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Kotitalouksien mielenkiinto aurinkovoimaloihin on lisddntynyt muun muassa aurin-
kopaneelien hintojen laskun sekd energiakriisin aiheuttaman sdhkoénhinnan nousun
takia. Koska aurinkoenergiaa saadaan nimensd mukaisesti vain silloin, kun aurin-
ko paistaa, ovat myos kotitalouksien akkusysteemit alkaneet kasvattaa suosiotaan.
Akun avulla yliméérédinen aurinkoenergiatuotanto voidaan varastoida mychempéaé
kiyttoa varten. Verkkoon kytkettynd akku mahdollistaa my6s kotitalouden jousta-
van verkkosahkon kulutuksen, silld akkuun voidaan varastoida verkkosahkoé, kun
se on halpaa (eli kun kansallisella tasolla tuotantoa on paljon), ja akun latausta
voidaan kiyttdd, kun verkkosdhko on kallista (kun tuotannosta on pulaa). Téll6in
kotitalouksien akunkéytosté voi olla hyotyd myos yhteiskunnan tasolla.

Kun kotitalouden energiajarjestelmé koostuu energiavarastosta ja vaihtelevasta tuo-
tantokapasiteetista, sen toiminnan optimointi on haastavaa. Kirjallisuudessa on esi-
tetty lukuisia strategioita kotitalouksien energianhallintaan, jonka tarkoitus on tyy-
pillisesti maksimoida energiajérjestelmén taloudellinen hyoty. Ne pohjautuvat joko
yksinkertaisiin sdantoihin, matemaattiseen optimointiin tai koneoppimislédhestymis-
tapoihin. Erityisesti vahvistusoppimismallit ovat osoittautuneet energianhallintaon-
gelmaan toimiviksi, silld ne pystyvéit parantamaan toimintaansa kiyton aikana.

Téssa tyossa tutkin neuroverkkopohjaisen vahvistusoppimismallin kidyttokelpoisuut-
ta aurinkovoimalalla ja akulla varustetun kotitalouden energianhallintaan eri skenaa-
rioissa varioiden akun kytkentéa energiajarjestelméssa. Mallin tavoitteena on mini-
moida vuosittainen sdhkolasku, ja vertaan neuroverkkomallin tuloksia sdédntopohjai-
seen referenssistrategiaan. Tyon tutkimuskysymykset ovat: (1) saavutetaanko neuro-
verkkomallilla suurempi taloudellinen hyoty kuin yksinkertaisella saantépohjaisella
mallilla ja (2) millainen taloudellinen hy6ty eri aurinkovoimala-akku-skenaarioilla
saavutetaan Suomen olosuhteissa. Tulokseni viittaavat siithen, ettd vaikka neuro-
verkkomalli oppii paatoksenteossaan huomioimaan seuraavan paivian sidhkonhinnat,
se ei vuositasolla tuo taloudellista lisdarvoa sdantopohjaiseen malliin ndhden. Kun
akkua voidaan ladata verkkosahkolla, saadaan vuosittaista sihkolaskua pienennet-
tyd merkittavésti varastoimalla akkuun yon halpaa sédhkoa. Kun sahkolaskun lisdksi
huomioidaan akun ikdantymiseen liittyva akunkéyton hinta, akku on tdmén tyon
perusteella kuitenkin taloudellisesti kannattamaton verrattuna pelkkddn aurinko-
voimalalla varustettuun kotitalouteen.

Asiasanat: HEMS, aurinkoenergia, koneoppiminen, vahvistusoppiminen, energiajar-
jestelma
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Johdanto

Energiakriisi, vihred siirtymé seké laskevat aurinkopaneelien hinnat ovat lisdnneet
kotitalouksien mielenkiintoa aurinkovoimaloihin. Yksi aurinkoenergian merkittavim-
mistd ongelmista on kuitenkin sen taysi riippuvuus auringon séateilysta, joka vaihtelee
niin vuorokausi- kuin vuositasolla, erityisesti pohjoisilla leveysasteilla. Taméan au-
ringonsateilyn vaihtelun takia aurinkovoimatuotannon hyoédyntédminen kotitalouden
omaan kiyttoon saattaa olla vaillinaista. Yksi ratkaisu tuotannon hyodyn maksi-
moimiseen lyhyelld aikavélilla (korkeintaan muutama vuorokausi) on akku. Ylimé&é-
ridinen aurinkoenergia voidaan varastoida akkuun ja kiyttdd mychemmin. Mutta
milloin akkuun varastoitua energiaa kannattaa itse kiyttaa? Kysymykseen ei ole yk-
siselitteista eikd yksinkertaista vastausta, vaan se riippuu vallitsevista olosuhteista
ja tavoiteltavasta hyodysté, kuten sdhkoélaskun mimimoinnista. Akunkayton strate-
gisointi on yksi kotitalouden energianhallintasysteemin (engl. home energy manage-
ment system, HEMS) tehtévé, ja kotitalouksien dlyjérjestelmien, aurinkovoimaloiden
ja akkujen yleistyessd HEMS-strategioista on tullut tdrked tutkimuskohde [1, 2|.
Téssé tyossa tavoitteenani on tutkia neuroverkkopohjaisen HEMS-mallin kiytto-
kelpoisuutta aurinkovoimalalla ja akulla varustetun kotitalouden energianhallintaan.
Tutkin neuroverkkomallin toimintaa erilaisissa skenaarioissa, joissa varioin akun
kytkentdd energiajérjestelméssé, ja vertaan sité yksinkertaiseen ja yleisesti kiytet-
tyyn sdantdpohjaiseen HEMS-strategiaan. Kirjallisuudessa esitettyjen koneoppimi-
seen perustuvien HEMS-mallien mukaisesti [3] my0s téssé tyossa esitellyn neuroverk-
komallin etu on sen kyky adaptoitua vaihtuviin olosuhteisiin, mutta se on kuitenkin
arkkitehtuuriltaan yksinkertaisempi kuin ndmé& muut koneoppimiseen pohjautuvat

ldhestymistavat.



1 Tyon tausta

1.1 Pientuottajien aurinkovoimalat, akut ja sahkosopimukset

Aurinkovoimalat

Viittaan téssd tyossd aurinkoenergiaan lyhenteelld PV, joka tulee englanninkielen
termista photovoltaic. Kirjallisuudessa téalla yleistermilld viitataan valosahkoista il-
miotd hyodyntaviin teknologioihin, eli aurinkokennoihin ja niistd koostuviin aurin-
kopaneeleihin ja -voimaloihin. Liséksi yksikolla "wattipiikki" Wp (ja sen eri suu-
ruusluokat, kuten MWp) tarkoitan PV-systeemin nimellistehoa.

Aurinkopaneelien hinnan pienentyessa aurinkopaneeleista on tullut suosittu ener-
giatuontatomuoto globaalisti sekd my6s Suomessa. Suomessa on talla hetkelld (tam-
mikuu 2024) 140 kapasiteetiltaan yhden MWp:n ylittavid aurinkosdhkévoimaloita
joko toiminnassa (16), rakenteilla (8) tai suunnittelussa (116) [4], joista Lappeenran-
nan Huuhansuon-Suurisuon aurinkovoimahankkessa on tarkoitus rakentaa yli 1000
MWp:n aurinkovoimala, jonka vuosituotantoennuste 1200 GWh [5] olisi yli kolmin-
kertainen Suomen 400 GWh:n aurinkosdhkon kokonaistuotantoon -ja tuontiin vuon-
na 2022 [6]. Aurinkosidhkéjerjestelmien erinomaisen skaalautuvuuden ansiosta ta-
loyhtididen ja kotitalouksien aurinkosédhkojarjestelmét ovat myos yleistyneet hinto-
jan pienentyessa. Kotitalouksia, jotka voivat myyda aurinkovoimaloillaan tuottamaa
sahkod verkkoon, kutsutaan pientuottajiksi. Aurinkovoimala téssé yhteydessé tar-
koittaa mita tahansa vahintadn yhdesta aurinkopaneelista koostuvaa energiasystee-
mid, joka tuottaa séhkod. Koska aurinkovoimaloiden tuotantohinta (engl. levelized
cost of electricity, LCOE) on nyky&din usein pienempi kuin verkkosdhkén ostohinta,
on taloudellisesti kannattavaa tuottaa aurinkosahkoéa omaan kdyttoon. Vaisdnen ym.
laskivat 10 kWp:n PV-systeemille Lappeenrannassa LCOE-arvoksi noin 6 ¢/kWh [7].
Rodriguez-Gallegos ym. taas laskivat LCOE-arvoja PV-systeemeille eri lokaatioissa,

ja heidan tuloksiensa perusteella yli 60 asteen leveyspiireilld LCOE on keskimé&érin



noin 10 ¢/kWh [8]. Namé LCOE-arvot ovat pienempié kuin myohemmin tyossé esit-
tdméni keskiméaériiset spot-sopimukseen perustuvat sihkon ostohinnat Suomessa
vuosina 2019-2022.

En I6ytanyt julkisia tilastoja pientuottajien méaarasta tai pientuottajien aurinko-
voiman kokonaiskapasiteetista Suomessa. Inderberg ym. tutkivat tyossdan 9] Sak-
san, Norjan ja Yhdistyneen kuningaskunnan (UK) pientuottajakehitystd vuodesta
1990 vuoteen 2016. Kaikissa kolmessa maassa pientuottajien lukuméara on ollut
suuressa kasvussa tutkimusjakson aikana [9], ja tdiméa kasvutrendi on mitd todenné-
koisimmin jatkunut vuodesta 2016 eteenpéin. Vuonna 2021 alkaneen energiakriisin
aiheuttaman sdhkonhintojen suuren nousun jélkeen kotitalouksien kiinnostus aurin-
kovoimaan on lisdantynyt; kotitalouksien kysyntéd aurinkovoimaloille onkin Suomes-
sa ollut viime vuosina tasaisessa kasvussa [10]. Tyypillinen pientuottajan aurinko-
voimalan koko Saksassa, UK:ssa ja Suomessa on 4-10 kWp [9-11].

Kéytannossa kaikki kotitalouksiin asennettavat aurinkopaneelit ovat yksipuolisia
piipaneeleita, joka on talla hetkelld aurinkopaneelimarkkinoita dominoiva teknolo-
gia. Kaksipuoleiset piipaneelit ovat kuitenkin osoittautuneet potentiaaliseksi tek-
nologiaksi pohjoisissa olosuhteissa, erityisesti kun paneelit asennetaan pystyyn ité-
lansi-suuntaisesti [12, 13|. Téalléin aurinkoisena péivana tuotannolla on kaksi huip-
pua: yksi aamulla ja toinen illalla. Tamé tuotantoprofiili vastaa paremmin tyypillista
kotitalouden kulutusprofiilia kuin perinteisen etelddn suunnatun yksipuoleisen pa-
neelin tuotantoprofiili, jossa on yksi huippu keskipéivéan aikaan. Lisdksi pohjoisissa
lokaatioissa pystyyn asennetun ité-lansi-suuntaisen kaksipuolinsen aurinkopaneelin
kokonaistuotanto saattaa olla jopa melkein 10 % suurempi kuin yksipuoleisen eteldén
suunnatun paneelin [14] ja LCOE pienempi kuin yksipuoleisen eteldén suunnatun
paneelin [8]. Pystyyn asennettuja paneeleita on kuitenkin vaikea sijoittaa kotitalou-

den yhteyteen [12]|, miké hidastaa niiden laajamittaista yleistymisesta.



Akut kotitalouksissa ja akun mallinnus

Akut eivit ole globaalissa mittakaavassa saavuttaneet vield samanlaista suosiota
kotitalouskaytossd kuin aurinkopaneelit, silld niiden korkeiden hintojen takia ne ei-
vt usein ole taloudellisesti kannattavia [15-17|, vaikka ne selvésti lisddvit kotita-
louksien aurinkovoiman tuotannon oman kéyton osuutta sekd omavaraisuusosuutta
[15-19]. Lisdksi akut auttavat aurinkovoimaloiden kanssa lisidméadn kotitalouksien
energiaresilienssia: sdhkokatkoksen ylldttaessa kuluttaja voi kiyttda varastoimaan-
sa PV-tuotantoa. Akkujen hinnat ovat viimeisen vuosikymmenen aikana kuitenkin
pienentyneet merkittaviisti ja tdmén laskutrendin ennustetaan jatkuvan [20], jolloin
lahivuosikymmenien aikana akuista tulisi taloudellisesti kannattavia kotitalouksien
energiajarjestelmiin.

Akullisten kotitalouksien energiajarjestelmien simuloinnissa keskeisimméssé osas-
sa on akun toiminta, joten sen riittavan tarkka mallintaminen on tarkeda todenmu-
kaisten tulosten saamiseksi. Energiajéarjestelmien simulaatioissa tarkeimpéanéd muut-
tuvana parametriné on akun lataustila SOC (engl. state-of-charge), joka kuvaa akun
suhteellista energiavarausta E, (kWh) sen maksmimikapasiteettiin EMAX (kWh)

nahden

E\

Kun akkuun varastoidaan tai sieltd puretaan energiaa, SOC:n arvo muuttuu. Kun
akkua tarkastellaan osana energiasysteemié, on akun hyotysuhde huomioitava. Hyo-
tysuhteen takia akkuun varastoitu energia on aina pienempi kuin akun lataukseen
kiytetty energia, ja samoin akusta purettu energia on pienempi kuin akun latauksen

muutos:

Pop p At 1 A At
SOCh+1 = SOCh + Ncu Cﬁ\l/ﬁ;x - Dcl\l/[{fx ) (2)
Ey nmocu By

jossa h kuvaa ajanhetked, At hetkien h ja h+1 vélisté aikaa, ncy ja npcn akun lataus-

ja purkaushyotysuhdetta sekd Poy ja Ppop akun lataus- ja purkaustehoa. Joskus



akulle ilmoitetaan vain sen lataus-purkaus-syklin hytysuhde nrr (engl. round-trip
efficiency), jolloin laskennallisesti oletetaan ncy = Npcy = V/Mrr- Usein simulaatiois-
sa akun hy6tysuhteet oletetaan vakioiksi [1]. Todellisuudessa akun ja sen invertterin
hyotysuhteet muuttuvat muun muassa lampotilan sekéd hetkittédisten tehojen Pey
ja Ppcp mukaan, miké saattaa johtaa ylioptimisiin simulaatiotuloksiin kiytettéessa
yksinkertaistettua akkumallia [1, 21, 22].

Téarked seikka simulaatioihin ja akun taloudelliseen arviointiin liittyen on sen
ikddntymisen huomioiminen. Akku ikédédntyy kdyton seurauksena sekd ajan kanssa
vaikkei sité kdytettiisi [1]. Energianhallintasimulaatioissa akun ikdéntyminen huo-
mioidaan harvoin, vaikka akun kiyttostrategia vaikuttaa suuresti sen kayttoikaan ja
tata kautta energiajarjestelmén kiyton hintaan |1, 23-25], jolloin simulaatiotulok-
set saattavat olla taloudellisesti epérealistia. Usein akuille ilmoitetaan niiden kayt-
toikd lataus-purkaus-sykleind johonkin (yleensd 20 %:n) kapasiteetin menetykseen
(esim. [26]). Tata kiyttoikdad kutsutaan kiyttokertaidksi Ny (engl. cycle life). Kéyt-
tokertaikd riippuu kuitenkin purkaussyvyydestd (engl. depth of discharge, DOD)
[25, 27, 28]: mitd suurempi DOD, sitd nopeammin akku ikddntyy. Purkaussyvyys
DOD tarkoittaa akusta purettavaa suhteellista osuutta tayteen ladattuun akkuun

néhden, ja se voidaan esittdd SOC:n avulla [25]:
DOD =1 - SOC. (3)

Kayttokertaikd madritellaan kirjallisuudessa syklien lukuméarané téydesta kapasi-
teetistd kyseiseen DOD:iin ja takaisin [25]. Tamé kiyttokertaiin ja DOD:n suh-
de riippuu akusta, eiké sitd usein esitetd akun dokumentaatiossa (engl. datasheet).
Bocca ym. esittivit tyossd [27] yleistetyn mallin eri akkuteknologioiden kéyttoker-

taidlle Ny ja DOD:lle:

TEOL TEOL
Nyt (DOD) = R =R T 4
ie(DOD) = REaRs (1 — B/ EYAX) (4)

missd R ja a ovat riippuvuutta kuvaavia sovitusparametreja ja rgor, prosentuaali-

nen kapasiteettihavio (alaviite EOL viittaa termiin kiytt6iin loppuun, engl. end-of-



life). Tytssd [27] ndmé sovitusparametrit méadritettiin akkujen dokumentoinneista.
Edelleen yhtélod (4) kiyttéen voidaan kullekin purkaustunnille laskea vastaava akun

terveydentilan (engl. state of health, SOH) muutos [28]:

1 1

ASOH (h) = — ,
() Nite (Ean)  Nige (Eap—1)

(5)

jossa akku purkaantuu tunnilta h — 1 tunnille A.

