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Tiivistelma

Tutkimuksessa tarkastellaan eri koneoppimismenetelmien toimivuutta kah-
den rakennuksen sdhkonkulutuksesta kerdttyjen aikasarjojen arvojen ennus-
tamisessa. Rakennusten sihkonkulutusta on pyritty ennustamaan useissa tut-
kimuksissa, mutta erityisesti kaupparakennusten siahkénkulutusta on ennus-
tettu vihemman kuin esimerkiksi toimistorakennusten siahkonkulutusta.

Tutkimuksen aineistona kaytettiin kahdesta Oululaisesta ruokakaupasta
kerattyd sahkonkulutustietoa vuosilta 2017 ja 2018. Ensimméisen kaupan
aineistoa on keratty vuoden 2017 toukokuusta vuoden 2018 kesdkuuhun ja
toisen kaupan aineiston kerddminen on aloitettu vuoden 2017 lokakuussa ja
kerétty vuoden 2018 keséikuuhun asti. Aineistoa on kerétty yhden minuutin
resoluutiolla.

Aineiston ennustekykyé arvioitiin useiden mallien avulla. Valittuja malle-
ja olivat keinotekoiset neuroverkot, tukivektoriregressio ja ARIMA. Jokaises-
ta malliperheestd sovitettiin aineistoon useita malleja ja jokaisen sovitetun
mallin ennusteen tarkkuutta arvioitiin keskineliévirheen neligjuurta (RMSE)
kdyttden. Jokaisen mallin valintaan kiytettiin aikasarjamenetelmiin sopivaa
validointitapaa, jossa aineiston alkuosaa kiytetdan mallin opettamiseen ja
loppuosaa mallin tarkkuuden mittaamiseen. Mallinvalinnassa jokaisen mal-
lin hyperparametrit valittiin hilaetsinnédn avulla.

Tutkimuksessa selvisi, ettd kaupan 1 aineistolle parhaiten toimiva mal-
li on tukivektoriregressio ja liséksi tavalliset eteenpéinsyottaviat neuroverkot
toimivat hyvin osassa ennustustapauksista. Kaupassa 2 parhaiten toiminut
malli oli my6s tukivektoriregressio, mutta toisaalta ARIMA-malli sekd ta-
valliset eteenpéinsyottiavat neuroverkot toimivat hyvin. Suurin osa mallien
ennustusvirheistd molemmissa kaupoissa sijoittuivat vélille 8-20 %.



1 Johdanto

Téssé tutkielmassa tutkitaan koneoppimismenetelmien soveltuvuutta aika-
sarjojen ennustamiseen. Tutkittavia aikasarjoja ovat kahden kaupan sidhkon-
kulutuksesta muodostetut aikasarjat. Aikasarjoja tutkitaan pédosin koneop-
pimisen menetelmin, mutta mukaan on otettu myos yksi hiukan perintei-
sempikin tilastollinen menetelmé, autoregressive integrated moving average
-menetelmd (ARIMA). Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue, jossa tilastol-
lisia menetelmia hyodyntden pyritddn antamaan tietokoneille taito havaita
aineistosta uusia rakenteita ja sddnnollisyyksid ilman ihmisen véliintuloa.
Koneoppimismenetelmiksi luetellaan perinteisesti esimerkiksi keinotekoiset
neuroverkot (artificial neural network), vahvistusoppiminen (reinforcement
learning) ja geneettiset algoritmit (genetic algorithms) (Marsland 2014).

Koneoppiminen, ja erityisesti syvioppiminen (deep learning) eli suurien ja
monikerroksisten neuroverkkojen kiyttdminen, on 1990-luvun jilkeen nous-
sut tavalliseksi tyokaluksi my6s kaupallisissa sovelluksissa. Ensimméiset kei-
notekoiset neuroverkot keksittiin jo 1950-luvulla, mutta puutteellisen lasken-
tatehon takia ne eivét vield silloin nousseet tarkedksi tyokaluksi. Kun 1990-
luvulla tietokoneiden laskentateho kasvoi ja ryhdyttiin kerddmaéén entista
suurempia maéria aineistoa, kasvoi myos syvaoppimisen suosio ja nykyisin
neuroverkkoja tutkitaan aktiivisesti ympari maailmaa ja niitd hyodynnetaan
myos lukuisissa sovelluksissa (Goodfellow ym. 2016).

Téasséd luvussa kuvataan lyhyesti kuinka sdhkomarkkinat toimivat ja mi-
ten ne ovat tulevaisuudessa muuttumassa seké sitd, miten koneoppimisen
menetelmia voidaan jaotella. Téman jdlkeen luvuissa 2-4 esitellddan tutkiel-
massa kaytettdvat mallit. Luvussa 2 esitelladn tukivektoriregressio, luvus-
sa 3 esitelldan erilaisia neuroverkkomalleja kuten konvoluutioneuroverkko ja
takaisinkytkeytyvéd neuroverkko. Luvussa 4 esitellain ARIMA-malliperheen
rakenne. Luvussa 5 kiyd&adn lapi aineiston analysointimenetelmét sekd ana-
lyysien ohjelmistot ja periaatteet. Luvussa 6 esitellidn malleista saadut tu-
lokset, luvussa 7 esitetdédn tuloksien nojalla pohdintaa liittyen malleihin seka
aineiston rakenteeseen. Viimeisend luvussa 8 pohditaan mahdollista tulevaa
tutkimusta samaan aihepiiriin liittyen.

1.1 Sahkomarkkinat

[Imastonmuutos ja sen tuomat uhat haastavat ihmiskuntaa muutoksiin toi-
minnassaan. Tamén takia Suomessakin ollaan siirtyméssa vihredén sahko-
jarjestelméadn. Sahkojarjestelméassa tulee milla tahansa hetkelld tuottaa tas-
mélleen yhtd paljon sdhkoa kuin sitd kulutetaan. Perinteisesti tuotantoa on
saddetty kunkin hetken kysynndn mukaan, mutta nykyisin yha suurempi osa



sahkontuotannosta riippuu saéstéd, jolloin jouston tarve sdhkojdrjestelmas-
sé kasvaa etenkin kun joustavaa ja helposti sdddettévada sahkontuotantoa on
kadonnut markkinoilta. Tehokkaiden séhkon varastoinnin menetelmien puut-
tuessa téata joustoa haetaan kuluttajilta. Tulevaisuudessa kuluttajatkin voi-
vat osallistua kysyntéajoustoon, eli siirtda sahkonkulutustaan sahkéntuotan-
non mukaan. Vield nykyisin suurin osa kuluttajista toimii vuorokausimarkki-
noilla, joissa myydéaén ja ostetaan siahkoa seuraavalle paivélle. Tulevaisuudes-
sa yhd useammalla kuluttajalla kuitenkin on mahdollisuus siirtyad paivansi-
séisille markkinoille, jossa kuluttaja voi ostaa sihkonsé lahempéana kulutusa-
jankohtaa. Talloin kuluttajat voivat siirtda kulutustaan edullisempiin ajan-
kohtiin joko itse tai palvelunvalittdjan kautta. Téllaiset palvelunvalittajét
sdatelevat kuluttajien sdatovaraa, kuten vaikka ldmmitysta tai sahkoautojen
akkujen latausta sen hetken markkinoiden mukaan. Témén toteuttaminen
on jo mahdollista ilman ettd asumismukavuus kérsii (Fingrid 2018).

Tulevaisuuden sdhkomarkkinoilla on uusiutuvasta energiasta koostuvan
joustavan tuotannon seké kuluttajien kulutusjouston liséksi riittavésti siirto-
kapasiteettid sekd tarpeeksi tehokkaita varastointimenetelmia (Fingrid 2018).
Erityisesti kulutusjouston toteuttamiseen tarvitaan tarkkoja sahkonkulutuk-
sen ennustusmenetelmié, jotta sahkojarjestelmé pystyttaisiin pitaméadn mah-
dollisimman vakaana. Téssé tutkielmassa tutkitaan juuri tdmén kaltaisia en-
nustusmenetelmié, jotta tulevaisuudessa voitaisiin siirtya luotettavien jous-
topalveluiden piiriin.

1.2 Ohjattu ja ohjaamaton oppiminen

Eras keino jaotella tilastollisia malleja on jakaa ne sen mukaan, miten mallien
parametrien arvot estimoidaan eli miten malli opetetaan. Téalldinen jaottelu
on ohjaamattoman ja ohjatun oppimisen valilld. Ohjatussa oppimisessa ti-
lastollinen malli oppii erdénlaisen opettajan avulla. Malliin syotetddan jokin
syote, jonka jidlkeen malli antaa jonkin tuloksen télle sydtteelle. Sen jéalkeen
opettaja korjaa mallia kiaytettya syotetta vastaavan havaitun arvon mukaan.
Ohjatussa oppimisessa malli opetetaan siis havaituilla syote-tulos -pareilla
(x;,;), missé x; on sydte ja y; tulos.

Ohjaamattomassa oppimisessa kisitelladn tapauksia, joissa syote-tulos -
parien sijaan kdytettévissd on N kappaletta havaintoja (zq,xs,...,zyN) jos-
tain satunnaismuuttujasta X, jolla on tiheysfunktio fx. Tésté otoksesta on
tarkoitus suoraan paatelld em. tiheysfunktion ominaisuuksia. Téalloin ei ole
kiytossa opettajaa, joka korjaisi mallin tuloksia oikean havainnon tai vir-
heen avulla. Ohjaamattomassa oppimisessa on hankalaa arvioida muodoste-
tun mallin paikkaansapitavyytté, silla ohjaamattoman oppimisen asetelmas-
sa ei ole valttamétta kiytossd luotettavia mallin virheen tai onnistumisen
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mittareita.

Esimerkkeja ohjatusta oppimisesta ovat mm. lineaarinen ja logistinen
regressio sekd keinotekoiset neuroverkot. Ohjaamattomasta oppimisesta esi-
merkkejd taas ovat mm. padkomponenttianalyysi sekd K-means ryhmittely-
menetelmé (Hastie ym. 2001). Téssé tutkielmassa keskitytaan pééosin kei-
notekoisiin neuroverkkoihin ja tukivektoriregressioon, jotka ovat ohjatun op-
pimisen menetelmia.



