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Sammanfattning

Detta arbete handlar om att prediktera energiproduktion för en solcellsanläggning
som är installerat p̊a ett flerbostadshus i Karlstad. Syftet är att skapa en modell
som tar data fr̊an föreg̊aende dygn som input och baserad p̊a det predikterar
solenergiproduktionen 1h fram̊at. För att uppn̊a arbetets syfte presenteras teorier
om maskininlärning och statistiska utvärderingsmetoder. Modellen implementeras
med hjälp av programkod i toolboxen deep learning i MATLAB. Där tränas det p̊a
tidigare data för att hitta n̊agon form av mönster och baserad p̊a det prediktera
energiproduktionen för 1h framåt givet energiproduktionen fr̊an föreg̊aende 24h.
Algoritmen som används i arbetet är LSTM. I arbetet undersöks ocks̊a hur mycket
data bak̊at i tiden som modellen behöver tränas p̊a för att predikteringen ska ge en
god indikation p̊a energiproducering.
Resultatet visar att bästa modell erh̊alls genom att träna modellen med 1̊ars data
bak̊at i tiden med specifika nätverksinställningar . Vidare, ger modellen en MAE
p̊a 0.998kWh och en RMSE p̊a 1.765kWh.

Nyckelord: Maskininlärning, prediktering, solenergi, LSTM, NN.
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Abstract

This project is about predicting energy production for a photovoltaic system that
is installed on a building in Karlstad. The aim is to create a model that takes data
from the previous day as input and based on that predicts solar energy production
1h ahead. To achieve the purpose of the work, theories on machine learning as
well as statistical evaluation methods are presented. The model is implemented
using program code in deep learning toolbox in MATLAB. There, it is trained on
previous data to find some pattern in the data and based on that predict energy
production for 1h ahead given the energy production from the previous 24h. The
algorithm used in the project is LSTM. The project also examines how much data
back in time the model needs to be trained on to give a good indication of solar
energy production.
The results show that the best model derives from training models with 1 year of
historic data and with specific network settings. Furthermore, models provide an
MAE of 0.998kWh and an RMSE of 1.765kWh.

Keywords: Machine learning, prediction, solar energy, LSTM, NN.
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3.3.2 Fördelning av data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.3.3 Nätverkets uppbyggnad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.4 Utvärdering av modellen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4 Resultat 19
4.1 Nätverkets inställningar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
4.2 Datastorlek . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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Kapitel 1

Introduktion

1.1 Bakgrund

Under de senaste tv̊a decennierna har m̊anga länder börjat eller har åtminstone för
avsikt att ersätta sina fossila energikällor med förnybara energikällor s̊asom sol, vind,
vatten etc. detta är till följd av stigande priser p̊a fossila energikällor och trenden p̊a
att dessa h̊aller p̊a ta slut [29]. I samband med det, intresset för sol som energikälla
har växt i stor utsträckning åtminstone p̊a EU-niv̊a [24], eftersom det anses ha
minsta miljöp̊averkan samtidigt som kostnaderna för tillverkning och produktion
av solceller av tagits rejäl [26] vilket i sin tur p̊averkade solcellsmarknaden positivt.
Men trots det, st̊ar solenergin endast för knappt 1% av Sveriges totala elproduktion
[10], det kanske beror p̊a stora utmaningar som finns med att använda solenergin,
en stor utmaning är fluktuationer i energiproduktionen vilket medför till att behovet
av ett batteri för lagringen av energin blir nödvändig [18]. Sedan 2018 p̊ag̊ar det ett
projekt vid Karlstads universitet som heter ACES. Inom projektet finns det flera
utmaningar s̊asom att förbättra och implementera smart mätningsteknik samt att
optimera användning av batteri för bättre driftekonomi[1]. Vidare, finns det olika
lösningar när det gäller att optimera användning av batterier. En möjligt lösning
är adaptiv styrning av batteriets lager. Ytterligare,finns det flera utmaningar när
det kommer till adaptiv styrning av batterilager. Det kan till exempel vara valet av
sensor i battericellerna eller hur data läses in till batteriet fr̊an andra komponenter
i ett system. En av utmaningarna inom styrningen riktar sig mot olika parametrar
i batteriet som kan ändras till för att f̊a optimal användning om prediktion av
producerad energi finns tillgängligt.
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1.2. PROBLEMBESKRIVNING KAPITEL 1. INTRODUKTION

1.1.1 Metod

Det finns olika metoder när det gäller prediktering av solenergiproduktion. Fysika-
liska metoder som baseras p̊a att förväntad produktion beräknas utifr̊an numeriska
vädersprognoser och parametrarna som ing̊ar i pv systemet. I metoden ing̊ar det
flera steg för beräkningar med hjälp av fysikaliska teorier. Sedan finns det även
statistiska metoder där modellen skapas genom att använda sig av tidigare data.
Datan utvärderas och analyseras med olika metoder inom statistik. Här ing̊ar det
även maskininlärnings metoder[22] d̊a dessa metoder är ocks̊a beroende av data.
Till skillnad fr̊an fysikaliska metoder, statistiska metoder behöver inga förkunskaper
gällande komplexa teorier och samband mellan olika parametrar i pv systemet och
det räcker med att ha kunskaper inom hur data behandlas. Vidare, har metoder
som deep-learning blivit mycket populära bland de maskininlärnings metoder un-
der senaste tiden [21]. Det är p̊a grund av deras goda förmåga att redogöra för
beroenden i tidsbaserade dataserie samt att hitta olinjära karakteristik i dessa.
Inom deep-learning visar RNN goda resultat när det gäller tidsberoende data[19]. I
detta arbete används LSTM som är en utvecklad typ av RNN vilket har förm̊agan
att minna data över en längre tid.

1.2 Problembeskrivning

Predikteringsförmågan hos LSTM beror till stor del p̊a storleken av träningsdata.
Det vill säga, data där nätverket tränas med. Vidare, kan predikteringsförmågan
vara begränsad ifall mindre data än 1̊ar används för träningen[31]. Sedan är det
ocks̊a viktigt att ha kännedom om hur själva datan ser ut och vilka externa faktorer
spelar roll när data samlas in.
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1.3. SYFTE KAPITEL 1. INTRODUKTION

1.3 Syfte

Arbetet g̊ar ut p̊a att skapa en modell för prediktering av solenergiproduktion.
Målet är att kunna prediktera energiproduktionen 1 timme framåt i tiden genom
att använda sig av historiskt data fr̊an föreg̊aende 24 timmar.