Taulukossa I on esitetty kolmen eri valmistajan kotitalouksiin suunniteltujen ak-
kujen parametreja. Esitettyjen akkujen valmistajista LG ja Tesla ovat suuria kan-
sainvalisid elektroniikkavalmistajia, kun taas Nelinor on vuonna 2020 Suomessa pe-
rustettu pienyritys. Néista esitellyistd akuista LG:n RESU16H Primeé [29] mark-
kinoidaan akkumarkkinoiden suurimpana kotitalouksiin tarkoitettuna litiumioniak-
kuna. Powerwall [30] on Teslan kotitalouskdytt6on suunnattu litiumioniakku, jonka
uusimmat mallit Powerwall 3 ja Powerwall+ on suunniteltu integroitaviksi aurinko-
paneelien kanssa niiden sisdanrakennettujen aurinkopaneeli-invertterien avulla. Ne-
linorin Grid Battery [31] ajoittaa akunkiyton automaattisesti spot-hintojen perus-
teella. Nelinorin nettisivuilta ei kuitenkaan selvié tarkemmin, mihin akun toiminta-
strategia perustuu.

Akkujen kapasiteeteissa ja tehoissa on jonkin verran eroja, erityisesti Nelinorin
ja kahden muun esitetyn akun vélilla. Yleisesti kotitalouksien akkujen kapasiteetit
kuitenkin vaihtelevat valilla 6-16 kWh (6,5 kWh LG:n pienin akku). Tyypillinen
suomalainen omakotitalo ilman sahkolammitystd kuluttaa vuodessa noin 5 MWh
sahkoa [32], joka vastaa keskimédriisesti 14 kWh:n péivittédistd kulutusta. Tallai-
sella kulutuksella tyypillinen akku kattaa noin 0,5-1 vuorokauden sdhkon tarpeen.
Taulukossa I esitetyille akuille ei ole ilmoitettu Nj:n riippuvuutta DOD:sté, minkéa

takia oletan, ettd Nyg kuvaa taysien syklien lukumé&araa.



Taulukko I. Kolmen kotitalouskiyttoon tarkoitetun akun parametrit. ENAX: kiiytet-
tivi kapasiteetti; PYEyS: maksimipurkuteho; PYAX: maksimilatausteho; nrr: koko-
naishyotysuhde; npcn: purkuhyotysuhde; neg: lataushyotysuhde; Caxky: akun hin-

ta; Njg: elinika.

MAX  pMAX  pMAX
Akku EX Poew  Pen TMRT  7IDCH nca Cakxu  Nige

kWh) (kW) W) () () () (EUR) (kierto)

LG RESU16H Prime 16 7 7 =>0,9 0,975' 0,975! - -
Tesla Powerwall 13,5 5 5 0,9 - - 9000%  3000*
Nelinor Grid battery 7 1.8 2,1 - 0,932 0,932 4699 6000

1 DC/DC-muuntajan hydtysuhde
2 AC/DC-hystysuhde
3 Sisdltdd akun ja asennuksen [33]

* Arvioitu 10 vuoden ja 37,8 MWh:n kokonaisvarauksen takuuehdoista [34]

Siahkosopimukset
Suomi on osana Pohjoismaiden ja Baltian maiden yhteisia tukkuséhkémarkkinoita,
joiden kaupasta noin 70 % kiydddn Nord Pool -sihképérssin kautta [35]. Vuonna
2022 Suomessa ostettiin 55 TWh ja myytiin 48 TWh tuotantoa Nord Poolin kautta
[36], kun vastaavasti Suomen kokonaiskulutus oli 82 TWh ja -tuontanto 70 TWh
[6]. Talloin ostetun sdhkon kaupasta 67 % ja myydyn séhkén kaupasta 69 % kéytiin
Nord Poolin kautta. N&illd markkinoilla sihkén porssihinta (ns. spot-hinta) méaaray-
tyy seuraavalle paiville tehdyistd tunnittaisista tarjouksista (osto ja myynti), jotka
julkaistaan kello 13.45 Suomen aikaa [36]. Téten seuraavan vuorokauden tunnittaiset
sahkon spot-hinnat julkaistaan jo iltapaivalla.

Suomessa kuluttajat ostavat sihkoa sahkoyhtiolté, jotka voivat tarjota eri tyyppi-
sid sihkosopimuksia. Yleinen sdhkosopimusmuoto Suomessa on kiintedhintainen so-
pimus, jolloin séhkoyhtio veloittaa sahkosta kiintedn hinnan energiayksikkod kohden

(¢/kWh). Sopimus voi olla toistaiseksi voimassa oleva tai médraaikainen. Liséksi jot-



kut yhtiot tarjoavat kiinteahintaisia sopimuksia, joissa yosdahkolle on oma matalampi
hintansa. Kiintedhintaisen sopimuksen liséksi siéhkoyhtiot tarjoavat porssisidonnai-
sia sopimuksia, jolloin asiakas maksaa sihkon spot-hinnan lisdksi sdhkdyhticlle sen
maaradman valityspalkkion. Sahkosopimustyypisté riippumatta sahkdlasku koostuu
sahkoenergian lisdksi sdhkojakeluyhtion veloittamasta sahkon siirtopalvelun hinnas-
ta (kiinted hinta kilowattituntia kohden), huoltovarmuusmaksusta, sdhkoverosta ja
arvonlisédveroista. Huoltovarmuusmaksu ja sdhkovero tyypillisesti maksetaan siirto-
maksun yhteydessa. Naiden hintakomponenttien lisédksi sahkoyhtio perii asiakkaalta
kiintedn kuukausittaisen perusmaksun. [37]

Myydékseen aurinkopaneeleilla tuotetun ylimééréisen sdhkon (ylituotannon) verk-
koon taytyy pientuottajan tehda erillinen myyntisopimus siéhkoéyhtion kanssa. Myyn-
tisopimus perustuu sdhkon spot-hintaan siten, ettd myydysta sdhkostd maksetaan
verottoman spot-hinnan ja valityspalkkion erotus. Esimerkiksi sdhkoyhtiot Helen
[38] ja Vattenfall [39] tarjoavat téllaisia sopimuksia, joissa vélityspalkkot ovat 0,2
c¢/kWh ja 0,3 ¢/kWh. Molemmat yhtiét vaativat myyntisopimuksen tekemiseksi
asiakkaan aurinkovoimalan nimellistehon olevan enintéaén 100 kWp ja sahkoén os-
tosopimusta samoilta yhtioilta.

Pientuottajan sahkon osto- ja myyntihinnat ovat siis

Pspot * (1 +ALV) + puititys + Dsiirto, Spot-sopimuksille
Posto = (6)
Psihks + Dsiirto, Kiinteille sopimuksille

Pmyynti = Pspot — Pvilitys (7)

missé pspor o0 sdhkon spot-hinta, ALV on 24 %:m arvonlisévero, pysitys on sahkoyh-
tion veloittama vélitypalkkio, psio On siirtomaksu, joka sisidltdd myos huoltovar-
muusmaksun seké sahkoveron ja pgnis on kiinted sdhkohinta (sisiltda ALV:n).

Eri valtioissa seké eri kuluttujaryhmille kotitalouksien lisidksi (esim. teollisuus)
on edelld kuvattujen liséiksi myos muita malleja sdhkon osto- ja myyntihinnoille, joi-

ta kutsutaan yleisesti tariffeiksi [40]. Téllaisia ovat esimerkiksi yosahkon kaltainen



kiyttoaikaan (engl. time-of-use, ToU) perustuva tariffi ja kulutuksen mukana kas-
vava tariffi [41]. Monissa valtioissa on pientuottajien myymaélle aurinkoenergiatuo-
tannolle myo0s erilaisia ns. syottotariffeja, joilla pyritddan tekeméédn pientuotannosta
kannattavaa. Tyypillisesti syottotariffi on kiintedhintainen ja perustuu esimerkiksi
aurinkovoiman tuotantohintaan (LCOE) [42]. Télloin ylituotanto ei teoriassa tuota
pientuottajalle tappioita toisin kuin porssiséhkoon sidottu myyntihinta, jolloin séh-
koén spot-hinnan ollessa pieni saattaa ylituotannon myyntihinta olla pienempi kuin
aurinkovoimalan tuotantohinta. Syo6ttotarifi voi myds perustua sihkon markkina-
hintaan, jolloin spot-hintaan lisédtaéan preemiohinta, joka voi olla kiinteé tai muuttuva
[42]. Téllaista markkinahintaan perustuvaa syGttotariffia kutsutaan markkinapree-
mioksi. Suomessa aurinkovoimatuotannolle ei kuitenkaan ole minkdanlaisia syotto-
tariffeja, vaan myyntihinta on yhtdlén (7) mukaisesti sidottu markkinahintaan ja

aina pienempi kuin séhkoén ostohinta.

1.2 Neuroverkko

Neuroverkolla tarkoitetaan koneoppimiskontekstissa mallia, joka jéljittelee biologi-
sen neuroverkon toimintaa. Neuroverkko koostuu biologisen neuroverkon tapaan yh-
teenkytketyistd neuroneista, ja sen koulutus perustuu neuronien vélisten kytkentdjen
vahvistamiseen tai heikentdmiseen. Neuroverkkojen arkkitehtuuri, eli neuronien ja
kytkentéjen méaara sekd kytkentojen suunta, vaihtelee riippuen sovellusongelmasta.
Ensimmaéistd kertaa neuroverkon konseptin esitteli neuropsykologi Warren McCul-
loch vuonna 1943 [43]|. Tamén jilkeen neuroverkkojen suosio on vaihdellut kausit-
tain, ja talla hetkelld se on ollut suuressa kasvussa laskentayksikoiden muistin ja
laskentatehon suuren kasvun tarjoamien resurssien ansiosta [44]. Neuroverkot ovat
kayttokelpoisia monissa sovelluskohteissa, silla ne voivat teoriassa approksimoida
mitd tahansa funktiota. Neuroverkkomalleja kiytetddnkin laajalti eri sovelluksissa

niin regressio- kuin luokitteluongelmissa. Seuraavat neuroverkkoja késittelevit lu-
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vut perustuvat péadasiassa Aurélen Géronin kirjaan Hands-On Machine Learning

with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow [45].

Monikerroksinen perseptroniverkko

Yksi yleisimmista ja yksinkertaisimmista neuroverkkoarkkitehtuureista on moniker-
roksinen perseptroniverkko (engl. multilayer perceptron, MLP), joka koostuu useasta
yvhteenkytketysta perseptronikerroksista. Perseptroni tarkoittaa yksinkertaista neu-
roverkkoarkkitehtuuria, joka koostuu yhdestd neuronista, useasta syotteestéd ja yh-
desté tulosteesta. Perseptronikerroksella tarkoitetaan useaa rinnakkaista perseptro-
nia, jossa syotteet ovat yhteydessd kuhunkin neuroniin ja neuroneilla on oma tulos-
teensa. Kuvassa 1 on esitetty MLP:n havainnekuva. Sen (ja yleisesti neuroverkon)
tehtdvéd on kuvata syote tulosteeksi. Sydte on moniulotteinen vektori @, joka koos-
tuu useasta muuttujasta x;, ja tuloste on joko skalaari y tai moniulotteinen vektori
y. Syote- ja tulostekerroksien vélissd on vahintddn yksi piilokerros. Piilokerroksen
leveys tarkoittaa neuronien méaaraé kerroksessa, ja se voi vaihdella eri kerroksien vé-
lilla. Kaikki kerrokset ovat MLP:sséa taydellisesti kytkettyja, eli jokaisen kerroksen
jokainen neuroni on yhteydesséd jokaiseen seuraavan kerroksen neuroniin. Jokaista
neuronien j ja k vélistd yhteyttéd vastaa paino wj, joka indikoi ndiden neuronien
kytkennén vahvuutta. Lisdksi jokaiseen neuroniin (pl. sy6tekerros) liittyy vakiotermi
b (engl. bias neuron). Namé& painot wj ja vakiotermit b; ovat neuroverkon paramet-
reja, ja niihin viitataan kootusti symbolilla 8. Kussakin neuronissa lasketaan siihen

saapuvien syotteiden painotettu summa
Zj = wj1a1 + wjeaz + . . .+wjnan+bj:’wjr-a+bj, (8)

missé a; ja wj; ovat neuroniin j saapuvat ¢:nnes syote ja vastaava painokerroin ja
b; vakiotermi. Tassa tyossa kiytan kerrosten vélisille lahddille ja syotteille symbolia
a ja koko neuroverkon syotteelle ja tulosteelle symboleita = ja y. Tamén jélkeen

neuronin 1aht6 saadaan ajamalla summa jonkin aktivaatiofunktion g ldpi. Téten
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kerroksen [ neuronin j 1ahto a; saadaan vektorimuodossa:

a;11 = gl (wﬁ-” al-U 4 bgﬂ) — gl (%}1) 7 (9)

missd al'~! kuvaa edellisen kerroksen lihtovektoria. Kun L kuvaa painollisten ker-
rosten lukuméiris (piilokerroksien lukumiird on télldin L — 1), on al”! = §. Yhtils

(9) voidaan yleistdd matriisimuotoon
all = gl (Wma[zfu X bm) ’ (10)

missé W' on piilokerroksen painomatriisi, joka siséltéé kaikki kerroksen ! painovek-
torit 'wg-l]. Tuloste 4 muodostuu siis useista perdakkiisistd vektorioperaatioista; téta

tulosteen muodostumista syotteestd kutsutaan lapisyotoksi (engl. forward pass).

Syotekerros  Piilokerros  Tulostekerros

Kuva 1. Havainnekuva MLP:sté.

Usein MLP:ssé kiytetaédn epélineaarisia aktivaatiofunktioita, jolloin silld voidaan
approksimoida epélineaarisia funktioita. Yksi kiytetyimmista aktivaatiofunktiosta

on leikattu lineaarifunktio (engl. rectifier linear unit, ReLU), joka on muotoa
ReLU(z) = max (0, z) , (11)

missé z on neuroniin saapuvien edellisen kerroksen ldhtojen ja vakiotermin paino-

tettu summa (yhtélo (8)). Toinen yleisesti kiytetty aktivaatiofunktio on logistinen
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funktio S, joka muuntaa neuronin tulosteen vélille [0, 1]:

S(z) = | (12)

Neuroverkon koulutus
Neuroverkon koulutuksen tarkoitus on loytéa sellaiset verkon parametrit 6, joilla
saadaan approksimoitua tavoitesuuretta mahdollisimman hyvin kiyttden koulutus-
datajoukkoa {x;};_, ja valittua neuroverkkomallia. Datajoukko voidaan esittdd mat-
riisina X, joka siséltda n kappaletta syotevektoreita a; eli datapisteitd, jotka vastaa-
vat matriisin vaakavekroreita. Tyypillisesti data jaetaan koulutus- ja testijoukkoon
esimerkiksi 80/20-jakosuhteella. Neuroverkko koulutetaan koulutusdatajoukolla ja
koulutetun mallin suorituskyky mitataan testijoukolla. Datan jako erillisiin joukkoi-
hin on valttamaton osa neuroverkon koulutusta. Mallin suorituskykya ei nimittain
voi arvioida riippumattomasti sen koulutukseen kiaytetyn datan avulla, koska tulok-
set on optimoitu juuri télle datajoukolle. Tamén takia mallin lopullinen suorituskyky
tulee mitata erillisella testijoukolla, jota ei ole kdytetty mallin koulutukseen.
Mallin koulutus perustuu jonkin sakkofunktion minimointiin verkon parametrien
0 suhteen. Sakkofunktion tarkoitus on kuvata neuroverkon suorituskykya sille tar-
koitetussa tehtéavéassa. Yksi yleisesti kiytetty sakkofunktio regressio-ongelmissa on

keskiméardinen prosentuaalinen virhe (engl. mean absolute percentage error, MA-
PE)
MAPE = =3[y, ~ §) 2w, (13)
i=0
missé n on dataeran koko, ¢ on ennustettu tuloste, y vastaava oikea tunnettu tuloste
ja © tarkoittaa vektorien jakolaskua alkioittain.
Neuroverkon koulutuksessa hydodynnetddn usein vastavirta-algoritmia (engl. back-
propagation). Se alkaa edelld kuvatulla lapisyotoll4, jolloin joko yhdelle datapisteelle
tai dataerélle (engl. batch) lasketaan tulosteet. Tamén jalkeen mééritetddn tulosteen

ennustevirhe J laskemalla sakkofunktion arvo. Taman virheen avulla lasketaan kun-
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kin neuroverkon parametrin (painon ja sydtteen) vaikutus tdhén virheeseen. Para-
metrien kontribuutio virheeseen voidaan laskea virheen gradientin VgJ avulla kéyt-

tden derivaatan ketjusdantod, jolloin

aJ  dJ dal
1 l ]
00l day 905,

missd J on ennustusvirhe (sakko), Qj[.l,]c kerroksen [ parametri (paino tai vakiotermi)

ja aL” kerroksen [ neuronin k£ 1ahto. Talla ketjusddnnolla lasketaan kaikkien verkon

(14)

parametrien vaikutus sakkoon J rekursiivisesti lahtien tulostekerroksesta L. Koska
18ht6 kerrokselle [ saadaan ajamalla yhtélon (8) mukainen summa aktivaatiofunktion
lapi, tulee aktivaatiofunktion olla derivoituva (huom. ReLU ei ole differentioituva
kohdassa 0, mutta se on silti yksi yleisimmistd aktivaatiofunktioista).

