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Sahkonkulutuksen seuranta on tarkeda, koska se auttaa muun muassa
sahkoyhtidita optimoimaan jarjestelmien tuottavuutta sekda ennakoimaan
sahkonkulutusta. Lisaksi sahkoyhtididen on tarkeaa tietaa sahkontuotannon ja
kulutuksen suhde kysynnan ja tarjonnan tasapainottamiseksi.

Tassa opinnaytetydssa tutkittiin, miten dataa kasitelladn ja analysoidaan seka
miten eri datan kasittelymenetelmia hyodynnetaan sahkonkulutuksen
seurannassa. Lisaksi opinnaytetyossa tarkasteltiin tekoalya ja koneoppimista
osana nykypaivan datan kasittelya sekda muun muassa Kkartoitettiin datan
hyddyntamisen haasteita teollisuudessa.

Tyon tuloksena luotiin aikasarjadatan kasittelyyn ja sahkonkulutuksen
ennakointiin ohjelmakoodi, jota TAMK pystyy hyddyntdmaan osana AIKO-
tekoalyhanketta. Hankkeessa sovelletaan tekoalyn hyodyntamista
teollisuusyritysten erilaisissa automaatioratkaisuissa. Tyon ohjelmakoodissa
kasiteltin ja analysoitin olemassa olevaa sahkonkulutukseen liittyvaa
aikasarjadataa seka kuvattiin, miten koneoppimista voidaan hyodyntaa
sahkodnkulutuksen ennakoinnissa.

Opinnaytetyon aihealueet ja toiminnallinen osuus toimivat johdantona
koneoppimisen hyodyntamiselle teollisuudessa seka aikasarjadatan kasittelylle.
Tyon teoriaosuudessa maaritetdaan datan kasittelyn eri menetelmat ja tekoalyn
rooli nykypaivdn datan kasittelyssd. Ohjelmakoodissa  maaritettiin
sahkonkulutuksen kanssa korreloivat piirteet data-aineistosta ja ennakoitiin
niiden avulla onnistuneesti sahkonkulutusta kayttamalla koneoppimisen muotona
ohjattua oppimista.

Ohjelmakoodin pohjalta sahkonkulutuksen ennakointia voidaan jatkokehittaa
tarkempien koneoppimismallien luomiseksi ja sita kautta parempien ennusteiden
tuottamiseksi. Lisaksi ohjelmakoodia ja siina kaytettyja menetelmia voidaan myos
soveltaa laajemmin muihin teollisuuden aikasarjapohjaisiin data-aineistoihin.
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This thesis studied how data is processed and analysed as well as how various
data processing methods are utilised in power consumption monitoring. The the-
sis also explored artificial intelligence and machine learning as part of modern
data utilisation.

As a result of this work, a script was developed for processing time-series data
and predicting power consumption. The script can be used by TAMK as part of
AIKO artificial intelligence project where artificial intelligence is applied in different
automation solutions for businesses. The script involved processing and analys-
ing a dataset related to power consumption and demonstrated how supervised
learning can be used to predict energy usage.

This thesis serves as an introduction to the use of machine learning in different
industrial applications and the processing of time-series data. Building on the
script, power consumption prediction can be further developed by creating more
accurate machine learning models, leading to more reliable forecasts. Addition-
ally, the script and its methods can also be applied to the processing and analysis
of other time-series data sets within the industrial sector.
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1 JOHDANTO

Taman opinnaytetyon tarkoituksena on selvittaa, mita eri vaiheita datan
kasittelyyn sisaltyy ja miten dataa pystytaan hydodyntamaan sahkonkulutuksen
seurannassa. Tavoitteena on muodostaa kattava yleiskuva siita, miten datasta
saadaan hyodyllista tietoa ja miksi data-analytiikka on tarkea osa paatdoksentekoa
yrityksissa. Opinnaytetydn tuloksena luodaan ohjelmakoodi aikasarjadatan
kasittelyyn  ja  analysointin  seka  koneoppimisen  hyodyntamiseen

sahkonkulutuksen ennakoinnissa.

Opinnaytetydn aluksi keskitytddn siihen, miten datasta saadaan hyodyllista
informaatiota. Osiossa kasitelldadn datan louhimista, data-analytiikkaa, datan
analysointimenetelmia sekd datan visualisoinnin merkitystd. Seuraavassa
luvussa tutkitaan tekoalya osana datan kasittelya ja selvitetdan, milla eri tavoin
koneoppimista hyodynnetaan datan kasittelyssa. Sen jalkeen perehdytaan
sahkonkulutukseen ja siihen vaikuttaviin tekijoihin, teollisuuden datan keruuseen
seka siihen, mitad haasteita datan hyodyntamiseen liittyy teollisuusymparistdossa.
Opinnaytetyon lopuksi kasitelldadn olemassa olevaa data-aineistoa liittyen
sahkonkulutuksen seurantaan ja ennakoidaan sahkonkulutusta hyodyntaen

koneoppimisen muotona ohjattua oppimista.

Kaikki esitellyt kuviot ja ajatuskartat ovat itsetehtyja, mukaillen kussakin kuviossa
viitattuun  lahdemateriaaliin. Olemassa olevien data-aineistojen avulla
havainnoitujen esimerkkien koodipohjat on lisatty liitteisiin. Koko ohjelmakoodi,
johon tydn viimeinen paaluku ja sen kaikki kuvat ja kuviot perustuu, on lisatty
vimeiseksi liitteeksi. Tekoalya on hyoddynnetty apuna englanninkielisten
lahdemateriaalien termien ja lauserakenteiden suomentamisessa seka
ohjelmakoodin ongelmanratkaisussa, erityisesti pienempien yksityiskohtien ja

toimintojen osalta.



2 DATAN KASITTELY

2.1 Tiedon tasot

Data on prosessoimatonta faktatietoa, jolla ei ole itsessaan merkitysta tai
tarkoitusta (Annansingh & Bon Sesay 2022, 2). Data voi olla esimerkiksi bitteja,
numeroita, tekstia, aantd tai kuvia, ja sijaita esimerkiksi laitteissa (loT),
sensoreissa, fyysisissa arkistoissa, verkossa tai organisaatioiden tietokannoissa.
Datan maaran ja dataa hyodyntavien menetelmien lisdantyessa on yha
tarkeampaa huomioida datan laatu ja ymmartada, miten dataa jalostamalla
saadaan informaatiota ja edelleen informaatiosta organisaatioita hyddyntavaa
tietoa. (Annansingh & Bon Sesay 2022, 2.)

Tieto on laaja kasite, mutta sitd pystytdan kuitenkin jasentelemaan eri
menetelmilla. Yksi yleinen jasentelytapa tiedon kuvaamiseen on kayttaa kolmea
eri kasitetta: data, informaatio ja tietdamys. (Laihonen ym. 2013, 18.) Naiden
kolmen kasitteen lisaksi puhutaan akateemisessa Kkirjallisuudessa myds
korkeammasta tasosta, jota kutsutaan viisaudeksi tai alykkyydeksi (Laihonen ym.
2013, 18). Kuviossa 1 ovat nama nelja tiedon eri tasoa mukaillen Annansinghin

ja Bon Sesayn (2022, 4) hahmotelmaa.



Alykkyys
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mittaukset

KUVIO 1. Tiedon tasot (mukaillen Annansingh & Bon Sesay 2022, 4).

Data on usein kasittelematonta ja sitd kutsutaan siksi yleisesti raakadataksi.
Datatasolla on tarkeaa kyeta keraamaan oikeellista ja luotettavaa dataa, mutta
haasteena on nykyaikana saatavilla olevan datan maaran eksponentiaalinen

kasvu seka eri datatyyppien yleistyminen. (Annansingh & Bon Sesay 2022, 2.)

Informaatio on rakenteellista dataa, jota on siivottu ja organisoitu, jotta sita
pystytaan kayttamaan data-analyysissa hyodyllisen tiedon [Oytamiseksi.
Informaatiolle voidaan soveltaa esimerkiksi datan louhintaa ja data-analytiikan eri
osa-alueita, joiden avulla datasta tuotetaan tietoa tai tietdmysta (Annansingh &
Bon Sesay 2022, 3). Datan louhintaa kasitellddn mydhemmin luvussa 2.3 seka
data-analytiikan osa-alueita luvussa 2.4.1.

Tieto on hyddyllista ja harkittua informaatiota (Annansingh & Bon Sesay 2022,
3). Toinen tiedon tason erottelu voidaan tehda hiljaisen ja eksplisiittisen tiedon
(eng. implicite and explicit knowledge) valilla (Laihonen ym. 2013, 18). Hiljaista
tietoa kutsutaan osaamiseksi tai intuitioksi ja se on yleisesti kokemuksen kautta

siirtyvaa tietamysta. Hiljaisen tiedon siirtdminen henkildlta toiselle henkildlle on
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yleisesti haastavaa. Eksplisiittinen tieto vastaavasti on usein helposti
tunnistettavaa, esimerkiksi kirjalliseen muotoon puettua tietoa. Tama tieto on
helpompi siirtaa henkildiden valilla seka tallettaa, kuten muun muassa eri kielet.
(Laihonen ym. 2013, 18.)

Annansinghin ja Bon Sesayn (2021, 5) mukaan tiedon ylin taso eli alykkyys,
viisaus tai totuus (eng. intelligence) on kyky soveltaa ja kontrolloida jotain
toimintaa. Ylimman tason piirteita ovat syy- ja seuraussuhteiden syvallinen
ymmartaminen seka toimiminen mahdollisimman jarkevasti ja taloudellisesti
suosiollisella tavalla monissa eri tilanteissa. Alykkyyden tasoon voidaan liittaa
myos tekoaly, konedly, kognitiiviset robotit ja tietokoneet, seka muut erilaiset

alykkaat systeemit. (Annansingh & Bon Sesay 2021, 5.)

2.2 Datan luokittelu

Data voidaan yleisesti jakaa kategoriseen ja kvantitatiiviseen luokkaan (Watkins
2016, 3). Kategorisella datalla tarkoitetaan sellaista dataa, jonka voi luokitella
itsessaan jo johonkin ryhmaan, luokkaan tai kategoriaan. Kategorinen data voi
olla joko nominaalista (jarjestaytymatonta), kuten sukupuoli, tai ordinaalista
(jarjestyksellistd), kuten koulutustaso, jonka sisalla vallitsee tietty hierarkia eli
jarjestys (Watkins 2016, 3).

Numeerinen eli kvantitatiivinen data on jokin mitattavissa oleva arvo tai havainto,
ja se voi olla tyypiltdan joko diskreettia tai jatkuvaa (Nelli 2023a). Diskreetteja
arvoja pystytaan laskemaan yhteen, ja ne ovat loogisesti etenevia, keskenaan
eriarvoisia, kuten esimerkiksi aikasarjadatan arvot. Jatkuvat arvot voivat olla mita
tahansa maaritetylla arvovalilla, kuten paino tai ika, ja mita ei yleisesti kannata
laskea yhteen. (Nelli 2023a.) Kuviossa 2 ovat koottuna datan eri luokat mukaillen
Watkinsin (2016, 3) ja Nellin (2023a) maaritelmia.
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KUVIO 2. Datan luokittelu (mukaillen Watkins 2016, 3 ja Nelli 2023a).

Ennen kun alkaa kasittelemaan ja analysoimaan dataa, on tarkeaa maaritella
minkalaista dataa tulee kasittelemaan, mista data on peraisin, onko se
luotettavaa ja mikd data on kyseisen tutkimuksen tai kokeen kannalta
merkityksellistd. Datan oikea luokittelu auttaa valitsemaan tilanteeseen sopivat
datan analysointimenetelmat, mika vastaavasti auttaa hyddyllisen tiedon

|I6ytamisessa ja oikeiden johtopaatdksien muodostamisessa. (Watkins 2016, 4).

2.3 Datan louhinta

Jotta datasta saadaan hyodyllista tietoa, sita pitaa kasitellda ja analysoida.
Tarkeana osana datan analysointia ja sen kehittyneempana, nykyaikaisena
versiona voidaan pitaa datan louhintaa (eng. data mining) (Han, Pei & Kamber
2012, 3). Datan louhinta on poikkitieteellinen termi, joka voidaan maarittaa
monella eri tavalla. Yleisesti voidaan kuitenkin todeta sen tarkoittamista datan

jalostamista tiedoksi. (Han ym. 2012, 2.)

Annansinghin ja Bon Sesayn (2022, 13) mukaan datan louhinnan paaasiallisia
ominaisuuksia ovat

» mallien ja yhtymakohtien luominen trendeihin ja kaytdkseen perustuen

* todennadkoisten tapahtumien ennustaminen ja niihin reagointi

* paatdksentekoon suuntautuneen tiedon ja informaation lisdaminen

« keskittyminen suurien datajoukkojen tutkimiseen seka

* visuaalinen dokumentointi ja uusien faktojen havainnollistaminen.
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Datan louhinta muun muassa auttaa yrityksia ja organisaatioita oppimaan
enemman asiakkaiden tottumuksista kehittaakseen tehokkaampaa markkinointia
ja parantaakseen asiakassuhteita. Lisdksi se auttaa tuotannossa ja
teollisuudessa vahentamaan riskeja ja kustannuksia, seka lisaamaan

kannattavuutta. (Annansingh & Bon Sesay 2022, 13.)

