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Sdhkon kulutuksen tarkka ennustaminen on tirkedi, jotta voidaan turvata sihkoverkon
toimivuus ja kuluttajille halpa sdhkon hinta. Lyhyen aikavilin ennusteet ovat energia-
alalle tirkeimpid pdivittdisessid operatiivisessa toiminnassa, silld sdhkon osto tapahtuu
yleensi tunneittain seuraavalle pdiville ja védrin arvioitu kulutus aiheuttaa lisdkuluja, jot-
ka ovat sitd suurempia, mitd huonommin kulutus on arvioitu.

Téssid tutkielmassa esitellddn aikasarja-analyysia yleisesti, Suomen sdhkoverkon erityis-
piirteitd, alan tutkimusta ja Box—Jenkinsin autoregressiivisia malleja. Tutkielmassa pyri-
tddn myOs ennustamaan sdhkonkulutusta autoregressiivisilld malleilla (ARIMA) kiyttien
apuna limpétilatietoja.

Aineistona on kiytetty sihkon kokonaiskulutusta koko Suomessa vuosilta 2004-2011
sekd Hameenlinnan ldmpotilatietoja samalta ajalta. Tulokset osoittavat, ettd malli sopii
ongelmaan kohtalaisesti, mutta ARIMA-malli ei osaa tdysin kuvata kaikkia sidhkon-
kulutuksen erityispiirteitd, kuten useaa eri kausittaisuutta, yosidhkotariffin alkamista ja
tyoviikon vaihteluita.

Asiasanat: ARIMA-malli, sdhkoverkot, sihkonkulutus, ennustaminen, sidd, ldmpdétila,
STLF
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Accurate electric load forecasting is important to guarantee the functionality of the power
grid and a low cost of electricity for the consumers. Short term load forecasting is im-
portant for the operation of a system operator, because electricity is bought by the hour
for the next day and a bad load forecast causes extra costs that are directly proportional to
how bad the forecast was.

In this thesis I demonstrate time series analysis in general, special features of the Finnish
power grid, research on load forecasting and the Box—Jenkins method of time series anal-
ysis. An electric load forecast is built with autoregressive models, using temperature
information to help the model.

The data used is the total electricity usage in Finland in the years 2004-2011 and the
prevailing temperature in Himeenlinna. The results show that the model fits the problem
moderately, but the ARIMA model has problems with some of the special features of
electric load, such as multiple seasonalities, the starting time of the night rate and the
fluctuations of the working week.

Keywords: ARIMA, electricity, load forecasting, weather, temperature, STLF
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1 Johdanto

Sdhkon kulutus on yhteiskunnallisesti seki taloudellisesti merkittdva suure, jonka ennus-
taminen on oleellista, jotta kuluttajille voidaan taata halpa, laadukas ja katkeamaton sdh-
kon tuotanto. Tasevastaavien tiytyy tasata vddrin ennakoitu sdéhkon kulutus ostamalla kal-
liimpaa nopeasti saatavaa sddtosdhkod, jos kulutus on liian suuri, tai myymaélld jo ostettua
sdahkod alihintaan, jos ostoja on tehty liikaa. Sdhkon kulutus koostuu miljoonista pienis-
td kuormista, jotka voivat kytkeytyi péélle ja pois milloin vain. Aurinkosdhko poislukien
aina kun joku aktivoi sdhkolaitteen, jossain pdin maata tdytyy pyorid generaattorissa mag-
neetti, joka tuottaa sdhkoverkkoon tarvittavan méérin sahkoa.

Koko maan mittakaavassa liian suuri sahkon kulutus hidastaa tuotantolaitosten gene-
raattoreita, miki taas laskee sdhkon jannitettd ja pahimmassa tapauksessa aiheuttaa sih-
kokatkoja ja laiterikkoja. Liian suuri tuotanto taas vastaavasti nostaa jannitetti. Oman li-
sdnsd tuotannon ja kulutuksen tasapainottamiseen tuo se, ettd tuotantolaitosten péélle- ja
poiskytkeytymiseen tarvittava aika vaihtelee. Moderni tietoyhteiskunta on ddrimmaéisen
riippuvainen sdhkosti, ja ongelmat siéhkon jakelussa pysdyttdisivit palvelut, kirjanpidon,
kommunikaation, terveydenhuollon ja maksujérjestelmiit.