Kun neuroverkon parametrien kontribuutio virheeseen on laskettu, parametreja
0 muutetaan virheen gradientin suuntaan siten, ettd virhe pienenee. Tata vaihetta
kutsutaan optimointiaskeleeksi, ja talla hetkelld yleisimmin kdytetty algoritmi sithen
on Adam-optimoija (engl. adaptive moment estimation) [46]. Adam-menetelméssa
lasketaan edellisten vastavirtaiteraatioiden gradienttien ja gradienttien nelididen,
ns. ensimmaéisen ja toisen momentin, painotetut keskiarvot ' ja 1?, joiden tarkoi-
tus on tehd& verkon koulutuksesta stabiili. Neuroverkon parametrit @ péivitetdan

kiyttden néitd momentteja
0, 0, 1 — ' © ( m? + e> , (15)

missa y-parametri on optimointiaskeleen askelpituus ja kuvastaa, kuinka nopeasti
parametrit muuttuvat. Nollalla jaon estamiseksi nimittajaan lisataan pieni vakioter-
mivektori €. Adam-algoritmiin voidaan lisdta regularisaatiovaihe (kuten esimerkiksi
téassi tyossd kdyttdméassdni Pythonin PyTorch-kirjaston Adam-funktiossa), jolloin
momenttien gradientteihin lisdtddn neuroverkkojen parametrit skaalattuna regula-

risaatiokertoimella A:

9, = VeJi (0i 1) + \0;_1, (16)
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missd g, on momenteissa kiytettava regularisoitu gradientti. Regularisaation lisda-
misen rajoittaa parametrien suuruutta (optimointiaskel otetaan gradientista vastak-
kaiseen suuntaan (yhtdlé (15))), mikd auttaa estdmédn verkon ylisovitusta koulu-
tusdataan.

Koska syttedatan muuttujilla on usein erilaiset kokoluokat (esimerkiksi akun
SOC on vililla [0,1] ja kotitalouden sdhkénkulutus yksikossd kWh), on usein tar-
peellista skaalata muuttujat samaan suuruusluokkaan. Muutoin neuroverkon koulu-
tuksessa saatetaan tarpeettomasti painottaa lukuarvoltaan suuria muuttujia. Kak-
si tyypillistd syotedatan skaalausta on minimi-maksimi-skaalaus ja standardointi.
Minimi-maksimi-skaalauksessa muuttuja X ) (esim. sihkonhinta) skaalataan valille

[0,1]:

- () X® — min <X(i)>
X = ) RN (17)
max (X(l)> — min (X(’)>

missi X 2 on skaalattu muuttujavektori. Standardoinnissa muuttuja skaalataan si-

ten, ettd muuttujavektorin X elementtien keskiarvo on 0 ja keskihajonta 1:

x0 -2 h (18)

o)
missa p; ja o; ovat sarakevektorin X @ keskiarvo ja keskihajonta. Jotta mallin koulu-
tuksen péatteeksi laskettava testivirhe ei olisi vinoutunut, muuttujien skaalaus tulee
tehda kayttden vain koulutusdatajoukkoa. Testijoukko skaalataan kayttden koulu-
tusdatajoukon skaalauksia, jolloin esimerkiksi testijoukon muuttujan standardoin-
nissa kiytetddn vastaavaa koulutusjoukon keskiarvoa ja -hajontaa.

Edella kuvattua vastavirta-algoritmia toistetaan iteroimalla koulutusdatajouk-
koa lapi dataerissd. Yhta iteraatiota koko koulutusjoukon ldpi kutsutaan epokiksi.
Koulutusjoukko voidaan jakaa edelleen koulutukseen kaytettavaan osaan ja validaatio-
osaan, jolloin vain koulutusosaa kiytetdan mallin koulutukseen. Validaatio-osaa voi-

daan kiyttdd mallin koulutuksen aikaiseen suorituskyvyn mittaamiseen laskemalla
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epokkien vélissa ennustevirhe validaatiojoukolle. Tama virhe kuvaa mallin yleisty-
vyytta. Koulutuksen aikana koulutusdatasta laskettu koulutusvirhe ja validaatiovir-
he laskevat, kun malli oppii approksimoimaan syttteen ja tulosteen valista funktiota.
Joskus koulutuksesta saattaa seurata kuitenkin mallin ylisovitus, jolloin malli tuot-
taa matalan koulutusvirheen, mutta ei yleisty muihin instansseihin koulutusjokon
ulkopuolella, jolloin validaatiovirhe kasvaa. Tamén ylisovituksen estdmisesksi mallin
koulutus voidaan lopettaa siihen pisteeseen, jolla saadaan matalin validaatiovirhe.
Téta menettelyd kutsutaan aikastetuksi lopetukseksi (engl. early stopping).

Koska muokattavia neuroverkkomallin hyperparametreji on lukuisia (neurover-
kon syvyys, leveys, aktivaatiofunktiot yms.), usein parhaiden hyperparametrien 16y-
tdmiseksi tehdddn mallinvalinta. Yksinkertaisuudessaan mallinvalinnassa kullekin
saddettavalle hyperparametrille kokeillaan useaa vaihtoehtoa, jolloin ne muodosta-
vat hyperparametriavaruuden. Témén joukon kaikki pisteet (eli eri hyperparametri-
kombinaatiot) voidaan kdydéa erikseen lépi, jolloin puhutaan ruudukkohausta (engl.
grid search). Té&lla tavoin 16ydetdédn hakuavaruuden rajoissa paras malli. Alhaisinta
validaatiovirhetta voidaan kayttda parhaan mallin kriteerina. Téllaisessa mallinva-
linnassa huomattavaa on kuitenkin se, ettd parhaan mallin validaatiotulos on vinou-
tunut, jolloin mallin lopulliseen suorituskyvyn arviointiin tulee kiyttad koulutus- ja
validaatiojoukoista riippumatonta testijoukkoa, jota ei ole kiytetty koulutuksessa

milldan tavoin.

1.3 Energianhallintastrategiat

Kodin energiajarjestelmat koostuvat useasta eri komponentista kuten kontrolloita-
vista ja kontrolloimattomista kuormista sekd mahdollisesta akusta, aurinkovoima-
lasta ja sahkoautosta. Naiden komponenttien hallintaa kutsutaan kodin energianhal-
linaksi (engl. home energy management, HEM), jonka ohjaavaa péaéatoksentekoelinté

kodin energianhallintasysteemiksi (HEMS). Energiajéirjestelmén dynaamisten kom-
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ponenttien takia HEMS:n strategisointi ei ole triviaalia. Han ym. kiyvat katsausar-
tikkelissaan [2] lapi lukuisia HEMS-strategioita, jotka voidaan jakaa padpiirteissaan

kolmeen kategoriaan, kuten Azuatalam ym. tyossaén [1] esittavit:

Saantopohjaiset strategiat

Yleisimpia HEMS-strategioita ovat yksinkertaiset sddntopohjaiset (engl. rule-based)
heuristiset mallit. Niissé energianhallinta perustuu ennalta méarattyihin saantoihin.
Tallaisia strategioita ovat esimerkiksi itse kidytetyn energian osuuden maksimointi
(engl. self-consumption mazimization, SCM) ja sdhkonhintatariffeihin perustuvat
strategiat, kuten ToU tariffiin perustuva aikatariffiarbitraasi (engl. time-of-use ar-
bitrare, TOUA) [1], jossa akkua ladataan halvan sidhkonhinnan aikana ja puretaan
kalliin séhkonhinnan aikaan.

SCM:n toimintaperiaate on seuraavanlainen: PV-tuotanto kiytetddn ensisijai-
sesti oman kulutuksen kattamiseen ja toissijaisesti akun lataukseen. Jos akku on
ladattu tayteen, ylituotanto myydéaan verkkoon. Vastaavasti kulutus pyritdan kat-
tamaan ensin PV-tuotannolla, sitten akkuun varastoidulla sdhkollda ja lopuksi os-
tamalla sdhkoéd verkosta. Tarkempi SCM:n toiminnan kuvaus on esitetty myohem-
min osiossa 2.1. Sdhkon hintaa ei siis huomioida SCM-strategiassa, jolloin energian-
hallinta saattaa olla taloudellisesti epédoptimaalista, erityisesti jos sdhkonhinnoissa
on suurta vaihtelua vuorokausitasolla, kun akkua ladataan (tyypillisesti paivalla)
ja puretaan (yolld). Téstd huolimatta simuloidussa vuosittaisessa sdhkolaskussa ei
valttamatta ole suurta eroa SCM-strategialla ja edistyksekkdémmilla séhkonhinnan
huomioivilla strategioilla [1, 23]. Azuatalam ym. toteavat [1], ettd heidén tyOssdan
SCM ei taloudellisti eroa juurikaan muista strategioista, silld tulokset perustuvat
yksinkertaiseen akkumalliin ja muut strategiat hyodyntaviat mahdollisesti epatark-
koja tuotanto- ja kulutusennusteita. Lisdksi heidan tyossdaan syottotariffi on kiinted

ja aina pienempi kuin ToU-tariffiin perustuva ostohinta, jolloin taloudellisesti kan-
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nattavinta on kdyttda tuotanto itse. Akun DOD on kuitenkin SCM-strategialla kes-
kiméa#rin suurempi kuin muilla strategioilla, jolloin akun elinikd on myo6s lyhyempi
[1, 24] ja edelleen akunkdyton hinta korkeampi [23]. Zou ym. vertasivat tyossaén [23|
SCM:114 ja optimointimenetelmalld saatuja sdhkolaskuja, joista SCM:n sahkdlasku
oli itse asiassa pienempi. He eivét esittdneet selitysta tulokselle. Akunkéyton hinnan
takia kokonaishinta oli SCM:114 kuitenkin suurempi kuin optimointistrategialla [23].
Yksinkertaisuutensa ja yleisyytensa takia SCM on kéyttokelpoinen referenssistrate-
gia, johon monimutkaisempia strategioita voidaan verrata [23, 24, 47]. Usein myos

energiasysteemien mitoitukseen kiytetaan SCM:a4 [48].

Optimointistrategiat

Optimointistrategiat ovat suosittuja HEMS:n ohjaukseen. Ne perustuvat yhden tai
usean suureen matemaattiseen optimointiin, yleensa sdhkolaskun minimointiin tie-
tyn optimointihorisontin, esimerkiksi kahden vuorokauden ajalta. Tunnittaisella toi-
mintaresoluutiolla tdmé tarkoitaa kahden vuorokauden horisontilla sité, ettd tuntia
h vastaavat toiminnot paatetddn optimoimalla sakko valilla [k, h + 48]. Toimintojen
seurauksena saadaan akun tila seuraavalle tunnille h + 1, ja optimointi suoritetaan
jélleen kiyttden uutta horisontin méaaraamas vilia. Koska optimointi suoritetaan 1a-
hitulevaisuuden datalla, kulutuksen ja tuotannon ennustaminen ovat oleellinen osa
optimointistrategioita [1]. Optimointi on laskennallisesti raskasta ja tulosteiden saa-
minen vie enemmén aikaa kuin sdédntopohjaisilla strategioilla [1]. Yleisesti kiytettyja
optimointimenetelmia HEMS-ongelmiin ovat lineaariset ohjelmointimentelmat, ku-
ten MILP (engl. mized integer linear programming), Markovin péaétosprosesseihin
(engl. Markov decision process) perustuva dynaaminen ohjelmointi (engl. dynamic
programming) seké erilaiset luonnon inspiroimat heuristiset optimointimenetelmaét,

kuten geneettiset algoritmit [1, 2|.
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Koneoppimiseen pohjautuvat strategiat

HEMS-strategioissa voidaan hyodyntda koneoppimiseen pohjautuvia menetelmia,
jotka téssé kirjallisuusselvityksessa olen jakanut vahvistusoppimismenetelmiin seké
muihin neuroverkkomalleihin. Kirjallisuusselvitykseni relevanteimmat tyot on koottu
taulukkoon II.

Vahvistusoppimismallit (engl. reinforcement learning, RL) ovat suuressa suo-
sioissa koneoppimista hyodyntavissa HEMS-strategioissa. Vahvistusoppiminen on
koneoppimisen alakategoria, jossa mallin koulutuksessa ei kiyteta merkittyja tulos-
teita ennusteen virheen laskemiseen. Sen sijaan mallin péatoksié tekeva niin sanottu
agentti (HEMS:n tapauksessa esimerkiksi akku) oppii toimintamallin kokeilemalla
erilaisia toimintoja erilaisissa ympéristoissé (joka koostuu esim. hetkittéisesta kulu-
tuksesta, tuotannosta ja séhkonhinnasta). Toiminnon seurauksena systeemi siirtyy
seuraavaan tilaan (uusi SOC) seké ympéristoon, ja toiminnasta saadaan jokin palk-
kio [45]. Palkkio yleensd perustuu sdhkolaskuun, mutta voi tdmén lisdksi sisdltédé
muita suureita, kuten kotitalouden kiyttdjamukavuuden [3, 49| ja akun ikdantymi-
sen [50|. Vahvistusoppimismallin tavoitteena on estimoida tiloille toimintatavat, jolla
odotettu tulevaisuuden palkkio maksimoidaan. Usein siirtymét tilasta toiseen mal-
linnetaan stokastisina prosesseina, jolloin mallin tulosteet kuvaavat todennékoisyyk-
sid. Tama koneoppimisen paradigma soveltuu hyvin HEMS-ongelmaan, silla siiné ei
ennestadn tunneta tavoitetulosteita eri toiminnoille. Lisaksi vahvistusoppimisen vah-
vuus HEMS-strategiana on se, ettd se voi adaptoitua ajon aikana tekeméén paatok-
set siten, ettd se maksimoi tulevaisuuden odotetun palkkion [49, 51|. Kun ympéristo
on moniulotteinen ja sen muuttujat sekd toiminnot jatkuvia, vahvistusoppimismallit
hy6dyntéavat yhta tai useampaa neuroverkkoa. Télloin ne saattavat kuitenkin olla
epéastabiileja [52], jolloin malli ei opi jarkevid toimintatapoja. Erés ratkaisu tdhén on
ympériston diskretisointi 3, 49|, jolloin esimerkiksi akun SOC jaetaan diskreetteihin

arvioihin.
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Vahvistusoppimismalleja on kiytetty niin yksittéisten kotitalouksien akkujen toi-
mintojen ajoittamiseen [53, 54|, kuin my6s kotitalouksien kulutuksen hallintaan
[3, 49, 50]. Kotitalouksien &lyjarjestelmien ja sédhkoajoneuvojen lisddntyessd kulu-
tuksen hallinta ja kodin eri laitteiden kuormien koordinointi on noussut térkedksi
tutkimuskohteeksi. Kun laitteiden toiminta on toisistaan riippumatonta, voidaan
kullekin laitteelle méarata oma agentti, jolloin energiajérjestelméa mallinnetaan mo-
niagenttiongelmana [49]. T4ll6in kulutuksen hallinta optimoidaan siten, ettd kukin
agentti 16ytéa itselleen parhaan toimintamallin, jolla kokonaispalkkio maksimoidaan.
Moniagenttildhestymistapaa voidaan hyddyntdd myos useasta kotitaloudesta koos-
tuvien energiakomuunien [55] ja mikroverkkojen [56] optimointiin.

Neuroverkkomalleja kiytetdan usein myos osana HEMS-strategiaa. Zhang ym.
kiyttivit tyossaan [57) MLP:ta asuintalon ilmastointilaitteen toiminnan approksi-
mointiin, ja tdtd approksimaatiota kiytettiin edelleen kulutuksen hallintaan opti-
mointistrategialla. Lee ym. hyddynsivit [3] neuroverkkoa talon sisdlampétilan ap-
proksimointiin ulkolampotilasta ja ilmastointilaitteen tilasta, ja tétd approksimaa-
tiota he hyddynsivit edelleen kulutuksen hallinnan optimointiin vahvistusoppimis-
mallilla. Liséksi neuroverkkoja kiytetadn usein eri energianhallintaan liittyvien suu-
reiden ldhitulevaisuuden arvojen ennustamiseen (tyypillisesti seuraavalle vuorokau-
delle), jolloin n&itd ennusteita voidaan kiyttaa syotteeni HEMS-strategian algorit-
missa. Téllaisia suureita ovat PV-tuotanto [49, 54|, kulutus |54, 58] ja sahkonhinta
[49, 53]. Neuroverkkomalleja on myos sovellettu HEMS-strategiana yhdessi opti-
mointistrategioiden kanssa siten, ettd neuroverkko koulutetaan kiyttden optimoin-
tistrategialla saatuja toimintoja [1, 59|. T&lla tavoin saatu approksimatiivinen mal-
li on nopeampi sekd mahdollisesti vahemmaéan altis ennustusvirheille kuin pelkkian

optimointiin perustuva malli [1].



Taulukko II. Koneoppimiseen pohjautuvien strategioiden kuvauksia. Lyhenne RL viittaa englannin kielen termiin reinforcement
learning, joka tarkoittaa vahvistusoppimista. Lyhenne ANN tarkoittaa neuroverkkoa.