Datan louhinnan merkitys kasvaa datan lisaantyessa, koska myos informaation
ja datan valimatka kasvaa. Tasta voidaan paatella, etta informaation saamiseen
kuluu yha enemman aikaa ja energiaa. (Annansingh & Bon Sesay 2022, 13.)
Datan louhintaa pidetaan yhtena tiedon I6ytymisen prosessin (eng. knowledge
discovery) osa-alueena, jossa sovelletaan alykkaitd menetelmia hyodyllisen
tiedon I6ytamiseksi (Han ym. 2012, 7). Kuviossa 3 on datan louhinta osana tiedon

|6ytymisen prosessia mukaillen Hanin ym. (2012, 7) hahmotelmaa.

Tietokannat

KUVIO 3. Datan louhinta osana tiedon I6ytamisen prosessia (mukaillen Han ym.
2012, 7).

Tietokannat (eng. databases) sisaltavat yleisesti kaiken halutun datan jostain

tietystd lahteestd (Han ym. 2012, 6). Yleinen menettely on kohdistaa
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tietokannassa olevaan dataan sen siivous ja integrointi (kuvio 3), jossa siita
erotetaan kohina (eng. noise) ja epajohdonmukainen tai kayttokelvoton data seka
mahdollisesti yhdistetaan eri datan lahteita yhteen (Han ym. 2012, 6).

Tietovarastossa (eng. data warehouse) on koottuna kayttokelpoinen data, josta
tietoa on mydhemmin mahdollista louhia ja siten tuoda esille uutta hyodyllista
informaatiota (Han ym. 2012, 8). Tietovarastossa oleva data valikoidaan ja
tarvittaessa muutetaan (kuvio 3) datan louhintaan sopivaksi, kuten esimerkiksi
taulukoksi tai matriisiksi. Siivousta ja integrointia seka valikointia ja muuttamista

pidetaan yleisesti datan esikasittelyna. (Han ym. (2012, 8.)

Datan louhinnan avulla saadusta informaatiosta voidaan tunnistaa malleja (eng.
patterns), tehda arviointeja ja esitellda malleja, luoden niista tietoa. Kuvion
katkoviivat kuvaavat mahdollisuutta hyddyntaa jo opittua (eng. feedback), kerata
uutta dataa tai kasitelld samaa dataa toisella menetelmalla. (Han ym. 2012, 8.)
Datan louhintaa sovelletaan monella eri osaamisalueella
informaatioteknologiassa, kuten tekoalyssa ja koneoppimisessa (eng. machine
learning). Tekoalyn tarkoitus datan Ilouhinnassa on sen automatisointi,
mukautuminen uuteen dataan seka louhinnan soveltaminen eri datatyypeille,

kuten kuville ja aanelle (Han ym. 2012, 24).

2.4 Data- ja visuaalinen analytiikka

Dataan, datan analysointiin ja tekoalyyn liittyy yleisesti paljon eri kasitteita ja
termeja, joiden maaritelmat saattavat vaihdella. On tyypillista, etta kaksi henkil6a
puhuu samoista asioista, kuten esimerkiksi data-analytiikasta ja data-analyysista,
mutta eri nimilla. (Péyry 2024.) Kuviossa 4 erotellaan nama kaksi maaritelmaa
toisistaan mukaillen Kiddin ja Hornayn (2021) hahmotelmaa.
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Data-analytiikka

Laajempi osa-alue datan ja
tydkalujen hyddyntamiselle
osana likketoimintaa

Data-analyysi

Data-analytiikan
osajoukko, johon liittyy
eri prosessit, joilla dataa
kasitelld&n

KUVIO 4. Data-analytiikan ja data-analyysin erottelu (mukaillen Kidd & Hornay
2021).

Data-analytiikka maaritetaan yleisesti laajempana kenttana datan ja tyokalujen
kaytodlle osana liiketoimintaa ja sisaltdd kaikki ne vaiheet, jotka IOytavat,
tulkitsevat ja esittavat dataa (Kidd & Hornay 2021). Vastaavasti data-analyysilla
tarkoitetaan data-analytikan osajoukkoa, jonka alle sisaltyy vain ne
yksityiskohtaiset prosessit, joilla tiettya data-aineistoa esikasitellaan ja
analysoidaan hyddyllisen informaation I6ytamiseksi. Data-analytiikka on vahvasti
osana paatdksen tekoa organisaatioissa ja sen avulla vaikutetaan esimerkiksi
prosessien tehokkuuteen, ennakoivaan suunnitteluun, riskienhallintaan seka

asiakaskokemuksen parantamiseen. (Kidd & Hornay 2021.)

2.4.1 Data-analytiikka

Liebowitzin (2021, 23) mukaan data analytikkaan kuuluu nelja osa-aluetta:
kuvaileva (eng. descriptive), selittdva (eng. diagnostic), ennakoiva (eng.

predictive) ja ohjaava (eng. presciptive). Jokaisella naistd osa-alueista on eri
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tavoite ja paikka data-analytiikan prosessissa (Liebowitz 2021, 23). Kuviossa 5
ovat esiteltyna data-analytiikan osa-alueet mukaillen Liebowitzin (2021, 24)

hahmotelmaa.

Ohjaava Kuvaileva

Miten
toimitaan?

Mita?

Data-analytiikka

Ennakoiva Selittava

Mitd

. Miksi?
seuraavaksi?

KUVIO 5. Data-analytiikan osa-alueet (mukaillen Liebowitz 2021, 24).

Kuvaileva analytiikka analysoi raakadataa antaakseen arvokasta tietoa
vertaamalla menneita tapahtumia. Se vastaa kysymykseen mita on tapahtunut,
sekd mahdollisesti mikd ongelma on todettu. (Liebowitz 2021, 23).
Sahkonkulutuksen seurannassa voidaan huomata esimerkiksi sahkénkulutuksen

nouseminen ja laskeminen tiettyina vuodenaikoina.

Vuodenaikojen vaihtelu vaikuttaa esimerkiksi lampoétilaan, mika selittaa
sahkonkulutuksen muutoksen esimerkiksi kuluttajatasolla lisaantyvan kotien
lammityksen tai jaahdytyksen tarpeena. Selittava analytiikka antaa siis lisatietoa
ongelmasta ja pyrkii vastaamaan miksi jotain on tapahtunut (Liebowitz 2021, 23).

Selitettavassa analytiikassa on vahintaan kaksi muuttujaa: selitettava muuttuja ja
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selittdva muuttuja, ja ne voivat datatyypin mukaan olla joko kategorisia tai

numeerisia (kuvio 2) (Poyry 2024).

Ennakoiva analytiikka kertoo, mita seuraavaksi todennakoisesti tapahtuu ja
kayttaa siina apuna seka kuvailevan etta selittavan menetelman loydoksia.
Lisaksi apuna kaytetaan yleensa koneoppimista ja datan analysointimenetelmia,
kuten luokittelua, klusterointia ja poikkeuksien huomaamista tulevaisuuden
ennakoimisessa. (Liebowitz 2021, 23.) Eri datan analysointimenetelmia kuvataan
tarkemmin luvussa 2.5. Esimerkiksi lampatilan laskiessa sahkonkulutus kasvaa
lisdantyneen lammitystarpeen myo6ta, jolloin  voidaan havaita yhteys

sahkonkulutuksen ja lampétilan valilla.

Lampatilan ollessa alhainen suuren osan vuodesta voidaan kehittaa keinoja, joilla
parannetaan esimerkiksi sahkontuotannon tehokkuutta ja kustannuksia tai
parannetaan rakennusinfrastruktuuria. Viimeinen menettely eli ohjaava
analytiikka kertookin, miten ongelman kanssa toimitaan, ja se hyodyntaa kaikkia
kolmea muuta menetelmaa maarittadkseen jarkevimman menettelytavan
kyseisen ongelman ratkaisemiseksi. Ohjaava analytiikka sisaltda myds ratkaisun
esittelyn sekd mahdollisen visualisoinnin, ja ongelmanratkaisussa kaytetaan

nykyaan poikkeuksetta tekoalya ja koneoppimista. (Liebowitz 2021, 23.)

2.4.2 Visuaalinen analytiikka

Visuaalisuus ja datan visuaalinen esittamismuoto on monesti helpompi ymmartaa
kuin perinteinen numeerinen tai laskennallinen muoto. Lisaksi datan visuaalisuus
tuo esiin uusia nakodkulmia ja myos virheitd datassa, jotka saattaisivat muuten

jaéda huomaamatta. (Keim ym. 2010, 2-3.)

Visuaalinen analytiikka tarkoittaa eri analysointimenetelmien ja visualisoinnin
yhdistamista osana paattelya, ymmartamista ja paatdksen tekoa kompleksisessa
ja suuressa maarassa dataa (Keim ym. 2010, 7). Se mahdollistaa ihmisen

* havaitsemaan odotettu tieto ja I0ytamaan odottamaton tieto

* yhdistamaan informaatiota ja tuottamaan tietoa suuresta maarasta dataa

* tuottamaan ajankohtaisia, patevia ja ymmarrettavia arvioita seka
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» kommunikoimaan naita arvioita tehokkaasti toiminnan aikaansaamiseksi (Keim
ym. 2010, 7).

Datan visualisointi voidaan nahda myos osana tiedon loytamisen prosessia
(kuvio 3). Jotta datasta saadaan tietoa, visuaalisen analytiikan prosessi yhdistaa
automaattiset datan louhintamenetelmat ja visuaaliset analyysimenetelmat
ihmisen vuorovaikutuksen kautta. Kuviossa 6 on esiteltyna prosessi mukaillen

Keimin ym. (2010, 10) hahmotelmaa.

Kayitajan vuorovaikutus

&)

Transformointi @
Louhinta o
» Parametrien

saatd

Takaisinkytkenta

KUVIO 6. Visuaalisen analytiikan prosessi (mukaillen Keim ym. 2010, 10).

Kuviossa kuvataan datan haarautumista datan visualisointin seka& datan
louhinnan avulla saatuihin malleihin. Kayttajalla on talldin mahdollisuus valita
etenemismenetelma tiedon tuottamiseen ja huomioida takaisinkytkennan kautta
(eng. feedback loop) jo tuotettua tietoa, ja tdman avulla tuottaa uutta tietoa

toisella menetelmalla. (Keim ym. 2010, 11.)

Datan louhinta on yleisesti automaattinen, tekoalya kuten koneoppimista
hyodyntava tapa, kun taas visualisointi vaatii enemman kayttajan vuorovaikutusta
(eng. user interaction) tiedon l|6ytamiseksi. Yksi etenemistapa on ensin
analysoida dataa, visualisoida saadut tarkeimmat havainnot, jonka jalkeen
analysoida naiden pohjalta yksityiskohtia ja luoda niitéd tukevia visualisointeja.
Visuaalinen analytiikka keskittyy ihmisen vuorovaikutuksen kautta myos
enemman syy-seuraussuhteisiin kuin datan louhinta tekoalyn avulla. (Keim ym.
2010, 11.)
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2.5 Datan analysointimenetelmat

Data-analyysiin sisaltyy seka datan esikasittely etta datan analysointi, mutta data
on rajoitettu yleensa yhteen tiettyyn tarkasteltavaan data-aineistoon (Kidd &
Hornay 2021). Datan analysointimenetelmia on monia ja ne voidaan yleisesti
jakaa kuvailevaan ja ennakoivaan (eng. descriptive and predictive) menetelmaan
(kuvio 5) (Han ym. 2012, 15).

Kuvailevat menetelmat luonnehtivat data-aineiston eri olemassaolevia
ominaisuuksia, kun taas ennakoivat menetelmat kayttavat koneoppimisen ehtoja
ja saantgja (eng. rule induction) ennustuksien maarittdmiseen datasta. (Han ym.
2012, 15) Kuviossa 7 ovat luokiteltuna eri datan analysointimenetelmat mukaillen

Hanin ym. (2012, 15-21) maaritelmia.

Datan
analysointimenetelmat

d N

Ennakoiva

Kuvaileva

Luonnehdinta ja
erittely

Korrelaatio ja
assosiaatio

Luokittelu

Regressio

Poikkeusanalyysi

Klusterointi

¥

Toistuvuuden
huomaaminen

KUVIO 7. Datan analysointimenetelmat (mukaillen Han ym. 2012, 15-21).

Kuvailevat menetelmat ovat esimerkiksi datan luonnehdintaa (eng.
characterisation) ja erittelya (eng. discrimination). Esimerkiksi voidaan huomata
jokin tietty henkiloprofiili esimerkiksi ostokayttaytymisen perusteella ja
vastaavasti erotella hyvin erilaiset profiilit toisistaan ja tehda paatelmia niiden
avulla. (Han ym. 2012, 17.)

Kuvailevia menetelmia voivat olla myds toistuvuuden huomaaminen (eng.

frequent patterns) seka korrelaatio ja assosiaatio. Esimerkiksi tiettyjen tuotteiden
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ostaminen samalla kertaa luo riippuvuussuhteen eli korrelaation naiden
tuotteiden valille, ja ne voidaan assosioida silloin yhdessa toistuvana mallina
(eng. pattern). (Han ym. 2012, 17.)

Luokittelu (eng. classification), regressio (eng. regression), klusterointi (eng.
cluster analysis) seka poikkeusanalyysi (eng. outlier analysis) ovat esimerkkeja
yleisistd ennakoivista menetelmista. Luokittelun ideana on organisoida
kategorista ja nominaalista dataa (kuvio 2) ryhmiin kayttaen loogisia saantoja ja
ehtoja, kuten JOS-NIIN operaatioita, paatdspuita (eng. decision tree) tai
neuroverkkoja (eng. neural network). (Han ym. 2012, 18). Kuviossa 8 ovat
kuvattuna paatdspuun ja neuroverkon rakenne mukaillen Hanin ym. (2012, 18)

hahmotelmaa.