2 Tukivektoriregressio

2.1 Tukivektorikone

Tukivektorikone (support vector machine, SVM) on aineiston ryhmittelykei-
no, jossa aineiston kahden eri ryhmaén vilille pyritdan luomaan ns. optimaali-
nen hypertaso, joka osittaa aineiston havainnot. Kahta luokkaa ei kuitenkaan
aina pystyté erottelemaan téysin, joten silloin joudutaan hyviksyméan myos
se tilanne, ettd osa luokiteltavista pisteista joutuu hypertason vaarélle puo-
lelle. Tukivektorikoneen avulla tdméankaltainen luokittelu onnistuu helposti.
Tukivektorikoneen avulla voidaan ratkaista seké lineaarisia, ettd epéalineaa-
risia tehtavia. Luokiteltava aineisto kuvataan korkeaulotteisempaan avaruu-
teen ydinfunktion avulla, jolloin luokat pystytddn helpommin erottelemaan
yvhden hypertason avulla (Hastie ym. 2001).

2.2 Tukivektoriregressio

Tukivektorikoneen periaatetta voidaan soveltaa myos regressioon, jolloin tu-
loksena on tukivektoriregressio (support vector regression, SVR). Talloin et-
sitdan mahdollisimman siledd funktiota f siten, ettd havaittujen arvojen y;
etéisyydet tastd funktiosta olisivat mahdollisimman pienié. e-regressiossa ar-
vojen y; etdisyydet ovat suurimmillaan arvon e suuruisia. Monesti kuiten-
kin halutaan sallia my6s suurempia virheitd, jolloin otetaan kiyttoon ns.
e-insensitiivinen virhefunktio

€l = {o, jos le] < e

€] — e muuten.

Néiden yliméaraisten virheiden halutaan kuitenkin olevan mahdollisimman
pienid, joten tukivektoriregression optimointiongelmaan lisatédan kaksi uutta
muuttujaa §; ja . Nyt voidaan muotoilla optimointiongelma. Otetaan esi-
merkkifunktioksi lineaarinen funktio f(x) = (w,z) + b, missd w € X, b € R
ja (-, -) kuvastaa pistetuloa joukossa X. Sileys téssd tapauksessa tarkoittaa,
ettd etsimme mahdollisimman pienta arvoa muuttujalle w. Yksi tapa tehda
niin on minimoida normia ||w||?>. Kun yhdistimme esimerkkifunktiomme f
ja virhefunktiomme, saamme seuraavan optimointiongelman:

!

Join Sllwllz + C;(& +&)

kun yi —(w,z;) —b<e+§&
(w, ;) +b—y; <e+ &
62751* Z 07
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missd normina kiytetiifin euklidista normia ||z||s = \/2? + 22 + ... + 22 ja
(x,y) on pistetulo, eli (z,y) = 3 z;y;. Kerroin C' > 0 kuvastaa sité, min-
kélaisen kompromissin suostumme tekemaén sileyden ja yli € suuruisten vir-
heiden valilla.

Tama optimointiongelma on helpompi ratkaista ns. duaalimuodossaan.
Muodostetaan ensin Lagrangen funktio

l

l
L= il + 036+ &)~ Y e +nie)
i0 =1
1

- Z@i(5+§i —Yi + (w, ;) +b)
i=1

l

=) of(e+ & i — (w,x) —b).
=1

L on Lagrangen funktio ja n;,n}, oy, o ovat Lagrangen kertoimia, joille pétee
ehto
o " > 0.

Merkinnalla ag*) viitataan molempiin muuttujiin «o; ja of. Lagrangen funk-
tiolla L on minimi gradientin nollakohdassa, joten taytyy olla

l

OL

— = Z(a;‘ —a;)=0

0b —

0L

= _ w—Z(ai—az)xlzo
ow p

ag(*) 1 771 :

Naiden ehtojen avulla saadaan Lagrangen funktiosta esitettyéd optimointion-
gelman duaalimuotoinen tehtéva:

I
1 * *
max — g Z(ai — o) (e — af) (i, )

a7a* ..
i,7=1

! !
—52(%4'04@‘)4‘2%(0%—04:) (1)

I
kun Z(ai —af)=0jaa;,af €[0,C].

i=1



Ratkaisemalla taméa optimointiongelma saadaan selville haluttu regressio-
funktio. Tukivektoriregression ennalta méaritettavia hyperparametreja ovat
¢ ja C. Hyperparametri ¢ maarittda optimoinnin tuloksena olevan funktion
molemmille puolille tulevien kaistojen leveyden. Naiden kaistojen sisélle si-
joittuu suurin osa havainnoista. C' taas kuvaa sitd, kuinka suuri maérd ha-
vaintoja saa olla tdméan e-putken sisélld. Toisin sanottuna C' maarittaa tu-
loksena saatavan regressiofunktion sileytté. (Smola ja Scholkopf 2004).

2.3  Ydinfunktiot

Edellisessa alaluvussa méariteltiin tukivektoriregression idea ja esitettiin reg-
ressiofunktion ratkaisemiseen liittyva optimointiongelma. Kuitenkin edelli-
sessé alaluvussa esitetty ongelma toimii vain lineaarisissa tapauksissa. Tuki-
vektoriregressio voidaan kuitenkin laajentaa myos epélineaarisiin tapauksiin.
Yksinkertainen ratkaisu tdhan ongelmaan olisi esikésitella aineistoa ja kuva-
ta se kuvauksella ® : X — F' sopivaan avaruuteen, jossa voisimme suoraan
hyodyntéa lineaarista tukivektoriregressiota. Taméankaltaisesta toimenpitees-
té tulee kuitenkin helposti laskennallisesti raskas.

Optimointiongelman (1) méaarittelysta huomataan, ettd tukivektoriregres-
sio ei riipu suoraan aineiston havainnoista x; vaan useiden havaintojen va-
lisistd sisdtuloista (z;,z;). Epélineaarisen ongelman ratkaisussa ei tarvitse
tietdd funktiota ®, joka kuvaa havainnot sopivaan avaruuteen, vaan tulee
tietdd pelkistddn havaintojen viliset sisétulot tésséd avaruudessa k(x;, x;) =
(O(x;), D(x;)). Tata funktiota k sanotaan myos ydinfunktioksi (kernel). Tél-
16in optimointiongelman duaalimuoto voidaan muotoilla uudestaan seuraa-
vanlaisesti

!
. : 1 * *
maksimoi — 5 E (i — i) (aj — aj)k(zi, )

ij=1
! I
— EZ(OQ' + O./i) + Zyz(az - Ck;k)
i=1 i=1
l
kun Z(ai —af)=0jaa;,af €[0,C]
i=1

(Smola ja Scholkopf 2004).
Ydinfunktiona voidaan kiyttda esimerkiksi polynomista funktiota

k(xi, x5) = ((24,25) + )P
tai radiaalikantafunktiota

k(zi, ;) = exp{—7|z; — ;]*}
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(Vapnik 2000).



3 Neuroverkot

Téssé kappaleessa pasasiallisena lahteend on kiytetty lahdetta (Rojas 2013).

Warren McCulloch ja Walter Pitts tekivit ensimmaéiset mallit keinotekoi-
sista neuroneista vuonna 1943. Keinotekoiset neuronit matkivat keskeiselta
arkkitehtuuriltaan ihmisen hermosoluja. Ihmisen hermosolujen keskeisimmét
rakenteet ovat dendriitit, sooma seké aksoni ja synapsit. Dendriitit vastaa-
nottavat signaaleja muilta neuroneilta. Sooma taas on solun vartalo, jossa
sijaitsee mm. tuma ja mitokondriot. Soomassa siis tapahtuu energian va-
pauttaminen solun kiyttoon sekéd proteiinien valmistaminen. Aksonien teh-
tavana on kuljettaa ulospdin menevia signaaleja muille soluille synapsien, eli
kahden hermosolun vilisen liitoksen kautta. Dendriitit ovat siis hermosolun
syotepaikkoja, sooma muodostaa solun vartalon, aksoni siirtda signaaleja ja
synapsit siirtavat signaalin toiselle hermosolulle.

Keinotekoiset neuronit noudattavat samanlaista rakennetta kuin ihmisen-
kin hermosolut. Keinotekoisella neuronilla on syotteen vastaanottopaikkoja,
vartalo ja syotteen ulostulopaikkoja. Naiden neuronien véliset yhteydet ovat
kuin aksoneita ja kohdat joissa namé yhteydet kohtaavat neuronin vartalon
tai vaihtoehtoisesti syotteen vastaanotto- tai ulostulopaikan ovat synapseja.

Keinotekoiset neuroverkot koostuvat yksikoisté, joiden véliset yhteydet
kuljettavat informaatiota verkon sisilla. Né&itd neuroverkkoja voidaan ku-
vata hyvin yksinkertaisesti ja havainnollisesti graafein. Graafin solmut ovat
verkon yksikoité ja naitd yksikoitd yhdistavit kaaret taas yksikoiden vilisia
yhteyksid. Solmun siséllolla taas kuvataan, mitd yksittdisen yksikon sisilla
tapahtuu. Kuvassa 1 havainnollistetaan keinotekoisen neuronin rakennetta.
Yleensa yksi yksikko sisdltda syotteiden yhdistdmiseen tarkoitetun summaa-
jafunktion g sekéd aktivaatiofunktion s, joka laskee summaajafunktion pe-
rusteella yksikon ulostulon. Taméa summaajafunktio on yleensa syotteiden
summa, tosin muitakin summaajafunktioita voidaan kiyttas.

Keinotekoisia neuroverkkoja on olemassa painotettuina seké painottamat-
tomina. Téssa tutkielmassa késitelldan vain painotettuja verkkoja, silla suu-
rin osa nykyisin kiytettévista keinotekoisista neuroverkoista on painotettuja
verkkoja, joiden opetus tapahtuu verkon painoja muokkaamalla. Painotetun
verkon jokaisella kaarella on oma painonsa w, jolla kerrotaan kyseisen kaaren
kautta kulkevaa informaatiota.