Vahvistusoppimismallit

Malli Tehtava Tariffi PV Akku Sakko /palkkio Referenssi Lahde
Globaali optimi ja
) ) Kulutuksen hallinta, ) ) Sahkolasku ja
Moniagentti Dynaaminen Kylla Ei Geneettinen optimointialgoritmi [49]
sihkoauton lataamisen ajoitus kuluttajatyytyviisyys
(RL parempi)
Sahkolasku, MILP
) ) Kulutuksen ajoitus N .. ;
Yksi agentti ToU Kylla Kylla kuluttajatyytyviisyys (RL:11A 14 % [3]
ja akun ajoittaminen
ja akun yli- ja alilataus pienempi séhkolasku)
Séhkolasku, akun Globaali optimi
. . Kulutuksen ajoitus . . .
Yksi agentti Dynaaminen Kylla Kylla ikdsintyminen ja (RL:114 40 % suurempi [50]
ja akun ajoittaminen
sisalampotilan muutos keskiméadrainen siahkolasku)
[\
Energiakommuunin o
Moniagentti Dynaaminen/ToU Kylla Kylla Sahkolasku Eri skenaariot [55]
energianhallinta
Neuroverkkomallit
Malli Tehtéva Arkkitehtuuri (sydte x piilot x tuloste) Optimoija Aktivaatio Suorituskykymitta Referenssi Léhde
Séhkénhinnan ennustaminen ‘
MLP 24x40x24 Ei tietoa Ei tietoa Seuraavan tunnin MAPE (9,34 %) - [49]
seuraavalle vuorokaudelle
Tuotannon ennustaminen
MLP 24x20x24 Ei tietoa Ei tietoa Seuraavan tunnin MAPE (8,82 %) - [49]
seuraavalle vuorokaudelle
asunnon sisalampo-
MLP 5x17x17x17x1 Adam ReLU Ei tietoa - 3]
tilan approksimointi
Empiirisid
Takaisinkytketty Kotitalouskulutuksen ) MAPE (44 %, 3 %-yksikkod parempi
7x20x20x1 Adam Logistinen/Tanh ja kirjallisuudessa [58]
ANN ennustaminen kuin paras referenssi)

esitettyjd ANN malleja
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1.4 Tutkimuskysymykset

Téssa tyossa keskityn akun toiminnan ajoittamiseen aurinkovoimalan kanssa, jol-
loin HEMS-strategialla tarkoitan tuotannon ja varastoinnin hallintastragiaa. Kes-
kityn kahteen HEMS-tutkimuksen ongelmaan. Ensiksi esitén neuroverkkoon poh-
jautuvan vahvistusoppimismallin kotitalouden energianhallintaan. Malli muistuttaa
yksinkertaisia toimintagradientti-menetelmia (engl. policy gradient) [60], mutta on
toiminnaltaan yksinkertaisempi ja intuitiivisempi. Kirjallisuusselvitykseni perusteel-
la toimintagradientti-menetelmié on kiytetty HEMS-ongelmissa hyvin viahan [51] ja
aurinkovoimala-akku-kontekstissa ei lainkaan. Havainnollistan mallin toimintaa ver-
taamalla sitéd yleisesti kiiytettyyn sddntopohjaiseen SCM-strategiaan.
Kirjallisuusselvitykseni mukaan aurinkovoimala-akku-systeemien energianhallin-
nasta ei Suomessa ole tehty julkista tutkimusta. Maamme sééolosuhteiden seké dy-
naamisen sahkonhinnoittelun takia muualla maailmalla tehtyjen tutkimusten tulok-
sia ei voida suoraan hyodyntaé, vaan energianhallintaskenaariot pitaa tutkia kayt-
tden paikallista dataa. Esitdn tyossani erilaisia skenaariota, joissa varioin akun toi-
mintaa. Namé skenaariot havainnollistavat akun ja aurinkovoimalan taloudellisia
vaikutuksia kotitalousjérjestelméssd Suomen olosuhteissa. Tamé teknoekonominen
energianhallinnan tutkimus on tarkea, jotta pientuottajien aurinkovoiman ja akun-
kiyton kannattavuus saadaan maksimoitua. Kotitalouksien taloudellisella akunkay-
tolld voidaan hyotyd myos yhteiskunnan tasolla, sillé energian varastoinnin ansiosta
kotitaloudet voivat olla kiyttdméatta verkkosihkod tuotantopulan aikana (tuotan-
topulan aikana turvaudutaan séddtévoimaan, jonka tuotantohinta on usein kallista,

miké johtaa korkeaan sdhkonhintaan).
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2 Menetelmat

2.1 Tutkitut skenaariot ja suorituskykymittarit

Tassé tyossé tarkastelen kolmea eri energiajarjestelméskenaariota, jotka on havain-
nollistettu kuvassa 2.

Skenaario A sisiltdéd vain aurinkovoimalan, jolloin PV-tuotanto voidaan joko
kiyttaa itse tai myydé verkkoon. Tamé skenaario vastaa suurinta osaa kotitalouk-
sien aurinkoenergiajarjestelmista, silld akkujen kaytto ei ole yleistynyt samaan tah-
tiin aurinkovoimaloiden kanssa. Spot-sopimuksella taloudellisin HEMS-strategia on
kayttaa kaikki mahdollinen tuotanto itse ja myyda ylimaarainen tuotanto verkkoon.

Skenaario B vastaa yksinkertaista akullista tilannetta, jossa PV-tuotanto voi-
daan kayttaa itse, varastoida akkuun tai myydéa verkkoon, mutta akun toiminnot on
rajattu vain aurinkoenergian varastointiin ja oman kulutuksen kattamiseen. SCM-
strategia pohjautuu tdhéan skenaarioon.

Skenaario C sisédltda skenaarion B toimintojen liséksi akun lataamisen suo-
raan verkkosahkolla ja siéhkon myynnin akusta verkkoon. Tamé skenaario on tut-
kimistani monimutkaisin ja se kattaa kaikki mahdolliset toiminnot, joita PV-akku-
energiajirjestelmalld voidaan toteuttaa. Kaytdnnossd tdméa skenaario saattaa olla
tdnd péivana vaikea toteuttaa yhdella akulla, silla yleensd pientuottajasopimukset
vaativat, ettd verkkoon myytava séhko on uusiutuvaa. Akkua ladattaessa verkosta
akun varastoima sahko ei ole vilttamatta uusiutuvaa, jolloin akusta myytavan sah-
kon tuotantotapa voi olla vaikea todentaa. Kahdella akulla tdmén skenaarion voisi
kuitenkin yleistda siten, etté toinen akku varastoi vain PV-tuotantoa, jolloin tdméan
akun latausta voi myyda verkkoon. Tadmé skenaario voisi olla toimiva myos esi-
merkiksi energiakommuunissa (esim. [55]), jossa kotitalouden akusta voisi vapaasti
siirtédd energiaa keskitettyyn energiavarastoon muiden kiayttoon. Liséksi lisdéantyva

vaihteleva uusiutuva energia ja sdhkoautojen enenevé kiytto energiavarastoina saat-
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taa tulevaisuudessa muuttaa kodin energiajarjestelmia tdmén skenaarion suuntaan.
Kirjallisuusselvitykseni ldhteissé ei missdan tarkemmin eritelty akun ja sdhkoverkon

kytkentad.

Kuva 2. Tésséa tyossd tutkitut skenaariot. A: Skenaario siséltdéd aurinkovoimalan,
josta energiaa voidaan kayttad itse ja myyda verkkoon. B: Aurinkovoimalan lisdk-
si tdmé skenaario sisaltda akun, johon voidaan varastoida PV-tuotantoa ja josta
voidaan purkaa energiaa taloon. C: Téssé skenaariossa akkuun voidaan skenaarion
B liséksi varastoida verkkosdhkoa ja akusta voidaan myydé energiaa suoraan verk-
koon.

Neuroverkkomallin toimintaa voi olla vaikea arvioida skenaariossa B ja C néiden
skenaarioiden kompleksisuuden takia, minké takia méarittelen kolme referenssiske-
naariota KV, Aqptimi ja SCM:

KV (kaikki verkosta) vastaa tilannetta, jossa kaikki sahko ostetaan verkosta.
Tama skenaario ei siis sisdallda PV-tuotantoa tai akkua.

Aptimi Vastaa skenaarion A optimiratkaisua. Koska spot-sopimuksella sahkon
ostohinta on aina myyntihintaa suurempi, on skenaariolla A triviaali optimistrate-
gia: kaikki mahdollinen tuotanto kiytetddn itse ja ylituotanto myydéaan verkkoon.
Tama referenssiskenaario tarjoaa vertailukohdan neuroverkkomallin toiminnalle ske-
naariossa A.

SCM vastaa skenaariota B SCM-strategialla. Kaytan SCM-strategiaa referenssi-
né, silla se on usein kdytetty referenssimalli ja yksinkertainen implementoida. Tama

referenssiskenaario toimii vertailupohjana neuroverkkomallille skenaariossa B seké
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C. Alla on kuvattu SCM:n toiminta vaiheittain:

1. Kaikki mahdollinen PV-tuotanto Epy kiytetdén itse (Fpy_ = min (Epy, Fr),

jossa Er tarkoittaa kulutusta)
2. Ylimé&é&rédinen tuotanto varastoidaan akkuun (Epy_a)
3. Jos akku on tdynné, myydadn ylituotanto verkkoon (Epy_,v)

4. Jos PV-tuotantoa ei ole tarpeeksi kulutuksen kattamiseen, puretaan tarvittava

energia akusta (Ea_T)
5. Jos akkussa ei ole tarpeeksi latausta, ostetaan loppu energia verkosta (Ev_,)

Néamaé vaiheet suoritetaan iteratiivisesti jokaiselle tunnille h kidyttden syotteend tun-
nin h tuotantoa, kulutusta ja akun latausta, jonka jalkeen akulle lasketaan paivitetty

lataus, jota kiytetdén seuraavan tunnin iteraatiossa:

En
Eant1 = Eap +nculpvoan — —Th (19)
IDCH

jossa ncu ja npcu ovat akun lataus- ja purkuhy6tysuhteet ja Ey tarkoittaa akkuun
varastoitua energiaa.

Arvioin neuroverkomallin toimintaa vertaamalla erilaisia suorituskykymittoja
vastaaviin referenssiarvoihin. Alla esittelen kiyttadméani suorituskykymitat.

Vuosittainen sihkoélasku Cl.g, on tdmén tyon padasiallinen suorituskykymit-
ta. Se tarkoittaa ostetun ja myydyn sdhkon hintojen erotusta. En siséllyté kiintedd
kuukausihintaa sahkolaskuun, silld se on kaikille skenaarioille sama eiké taten vai-
kuta tuloksiin. Sédhkolasku kuvaa konkreettista rahallista sahkon arvoa ja se on eri-
tyisen kéyttokelpoinen suorituskykymitta erityisesti skenaariossa A, jossa akkua ei
ole.

Vuosittainen akun suhteellinen kiytt6idin muutos ASOH (yhtils (5)) ja

vastaava vuosittainen akunkiyton hinta Csog ovat skenaarioissa B ja C térkeita
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suorituskykymittoja sdhkolaskun lisdksi. ASOH lasketaan yhtalolla (5) laskemalla
yhteen tunnittaiset ASOH(h)-arvot koko vuoden yli. Akunkéyton hinta voidaan

yksinkertaisesti laskea akun kustannuksien ja ASOH:n tulona
Cson = CaxkxuvASOH, (20)

jossa Cakku tarkoittaa akun investointikustannuksia ja ASOH vuosittaista kayt-

toidn muutosta.

2.2 Tyossa kaytetty data ja sihkosopimus

Téssa tyossa kiaytan mitattua PV-tuotantodataa, joka on peraisin Turun ammatti-
korkeakoulun (TuAMK) Kupittaan kampuksen mittausasemalta, ja se on saatavilta
TuAMK:n Uuden energian tutkimuskeskuksen dataportaalista [61]. Mittausasema
sisaltdd nelja pystyyn asennettua itéd-ldnsisuuntaista kaksipuolista aurinkopaneelia
(Prism Solar Bi60-375BSTC) seké kaksi ndiden péilld olevaa referenssikennoa, jot-
ka mittaavat auringon sateilyn intensiteettid aurinkopaneelien pinnan tasossa. Pa-
neelien pintalampoétilan mittaamiseksi jokaiseen paneeliin on kiinnitetty termopa-
ri. Aurinkopaneelisysteemi on esitetty kuvassa 3. Samalla mittausasemalla sijaitsee
sddasema, joka on varustettu lampo-, sade-, kosteus- ja tuulimittarilla seké kahdel-
la auringon séteilyd mittaavalla pyranometrilla. Téassa tyossa kaytéan kuitenkin vain
aurinkopaneelien tehodataa. Mittasdataa on vuoden 2019 alusta vuoden 2022 lop-
puun (joulukuun 6. péiva asti), joten kiytan analyysissini néita neljaa vuotta. Koska
joulukuussa PV-tuotanto on vahaista, oletan vuoden 2022 joulukuun tuotannon 6.
paivan jalkeen nollaksi, jolloin sdhkolaskut voidaan laskea koko vuodelle 2022. Koska
tyosséd kédytetty kulutusdata (tarkempi kuvaus alla) on tunnittaisella resoluutiolla,

keskiarvoistin tuotantodatan tunnittaisiksi arvoiksi.
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Kuva 3. Aurinkovoimala, josta téssi tyossé kiytetty tuotantodata on peréisin. Muo-
kattu lédhteestd [62].

Kuvassa 4A on esitetty kuukausittaiset keskiméaérdiset PV-tuotannon vuoro-
kausiprofiilit vuosille 2019-2022. Profiilit on saatu laskemalla kullekin vuorokauden
tunnille kuukausittainen keskiarvo. Kuvasta nahdaén ita-lansisuuntaiselle kaksipuo-
leiselle paneelille tyypillinen tuotantoprofiili: yksi aamuhuippu ja yksi iltahuippu.
Aamuhuippu on keskimééraisesti hieman iltahuippua korkeampi, silla se vastaa pa-
neelin etupuolta, jonka hyotysuhde on paneelin takapuolen hyttysuhdetta suurempi.
Selkeésti nollasta poikkeavaa tuotantoa on maaliskuusta syyskuuhun ja talvikuu-
kausina tuotantoa on hyvin vihén.

Sahkon spot-hinnat ovat peraisin Nord Poolista. Kuvassa 4B on esitetty verot-
tomat spot-hinnat vuosille 2019-2022. Kuvaajasta ndhdaan Euroopan energiakriisin
aiheuttama hintojen huomattava nousu vuoden 2021 lopusta vuodelle 2022. Liséksi
kuvaajasta nahdédan hintojen keskiméardinen vuorokausiprofiili: hinnalla on tyypilli-
sesti kaksi huippua, aamupaivalla seka illalla. Iltapaivisin séhkénhinta on keskimaa-
rin pienempi ja 6isin se saavuttaa minimiarvonsa.

Tyossa kayttaméni kulutusdata perustuu Tampereen yliopiston Energiavirastolle
laatimiin suomalaisiin tyypillisiin kulutusprofiiliklustereihin [32]. Téssé tyossa kiy-

tan tyyppiklusteria 4, joka vastaa omakotitaloa ilman sdhkoldammitystd 5 MWh:n
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vuosikulutuksella. Kulutusprofiili on keskiarvoistettu useasta yksittaisestd kulutus-
profiilista usean vuoden mittausdatasta, ja se on lampotilanormalisoitu kéyttden
usean vuoden kuukausikeskiarvoja, jolloin profiili edustaa tyypillisté vuosikulutusta.
Kuvassa 4C on esitetty kulutusprofiilin kuukausittaiset keskimaaraiset vuorokausi-
profiilit. Vuorokauden sisallé kulutus saavuttaa huippuarvonsa iltaisin, jonka jalkeen
se nopeasti laskee yoksi saavuttaen miniarvon. Keséalla kulutus on keskimééaraisesti

hieman alhaisempaa kuin talvella.

Tuotanto (kWh/h)

20{B — 2019 — 2020 —— 2021 —— 2022

V

201

Spot (c/kWh)

1.0 A

0.51

Kulutus (kWh/h)

O 0 © © W VW © W VW O W VWO W WO w oo w o O o O w v O ® Vo w v O o v
— — — — — — —

Tammi Helmi Maalis Huhti Touko Kesa Heina Elo Syyg LokaH MarrasJouIG

Kuva 4. Kuukausikeskiarvoistetut tuntikohtaiset profiilit A: tuotannolle, B: sdhkon
spot-hinnalle (ei sisalld ALVia), C: kulutukselle.

Sahkosopimus

Tassa tyossa kaytan porssisahkoon perustuvaa sdhkosopimusta, jolloin séhkoén osto-
ja myyntihinnat ovat yhtéléiden (6) ja (7) mukaiset. Kédytdn hintakomponentille
Dualitys arvoa 0,4 ¢/kWh. Taulukossa III on esitetty téssa tyossd kéytetyt siirtohin-
nat pgirto. Naméa arvot ovat Turun alueen sdhkoverkkoyhtié Turku Energia Sahko-
verkot Oy:n keskiarvohintoja ei-sihkolammitteisille pientaloille (joiden vuosikulutus

on 5 MWh) ja ovat peréisin Energiaviraston tilastoista [63]. Siirtohintojen liséksi ar-
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voon sisédltyy sahkovero ja huoltovarmuusmaksu. Taulukossa IV on esitetty tyossa
kdytettyjen spot-hintojen seké sdhkon osto- ja myyntihintojen vuosittaiset keskiar-
vot. Vuonna 2020 spot-hinta on keskiméaaraisesti selvisti muita vuosia alhaisempi,
kun taas vuonna 2022 keskiméérainen spot-hinta on yli kaksi kertaa kalliimpi kuin
edeltavana vuonna 2021. Koska sdahkon ostohintaan lisdtaéan siirtomaksu, verot seka
valitysmaksu, on se huomattavasti suurempi kuin sdhkon myyntihinta.