Nykyaikaisessa ilmastonmuutoksen huomioivassa energiataloudessa tulee olemaan
entistd haastavampaa tasapainottaa tuotanto ja kulutus, silld sdhkon kdytto seki tuotanto
on monipuolisempaa. Syind tdhdn on muun muassa lisddntyvi aurinkovoiman tuotanto,
etdohjattavat ja dlykkadt laitteet, talouksien toimiminen pientuottajina, seki sihkoautojen

lataus ja mahdollisesti my0s ndiden akkujen kéyttd varavoimalidhteend. Kaikki tdimi mo-
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nimutkaistaa laitteiden ja ilmididen vélisid vuorovaikutuksia ja mahdollisesti heikentéda
ennustettavuutta.

Sdhkon kulutus on tyypillinen aikasarja, eli se on ajan mukaan jérjestetty sarja ta-
saisin viliajoin kuten tunneittain, pdivittdin, viikoittain tai vuosittain otettuja niytteitd.
Aikaisimpia aikasarjoja ovat antiikin ajalla suoritetut viestonlaskut. Nykyiin aikasarjoja
tuotetaan muun muassa meteorologiaan, markkinoiden tarpeisiin, teollisuuden prosessei-
hin ja yhteiskunnan tilastoihin. Lampdtilat, porssikurssit, vikiluku ja tyottomyysprosentti
ovat useimpien tuntemia esimerkkeji eri tahojen tuottamista aikasarjoista.

Aikasarjat ovat hyvi tyokalu muutoksen tutkimiseen ja laadukas katkeamaton aika-
sarja mahdollistaa my6s muutoksen tutkimista tilastollisin menetelmin. Erityisen tirked
kiyttokohde aikasarjoille ovat ennusteet, joita voidaan tuottaa kun aikasarjan pohjalta on
saatu luotua malli, joka siis on valistunut veikkaus siitd, minkilainen prosessi aikasarjan
on tuottanut ja miten prosessiin vaikuttavat muuttujat vaikuttavat toisiinsa.

Aikasarjoja on pyritty selittimédidn muun muassa ulkoisilla tekijoilld. Jadtelon myyntid
esimerkiksi voitaisiin yrittdd selittdd kaavalla, joka laskisi myynnin ottamalla huomioon
lampdtilan, sateen, viikonpdivin, lomasesongin ja ihmisten ostovoiman yhteisvaikutuk-
sen. Tdllaisessa ldhestymistavassa on kuitenkin vaarana, ettd jokin tirked selittdva tekija
unohtuu, tai yhteys tekijoiden vililld on vaikea mallintaa.

Toinen tapa analysoida aikasarjoja on havaita, ettd aikasarjan perdkkiiset arvot eivit
ole toisistaan riippumattomia. Sanotaan, ettd aikasarjassa on autokorrelaatioita (kreikan
sanasta autds 1. itse), eli sarjan arvoilla on vastaavuuksia muiden saman sarjan arvojen
kanssa. Arvot riippuvat usein jonkin verran edellisistd arvoista tiettyyn pisteeseen saakka,
jota kauempana satunnainen kohina on vahvempi ja peittdd alleen autokorrelaatiot. Ottaen
lampdtilan esimerkiksi: jos lampdtila on edellisend tuntina tippunut, on hyvin mahdollista,
ettd lampotila tippuu myos seuraavanakin tuntina, silld aurinko aiheuttaa ldmpotilaan 24
tunnin jaksollisuuden, jossa limpdtila vuorotellen nousee ja laskee.

Mallia kutsutaan autoregressiiviseksi, jos siini yritetdin laskea ennuste sarjan tuleville
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arvoille edellisistid arvoista. Metodia, jossa téllaista mallia optimoidaan, kutsutaan Box—
Jenkins-metodiksi keksijoidensd mukaan. Téssd tyossd pyritddn luomaan malli ja mallin
avulla ennuste sihkon kulutukselle kyseiselld metodilla.

