr Shewhart-diagrammet, Figur 33. De 6vre och undre streckade linjerna
anger diagrammets larmgrénser (ofta kallade UCL och LCL, upper resp. lower control limits). I
Shewhartfallet utgors de av +-3 standardavvikelser for den 6vervakade variabeln.

GasRate

Figur 33 Shewhartdiagram for signalen GasFlow. Det finns 4 grinser inlagda, +- 2 och +-3
standardavvikelser, skattad fran data.

XbarR och XbarS ar varianter pa Shewhart, med grupperade data. De mojliggor 6vervakning ocksa
av signalens spridning. Data delas upp i grupper och for varje grupp berdknas medelvérde (Xbar)
och spridning (R respektive S). R dr intervall och S &r standardavvikelse.
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Mean (Sample size 10)

Std. dev. (Sample size 10)

Subgroups

Figur 34 XbarS: Xbar (6vre) och S(undre)-diagram for GasFlow med gruppstorleken 10.

EWMA ér ett diagram dar varje vérde ar ett exponentiellt glidande medelvarde, som uppdateras
med lambda ganger det senaste vardet. Lambda ligger i intervallet 0-1. Ju lagre, desto mindre
uppdatering med senaste virdet. Vid lambda = 1.0 (inget minne) blir EWMA = Shewhart.

0.5 [UCLEWMA)

/\

EWMA(Filter)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280

Figur 35 EWMAdiagram f6r GasFlow med lambda = 0.5. Vid tidsteget ca 30 avviker processen fran sitt
medelvirde.

CuSum ar en kraftfull metod for att upptdcka trendavvikelse fran ett borvarde. Man summerar
avvikelserna fran borvardet och plottar denna summa som funktion av tiden.
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Figur 36 CuSumdiagram for GasFlow. Vid tidsteget ca 30 avviker processen fran sitt medelvarde.

4.6.1 Multivariat Statistisk processkontroll, MSPC

MSPC utvidgar SPC till att &ven omfatta multivariata data. I stéllet for SPC pa enskilda variabler
gor man SPC pa de multivariata principal- eller PLS-komponenterna, samt residualerna. Féljande
referenser ger en introduktion till MSPC: Wikstrom et al., (1998a), Wikstrom et al., (1998b) samt
Nomikos & MacGregor, (1995).

5 Rekommendationer

Vi ger har nagra rekommendationer for vidare arbete med dammévervakning med datadrivna
metoder. Litteraturen visar att det finns manga datadrivna metoder som kan och har tillimpats pa
dammovervakning. Det finns dven datadrivna system i drift for dammovervakning.

Vi tanker oss ett dammovervakningssystem i tva steg:

1. prediktion av méatdata fran miljévariabler och/eller tidigare méatdata
2. detektion av anomalier genom jamforelser med prediktionerna.

Det finns mycket skrivet om maskininlarningsmetoder, och de flesta studier pekar pa att de kan
prestera béttre dn standardmodellen HST for att prediktera matvarden. Men storskalig
utvdrdering pa data fran flera dammar har inte publicerats. Vi ser det som den viktigaste
komponenten i ett vidare arbete. Utvardering av maskininldrningsmetoder i jimférelse med HST
pa realistiska data, inklusive sensorfel och andra kvalitetsproblem som forekommer i dessa, bor
vara det viktigaste steget att ta. Har bor man dra nytta av befintlig arkitektur for datainsamling och
de stora mangder data som finns insamlade. Man bdrjar lampligen med enkla metoder och
utvérderar var brister finns och hur de kan atgardas.

De metoder vi ser att man bor titta ndrmare pa i en framtida studie ar

e PLS och PCA for forbattrad modellidentifiering och hantering av korrelerade givare

o Tidsseriemodeller for tidsférskjutna data och de signalbehandlingsteorier som kan stotta
identifiering och urval av dessa modeller

e Nagon modern ickelinjar maskininlarningsmetod
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Tidigare studier har rekommenderat olika maskinlarningsmetoder, men det finns ingen
Overensstaimmelse om vilken som &r lampligast. Jimforelser av olika maskininlarningsmetoder har
gjorts, men inga slutsatser om varfor en viss metod presterade béttre dn en annan har dragits. I en
saddan sakerhetskritisk tillampning som dammsékerhet dr det viktigt med forstdelse. Detta gor att
man bor vélja en relativt enkel metod, t ex de klassiska neurala nitverken av feed-forward-typ
som har anvéants i manga tidigare studier.

Forbehandling av data ar en viktig del i hantering av verkliga data. Har bor man utfora statistiska
tester for att undersdka om dammstrukturen beter sig pa ett stationart sétt i datafonster med olika
langd. Detta ger vardefull information till implementationen av modelleringen av data.
Uppdelning av data i fonster i vilka data kan anses vara stationdra har visats pa
dammsidkerhetsdata i litteraturen, aven om modellerna i den studien troligen var éveranpassade.
Sadan uppdelning ar vird att studera om dammens beteende inte ér stationért. Aven adaptiva
modeller med ett glidande fonster i vilket data kan antas vara stationdra ar aktuella.