Taulukko III. Eri vuosien siirtomaksut siséltden sahkéveron ja huoltovarmuusmak-
sun.

2019 2020 2021 2022

Psinto (¢/kWh) 6,93 6,65 6,65 6,22

Taulukko IV. Sahkon spot-hinnan, ostohinnan sekéd myyntihinnan vuosittaisen kes-
kiarvot. Kaikki luvut yksikossa ¢/kWh.

Vuosi pspot DPosto pmyynti

2019 44 128 4,0
2020 28 105 24
2021 7.2 160 6.8
2022 14,8 250 144

2.3 Komponenttien mallinnus ja mitoitus

Akun mallinnus

Téssa tyossé kiytan yhtalon (1) mukaista yksinkertaistettua akkumallia, joka olettaa
vakiohyttysuhteen olosuhteista riippumatta. Tamén tyon tarkoitus on keskittya uu-
denlaisen neuroverkkoon pohjautuvan HEMS-menetelmén tutkimiseen, minké takia
piddn akun mallinnuksen yksinkertaisena. Yksinkertainen akkumalli saattaa kuiten-
kin vaikuttaa tuloksiin. Koska akun hyotysuhde pienenee sen purkaus-/lautaustehon

kasvaessa [1], tulokset saattavat olla hieman ylioptimistisia. Eritysesti tdmé approk-
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simaatio vaikuttaa kuitenkin SCM:n tuloksiin, silla SCM:1la keskim&dardinen pur-
kaussyvyys on suurempi kuin muilla strategioilla [1], jolloin my&s akun operaatioteho
ja edelleen approksimaatiosta aiheutuva virhe on suurempi kuin muilla strategioilla.

Jotta tyon tulokset vastaisivat realistista kotitalouden energiasysteemia, kiaytan
Teslan Powerwallin parametrejé simulaatiossa. Powerwall on yksi yleisesti HEMS-
kirjallisuudessa kiytetyista akuista [1, 55|, ja sen parametrit on esitetty aiemmin
taulukossa I.

Estimoin akun kiyttoon liittyvaad ikddntymista kdyttden yhtaloita (4) ja (5). Il-
man tarkempia Powerwall:n arvoja parametreille a ja R kiytdn analyysisséni a:lle
arvoa 1,3, joka vastaa tyOssé [27] esitettyjen litiumioniakkujen keskiarvoa (vaihtelu-
vali 0,23-2,00). Parametrin R arvon arvioin kdyttdmalld Powerwallin takuuehtojen
mukaista 30 % kapasiteettihdviotd ja minimikdyttokertaikdd 3000 [34], joka vastaa

syvintd mahdollista syklid (DOD=1). Télléin yhtdlon (4) avulla saadaan

_ Nie(DOD = 1)DOD* 3000 - 13
N TEOL B 0,3

R = 10000 = 10%, (21)

Téamé arvo on samaa suuruusluokkaa kuin tyossi [27] esitettyjen litiumioniak-
kujen R-arvot (suuruusluokkavaihteluvili 10% — 10°). Niilld parametrien arvoilla
estimoitu Nj-DOD-riippuvuus todennékoisesti eroaa Powerwallin oikeasta ikdéan-
tymiskayttaytymisestd, mutta tdman tyon kannalta oleellista on vain se, ettd Njje-
DOD-riippuvuus on muodoltaan ja suuruusluokaltaan litiumioniakuille tyypillisell&

aluella.

Mitoitus

Téassé tyossa tutkin ainoastaan energianhallintaa enké energiajarjestelméan kompo-
nenttien (akku ja aurinkovoimala) mitoitusta, vaikka ndmé kaksi optimointiaspektia
riippuvat toisistaan. Témén rajauksen teen keskittyédkseni uudenlaisen neuroverk-
koldhestymistavan esittelyyn seké sen perusteelliseen analysointiin.

Akun parametrit asetin vastaamaan Teslan Powerwallia, jolloin kiytettéava kapa-
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siteetti EXAX on 13,5 kWh ja maksimilataus- ja purkuteho 5 kW. Télli kapasitee-
tilla akkuun voi varastoida likimain yhtéa keskiméaraistd péaivaéd vastaavan energian
(5000 kWh/365 = 13,7 kWh).

Mitoitin aurinkovoimalan kapasiteetin intuitiivisesti siten, ettd tuotanto vastaa
likimain kulutusta niiltd kuukausilta, kun PV-tuotantoa on merkittavasti. Tyossé
kiytettyjen TuAMK:n testiaseman kaksipuoleisten paneelien kokonaiskapasiteetti
on 1180 Wp. Tamaé kapasiteetti vastaa paneelien etupuolien nimellistehoa. Kéytan
tatd kokonaiskapasiteettina, silla se on kaksipuoleisten paneelien tapauksessa tyypil-
listd [62]. Skaalasin tuotannon kaskinkertaiseksi, jolloin PV-systeemin kapasiteetti
on 2360 Wp. Téama kapasiteetti on pienempi kuin tyypillinen 4-10 kWp:n pientuot-
tajan aurinkovoimalan vastaava [9-11], mutta toisaalta my6s omakotitalojen ener-
giankulutus on tyypillisesti suurempaa kuin tyossé kiaytetty 5 MWh:n vuosittainen
kulutus. Kuvassa 5A on esitetty skaalattu kuukausittainen kokonaistuotanto vuosille
2019-2022 sekd vastaava kuukausittainen kokonaiskulutus. Kesélla kuukausittainen
kokonaistuotanto vastaa keskiméérin vastaavaa kuukausikulutusta. Tamé ei valtta-
matta kuitenkaan tarkoita, etta kesdkuukausina omakotitalo olisi omavarainen, silla
kuukauden sisilla PV-tuotanto voi olla jakautunut epatasaisesti. Kuvassa 5B on
esitetty kuukausittaiset huipputehot tuotannolle sekéd kulutukselle. Kesakuukausi-
na tuotannon huipputeho on keskiméérin kaksinkertainen kulutushuippuun, joten
hetkittdinen ylituotanto on paikoin suurta. Huomattavaa on kuitenkin se, etta esi-
tetyt tehot ovat tunnittaisia keskitehoja ja taten pienempia kuin hetkittéiset todelli-
set huipputehot. Vuosittaiset kokonaistuotannot on esitetty taulukossa V. Vuosi- ja
kuukausituotannoissa on selvdé vaihtelua, mikd johtuu padasiassa auringonsateilyn

vaihtelevuudesta.
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A Kuukausittainen tuotanto ja kulutus

500 1 B 2019 mmw 2020 mmm 2021 mmm 2022 mmm Kulutus

«a&‘(‘\ o™ @aa\'\"‘ Q¥ es? e\é\(ia N \1\"’(@6 \0\)\\)

B Kuukausittainen huipputuotanto ja -kulutus

2019 w2020 2021 2022 B Kulutus

Huipputeho (kWh/h)
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Kuva 5. A: kuukausittaiset kokonaistuotannot seké kokonaiskulutus, B: kuukausi-
kohtainen huipputeho ja -kulutus (keskiarvoistettu tunnin jakovélin yli).

Taulukko V. Vuosittaiset PV-tuotannot.
2019 2020 2021 2022

Epy (MWh) 1,77 1,90 1,77 1,83

2.4 Tyon neuroverkkomalli

Kéytin neuroverkon ohjelmointiin Pythonin PyTorch-ohjelmointikirjastoa. Neuro-
verkkomallin rungon oli kirjoittanut ohjaajani dosentti Niskanen. Kuvassa 6 on esi-
tetty tdmén neuroverkkomallin periaatekaavio. Neuroverkon koulutus perustuu ite-
ratiiviseen lahestymistapaan ja poikkeaa tyypillisestd osiossa 1.2 kuvatusta neuro-
verkon koulutuksesta. Tyon neuroverkon perusperiaate on lyhyesti seuraava: syote

koostuu tunnin h ympéristomuuttujista kuten tuotannosta, kulutuksesta ja sahkon-
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hinnasta ja tulosteena 4 saadaan ehdotetut energianhallinan toiminnot kyseiselle
tunnille. Ehdotettujen toimintojen seké toteutuvien tuotannon ja kulutuksen avulla
lasketaan realisoituneet energiaméérat kullekin toiminnolle. Tuntia vastaava sahko-
lasku voidaan laskea ostetun ja myydyn sdhkoén avulla. Alla kuvailen tarkemmin

mallin koulutuksen ja toiminnan.

Skenaario C
Skenaario B
Skenaario A
Epyp [
ESUOS.
Erp X1/ V1 g, EevSh
pspot h
’ N » [FSUOS.
Pspoth+1 X 1/% Y2 X Epy EPV%V
Suos.
p R —» V3 |—— E
X = pspot,h+24 X X 1/2’ X Epy PV-A
Posto,h ] suos.
. v 1/2— — )’4 W EA%T
pmyyntl,h v = L& DCH
Epv h-1 - . T y Suos.
) 77 3l V5 —— E
: SN X 1/% x pax -~ TASV
E - / I suos.
PV,h-24 qm Yo > Eouos
Ean y L JXPeu

Kuva 6. Kaaviokuva tyossa kédytetystd neuroverkosta ja tulosteen muodostumisesta
eri skenaarioissa. Tuntia h vastaava syotevektori ajetaan piilokerrosten lépi, joissa
aktivaationafunktiona on ReLU. Tulostekerroksessa 1ahdot ajetaan logistisen funk-
tion lapi ja edelleen normalisoidaan skenaariosta riippuen siten, ettd tuotantoa ja
akun purkausta vastaavien toimintojen summa on yksi. Témén jdlkeen realisoitu-
neet suositukset saadaan kertomalla tulosteet tuotannolla tai akun teholla.

Mallin iteratiivinen koulutus
Téamén tyon neuroverkkomallin koulutus perustuu viikon keskimaéréisen paivittai-
sen sdhkolaskun minimointiin. Téma koulutus poikkeaa tyypillisestd neuroverkon
koulutuksesta siind, ettd ennustetuille tulosteille ¢ ei ole vastaavia oikeita arvoja
y, joiden avulla voisi laskea ennustevirheen. Sen sijaan sdhkolasku edustaa mini-
voitavaa sakkoa. Tamé koulutuslahestymistapa ilman oikeita y-arvoja tekee tista
neuroverkkomallista vahvistusoppimismallin.

Mallin koulutus tapahtui seuraavasti: kullekin datapisteelle (tunnille) harjoitus-
datajoukossa ajettiin ennusteet iteratiivisesti seuraavan 7 vuorokauden jokaiselle

tunnille (tyypillisesti téllaista iteratiivista ajoa kutsutaan vahvistusoppimiskonteks-
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tissa episodiksi). Jokaisen iteraation aikana realisoituneiden toimintojen avulla las-
kettiin vastaavan tunnin sdhkolasku ja péivitettiin akun lataus seuraavalle tunnil-
le sekd seuraavan tunnin syotteeseen x. Tunnittaiset 7 vuorokauden sdhkolaskut
keskiarvoistettiin vastaamaan péaivittaista sdhkolaskua, ja tdmé keskiarvo osittain
edustaa minimoitavaa sakkoa. Sakon toinen osa liittyy akkuun varastoidun sdhkon
arvoon. Jos huomioidaan vain 7 vuorokauden episodi, suurin taloudellinen hyo6ty
saadaan, kun akku puretaan tdméan episodin lopussa tyhjaksi. Téméa toimintamalli
ei kuitenkaan kiytossa ole kannattava, silld akun kaytolla ei tosielaméssa ole mitaan
aikaikkunaa, jonka aikana se pitaisi saada tyhjennettyd. Tamén takia mallin koulu-
tusvaiheessa annoin akkuun varastoidulle sdhkolle arvon V., joka vastasi seuraa-
van 9 tunnin sdhkoén ostohinnan mediaania. N&in 7 vuorokauden episodin lopuksi

laskin akkuun varastoidun energian arvon muutoksen

P = (Eaz20 — Ero) Vakku7245 (22)

jossa Fs 7.04 on akun lataus episodin lopussa ja Fy ¢ episodin alussa. Kun akun lataus
yvhden 7 vuorokauden episodin lopussa on pienempi kuin episodin alussa, on Pj,:n
arvo negatiivinen, ja vastaavasti se on positiviinen, jos episodin lopussa varaus on

suurempi kuin alussa. Télloin minimoitava sakko on muotoa

-

24
1
[(EV%T,h + E{I/IE;AJZ) Dosto,h — (EP\HV,h + E}iliv,h) pmyynti,h] - ?Pakkuy
0

| =

Jsakko =

>
Il

(23)

Tamén iteratiivisen ldhetymistavan tarkoitus on mahdollistaa mallin 16ytavin
toimintatapoja, jossa huomioidaan ldhituleveisuuden olosuhteet.

Koulutin mallin 200 erissd, jolloin optimointiaskel suoritettiin keskiarvoistet-
tuun 200 datapisteen yhtalon (23) mukaiseen sakkoon. Optimointiin kiytin Adam-
funktiota. Mallia koulutettiin maksimissaan 2000 epokin verran, ja joka epokin péét-
teeksi laskettiin harjoitus- ja validaatiotulos, jotka saatiin laskemalla sdhkolaskut ko-

ko harjoitus- ja validaatiojoukon yli. Talloin harjoitus- ja validaatiotulos vastaavat
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keskiarvoistettuja harjoitus- ja validaatiojoukkoon kuuluvien datapisteiden viikon
yli laskettuja paivittdisia sdhkolaskuja. Néihin tuloksiin en lisinnyt akun sdhkon
arvoa P, jotta tulokset vastaisivat mahdollisimman hyvin tosielamén sahkolas-
kua. Sisdllytin koulutukseen aikaistetun lopetuksen, jolloin koulutus lopetettiin, jos
10 perdkkaista epokkia tuotti huonomman harjoitus- tai validaatiotuloksen kuin sen
hetkinen paras vastaava tulos. Koulutusjakson parhaan validaatiotuloksen saanut
malli tallennettiin. Lopullisina raportoituina tuloksina laskin sdhkolaskun vuoden

mittaisen ajon yli, jossa lopussa olevan akun latauksen arvo on vahéinen tekija.

Koulutusdata ja syotemuuttujat

Skenaarioilla A ja B kédytin koulukseen vuoden 2020 kesékuukausia (huhtikuu-elokuu),
silld nédind kuukausina tuotantoa on merkittévisti (kuva 5A), ja kyseiset skenaariot
perustuvat nimenomaan PV-tuotannon hallintaan. Skenaarion C harjoitukseen kéy-
tin koko vuoden 2020 dataa, silld téssd skenaariossa akun lataus ei perustu pelk-
kidn PV-tuotantoon, vaan myos verkosta ostettuun sdhkoéon, jolloin myds talvi-
kuukausina akusta voidaan hydtya sopivalla HEMS-strategialla. Vuotta 2020 kiy-
tin koulutukseen siksi, koska vuoden 2019 kesédkuussa aurinkovoiman mittausdatas-
sa on pitkd katkos, ja koska vuosi 2020 edustaa sdhkonhinnan kannalta "normaa-
lia" vuotta (vuonna 2021 séhkonhinta nousee loppuvuonna voimakkaasti). Laajen-
sin vuoden 2020 datajoukon kymmenkertaiseksi monistamalla jokaisen datapisteen
kymmenen kertaa, jolloin skenaariolle A ja B datapisteitd oli yli 51000 ja skenaa-
riolle C yli 87000. SyGtteend kéytin tuotettua tehoa, kulutusta, spot-hintaa (pspot),
24 seuraavan tunnin spot-hintaa, sidhkoén osto- ja myyntihintaa sekd 24 edellisen
tunnin tuotantotehoa. Lisédksi generoin syttedataan akun varausta kuvaavan muut-
tujan, jonka alustin satunnaisesti vilille [0, E4X]. Moninkertaistin koulutusdatan
nimenomaan siksi, ettd koulutukseen saataisi laaja otanta eri akun ja ympériston

ldhtotiloja. Muuttujia oli yhteensa 54 eli syotevektorin @ pituus oli 54. Ajatukseni
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oli, ettéd informaatio ldhitulevaisuuden spot-hinnoista syoteverktorissa auttaa mallia
loytaméan toimintamalleja, jotka ottavat ldhitulevaisuuden sdhkonhinnan muutok-
set huomioon. Lisdksi toivoin menneiden lahituntien tuotantotehon sisillyttédmisen
syotteeseen auttavan mallia ennustamaan lahituntien tehon. Motivaationi oli, etta
vaikka mallia ei kouluteta ennustamaan tehoa, mallin parametreihin teoriassa pitéisi
impliseettisesti koodautua ldhitulevaisuuden tuotannon ennustaminen, mika nékyy
mallin tekemissd energianhallinnan ratkaisuissa. Jaoin koulusdatan koulutusjouk-
koon ja validointijoukkoon 80/20 jakosuhteella satunnaisjaolla. Skaalasin koulutus-
ja validointijoukon muuttujat kiyttaen koulutusjoukon dataa. Akulle kiytin minimi-

maksimi-skaalausta (yhtalo (17)) ja muille muuttujille standardointia (yhtélo (18)).