Luvussa 2 tutustutaan sahkon kulutukseen aikasarjandkokulmasta ja alasta tehtyyn
tutkimukseen. Luvussa 3 esitetddn autoregressiivisia malleja. Tdmén jilkeen luvussa 4
sovitetaan ARIMA-malli Suomen sdhkonkulutushistoriaan vuosilta 2004-2011 ja pyri-
tddn luomaan ennuste tehtyd mallia ja lampdtilahistoriaa kdyttdmalld. Lopuksi luvussa 5

esitetdiin lyhyt yhteenveto tutkimuksen tuloksista.



2 Yleista sahkonkulutuksen

ennustamisesta

2.1 Sahkomarkkinat Suomessa

Kaikki kulutettava sdahko tulee tuottaa sdhkdverkkoon samalla hetkelld kuin sdhko ku-
lutetaan. Sdhkon kulutus vaihtelee arvaamattomasti, silld sidhkolaitteita laitetaan piille
vaihtelevan paljon vaihtelevaan aikaan. Kulutuksen ja tuotannon ollessa epédtasapainossa
sdhkon laadussa ilmenee erilaisia hidirifitd, kuten verkon taajuuden vaihtelua, jidnnitteen
alenemista sekd pahimmassa tapauksessa sidhkokatkoja ja laiterikkoja, joten on tirkeda
yllédpitdd tasapaino kulutuksen ja tuotannon vililla.

Sahkomarkkinoilla toimiminen edellyttdéd tuotetun/ostetun ja kulutetun/myydyn sih-
kon tasapainon ylldpitdmistd. Kdytdnnossd tdhin ei pddstd, vaan kullakin taholla tdytyy
olla avoin toimittaja, joka tasapainottaa sdhkotaseen. Suomen valtakunnallisesta sdhkota-
seen tasapainottamisesta vastaa Fingrid Oyj.

Suomen sdhkomarkkinat uudistettiin ja avattiin kilpailulle vuonna 1995. Séhkoi tuot-
tavilla yrityksilld ei nykydédn enidi saa olla sihkonsiirtotoimintoja.

Sdhkon kulutustehoa mitataan wateissa (W). Hetkellisen kulutuksen integraali ajan
suhteen kertoo tietyssd ajassa kidytetyn energian miérén, jonka SI-jirjestelmin mukainen
mittayksikko on joule (J), joka on kuluneen energian mééri kun yhden watin teholla tyos-

kennelldén yhden sekunnin ajan. Sdhkoenergiaa mitataan kuitenkin yleensd kédytdnnon
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syistd kilowattitunteina (kWh), silld joule on pieni energiamééri ja kulutusta on jirke-
vampi mitata tunneittain kuin sekunneittain. Esimerkiksi tunnin saunominen sidhkdsau-
nalla, joka keskimiirin kdy teholla SkW, kuluttaa sdhkod 5 kilowattituntia, miké jouleina
olisi 1.8 x 107.J.

S@hko6d ostetaan joko Nord Poolin sdhkoporssistd tai kahdenkeskisilld sopimuksilla.
Nord Pool (ent. Nord Pool Spot) on pohjoismaisten kantaverkko-operaattorien omista-
ma sdhkon markkinapaikka. Lisdksi Baltian maiden kantaverkko-operaattorit omistavat
Nord Poolista pienet osuudet. Nord Poolin johdannaiskauppa on myyty Yhdysvaltalai-
selle Nasdag-yritykselle ja kulkee nykyédéin nimelld Nasdag OMX Commodities Europe.
Vuonna 2015 Suomessa kulutettiin Fingridin mukaan n. 81.3 TWh sihkod !, josta noin
56 TWh eli ldhes 70% ostettiin Nord Poolin kautta. [1], [2]. Valtaosa muusta tuotannosta
on teollisuuden omistamaa, ja sen tuottama sdhko menee teollisuuden omaan kayttoon.
Noin puolet Suomessa kulutetusta sihkostd menee teollisuuden kdyttoon. Suurimpia teol-
lisuuden kuluttajia ovat Tornion teridstehdas sekd metsi- ja paperiteollisuuspaikkakunnat
Lappeenranta, Oulu, Kouvola, Jimsi ja Rauma [3].