1.4 Outline

Rapporten är uppbyggd p̊a följande sätt:

• Kapitel 2 - Teori
Kapitlet behandlar viktiga teorier inom data och behandling av data samt
hur detta implementeras i maskininlärningsalgoritmer för att uppn̊a målet
med arbetet.

• Kapitel 3 - Metod
Kapitlet best̊ar av olika delar där de beskriver hur arbetet genomförs och
vad som borde göras först. Fr̊an samling av data till att bilda och utvärdera
modellen.

• Kapitel 4 - Resultat
I kapitlet redovisas resultatet av predikteringen samt en överblick över hur
modellen utvecklas och effektiviseras.

• Kapitel 5 - Diskussion och slutsats
Här tas upp en slutsats och summering p̊a arbetet samt diskuteras utmaningar
under arbetets g̊ang. I slutet ges förslag p̊a förtsatt arbete.
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Kapitel 2

Teori

2.1 Maskininlärning

Maskininlärning är ett omr̊ade inom AI som handlar om att en maskin(system) lär
sig hur det ska bete i syfte att lösa en uppgift. Inlärningsprocessen är baserad p̊a
data fr̊an tidigare händelser och erfarenheter vilket sker med hjälp av olika
algoritmer som ser till att informationen fr̊an en dataset bearbetas och tolkas
innan det förs vidare till systemet. Det finns tv̊a huvudtyper av maskininlärnings
algoritmer, nämligen övervakad lärande och icke-övervakad lärande [8].
Övervakad lärande innebär att förutom ett ing̊angsdataset X, finns det ett
utg̊angsdataset Y tillgängligt för att träna algoritmerna p̊a. Algoritmerna försöker
sedan att hitta kopplingar mellan in-och utg̊angsdata för att generera komplexa
funktioner som hjälper till att prediktera utg̊angsdata för nya ing̊angsdata.
Icke-övervakad lärande använder sig enbart av ing̊angsdata, det betyder att det
sker ingen träningen av algoritmerna och algoritmerna har ingen förkunskap om
att vad bör upptäckas. Metoden lämpar sig för till exempel mönsterigenkänning,
att hitta olika kluster i ett dataset eller åsk̊adliggöra korrelationer i indata [13].

2.1.1 Neuralt nätverk

Ett neuralt nätverk är en metod inom maskininlärning som passar sig utmärkt i
identifiering av komplexa samband. Metoden har f̊att inspiration av funktionen av
den mänskliga hjärnan [13].
I den mänskliga hjärnan finns det ett stort antal neuroner som har till uppgift att
ta emot data fr̊an andra nervceller genom s.k. dendroider. Samlad data i neuroner
jämförs med ett tröskelvärde, och om insamlad data inte överensstämmer med
tröskelvärdet, skickas en aktiveringsignal till andra nervceller [4].
Det neurala nätverket är uppdelad i tre olika lager(layer): ing̊angslager, doltlager
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2.1. MASKININLÄRNING KAPITEL 2. TEORI

och utg̊angslager,i varje lager finns det ett antal s.k. noder (Xi) och dessa är
ihopkopplade med hjälp av vikter (Wij), med andra ord, det vikterna gör
resulterar i en förbindelse mellan de olika lagren. Figur 2.1 visar hur ett
grundläggande neuralt nätverk av typen feedforward är uppbyggd, cirklarna
representerar noder och svarta pilarna representerar vikter, ytterligare indikerar
färgerna till vilken lager noderna tillhör.

Figur 2.1: Grundläggande neuralt nätverk

I varje nod finns det en s.k. aktiveringsfunktion som bearbetar de värde noden f̊ar
och presenterar ett värde mellan 0 och 1 p̊a utg̊angen. Inlärningen är en process
som börjar först med att noderna i ing̊angslagret tilldelas slumpmässiga värden
fr̊an ing̊angsdata. Sedan g̊ar dessa igenom aktiveringsfunktionen för att
transporteras via vikterna till doltlagret. Till sist presenteras det predikterade
värdet i utg̊angslagret. Därefter jämförs det predikterade värdet med det
förväntade värdet för att beräkna eventuellt fel. Felet används för att reglera
värden hos noderna och vikterna i nästa iteration. Processen fortsätts p̊a samma
sätt tills minimalt fel uppn̊as.
Vidare, avgör antalet noderna i varje lager förm̊agan för hur bra nätverket är i att
hitta komplexa samband hos indatan, ju fler noder desto bättre förm̊aga att hitta
komplexa samband.
Härnäst kommer de vanligaste typerna av ett neuralt nätverk presenteras.

FFN

Feedforward neuralt nätverk är det enklaste typen av neuralt nätverk där data
matas endast fr̊an ett h̊all i det neurala nätverket [14], nämligen fr̊an ing̊anglagret.
Det betyder att när data kommer in i ing̊angslagret görs specifika processer enligt
avsnitt 2.1.1 och sedan passeras vidare till nästa lager. När detta görs, blir inga
kopplingar kvar mellan nästa lager och föreg̊aende lager. Det finns tv̊a olika typer
av FFN, nämligen perceptron och flerlagers perceptron. Med perceptron menas det
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2.1. MASKININLÄRNING KAPITEL 2. TEORI

att nätverket best̊ar endast av ett ing̊angslager och ett utg̊angslager. Inga dolda
lager finns i den här typen av FFN. Det är användbar för linjär klassificering av
tv̊a typer av data. Med flerlagers perceptron menas det att nätverket best̊ar av ett
ing̊angslager, ett eller flera doltlager och ett utg̊angslager. Till skillnad fr̊an
perceptron har den här typen av FFN förmågan att hitta olinjära samband i
datan[23].

RNN

Till skillnad fr̊an FFN, RNN är mycket kraftfull och användbar. Det kan använda
sekvensdata för att producera en tidserie p̊a utg̊angen, detta är p̊a grund av
förm̊agan att minna historisk data som finns i nodarna sedan tidigare, en förm̊aga
som FFN saknar. RNN är uppbyggd nästan p̊a samma sätt som FFN, med andra
ord det best̊ar av ett ing̊angslager, ett eller flera doltlager med minnescell och ett
utg̊angslager. Se figur 2.2.