Keinotekoinen neuroverkko yhdistdd yksittdisten yksikdiden funktioita
tietyilla painotuksilla. Verkko siis loppujen lopuksi kuvaa tiettyé verkkofunk-
tiota ¢, joka riippuu verkon laskentayksikéiden summaaja- ja aktivaatiofunk-
tioista sekd painotettujen yhteyksien painokertoimista. Neuroverkkojen avul-
la voidaankin sen parametreja muuttelemalla pyrkid estimoimaan jotain epa-
lineaarista funktiota f.
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X1

\

T2 = s(g(x1, x2,x3))

/

xs

Kuva 1: Keinotekoinen neuroni, jolla on syotteet x1, zs ja x3, summaajafunk-
tio g : R?* — R ja aktivaatiofunktio s : R — R.

Maaritelma 3.1. Keinotekoisen neuroverkon arkkitehtuuri on jéarjestetty
monikko (I, N, O, E), missd I on verkon syotepaikkojen joukko, N on ver-
kon yksikkdjen, eli solujen joukko, O on verkon tulospaikkojen joukko seké
E on verkon painotettujen, suunnattujen kaarien joukko. Jokainen kaari on
jarjestetty monikko (u,v,w), jossau € TUN,v € NUO jaw € R. Verkon
yksikot taas ovat muotoa (g, s), missd g : R" — Rjas: R — R jan € Non
kyseisen yksikon saamien syotteiden lukuméara.

Maaritelma 3.2. Eteenpéinsyottava neuroverkko (feed forward neural network,
FF) on keinotekoinen neuroverkko (I, N, O, F), jonka yksikot jakautuvat ker-
roksiin Ny, No, ..., N;. Eteenpéinsyottavan neuroverkon yksikoiden vélilla on
yhteyksia vain kahden perattéisen kerroksen vélilla. Yhteyksid on myd6s syo-
tepaikkojen ja ensimmaisen kerroksen seké tulospaikkojen ja viimeisen ker-
roksen NN, valilla.

Huomautus 3.3. Keinotekoisen neuroverkon syotepaikkoja kutsutaan yleen-
sd, syotekerrokseksi, yksikoitd, joista verkon tulos luetaan, tuloskerrokseksi,
joka koostuu tulosyksikoista. Syote- ja tuloskerroksen vililla olevia kerroksia
kutsutaan piilokerroksiksi (hidden layer).

Téssa tutkielmassa kasitelladn eteenpainsyottavia seka takaisinkytkeyty-
vid neuroverkkoja. Eteenpéinsyottavissa neuroverkossa yksikoiden valilla yh-
teyksié on vain vierekkaisten kerrosten vililla. Takaisinkytkeytyva neuroverk-
ko taas on laajennos eteenpainsyottavistd neuroverkosta. Eteenpéinsyotta-
vien yhteyksien lisdksi takaisinkytkeytyvaan neuroverkkoon lisdtaan yhteyk-
sid piilotetussa kerroksessa olevien yksikoiden eri tilojen valille. Piilokerrok-
sessa olevat yksikot saavat syotteend edelliselta kerrokselta olevan syotteen
lisdksi saman yksikon aikaisemman tuloksen. Kuvassa 2 on tavallinen eteen-
painsyottava neuroverkko. Tavallisessa eteenpéinsyottavassd neuroverkossa
jokainen yhden kerroksen yksikko on yhteydessé jokaiseen seuraavan kerrok-
sen yksikkoon ja kaikki yhteydet ovat kahden perdkkéiisen kerroksen vélilla.
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Syotekerros Piilokerros Piilokerros Tuloskerros

Kuva 2: Tavallinen eteenpéinsyottava neuroverkko, jossa on kaksi piilokerros-
ta. Jokainen edellisen kerroksen yksikkd on yhteydessd jokaiseen seuraavan
kerroksen yksikkoon.

3.1 Neuroverkon opettaminen

Neuroverkkojen opettaminen tapahtuu yleensa vain verkon yksikkojen vélis-
ten yhteyksien painokertoimia muokkaamalla. T&ll6in neuroverkon arkkiteh-
tuuri on vakio kaarien painokertoimia lukuun ottamatta. Verkkoja opetetaan
yleensé gradienttia hyodyntavilla optimointimenetelmilld. Verkon painoker-
toimet alustetaan ensin satunnaisiksi arvoiksi, jonka jalkeen opetusaineistos-
ta {(z1,v1), ..., (Tn,yn)} valitaan yksi pari (z,,y,). Luku x, on neuroverkon
syote ja y, verkon odotettu tulos em. syotteelle. Taman jalkeen x, syotetaan
neuroverkkoon ja lasketaan neuroverkon tulos. Tulosta verrataan arvoon y,,
josta voidaan laskea verkon virhe e. Ta@maén virhearvon avulla voidaan sen jal-
keen muokata verkon painokertoimia sopimaan paremmin opetusaineistoon.
Sama toistetaan myo6s muille (z, y)-pareille opetusaineistossa.

Verkon opettamisessa téarkeitd késitteitd ovat aikakausi (epoch) ja erd
(batch). Yhden aikakauden aikana koko opetusaineisto on syotetty verkkoon
yhden kerran ja verkon painokertoimia muutettu syétteiden virheiden mu-
kaan. Era kertoo sen, kuinka monen opetushavainnon virheet lasketaan ennen
kuin verkon painokertoimia muutetaan. Jos verkon opetusvaiheessa erikoko
on 32, niin opetuksessa kiydaan 1api 32 havaintoa ja lasketaan niiden virheet,
jonka jalkeen verkon painokertoimia muutetaan ndiden 32:en havainnon yh-
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teisen virheen mukaan.

Verkon opettamisessa tehtavina on siis 10ytad optimaaliset painotukset
siten, ettd neuroverkon verkkofunktio ¢ on mahdollisimman ldhelld estimoi-
tavaa funktiota f, kun estimoitava funktio f on annettu epasuorasti esimerk-
kiaineiston avulla. Nama painotukset voidaan etsia esimerkiksi tutuilla opti-
mointimenetelmilld kuten gradienttimenetelmallé tai stokastisella gradient-
timenetelmalla.

Syotekerros Piilokerros Tuloskerros Virhekerros

i
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Kuva 3: Laajennettu eteenpéinsyottéava verkko, jossa on aluksi verkon syote-
kerros, piilokerrokset ja tuloskerros. Téamén jéalkeen verkosta lasketaan koko
verkon virhefunktio laskemalla jokaisen tulosyksikon virhe erikseen ja sum-
maamalla ne.

Aluksi laajennamme neuroverkkoa siten, ettd neuroverkko laskee tuloksen
sijaan suoraan verkon tuloksen ja odotetun tuloksen vilisen virheen. Virheek-
si voidaan valita vaikka keskinelivirhe (mean squared error, MSE), jota hyo-
dynnetdén tassd tutkielmassa. Jos verkossa on useita tulosyksikoité, laske-
taan jokaisen yksikon virhe erikseen ja summataan ndmé virheet Ey, ... E,,,
jolloin saadaan koko verkon virhefunktio E. Jotta verkon painokertoimia voi-
si muokata gradienttimenetelmén avulla, tulee laskea em. virhefunktion osit-
taisderivaatat kaikkien painokertoimien suhteen erikseen. Télloin saamme
virhefunktion F gradientin

VE:(aE o 3_E)

ow; 0wy’ T Owp,

13



Keinotekoinen neuroverkko on vain ketju yhdistettyja funktioita, joten ana-
lyysista tuttu ketjusdanté on suuressa roolissa gradientin laskemisessa.

3.1.1 Vastavirta-algoritmi

Gradientin méérittdmisessd hyodynnetédédn vastavirta-algoritmia (backpropa-
gation algorithm), jossa verkko evaluoidaan kahteen kertaan. Ensimmaéista
vaihetta kutsutaan eteenpainsyotto- ja toista vastavirtavaiheeksi. Eteenpéin-
syotossa verkkoon syotetddn syote vasemmalta ja jokaisen verkon yksikén
oikealla puolella lasketaan yksikon funktion arvo sydtteen antamassa pistees-
sd sekd méaaritetddn myos yksikon funktion derivaatta sen vasemmalla puo-
lella. Vastavirtavaiheessa verkkoa kiytetdan takaperin, jolloin hyodynnetaan
edellisessa vaiheessa laskettuja arvoja. Vastavirtavaihetta tarkastellessa tulee
vastaan kolmenlaisia tilanteita.

x g 1

Kuva 4: Verkko joka muodostaa kahden funktion yhdisteen. Eteenpéinsyotto-
vaiheessa verkon jokaisen yksikon oikealla puolella lasketaan yksikon funktion
arvo ja vasemmalla puolella méaaritetdan yksikon funktion derivaatan arvo.

Ensimmaisessa tilanteessa verkossa luodaan eteenpainsyottovaiheessa yh-
distetty funktio. Eteenpéinsyottovaiheessa siis verkkoon syotetddan vasemmal-
ta syote, joka kulkee verkon lapi. Kun syote saapuu verkon yksikkdon, las-
ketaan yksikon vasemman ja oikean puolen funktioiden arvot, jonka jélkeen
yksikon oikean puolen arvo siirtyy verkossa eteenpéin. Lasketut arvot tallen-
netaan yksikk6on. Kuvassa 5 nédytetadn verkon tulos, kun verkolle annetaan
syote = sen vasemmalta puolelta.

Vastavirtavaiheessa verkkoon annetaan syote 1 sen oikealta puolelta. Kun
syote saapuu verkon yksikkoon, kerrotaan syotettd verkon yksikon vasem-
man puolen arvolla, jonka jalkeen tulo siirtyy verkossa vasemmalle. Kuvas-
sa 6 nikyy, ettd vastavirtavaiheen tulokseksi saadaan f'(g(z))¢'(z), joka on
eteenpéinsyottovaiheessa tulokseksi saadun yhdistetyn funktion f(g(x)) de-
rivaatta. Samalla tavalla voidaan laskea minké tahansa yhdistetyn funktion
derivaatta. Vastavirtavaihe on siis yhtapitava derivaatan ketjusdannon kans-
sa.

Toisessa tilanteessa verkko laskee kahden funktion arvot yhteen. Kuvas-
sa 7 kuvataan kyseisen verkon eteenpéinsyottovaihe, jossa tulokseksi verkko
laskee oikein funktioiden f; ja f, summan pisteessi z, joka on fi(x) + fo(x).
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eteenpainsyotto

Kuva 5: Eteenpéinsyoton lopputulos, kun verkon sy6te on x ja verkon yksi-
koiden funktiot ovat g ja f.

vastavirta

f'(g(x))g'(z) f'gx) | f 1

Kuva 6: Vastavirtavaiheen lopputulos, kun verkkoon annetaan syote 1 ver-
kon oikealta puolelta. Talloin saadaan verkon oikealta puolelta yhdistetyn
funktion, eli koko verkon, derivaatta.