Luokks A

Luckka B

matala

Luokka B

KUVIO 8. Paatéspuun (vas.) ja neuroverkon rakenne (mukaillen Han ym. 2012,
18).

korkea

Luokka C

Paatospuu kayttaa paatoksenteossa haarautuvia saantoja, kun taas neuroverkko
koostuu kerroksista, jotka maarittelevat kaikki mahdollisesti vaihtoehdot ihmisten
aivojen neuronien toimintaa mukaillen. Satunnaismetsad (eng. random forest)
vastaavasti koostuu monista paatospuista. (Han ym. 2012, 19.)
Ennakointimenetelma on tarked osa muun muassa sahkonkulutuksen seurantaa,
jotta organisaatiot pystyvat reagoimaan ajoissa kulutukseen vaikuttavien

tekijoéiden muuttuessa (Salam & El Hibaoui 2018a).

Regressiossa tutkitaan yleensa numeerista ja datana jatkuvaa, yhden tai
useamman selittdvan muuttujan yhteytta selitettdvddn muuttujaan (Han ym.
2012, 19). Tekemassani regressioanalyysin esimerkissa (liite 1) verrataan

tydkokemuksen kertymista palkkatasoon (kuvio 9).
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KUVIO 9. Esimerkki regressioanalyysista (liite 1).

Kuvion simuloidussa data-aineistossa ennakoidaan tydkokemuksen karttumisen
vaikuttavan lineaarisesti palkkatason nousuun (lineaarinen regressio), jolloin
voidaan todeta suora yhteys naiden muuttujien valilla. Lineaarista regressiota
kaytetaankin apuna kausaliteetin eli syy-seuraussuhteen todentamisessa eri
muuttujien valilla (Watkins 2016, 33.)

Klusteroinnissa pyritdaan muodostamaan kategorioita tai ryhmia, joita ei
valttamatta tiedetd etukateen (Poyry 2024). Klusteroinnin seurauksena
havaitaan, etta tietyt havainnot tai datapisteet ovat todella samankaltaisia ja
lahella toisiaan, kun taas vastaavasti tietyt havainnot ovat kauempina muista
keskittymista luoden oman keskittyman eli klusterin. Tata menetelmaa kaytetaan
esimerkiksi markkinoinnin kohdistamiseen tiettyyn asiakasryhmaan. (Han ym.
2012, 20.) Klusterointia kasitellaan viela tarkemmin osana koneoppimista luvussa
3.2.2.

Poikkeusanalyysissa tunnistetaan muusta datasta huomattavasti poikkeavia
havaintoja eli anomalioita. Monet datan kasittelymenetelmat suodattavat naita
anomalioita pois kohinana tai viallisena datana osana datan esikasittelya. (Han
ym. 2012, 20.) Kuitenkin esimerkiksi mittalaitteen mittausdatassa tai petoksen
havaitsemisessa (eng. fraud detection) nama poikkeukset voivat antaa arvokasta
tietoa laitteen kunnosta tai luottokorttien huijauskaytosta normaalista poikkeavien

tai muun muassa suurien ostotapahtumien vuoksi. (Han ym. 2012, 21.)
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3 TEKOALY JA KONEOPPIMINEN

3.1 Tekoaly

Tekoaly (eng. Artificial Intelligence) on termi ja tieteenala, milla ei ole yhta
yksiselitteistd maaritelmaa (Nelli 2023b). Ertelin ja Blackin (2011, 2) lainauksen
mukaan “tekoaly on tieteenala, joka tutkii miten tietokoneet saadaan tekemaan
asioita, joissa ihmiset ovat talla hetkella parempia”. Yleisesti voidaan todeta, etta
tekoalyn olemassaolon tarkoitukseen ja kehitykseen liittyy vahvasti
autonomisuus seka adaptiivisuus. Autonomialla tarkoitetaan jonkin systeemin
toimimista itsenaisesti, ja adaptiivisuudella systeemin kykya oppia ja ottaa

vastaan uutta informaatiota. (Helsingin Yliopisto & MinnalLearn 2025.)

Tekoalya sovelletaan yha laajemmin tietokoneiden prosessointikyvyn kasvaessa
ja algoritmien kehittyessa. Tama mahdollistaa nykyaikana tekoalyn
hyddyntamisen muun muassa visuaalisissa ja auditiivissa operaatioissa, joita
ennen pidettiin pelkastaan ihmiselle eksklusiivisina, kuten

* kuvan luokittelu

* kohteiden tunnistaminen kuvasta

* kohteiden erottelu kuvasta

* kielen kaantaminen ja tulkkaus

* luonnollisen kielen ymmartaminen seka

* puheentunnistus. (Nelli 2023b.)

3.1.1 Data-analytiikka ja tekoaly

Nykyaikana datan maaran tulviessa (eng. data deluge) on kehittynyt suuri tarve
automatisoida datan kasittelyda ja analysointia. Taman takia tekoalya ja
tarkemmin sanottuna koneoppimista, on alettu hyddyntamaan data-
analytikassa. Taman ansiosta organisaatiot pystyvat edelleen keskittymaan
data-analytiikassa strategiaan ja datan hyoddyntamiseen liiketoiminnassa, eika
ihmisen tarvitse olla niin aktiivisesti osana datan tulkintaa ja tiedon Ioytamista.
(Murphy 2012, 1.)
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Liebowitzin (2021, 25) nakemyksen mukaan analyytikko voi tarvita hypoteesien
ja paatelmien muodostamiseen tunteja, paivia tai jopa viikkoja, kun taas
koneoppiminen mahdollistaa naiden seka korrelaation erottamisen
kausaliteetista alle sekunneissa. Nain saadaan paljon ajankohtaisempaa tietoa
datasta, milla on suuri hydty nykypaivan liiketoiminnassa, kuten
tuotantoprosesseissa, mittauksissa ja muussa datankeruussa. Suurien
tietoaineistojen (eng. big data) aikakaudella ajantasaisuus ja nopea reagointi on
edelletys yritysten, kuten sahkoyhtioiden pysymiseen edella dynaamisessa

markkinatilanteessa. (Liebowitz 2021, 25.)

3.1.2 Tekoalyn kerrokset

Tekoaly kehittyy jatkuvasti datan ja tietokoneiden grafiikkasuorittimien (GPU)
prosessointikyvyn kasvaessa. Viime vuosikymmenina tekoalyn alle on siten
muodostunut  koneoppimisen haara ja viime vuosikymmenen aikana
koneoppimisen alle edelleen syvaoppimisen haara (eng. deep learning). (Nelli
2023b.) Kuviossa 10 ovat kuvattuna naiden kolmen suhde mukaillen Nellin
(2023b) hahmotelmaa.

Tekoaly

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

KUVIO 10. Tekoalyn, koneoppimisen ja syvaoppimisen suhde (mukaillen Nelli
2023b).

Yleisesti koneoppiminen ja syvaoppiminen liittyvat vahvasti nimenomaan

oppimiseen ja adaptiivisuuteen. Syvaoppiminen on edistanyt kielten seka kuva-



23

ja aanidatan kayttamisen koneoppimisessa ja tama haara on jatkuvassa
kehityksessa. (Nelli 2023b.)

3.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen (eng. machine learning) on tekoalyn alaluokka, jonka tarkoitus
on jalostaa datasta tietoa kasittelemalla ja analysoimalla dataa automaattisesti
(Murphy 2012, 1). Koneoppimisen syntyyn on vaikuttanut yhtalailla seka
datamaaran kasvu, ettd tietokoneiden prosessointikyvyn kehittyminen.
Nykyaikana koneoppimisen funktio on kaytannossa suurien tietoaineistojen (eng.
big data) louhinta hyvin tehokkaasti seka louhinnasta saadun tiedon

hyédyntaminen. (Murphy 2012, 1.)

Koneoppiminen voidaan jakaa kahteen yleisimpaan oppimisen muotoon seka
niiden yleisemmin kaytettyihin, osin aiemmin mainittuihin analysointimenetelmiin.
Nama oppimismuodot ovat nimeltddn ohjattu oppiminen (eng. supervised
learning) ja ohjaamaton oppiminen (eng. unsupervised learning). Naiden lisaksi
on olemassa myds vahemman kaytetty muoto, vahvistusoppiminen (eng.
reinforced learning). Kuviossa 11 ovat esiteltyna kolme yleisinta koneoppimisen

muotoa mukailen Murphyn (2012, 2) ja Pdyryn (2024) maaritelmia.

i T
Koneoppimisen
muadot
. -
/ ¥ \
i ™
Ohjattu oppiminen Chjaamaton vanvistus-
oppiminen oppiminen
A \j
Luokittelu Regressio Klusterointi

KUVIO 11. Koneoppimisen muodot (mukaillen Murphy 2012, 2 ja Péyry 2024).

Oikean oppimismuodon valinta on tarkeda oman paamaaran ja keratyn datan

perusteella, koska jokaisella naistd on erilainen l|ahestymistapa datan
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analysointiin, mallin luomiseen seka tiedon I6ytamiseen. Ohjatussa oppimisessa
mallille annetaan syote eli milla opetetaan ja haluttu tulos eli mita opetetaan,
ohjaamattomassa oppimisessa mallille annetaan vain syodte ilman erillista
valvontaa ja vahvistusoppimisessa annetaan syote ja erillinen algoritmi ohjaa

mallin toimivuutta palautteen mukaan. (Murphy 2012, 2.)

3.2.1 Ohjattu oppiminen

Seka ohjatussa ettd ohjaamattomassa oppimisessa data jaetaan ensin opetus-
ja testiaineistoon (eng. training and test data). Mallin opetus tapahtuu
opetusaineistolla ja sen tarkkuutta voidaan vastaavasti arvioida testiaineistolla.
(Han ym. 2012, 370.) Kuviossa 12 on esiteltynd datan kasittelyprosessi

koneoppimisessa mukaillen Hanin ym. (2012, 370) hahmotelmaa.

rallin
tarkkuuden
arviointi

Opetus
aineisto

Testiaineisto

KUVIO 12. Datan kasittelyprosessi koneoppimisessa. (mukaillen Han ym. 2012,
370).

Opetusaineiston luomaa algoritmia voidaan pitaa luonteeltaan pessimistisena,
koska vain osaa data-aineistosta kaytetaan mallin luomiseen. Data-aineiston jako
tehdaan yleensa opetusaineiston osuuden ollessa selvasti suurempi, noin kaksi-
kolmasosaa koko datasta, jotta itse mallin opettamiseen olisi mahdollisimman
paljon resursseja eli dataa kaytettavissa. Jako voi olla radikaalimpikin, mikali
data-aineiston koko on huomattavan suuri, jolloin testiaineistoon jaa silti tarvittava

maara dataa mallin tarkkuuden arviointia varten. Testiaineisto ei saa kuitenkaan
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olla myoskaan liian pieni, jolloin mallin tarkkuuden arviointi karsii. (Han ym. 2012,
370.)

Ohjatun oppimisen tai ennakoivan oppimisen tavoite on muuntaa syo6tteet (eng.
inputs) tuloksiksi (eng. outputs) opetusaineiston eli sybte-tulos parien avulla

(Murphy 2012, 2). Opetusalgoritmia voidaan havainnollistaa kaavalla 1,

D = {(x;, y)}L,, (D

jossa D on opetusaineisto, x; on syodte, y; on tulos ja N on aineiston koko eli
syoOte-tulos parien maara. Yksinkertaisimmassa muodossa syote x; on D-
ulotteisten lukujen vektori esimerkiksi henkilon painosta ja pituudesta, ja sita
kutsutaan piirteeksi tai ominaisuudeksi (eng. feature or attribute). (Murphy 2012,
2) Usean vektorin muodostamaa datajoukkoa eli taulukkoa kasitellaan tarkemmin

luvuissa 5.1.1 ja 5.1.2.

Tulos y; voi olla joko kategorinen muuttuja, kuten henkilon sukupuoli, tai
numeerinen muuttuja, kuten henkilon paino (kuvio 2), jota halutaan mallin avulla
opettaa. Tuloksen y; ollessa kategorinen, ongelma tunnistetaan luokittelevana ja
jos se on numeerinen, ongelma tunnistetaan regressiona. (Murphy 2012, 2.)
Ohjattu oppiminen esimerkiksi pyrkii luokittelemaan jonkin henkilon sukupuolen
kayttamalla syotteend esimerkiksi painoa ja pituutta. Opetusdatassa mallille
kerrotaan oikea sukupuoli ja sen jalkeen voidaan antaa mallille lisaa dataa ja malli
luokittelee opetusdatan perusteella henkildn sukupuolen uudesta datasta. (Nelli
2023b)

Yleisimpia luokittelumenetelmia ovat muun muassa paatéspuut (kuvio 8),
satunnaismetsat (eng. random forests) seka k-lahin naapuri (k-Nearest
Neighbour). KNN luokittelee tietyn datapisteen sita Iahimpina olevilla datapisteilla
(naapureilla) k:n ollessa haluttu tarkasteltavien naapurien maara. (Nelli 2023b.)
Satunnaismetsat voivat olla myds regressiomenetelmia, jos data-aineisto on
numeerista. Regressiomenetelmia ovat liséksi esimerkiksi lineaarinen- (kuvio 9),
polynominen- (usean muuttujan) tai logistinen- eli bindarinen (joko-tai) regressio
(Han ym. 2012, 636).