Figur 2.2: Recurrent neuralt nätverk(RNN)

Beroende p̊a tidigare indata p̊averkas aktuellt in- och utdata. Det fungerar p̊a s̊a
sätt att tidigare data minnas och matas till doltlagret genom återkoppling [5].
Figur 2.3 nedan visar hur en minnescell inom RNN är konstruerad där xt indikerar
input, ht är output och tanh indikerar aktiveringsfunktionen.
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2.1. MASKININLÄRNING KAPITEL 2. TEORI

Figur 2.3: RNN-cell

LSTM är en underkategori av RNN som är utvecklad för att eliminera de
problem som uppst̊ar med användning av RNN. Det är nämligen s̊a att RNN är
känd för sin berömda förmåga att minna tidigare händelser men i praktiken kan
det innebära en stor utmaning när felet(error) i modellen blir stor och
parametrarna behöver justeras mycket, det är p̊a grund av en fenomen s̊a kallad
vanishing- or exploding gradient [17]. Vanishing- or exploding gradient är ett
vanligt förekommande problem som uppst̊ar när modellen tränas med
backpropagation och gradient-baserad algoritm [25]. Backpropagation-algoritm
gäller för supervised learning vilket innebär att det verkliga värdet som modellen
ska prediktera är givet. Algoritmen fungerar p̊a s̊a sätt att det värde som är
framställt med hjälp av modellen jämförs med det verkliga värdet för f̊a fram ett
fel. Därefter regleras elementen i nätverket med avsikt att minimera felet.
Vidare är regleringen en process som börjar med att reglera elementen i det sista
lagret först och första lagret sist. Processen är baserad p̊a gradient descent metod.
Metoden g̊ar ut p̊a att beräkna derivatan(lutningen) hos s̊a kallad loss function i
förh̊allande till vikterna i syfte att hitta det lokala minimivärdet som betyder i sin
tur att det predikterade värdet ligger nära det verkliga värdet [6] [20].
loss function används under träningen och det är ett sätt att bedöma hur processen
g̊ar för att modellera ett specifik dataset. Samband 2.1 gäller för loss function.

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.1)

I 2.1 betecknar y det verkliga värdet, ŷ betecknar det predikterade värdet och N
betecknar antalet prediktioner.
I samband med att antalet elementer(vikter) ökar, ökar ocks̊a risken för
vanishing/exploding gradient [2].
Vidare, har LSTM förm̊agan att klassificera tidigare data som finns i nätverket för
att minska risken för gradient-problem, det kan till exempel glömma tidigare
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2.1. MASKININLÄRNING KAPITEL 2. TEORI

händelser som inte har n̊agon p̊averkan p̊a resultatet.
Som benämndes tidigare, LSTM är en utvecklad RNN vilket innebär att dess
uppbyggnad liknar RNN men i LSTM finns utöver allt som finns hos RNN ett
internt tillst̊andscell och flera gates som kontrollerar flödet av informationen som
g̊ar i noderna.
Vidare, best̊ar LSTM av 3 olika gates, nämligen inputgateit, outputgateot och
forgetgateft. Aktiveringsfunktioner i varje gate ser till hur mycket gammal data
som behövs för att prediktera nya värde. Följande matematiska samband gäller för
gates :

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ) (2.2)

it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi) (2.3)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo) (2.4)

ct = ft � ct−1 + it � σ(Wcxt + Ucht−1 + bc) (2.5)

ht = ot � σ(ct) (2.6)

Där σ är aktiveringsfunktionen sigmoid, xt är input, U är återkommande vikter, ht
är tillst̊andsparameter för dolda lagret, b är bias värdet och ct betecknar internt
tillst̊andscell [30] [16].
Figur 2.4 nedan illustrerar konstruktionen av en LSTM cell.

Figur 2.4: Visar hur en LSTM-cell är uppbyggd
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2.2. OLIKA TYPER AV DATA FÖR PREDIKTERING KAPITEL 2. TEORI

2.2 Olika typer av data för prediktering

Olika typer av data kan användas för att prediktera producerad solenergi fr̊an
solceller med hjälp av neurala nätverk. Data som kan användas är historisk data
för solproduktion fr̊an solceller, historisk solinstr̊alningsdata och historisk
meteorologiska data(temperatur,luftfuktighet,nederbörd etc.) [32].

2.3 Utvärdering av modellen

Det är inte lätt för människan att se ifall det skapade modellen är bra eller d̊alig,
därför krävs det olika metoder och formler för att utvärdera det modell som är
skapad med hjälp av neurala nätverk. Vidare kommer dessa formler att vara i
fokus.

2.3.1 MAE

MAE indikerar absolutbeloppet av medelvärdet av felet som ligger mellan
predikterade värdet och det riktiga värdet. En fördel som MAE har, är att det inte
är känslig för avvikelser, dvs. dubbelvärden.
MAE kan bestämmas med hjälp av ekvation 2.7,

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (2.7)

där y indikerar det verkliga värdet, ŷ indikerar det predikterade värdet och N
indikerar antalet sampel.

2.3.2 RMSE

RMSE är liksom andra utvärderingsmetoder räknar felet mellan verkliga värden
och predikterade värden. Mer exakt, ger den ett m̊att om hur spridda predikterade
värden är med avseende p̊a verkliga värdet. Fördelen med att använda RMSE är
att den lämplig för stora fel vilket kan tydlig ses i avvikelsen. Vidare, kan RMSE
beräknas med hjälp av följande formel:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.8)
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2.3.3 Cofficient of determination

Cofficient of determination (R2) visar samband och förh̊allandet mellan tv̊a typer
av dataset. Det beräknade värdet ur formel 2.9 ligger mellan 0 och 1 vilket visar
allts̊a hur de olika dataseten är beroende av varandra.(Korrelation mellan indata
och måldata)

R2 = 1−
∑N

i=1(yi − ŷi)2∑N
i=1(yi − ȳ)2

(2.9)

I 2.9 visar ȳ medelvärdet av de vekliga värden.

10



Kapitel 3

Metod

3.1 Systemöversikt

En enkel översikt av systemet som används i arbetet illustreras i figur 3.1. Där en
central enhet som heter FerroAmp EnergyHub används för att koppla samman alla
andra enheter s̊a att det hela kan betraktas som ett system. Vidare, används
EnergyHub för styrning, övervakning, mätning, omvandling och optimering [3].
Enheten mäter produktion och konsumtion för att sedan lagra det i en molntjänst
som heter FerroAmp EnergyCloud.