Vastavirtavaiheessa annetaan verkon syotteeksi sen vasemmalta puolelta
jélleen luku 1. Kohdissa, joissa kaksi verkon kaarta kohtaavat toisensa, laske-
taan molemmissa kaarissa kulkeva informaatio yhteen. Kuvassa 8 lasketaan
vastavirtavaiheen tulos fi(z) + f5(z), joka on eteenpéinsyottovaiheessa saa-
dun summan derivaatta pisteessd x. Vastaavalla tavalla voidaan maarittaéa
useammankin funktion summan derivaatta.

Kolmannessa tilanteessa kasitelladn painotettuja kaaria. Eteenpainsyct-
tovaiheessa kaaren kautta kulkeva sydte kerrotaan kaaren painolla w, jolloin
tulos on wx. Vastavirtavaiheessa verkon oikealta puolelta syotettavaa syo-
tettd 1 kerrotaan kaaren painolla w. Tulokseksi saadaan télléin w, joka on
eteenpéinsyottovaiheen tuloksen wz derivaatta muuttujan x suhteen. Paino-
tettuja kaaria voidaan siis késitelld samalla tavalla riippumatta siitd, onko
kyseessa eteenpainsyotto- vai vastavirtavaihe.
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eteenpainsyotto

fi(x) + fa(x)

Kuva 7: Kuvan verkko laskee funktioiden f; ja fo summafunktion eteenpéin-
syottovaiheessa.

Nyt on osoitettu, ettd vastavirta-algoritmi toimii hyvin yksinkertaisilla
keinotekoisilla neuroverkoilla, jotka laskevat pelkéstdan funktioiden summia,
yhdistettyjé funktioita tai joka laskee tuloksen, kun verkossa informaatio kul-
kee painotetun kaaren ldpi. Seuraavassa lauseessa todistetaan, ettd algoritmi
1 todellakin méaarittaé verkkofunktion derivaatan pisteessid x myos monimut-
kaisemmissa verkoissa, joissa néaitéd edella esiteltyja tapauksia yhdistellaan.

Lause 3.4. Algoritmi 1 madrittad verkkofunktion F derivaatan verkon syot-
teen x suhteen.

Todistus. Aikaisemmin on jo néytetty, ettd algoritmi toimii verkoilla, jois-
sa on yksikkoja sarjassa tai rinnan ja kun verkon kaaret ovat painotettuja.
Tehdéén induktio-oletus, ettd algoritmi toimii kaikilla eteenpainsyottéavilla
verkoilla joissa on n tai vihemmaéan yksikkoa. Késitellaan nyt kuvan 10 verk-
koa, jossa on n+1 yksikkoa. Suoritetaan ensin eteenpéinsyottovaihe ja laske-
taan verkkofunktion F' arvo pisteessé x. Oletetaan, ettd m yksikkod, joiden
tulokset ovat Fi(x),..., Fy,(z), ovat yhteydessa tulosyksikkoon. Koska ¢ on
tulosyksikon siséltdma funktio, tiedetédén etta

F(z) = p(wi F1 () + woFay(x) + . .. + Wy Frp ().
Siten verkkofunktion F' derivaatta pisteessd x on
Fl(z) = ¢'(s)(wiF{(z) + wo Fy(x) + . .. + wa B, (),

missd s = wi Fy(z) + ... + w, F(x). Késiteltdvin graafin aligraafi, joka si-
saltad kaikki reitit syotepaikasta yksikkoon jonka tulos on Fi(z), méérittaa
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vastavirta

filz) + fa(x)

Kuva 8: Vastavirtavaihe verkossa, jossa lasketaan eteenpéinsyottovaiheessa
kahden funktion yhteenlasku. Tuloksena saadaan summafunktion derivaatta.

eteenpainsyotto
x () v O wzx
vastavirta
w
w O O1

Kuva 9: Verkon kaaren eteenpéainsyotto- ja vastavirtavaihe. Eteenpainsyotto-
vaiheessa kaaren syote kerrotaan kaaren painolla. Vastavirtavaiheessa laske-
taan eteenpainsyottovaiheen muodostaman funktion derivaatta.

aliverkon, jonka verkkofunktio on F} ja jossa on vihemmé&n kuin n yksik-
kod. Induktio-oletuksen nojalla aligraafin derivaatta voidaan méarittaa al-
goritmin 1 mukaisesti. Vastaavasti voidaan luoda m — 1 muuta aliverkkoa,
jotka vastaavat yksikoitd, joiden tulokset ovat Fy(x),. .., Fy,(z). Jos arvon 1
sijasta syotdmme vastavirtavaiheessa aliverkkoon i vakion ¢'(s) kerrottuna
vastaavalla painolla w;, saadaan aliverkkojen sy6tepaikoista vastavirtavaihei-
den tuloksiksi wy F{(z)¢'(s), waF5(x)'(s), ..., wnF} (z)¢'(s). Koko verkon
vastavirtavaiheessa ndma m tulosta lasketaan yhteen, jolloin koko vastavir-
tavaiheen tulokseksi saadaan

() (wiFi(z) + waFy(x) + ..+ win I, (),

joka on verkkofunktion F' derivaatta pisteessi x. Sen sijaan ettéd verkon tulos-
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Algoritmi 1 Vastavirta-algoritmi
Kaésitellaan verkkoa, jolla on yksi syote x € R ja verkkofunktio F': R — R.
Derivaatta F’ maaritetdan kahdessa vaiheessa.

Eteenpdinsydtto:

syote x syotetddn verkkoon. Verkon yksikoiden sisdltdmat funktiot ja niiden
derivaatat lasketaan yksikon syOtteen maardémassd pisteessa. Madritetyt
derivaattojen arvot siilytetadn yksikossa.

Vastavirta:

vakio 1 syotetdadn verkon tulospaikkaan, jonka jéalkeen verkkoa kaytetadn
takaperin. Verkon yksikkoon tulevat syotteet lasketaan yhteen ja summaa
kerrotaan yksikon vasemmalle puolelle varastoidulla arvolla. Laskettu tulo
jatkaa kulkemista yksikon vasemmalle puolelle. Vaiheen tuloksena saadaan
verkon syotepaikasta verkkofunktion derivaatta muuttujan x suhteen.

yksikkoon yhteydessé oleviin yksikkoihin syotetaan vakiot wy¢'(s), wa¢'(s), . .
saadaan sama tulos syottamalld koko verkon tulosyksikkéon vakio 1, jota ker-
rotaan vakiolla ¢'(s). TAmé tulo siirretdén sen jélkeen tulosyksikén jokaisen
painotetun yhteyden kautta vasemmalle. Téalloin toteutetaan itse asiassa al-
goritmia 1. Siten algoritmi toimii verkoilla, joissa on n + 1 yksikkoa, eli viite
on tosi. [

Huomautus 3.5. Algoritmi 1 toimii myds verkoille, joissa on useampia syot-
teitd. Alkuperaisesta verkosta erotellaan aliverkot siten, ettd yhden aliverkon
madrittaa kaikki reitit yhdesta alkuperdisen verkon syGtteestéd verkon tulos-
yksikk6on. Néin muodostetuilla verkoilla on vain yksi syote ja yksi tulosyk-
sikko, jolloin algoritmia 1 voidaan soveltaa suoraan.

Huomautus 3.6. Verkon yksikdissd voidaan myos kiyttdd useamman muut-
tujan aktivaatiofunktioita. Talloin yksikon vasemmalla puolella méaritetaan
ja sailotaan aktivaatiofunktion osittaisderivaatat yksikon eri syotteiden suh-
teen. Algoritmin 1 vastavirtavaiheessa yksikkoon saapuva syote kerrotaan
yhdella osittaisderivaatalla ja tama tulo siirtyy verkon kaarelle, josta tulleen
syotteen suhteen kyseinen osittaisderivaatta oli laskettu.

Huomautus 3.7. Algoritmi 1 voidaan laajentaa koskemaan myos takaisinkyt-
keytyvia neuroverkkoja ns. levittamalla ndmé takaisinkytkeytyvéat neurover-
kot siten, ettd ne nayttavit tavallisilta eteenpéinsyottaviltda neuroverkoilta.

Opettaessamme keinotekoista neuroverkkoa minimoimme verkon virhe-
funktiota E. télloin tulee kéasitelld jokaista verkon painoarvoa w samanaikai-
sesti. Opetusta varten joudumme laajentamaan verkkoa jélleen siten, etté
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Kuva 10: Vastavirtavaihe viimeisessd neuronissa.

verkko laskee virheen suoraan kuten ndimme kuvassa 3. Keskitymme yhteen
painoon wj;;, joka on verkon imnen ja jmnen yksikon vélinen yhteys. Tama
painotettu kaari maarittaa aliverkon, johon kuuluu kaikki reitit kaaresta al-
kuperiisen verkon tulosyksikkéon. Aliverkkoon annetaan sytteend arvo o;,
joka on verkon i:nnen yksikon tulos. Aliverkon ensimmaéisen yksikon koko
syote on slis o;w;.

Vastavirta-algoritmi méarittad verkkofunktion osittaisderivaatan verkon
syotteen suhteen, joten kun algoritmia 1 sovelletaan em. aliverkkoon, saadaan
tuloksena 6351-]-' Koska arvoa o; voidaan késitelld vakiona, saadaan verkon
virhefunktion osittaisderivaatta painon w;; suhteen maéritettyd yksinkertai-
sesti. Talloin

OF OF
= 0; .
8wij aOin’j
Aliverkon vastavirtavaiheen tulosta 808_5 — sanotaan vastavirtavirheeksi ja ver-
7 Wij

kon yksikon j vastavirtavirhe on d;. Siten

oE

(9wz-j

= Oi(Sj.
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Keinotekoista neuroverkkoa opetettaessa tallennetaan algoritmin 1 eteen-
painsyottovaiheen aikana jokaiseen yksikkoon sen tulos ja vastavirtavaiheen
aikana vastavirtavirhe. Naiden tietojen avulla voidaan méarittda verkon vir-
hefunktion gradientti VE. Gradienttia voidaan hyddyntaa sitten painoarvo-
jen péaivityksessia. Gradienttimenetelmésséd painoarvojen muutokset saadaan
yksinkertaisesta laskukaavasta

oE

awij

owij = = = —70:0;,

missé v on opetuksen nopeuteen vaikuttava vakio. Jos v on liian suuri, teh-
ddan painokertoimille joka kerta lilan suuria péivityksia, jolloin minimié ei
16ydeta. Jos taas v on liian pieni, ovat painokertoimien péivityksetkin hyvin
pienié, jolloin neuroverkon opetukseen menee hyvin paljon aikaa.