Neuroverkon arkkitehtuuri

Kaytin MLP-verkkoa, jonka piilokerroksien lukuméaran ja leveyden valitsin mal-
linvalinnalla (mallinvalinnassa kiytetyt parametrit esitetty myohemmin taulukossa
VI). Kaikki kerrokset olivat tédysin kytkettyja, eli jokainen neuroni on yhteydessé jo-
kaiseen edeltéavan ja seuraavan kerroksen neuroniin. Piilokerroksien aktivaatiofunk-

tiona kaytin ReLLUa, silld se on yleisesti kdytetty oletusaktivaatiofunktio.

Tulostevektori
Esitén alla tulostevektorien ¢ elementteja vastaavat toiminnot ja tulostekerroksen
aktivaatiofunktiot eri skenaarioiden neuroverkoille. Tulostevektorin sisélté enkoodaa
suositeltavat HEMS-toiminnot, jotka riippuvat tutkitusta skenaariosta.
Skenaariossa A toimintoja on kaksi: itse kiiytetty tuotanto (Epy_r) ja verk-
koon myyty tuotanto (Fpy_.v). Verkosta taloon ostetun séhkén méaéra voidaan joh-
taa kulutuksen ja itse kiytetyn tuotannon osuuden erotuksena Ey_,+ = min(0, Bt —
Epy_r), eiki sitd tdten tarvitse ennustaa. Kéytin logistista aktivaatiota (yhtélo

(12)) kumpaankin tulosteneuroniin, jolloin tulostearvot ovat valilla [0, 1]. Tadmé&n
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jalkeen laskin normitetun tulostevektorin ¢, tulostevektorista ¢ siten, etté sen ele-

menttien summa on yksi:

.9
Yo = 712
9112

(24)

Vektorin 4,, komponenteista toinen vastaa itse kiytetyn tuotannon osuutta ja toinen
verkkoon myydyn tuotannon osuutta. Normituksen takia skenaarion A tapauksessa
tulosteeksi riittdisi periaatteessa vain yksi skalaariarvo, silld toinen arvo voidaan
johtaa téstd. Realisoituneet mallin suosittelemat energiaméérit Epy o ja Epyy
saadaan kertomalla tulostevektori ¢,, tuotannolla.

Skenaarion B tapauksessa tulostevektorissa on nelja elementtid, jotka vastaa-
vat itse kiytettya tuotantoa (Epy_,), verkkoon myytyé tuotantoa (Epy_,y), akkuun
varastoitua tuotantoa (Fpy_.a) sekd akusta taloon purettua energiaa (Ea_,1). Ta-

loon verkosta ostettu sdhko voidaan johtaa kulutuksesta (Et) Epy_r:n ja Es_ypm

avulla
Evy_r = max(0, By — Epy_r — Easr). (25)

Kéytin jélleen kaikkiin tulosteneuroneihin logistista aktivaatiofunktiota (yht&lo (12)),
jonka jalkeen normitin kaikki kolme tuotantoon liittyviaa toimintoa yhtélon (24) mu-
kaisesti kertoen ne sitten tuotannolla saadakseni realisoituneet ehdotukset energioille
BN o, Epviia ja ERyS,y. Toimintoa Ea_,7 vastaavan tulosteen kerroin maksimi-
purkausteholla PY4 saadakseni kyseisen toiminnon realisoituneen energian E3'%:.

Skenaariossa C toimintoja on kuusi. Skenaarion B toimintojen lisiksi akku on
kaksisuuntaisessa yhteydesséa verkkoon, eli sitd voi ladata verkosta tai purkaa verk-
koon. Vastaavasti kaikki tulosteet ajettiin logistisen aktivaatiofunktion lapi (yhté-
16 (12)) ja kolme tuotantoon liittyvad toimintoa normitettiin kuten skenaarion B
tapauksessa (yhtdlo (24)). Lisdksi normitin akun purkautumiseen FEx .1 ja Ea_v

liittyviid kaksi toimintoa keskeniiin, jonka jilkeen kerroin ne PY4:114. Tilloin mak-

simipurkausteho ei ylity. Viimeinen toiminto edustaa verkosta akkuun ostettua ener-
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giaa Fy_. A, ja sen realisoitunut arvo saadaan kertomalla vastaava tuloste PgHAX:lléi.

Toimintojen reunaehdot
Realisoituneiden tulosteiden jélkeen tulee huolehtia ettei alla esitettyjd simulaation
reunachtoja rikota. Yhtaloiden ylamerkintd "suos." tarkoitaa mallin realisoitunutta
tulostetta, "ulk." akkuun syotettyé tai sieltd saatua kdytettavidd energiaa ja "sis."
akun sisdista latauksen muutosta.

Akkuun ei voi varastoida energiaa sen kapasiteetin yli, eikéd kokonaislatausteho

saa ylittdd tehoa PYMX:

EE’I\I;QA = min ([EX[AX - EA] /N, PéAHAXAta EISD[{?:A) (26)
EYS = min ([EN — Ea] /ncn, PO At — Epv a0, BV (27)

missé At tarkoittaa kahden datapisteen vélistd aikaa (téssé tyossd yksi tunti). Vas-
taavasti akusta ei saa purkaa enempéd energiaa kuin mitd sithen on varastoitu.
Suomen sdhkosopimusten mukaisesti akusta ei voi myoskddn myyda verkkoon sa-

manaikaisesti kun sahkoa ostetaan:

EYS+ = min (Eanpen, EX%%) (28)

0, jos (E\HT > 0 tai E{‘,liA > O)
EXIEQV = (29)

min (Eanpcu, EXSy) , muutoin.
Yhtéloissd (28) ja (29) ei ole erikseen rajoitusta maksimipurkuteholle, silld se tulee
huolehdittua tulosteiden normituksessa. Verkkoon ei voi myyda tuotantoa silloin

kun taloon tai akkuun ostetaan sahkoa.:

0 ,jos (BEvor > 0 tai EYS, > 0)
Epvoy = - (30)

ERyiy , muutoin.

Akkuun sisdisesti varastoitu energia on pienempi kuin lataukseen kdytetty energia,

ja vastaavasti akusta purettu energia on pienempi kuin akun varauksen muutos:
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Epvoa = By anicn (31)
Er = Bt /pon (32)
By = ExSy/mocu (33)
E%iiA = ESIE;AUCH (34)

Malli huomioi ndmé ehdot ja haviot toiminnassaan.

Mallinvalinta

Suoritin malleille kussakin skenaariossa mallinvalinnan ruudukkohaulla varioiden
neuroverkon syvyytté, leveyttd sekd Adam-optimoijan askelpituutta ~+ ja regulari-
saatioparametria \. Taulukossa VI on esitetty mallinvalintaan siséllytetyt hyperpa-
rametrien arvot, jotka on erotettu vakioiduista hyperparametreista taulukon sarak-
keen "Tila" arvolla "Muuttuva".

Taulukko VI. Neuroverkkomallissa kiiytetyt muuttumattomat ja muuttuvat (mallin-

valinnassa varioitavat) hyperparametrit. Skenaarioissa A, B ja C eroavat parametrit
erotettu kenoviivalla. Mallinvalinnassa kéiytetyt eri arvot erotettu toisistaan pilkulla.

Parametri Arvo Tila
Syotekerroksen leveys 54 Muuttumaton
Tulostekerroksen leveys 2/4/6 Muuttumaton
Piilokerroksien leveys 20, 50, 100, 200 Muuttuva
Piilokerroksien lukumééara 1,2,4,5 Muuttuva
Piilokerroksien aktivaatiofunktio ReLU Muuttumaton
Optimointialgoritmi Adam Muuttumaton
A (Adam) 1073, 10°° Muuttuva

~v (Adam) 1072, 1073, 1074, 107°, 107% Muuttuva

Koulutuseran koko 200 Muuttumaton
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Dynaaminen ajonaikainen koulutus

Koska HEMS-strategiaa toteutetaan tosielamén tilanteessa reaaliaikaisesti, ja kos-
ka HEMS:n ympéristotekijiat (esimerkiksi tuotanto, kulutus ja sédhkoénhinta) saat-
tavat muuttua suuresti ajan kuluessa (kuten sdhkonhinta vuosina 2019-2022, kuva
4), implementoin edelld kuvatun mallinvalinnan ja mallin lopullisen koulutuksen j&l-
keen ajonaikaisen dynaamisen mallin koulutuksen. Témén tarkoituksena on péaivit-
taa mallia ajonaikaisesti, jotta se kykenisi tuottamaan hyvia ratkaisuja muuttuvissa
olosuhteissa.

Dynaamisen koulutuksen suoritin ajamalla mallia kronologisesti tunneittain vuo-
den 2019 alusta vuoden 2022 loppuun aloittaen vuodella 2020 koulutetulla mallilla.
Koska mallin koulutusepisodi vaatii dataa viikon ajalta, koulutus tunnille h voi-
daan suorittaa aikaisintaan viikko A:n jalkeen, eli tunnilla h + 7 - 24. Kéaytannossa
suoritin koulutuksen joka toinen viikko siséllyttden koulutukseen kaikki mahdolli-
set datapisteet eli kahden viikon ensimméisen viikon (ensimmaéisen viikon jélkeen ei
ole vield tarpeeksi realisoituneita datapisteitd viikon episodiin). Néille datapisteil-
le laskin yhtélon (23) mukaiset sakot, jotka laskettiin yhteen ja keskiarvoistettiin
jéalleen vastaamaan keskiméaraista paivian sdhkolaskua, jonka jalkeen optimointias-
kel suoritettiin télla sakolla. Kaytin optimointiin Adam-optimoijaa askelpituudella
v = 107* ja regulaatiokertoimella A = 107¢. Téméi koulutusaskel suoritettiin viisi
kertaa perdkkéiin (viisi epokkia), jonka jilkeen simulaatioajoa jatkettiin paivitetylla

mallilla.

3 Tulokset

Esitan aluksi neuroverkkomallien mallinvalinnan tulokset. Téman jalkeen esitéan tyon
paatulokset eli eri skenaariolla saadut vuosittaiset sidhkolaskut, jonka jalkeen késit-
telen tarkemmin skenaarioiden A, B ja C toimintaa kvalitatiivisesti. Lopuksi tar-

kastelen mallien kokonaishyotya laskemalla simulaatioajojen akunkayton hinnan ja
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neuroverkkomallin hukkaaman energian arvon.

3.1 Mallinvalinta

Mallinvalinnan parhaat tulokset kaikissa skenaarioissa saatiin systemaattisesti suu-
rimmalla askelpituudella 1072 ja melko leveilld 100 neuronin verkolla, eiki muil-
la hyperparametreilld ollut vastaavanlaista selvaa vaikutusta tuloksiin. Vaikka py-
rin vakioimaan kaikki koodin satunnaisuutta sisiltavit operaatiot, sain lopullisessa
koulutuksessa selvisti huonommat tulokset verrattuna mallinvalinnassa saatuihin
parhaimpiin tuloksiin. Olin vakioinut akun varauksen alustuksen sekéd datan osituk-
sen koulutus- ja validaatiojoukkoon, joten satunnaisuus saattaa johtua neuroverkon
parametrien 6 alustuksesta. Luulen, ettd suuren askelpituuden mahdollistama laa-
ja parametriavaruuden lapikdynti auttoi mallia loytaméadn satunnaisesti erityisen
hyvét parametrit joillakin mallinvallinnan ajoilla, joilla sakkofunktio saavutti mini-
miarvonsa. Pienemmalld askelpituudella malli todennékoisesti konvergoituu lokaa-
liin minimiin eikd tédten 16yda parasta toimintamallia. T&all6in mallinvalinnan par-
haat tulokset edustavat hyvélla tuurilla 16ytyneitd malleja, eivatkd niiden tulokset
ole valttamatta toistettavissa. Tama mallin tuloksien suuri satunnaisuus on epé-
kohta, jota voisi yrittdd parantaa kokeilemalla muun muassa koulutuksen aikana
pienenevia askelpituutta.

Taulukossa VII on esitetty tyossa kiytetyt hyperparametrit. Tein lopulliset kou-
lutukset eri skenaarioiden malleille kokeilemalla useita mallinvalinnan perusteella
hyvid hyperparametreja. Edelld kuvatun satunnaisuuden takia mallinvalinnan par-
haat hyperparametrit eiviat nimittdin tuottaneet hyvié tuloksia koulutettaessa malli
niilla uudelleen. Taulukossa esitetyt hyperparametrit edustavat siis niitd malleja,
joilla sain parhaat validaatiotulokset mallinvalinnan jédlkeen kokeilemalla satunnai-

sesti hyvid hyperparametriehdokkaita. Nama mallit ovat melko leveita ja syvia.
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Taulukko VII. Tyossé kaytetyt mallien hyperparametrit.
Leveys Syvyys v A

100 3 1073 107
B 100 3 1072 1073
100 3 1073 107°

3.2 Vuosittaiset ja kuukausittaiset sahkolaskut

Taulukossa VIII on esitetty vuosittaiset sdhkolaskut kaikille malleille kaikissa ske-
naarioissa. Kuvassa 7 on esitetty kuukausittaiset sihkolaskut skenaarioille B ja C eri

vuosille. Kédyn nama taulukossa ja kuvassa esitetyt tulokset lapi skenaario kerrallaan.

Referenssit

Taulukon referenssituloksista ndhdaén spot-hintojen vaihtelun vaikutus séhkolas-
kuun: energiakriisin alkaessa vuoden 2021 lopussa spot-hinnat #killisesti kasvoivat
(kuva 4C), jolloin vuoden 2022 vuosittainen sdhkolasku tapauksessa KV (kaikki ver-
kosta) on jopa kaksinkertainen sdhkénhinnan kannalta "normaaliin" vuoteen 2020
verrattuna. Kun kotitalouden hyodynnettavissd on téssa tyossa esitetty 2,4 kWp:n
aurinkovoimala, vuosittainen sdhkolasku pienenee merkittavasti, tutkituilla vuosil-
la vahintdédn yli 150 euroa (vuonna 2020). Vuonna 2022 saadaan suurin séésto 460
euroa, kun sdhkonhinta on suurin. Kun energiasysteemiin lisatdan Powerwallin kal-

tainen akku, vihenee vuosittainen sahkolasku SCM-strategialla edelleen 38-50 euroa.

Skenaario A
Skenaarion A tuloksista (taulukon sarakkeen "A") ndhd&én, ettd neuroverkkomal-
li padsee lahelle optimituloksia vuosina 2019-2021. Vuonna 2022 sahkolasku taas

poikkeaa selvésti optimista. Tulokset viittaavat siihen, ettd neuroverkko pystyy 16y-
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tdméan optimaalisen toimintatavan téssa yksinkertaisessa skenaariossa, kun ympé-
riston muuttujat (kulutus, tuontanto ja sdhkoénhinta) ovat samaa suuruusluokkaa
kuin mallin koulutuksessa kaytetyssa koulutusjoukossa. Kun vuonna 2022 sdhkon-
hinta on selkeésti korkeampi kuin koulutusdatajoukossa, neuroverkon pitda ekstra-
poloida ennusteet syotteelle, jota se ei ole ennen nahnyt, ja tdten epdonnistuu ener-
gianhallinnassa. Tamé tulos implikoi, ettd neuroverkko ei téssé skenaariossa pysty
erottamaan oleellisia syotemuuttujia (kulutus ja tuotanto) optimaalisen tulosteen
generoimiseen. Dynaamisella koulutuksella (sarake "A4") tulokset hieman parane-
vat erityisesti vuonna 2022, mutta todenndkdisesti dynaamisen koulutuksen opti-
mointiaskeleen askelpituus ja epokkien lukuméara eivat ole tarpeeksi suuria, jotta
malli paasisi lahemmaés optimiratkaisua. Vuonna 2020 dynaamisen koulutus hieman
suurentaa sdhkolaskua. Tama johtuu siita, ettd dynaaminen koulutus suoritetaan
ensin vuodelle 2019, jolloin alunperin vuodella 2020 koulutetun mallin parametrit 0
hieman muuttuvat, eikd dynaaminen tulos vuodelle 2020 enda edusta nimenomaan

sille vuodelle optimoitua mallia.

Skenaario B

Skenaariossa B neuroverkkomallilla saadut vuosittaiset séhkélaskut (taulukon sara-
ke "B") ovat vuosina 2019-2021 hyvin ldhelld SCM:n tuloksia ja vuonna 2020 tdmé
referenssilasku jopa alitetaan. Tama johtuu siitd, ettd mallin koulutukseen kéytet-
tiin vuotta 2020, jolloin tulos kuvastaa koulutusdatalle optimoitua tulosta ja on
taten vinoutunut. Dynaaminen koulutus jéilleen parantaa erityisesti vuoden 2022
sahkolaskua (taulukon sarake "By"), jolloin neuroverkkomallin séhkolasku alittaa
SCM:1l4 saadun sdhkolaskun. Kuvasta 7 huomataan, ettd neuroverkkomalli padsee
alhaisempiin sdhkolaksuihin erityisesti kevéalla ja syksylld, mutta kesakuukausina
sahkolaskut ovat suurempia kuin SCM:1l4 saadut laskut. Kuten seuraavassa osiossa

3.3 havainnollistetaan, neuroverkkomalli ei hyodynné kesédn ylituotantoa myymélla
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tuotantoa verkkoon vaan hukkaa sen, minka takia neuroverkkomalli ei péddse yhta
alhaisiin séhkolaskuihin kesélld. Taméa tuotannon hukkaus johtuu todennékoisim-
min siitd, ettd koulutusdatassa on vain vihén instansseja, joissa tuotannon myymi-
nen olisi hyva ratkaisu, jolloin malli ei opi toimintatapaa. Pa#dsaantoisesti tulokset
ovat kuitenkin hyvin ldhelld SCM:1l4a saatuja tuloksia, mika viittaa joko siihen, etté
SCM:n tulokset ovat lahelld globaalia optimia, tai siihen, ettd neuroverkkomalli ei

kykene hyodyntédmaéaéan informaatiota tulevaisuuden sidhkonhinnoista.