Figur 3.1: Systemöversikt
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3.2 Datainsamling

P̊a FerroAmp EnergyCloud g̊ar det att hämta olika typer av historisk data s̊asom
historisk solproduktion, elförbrukning, batterieffekt och exporterad- och
importerad el till och fr̊an nätet. I och med att solenergiproduktion ska predikteras
s̊a är det relevant att använda historisk solproduktion fr̊an EnergyCloud. Det hade
givetvis varit möjligt att använda andra typer av data som nämndes i avsnitt 2.2
men i och med att det saknas utrustning för att mäta dessa typer av data s̊a
prioriterades inte detta och det valdes att göra prediktioner med hjälp av enbart
data för solproduktionen.
Ursprunliga mätvärden registreras p̊a portalen varje minut, dvs. upplösningen för
den registrerade datan är 1 minut sedan samlas dessa minutdata för att ge
producerad solenergi i timmen vilket motsvarar kWh. Vidare, har data för
producerad elenergi fr̊an solcellspanelerna i kWh för en period av drygt 1 år
hämtats(fr̊an 2020-03-01 till 2021-04-13). Det är denna data som betraktas som
ing̊angsdata(feature) till det neurala nätverket. Tiden för dessa mätvärden var
uttryckt i UNIX-tid men det omvandlades till aktuell datum och tid med hjälp av
Excel. Sedan sparades dessa mätvärden med respektive datum och tidpunkt i form
av en CSV-fil. Resultatet kan ses i figur3.2. I arbetet har en samplingstid p̊a 1h för
mätvärden använts för att begränsa antalet mätvärden samt att det ska vara
hanterbart när det ska användas för att träna det neurala nätverket med.
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Figur 3.2: Mätvärden för varje timme i csv-format

3.2.1 Imputering av saknade värden

Det är ett vanligt förekommande problem att mätvärde saknas av olika
anledningar i en dataserie, speciellt när datan är för stor, till exempel samlad data
för solelproduktion över ett halvt år eller ett år med 1h eller 15min samplingstid.
Vidare, kan olika algoritmer användas för att lösa problemet med saknade värden.
Antingen s̊a tas saknade värden bort fr̊an dataserien för d̊a bedöms att det inte
har n̊agon p̊averkan p̊a resultatet eller s̊a ersätts dessa med nya värden som kallas
för imputering [12]. Det finns olika algoritmer för imputering och n̊agra av de kan
vara K-nearest neighbour, medelvärdeimputation och imputering med hjälp av
regression [11].
I det här arbetet används medelvärdeimputation för att fylla värden som saknas.
Metoden g̊ar ut p̊a att räkna medelvärdet av tillgängliga mätvärden som ligger
närmast till det saknade mätvärdet [27]. Fördelen med det är enkel att
implementera samt att det tar mycket mindre tid. Metoden bedöms att vara
mindre tillförlitlig jämfört med andra metoder men den passar bra i detta arbete
p̊a grund av tillg̊ang till effektdata och begränsad tid för projektet. Saknade
energiproduktionsvärden(kWh) kunde f̊as genom att beräkna medelvärdet av
solcellseffekten(kW) mellan tv̊a mätpunkter. Eftersom mätpunkterna är beräknad
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per timme omvandlas medelvärdet av effekten till kWh.

3.3 Modellbildning

För att kunna bilda en modell för solenergiprediktion används MATLAB
tillsammans med Deep learning toolbox. MATLAB är ett väldigt kraftfull
programmeringsspr̊ak som inneh̊aller färdiga funktioner för beräkning av komplexa
matematiska uppgifter. Vidare, används det experimentella metoder för att skapa
en modell. Med andra ord, modellen f̊as genom att testa, jämföra och utvärdera
för att tillslut verifiera resultatet. Det är en process som inneh̊aller flera steg.
En Förenklad processbeskrivning illustreras i figur3.3.

Figur 3.3: Förenklad processbeskrivning i form av flödesschema
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Vidare, kommer följande sektioner att ge kompletterande förklaringar till
modellbildnings processen utifr̊an koden som visas i bilaga A.

3.3.1 Normalisering

Innan data matas in till det neurala nätverket behövs det skalas för att det ska
vara lättare att hantera. Normalisering är en process som görs för att skala eller
omvandla hela dataserien s̊a att varje mätvärde har ett jämnt bidrag. Syftet med
detta är att förbättra prestanda hos maskininlärnings algoritmen [28].
Med hjälp av följande formel kan värden normaliseras i dataserien

X =
x− xmin

xmax − xmin

(3.1)

där X är normaliserade värdet, x är icke-normaliserade värdet, xmin och xmax är
minsta- respektive största värdet i dataserien. Resultatet för icke-normaliserad
data och normaliserad data visas i figur 3.4a respektive 3.4b.
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(a) Icke-normaliserad

(b) Normaliserad

Figur 3.4: Normaliserad data för 1 år

I figurerna är det relativt lätt att lägga märke till tiden där energiproduktionen är
som lägst. Det ligger ungefär mellan 6000 och 8000 timmar, vilket motsvarar
ungefär mellan november- och januarimånad(räknad fr̊an mars).Det är där
energiproduktionen fr̊an solcellerna är som lägst p̊a grund av vinterm̊anad därmed
kortare dagar. Med det kan eventuellt datan beräknas att vara logisk (mer om det
i kapitel 5).

3.3.2 Fördelning av data

Samlad data enligt avsnitt 3.1 delas upp i tv̊a delar. Nämligen träningsdata och
testdata. Träningsdata i sin tur delas i 3 olika delar för att se hur det kan p̊averka
prediteringsförmågan enligt diskussioner i avsnitt 1.2 samt finns det en
uppfattning om en säsongvis variation av solproduktionen vilket innebär att
överlag finns det mindre solenergi p̊a vinter jämfört med sommar. Träningsdata
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används i syfte att träna det neurala nätverket med, och testdata används för att
utvärdera modellen. Med hjälp av träningsdata och det fel som f̊as kan
parametrarna i LSTM justeras för att minska felet och p̊a s̊a sätt komma närmare
till en färdig modell. Justering innebär att förbättra modellens noggrannhet
samtidigt som att undvika overfitting vilket betyder att modellen saknar förm̊agan
att skilja mellan riktig data och störning.
Vidare, används 3 perioder som avser 1 år( 2020-03-01 till 2021-03-01),6
månader(2020-09-01 till 2021-03-01) respektive 3 månader(2020-12-01 till
2021-03-01) för att träna nätverket med och 3 dagar(2021-04-11 till 2021-04-13) för
att testa modellerna för utvärdering.

