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What have we been working with:

ML Modelling:
- Prognosis and Forecast
- Anomaly detection

- Prepossessing



Prognose and forecast



Prognose and forecast

What is it and what is it used for ?

Mapping of water consumption
patterns

To predict future events

Prediction of measurements based on
historical data

Historical measurements, day, date, time of
day, seson..

Investigations of models in
collaboration with Kampstrup

- SARIMAX

Gradient Boosting

Seasonal model


Presenter
Presentation Notes
Seasonal (average) model: Based on average daily and weekly variation
SARIMAX: Autoregressive model with a seasonal component (statistical times series analysis)
GBM: Gradient boosted decision trees, using the last week and time related features to predict the next 48 hours



Prognose and forecast

Models: SARIMAX , Gradient Boosting (GB) and Seasonal model

| Cons:
Pros: o SARIMAX: Takes long time, needs
SARIMAX: Accurate, unlimited continuous timeseries
forecasts GB: Training on in- and output, may be
GB: Fast and Accurate affected by that

Seasonal: Robust Seasonal: Can not handle new

behavior


Presenter
Presentation Notes
Da vi så har fået lavet undersøgelsen, er vi blevet klogere på modellerne og fundet fordele og ulemperne ved dem.
For SARIMAX modellen, der var den ret præcis og kan i princippet give ubegrænsede forecast, men det kan tage lang tid for den at gøre det og så har den brug for continuerte tidsrækker
Gradient Boosting modellen, var hurtig og præcis, men det at den bliver trænet på in- og output gør at den nemt kan blive påvirket af noget uhensigtsmæssiget.
Seasonal modellen er robust, det kan være en fordel mange steder, men i dette tilfælde gør det at den ikke kan håndterer nye opførelser eller små variationer.



Prognose and forecast

SARIMAX and GB can easily get
affected by outliers/anomalies.
Preprocessing is important!

Gradient Boosting Seasonal Train

SARIMAX Train )
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Presentation Notes
Her kan vi se et lille eksemple på hvordan det kan se ud. På de her grafer der er den blå kurve de originale målinger, som vi prøver at forudsige og den orange er model forudsigelsen. Man kan se at hvordan de forskellige modeller udformer sig: 
At SARIMAX og GB rigtig fint målingerne men at seasonal modellen har lært et mønster, som den kun fortsætter med. 
Men Det der er med SARIMAX og GB er at de kan nemt blive påvirket af outliers og anomalier, hvilket gør det ret vigtigt at præpocesserer data, før der bliver modelleret.



All units

inm3/h

Sendervang

Measurements ---- SARIMAX

Seasonal
GBM

Time of forecast

Example single time of forecast

Mo

06/02/2020

IT
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Presentation Notes
 For lige at give et eksemple på hvordan et forecast ser ud, så ser det ud på følgende måde, her er den blå kurve målingerne der kommer ind, den røde linje indikerer hvornår vi forecaster på og de farvede linjer er forecast fra de forskellige modeller. Lige i det er tilfælde er der ikke den store forskel på de forskellige modeller. Alle modellerne er blevet implementeret i RTC robotten, men det GB modellen som er valgt som den primære.



All units

inm3/h

Example for single time of forecast

Sendervang
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SARIMAX

Measurements
Seasonal
GBM

Time of forecast

07/02/2020

IT
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Presentation Notes
Når man så har prognoserne kan man holde dem op i mod målingerne, så kan man se nå der sker noget unormalt som dette. Dette kalder vi også anomalier, som er det næste jeg vil sige noget om.



Anomaly detection




Anomaly detection

To find events that are unusual

- Looks at the measurements and Prognosis

- Different ways find anomalies

- Preprocessing of data

Sensor measure

Normal/expected situation

\
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Anomaly

SN——

Reasons for anomalis:

- Wrong prognosis

- Sensor errors not
removed

- Unusual amount of flow
(high/loW)

- Unusual amount of flow
(high/low) at a specific
time

Time

Prognosis
Threshold

Measure



Presenter
Presentation Notes
Anomaly detection er som sagt at finde noget der er uden for normalen. Her kan anomalier være
Prognosen er forkert
Sensor fejl ikke fjernet​
Unormalt størrelse flow (høj/lav)
Unormalt størrelse flow (høj/lav) for specifikt tidspunkt ​
Måden vi finder sådan nogle anomalier på er ved at kigge på målingerne i forhold til prognosen, lige som før. 
Små variationer i målinger betyder ikke nødtvendigvis at der er en anomaly, man at den skal være udenfor et hvis område før at det bliver defineret som en anomaly. Der er lidt forskellige måder at definerer det område, det kan være at man kigger på hvor stor variationen højst må være, man kigger på fraktiler eller man kigger på differencer.
Igen er det vigtigt at præproceserer data, da det evt. kan give anledning til forkerte prognoser, som jeg også nævnte før.


At finde noget der er uden for normalen.
Prognosen bliver taget i betragtning
Forskellige test i forhold til at finde anomalier
Preprocessering af data

Grunde til anomalier:
Prognosen er forkert
Sensor fejl ikke fjernet​
Unormalt størrelse flow (høj/lav)
Unormalt størrelse flow (høj/lav) for specifikt tidspunkt ​



45

kS

Exampler of anomalies

The date 2020-03-03

— Measurement
% Anomaly

sarimax prognosis, 14 days (eval)
gbm prognosis (eval)
seasonal prognosis (eval)
Model sarimax_rol_m1_eval at point 1
Model sarimax_rol_m3_eval at point 1
Maodel sarimax_rol_md_eval at point 1
Model gb_m1_eval at point 1
Model gb_m2_eval at point 1
Model gb_m3_eval at point 1
Model gb_mé_train at point 1
Model seasonal_m1_eval at point 1
Model seasonal_m3_eval at point 1
Model seasonal_m4_eval at point 1
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All units
inm3/h

The date 2019-12-22
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Presentation Notes
Hvordan kan anomalier se ud? Her er to eksempler på anomalier, det ene hvor der er et unormalt størrelse flow i rørerne og det andet hvor prognosen er forkert.



All units
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Anomalis via differences
Sendervang

—— Measurements - Diff (GBM)
Seasonal ---- SARIMAX
Diff (Seasonal) - Diff (SARIMAX)

---- GBM

Flow
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Presentation Notes
Den primære måde at finde anomalier på har været at kigge på differencer, specielt nå der er nogle store differencer der optræder. Her kan ses at der er to anomalier.



Preprocessing




Prepossessing

Flow - Sensors
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Presentation Notes
Som jeg har nævnt nogle gange, så har præprocessering været et ret vigtigt element i hele processen, noget vi fandt ud af hen af vejen, fordi ellers ville prognoser være rigtige og rigtige anomalier ikke blive fundet. Så vi har fået opbygget en pipline for hvordan data skal præprocesseres.
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