26

3.2.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattoman oppimisen ero ohjattuun oppimiseen on ennaltamaaratyn
tuloksen puuttuminen. Oppimismallin tavoitteena on ei-merkittyjen syoétteiden
uudelleenorganisointi samankaltaisten objektien ryhmaksi (Poyry 2024). Mallia

voidaan verrata kaavaan (1), mutta muodossa

D = (G},

jossa tulos y; on poistettu, jolloin analysoidaan pelkastaan datan eri piirteita x;
(Murphy 2012, 2).

Klusterointi on yleisin ohjaamattoman oppimisen menetelma, jossa kerataan
datasta samanlaisia kohteita yhteen. Koska malli ei tieda haluttua tulosta eika sita
maariteta, klusteroinnin tarkoitus on selvittaa tulos pelkkien syotteiden avulla.
(Harrington 2012, 205.) Klusteroinnin esimerkkina voidaan muun muassa kayttaa
k-means-klusterointia, jossa maaritetaan haluttu keskittymien maara k, jonka
jalkeen malli laskee kunkin klusterin sisalla olevista datapisteista niiden valisen
keskiarvon (k-mean) (Harrington 2012, 208). K:n optimaalisen maaran
laskemiseen voidaan kayttdd muun muassa kyynarpaamenetelmaa (eng. elbow
method), jossa kyseisessd datassa mitataan kunkin datapisteen etaisyys
klusterin keskipisteesta ja lasketaan naiden etaisyyksien kokonaisvirheiden
neliGsumma (SSE). (Péyry 2024 ja Harrington 2012, 214-216.)

Tekemassani klusteroinnin esimerkissa (liite 2) on simuloituna henkiloita seka
niiden vuositulot ja taipumus kulutukseen (1-100). Kuviossa 13 muodostetaan
litteen 2 datasta kyynerpaamenetelmalla klustereiden eli keskittymien maara ja
kuviossa 14 kaytetaan koneoppimisen menetelmana k-means-klusterointia eri

kulutusryhmien maarittdmiseen datasta.
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KUVIO 13. Esimerkki kyynarpaamenetelmasta (liite 2).

Kyynarpaamenetelma saa tassa esimerkissa viisi potentiaalisinta keskittymaa
kuvion 13 mukaisesti, koska silloin SSE pienenee enaa vain marginaalisesti
(kyynarpaanivelen kohta kadessa). Kuviossa 14 on klusteroinnin tulokset viidella

eri kulutusryhmalla.
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KUVIO 14. Esimerkki k-means-klusteroinnista (liite 2).
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Tasta kyseisesta simuloidusta datasta saatuja tuloksia voidaan analysoida niin,
etta keskituloiset ihmiset ovat varsin saasteliaita ja valveentuneita rahankayttajia.
Vahatuloiset sortuvat taasen usein liialliseen kulutukseen ja toisaalta osa
suurituloisista kuluttaa huomattavasti vahemman vuosituloihinsa suhteutettuna.
Ohjaamaton oppiminen pyrkii siis |0ytamaan vastaavanlaisesta datasta
hyodyllista tietoa ilman ennakkokasitysta halutusta tuloksesta (t&ssa esimerkissa

kulutusryhmista).

3.2.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen on laskennallinen lahestymistapa automatisoituun seka
tavoiteohjattuun (eng. goal-directed) oppimiseen ja paatdksentekoon (Sutton &
Barto 2015, 13). Vahvistusoppimisessa oppiminen tapahtuu niin kutsutun agentin
avulla ymparistdossa, ja jonka toimintaa ohjaa palkitseminen (tai rangaistus)

ongelman ratkaisemiseksi.

Oppimismalli toimii yritys-erehdys (eng. trial and error) periaatteella, jota voidaan
verrata osaltaan ihmiselle tai elaimelle tyypilliseen oppimistapaan, missa
oppimista ohjataan positiivisen tai negatiivisen palautteen perusteella. (Sutton &
Barto 2015, 13.) Kuviossa 15 on kuvattuna vahvistusoppimisen toimintamalli
Alpaydin (2020, 570) hahmotelman mukaisesti.

Ymparisto

Palkkio

Tilatieto Ohjaus

KUVIO 15. Agentin ja ymparistdon vuorovaikutus (mukaillen Alpaydin 2020, 570).

Tilatieto on yksittainen datapiste, jonka perusteella agentti ohjaa ja muuttaa

ympariston tilaa. Tastd muutoksesta agentti saa palautteen, jonka avulla se
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suorittaa seuraavan ohjauksen pyrkien mahdollisimman isoon kumulatiiviseen
palkkioon. (Alpaydin 2020, 570.)

Esimerkiksi robotin ohjaaminen sokkelon lapi tapahtuu vahvistusoppimisen
mukaisesti niin, etta agentti eli paatdksen tekija on robotin "aivot” ja ymparistd on
sokkelo. Agentti liikuttaa robottia ja saa palautteen siitd onko edessa esteita,
jonka avulla robotti saadaan yritys- ja erehdysmenetelmalld tutkimaan sokkeloa
niin kauan, kunnes se paasee pois sokkelosta ja saa huomattavasti suuremman
palkinnon. (Alpaydin 2020, 571.)

Vahvistusoppiminen tunnetaan muun muassa erilaisten saantdsidonnaisten
pelien oppimisymparistona ja sen avulla muun muassa mahdollistettiin tekoalyn
kouluttaminen tekoalylla (syvavahvistusoppiminen) (Hassabis 2021, 19).
Vahvistusoppimista hyddynnetdan nykydan muun muassa erilaisissa
dynaamisessa sovelluksissa, kuten itseohjautuvien ajoneuvojen ja robottien
suunnittelussa, mika vaatii uudenlaista adaptiivisuutta tekoalylta. (Brunton 2022,
424.)
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4 DATAN HYODYNTAMINEN SAHKONKULUTUKSESSA

4.1 Datan keruu ja korreloivat tekijat

Sahkonkulutuksen seuranta seka ennustaminen on tarkeaa ja auttaa muun
muassa sahkoyhtioitd optimoimaan jarjestelmien suorituskykya ja tuottavuutta.
Lisaksi sahkoyhtididen on hyva tietaa sahkontuotannon ja kulutuksen suhde

kysynnan ja tarjonnan tasapainottamiseksi. (Salam & El Hibaoui 2018a.)

Datan hyodyntamiseksi tarvitsee kuitenkin tuottaa relevanttia raakadataa.
Watkinsin (2016, 65) mukaan datan tuottamiseksi voidaan kysya:

» Mita voidaan mitata?

* Mita kannattaa mitata?

* Miten se mitataan?

* Kuinka usein sitéd kannattaa mitata?

» Mita haasteita luotettavan datan mittaamiseen liittyy?

Verkot, jotka ohjaavat ja valvovat eri jarjestelmia, kuten sahkdnjakelua tai
sahkontuotantoa, kutsutaan OT-verkoiksi (Jurvanen 2025). Sahkonkulutuksen
mittausdata on silloin niin sanottua OT- (eng. Operational Technology) dataa eli
infrastrukuurin ja eri teollisuusprosessien valvontaan ja ohjaukseen tarkoitettua
dataa. Se eroaa IT- (eng. Information Technology) datasta siten, ettd OT-dataa
keraavat laitteet toimivat yleensa itsenaisesti ilman ihmista, kun taas IT-laitteet,
kuten tietokoneet eivat ole yleisesti kaytettavissa ilman ihmiskontaktia. (Jurvanen
2025.)

OT-verkkoihin liittyy tietoa keraavia jarjestelmia, kuten SCADA, joka valvoo ja
keraa nimenomaan reaaliaikaista dataa teollisuuden prosesseista ja mittauksista.
Datan keruun kannalta on tarkeaa ymmartaa minkalaisessa ymparistossa dataa
kerataan, ja mika data on siind ymparistdssa mitattavissa seka helposti
saavutettavissa. (Jurvanen 2025.) Datan hyddyntdmisen haasteita
teollisuudessa kasitellaan luvussa 4.3.
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Sahkdnkulutuksen seurannan ja ennakoinnin nakdkulmasta tarkeita asioita ovat
muun muassa sahkonkulutusdatan aikajatkuvuus seka pitka aikajanne, jonka
avulla huomataan helpommin toistuvuutta seka yhteyksia muihin tekijoihin
(Salam & EI Hibaoui 2018a). Kuvioon 16 on keratty sahkonkulutukseen
vaikuttavia tekijoita kaupunkitasolla seka Nguyenin ym. (2021) etta Salamin ja El

Hibaouin (2018a) tekemien tutkimuksen perusteella.

i ™
Waestdn tiheys ja
kehitys

. A
A

4 "y
Sahken hinta Talous ja vaesto Kulutus-
tottumukset
e A

I

vaikuttavat tekijat
kaupungissa

=] =
SO\ SO\

sa3olosuhteet M aant!_et_ee_lllnen Kulutuksen Infrastruktuur ja
sijainti seuranta rakennukset

{ Sankankulutukseen }

Vuodenajat Sahkontuotantotavat
ja hajautus

KUVIO 16. Sahkonkulutukseen vaikuttavat tekijat kaupungissa (mukaillen muun

muassa Nguyen ym. 2021).

Sahkodnkulutuksen seuraamisen jakeluverkosta lisaksi kannattaa siis mitata
kulutuksen kanssa mahdollisesti korreloivia tekijoitd. Kuviossa 16 mainituista,
tarkeitd muuttujia on esimerkiksi saaolosuhteet, vaestonkehitys, sahkonhinta tai
kulutustottumukset (eng. consumer behaviour). Naiden mainittujen tekijéiden

vaihtelevuus kuitenkin tekee kulutuksen ennakoinnista vaikeampaa. Muun
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muassa mitattava data on usein aikasarjadataa ja vaatii usein pitkan ajanjakson

ennen hyodyllisen tiedon tulemista esiin. (Salam & El Hibaoui 2018a.)

Kuvion 16 teknologiahaaraan ja sen alla olevaan kulutuksen seurantaan voidaan
nykyaan vahvasti liittda alykas sahkoéverkko (eng. smart grid), jonka tarkoitus on
tuottaa realistista tietoa sahkoOnkulutuksesta ja siten pyritddn vastaamaan
energiamurrokseen seka muihin nykypaivan sahkoverkojen haasteisiin
(Pekkarinen 2024, 7). Alykkaassa sdhkoverkossa sahko ja tieto kulkevat myds
takaisin kayttgjilta tuottajille, mika antaa kuluttajalle aktiivisemman roolin
sahkdomarkkinoilla, parantaen muun muassa sahkonsiirron tehokkuutta seka

markkinoiden luotettavuutta (Hietamies 2022, 10).

4.2 Aikasarjadata

Aikasarjalla tarkoitetaan ajassa t mitattuja perattaisia havaintoja (Palma 2016,
35). Aikasarjaa voidaan merkita esimerkiksi Y = Y7, Y2, ..., Yn, missa Y:n arvot
ovat havaintoja (Dickey & Fuller 1979). Palman (2016, 35) mukaan havainnon
tallennushetki ¢ voi olla saanndllinen tai epasaannodllinen, ja jatkuva tai diskreetti
(kuvio 2). Jatkuva aikasarja on esimerkiksi lampdtilan mittaus ajan t suhteen,
missa sen arvo voi olla kaytannossa mika tahansa lampomittarin arvovalilla.
Diskreetilla aikasarjalla voidaan viitata esimerkiksi kavijoiden maaraan museossa
yhden paivan aikana. Diskreettisyydella viitataan myds ajan jaksollisuuteen

kellonajan tapaan. (Palma 2016, 35.)

Airikan  (2024a) mukaan monet teolliset  valmistusprosessit ja
automaatiojarjestelmat tuottavat aikasarjadataa, eli dataa, jonka mukana on
aikaleima. Tama patee myos sahkonkulutukseen sekda monien siihen
vaikuttavien tekijoiden mittaamiseen. Tama data on yleensa saanndllista eli
tasavalista, jatkuvaa dataa (Airikka 2024b). Aikaleima on datassa usein omana
piirteenaan ja esimerkiksi muodossa pp/kk/vv + tt:mm:ss eli tarkan vuoden,
kuukauden, paivan seka kellonajan kuvaus jokaisen datapisteen kohdalla
(Airikka 2024a). Kuviossa 17 on tekemani esimerkki aikasarjadatan
mallinnuksesta, jossa on seurattu Kanadan sahkonkulutuksen kehitysta vuosina
1960-2009 (liite 3).
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s «10"  Séhkdénkulutus Kanadassa vuosina 1960-2009
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KUVIO 17. Esimerkki aikasarjadatasta (liite 3).

Pitkan aikavalin aikasarja-analyysia voidaan kutsua myos trendianalyysiksi tai
trendiksi. Trendi tarkoittaa pitkan aikavalin muutosta (eng. long-term movement),
jossa kay ilmi mihin suuntaan kayra liikkuu ajan kuluessa. (Han ym. 2012, 588.)
Aikasarjadatasta voi kayda ilmi esimerkiksi sykliset muutokset (eng. cyclic
movements) eli signaalin tai piirteen luontainen oskillointi mukaillen esimerkiksi
taloussuhdanteita (Han ym. 2012, 588).