3.3.3 Nätverkets uppbyggnad

I den här sektionen utförs tv̊a viktiga uppdrag för att bygga/definiera det neurala
nätverket LSTM. Först definieras lagren med tillhörande variabler, sedan
definieras träningsspecifikation innan nätverket tränas.
För att bygga/definiera nätverket används heuristik metod. Det innebär att fr̊an
början väljes det rimliga”inställningar för nätverket för att det ska finnas n̊agon
form av referens punkt att börja fr̊an. Sedan baserad p̊a fel som f̊as ändras dessa
tills önskad resultat uppn̊as. Denna metod används eftersom det finns varken
matematisk formel eller utg̊angspunkt för att välja rättparameter.
LSTM parametrarna som kommer justeras visas i nedanst̊aende tabell. Där en
epok är en komplett omg̊ang av hela träningsdatan genom nätverket.

Tabell 3.1: N̊agra parametrar i LSTM-nätverket

Parameter

Antalet LSTM-lager
Antalet noder i lagret

Antalet epoker

Det finns fört̊as andra parametrar/variabler i nätverket som g̊ar att justera men
för enkelhetsskull valdes det att lägga fokus p̊a just dessa.

Lagerdefintion

Det neurala nätverket delas i tre lager, nämligen ing̊angslager, doltlager och
utg̊angslager. Ing̊angslagret f̊ar i värde som sekvenser till nätverket och antalet
värden varje sekvens f̊ar motsvarar antalet features [9]. I det här fallet finns det
endast en feature det vill säga solenergiproduktion. Eftersom modellen ska ge
prediktioner baserad p̊a föreg̊aende 24 timmar s̊a blir antalet värde i varje sekvens
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24 g̊anger antalet features. Doltlagret best̊ar av ett eller flera(upp till tv̊a)
LSTM-lager med tillhörande aktiveringsfunktion. Varje LSTM-lager tilldelas ett
värde som bestämmer hur mycket information ska lagret minna fr̊an föreg̊aende
steg [7]. Sedan används elulayer som aktiveringsfunktion för samtliga LSTM-lager.
Elulayer är en funktion som returnerar samma värde för positiva värden och utför
en eponentiell icke-linjar samband p̊a negativa värden. Det boostar upp träningen
[15] vilket är önskevärd. Vidare, specificeras antalet svar som nätverket ska ha som
utdata. Sedan multipliceras alla värde som f̊as ut fr̊an LSTM-lagret med vikter och
adderas till biaser för att slutligen presentera predikterade värden p̊a utg̊angen.

Träningsspecifikation

Värdet av olika nätverksparametrar i träningen är av stor betydelse för att f̊a en
modell med önskad resultat. Fr̊an början används det 400 epoker med en
learningrate p̊a 0,005 som inställningar för optimeringalgoritmen adaptive moment
estimation(Adam).

3.4 Utvärdering av modellen

Efter träning, skapas modellen och den är redo för att utvärderas med hjälp av
testdata. Utvärderingen sker enligt metoder presenterades i avsnitt 2.3. Med andra
ord, modellen f̊ar indata som den har aldrig tränats p̊a och baserad p̊a det ger
utdata som svar. Utdatan är själva predikterade värden för solenergiproduktionen.
Värden som f̊as är normaliserade och behöver onormaliseras. Sedan jämförs de
predikterade värden med faktiska värden för att beräkna felet.
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Kapitel 4

Resultat

Det finns tv̊a faktorer som har varit i fokus när modellen bildades, först är det
vilka inställningar p̊a nätverket ger ett bra resultat och sedan vilken storlek p̊a
träningsdata är det lämplig att använda.
I detta kapitel kommer resultaten för olika nätverksinställningar s̊aväl som lämplig
storlek p̊a träningsdata för att skapa en predikteringsmodell presenteras.

4.1 Nätverkets inställningar

Som indikerat i sektion 3.3.3 behöver optimala värden för parametrarna i det
neurala nätverket bestämmas för att modellen ska ha en god prestanda.
Inställningar för nätverket har bestämms med hjälp av heuristik metod.
Först bestäms antalet doltlager av typen LSTM. För att göra det, används MAE
för att utvärdera resultaten. För samtliga prediktioner används 1̊ars
träningsdata(fr̊an 01/3-2020 till 01/3-2021) och 3dagars testdata(fr̊an 11/4-2021
till 13/4-2021).
Resultaten visas i tabell 4.1 nedan

Tabell 4.1: Visar predikteringsfel när nätverket tränas med olika lager

Antalet LSTM-lager MAE

1 1.012
2 0.996

Ovanst̊aende tabell visar resultaten för en modell tränad med olika antal LSTM
lager. I första testet är modellen tränad med ett lager. Det ger ett MAE p̊a 1.012
kWh. I andra testet är modellen tränad med tv̊a lager vilket ger ett MAE p̊a 0.996
kWh. Skillnaden mellan b̊ada är inte mycket. Det betyder i sin tur att datan är
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inte s̊a komplicerat för att det ska behöva tv̊a LSTM-lager. Men eftersom syftet är
att söka ett en model som verkligen kan prediktera s̊a väljs det tv̊a LSTM-lager för
att träna nätverket med. Observera att antalet noder i varje lager sattes till 200
under testet.
Antalet noder varje lager kan ha är beroende p̊a hur mycket data lagret behöver
minnas för att modellen ska ha en god prestanda. Varje lager kan inneh̊alla
antingen 100 eller 200 noder. Eftersom det bestämdes att ha 2 lager, blir det totalt
4 kombinationer att testa och utvärdera modellens prestanda med hjälp av MAE.
Resultatet för respektive test visas i tabell 4.2 nedan.