3.1.2 Stokastinen gradienttimenetelma

Algoritmi 2 SGD

Require: jono askelpituuksia g
Require: parametrin 6 alkuarvo
k<+1
while 6 ei ole supennut do
valitse satunnaisesti m kpl havaintoa opetusaineistosta {x(l), ce ,x(m)}
ja niitd vastaavat tavoitearvot y(*
laske gradientin estimaatti § +— LV >, L(f(21;6),y™)
paivitd parametrin 6 arvo 6 <— 0 — ;9
k< k+1
end while

Stokastinen gradienttimenetelmé (stochastic gradient descent, SGD) on
yksi yleisimmista nykyisin kiytossa olevista optimointialgoritmeista koneop-
pimisessa, erityisesti syvaoppimisessa. Stokastisen gradienttimenetelmén suu-
rin ero tavalliseen gradienttimenetelméén on se, ettd tavallisessa gradient-
timenetelmaéssa kiaytetadn yleensa koko opetusaineisto gradentin arvon esti-
moimiseen, kun taas stokastisessa gradienttimenetelméssa valitaan koko ope-
tusaineistosta pienempi otos, jonka avulla gradientti estimoidaan. Taméan es-
timaatin avulla voidaan sitten laskea parametrin péivitys. Stokastinen gra-
dienttimenetelma esitelldédn tarkemmin algoritmissa 2. Stokastisen gradient-
timenetelmén etu on se, ettd opetusaineiston kasvaessa yhden péivityksen
laskeminen ei hidastu.
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Kun optimoinnissa kiytetaan stokastista gradienttimenetelmaé, tulee op-
pimisen askelpituutta pienentdéd opetuksen edetessé, silla gradientin estimoi-
miseen kiytetty menetelmé tuo opetukseen virhettd joka ei katoa, vaikka
minimi saavutettaisiinkin. Riittéavé ehto algoritmin 2 suppenemiselle on

[e.e] o0
E Ep =00 Ja E €7 < 0.
k=1 k=1

Askelpituudelle voidaan kiyttad esimerkiksi kaavaa e = (1 — a)gg + ae,,
missa o = é ja €¢ on ensimméinen askelpituus. Askelpituus e pienenee siis
kierrokseen 7 asti, jonka jilkeen se pysyy vakiona e, (Goodfellow ym. 2016).

3.1.3 ADAM

ADAM (Adaptive Moment Estimation) kehitettiin vuonnna 2014 kahden ai-
kaisemman optimointimenetelmén, AdaGradin sekdi RMSPRopin pohjalta
(Kingma ja Ba 2014). ADAM perustuu tavoitefunktion ensimmaéisen kahden
momentin estimoimiseen kyseisen tavoitefunktion gradientin avulla. Naisté
momenteista lasketaan ensin virhetta siséltavat estimaatit, joiden arvot myo-
hemmin korjataan virheen varalta. ADAM kuvataan tarkemmin algoritmissa

3.

3.2 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioverkko (convolutional neural network, CNN) on suunniteltu eri-
tyisesti sellaisen aineiston kisittelyyn, jossa on tunnettu ruudukkomainen
rakenne. Esimerkkejé téllaisesta aineistosta ovat mm. aikasarjat sekéd kuvat.
Konvoluutioverkossa syotteelle  tehdadn konvoluutio ytimen w kanssa

o0

s(t) = (xxw)(t) = Y z(a)w(t—a).

a=—00

Kun konvoluutiota toistetaan tarpeeksi monta kertaa, etté koko syote on kéy-
ty lapi, saadaan tulokseksi piirrekartta, joka siirtyy eteenpéin neuroverkos-
sa. Konvoluution ansiosta verkossa on vihemmaén optimoitavia parametreja,
silla konvoluution seurauksena verkossa on harvoja yhteyksid sekd samoja
yhteyksia kaytetddn useassa eri kohdassa verkkoa.

Konvoluutiokerroksen jéalkeen konvoluutioverkossa tulee usein koontiker-
ros (pooling layer), jossa lasketaan jokin yksi arvo liahekkiin olevien neu-
roneiden tuloksista. Yleisid koontikerroksia ovat mm. maksimi, keskiarvo,
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Algoritmi 3 ADAM

Require: a: askelpituus
Require: f;, 32 € [0, 1[: momenttien estimaattien eksponentiaaliset hajoa-
misvakiot
Require: f(0): estimoitava stokastinen funktio, jolla on parametri 6
Require: 6,: parametrivektorin 6 lahtoarvo
mg < 0 (ensimmaisen momenttivektorin lahtéarvo)
vy < 0 (toisen momenttivektorin lahtéarvo)
1<+ 0
while 6, ei ole supennut do
t+t+1
g < Vo fi(0i—1)
my <= [ -my_1 + (1 — B1)g
v 4 Bo -1 + (1 — Po)g?

0, 0,1 — - \/%jre
end while
return 6

L?-normi seké painotettu keskiarvo. Nama koontikerrokset vaikuttavat verk-
koon siten, ettd jos verkon syote muuttuu hiukan, ei verkon tulos muutu ol-
lenkaan. Verkosta tulee siis invariantti syotteen pienten muutosten suhteen.
Téaméa ominaisuus on hyodyllinen kun tarkedmpéa on jonkin piirteen olemas-
saolo kuin tarkka paikka. Koontikerrokset kaventavat verkkoa, eli pudottavat
aineiston resoluutiota.

Konvoluutiokerros kaventaa verkkoa, varsinkin jos kiytetadan suurta ydin-
td. Tamén kaventumisen voi vélttaa lisiamalld nollia syotteen reunoille, jol-
loin voidaan pitd4 kerroksen syote ja tulos saman kokoisina (Goodfellow ym.
2016).

Konvoluutiokerroksia, koontikerroksia seké tavallisia kerroksia yhdistele-
maélld voidaan luoda syvia verkkoja jotka pystyvéit havaitsemaan aineistosta
monimutkaisiakin piirteitd. Konvoluutioverkkoja on kiytetty mm. esineiden
ja olentojen tunnistamiseen kuvista seké kirjoituksen koneelliseen lukemiseen.

3.3 Long short-term memory -neuroverkko

Takaisinkytkeytyvét neuroverkot (recurrent neural network) ovat neuroverk-
koja joissa osa verkon neuroneista saa syotteend verkon edellisen kerroksen
tuloksen liséksi edellisen optimointikierroksen tuloksensa. Tama mahdollis-
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Kuva 11: Konvoluution soveltaminen syotteeseen.

taa sen, ettd verkon neuronit pystyviat muistamaan aikaisemmin verkon lapi
kulkenutta informaatiota. Ominaisuus on hyodyllinen esimerkiksi konekaan-
noksissd, joissa tulee muistaa esimerkiksi aikaisemmin mainittu hahmon su-
kupuoli tai vaikka kiddnnettavan sanan suku.

Tavallisen takaisinkytkeytyvian neuroverkon opettaminen on vaikeaa, sil-
14 gradienttia laskettaessa voi gradientti lahestya nollaa tai adretonté, jolloin
neuroverkon opettaminen on mahdotonta. Tétéd haastetta korjaamaan kehi-
tettiinkin vuonna 1997 LSTM-verkko (pitkd l&himuisti -verkko, long short-
term memory), jonka gradientin arvot pysyvat sellaisissa rajoissa, ettd verkko
on helpompi opettaa (Hochreiter ja Schmidhuber 1997). LSTM-verkkoja pa-
ranneltiin my6hemmin lisddmaélla ns. "unohdusportti", jonka avulla verkko
voi itse oppia, mité tietoa se sdiloo ja kuinka kauan (Gers 2001).
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4 ARIMA-malh

Téssd kappaleessa lihteend on kiytetty ldhdettd (Box ja Jenkins 1976).

Maaritelma 4.1. Maaritellddn viiveoperaattori
Bzy = 2z1,B"2 = 2z
seké, differenssioperaattori

Vzt =2t — Rt—1 — (1 — B)Zt

4.1 Stationaarisuus

Maaritelma 4.2. Aikasarja on vahvasti stationaarinen, jos m:n havainnon
2ty Ztys - - - » Zt—m yhteinen reunajakauma an,ztg,..‘,aim on sama kuin havain-

tojen 2y 1k, Ztgtks - - - » Zt—m+k yhteinen reunajakauma F2t1+kazt2+k 77777 % it

Huomautus 4.3. Maaritelméstéd seuraa, ettd sarjan keskiarvo sekd varianssi
ovat vakiota koko aikasarjassa.

Aikasarjan stationaarisuutta voidaan testata esimerkiksi augmentoidul-
la Dickey-Fullerin testilla (Greene 2003). Jos aikasarja ei tayta stationaari-
suusehtoja, voidaan sitd pyrkid muokkaamaan siten, ettd aikasarjasta tulee-
kin stationaarinen. Télldisia muokkaustoimenpiteitd ovat esimerkiksi diffe-
rensointi sekd trendin ja kausiluonteen mallintaminen ja poistaminen. Dif-
ferensoinnissa aikasarjan arvosta ajanhetkelld ¢ vihennetéén saman aikasar-
jan arvo ajanhetkelld t — 1. Taméankaltainen differenssi poistaa aikasarjas-
ta trendin, jos sellainen aikasarjasta l0ytyy. On my6s mahdollista suorittaa
kaudellinen differensointi. T&ll6in aikasarjan arvosta ajanhetkelld ¢ vihenne-
tddn saman aikasarjan arvo ajanhetkelld ¢ — s, missd s on kauden pituus.
Jos siis tunnittaisessa aikasarjassa on viikon pituinen kausi, on kauden pi-
tuus 7-24 = 168. Differensointi voidaan purkaa lisidmaélla aikasarjan arvoon
ajanhetkelld t siitd poistettu arvo, eli t — s, jossa s on differensoinnin kauden
pituus.