Aikasarjadatasta voi kayda ilmi myos kausivaihtelut eli identtiset kuviot, jotka
toistuvat tasaisin valiajoin, kuten esimerkiksi vuodenajat tai juhlapyhat. Lisaksi on
niin sanottuja satunnaismuuttujia (eng. random movements), jotka johtuvat hyvin
odottomattomista tapahtumista, kuten kuvion 17 &akillinen piikki vuonna 2008

tapahtuneesta globaalista talouskriisista. (Han ym. 2012, 588.)
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4.3 Haasteet datan hyodyntamisessa

Teollisuudessa kaytettyja OT-jarjestelmia ei ole lahtdkohtaisesti suunniteltu
datan hyddyntamiseen (Joutsijoki 2024). Datan hyddyntamiseksi taytyy usein
raataloida sovelluskohtaisesti se ymparistd, jossa datan keruu on ylipaataan
mahdollista ja ratkaisut voivat olla usein Kkallita ja aikaavievia. Isot
infrastruktuuriin kohdistuvat muutokset ovat myos vaikeita toteuttaa, jos kriittisia
prosesseja joudutaan keskeyttamaan datan keruun mahdollistamisen takia.
(Joutsijoki 2024.)

Datan keruun jalkeen haasteena on muun muassa saada OT-jarjestelmien kuten
SCADA:n tallentama tieto likkumaan OT-maailmasta IT-maailmaan, kuten eri
pilvialustoille (Joutsijoki 2024). Koska monet teollisuuden prosessit ovat
keskeytymattomia, uutta dataa tulee kellon ympari. OT-jarjestelmien datan
tallennuskapasiteetti on usein rajoitettu, jolloin uusi dataa paallekirjoitetaan (eng.
overwrite) vanhan datan paalle, jolloin sita ei voida enaa hyddyntaa. Lisaksi OT-
verkkojen tietoturva on IT-verkkoa alttimpi haavoittuvuuksille, koska sen laitteet
ovat vanhempia ja niiden tietoturvaa ei ole taloudellisesti niin kannattavaa

paivittaa prosessien keskeytymisen takia. (Jurvanen 2025.)

Aikasarjadata voidaan mieltdd kompleksiseksi dataksi (Han ym. 2012, 585).
Lisaksi aikasarjadatan kompleksisuutta lisda datan keruun keskeytymattomyys
(eng. data stream), joka vaatii usein datan varastoinnilta erityistoimenpiteita (Han
ym. 2012, 598). Dataa voi olla useissa eri tietokannoissa ja se voi olla
luonteeltaan heterogeenista eli epayhtenaista, jolloin ne pitaa integroida yhteen

tietovarastoon datan louhintaa varten (kuvio 3) (Han ym. 2012, 126).

Aikasarjadatan hyodyntamisen kannalta aikaleiman tasavalisyys on vaatimus,
jotta jokaisella datapisteella on vertailukelpoinen arvo toisiinsa nahden. Taman
lisdksi aikasarjadataa voi joutua myos harventamaan tai interpoloimaan. (Airikka
2024b.) Datan harventamisessa datasta poistetaan ylimaaraisia naytteita halutun
intervallin saavuttamiseksi datapisteiden valilla. Aikasarjadatan interpoloinnissa
kahden  yksittaisen datapisteen valiin lisatdan  naytteita  jollakin
sovitusmenetelmalla kayttden hyddyksi ymparoivia datapisteita. (Airikka 2024b.)

Kuviossa 18 ovat koottuna datan hyddyntamisen eri haasteita teollisuudessa,
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kuten sahkdnkulutuksen mittaamisessa, mukaillen Jurvasen (2025), Joutsijoen
(2024) ja Airikan (2024b) aineistoja.

Datan hyddyntamisen
haasteet
teollisuudessa

Aikasarjadata OT-data

AN N AN

Keskeytymatdn Aikaleiman S_lllrtammetnkl Tfl . Datan
datavirta tasavalisyys maaiimaan (tekoalyn tallennuskapasitteetti
7 hyddyntaminen)

Datan Datan keruun
heterogeenisyys mahdollistaminen

KUVIO 18. Datan hyddyntamisen haasteet teollisuudessa (mukaillen muun

muassa Jurvanen 2025).

Joutsijoen (2024) mukaan tekoalyn ja koneoppimisen hyddyntamisen OT-
maailmassa on huomioitava datan kerdamiseen kuluva aika, joka on monesti
pitempi kuin IT-maailmassa. Lisaksi datan siivoamiseen kuluu yleensa enemman
aikaa, minka takia on tarkeaa ymmartaa kohde, ymparistd ja mittalaitteet seka
mita datalla halutaan saavuttaa ennen prosessin aloittamista. Koska
aikasarjadatan keruu ja louhinta voi olla pitkakin prosessi, koneoppimismallin
rakentamista ja hienosaatda ei voi jatkaa ikuisesti. Vaikka malli teoriassa voisi
parantuakin uuden datan myota, kaytettavissa oleva aika ja resurssit ovat

todellisuudessa kuitenkin rajallisia. (Joutsijoki 2024.)
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5 DATAN KASITTELYPROSESSI

5.1 Datan hankinta ja tausta

Kasiteltavaksi dataksi valikoitui Tétouanin kaupungin sahkonkulutus (Salam & El
Hibaoui 2018b). Data-aineisto on peraisin Californian yliopiston, Irvinen
kampuksen (UCI) tekemasta tietokannasta, jossa sailytetdan koneoppimiseen ja
datan analysointiin tarkoitettua oppimisdataa (Kelly, Longjohn & Nottingham
2023).

Data-aineistossa seurataan vuoden 2017 ajan Tétouanin kaupungin
sahkonkulutusta (eng. power consumption) seka eri ilmastoon liittyvia mittauksia,
kuten lampdtilaa ja ilmankosteutta. Tétouanin kaupunki sijaitsee Pohjois-
Marokossa, Valimeren laheisyydessa. (Salam & El Hibaoui 2018a.) limastoon
liittyvia mittauksia on keratty eri Iahteista ja sensoreista, muun muassa kaupungin
lentokentalta seka keskustasta viiden minuutin valein, jonka jalkeen naiden
keskiarvot naytteistettiin uudelleen (eng. resample) kymmenen minuutin valein.
Data on csv-muodossa talletettua tasavalista aikasarjadataa, jonka mittausvali

on kaikilla muuttujilla kymmenen minuuttia. (Salam & El Hibaoui 2018a.)

Sahkonkulutusta mitattiin kaupungin kolmesta eri sdhkonjakeluasemasta (eng.
substation): Quadsista, Smirista ja Boussafousta, jotka jakavat sahkoa eri puolille
kaupunkia. Sahkdé on ensin muunnettu 64 kV suurjannitteestda 20 kV
keskijannitteeksi, jotta sita voidaan kayttaa raskaassa teollisuudessa ja
infrastuktuurissa, seka edelleen jakaa pienjannitteeksi esimerkiksi asuinalueita
varten. Sahkonkulutuksen mittaukset ovat peraisin Amendis-nimisen yrityksen
SCADA-jarjestelmasta, mikd vastaa muun muassa juomaveden- ja

sahkonjakelusta Pohjois-Marokon alueella. (Salam & El Hibaoui 2018a.)

Datan kasittelyyn ja analysointiin kaytetdan MATLAB 2024b versiota seka sen
lisdosaa, Statistics and Machine Learning Toolboxia. Liitteessa 4 on tehty koodi
MATLAB-livescriptina, jonka lahteena on kaytetty suurimmaksi osaksi MATLABIn
tekijoiden eli MathWorksin tekemaa dokumentaatiota, josta I6ytyy kattavat

selitykset ja esimerkit jokaiselle funktiolle ja niiden eri parametreille.
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5.1.1 Datan esikasittely

Datan hankinnan jalkeen tutustutaan dataan ja valmistellaan sitd tarkempaa
analysointia varten. Raakadataan oli jo kohdistettu paljon prosessointia, joten
datan puhdistusta tai integrointia (kuvio 3) ei tarvinnut enaa suorittaa. MATLAB-
koodissa 1 luetaan data timetable-muuttujaan ja talletetaan koskematon data

omaan muuttujaansa seka haetaan aineiston perustiedot.

ogdata = readtimetable('Tetouan.csv', 'VariableNamingRule', "preserve");
df = ogdata; % kasiteltdva data

% Perustiedot datasta
summary (df)

MATLAB-KOODI 1. Datan lukeminen ja perustiedot.

MATLABIn readtimetable-funktio on aikasarjadatalle suunniteltu muoto, ja sen
avulla datan kasittely on huomattavasti kaytannollisempaa verrattuna esimerkiksi
matriisi- tai vektorimuotoon. Datan perustiedot saadaan yhdellda funktiolla
summary, joka antaa muun muassa datan koon, 52416x8 eli 52 416 havaintoa
(rivid) ja kahdeksan piirretta (saraketta). Lisdksi komento antaa kaikki datan
muuttujat, niiden datatyypin, puuttuvat arvot seka tilastolliset tunnusluvut.
Lisataan piirteena kolmen lahdeaseman yhdistetty sahkonkulutus datan
analysointia varten seka muutetaan tuulen nopeus Suomessa enemman
kaytettyyn muotoon (MATLAB-koodi 2).

% Kolmen jakeluaseman yhdistetty sahkonkulutus
df.TotalPowerConsumption = df.Quads + df.Smir + df.Boussafou;

% Tuulen nopeus km/h -> m/s
muuntokerroin = 1/3.6;
df.WindSpeed = df.WindSpeed * muuntokerroin;

MATLAB-KOODI 2. Muuttujien lisddminen ja transformointi.

Osana esikasittelya yhtenaistettiin myds muuttujien nimeamista: Muun muassa
jakeluasemat nimettiin niiden aiemmin mainituilla oikeilla nimilla, zone 1, zone 2,

... -nimien sijaan. Muuttujien lisdaminen seka niiden transformointi on tarkea osa
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esikasittelya, koska siten dataa on helpompi ymmartaa ja hyddyntaa. Data-

aineiston alkuperaisia muuttujia esitellaan tarkemmin luvussa 5.1.2.

Koska havaintoja on vuoden ajalta, on tarpeellista tarkastella dataa myos
kapeammin, kuten kuukausittain tai yhden vuorokauden aikana. Tata varten
luodaan apumuuttujia osaksi datajoukkoa kayttaen MATLABIn datetime-oliota,
joka erottaa eri aikakomponentteja datan aikaleimasta (The MathWorks, Inc.
2024a). MATLAB-koodissa 3 erotetaan data tunneittain, viikonpaivittain,

kuukauden ajan paivittain, kuukausittain seka kvartaaleittain.

% Apumuuttujien luominen eri ajanjaksojen tarkasteluun
df.Hour = hour(df.DateTime);

df.Weekday = weekday(df.DateTime);

df.Monthday = day(df.DateTime);

df.Month = month(df.DateTime);

df.Quarter = quarter(df.DateTime);

MATLAB-KOODI 3. Aikasarjadatan aikakomponentit.

Esimerkiksi  tuntikomponentti  tunnistaa  DateTime-muuttujan  formaatin
perusteella aikaleiman tunnit ja indeksoi niita 0-23 valilla eli vuorokausi
kerrallaan. Jokainen tuntikomponentti kayttaa silti jokaista mittauspistetta, koska

yhdella indeksilla on sama kymmenen minuutin intervalli (kuva 1).

DateTime Hour

91/01/2017 ©0:00
91/01/2017 @0:10
91/01/2017 @0:20
91/01/2017 ©0:30
91/01/2017 ©0:40
91/01/2017 @0:50
91/01/2017 ©1:00
91/01/2017 @1:1e 1

EF ® 0 00 @ ®

KUVA 1. Aikasarjadatan tuntikomponentti.

Yhdelld tuntikomponentin indeksilla on siis yhteensa kuusi mittausta. Eri

ajanjaksot auttavat muodostamaan kokonaisvaltaisemman kuvan
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aikasarjadatasta, mika vastaavasti auttaa datan analysoinnissa ja
johtopaatelmien muodostamisessa. Muuttujien kayttaytymista eri aikaikkunoissa

esitellaan tarkemmin luvussa 5.2.

5.1.2 Datan yleiskuva

Esikasittelyn jalkeen voidaan muodostaa hyva peruskasitys data-aineistosta ja
sen eri piirteista seka alustavasti miettia, mitka niista ovat potentiaalisimpia ja
tarkeimpia hyodyntamiseen koneoppimisessa. Kuvassa 2 on ote esikasitellyn

datan perusrakenteesta, jossa on nahtavilla puolet kaikista piirteista.

DateTime Temperature Humidity WindSpeed GeneralDiffuseFlows

01/01/2017 00:00 6.559 73.8 ©.823056 0.051
e1/e1/2017 @e:1e 6.414 74.5 ©.823056 0.e7
el/e1/2017 0e:20 6.313 74.5 ©.822222 0.062
el1/e1/2017 @e:3e 6.121 75 0.823056 0.091
e1/01/2017 00:40 5.921 75.7 ©.06225 0.048
9l1/01/2017 @0:50@ 5.853 76.9 ©.0225 0.059
el/e1/2017 ol:ee 5.641 77.7 9.822222 0.048
el/e1/2017 e1:1e 5.4%96 78.2 ©.023611 0.055

KUVA 2. Ote esikasitellysta datasta.

Timetable-taulukossa piirteet ovat ylimpana ja niita ei Matblabissa lasketa
riveiksi. Rivin muodostaa siis jokaisen datan piirteen arvo samalla ajanhetkella.
DateTime-muuttuja eli aikaleima muodostaa taulukon rungon ensimmaisena

piirteena ja muita piirteita luetaan sen mukaisesti.