Tabell 4.2: Visar prediktionsfelet beroende p̊a antalet noder i varje lager

Antalet noder i lager 1 Antalet noder i lager 2 MAE

200 200 0.996
200 100 0.955
100 200 1.074
100 100 1.150

Resultaten i ovanst̊aende tabell visar att MAE kan ytterligare minskas om antalet
noder ändras. Det framg̊ar att det är optimalt att ha 200 och 100 noder p̊a första
respektive andra lagret. Det ger ett MAE p̊a 0.955kWh. Dessa värden ställs in för
vidare optimering.
Efter att antalet LSTM-lager och antalet noder i varje lager är bestämd, s̊a finns
det ett ytterligare parameter som ocks̊a spelar roll när modellen bilds. Det är
nämligen antalet epoker. Det valdes 100,200 och 400 epoker för testet, vilket blir 3
omg̊angar totalt att testa och utvärdera. Tabell 4.3 nedan visar resultaten fr̊an
testet

Tabell 4.3: Resultat p̊a prediktionsfelet för modellen tränad med olika antal epoker

Antalet epoker MAE

100 1.102
200 1.021
400 0.955

Av ovanst̊aende tabell framg̊ar det att om det används 100 epoker blir MAE
1.102kWh och ju fler epoker det används desto mindre blir MAE. Det verkar som
att bästa värdet för antalet epoker är 400 eftersom d̊a observeras det lägsta värdet
för MAE vilket är önskevärt. MAE hade förmodligen minskat ifall det hade
använts fler epoker än 400 men p̊a grund av att tiden för att träna nätverket ökar
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kraftigt när antalet epoker är för stort valdes det att inte överstiga 400 epoker
utan det bedömdes att vara tillräckligt bra.
Inställningar för nätverksparametrar valdes utifr̊an tidigare resonemangen i den
här sektioner. Det visade sig att nätverket presterar bra med följande inställningar
som visas i tabell 4.4 nedan

Tabell 4.4: Resultat p̊a optimala parametrar för nätverket

Parameter värde

Antalet LSTM-lager 2
Antalet noder i lager 1 200
Antalet noder i lager 2 100

Antalet epoker 400

Med det, kan arbetet g̊a vidare för att undersöka hur länge data är lämplig att
använda för att predikteringen ska vara tillräcklig bra.

4.2 Datastorlek

Solen spelar en viktig roll i energin som f̊as fr̊an solcellspanelerna. Därför är det
viktigt att först̊a hur solen beter sig gentemot panelerna för att kunna basera
prediktringen p̊a det. Det som gör predikteringen komplicerad är att solens upp-
och nedg̊ang skiljer sig mellan olika årstider vilket medför till att det blir stora
variationer när en stor mängd av data undersöks. Skillnaden är p̊ataglig mellan
sommar och vinter. Därför delas resultaten i olika sektioner beroende p̊a
träningsdata som används vid träning av nätverket.
Som tidigare indikerat, data som används för träning skiljer sig i form av hur länge
data som behövs för att prediktionen ska vara acceptabel. Det används data fr̊an
1̊ar, 6månader och 3månader bak̊at i tiden räknat fr̊an 01/3-2021.
Valideringsdatan är fast för att kunna ha en referenspunkt när modellerna jämförs.
Denna data gäller för validering av samtliga modeller och ligger mellan 10/4-2021
och 13/4-2021.
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4.2.1 Träning med 1̊ars data

Figur 4.1 visar resultatet av predikteringen med hjälp av en modell som är tränad
p̊a 1̊ars data.

Figur 4.1: Predikterad(röd) solenergiproduktion med en modell tränad p̊a 1̊ars data

Modellen använder sig av en 24timmars period bak̊at i tiden som input för att ge
prediktering för en timme framåt i en period av 72timmar. Som det framg̊ar i
figuren s̊a har predikteringen ganska god noggranhet samt att den följer
observerade kurvan även där energin är som högst, dvs p̊a topparna. Dock n̊agra
större fel finns p̊a vissa ställen, till exempel mellan 60 och 70 timmar. Där ser
observerade kurvan att fluktuera mycket vilket gör att modellen har ganska sv̊art
att prediktera alla variationer som sker med korta intervall.
I början av kurvan visar den predikterade kurvan en ganska stor fel. Det är ganska
oklart vad som orsakar felet d̊a det finns inga negativa värden i datan där
modellen har tränats p̊a. Men efter ungefär 6 timmar felet minskas och det
predikterade kurvan följer verkliga kurvan. Sedan vid nästa dag som börjar efter
24 timmar s̊a är prediktionen bra och visar inga stora fel i åtminstone i början av
dagen. Samma gäller för dag 3 som börjar efter 48 timmar. Sedan är det relativt
lätt att lägga märke till energiproduktionen för de 3 dagarna när det är som högst.
Det ser ut att samtliga 3 dagar följer samma trend men det känns att det är en
extern faktor som har p̊averkat produktionen. P̊a första dagen är produktionen
mer jämt och h̊aller längre. P̊a dag 2 n̊ar kurvan topproduktion men h̊aller sig
under kortare tid. Sedan p̊a 3 ser kurvan olika ut jämfört med de andra,
produktionen varierar mycket med korta intervall samtidigt som det h̊aller längre.
Variationen beror troligtvis p̊a hur vädret hade varit.
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4.2.2 Träning med 6m̊anaders data

I den här sektionen används en modell som tränades med data fr̊an 6
sammanhängande månader bak̊at i tiden. Figur 4.2 visar resultatet av
predikteringen.

Figur 4.2: Predikterad(röd) solenergiproduktion med en modell tränad p̊a 6m̊anaders
data

Modellen ser ut att ge mindre bra resultat jämfört med modellen som har tränats
p̊a 1̊ars data. Predikterings kurvan verkar följa samma trend som den observerade
kurvan men det har större fel speciellt i de första 24 timmarna. Liksom
prediktering med 1̊ars träningsdata s̊a finns det ett ganska stor fel i början av
predikteringen men det jämnar ut sig ju vidare det g̊ar. Vidare, verkar kurvan vara
logisk d̊a den följer solens upp- och nedg̊ang. Det ser ut att felet i början av
predikteringen har halverats jämfört med modellen med 1̊ars data men d̊a ökas
felet mellan ungefär 10-20 timmar. Sedan mot slutet förekommer det samma
problem som föreg̊aende modell där predikteringen har sv̊art att hinna med. Här
är det ganska sv̊art att se ifall predikteringsförm̊agan har försämrats jämfört med
föreg̊aende modell. Överlag ser det ut att predikteringen följer samma trend men
med n̊agot större fel jämfört med 1̊ars modellen.
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4.2.3 Träning med 3m̊anaders data

Figur 4.3 visar predikteringen för en modell som är tränad med 3m̊anaders data.