Skenaario C

Skenaariossa C vuosittaiset sdhkolaskut (taulukon sarake "C") ovat selvésti pienem-
pid kuin SCM:114 saadut laskut. Dynaamisella koulutuksella (sarake "Cq") sdhko-
laskua saadaan pienennettya viela huomattavasti lisaa, jolloin sdhkolasku on jopa
alle puolet SCM:1l4 saadusta sédhkolaskusta (vuonna 2021). Kuten kuvasta 7 néh-
daan, pienemmat sahkolaskut johtuvat erityisesti akun hyodyntamisesta talvisin.
Koska téssé skenaariossa akkuun voidaan ladata sdhkod suoraan verkosta, akulla
saadaan taloudellista hyotya lataamalla sitéd alhaisen sdhkénhinnan aikaan vaikkei
PV-tuotantoa olisikaan. Dynaamisen ajon aikana malli pyrkii mukautumaan aina
vallitseviin olosuhteisiin ja tédten oppii hyddyntdméadn paremmin akkua talvella. Al-
kuvuonna 2019 talven kuukausittaiset sahkdlaskut ovat lahelld skenaarion B sdhko-
laskuja, silla téalloin koko vuoden 2020 datalla koulutetulla mallilla ei ole ollut viel&
aikaa adaptoitua talven toimintaympaéaristéon. Loppuvuonna talven séhkolaskut ovat
jo selvasti pienempid. Tamé tulos havainnollistaa dynaamisen ajonaikaisen koulu-
tuksen tarkeytté: koska ympériston olosuhteet vaihtuvat, taytyy HEMS-strategian
pystyd mukautumaan naihin muutoksiin. Toisaalta kuvasta 7 huomataan, etta ke-
sakuukausina sahkolaskut ovat suurempia kuin skenaarion B tapauksessa, ja ne it-
seasiassa kasvavat suhteessa skenaarioon B vuosien kuluessa. Téma tulos on odot-

tamaton, silld skenaarion C tapauksessa sdéstoa pitaisi kahden akun lisdtoiminnon
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takia pystya tekeméadn enemmén skenaarioon B ndhden my6s keséalld. On mahdollis-
ta, ettd dynaamisen ajon aikana talven datapisteilla on suuren sidéstopotentiaalinsa
takia enemmén painoarvoa neuroverkon koulutuksessa, jolloin kesén toimintamallit
jaavat huonoiksi ja jopa huononevat entisestaén. Tata ilmicta voisi jatkossa tutkia
varioimalla dynaamisen koulutuksen askelpituutta ja epokkien lukuméaaraé.
Jatkossa tuloksilla viittaan nimenomaan dynaamisen koulutuksen tuloksiin, ellen
erikseen toisin mainitse.
Taulukko VIII. Vuosittaiset sdhkolaskut eri skenaarioille. KV: Kaikki séhko oste-
taan verkosta; Agpimi: PV ilman akkua, yliméérdinen tuotanto myydéén (skenaario
A:n optimiratkaisu); Bgcy: Skenaario B SCM-strategialla. Skenaarion A, B ja C

tulokset esitetty vuoden 2020 datalla koulutetulla mallilla (ilman alaindeksia) seké
dynaamisen koulutusajon jilkeen (alaindeksi d). Kaikki arvot yksikossd EUR.

Vuosi KV Aoptimi A Ad BSCM B Bd C Cd

2019 649,6 470,0 471,0 471,0 428,7 4322 431,6 4199 2775
2020 5424 390,2 390,3% 390,4 347,9 347,0% 347,2 304,3* 1874
2021 8496 6280 6304 629,7 589,2 591,2 591,0 494,8 290,8
2022 1350,2 890,7 9234 894,3 840,9 8544 8325 602,1 465,2

* Tulokset laskettu koulutusjoukolle ja ovat tdten vinoutuneita
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Kuva 7. Kuukausittaiset sdhkolaskut skenaarioille B ja C eri vuosina. Neuroverkko-
mallien tulokset ovat dynaamisen koulutusajon tuloksia.

3.3 Mallien toimintojen tarkastelu

Skenaario B

Kuvassa 8 on havainnollistettu SCM:n toimintaa kolmen paivén jaksolta 10.-12.7.2019.
Kuva on jaettu kahteen osaan: kuvassa 8A havainnollistetaan PV-tuotannon jakaan-
tuminen taloon (PV — T), akkuun (PV — A) seké verkkoon (PV — V) ja kuvassa

8B havainnollistetaan, mista lahteistd kulutus katetaan. Kaytettdessa SCM:aa kaik-
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ki mahdollinen kulutus katetaan tuotannosta, minka takia kuvan PV — T -kayra
jaa PV- ja kulutuskéiyrien alle kiytannossa kokonaan. Kuun 10. pdivana ylituotan-
to varastoidaan akkuun, ja tdmé varaus kiytetyddn seuraavan yon ja aamupaivan
aikana kokonaan. Kuun 11. pdivan aamun ja illan sekd seuraavan yon kulutus ka-
tetaan verkosta ostetulla siahkolla. Kuvaajasta huomataan, ettd sdhkonhinta on 11.
paivana korkea, mutta SCM ei hyodynna téata informaatiota, vaikka sihkonhinnat
julkaistaan jo edellisené péivana. Kuun 12. pdivina ylituotantoa on sen verran, etta
kulutus katetaan suoraan tuotetulla sahkolla tai sen paivin aikana akkuun varastoi-

dulla sahkolld, eikéa taten sdhkod tarvitse ostaa verkosta.

SCM, Skenaario B, 10.-12.07.2019
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Teho (kWh/h)
Akun lataus (kWh)

— A->T— V-T— Kulutus =- Akun varaus --- Spot

. < g
—_ L4 =
= A
c 50
= g -
< ° o
> 2% |4 E
K] | =
K E S
T T T T T T T T T T 0< -3(.”

00 06 12 18 00 06 1|2 18 00 06 12 18 00
Vuorokauden tunti

Kuva 8. SCM-strategian toiminta kolmen péivan ajalta. PV — T itse kiytetty tuo-
tanto; PV — A: akkuun varastoitu tuotanto; PV — V: verkkoon myyty tuotanto;
PV kokonaistuotanto; A — T: akusta taloon purettu varaus; V — T: verkosta os-
tettu sahko.

Kuvassa 9 on esitetty neuroverkkomallin toiminta samalle kolmelle vuorokaudel-
le. Padsdantoisesti jalleen kaikki mahdollinen tuotanto kiytetéén itse ja ylituotanto

varastoidaan akkuun. Ero SCM:n kanssa ilmenee akun purkamisen ajoittamisessa:



47

nyt yon aikana akkua ei pureta tyhjaksi vaan sdastetdan 11. péiville, jolloin tuo-
tantoa on viahédn ja sihkonhinta saa kolmen vuorokauden huippuarvonsa. Akkuun
saastetty lataus kiytetdan illalla 11. paivina korkean siahkonhinnan aikaan. Téstéa
havainnosta voidaan todeta, ettd neuroverkkomalli pystyy ainakin jossakin méaérin
tekemédn intuitiivisesti jarkevid ratkaisuja. Téastd huolimatta ja hyvin yllattavésti
SCM:n siahkdlasku néiden kolmen péivan yli (0,94 EUR) on pienempi kuin neuro-
verkkomallilla saatu sdhkolasku (0,96 EUR). Tamaé ero johtuu siité, ettd neuroverk-
komalli hukkaa ndiden kolmen vuorokauden aikana noin 12 Wh energiaa todenna-
koisesti yrittamalld myyda tuotantoa verkkoon samanaikaisesti kun sieltd ostetaan
sahkod, miké estetdédn yhtdlon (30) mukaisesti. Olettaen, ettd tdmén hukatun ener-

gian hinta on sama kuin hetkittdinen sdhkén myyntihinta, on hukatun sidhkon arvo

0,05 EUR.
Skenaario B, 10.-12.07.2019
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Kuva 9. Neuroverkkomallin toiminta kolmen paivan ajalta. PV — T: itse kay-
tetty tuotanto; PV — A: akkuun varastoitu tuotanto; PVyyam: hukattu tuotanto;
PV — V: verkkoon myyty tuotanto; PV: kokonaistuotanto; A — T: akusta taloon
purettu varaus; V — T: verkosta ostettu sahko.
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Tamaén tyon neuroverkkomallin suurin ongelma on se, ettd se on taipuvainen
hukkaamaan energiaa. Kuvassa 10 on esitetty kolmen péivin aurinkoinen periodi,
jonka aikana paivisin akku téyttyy ja tuotantoa hukataan. Hukattu energia johtuu
siitd, ettd tdmé tuotanto koitetaan ladata akkuun eikd myyda verkkoon. Koska akun
kapasiteetti on suuri suhteessa aurinkovoimalan kapasiteettiin, tulee koulutusdatassa
vain vahén instansseja, joissa tuotannon myyminen verkkoon on kannattavaa, eika

taten malli opi toimintamallia naihin tilanteisiin.

Skenaario B, 15.-17.06.2022
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Kuva 10. Neuroverkkomallin toiminta kolmen péaivin ajalta. PV — T: itse kay-
tetty tuotanto; PV — A: akkuun varastoitu tuotanto; PVyuaa: hukattu tuotanto;
PV — V: verkkoon myyty tuotanto; PV: kokonaistuotanto; A — T: akusta taloon
purettu varaus; V — T: verkosta ostettu sahko.

Skenaario C

Kuvassa 11 on esitetty sama kolmen paivan periodi heindkuulta 2019 skenaarion
C mukaiselle neuroverkkomallille. Skenaarion B tavoin akun varausta sdastellaan
10. paivdan asti, mutta akun lataus ei riitd illan sédhkon hintahuippuun asti, jolloin

osa kalliista séhkostd joudutaan ostamaan verkosta. Kolmen péivan kokonaishin-
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ta on 0,98 EUR. Lisédksi kuvasta 11A voidaan huomata, ettd kaikkea mahdollista
tuotantoa ei hyodynnetd kulutuksen kattamiseen, silla PV — T -viiva ei asetu ai-
van paallekkdin esimerkiksi 10. paivan kulutus-viivan kanssa. Tamén epédoptimaali-
suuden aiheuttama lisd sdhkolaskuun téltd kolmelta péivaltd on 0,10 EUR. Ilman
dynaamista koulutusta kdyttden vuodella 2020 koulutettua tdmén kolmen péaivan
sahkolasku on 0,86 EUR (kuvaa ei esitetty), joka on selvésti pienempi kuin SCM:114
saatu 0,94 euron sahkolasku. Tamé tulos tukee aiemmin esitettyd hypoteesia siita,

ettd dynaaminen koulutus heikentda mallin toimintaa kesaisin.

Skenaario C, 10.-12.07.2019
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Kuva 11. Neuroverkkomallin toiminta kolmen péivin ajalta. PV — T: itse kiy-
tetty tuotanto; PV — A: akkuun varastoitu tuotanto; PVyam: hukattu tuotanto;
PV — V: verkkoon myyty tuotanto; PV: kokonaistuotanto; A — T: akusta taloon
purettu varaus; A — V: akusta verkkoon purettu varaus; V — T: verkosta taloon
ostettu sdhko; V. — A: verkosta akkuun ostettu sahko.

Kuvassa 12 on havainnollistettu neuroverkkomallin toimintaa kolmelta paivél-
1a talvella 2022. Yon halpa sdhkd hyddynnetddn lataamalla akku tidyteen ja kayt-

tamaéalla tdma varaus paivan aikana. Malli hyodyntdd myos paivisin sdhkénhinnan
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paivansisaista vaihtelua. Paivisin sahkonhinnan ollessa matala akun latausta saés-
tetddan ostamalla sihkod verkosta, kuten esimerkiksi 2. péivén iltapéivilla. Aamulla
1. péivané akun lataus ja séhkonhinta ovat matalia, jolloin akkua ladataan sen ver-
ran verkosta, ettd péivan hintahuippu voidaan kattaa padsadantoisesti talla akkuun
varastoidulla sahkolla. Talvisin malli ndyttaa siis tekevin taloudellisesti hyvia toi-
mintoja.

Skenaario C, 01.-03.02.2022
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Kuva 12. Neuroverkkomallin toiminta kolmen péivan ajalta. A — T: akusta taloon
purettu varaus, A — V: akusta verkkoon purettu varaus, V — T: verkosta taloon
ostettu sdhko, V. — A: verkosta akkuun ostettu sahko.

Askettiin 5.1.2024 mitattiin Suomen historian korkein sihkénhinta [64]. Tassé
tyossa kaytetylla kulutusdatalla tdmén péivan sdhkolasku olisi noin 23 euroa ilman
akkua, joten saddstopotentiaalia télle yhdelle paiville on paljon. Taméan vuorokauden
kokonaiskulutus on 17 kWh, joten téaydella akulla pitéisi pystyé kattamaan melkein
koko vuorokauden kulutus. Kuvassa 13 on esitetty mallin toiminta 4.-6. paivana
tammikuuta. Kuvasta voidaan huomata, ettd vaikka akku ladataan yon aikana tay-
teen, suurin osa 5. paivian kulutuksesta ostetaan verkosta, jolloin paivéan sahkolasku
on 18 euroa. Tulos on mielenkiintoinen, silla 4. paivin aamupaivalla ja 6. paivana
malli ndyttaisi toimivan hyvin, silla talloin se kiyttaa akun latausta padasiallisena
energian lahteend péaivisin. Kun 5. paivin spot-hinnat realisoituvat 4. paivén iltapéi-
vand, malli dkillisesti vaihtaa akkuenergian verkkoenergiaan. Historiallisen korkeat

hinnat saavat mallin tekeméaén taloudellisesti jarkeviin toimintoihin ndhden péinvas-
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taisa toimintoja. Koska malli toimii yleisesti talvisin hyvin, on tassakin tapauksessa
todennéakoisesti kyse siité, ettd koulutusdatassa ei téllaisia datapisteité ole ollut, jol-
loin malli joutuu ekstrapoloimaan tulosteita huonoin tuloksin (kuten kesén suuren
ylituotannon hukkaamisessa, kuva 10).

Skenaario C, 04.-06.01.2024
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Kuva 13. Neuroverkkomallin toiminta kolmen péivén ajalta. A — T: akusta taloon
purettu varaus; A — V: akusta verkkoon purettu varaus; V — T: verkosta taloon
ostettu sahko; V — A: verkosta akkuun ostettu sahko.

3.4 Akunkiyton hinta ja neuroverkkostrategian

kokonaishyoty

Téassa osiossa tarkastelen skenaarion B ja C kokonaishyotyé ja -hintaa, kun sahko-
laskun lisdksi huomioidaan akunkiyton hinta ja hukattu energia. Maaritdn hukatun
energian kahteen kategoriaan:

(1) PViukia, joka sisdltda PV-tuotannon, jota koitettiin myydéa verkkoon tai ladata
akkuun, mutta estettiin osittain tai kokonaan yhtéloiden (26) ja (30) ehtojen takia.
(2) Thukka, joka sisdltda PV:sté ja akusta taloon syGtetyn ylimédardisen energian, kun
talon kulutus on jo katettu.

Taulukossa IX on esitetty ndméa dynaamisen koulutusajon aikana saadut hukatut
energiat vuosille 2019-2022 skenaariolla B ja C. Arvioin ndiden hukattujen energioi-
den rahallisia arvoja Cpy nhukka j& OT hukka kertomalla vuosittaiset hukatut energiat

sen vuoden myyntihinnan pyyynt keskiarvolla (taulukko IV). Taulukosta n&dhdéén,
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ettd PViuka ja Thuae ovat suuruudeltaan samaa suuruusluokkaa vuosina 2019-2021.
Vuonna 2022 hukatun energian méara on molemmissa kategorioissa selvésti suurem-
pi, mikd todennékoéisesti johtuu juurikin mallin herkkyydestd muuttuville sihkon-
hinnoille. Kokonaisuudessaan hukatun sdhkon arvo korkeimmillaan vastaa vuosina
2019-2021 noin muutamaa euroa ja vuonna 2022 korkeimmillaan taas noin 30 euroa.