4.2 Autoregressiivinen prosessi

Mairitelma 4.4. Autoregressiivinen (autoregressive, AR) prosessi, jolla on
kertaluku p, on prosessi, joka on muotoa

2= 1z + Q2Zio+ .+ QpZ, tE.
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Malli voidaan esittdd myos autoregressiivisen operaattorin ¢ avulla

¢(B) =i— ¢1B — ¢oB*> — ... — ¢, B,
jolloin kertalukua p oleva prosessi saa muodon
¢(B)zZ = &

Autoregressiivisessa prosessissa nykyinen arvo esitetdén aikasarjan aika-
sempien arvojen sekd satunnaisen virheen ¢ avulla. Termi autoregressiivinen
viittaa siihen, ettd aikasarjan arvot selitetdan saman aikasarjan aikaisempien
arvojen avulla.

4.3 Liukuvan keskiarvon prosessi

Maéritelma 4.5. Liukuvan keskiarvon (moving average, MA) prosessi, jol-
la on kertaluku ¢ méaaritellaan AR-prosessissakin esiintyneiden virheiden &;
avulla

515 =&t — 91&}71 — 92&},2 — ... Hqgt,q.

Sama prosessi voidaan maéaritelld myos liukuva keskiarvo -operaattorin 6
avulla

0(B)=1—0,B—0,B% — ... —0,b",

jolloin kertalukua ¢ oleva MA-prosessi saa muodon

Et = H(B)gt

4.4 ARIMA-prosessi

Maaritelma 4.6. Autoregressiivinen integroitu liukuvan keskiarvon proses-
si (autoregressive integrated moving average, ARIMA) kertalukua (p,d,q)
madritelladn yleistetyn autoregressiivisen operaattorin ¢(B) avulla

p(B) = ¢(B)(1 - B)".
Talloin ARIMA-prosessi saa muodon
p(B)z = 0(B)e,
joka on yhtéapitava lausekkeen
¢(B)w, = 0(B)e,

kanssa, missd w; = V9.
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5 Aineiston analysointi

Tésséd tutkielmassa analysoidaan kahdesta saman ketjun kaupasta kerdttya
aineistoa. Kummastakin kaupasta on keratty aineistoa, jossa on mitattu kau-
pan sdhkonkulutusta. Kulutusta on mitattu usean mittarin avulla, joten sidh-
kénkulutustietoja on esimerkiksi kaupan pakasteiden ja jadkaappien kylmen-
nyksestd seké ilmanvaihtolaitteista erikseen. Tutkielmassa analysoidaan mo-
lempien kauppojen siahkon kokonaiskulutusta seké kylméketjun ja ilmanvaih-
don alimittarointeja. Sihkon kokonaiskulutusta ei mitattu kaupoissa suoraan,
vaan kokonaiskulutus on laskettu summaamalla kaupoista mitatut alimitta-
roinnit yhteen.

Sahkonkulutusta on mitattu molemmissa kaupoissa yhden minuutin vé-
lein. Tama aikavéli on kuitenkin hiukan liian lyhyt tutkielman tarkoitusta
varten, joten kaksi uutta aineistoa muodostettiin, joissa aikavéli on 15 ja 60
minuuttia. TAma muunnos maéritettiin laskemalla vierekkaisistd havainnois-
ta keskiarvot, jolloin saadaan muutettua aikavélid suuremmaksi.

Kaupat ovat erilaisia, joten molempien kauppojenkin aineistot ovat eri
nékoisid. Kauppa 2 on vanhempi kuin kauppa 1, joten kaupan 2 sdhkonku-
lutuksen keskiarvo on korkeampi kuin kaupan 1. Kaupassa 1 on myos au-
rinkopaneeleja jotka todellisuudessa vaikuttavat kaupan sahkonkulutukseen.
Téassé tutkielmassa ei kuitenkaan lahdetty tutkimaan aurinkopaneelien vai-
kutusta kaupan sdhkonkulutukseen, joten aurinkopaneelien sahkéntuotanto
jatettiin huomiotta.

5.1 Mallinvalinta

A B

Kuva 12: Ylempi kuva kuvastaa ristiinvalidaatiota, jossa aineisto jactaan sa-
tunnaisesti k osaan, joista yhta kiytetdan mallin validointiin ja loppuja mal-
lin opettamiseen. Alemmassa kuvassa kuvataan aikasarja-aineiston validoin-
timenetelméd, jossa aineiston alkuosaa kaytetaén mallin opettamiseen ja lop-
puosaa mallin validointiin.

Tavallisissa tilastollisissa malleissa kaytetadn usein ristivalidointia, jossa
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opetusaineisto jaetaan satunnaisesti k£ osaan. Taman jalkeen malli opetetaan
k — 1 osalla opetusaineistosta ja viimeinen osa jaa mallin validointiin. Tama
prosessi toistetaan jokaisella opetusaineiston k:lla osalla. Ristivalidointia ku-
vataan kuvassa 12. Ylempi kuva kuvastaa perinteistéd ristivalidointia, jossa
A:lla merkitylld osalla aineistoa opetetaan tarkasteltava malli ja kirjaimella
B merkittyd osaa kiytetddn mallin validoinnissa (Hastie ym. 2001).

Perinteisté ristivalidointia ei kuitenkaan voida suorittaa aikasarja-aineistolle,
silla aikasarjassa on ajasta riippuvia osia, kuten vaikka kausittaisuus ja tren-
di, jonka takia aikasarjaa ei voida jakaa satunnaisesti k£ osaan. Ongelma voi-
daan ratkaista valitsemalla aikasarjan alusta tietty osa mallin opetukseen ja
ylijaava aineisto validointiin (Hastie ym. 2001). Kuvassa 12 alempi osa kuvas-
taa aikasarja-aineiston ristivalidointimenetelméé. Kirjaimella A merkitty osa
on mallin opettamiseen ja kirjaimella B merkitty osa mallin validointiin va-
rattua aineistoa. Aikasarja-aineiston validointimenetelmé&é voi muokata viela
ldhemmés perinteisté ristivalidointia suorittamalla edelld kuvailtu validoin-
ti useampaan kertaan. Ensimmaiseen validointiin kiytetdan esimerkiksi vain
ensimmaiset 50 % aineistosta. Seuraavalla kerralla validointiin otetaan ai-
kaisemman 50 %:n lisdksi seuraavat 10 % alkuperiisestd aineistosta ja vali-
dointia suoritetaan niin kauan, ettd koko aineisto on kaytossd joko opetuk-
seen tai validointiin. Téssé tutkielmassa padtettiin hyddyntaa ensin kuvailtua
aikasarja-aineiston validointimenetelméa.

Mallin hyperparametreilla tarkoitetaan niitd parametreja, joita ei maé-
ritetd mallin opetusvaiheessa vaan ennen sitd. Naitd hyperparametreja ovat
mm. kerrosten lukumééré ja leveys neuroverkoissa, ARIMA-mallin kertaluku
ja SVR-mallissa C', € seka v, jos tukivektoriregressiossa kiytetdan ydinfunk-
tiona radiaalikantafunktiota.

Y,
4

0 1 2 3 447

Kuva 13: Hilaetsinta

Hilaetsintd (grid search) on menetelmé, jolla voidaan etsid tarkastelta-
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vien mallien hyperparametreja. Hilaetsinndssa valitaan etukiteen tietyt ar-
vot jokaiselle maaritettaville hyperparametrille. Etsintda suoritettaessa kaik-
ki etukéteen valittujen arvojen yhdistelmét kdydéaan lapi ja jokaiselle hyper-
parametrien yhdistelmistd lasketaan jokin mallin hyvyyden mittari. Taméan
mittarin avulla valitaan lopuksi parhaiten menestyva hyperparametrien yh-
distelmé&. (Hsu ym. 2003).

Malleja muodostettaessa aineistot jaettiin kolmeen osaan: opetus-, vali-
dointi- sekd testausosaan. Opetusosaa kiytettiin nimensidkin mukaan mal-
lien opettamiseen, validointiosaa mallien hyperparametrien méarittdmiseen
ja testausosan avulla arvioitiin valitun mallin toimivuutta, eli sitd, miten
mallin ennustukset yleistyvit aineistoon, jota ei ole kiytetty mallinvalinnas-
sa. Opetusosaan otettiin aineiston ensimmaéiset 60 % seké validointi- ja tes-
tausosiin kumpaankin 20 % aineistosta siten, ettd validointiosaan kuuluu
opetusosan jalkeiset 20 % ja testausosaan loput 20 % aineistosta. Tamé jako
tehdaén sen takia, ettd mallin opetukseen ei kiyteté testiaineiston informaa-
tiota. Validointiosan tarkoituksena on optimoida mallien niitd parametreja,
joita mallin opettamiseen kiytetty algoritmi ei pysty muuttamaan. Aineiston
testiosaa ei siis kdytetd ollenkaan minkad&n mallin parametrin viilaamiseen,
vaan pelkastdan mallin ennusteiden tarkkuuden maéaérittdmiseen.

Hyperparametreja valittaessa muodostettiin ja opetettiin useita erilaisia
malleja samasta malliluokasta ja laskettiin kaikkien muodostettujen mallien
validointiosien aineiston virhe. Naistd muodostetuista malleista valittiin jat-
koon se, jonka virhe oli pienin.

Neuroverkkomallien hyperparametreja valittaessa kokeiltiin yksi-, kaksi-
ja kolmikerroksisia neuroverkkoja. Jokaisen kerroksen leveyksid vaihdettiin
mallinvalinnan aikana. Neuroverkkojen hyperparametreihin kuuluu myos ai-
kakausien lukumaara sekd opetuserén koko. Neuroverkkomallit ovat luonteel-
taan stokastisia, joten jokaisen uuden opetettavan mallin tulos on eri kuin
aikaisemmalla mallilla. Tamaéan vuoksi jokaisesta neuroverkkomallista opetet-
tiin useampi yksittdinen malli joista paras otettiin mukaan arviointiin.

ARIMA-mallien kertaluvun valinnassa tehtiin hilaetsinté, jossa kokeiltiin
useita kertalukuvaihtoehtoja ja néista kertaluvuista valittiin lopuksi parhai-
ten toimiva. Hilaetsintdén valittuja parametreja rajattiin aineistosta estimoi-
dun autokorrelaatio- ja osittaisen autokorrelaatiokuvaajien avulla. My6s tu-
kivektoriregression tapauksessa tehtiin hilaetsinté, jonka hilaan valittiin laaja
maéara kokeiltavia lukuarvoja.