Figur 4.3: Predikterad(röd) solenergiproduktion med en modell tränad p̊a 3m̊anaders
data

I början av predikteringen ser det ut att liknande fenomen med stor fel liksom
modeller med 1̊ar- och 6månaders träningsdata förekommer återigen. Dock
modellens förmåga att prediktera stora toppar har försämrats avsevärt jämfört
med föreg̊aende modellerna. Det kan observeras runt timme 40 och även runt
timme 65. Det kan även det observeras att modellen har sv̊art med att prediktera
snabba variationer som förekommer mellan timme 60 till 65 och det är ingen nyhet
d̊a samma problem uppstod även när modellen tränades med mer data. Jämfört
med modellerna som presenterades i 4.2.1 och 4.2.2 s̊a har den här modellen lite
instabil prediktionsförm̊aga d̊a det visar fel även där produktionen är 0. Detta kan
observeras mellan ungefär timme 45-55. Fortsättningsvis, kan tv̊a antaganden
göras när modellen jämförs med övriga modellerna, antingen data saknas och
modellen har tränats med för lite data eller det kan hända att den data som har
hämtats gäller för vinterm̊anad där d̊a produktionen är som lägst och det blir sv̊art
för modellen att prediktera solproduktionen för en vanlig v̊ardag.
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4.3 Jämförelse

Tabell 4.5 nedan visar utvärdering av predikteringens resultatet med hjälp av
metoder i 2.3 för samtliga 3 modeller som presenterades i avsnitt 4.2.

Tabell 4.5: Jämförelse mellan 3 modeller med olika storlek p̊a träningsdata

Modell MAE RMSE (R2)

Modell med 1̊ars träningsdata 0.998 1.605 0.765
Modell med 6månaders träningsdata 1.133 1.767 0.715
Modell med 3månaders träningsdata 1.339 2.365 0.490

Figur 4.4: L̊adagram av predikteringsfel för respektive modell

Det framg̊ar av tabell 4.5 ovan att modellen som tränades med 1̊ars data har det
minsta felet jämfört med övriga tv̊a modeller därav bästa förm̊agan att prediktera
producerad energi fr̊an solcellerna. Modellen visar ett MAE p̊a 0.998 kWh och ett
RMSE p̊a 1.605 kWh. Även korreltationen ser lovande ut och det visar p̊a att det
finns en ganska bra korrelation mellan prediktion och verkliga värden. Det finns
nämligen en korrelation p̊a ca 77%. Detta är inte jämförbart med korrelationen p̊a
49% för modell med 3m̊anaders träningsdata. Figur 4.4 visar hur predikteringsfelet
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är spred runt medianen som är 0 för samtliga 3 modeller. Det framg̊ar även här att
modell med 1̊ar träningsdata har minsta utbredningen vilket bekräftar
ovannämnda resultatet. Dock finns det n̊agra avvikelse men det är inget som har
stor p̊averkan. Vidare, har modell 6mån ganska lagom utbredning runt medianen
jämfört med modell 1̊ar. Däremot modell 3m̊an har mycket bredare utbredning.
De flesta värden ligger under median värdet som är 0 vilket tyder p̊a att de flesta
predikterade värden ligger under verkliga värden. Detta kan observeras i figur 4.3.

4.4 Analys

Genom att följa alla steg i projektet kunde 3 modeller för kortsiktig prediktering
av solenergiproduktion skapas. Sedan visade det sig att bästa modell f̊as genom att
träna nätverket med 1̊ar historisk data.
I arbetet undersöktes förutom att hur ska NN vara uppbyggd, hur storleken p̊a
träningsdata p̊averkar resultatet. Datastorlek som undersöktes var 1̊ar, 6månader
och 3månader. Det skulle hade varit möjligt att testa att träna en modell med 1
månads data bak̊at i tiden men p̊a grund av nedsatt predikteringsförmåga p̊a
modell med 3m̊anaders data s̊a valdes det att utesluta denna möjlighet. Däremot
visade det sig att modellen med 1̊ar träningsdata har förm̊agan att prediktera bra i
denna tillämpning. Dock finns det ställen där modellen har sv̊art att prestera bra
speciellt vid snabba variationer. Detta är troligtvis ett problem som sker p̊a grund
av den upplösningen som valdes för datan. Högre upplösning än 1h hade troligen
kunnat prediktera dessa snabba variationerna.
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Kapitel 5

Slutsats

5.1 Slutsats

Det har varit möjligt att skapa en modell för solenergiprediktering med hjälp av
LSTM neuralt nätverk. Detta gjordes genom att definiera och forma
LSTM-nätverket samt ändra storlek p̊a träningsdatan för träning av nätverket.
I resultatet undersöktes möjligheten att använda mindre data än 1̊ar för att skapa
modellen men det visade sig att modellens förmåga att prediktera försämras ifall
mindre data används. Det som utmärker LSTM neural nätverk är att det krävs en
ganska stor mängd data speciellt när det handlar om solenergiprediktering d̊a vet
man även sedan innan att det finns en p̊ataglig skillnad mellan olika tider i datan.
Detta kan en ytteligare faktor att ha i åtanke. Det betyder i sin tur att mer data
hade troligen gett upphov till ännu bättre prediktering.
Vidare, när det gäller utvärdering av modellens förm̊aga för prediktering s̊a är det
ganska sv̊art att säga hur bra modellen är. För det gäller vart det ska tillämpas.
Modellen kan användas för att ge indikation p̊a kommande energiproduktionen.
N̊agra utmaningar som fanns under arbetet var att logga data, att behandla/
bearbeta data, samt att bekräfta loggad data fr̊an FerroAmp portalen stämmer
överens med verklig data.
Att logga data var väldigt tidskrävande och behövdes att göras med ytterst
noggrannhet eftersom det fanns ingen möjlighet att hämta data för en längre
tidsperiod än en m̊anad med önskad samplingstid och även denna inneh̊all ibland
saknade värden vilket löstes genom att använda medelvärdeimputation.
Vidare, fanns det vissa begränsningar när det gäller att bekräfta att loggad data
stämmer överens med verkligheten. Det är p̊a grund av att det inte fanns n̊agon
utrustning för att se väderdata p̊a plats. För detta, valdes ställen i datan där det
s̊ag tveksamt ut, till exempel mellan ca 7800h till 8000h i figur 3.4a sektion 3.2.
Sedan jämfördes dessa värden med data p̊a hur länge solen sken under en specifik

27
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timme inhämtad fr̊an SMHIs väderstation som ligger ca 5 km fr̊an fastigheten. Det
är inte optimalt att SMHIs väderstation ligger s̊a l̊angt men det gav ganska bra
indikation p̊a hur de inhämtade solenergivärden fr̊an huset ska se ut.
Avslutningsvis är det är viktigt att känna till att modellen som skapades gäller
enbart för detta specifika ändamål d̊a datan som används för modellskapandet
tillhör ett flerbostadshus med begränsad produktionskapacitet.