Datan yleiskuvan maarittamiseksi on viela tarpeellista tutkia data-aineiston eri
piirteita tarkemmin. Kerataan kaikkien mitattujen piirteiden nimet, yksikot seka
tilastolliset tunnusluvut taulukkoon 1. Datassa on esikasittelyn myota myos
lisattyja piirteita, kuten kokonaissahkodnkulutus ja eri aikakomponentit, mutta
nama eivat ole alkuperaisia mitattuja piirteita. Tilastolliset tunnusluvut sai

tulostettua jo aiemmin mainitulla MATLABIin summary-funktiolla.
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TAULUKKO 1. Mitattujen piirteiden tilastolliset tunnusluvut.

Piirre Yksikko | Min Mediaani | Max Keskiarvo | Std
Lampétila °C 3,25 18,78 40,01 | 18,81 5,82
limankosteus | % 11,34 | 69,86 94,80 |68,26 15,55
Tuulen nopeus | m/s 0,01 0,02 1,80 0,54 0,65
YI. Diffuusio - 0,00 5,04 1163 | 182,70 264,40
Diffuusio - 0,01 4,46 936 75,03 124,21
Quads kWh 13 896 | 32 266 52 204 | 32 345 7 131
Smir kWh 8 560 |20 823 37 409 | 21 043 5202
Boussafou kWh 5935 | 16415 47 598 | 17 835 6 622

Taulukosta huomataan, etta tuulen nopeus on odotettua selvasti alhaisempi
ottaen huomioon kaupungin maantieteellisen sijainnin, jolloin datan keruussa tai
integroinnissa on pitanyt tapahtua jokin virhe. Diffuusioita ei selitetty tarkemmin
aineistossa eika niille mydskaan annettu yksikkda, joten naiden piirteiden

tarkoitusta data-aineistossa ei tiedeta.

Taulukon mediaani- ja keskiarvot ovat suhteellisen lahella toisiaan, seka min- ja
max-arvot ovat jarkevalla arvovalilla, eli suuria poikkeamia tai anomalioita ei ole
suoraan nahtavissa. Keskihajontaan vaikuttaa tdssa tapauksessa vuodenajat,
jolloin esimerkiksi sahkonkulutus ja ilmasto ovat erilaiset esimerkiksi kesalla ja

talvella, jolloin keskiarvon ymparille syntyy luontaista hajontaa.

5.2 Datan analysointi ja visualisointi

Datan esikasittelyn ja yleiskuvan muodostamisen jalkeen ryhdytaan louhimaan
data-aineistoa tarkemmin tiedon Idytamiseksi. Tassa opinnaytetydssa
analysoidaan taulukon 1 muuttujista tarkemmin eri sahkonkulutusasemia seka
lampdtilaa ja ilmankosteutta, koska niilla voisi olla havaittavissa riippuvuuksia

toisiinsa nahden.

Analyysissa hydédynnetdaan myds luotuja aikakomponentteja (MATLAB-koodi 3),

jotka auttavat paremmin tunnistamaan toistuvia malleja seka uusia havaintoja.
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Naiden aikakomponenttien avulla voidaan tarkastella ilmidita tarkemmin kuin
pelkastdéan  koko vuoden havaintoja  analysoimista  kerralla.  Eri
aikakomponenttien analysointi liittyy myos vahvasti visuaaliseen analytiikkaan,
missa tarkentamalla aikaikkunaa luodaan uudenlaisia havainnollisia kuvioita,

mutta kayttamalla silti samaa dataa.

Taulukosta 1 nahdaan, etta kaikki data on pelkastadan numeerista ja diskreettia
mittausdataa, eli yhden piirteen arvoja ei kannata laskea yhteen (kuvio 2). Tama
rajaa jo huomattavasti kaytettavissa olevia analysointimenetelmia (kuvio 7).
Aikasarjadatan analysoinnissa kuvailevat menetelmat eivat voi olla esimerkiksi
piirakkakaavioita tai muita kategorisoivia menetelmia vaan enemman numeerisia
arvoja kuvaavia, kuten laatikkokuvaajia tai histogrammeja, jotka esittelevat
arvojen jakautumista tietylle mittausvalille. Kuvion 7 ennakoivista menetelmista
potentiaalisin juuri talle data-aineistolle on lahtokohtaisesti regressioanalyysi,
koska se on suurelle maaralle numeerista dataa yleensa sopiva menetelma.
Opinnaytetyon viimeisessa luvussa 5.3.3 data-aineistolle sovelletaan kyseista

ennakoivaa menetelmaa osana ohjattua oppimista.

5.2.1 Sahkonkulutus

Sahkonkulutusta on hyva analysoida seka jakeluasemakohtaisesti etta
yhdistettynd  sahkonkulutuksena. Lisdksi on  hyva  kayttaa eri
visualisointimenetelmia, jotta analysointi ei olisi liilan yksiulotteista, seka
hyodyntaa luotuja aikakomponentteja uusien havaintojen |Oytamiseksi.
Havainnollistetaan ensimmaiseksi jokaisen jakeluaseman sahkonkulutus koko

vuoden ajalta (kuvio 19).
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Sahkdnjakeluasemien sahkdnkulutus vuoden aikana
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KUVIO 19. Sahkdénjakeluasemien sahkdnkulutus vuoden aikana.

Quadsin sahkdnkulutus on yleisesti kaikkein korkeinta ja se lisdksi nousee
kesalla ja laskee talvella. Kesan korkeammat lampatilat, turismi ja maatalous ovat
osasyitd tahan ilmiéon (Salam & El Hibaoui 2018a). Smirin ja Boussafoun
sahkonkulutukset ovat kesaan asti identtisia, mutta Smirin sdhkdnkulutus nousee

talvella, kun taas Boussafoun nousee vahvemmin kesalla ja laskee talvella.

Sahkdnjakeluasemien maantieteellisia sijainteja ei kerrottu, mutta vaikuttaa silta,
ettd asemat ovat eri tarkoituksiin luotuja ja jakavat sahkda keskenaan erilaisiin
ymparistoihin. Kuviossa 20 on histogrammi kulutusesiintymista eri jakeluasemilla.
Histogrammin avulla havainnollistetaan, mitka sahkonkulutuksen arvot ovat

kaikkein yleisimpia.
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KUVIO 20. Histogrammi jakeluasemien kulutuksesta.

Quadsin sahkdnkulutus on jakautunut tasaisimmin, kun taas Boussafoun
mittaama  kulutus on  keskittyneintd.  Sahkdnkulutuksen ennakoinnin
nakdkulmasta Quads voisi olla potentiaalisin, koska sen kokonaiskulutus on

suurinta (kuvio 19), mutta arvovalin hajonta on silti tasaisinta (kuvio 20).

Jos kayttaa luotua kokonaissahkonkulutusta seka eri aikakomponentteja,
voidaan tutkia koko kaupungin sahkonkulutusta seka yleista kulutusta tarkemmin.
Kuviossa 21 ovat koottuna kokonaissahkonkulutus paivan aikana, viikon aikana,
kuukausittain seka kvartaaleittain. Kvartaali ei juurikaan eroa kuukausittaisesta

mittauksesta, mutta se kuvaa vuodenaikojen vaikutusta sahkonkulutukseen

paremmin.
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KUVIO 21. Kokonaissahkonkulutus.

Kuvaajien havainnollistamisessa on kaytetty MATLABIn boxchart-funktiota eli
laatikkokuvaajaa, jonka avulla pystytaan visualisoimaan tilastollisia tunnuslukuja.
Laatikkokuvaajan sininen vaakasuuntainen viiva on kunkin naytevalin mediaani
eli keskimmainen arvo. Laatikon pinta-ala kuvaa sita aluetta, jossa puolet arvoista
sijaitsee, ja sen yla- ja alareuna kuvaavat naytevalin kvartaaleita eli vastaavasti
75 % rajaa ja 25 % rajaa. Laatikon ulkopuolella olevat "viikset” ovat min- ja max-
arvoja kullakin naytevalilla. (The MathWorks, Inc. 2024b.)

Paivan aikana-kuviosta huomataan toistuva malli, jossa ensimmaiset tunnit ovat
alhaisimpia, minka jalkeen kulutus lahtee nousuun kulutushuipun ollessa illalla.
Viikon aikana, jossa paiva 1 on sunnuntai ja 7 on lauantai, huomataan, etta
sunnuntaina sahkonkulutus on vahaisempaa kuin muina paivina. Kuvion
alemmissa kuvaajissa huomataan sama kuvion 19 trendi, jossa sahkonkulutus
kasvaa kesalla edella mainituista syista, kuten lampotilasta, joka vaikuttaa muun

muassa kaupungin turismin lisdantymiseen (Salam & El Hibaoui 2018a).
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5.2.2 Lampdtila ja ilmankosteus

Tutkitaan samaan tyyliin lampdtilaa eri ajanjaksoilla, mutta koska lampoétila ei
riipu viikonpaivista ja kvartaalit eivat tuo uutta tietoa verrattuna kuukausittaiseen
tarkasteluun, analysoidaan samassa kuviossa sen suhdetta ilmankosteuteen.
Kuviossa 22 ovat lampdtila ja ilmankosteus paivan aikana seka kuukausittain.
Alemmissa kuvaajissa on lisattyna keskiarvojakauma naiden riippuvuuden

korostamiseksi.
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KUVIO 22. Lampdtila ja ilmankosteus eri ajanjaksoilla.

Verrattaessa lampotilaa kuvioon 21, huomataan kuvaajissa jonkin verran
samankaltaisuutta. Lampdtila lahtee paivan aikana nousuun, mutta laskee jo
illalla toisin kuin kokonaissahkonkulutus. Kuukausittainen lampdétila on myds
kesa-heinakuun aikana korkeimmillaan, mutta nousu ja lasku on tasaisempaa

kuin sahkonkulutuksessa.

Lampdtilan ja ilmankosteuden valilla huomataan selkea kaanteinen riippuvuus
varsinkin paivakohtaisesti, jossa lampdtilan noustessa ilmankosteus laskee.

Tama vaikuttaa lievasti myOs sahkonkulutuksen ja ilmankosteuden
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riippuvuuteen, vaikkakin riippuvuus on negatiivinen. Muuttujien riippuvuuksien

maarittamista tilastollisesti kasitellaan luvussa 5.3.1.

5.3 Koneoppimisen hyodyntaminen

Opinnaytetydon ja datan kasittelyprosessin lopuksi tutkitaan, miten
sahkonkulutusta voidaan ennakoida koneoppimisen avulla. Taman
opinnaytetyon  tarkoituksena on esimerkkien avulla  havainnollistaa
koneoppimisen hyddyntamista sahkonkulutuksen ennakoinnissa, eika niinkaan

taydellisen mallin jalostamista lukuisten iterointien seurauksena.

Koneoppimisen muodoksi valitaan ohjattu oppiminen (kuvio 11), jossa opetetaan
malli olemassa olevan datan perusteella. Ennakoinnissa kaytetaan
analysointimenetelmana regressiota (kuvio 7), koska kuten aiemmin mainittu,
kaytettavissa oleva data on pelkastaan numeerista mittausdataa. Tavoitteena on
valita yksi sahkonkulutusasema, selvittaa taman kanssa korreloivat tekijat, seka
luoda niiden avulla malli, jolla jakeluaseman sahkonkulutusta pystytaan

ennustamaan jollain maaritetylla ajanjaksolla.

Regressiossa selitettavaksi muuttujaksi valitaan tassa tydssa Quadsin
sahkonjakeluasema, koska sen kulutus oli suurinta ja tasaisinta koko arvovalilla
(kuvio 19 ja 20). Laajemmassa tutkimuksessa voisi esimerkiksi tutkia kaikkia
kolmea jakeluasemaa ja eri vuodenaikoina, mutta tassa kohtaa valitaan vain yksi
ja kaytetaan koko vuoden mittausdataa mallin luomisessa. Selittdvat muuttujat

maaritetdan korrelaatioanalyysin avulla seuraavassa luvussa.

Sahkonkulutuksen ennakoinnissa verrataan kahta regressiomenetelmaa:
lineaarista regressiota seka satunnaismetsaa, joka on kehittyneempi
regressioanalyysin muoto. Menetelmat valikoituivat niiden yleisyyden takia
numeerisen datan hyodyntamiseksi, seka tarkoituksena on myds demonstroida

eri mallien suorituskykya, vaikka tulos ei olisikaan riittavalla tasolla.
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5.3.1 Korrelaatioanalyysi

Sahkonkulutuksen ennakoinnin onnistumisen kannalta on oleellista tunnistaa ne
muuttujat, jotka vaikuttavat selitettdvaan muuttujaan, joko positiivisesti tai
negatiivisesti. Taman takia luodaan kaikkien data-aineiston piirteista
korrelaatiomatriisi kayttamalla MATLABIn corr-funktiota (Pearsonin lineaarinen
korrelaatiokerroin). Funktio luo automaattisesti kaikkien muuttujien valille
korrelaatiokertoimen vallla -1-1, missa 1 on taydellinen positiivinen korrelaatio ja
-1 taydellinen negatiivinen korrelaatio (The MathWorks, Inc. 2024c). Kuviossa 23
on korrelaatiomatriisi visualisoituna heatmapiksi, jossa varit kertovat korrelaation

vahvuuden piirteiden valilla numeeristen kertoimien sijaan.

Heatmap
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Month

Quarter

KUVIO 23. Korrelaatiomatriisi piirrettyna heatmappina.