Taulukossa IX on my0s esitetty vuosittaiset arvot akun kapasiteetin menetyk-
selle ASOH ja vastaavalle akunkiyton hinnalle Csop. Skenaariossa B SCM:n ja
neuroverkkomallin akunkéytto on ikddntymisen kannalta hyvin samanlaista. ASOH
vaihtelee hieman vuosittain, mutta on keskiméérin noin 1,5 %-yks./vuosi, jonka
arvo noin 140 euroa (taulukossa ASOH on esitetty kahden merkitsevin numeron
tarkkuudella, minké takia arvot Cson eroavat vaikka ASOH olisi sama). Yleises-
ti ottaen neuroverkkomallilla ikddntyminen on pienempéa, mikd on odotettua, silla
SCM-strategian on todettu olevan eri HEMS-startegioista akkua nopeiten ikdannyt-
tavé [1]. Ero on kuitenkin hyvin pieni, ja itse asiassa vuonna 2021 akun ikdéntyminen
neuroverkkomallilla on suurempaa kuin SCM:1l4. Olettaen akun elinidn vastaavan
30 %:n kapasiteetin menetystd (vastaten Powerwallin takuuehtoja) vuosittainen 1,5
%-yksikon ikddntyminen vastaisi noin 67 kiyttovuotta (100 %/1,5 %-yks./va 67 v,
huom. 1,5 %-yks. edustaa ikddntymista suhteessa 30 %:n kapasiteetin menetykseen).
Tama kiyttoikd on todella pitka, silla tyossa [1] laskettiin SCM-strategialla Austra-
liassa sijaitseville PV-akku-jarjestelmille kdyttoidksi noin 13 vuotta. Vertailu kahden
eri systeemin ja eri lokaation vélilla on kuitenkin vaikeaa. Australiassa akkua kéy-
tetddn aurinkoisen sddn takia enemmén kuin Suomessa, jolloin akun ikd&ntymisen
voisi odottaa olevan nopeampaa kuin Suomessa. Liséksi tyossd [1] akun ja PV
kWh /kWp suhdeluvut (1,4-2,2) olivat pienempié kuin téssé tyossa (noin 7), jolloin
PV-tuotantoa on enemman suhteessa akun kokoon ja tdten myos akkua kiytetaan
enemman.

Skenaariolla C akkua kiytetadn vuoden ympaéri, jolloin ikddntyminen on selvéas-
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ti suurempaa kuin skenaariossa B. Vuonna 2022 ikdantyminen on 9,3 %-yks., joka
vastaisi noin 11 vuoden kiyttoikdd. Tesla takaa Powerwall-akuille 10 vuoden kéyt-
toidn, joten tulos on kuitenkin jarkevda suuruusluokkaa. Jokaisena vuonna akun-
kdyton hinta on suurempi kuin skenaarion B séhkolaskut, jolloin skenaarion C koko-
naissdastopotentiaali ei olekaan niin suuri kuin pelkkien sdhkolaskujen perusteella
ymmartaisi.

Kirjallisuudessa vain harvassa tyossé madritetdan akunkéytolle erikseen hintaa.
Tyossé [24] SCM:n kokonaishinta oli 12 % suurempi muihin HEMS-strategioihin
verrattuna, mikd johtui kdytannossa pelkistddn akun nopeammasta ikdantymises-
td. Tyossd [25] akunkdyton hinnaksi arvioitiin noin 10 % 165 MWp:n tuulipuiston
kokonaiskustannuksista, jossa muut kustannukset tulevat seuraavan pédivin ennus-
tusvirheen sakosta (jos tuulipuisto ei pysty tuottamaan seuraavalle péivélle ennus-
tettua energiaa joko tuulituotannolla tai akulla, sen tdytyy maksaa sakkoa). Suu-
ruusluokaltaan ndmé akunkayton hinnat ovat hieman pienempid kuin tésséd tyossa
esitetyt skenaarion B akunkdyton hinnat. Skenaariossa C akunkiytén hinnan osuus
kokonaishinnasta on edelleen vielda suurempi.

Téssé tyossa estimoidut ikdédntymisnopeuden ovat suuntaa antavia eivatka tark-
koja yksinkertaisen akkumallin ja ikddntymismallin suurpiirteisten parametrien esti-
mointien takia. Koska tdmén tyon tarkoitus on esittda neuroverkkomallin toimintaa,
nédma akunkayton hintojen suuntaa antavat arviot ovat riittévié tdhén analyysiin ha-
vainnollistamaan skenaarioiden vélisié eroja.

Summaamalla sdhkolaskuun akunkédytén hinnan ja vahentdamailld siitd hukat-
tujen energioiden arvot saadaan vuosittainen kokonaishinta Cigxonais €ri HEMS-
strategioille. Nama vuosittaiset kokonaishinnat on esitetty taulukossa IX seka ku-
vassa 14. Yleisesti ottaen skenaariossa B neuroverkkomallilla saadut kokonaishin-
nat ovat hieman pienempié kuin SCM:ll4 saadut kokonaishinnat poislukien vuosi

2021. Skenaarion C kokonaishinnat ovat taas huomattavasti suurempia skenaarion
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B neuroverkkomallin ja SCM-strategiaan verrattuna, miké johtuu korkeasta akun-
kiiyton hinnasta. Hukatun energian suuruus on havidvin pieni verrattuna sahkolas-
kuun ja akunkdyton hintaan. Vaikka akunkdyton hinta ei valttdmétta olisi taysin
todenmukainen, tulokset havainnollistavat sen ja sdhkolaskun suhdetta. Vertaillessa
skenaarion B tuloksia skenaarion C tuloksiin on ilmeisté, ettd akunkédyton hinta tu-
lee huomioida HEMS-strategioinnissa, jos halutaan maksimoida taloudellinen hy&ty
akun kanssa. Vaikka skenaariossa C neuroverkkomalli saavuttaa jopa yli puolet pie-
nemman vuosittaisen sahkolaskun, akunkayton hinnan takia skenaario B on talou-
dellisesti kannattavampi. Kuvassa on esitetty myos skenaarion A sdhkolaskut, jotka
ovat selvisti pienempié kuin skenaarioiden B ja C kokonaishinnat. Koska skenaa-
riossa A ei ole akkua, tulos viittaa siihen, ettd akku ei ole tdmén tyon tapauksessa

taloudellisesti kannattava osa energiasysteemia.
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Taulukko IX. Vuosittainen hukatun tuotannon mééra PVj . ja sen arvo Cpy hukka,
kulutuksen kattamiseen hukattu energia Thkka ja sen arvo O pukka, akun ikééntymi-
nen ASOH, akunkéyton hinta C'soy seké energiajirjestelmén kokonaishinta Cloronais-

PViudaa COpviukka  Thukka  Crpukka  ASOH  Cson Crkokonais
Skemaario  (KWh) (EUR) (kWh) (EUR) () (EUR) (EUR)

SCM 0 0 0 0 0,015 1370  565,7

2019 B 41,9 1,7 10,0 04 0015 1305  560,0
C 14,6 0,6 21,0 08 0049 4398 7159

SCM 0 0 0 0 0,016 1461  494,0

2020 B 68,9 1,7 17,8 04 0016 1430 4881
C 12,8 0,3 26,1 0,6 0056 5035  689,9

SCM 0 0 0 0 0,014 1292 7184

2021 B 44,1 3,0 25,1 1,7 0015 1345  720,7
C 25,1 1,7 25,4 1,7 0072 646,6  933.9

SCM 0 0 0 0 0,017 1492  990,1

2022 B 72,0 10,4 43,7 63 0016 1474 9632

C 132,9 19,2 74,4 10,7 0,093 836,88 12721
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Kuva 14. Eri skenaarioiden kokonaishinnan komponentit. Skenaarion A tulokset
edustavat optimiratkaisua eivitkd neuroverkkomallin tuloksia. Clug.: sdhkolasku;
Cson: akunkdyton hinta; Cpy hukke: hukatun tuotannon hinta; Ct pukka: taloon huka-
tun energian hinta.

4 Jatkotutkimusaiheita

Téassé tyossa olen tarkastellut neuroverkkopohjaista ldhestymistapaa HEMS-ongelmaan
eri skenaarioissa. Tuloksien merkitsevyytté rajoittaa kuitenkin se, etté globaaleja op-
timiratkaisuja ei ole vertailukohteeksi. Koska akun tila riippuu aikaisemmista valin-
noista, on HEMS:n optimointi haastavaa, erityisesti kun skenaario monimutkaistuu
ja optimointimuuttujien lukumaéré kasvaa. [lman luotettavaa optimointitulosta on
vaikea sanoa, kuinka kaukana SCM:n ja neuroverkkomallin tulokset ovat pienim-
mastd mahdollisesta sihkolaskusta. Tamén lisdksi tyossa kiytetty kulutusprofiili oli
keskiarvoistettu tyyppikiyttajaprofiili, eikd taten edusta todenmukaista kulutuspro-
fiilia. Todenmukainen kulutusprofiili on sdhkoa kiyttavien kodinkoneiden kiayton ta-
kia kohinaista, jolloin taloudellinen energianhallinta on haastavampaa. Jo 10 kW:n
sahkokiukaan lammityksestd aiheutuva kulutus melkein kymmenkertaistaisi tdssa
tyossd kdytetyn tyyppikdyttdjaprofiilin maksimikulutuksen (kuva 5). Neuroverkko-

mallin implementointi tosielamén HEMS:iin vaatii kuitenkin sen, ettd malli toimii
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hyvin oikealla kulutusdatalla.

Liséksi tulosten tarkentaminen todenmukaisemmiksi vaatii tarkempaa akkumal-
lia. Erityisesti akun hyotysuhteen tarkempi mallintaminen sekd akun ikdantymisen
huomioiminen simulaatiossa ovat seikkoja, jotka jatkotutkimuksessa pitdd huomioi-
da. Neuroverkkomallin parantaminen huomioimalla akun ikddntymisen aiheuttaman
akunkédyton hinnan sakkofunktiossa tarvitsee myos jatkotutkimusta. Akunk&yton
huomioimisella sakkofunktiossa malli oppisi tekeméaédn ratkaisuja, jotka minimoisi-
vat energiajarjestelmén kokonaishinnan.

Tamén tyon tulokset viittaavat siihen, ettd esitetylld neuroverkkoldhestymista-
valla on potentiaalia tehdé taloudellisesti jérkevié ratkaisuja. Lahestymistapa vaa-
tii kuitenkin jatkotutkimusta. Seuraava vaihe mallin tutkimuksessa olisi ratkaista
edelld esitetyt kaksi rajoittavaa tekijaa kiyttamaélla oikeaa kulutusdataa ja estimoi-
malla vertailukohteeksi globaalin optimituloksen. Naiden liséksi neuroverkkoldhes-
tymistapaa tulisi vertailla muihin yleisesti kiytettyihin HEMS-strategioihin, kuten
optimointi- tai vahvistusoppimisstrategioihin. Helpoiten tdmé& onnistuisi etsimélla
kirjallisuusldhteen, jossa vertaillaan eri HEMS-strategioita, ja joka tarjoaisi siiné
tyossa kaytetyn datan. Téalloin neuroverkkomallin tuloksia voisi vertailla suoraan
tyossé esitettyihin tuloksiin.

Neuroverkkomallia voisi edelleen parantaa kokeilemalla toisenlaista syotedatan
kuvailijaa ja varioida sy6tedatan muuttujia. Syotedata ja sen kuvailu on neurover-
kon toiminnan kannalta yksi oleellisimmasta seikoista. Sen sijaan, ettd tunnittai-
set ympariston muuttujat kuvataan syétevektorissa yksittaisind datapisteiné, voi ne
kuvata todennékoisyysjakauman kaltaisena jakaumana (jolloin esimerkiksi tunnin A
tuotanto kuvataan diskreettind jakaumana kiyttden useampaa syotevektorin neu-
ronia). Erityisesti jos mallin syotteend hyodynnettéisi ennusteita lahitulevaisuuden
tuotannosta ja kulutuksesta, voisi ennusteiden epavarmuuden sisallyttad syottee-

seen jakauman avulla. Vaikka teoriassa tdméan tyon malli voisi implisiittisesti jol-
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lakin tasolla oppia ennustumaan ldhitulevaisuuden tuotanto- ja kulutusennusteet,
tulevaisuuden tyossd kannattaisi ketjuttaa erillisten ennustemallien tulosteet tdméan
neuroverkkomallin sy6tteeksi. Lisdksi koulutusdatan maéraé tulisi kasvattaa. Téssé
tyossd mallin koulutukseen (pl. dynaaminen koulutus) kéytettiin vain vuoden 2020
dataa, joka monistettiin kymmenkertaiseksi erilaisten akun alkulatauksien kattami-
seksi. Vuonna 2022 mallin toiminta oli huonoa. Koulutukseen voisi kiayttaa dataa
usealta vuodelta ja huolehtia siitd, ettd koulutusdatajoukossa on riittavésti datapis-
teité eri sihkonhinnan ja tuotannon alueilta. Jotta malli oppisi myymaéan tuotantoa
verkkoon, tulisi koulutusdatassa olla riittavasti sellaisia korkean tuotannon ajanjak-
soja, joissa akku ladataan tayteen.

Lisdaksi mallinvalintaa voisi kasvattaa kattamaan esimerkiksi useampia episodi-
pituuksia yhden viikon lisdksi. Kokeiluni mukaan pidempi kahden viikon episodi pa-
ransi tuloksia hieman viikkoon verrattuna, mutta kahden viikon episodin vaatiman
pitkdn koulutusajan takia pdadyin kdyttdmé&dn vain viikon episodia. Dynaamista
koulutusta pitééd edelleen parantaa, silld téssd tyossd dynaaminen koulutus ei ske-
naarion C tapauksessa parantanut mallin toimintaa kesdkuukausina. Dynaamiselle
koulutukselle voisi tehdd oman mallinvalinnan, johon siséltyisi mallin paivitysvali,
epokkien méara sekd Adam-optimoijan askelpituus ja muut mahdolliset hyperpara-
metrit.

Neuroverkkoldhestymistavan vahvuus on se, ettd se on adaptoituva ja sitd voi
muokata eri skenaarioille sopivaksi esimerkiksi muokkaamalla sakkofunktiota. Jos
tastd mallista saisi jatkotutkimuksen avulla hyvin toimivan, voisi sen kouluttaa suu-
rella méaaralla dataa vaihtelevista olosuhteista ja vaihtelevalla kulutus- ja tuotanto-
profiileilla. Tamaén jalkeen mallin voisi implementoida eri systeemeihin lyhyemmaél-
14 siirtokoulutuksella, jolloin malli raataloityisi systeemikohtaisesti. Hyvin toimivaa
neuroverkkomallia voisi kdyttdd myos akullisten energiasysteemien teknoekonomi-

seen skenaarioanalyysiin mitoituksen ja taloudellisen kannattavuuden tutkimiseen.
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Lisaksi neuroverkkoldhestymistapaa voisi hyodyntaa myos muilla tuotantoteknolo-
gioilla kuten tuulivoimalla. Mallia mahdollisesti pitéisi kuitenkin muokata eri varas-
tointiteknologioille sopiviksi. Esimerkiksi pumppuvoimalaitokselle tulisi huomioida
sen vasteaika, silld toiminnon padttamisestd kestdd minuutteja ennenkuin siité saa-
daan haluttu energia. Jos vasteajan olettaisi olevan litiumioniakun tavoin merkityk-

settoman pieni, jo tunnin simulaatioresoluutiolla voisi saada epérealistisia tuloksia.

5 Yhteenveto

Tassé tyossd tutkin uudenlaisen neuroverkkopohjaisen HEMS-mallin kéyttokelpoi-
suutta aurinkovoimalalla ja akulla varustetun kotitalouden energianhallintaan eri-
laisissa skenaarioissa. Vertailin sen tuloksia ja toimintaa yksinkertaiseen saéantopoh-
jaiseen referenssistrategiaan. Tutkimuskysymykseni olivat: (1) saavutetaanko neuro-
verkkomallilla suurempi taloudellinen hyoty kuin yksinkertaisella sdantépohjaisella
mallilla ja (2) millainen taloudellinen hy6ty eri aurinkovoimala-akku-skenaarioilla
saavutetaan Suomen olosuhteissa.

Neuroverkkomallilla saavutettiin kiytdnnossd samat tulokset kuin saéntdpohjai-
sella mallilla, eikd neuroverkkomalli tdten tuonut taloudellista lisdarvoa. Skenaa-
riossa, jossa akkua voitiin ladata suoraan verkosta, neuroverkkomallilla vuosittainen
sahkolasku pieneni merkittavésti (tdssd skenaariossa ei ollut referenssistrategiaa).
Suuri sadsto johtui siité, ettd talvella halpaa yosahkoa hyodynnettiin varastoimalla
sitd akkuun. Té&lloin kuitenkin akku ikédéntyi selvésti nopeammin. Kun akunkay-
ton hinta huomioitiin kokonaiskustannuksissa sahkolaskun lisdksi, olivat akulliset
skenaariot taloudellisesti kannattamattomia.

Vaikka neuroverkkomallilla ei saavutettu selvia taloudellisia hyotyja sdantopoh-
jaiseen strategiaan verrattuna, se osasi hyodyntaéd seuraavan vuorokauden sahkon-
hintoja paiatoksenteossaan. Tama havainto osoittaa, ettd neuroverkkomallilla on ky-

ky tehdé taloudellisesti jarkevia ratkaisuja dynaamisilla sahkonhinnoilla. Mallin hie-
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noséadolla ja perusteellisemmalla koulutuksella siité voisi saada tehokkaan HEMS-
strategian, jota voisi hyodyntdda HEMS:n lisdksi energiajarjestelméatutkimuksessa

muun muassa komponenttien mitoitukseen.
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