5.2 Förslag p̊a fortsatt arbete

Detta projekt fokuserades p̊a data enbart fr̊an kraftelektroniska komponenter, men
man skulle kunna använda väderdata i kombination med det för att förbättra
predikteringen. Anledningen till det är att solenergiproduktion är mycket
väderberoende och predikteringen skulle kunna förbättras ifall information om
olika väderparametrar finns tillgängligt. Ett annat omr̊ade där det finns möjlighet
till utveckling är att samla data med högre upplösning för att undersöka svarstiden
p̊a predikteringen för snabba variationer.
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models for photovoltaic power forecasting. Applied Energy, 283:116239, 2021.
URL: https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306261920316330,
doi:https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2020.116239.

30

https://towardsdatascience.com/6-different-ways-to-compensate-for-missing-values-data-imputation-with-examples-6022d9ca0779
https://towardsdatascience.com/6-different-ways-to-compensate-for-missing-values-data-imputation-with-examples-6022d9ca0779
http://www.scb.se/hitta-statistik/artiklar/2017/Imputera--att-ersatta-saknade-varden/
http://www.scb.se/hitta-statistik/artiklar/2017/Imputera--att-ersatta-saknade-varden/
https://cs.stanford.edu/people/eroberts/courses/soco/projects/neural-networks/Architecture/feedforward.html
https://cs.stanford.edu/people/eroberts/courses/soco/projects/neural-networks/Architecture/feedforward.html
http://arxiv.org/abs/1511.07289
https://doi.org/10.4229/EUPVSEC20192019-5CV.4.28
https://www.forskning.se/2017/03/08/mer-fornybar-energi-kraver-ny-lagring/
https://www.forskning.se/2017/03/08/mer-fornybar-energi-kraver-ny-lagring/
https://doi.org/10.5772/intechopen.91248
https://doi.org/10.3390/app10175975
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306261920316330
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306261920316330
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2020.116239
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Bilaga A

A.1 Fördelning av data

%% S p l i t the data f o r t r a i n and t e s t
%% Training 1 year ,6 month ,3 month and t e s t i n g 4 days
data Train = data ( : , 1 : 8 7 6 0 ) ; %t r a i n d a t a s i z e
data Test = data ( : , 9 6 7 4 : end ) ; %t e s t d a t a s i z e

A.2 Normalisering av data

%% Normal izat ion o f t r a i n and t e s t data ,
data min=min( data , [ ] , 2 ) ; %minimum v a l u e o f the d a t a s e t
data max=max( data , [ ] , 2 ) ; %maximum v a l u e o f the d a t a s e t

data TrainNormal ized = ( data Train−data min ) . / ( data max−data min ) ;

data TestNormal ized = ( data Test−data min ) . / ( data max−data min ) ;
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A.3. FÖRBEREDA IN- OCH UTGÅNGSVARIABEL BILAGA A.

A.3 Förbereda in- och utg̊angsvariabel

%% To s u p e r v i s e the t r a i n data
XTrain = [ ] ;
for i =1:24

i f i<=24 %using l a s t 24 hour
XTrain ( i , : )= data TrainNormal ized (1 , i : end−25+i ) ;

end

end

YTrain = [ ] ;
for i=1 %to g e t 1 hour ahead

YTrain ( i , : ) = data TrainNormal ized (1 ,24+ i : end+i −1);
end

A.4 Definiera samt träna nätverket

%% To d e f i n e the LSTM net a r c h i t e c t u r e
numFeatures = s ize ( XTrain , 1 ) ; %f e a t u r e
numResponses = s ize ( YTrain , 1 ) ; %reponse

%number o f nodes in each hidden l a y e r
numHiddenUnits1 = 200 ;
numHiddenUnits2 = 100 ;

l a y e r s = [ . . . %l a y e r d e f i n i t i o n

sequenceInputLayer ( numFeatures ) %input l a y e r

l stmLayer ( numHiddenUnits1 ) %LSTM l a y e r
e luLayer %a c t i v a t i o n f u n c t i o n

l stmLayer ( numHiddenUnits2 )
e luLayer

fu l lyConnectedLayer ( numResponses )

r e g r e s s i o nLaye r ] %output l a y e r

A2
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%% The t r a i n i n g o p t i o n s and to t r a i n and save the net
opt ions = tra in ingOpt ions ( ’adam ’ , . . . %o p t i m i z a t i o n

’ MaxEpochs ’ ,400 , . . . %number o f epochs
’ GradientThreshold ’ , 1 , . . .
’ I n i t i a l L e a r n R a t e ’ , 0 . 005 , . . . %l e a r n i n g r a t e
’ LearnRateSchedule ’ , ’ p i e c ew i s e ’ , . . .
’ LearnRateDropPeriod ’ ,100 , . . .
’ LearnRateDropFactor ’ , 0 . 0 2 , . . .
’ Verbose ’ , 0 , . . .
’ P lo t s ’ , ’ t r a in ing −prog r e s s ’ ) ;

net = trainNetwork ( XTrain , YTrain , l aye r s , opt ions ) ;
save ( ’ model . 0 . mat ’ , ’ net ’ ) ;

A.5 Prediktera

XTest = [ ] ;
for i =1:24

i f i<=24
XTest ( i , : )= data TestNormal ized (1 , i : end−25+i ) ;

end
end

YTest = data Test ( 1 , 2 5 :end ) ;

%% To t e s t the data wi th updata ing the model
net = r e s e t S t a t e ( net ) ;
net = predictAndUpdateState ( net , XTrain ) ;

YPred data = [ ] ;

numTimeStepsTest = numel ( XTest ( 1 , : ) ) ;

for i = 1 : numTimeStepsTest
[ net , YPred data ( : , i ) ] =
predictAndUpdateState ( net , XTest ( : , i ) , ’ ExecutionEnvironment ’ , ’ cpu ’ ) ;

end

YPred=YPred data ( 1 , : ) ;
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