Tummennettuna piirteena on Quads eli selitettdva muuttuja. Korreloivia piirteita
ovat lampdtila, tosin vain noin 0,5 kertoimella toisin kuin Boussafoun kanssa,
jonka kulutus nousi vahvemmin kesalla ja laski talvella. Muita korreloivia
muuttujia ovat ilmankosteus (eng. humidity), jakeluasemat Smir ja Boussafou
seka aikaleiman tuntikomponentti. Kokonaissahkdnkulutusta ei oteta huomioon,

koska se koostuu osaltaan valmiiksi jo selitettavastd muuttujasta. Smiria ja
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Boussafouta voidaan kayttaa, koska ne ovat keskenaan erilaisia (kuvio 19) ja osa

alkuperaista dataa.

Tuntikomponentilla on siis vahva korrelaatio Quadsin sahkonkulutuksen kanssa
tassa data-aineistossa. Vaikka tuntikomponentti ei ole mittausdataa, sita voidaan
silti kayttdd ennakoinnissa, koska se kaytannossa kuvaa miten kellonaika
vaikuttaa sahkonkulutukseen. Havainnollistetaan Quadsin sahkonkulutustrendia
viela seka yhden paivan tasolla etta paivittaisella tasolla, paremman kasityksen

saamiseksi ilmidlle (kuvio 24).
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KUVIO 24. Quadsin sahkonkulutustrendi.

Ylemmassa kuvaajassa on esitetty Quadsin sahkonkulutuksen keskiarvo
vuorokauden ajalta. Tuntikomponentti on kaytanndssa siis vain indeksi, joka
laskee vuorokaudessa olevia tunteja (kuva 1). Koska sahkonkulutus on
alhaisimmillaan paivan ensimmaisina tunteina ja korkeimmillaan paivan
viimeisind tunteina, naiden kahden muuttujan valille syntyy luonnollinen

korrelaatio.
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Alemmassa kuvaajassa on vuoden ensimmaiset seitseman paivaa, joissa
paaosin toistuu sama paivakohtainen trendi pienia vaihteluita lukuunottamatta.
Kaksi ensimmaista paivaa ovat myos vuoden ensimmaiset paivat, joista
oletettavasti ensimmainen on uudenvuodenpaiva, joka vaikuttaa vahintaan
sunnuntain tapaan sahkdnkulutuksessa (kuvio 21). Tallaisten syklisten mallien tai
muiden kausivaihteluiden huomioiminen sahkonkulutuksen ennakoinnissa

edellyttaisi luonnollisesti vahintaan kahden vuoden mittaista datan keruuta.

5.3.2 Datan jakaminen opetus- ja testiaineistoon

Korrelaatioanalyysin jalkeen on tiedossa selitettdva muuttuja eli Quadsin
sahkonjakeluasema, seka selittavat muuttujat: lampoétila, ilmankosteus,
jakeluasemat Smir ja Boussafou sekd ajan tuntikomponentti. Ennen
ennakointimallin luomista jaetaan data opetus- ja testiaineistoon (kuvio 12)
(MATLAB-koodi 4).

% Datan jakaminen selittaviin ja selitettdvaan muuttujaan
X = df{:,{'Temperature', '"Humidity', 'Smir', 'Boussafou’, 'Hour'}};
y = df{:, 'Quads'};

% Datan jakaminen 80/20
cv = cvpartition(height(df), 'HoldOut', ©.2); % randomoi datapisteet

% Datan jakaminen opetus- ja testiaineistoihin
X_train = X(training(cv),:);

y_train = y(training(cv),:);

X_test = X(test(cv),:);

y test = y(test(cv),:);

MATLAB-KOODI 4. Datan jakaminen opetus- ja testidataan.

Aineistot nimetaan yleensa X- ja y-matriiseiksi. X-matriisissa on datan aiemmin
mainittujen selittdvien piirteiden kaikki havainnot eli rivit. Y-matriisissa on
vastaavasti kaikki selitettdvan piirteen havainnot. MATLABIn cvpartition-funktio
ristiinvalidoi kaikki havainnot, jolloin ne valikoidaan sattumanvaraisesti datasta
HoldOut-parametrin avulla, eivatkd ne enaa silloin ole aikaleiman mukaisessa
jarjestyksessa (The MathWorks, Inc. 2024d).
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Tassa tydssa data jaetaan 80 % opetus- ja 20 % testiaineistoksi. Testiaineiston
koko talléin on yli 10 000, eli siind on noin kahden ja puolen kuukauden verran
randomoituja datapisteita. Jaon jalkeen luodaan opetus- ja testiaineistomatriisit

mallin luomista ja testaamista varten.

5.3.3 Sahkonkulutuksen ennakointi

Datan jakamisen opetus- ja testiaineistoksi jalkeen voidaan Iluoda
koneoppimismallit sekda tehda ennustukset sahkonkulutuksesta. Ennakointi
tehdaan koko mittaushistorian ajalta, mutta sita visualisoidaan noin viikon ajalta,
jotta ennustuksen tarkkuus tulee paremmin ilmi. MATLAB-koodissa 5 sovitetaan

molemmat regressiomallit seka luodaan ennustukset.

% Sovitetaan lineaarinen regressiomalli
mdllinear = fitlm(X_train,y train);
y_pred = predict(mdllinear,X_test);

% Sovitetaan satunnaismetsamalli
md1lRF = fitrensemble(X_train,y_train, 'Method', 'Bag');
y_pred = predict(mdlRF,X_test);

MATLAB-KOODI 5. Regressiomallien luominen ja ennustus.

Esimerkkina kaydaan lapi satunnaismetsamallin luominen, joka on osa
ensemble-algoritmia MATLABiIssa. Malli kayttaa molempia opetusaineistoja seka
parametrinaan bag-metodia (eng. Bootstrap aggregation), joka kouluttaa sata
paatospuuta (kuvio 8) samanaikaisesti ja vie myds muutaman sekunnin
prosessointiaikaa mallin luomiseksi. Paatospuiden satunnaisista datapisteista

luomien arvioiden avulla funktio rakentaa mallin. (The MathWorks, Inc. 2024e.)

Ennusteen tekemisessa kaytetdan seka Iluotua mallia ettda X fest-
matriisimuuttujaa, jossa on testiaineisto selittavista muuttujista. Naiden avulla
voidaan pirtaa kuvaajaan seka alkuperainen data y test ettd ennustus y pred.
Kuviossa 25 ovat kuvattuna seka lineaarisen regression ettd satunnaismetsan

tuottama ennustus verratuna alkuperaiseen dataan Quadsin
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sahkonkulutuksesta. Aikavali on sama kuvion 24 kanssa eli vuoden ensimmaiset

seitseman paivaa.

Sahkonkulutuksen paivakohtainen ennakointi
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KUVIO 25. Sahkdnkulutuksen paivakohtainen ennakointi.

Kuviosta voidaan paatelld, ettd lineaarinen regressio ei kykene niin hyviin
ennustamaan sahkonkulutuksen aaripaita kuin satunnaismetsan tuottama malli.
Kahden ensimmaisen paivan kulutus jaa normaalia alemmas, eika
kummallakaan mallilla ole tarpeeksi dataa ennustamaan tamantyyppista
kausivaihtelua, jota jo aiemminkin havaittin. Satunnaismetsa onnistuu
ennustamaan paivakohtaista sahkonkulutusta yleisesti varsin hyvin. Kerataan
viela lasketut mallien tunnusluvut taulukkoon 2, joista ilmenee mallien tilastollinen

suorituskyky.

TAULUKKO 2. Mallien tunnusluvut.

Tunnusluku Lineaarinen regressio Satunnaismetsa
R? 0,8478 0,9762

RMSE (x103) 2,7859 1,0929
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R2-kerroin kuvaa mallin hyvyytta selitettdvan muuttujan arvioinnissa, missa arvo
on sita parempi, mita lahempana se on yhta (1). Arvon ollessa 0,5 niin
keskimaarin puolet havainnoista voidaan selittad mallin avulla. RMSE-arvo kuvaa
mallin ennusteiden keskivirheiden nelididen suhdetta alkuperaisiin arvoihin,
jolloin sen arvo on parempi, mitd pienempi se on. (Pdyry 2024). Taulukosta
voidaan todeta, ettd satunnaismetsan tuottaman mallin tunnusluvut ovat varsin
hyvia ja sahkonkulutuksen ennakointi on luotettavalla tasolla taman kyseisen

data-aineiston kohdalla ja kaytetyilla parametreilla.
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6 POHDINTA

Tama opinnaytetyo toimii johdatuksena koneoppimisen hyddyntamiseen oikean
maailman teollisuusprosesseissa. Teoriaosuudessa maaritetaan datan kasittelyn
eri menetelmat ja tekoalyn rooli nykypaivan datan kasittelyssa. Tominnallisessa
osuudessa eli ohjelmakoodissa vastaavasti maaritettin sahkonkulutuksen
kanssa korreloivat piirteet data-aineistosta ja ennakoitiin niiden avulla
onnistuneesti sahkonkulutusta MATLABIlla kayttamalla koneoppimisen muotona

ohjattua oppimista.

Tyon teoriaosuudessa kasiteltiin aihealueita varsin yleisella tasolla, mutta aiheet
ovat luonteeltaan yleishyodyllisia ja antavat hyvan peruskuvan laajemmasta
aihepiirista. Tyon aihepiiria olisi voinut rajata tarkemmin teorian osalta, silla
sahkodnkulutuksen ennakointi olisi voinut jo kattaa koko opinnaytetyon sisallon.
Toisaalta laaja perustietamys ja termien ja taustojen ymmartaminen aina tiedon
tasoista data-analytikkaan on tydelaman ja jatko-opiskeluiden kannalta

hyodyllista, koska se helpottaa uuden tiedon omaksumista.

Tyon toiminnallinen osuus eli ohjelmakoodi esitteli yleisella tasolla datan
kasittelyn ja analysoinnin prosessia. Esikasittelyn osuus oli lyhyt, koska data-
aineisto oli valmiiksi varsin prosessoitua. Datasta |6ydettiin toistuvia malleja ja
rakenteita  yhdistelmalla eri  visuaalisia menetelmia  ja datan
analysointimenetelmia, joista suurin osa tosin oli odotettuja ilmidita. Data-
aineistossa oli kaksi diffuusiomittausta, joiden tarkoitus osana aineistoa jai
epaselvaksi, ja lisaksi tuulen nopeuden mittaukset olivat lilan alhaisia ollakseen

uskottavia, joten naita piirteita ei hyddynnetty tassa tyossa.

Koneoppimismallien kasittelysta juuri MATLABIlla minulla ei ollut kokemusta
aiemmin, joten samojen perusteiden oppiminen uudessa ymparistdssa opetti
paljon. Toiminnallisen osuuden rakenteesta tuli myos loogisempi ja visuaalisesti
yhtendisempi, kun datan kasittelyssa kaytti vain yhtad ymparistéa. Toisena
haasteena oli aikasarjadatan kasittely, koska siitdkaan minulla ei ollut juurikaan
kokemusta. Vaatikin jonkin aikaa dokumentaation ja datan luonteen

sisaistamista, jotta kasittely alkoi sujumaan.
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Aikasarjadatan ja yleisesti numeerisen datan luonteen ymmartdminen datan
luokittelun kontekstissa ja analysointimenetelmien valinnassa oli tarkea
hahmottaa etukateen, jotta ei yrittanyt esimerkiksi luokitella numeerista dataa tai
kayttaa visualisointimenetelmia, jotka eivat ole tarkoitettu juuri taman tyyppiselle
datalle. Tassa auttoi teoriaosuuden eri ajatuskartat ja kuviot, joihin viitattiin varsin
paljon jalkeenpain tekstissa. Tama osaltaan kertoo, ettd suurin osa teorian

aihealueista ainakin jollain tasolla kytkeytyvat toisiinsa.

Ohjelmakoodin pohjalta sahkdnkulutuksen ennakointia voi jatkokehittda
tarkempien koneoppimismallien luomiseksi ja sita kautta parempien ennusteiden
tuottamiseksi. Mahdollista on myds ennustaa muun muassa jotain tiettya
vuodenaikaa tai ajanjaksoa, jolloin saadaan enemman hyoddyllista tietoa
mittausajankohtana tapahtuneista ilmioista. Lopullinen TAMKIlle luovutettu
ohjelmakoodi on myos pyritty rakentamaan ja kommentoimaan niin, ettd sen
rakennetta ja kaytettyja menetelmia pystyy soveltamaan laajemmin myds muihin

teollisuuden aikasarjapohjaisiin data-aineistoihin.