Det allra forsta man ska gora &r att lara kdnna data, se avsnitt 4. Man bor plotta histogram,
tidsserier, auto- och korskorrelationsfunktioner och dra slutsatser om datas egenskaper. Dessa
egenskaper dr viktiga att ta hansyn till i utvecklingen av det datadrivna dammsakerhetssystemet.
Vissa maskininlarningsmetoder kanske inte ens &r varda att implementera pa det aktuella data,
och dé bor det beslutet tas sa tidigt som mdajligt for att arbetet ska kunna bedrivas effektivt. P& data
fran t ex seismiska och akustiska givare kan spektralanalys anvandas for att karaktarisera
dammens beteende och detektera och identifiera olika typer av anomalier. Filtrering kan anvandas
som forbehandling och for att forstarka intressant information. Wavelets ger méjlighet till
anpassad tid-frekvensupplosning och har tidigare anvants med framgang vid tidsserieanalys. De
kan implementeras i glidande fonster. Resultaten kan jamforas med spektrogram (STFT).

En viktig del i utvecklingen av en datadriven dammdévervakning &r att hansyn till alla relevanta
miljovariabler. Det finns tidigare resultat om hur man kan ta hiansyn till regn, men inget om sné
och snésmailtning. Eftersom snosmaltning kan ge stora bidrag till vattenfloden ar det mycket
viktigt att man tar fram en metod for att méata sndsmaltning och integrerar dessa métdata i
prediktioner av dammatdata.

Placering av givare ar en viktig frdga som man bor studera narmare. Flera forfattare har visat att
redundans och korrelation mellan givare starkt underldttar detektion och till och med korrektion
av sensorfel. Tét placering av givare bor darfor bidra till att ett 6vervakningssystem blir palitligt.
Hur titt givarna bor placeras behover undersokas narmare.

Man bor borja med att implementera enkla metoder f6r anomalidetektion sasom de som beskrivs i
avsnitt 4.6. Har kan PCA och PLS anvandas for forbehandling av data. Man bor sedan
implementera statistiska metoder for avvikardetektion i syfte att forsoka fa béattre prestanda.

Att skilja pa anomalier i sensorerna och anomalier i strukturen &r en svar och viktig fraga som
behover studeras vidare. Nylig utkom Ma et al., (2019) med en artikel som behandlar detta for
structural health monitoring. Den anvander generalized likelihood ratio (GLR), alltsa kvoter av de
uppskattade sannolikheterna att data kommer fran en oskadad struktur med fungerande sensorer,
att de kommer fran en oskadad struktur med felaktiga sensorer, och att de kommer fran en skadad
struktur. GLR-kvoter for varje sensor samlas ihop till nya signaler. Dessa signaler anvands som
indata till en PCA. Tidigare har man visat att score-varden for den forsta principalkomponenten &r
kansliga for sensorfel. Detta anvands for att utveckla en detektor som reagerar pa sensorfel. Denna
metod antar att data ar Gaussiskt fordelade, och kan darfor vara svar att direkt 6verfora till
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dammsakerhetsovervakning. Men det &dr vart att studera om den kan utvidgas till data med andra
fordelningar som &r mer realistiska. Det finns dven andra metoder som kan anvandas.

En fordel med GPR for avvikelsedetektion dr att man kan anvianda variansbanden kring
predikterade varden for att automatiskt stilla in statistiskt baserade larmgranser. Genom att
basera en GPR-modell p& enbart normala data, skapas ett tillhérande variationsband for
prediktioner for normala data. Det ar dock viktigt att forsta att variansbanden baseras pa
kovariansen i data och ddrmed inte speglar alla underliggande variationer. Férhallandet mellan
process, brus och kovariationer dr ndgot som behover studeras separat for varje specifikt dataset
for att avgora hur relevanta variansbanden ar att anvanda som larmgranser.

Aktiv feldetektion innebar att man aktivt stimulerar damm och/eller magasin och sdker anomalier
i de resulterande sensorsignalerna. Detta har testats i ett fatal dammstudier utomlands ddr man
injicerade viarme och métte temperatur, t ex Ndour et al., (2016), men savitt vi vet har aktiv
feldetektion enbart testats for VA-tillimpningar i Sverige. Om man har majlighet bor stimulin
valjas pa ett klokt satt for att f& ut sa mycket information som mdjligt om den studerade strukturen.
Detta avhandlas bl. a i Nikoukhah & Campbell, (2006). Sddan méjlighet ges troligen om man jobbar
med seismik, men troligen inte med védrme (pa grund av de langa tidskonstanterna).

Sist, men inte minst, dr det viktigt att h6ja kompetensen kring data och datadrivna metoder hos
de som ska anvidnda metoderna. En foreldsningsserie i &mnet bor vara en viktig del i
implementationen.
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