ARIMA-mallia sovitettaessa huomattiin, ettd mikdan tarkastelluista ai-
kasarjoista ei ollut stationaarinen. Koska aikasarjassa on sen luonteen takia
selva viikottainen kausi, tehtiin aikasarjoille kaudellinen differensointi, jolloin
augmentoidun Dickey-Fullerin testin mukaan aikasarjat olivat stationaarisia.
Malli sovitettiin talloin differensoidulle aikasarjalle ja tehdyt ennustukset oli-
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vat my0Os tdmén aikasarjan arvoja. Differensoitu aikasarja muutettiin tulkin-
taa varten takaisin alkuperiiseksi purkamalla differensointi.

5.2 Mallien arviointi

Mallien arviointiin kéytettiin kahta virhefunktiota, keskineliovirheen neli6-
juurta (root mean square error, RMSE) ja tdmén normalisoitua versiota (nor-
malized root mean square error, NRMSE).

N (5 )2
RMSE — \/Zi_l(y’b yl)

N
NRMSE = RMSE
Ymaz — Ymin

missd y on sahkonkulutuksen havaittu arvo, ¢ sdhkénkulutuksen ennustettu
arvo Ymaz j& Ymin ovat sidhkonkulutuksen suurin ja pienin arvo. NRMSE:n
maéaaritelmén perusteella voidaan NRMSE:n arvo esittdd myos prosentteina,
jos sen arvo kerrotaan sadalla prosentilla. Taméa mahdollistaa jonkinasteisen
vertailun eri aineistojen mallien valilla.

5.3 Analyysiin kiaytetty ohjelmisto

Tamén tutkielman analyysien suorittamiseen kéytettiin Python-ohjelmointi-
kieltd (Python Software Foundation). Aineiston muokkaukseen ja lataami-
seen ohjelman kiyttoon kiytettiin pythonin kirjastoa pandas (McKinney
2010). ARIMA- ja SVR-mallien muodostamiseen kiytettiin statsmodels-kirjastoa
(Seabold ja Perktold 2010). Neuroverkkojen muodostamiseen taas kiytettiin
Keras-kirjastoa jota kéytettiin TensorFlow-kirjaston paélla (Chollet 2015;
Abadi ym. 2015).

5.4 Mallien toteutus

Ennen mallien muodostamista muokattiin kerétty aineisto sopivaan muotoon
ohjattua oppimista varten. Aineisto muokattiin matriisiin, jossa yksi sarake
sisaltad ennustusta edeltavid havaintoja viikon ajalta. Matriisiin muokattiin
my0s sarakkeet jotka siséltavat tehtdvin ennustuksen oikeat, havaitut ar-
vot. Ohjatun oppimisen periaatteen mukaan ndmé ennustusta edeltavéit ar-
vot syotetddn malliin, joka antaa ennusteen ja mallin toimintaa korjataan
havaittujen arvojen avulla.

Neuroverkkojen yhteisia hyperparametreja ovat aikakausien lukumééra
ja erdkoko. Aikakausien lukumééra tarkoittaa sité, kuinka monta kertaa ope-
tukseen kiytettdva aineisto kidydadn kokonaisuudessaan ldpi. Erdkoko taas
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tarkoittaa sitd, kuinka monta syotettd neuroverkolle annetaan, ennen kuin
neuroverkon painoja muutetaan. Opetuksen aikana voidaan siis laskea usean
opetusaineiston havainnon virhe neuroverkossa, jonka jialkeen voidaan suorit-
taa painojen muutos koko erén havaintojen virheiden avulla. Tama vahentaa
opetuksen laskennallista taakkaa, joten suurempi erdkoko nopeuttaa yhden
aikakauden ldpikdymiseen tarvittavaa aikaa.

Tavallisessa eteenpainsyottavissd neuroverkossa sekéd konvoluutioneuro-
verkossa neuroverkkojen syotteend kéiytettiin yhden viikon sdhkénkulutuk-
sen havaintoarvoja. Néiden arvojen perusteella malli ennustaa tulevaisuutta
24 tai 2 tuntia riippuen siitd, onko kyseessa 60 vai 15 minuutin ainiesto. Tu-
kivektoriregressiossa aineisto muotoillaan samalla tavalla. Tukivektoriregres-
siomalleissa tosin jokaisen ennustuksen sydtteend kaytettiin kahden edellisen
viikon arvoja aikasarjasta, silla se tuotti parempia tuloksia kuin pelkén yhden
viikon kéyttadminen.

LSTM-mallissa LSTM-neuroneilla on erdénlainen sisédinen tila, johon ne
voivat tallentaa tietoa. Halusinkin kokeilla, voisiko LSTM-verkko oppia ai-
kasarjan rakenteen, jos sille annetaan vain yksi havainto kerrallaan. Ohjel-
miston rakenteen vuoksi tdmé asettaa rajoituksia erdn koolle. Jokaisen ope-
tuseréan jalkeen neuroneiden sisdinen tila nollataan, joten erdkoon tulee olla
suhteellisen suuri, ettd oppiminen edes olisi mahdollista.

ARIMA-mallin opetuksessa mallille syotettiin koko opetusaineisto ker-
ralla mallin luonteesta johtuen. ARIMA-malli opetetaan suurimman uskot-
tavuuden menetelmallé, joten koko opetusaineisto tarvitaan kerralla mallin
opettamiseen.

Kaikki muut mallit paitsi tukivektoriregressio pystyvét suoraa ennusta-
maan useita askelia eteenpain. Tukivektoriregressio antaa tuloksena vain yh-
den ennustuksen, silld se on regressiomalli. Tukivektoriregression kiyttami-
seksi usean askeleen ennustamiseen tulee siis kehittaé erilainen lahestymista-
pa. Tahén voidaan kiyttda joko suoraa tai toistettua ennustamismallia. Suo-
rassa ennustamismallissa luodaan useita malleja, joista jokainen ennustaa
yhden askeleen eteenpéain. Ensimmainen malli ennustaa suoraan seuraavan
askeleen, toinen malli ensimméisen mallin ennustetta seuraavan askeleen ja
niin edelleen, kunnes haluttu ennustuksen pituus on saavutettu. Malleja tulee
siis opettaa sitd enemmén mitd pitempi ennustus halutaan. Toistetussa en-
nustamisessa opetetaan vain yksi malli koko opetusaineistolla, joka ennustaa
aina seuraavan askeleen. Télld mallilla ennustettaessa kiytetddn seuraavan
ennusteen saamiseksi aina edellistd ennustetta. Toisen ennustusaskeleen en-
nustamiseen kaytetdan siis osin havaittuja arvoja, mutta viimeisin havainto
onkin ensimmainen ennustusaskel.
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6 Tulokset

Mallien tulokset esitelldéan taulukoissa 3 ja 4. Taulukoissa esitetdan keskine-
liovirheen neliGjuuri ja tdmén normalisoitu versio jokaisesta mallista. Aineis-
ton jokaiselle alimittaroinnille esitetddn tulokset sekd 60 minuutin ettd 15
minuutin aineistolle jokaisella kiaytossa olleella mallilla. Taulukossa 1 esitel-
laan tulostaulukoissa kiytetyt nimitykset eri alimittaroinneille. Vertailtavien
menetelmien lyhenteet on esitelty taulukossa 2.

Nimitys Tarkoitus
total Kaupan kokonaisenergiankulutus
v Kaupan iv-laitteiden energiankulutus
kylmalaitteet Kaupan kylmalaitteiden energiankulutus
jaakaapit Kaupan jadkaappien energiankulutus
pakastimet Kaupan pakastimien energiankulutus

Taulukko 1: Selitteet aineistossa kiytetyille alimittaroinneille

Lyhenne Selite
FF Tavallinen eteenpéinsyottava neuroverkko
LSTM Pitkén lahimuistin verkko (Long short-term memory)
CNN Konvoluutioneuroverkko
ARIMA Autoregressiivinen integroitu liukuvan keskiarvon prosessi
SVR Tukivektoriregressio

Taulukko 2: Selitteet tutkielmassa kiytetyille menetelmille

Taulukosta 3 huomataan, ettd kaupassa 1 parhaiten parjannyt malli oli
selkeésti epéalineaarinen tukivektoriregressio. Se selvisi parhaimmaksi malliksi
kokonaiskulutuksen ennustamisessa seké molempien alimittarointien osalta.
Tukivektoriregressio ei kuitenkaan ollut kaupan 1 ainoa hyvin selviytynyt
malli. Kokonaiskulutuksen ennustamisessa hyvin toimivat myo6s tavallinen
eteenpéinsyottava neuroverkko erityisesti 15 minuutin aineistolla.

Kaupan 2 tulokset ndkyvéat taulukosta 4. Taulukosta huomataan, etta
kaupassa 2 paras malli melkein jokaiselle alimittaroinnille oli tukivektori-
regressio. Yhdessd ennustustilanteessa ARIMA-mallin tuottama ennustus oli
tarkempi kuin tukivektoriregression ennustus. Toisaalta tukivektoriregressio
ei ollut paras malli kaupan kokonaiskulutusta ennustettaessa, jossa parhaak-
si malliksi selvisivéit tavallinen eteenpéinsyottava neuroverkko sekd ARIMA-
malli.
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Parhaiten toimineiden mallien tarkastelun lisdksi mielenkiintoista on tar-
kastella toiseksi parhaiten toimineita malleja, silld molempien kauppojen
parhaimpia malleja oli monessa tapauksessa tukivektoriregressio. Kaupas-
sa 1 toiseksi parhaaksi malleiksi selvisivét kokonaiskulutuksen ennustamises-
sa konvoluutioneuroverkko (CNN), eteenpéinsyottava neuroverkko (FF) seka
tukivektoriregressio (SVR). Ilmanvaihdon alimittaroinnissa toiseksi parhaita
malleja olivat samalla tavalla CNN ja FF, mutta téssé alimittaroinnissa myo6s
ARIMA oli toiseksi parhaiten ennustava malli yhdessé tapauksessa. Kylméan
tuotannon alimittaroinnissa toiseksi paras malli oli luotettavasti FF.