Kokonaisuutena opinnaytetyd antaa hyvan pohjan datan analysoinnille
MATLABIlla seka yleisesti koneoppimisen soveltamiselle teollisuudessa. Tyon
kasitellyista aihealueista seka eri datan kasittelyyn liittyvien ohjelmistojen
kaytosta on  hyotya tulevaisuuden  insinQoritehtavissa, kun  eri
teollisuusprosessien ja automaatiojarjestelmien tuottamaa dataa pyritaan

hyodyntamaan yha enemman yrityksissa.
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LITTEET

Liite 1. Esimerkki regressioanalyysista

Tyokokemuksen vaikutus palkkatasoon. Spyder. https://www.kaggle.com/da-

tasets/ravitejakotharu/salary-datacsv

Created on Tue Mar 11 13:47:38 2825

Pauthor: Paoavo

ararar

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_csv( ‘salary.

plt.scatter(df.YearsExperience, df.Salary)
plt.xlabel( 'Tydkokemus ")

plt.ylabel( 'Palkkatasoc ")

plt.title( ‘Regressicanalyysi")

plt.show()



https://www.kaggle.com/datasets/ravitejakotharu/salary-datacsv
https://www.kaggle.com/datasets/ravitejakotharu/salary-datacsv
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Liite 2. Esimerkki k-means-klusteroinnista

Henkildiden taipumus kulutukseen vuositulojen perusteella. Spyder.

https://www.kaggle.com/datasets/shrutimechlearn/customer-data

AF RF Er =
Created on Tue Mar 11

Pauthor: Paavo

ararar

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

s = i, init = ‘k-means++°’, random_sta

.append(model.inertia_)
.plot{range(1l, 11}, wcss)
ndrpadmenetelmd )
.xlabel(
.ylabel( "Virheiden nelids
.show()

KMeans(n_clusters = 5, init ‘k-meagns++", random_state
s = model.fit_predict(X)

.scatter (X[y_kmeans
c = "blue’,

.scatter (X[y_kmeans
‘green’



https://www.kaggle.com/datasets/shrutimechlearn/customer-data
https://www.kaggle.com/datasets/shrutimechlearn/customer-data
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Liite 3. Esimerkki aikasarjadatasta

Energian kulutus Kanadassa vuosina 1960-2009. MATLAB 2024b (Economics

Toolbox). https://se.mathworks.com/help/econ/data-sets-and-examples.html

load Data PowerConsumption

df = DataTable;
plot{df.Time, df.consump}

¥label( "vuosi')
ylabel("Sahkonkulutus (keh) ')
title( 'sahkénkulutus Kanadassa vuosina 1968-2689°')

[ I LT R S T U]


https://se.mathworks.com/help/econ/data-sets-and-examples.html
https://se.mathworks.com/help/econ/data-sets-and-examples.html

Liite 4. Ohjelmakoodi

CASE: Power Consumption of Tétuan City. Aikasarjadatan kasittely ja
analysointi MATLABIlla. MATLAB 2024b (Statistics and Machine Learning

Toolbox).

CASE: Power Consumption of Tétouan City.
Aikasarjadatan kasittely ja analysointi MATLABIlla. Paavo Yrtti

Datasetti: Power Consumption of Tetouan Cily - UCI Machine Leaming Repository

61

1(6)

Kayteity versio:
1 ver;
Alustus:
2 close all
3 clear
4 clc
Esikisittely ja yleiskuva
Esikasittely:
5 % Sdilytetddn alkuperdinen data
6 ogdata = readtimetable('Tetuan City power consumption.csw','VariableNamingRule',"preserve");
7 df = ogdata; ¥ kdsiteltdva data
8
9 % Perustiedot datasta
18 summary {df)
1
12 * Yhtenalstetdan muuttujien nimeamiset
12 df .Properties.DimensicnMames ;
4 df.Properties.variabledames;
15 oldvars = {'Wind Speed', 'general diffuse flows','diffuse flows®,'Zone 1 Power Consumpticn',...
16 'Zone 2 Power Consumption',"Zome 2 Power Consumption'};
17 newvars = {'Windspeed', 'GeneralDiffuserlows", 'DiffuseFlows", 'Quads', 'Smir', 'Boussafou'};
18 df = renamevars(df,oldvars,newvars);
13
2 % Lisataan kolmen jakeluaseman yhdistetty sahkonkulutus
2 df . TetalPowerConsumption = df.Quads + df.Smir + df.Boussatou;
23 % Tuulen nopeus km/h -> mfs
24 muuntokerroin = 1/3.6;
25 df .Windspeed = df.WindSpeed * muuntokerroin;
26
27 % Luodaan apusuuttuijat eri ajanjaksojen tarkasteluun:
23 df .Hour = hour{df.DateTime};
29 df .Weekday = weekday(df.DateTime);
38 df .Monthday = day(df.DateTime);
31 df.month = month{df.DateTime);
32 df.Quarter = quarter(df.DateTime);
Yieiskuva:
33 X ote esikdsitellysta datasetista
4 dizp{head{df)};
35 summary {df) ;

(jatkuu)
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Analysointi ja visualisointi

Sdhkonkulutus:

Jakeluasemien sahkinkulutus vuoden aikana
figure;

% Sama asteikko kaikille kuvicille
' min = min([min{df.Quads},min(df.smir},min{df.Boussafou}]);
*max = max{[max(df.Quads),max(df.smir},max(df.Boussatou}]);
% Quads

subplot(2,2,1};

plot{df.DateTime,df.Quads);

¥lim{[y_min y_max]};

title( 'Quads"});

% smir

subplot(2,2,2};
plot{df.pateTime,df.smir, 'color” ,"#D95319");
ylim{[y_min y_max]);

title( 'smir');

% Boussatou

subplot(2,2,3);
plot{df.DateTime,df.Boussaftou, 'Color' , "#EDE128" );
ylim{[y_min y_max]);

title( 'Boussafou’);

% vhdistetty

subplot(2,2,4);
plot{df.pateTime, df.Quads);
hald on;
plot{df.DateTime,df.Smir);

hold on;

plot{df.DateTime, df.Boussaftou);
hold off;

ylim{[y_min y_max]);

title( "vhdistetty'};

% vhteinen akseleiden nimedminen

sgtitle( sdhkinjakeluasemien sdhkénkulutus wvuoden aikana');
han=axes("visible", 'off');

han.xXLabel.visible="'on";

han.¥Label.visible="'on";

ylabel{han, 'Sahkonkulutus (kiwh}")

¥label(han, 'Kuukausi');



78
79

21
82
gz
85
g5
87
28
29

117
118
119
128
121
122
122

Histogrammi jakeluasemista:
figure;

histogram{df.Quads);

hold on;

histogram{df.smir);

hold onj;

histogram({df.Boussafou);

hold off;

legend( 'Quads", "Smir', "Boussaftou');
title( 'Esiimtymdt per jakeluasema'};
xlabel( 'sahkinkulutus {kuh)");
ylabel{ 'Esiintymien 1lkm');

Kokoenaissahkinkulutus:
figure;

% Kekonalssahkonkulutus paivan ailkana

subplot(2,2,1};
boxchart{df.Hour, df. TotalPowerConsumption, "Markerstyle", "none™};
title{ 'Pdivén aikana'};

xlabel{ 'Tunti"};

grid on;

% Kokonalssahkonkulutus wiikon aikana

subplok({2,2,2};
boxchart{df.weekday, df . TotalPowerConsumption, "Markerstyle”, "nena");
titlef 'viikon aikana'});

»label{'Paiva")

grid on;

wticks(1:1:7);

% Kckonalssahkonkulutus kuukausittain
subplot({2,2,3);
boxchart{df.sonth, df . TotalPowerConsumption);
title{ 'Kuukausittain');

¥label( ' Kuukausi');

grid on;

% Kekonalssahkbnkulutus kvartaaleittain

subplot({2,2,4);
boxchart{df.Quarter,df.TotalPowerConsumption, "Markerstyle”, "none"};
title( 'Kvartaaleittain®)

xlabel( 'Kvartaali');

grid on;

sgtitle( "Kokonalssahkonkulutus');
han=axes("visible', 'off');
han.vLabel.visible='on";
ylabel{han, 'Sahkonkulutus (kwh)");

% paivd 1 on sunnumtai
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Lampétila ja ilmankosteus:
figure;
sgtitle( "Lémpitila ja ilmankosteus')

% Lampdtila vuorckauden alkana + keskiarvojakauma
subplot(2,2,1)

boxchart(df.Hour, df. Temperature, "Markerstyle”,"nona"};
title('Lampctila paivan aikana');

xlabel( ' Tunti");

ylabel({'LampSitila (°C"}

grid on;

% Lémpotila kuukausittaim + keskiarvojakauma
subplot(2,2,3)

meanTemp = groupsummary(df, ‘Month', "mean’, 'Temperature');
boxchart(df.sonth,df. Temperature, "Markerstyle"”,"none");
hold on;

plot{meanTemp.Month, meanTemp . mean_Temperature,'-o");
hold off;

title('Lampitila kuukausittain');

¥label (' Kuukausi');

ylabel{'LampStila (°C)");

grid on;

% Ilmankosteus vuorokauden alkana

subplot(2,2,2)

boxchart(df.Hour,df.Humidity, "Markerstyle"”,"none”);
title('Ilmankosteus paivan aikana');

¥label( ' Tunti);

ylabel{'Ilmakosteus (%)');

grid on;

% Ilmankosteus kuukausittain + keskiarvojakauma
subplot(2,2,4)

meandumidity = groupsummary{df, "Month', 'mean”, 'Humidity');
boxchart(df.month,df.Humidity, "Markerstyle", "none™);

hold onj
plot{meanHumidity . Month, meanHumidity .mean_Humidity, '-c');
hold off;

title( ' Ilmankosteus kuukausittain');

xlabel('Kuukausi'});

ylabel('Ilmakosteus (%)');

erid on;

% Histogrammi l3mpStiloista
figure;
histogram{df.Temperature);
title('Lampdtilaesiintymat’};
xlabel('Lampctila (°C}");
ylabel('Esiintymien 1km'});

% Histogrammi ilmankosteuksista
histogram{df.Humidity)
title{'Ilmankosteusesiintymat');
xlabel('Ilmankosteus (X)');
ylabel('Esiintymien 1km'});
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Soveltaminen koneoppimiseen

Tehtdva: Quadsin sahkdnkulutuksen ennustaminen paivitasolla

Korrelaatio:
181 figure;
132
182 % Lucdaan korrelaatiomatriisi
184 X = df.variables;
185 corrMatrix = corr(X);
138
187 vars = df.Properties.VariableNames;
188 vars = strrep{vars, 'Quads", "\bf Quads'); % boldataan tarkasteltava muuttuja
128
198 % Luocdaan heatmap
191 h = heatmap(vars,vars,corrMatrix, 'colormap’,parula, 'CelorLimits',[-1, 1]);
192 h.XpizplayLabels = vars,
193 h.vDisplaylLabels = vars;
194 title( "Heatmap");figure;
Tarkastellaan tunfikompenenttia tarkemmin:
195 hourlyConsumption = groupsummary{df,"Hour","mean", "Quads"); % luodaan keskiarvomuutiuja
196
197 subplot(2,1,1);
198 plot{hourlyConsumption.Hour, hourlyConsumpticon.mean_Quads, "-o'};
199 title( "vuorokauden trendi');
a8 xlabel( ' Tunti®)
281 grid on;
282
28z subplot(2,1,2);
2e4 plot{movmean(df.Quads,15)) ¥ liikkuva keskiarvo kuvaajan pehmentdmiseen
285 title( 'Paivittiinen trendi®};
285 xlabel('Datapistelden lkm');
2e7 grid on;
288 xlim{[@ 1leea]); % tuhat ensimm3istd datapistetta
288
218 sgtitle('guadsin sahkdnkulutustrendi');
211 han=axes("'visible", 'off");
212 han.vLabel.visible="'on";
ra k] ylabel {han, 'Sdhkdnkulutus (kih}");
Datan jakaminen opetus- ja testidataan:
214 % Datan jakaminen opetus- ja testiainmelstoon
215 X = df{:,{ ' Temperature’, 'Humidity', "smir", 'Boussafou’, "Hour'}};
216 y = df{:, "Quads'};
217
218 % B8/20 opetusdataa, koska dataa on silti tarpeeksi testaamiseen
219 cv = cvpartition(height{df}, 'Holddut', @.2); X randomol datapisteet
228
221 ¥_train = X{training{cv),:);
222 y_train = y({training(cv),:};
223 X _test = X(test{cv),:);
224 y_test = y(test{cv),:);
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Mallin luominen ja testaaminen:

Lineaarinen regressio;

% sovitetaan lineaarinen regressiomalli
mdllinear = fitlm(x_traim,y_traim);
y pred = predict(mdllinear,X_test);

figure;

subplot(2,1,1)

plot{y_test,'b'};

hold on;

plot{y_pred,"r--"};

hold off;

legend( 'Data’, 'Ennakoitu’', "Location”®, 'northwest');
title('Lineaarinen regressio');

xlim{[8 225]};

Satunnaismetsa:

% Luodaan satunnalsmetsamalli
mdlRF = fitrensemble(X_train,y_train, 'Method®,'Bag');
y pred = predict(mdlRF,X test);

% Tunnuslukuja
RZ_LR = mdllinear.Rsgquared.Ordinary X mitd ldhemp@nd (1) sen parempi
RMSE_LR = mdllinear.RMSE % mitd pienempi sen parempil

S5T = sum{(y_test - mean(y_test)}).~2); % kokonaisnelidsumma
= sum{(y_test - y_pred}.~2}; ¥ virheiden nelifsumma
RZI_RF = 1 - (SSE / 55T)

RMSE_RF = sgrit{mean{{y_test - y _pred).~2})
Ennusteiden piirtaminen ja vertailu:

subplot(2,1,2)
plot{y_test,'b'};

hald on;
plot{y_pred,‘r--'};

hold off;

title( 'satunnaismetsa");
xlim{[8 225]};

sgtitle("sdhkdnkulutuksen pidivikohtainen ennakointi™}
han=axes("visible", 'off');

han.xXLabel.visible="'on";

han.vLabel.visible='on";

xlabel (han, 'Datapisteiden lkm'};

ylabel(han, 'sdhkonkulutus {kwh}");
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