Kaupassa 2 toiseksi parhaita malleja kokonaiskulutuksen ennustamises-
sa olivat SVR~, ARIMA- sekd FF-mallit. Tukivektoriregressio ei siis jostain
syystéd onnistunut ennustamaan kaupan 2 kokonaiskulutusta kovinkaan tar-
kasti, silla se ei ollut yhdessékaan tutkituista tilanteista paras malli, ja toisek-
si paras malli vain yhdessa néista tapauksista. Kaupan 2 ilmanvaihdon ali-
mittaroinnin sdhkonkulutuksen ennustamisessa FF- ja ARIMA-mallit olivat
toiseksi parhaiten ennustaneita malleja. Jadhdytysalimittaroinneissa kaupan
2 toiseksi parhaiten ennustaneita malleja olivat FF- CNN- ja ARIMA-mallit.
Kaupan 2 tapauksessa ARIMA-malli oli ylldttavin monta kertaa parhaiten
tai toiseksi parhaiten ennustava malli verrattuna kauppaan 1, jossa ARIMA
ei parjannyt ldhestulkoon ollenkaan.
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Kuva 14: Kéayrdat kaupan 1 ennusteille yldvasemmalta alaoikealle: total
60min—24h, total 15min—2h, IV 60min—2h ja kylmaélaitteet 60min—36h,
missé aineiston mittausvéli—ennustuksen pituus. Kuvaajien x-akseli on aika-
akseli ja y-akseli energiankulutus.

LT I

< Aika/h o= ws = Aika/h

Yksittaiset kuvat kuvassa 14 nayttédvat muutaman kaupan 1 parhaiten
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ennustavista malleista. Ylarivi kuvaa ennustuksia, jotka on tehty 60 ja 15
minuutin aineistolle 24 ja 2 tunnin ennustepituuksilla. Alarivilla ennustukset
ovat molemmat 60 minuutin aineistolle, mutta 2 ja 36 tunnin ennustepituuk-
sille.

P/kW e P/kwW e

. .
o Aika/h e e

Kuva 15: Kéayrdat kaupan 2 ennusteille yldvasemmalta alaoikealle: total
60min—36h, pakastimet 15min—2h, jadkaapit 60min—24h ja jadkaapit
15min—24h, missa aineiston mittausvili—ennustuksen pituus. Kuvaajien x-
akseli on aika-akseli ja y-akseli energiankulutus.

Yksittaiset kuvat kuvassa 15 nayttavat muutamia kaupan 2 parhaimmista
ennustuksista. Kuvat ylavasemmalta alaoikealle ovat 60 minuutin kokonais-
kulutuksen aineiston 36 tunnin ennuste, 15 minuutin jadkaappien tekemisen
aineiston 2 tunnin ennuste, seké jadkaappien 60 ja 15 minuutin aineisto 24
tunnin ennusteilla.

Monissa ennustuksissa naiden ennustusten ja oikeiden havaittujen arvo-
jen huippukohdat osuvat eri ajankohtiin. Ennustukset myos usein arvioivat
tehon liian suureksi kuin mita se todellisuudessa on. Tama vaikeuttaa ennus-
tusten soveltamista esimerkiksi huippukuormien leikkaamiseen. Jotkut yri-
tykset maksavat sihkostaan huippukulutuksensa mukaan, joten jos yritykset
voisivat pienentdd suurinta hetkellistéd kulutustaan, saataisiin siéhkon koko-
naishinnassa saastoja.
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Kuva 16: Ennuste 15 minuutin aineiston 2 tunnin ennustuksen parhaalle
mallille kaupan 2 IV-alimittaroinnille. Kuvaajien x-akseli on aika-akseli ja
y-akseli energiankulutus.

Kuten kuvasta 16 voidaan nahdé, mallit eiviat oppineet ennustamaan ti-
lannetta, jossa kulutus pysyy jonkin aikaa todella tasaisena. Téllaisissa tilan-
teissa ennuste pyorii oikean arvon ymparilla pitden ennustuksen keskiarvon
suunnilleen oikeana.

P/kW

Aika/
15min

0000000000000000000000000000000000000000

Kuva 17: Tukivektoriregression ennuste kaupan 2 aineistolle. Kuvaajien x-
akseli on aika-akseli ja y-akseli energiankulutus.
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Tukivektoriregressio toimi suhteellisen hyvin suurimmalla osasta kaupan
2 aineistoa. Kuitenkin aineiston testausosassa tukivektoriregression ennus-
tuksen keskiarvo nousi oikeiden havaintojen keskiarvon ylépuolelle, jolloin
virhe kasvoi. Kuvassa 17 havainnollistetaan tatd muutosta.
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7 Pohdinta

Tutkielmassa oli tarkoituksena kokeilla, kuinka hyvin eri koneoppimismal-
lit ja tilastolliset mallit ennustavat aikasarjoja kun niille annetaan ainoina
syotteind saman aikasarjan edellisia arvoja. Tutkielmassa sovitettiin viiden
eri malliperheen malleja neljélle aikasarjalle, jotka johdettiin kahden kau-
pan sahkonkulutusaineistosta. Tutkituille aikasarjoille valittiin parhaat mal-
lit, jossa hyodynnettiin nelididyn keskivirheen nelilojuurta virhefunktiona.
Kolmella neljasta aikasarjasta oli selvisti parhaiten suoriutunut malli, kun
taas yhdella aikasarjalla kaksi mallia toimivat yhté hyvin. Ensimmaéisen kau-
pan parhaiten toimineet mallit perustuivat molemmat suoran ennustuksen
tukivektoriregressioon. Toisen kaupan parhaiten menestyvista malleista kak-
si oli tavallisia eteenpéinsyottéavia neuroverkkoja ja yksi ARIMA-malli. Par-
haiten toimivien mallien normalisoitu RMSE oli suhteellisen pieni, 10-13%.

ARIMA-malli suoriutui yllattavéan hyvin kaupassa 2. Ennen kuin ARTMA-
malli sovitettiin aineistoon, tehtiin aineistolle kaudellinen differensointi, jossa
aikasarjan arvosta ajanhetkelld ¢ vihennettiin saman aikasarjan arvo ajan-
hetkelld t — s, missé s kertoo kuinka monta mittausta tapahtuu viikossa. En-
nustusten tekemisen jilkeen aikasarjaan lisdttiin takaisin aikaisemmin pois-
tetut arvot, joten aikasarjan kausittaisuus pysyi hyvin vahvasti samana kuin
aikaisemminkin. Tama voisi viitata siihen, ettd kaupan 2 aineistossa kausi
selittdd suuremman osan kaupan sahkonkulutuksesta kuin kaupassa 1. Té-
maé taas viittaisi siihen, ettd kaupan 2 sdhkonkulutus on sddnnollisempéé
kuin kaupassa 1. ARIMA-malli on my0s rakenteeltaan lineaarinen ja neuro-
verkot pystyvit mallintamaan seké lineaarisia, ettd epélineaarisia rakenteita
hyvin, joka mahdollisesti viittaa siihen, ettd kaupan 2 aineiston rakenne on
rakenteeltaan lineaarista ja kaupan 1 aineisto ei.

Téassé tutkielmassa tavoitteena oli saavuttaa mahdollisimman hyva en-
nustustarkkuus hyvin yksinkertaisilla malleilla, joiden opettamisessa kaytet-
tiin vain ennustettavan aikasarjan aikaisempia arvoja. Opetettavien mallien
ei ollut siis tarkedd mallintaa aikasarjojen piileviéd rakenteita, vaan ennustaa
mahdollisimman tarkasti. Neuroverkot voivat oppia hyvinkin monimutkai-
sia malleja, joten neuroverkkoa opetettaessa tarkedd on loytaa arkkitehtuuri,
joka on tarpeeksi leved ja syvé, ettd neuroverkko voi oppia ennustamaan an-
nettua aikasarjaa. Toisaalta, jos arkkitehtuuri on lilan syvé ja leved, kestéa
opetuksessa kauan aikaa. ARIMA-mallissa ennustuksen luominen taas perus-
tuu siihen, ettéd aikasarjan piilevistd rakenteista tiedetéén jotakin. Aikasar-
jan rakenteen perusteella pyritdan selvittdméadn sopiva prosessi, jonka avulla
aikasarjan kiayttaytymistd voidaan mallintaa ja sitd kautta myos ennustaa.
Neuroverkkojen opettamisessa keskitytddan pelkistdan ennustuksen patevyy-
teen, kun ARIMA-mallissa taas pyritdan padtteleméin aikasarjan tuottaneen
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prosessin ominaisuuksia. Tukivektoriregressio taas on jossain neuroverkkojen
ja ARIMA-mallin vélilld tésséd suhteessa.

8 Tuleva tutkimus

Tutkielmassa kaytettya aineistoa keratdan jatkuvasti lisdd. Tulevaisuudessa
voitaisiinkin tarkastella aineiston mallintamista ja ennustamista, kun aineis-
toa on kertynyt enemmén, jolloin voitaisiin paremmin mallintaa mm. aineis-
ton vuositason vaihteluita. Suurempi aineisto saattaisi liséiksi auttaa paran-
tamaan jo tésséd tutkielmassakin muodostettujen mallien tarkkuutta. Ana-
lyysiin voitaisiin kokeilla my6s muita koneoppimisen malleja kuten vaikka
yhteismalleja (ensemble models), joissa useamman mallin ennusteet yhdis-
tetddn lopullisen ennusteen tekemiseksi. Télldisilla yhteismalleilla tiedetédan
olevan erityisen hyvid ominaisuuksia.

Téssakin tutkielmassa muodostettujen mallien ennustuksia voitaisiin myos
hy6dyntda muualla, kuten vaikka sdhkomarkkinoilla sdhkonkulutuksen en-
nustamiseksi. Sdhkomarkkinoilla on myds mahdollista pyrkid ennustamaan
omaa siahkonkulutustaan ja siirtdmaén sitd ajankohtiin, jolloin siéhkohinnat
ovat matalemmalla. Tahén tarkoitukseen voitaisiin pyrkia hyodyntaméaéan esi-
merkiksi syvaa vahvistusoppimista. Vahvistusoppimisen avulla voitaisiin luo-
da jarjestelmé, joka kayttdd ennustuksia hyvikseen sihkon kokonaishinnan
alentamiseksi.
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