Sdhkon tuotannosta maksetaan energiaveroa sekd huoltovarmuusmaksua, joista yh-
dessd arkikielessd kédytetddn ilmausta sdhkovero. Kotitalouksien arvonlisidverollinen sih-

kovero on 2.79372 snt/KWh ja teollisuudelle vero on 0.87172 snt/KWh. [4]

2.2 Sahkon kulutus

Sdhkon kulutuksessa on suuria sddannollisid sekd epédsadnnollisid vaihteluja johtuen seké
saastd ettd ihmisen toiminnasta. Vuotuinen kulutus vaihtelee lammitys- ja jadhdytystarpei-
den mukaan. Kuumilla alueilla sisdilman ilmastointilaitteet kuluttavat paljon sdhk6d kun
taas pohjoisessa kulutus on limmityksen takia talvella suurempi kuin keséllid. Sédédtiedon

lisidminen auttaa saamaan luotettavampia ennustuksia.

11 askettu vuoden keskiarvokulutuksesta 9282 MWh/h
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Lampdotilan lisdksi sihkonkulutusta ennustettaessa hyodyllisid suureita ovat tuulen no-
peus, joka vaikuttaa 1impohévikkiin, sekid ilman kosteus, josta voidaan laskea pakkasen
purevuus (WCI, wind chill index) ja helteen tukaluus (THI, temperature-humidity index).
Néamaé kuvaavat pelkkdd lampotilaa paremmin ldmpotilan vaikutusta ihmiseen. [5], [6]

Kuvassa 2.1 esitetddn sdhkon kulutuksen ja ldmpdtilan vilinen riippuvuus Suomessa.
Fingridin ilmoittamaa Suomen kokonaiskulutusta vuosilta 2004-2011 on verrattu Ilmatie-
teen laitokselta saatuun Hameenlinnassa vallinneeseen lampdétilaan, ja dataan on sovitet-
tu suora. Kuvasta havaitaan kylmille alueille tyypillinen negatiivinen korrelaatio, missa
ilman kylmeneminen lisdé sdhkon kulutusta lisdéntyneen lammitystarpeen takia. Kuiten-
kin kuvasta huomataan my®ds, ettd tarpeeksi lampimalld sdilld kulutus ldhtee hienoiseen
nousuun lisddntyneen ilmastoinnin tarpeen vuoksi. Eteld-Euroopan maissa kulutuskiy-
rd onkin enemmin V:n mallinen ja suurin kulutuspiikki on kesidlld. Ilmastonmuutoksen
myo6td lisddntyva sisitilan jddhdytyksen tarve saattaa Suomessakin kasvattaa entisestiin
hellepiikkien sdhkonkulutusta.

Vuotuisen eli noin 365.25 pdivin jaksollisuuden lisidksi kulutuksessa on viikoittaista
ja paivittdistd jaksollisuutta. Arkipdivisin kulutus on suurempaa kuin viikonloppuina, eli
kulutuksessa on seitsemén pdivin jaksollisuutta. Péivisin kulutus on suurempaa kuin 6i-
sin, ja lisdksi ihmisten herddminen ja tdistd padsy aiheuttaa kulutuspiikin, eli kulutuksessa
on myOs vahva 24 tunnin jaksollisuus. Yon matalan kulutuksen laakso on kestoltaan ly-
hyempi kuin piivéan kulutus, eli pdiviasyklisyys ei ole tidysin sinimuotoista. Tastd syystd
voidaan olettaa, ettd piivisyklisyyden kuvaamiseen tarvitaan 1/24 tunnin signaalin lisdk-
si timin harmonisia taajuuksia 1/12h, 1/8h, 1/6h jne. Iltaisin on myds kymmenen aikaan
paivittdin pieni kulutuspiikki, joka saattaa johtua kotien varaavista lammityslaitteista, jot-
ka kytkeytyvit pddlle yosdhkotariffin vaihtuessa paille (Kuva 2.2). Kansalliset vapaapéi-
vit muuttavat arkipdivdn kulutuksen enemmin viikonloppupdivén kaltaiseksi. Kulutus ei
yleensd muutu radikaalisti edelliseen vastaavaan pdivdan ndhden.

Sdhkod kulutetaan kulloinkin tietylld teholla ja titd kulutusta pyritddn ennustamaan
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jollekin aikavdlille. Kirjallisuudessa puhutaan lyhyen, keskipitkén seki pitkin aikavélin
ennustuksista (short term load forecasting 1. STLF, medium term load forecasting 1. MTLF
seki long term load forecasting 1. LTLF). Mitiin selkeédd rajaa niille aikavileille ei ole
muodostunut, mutta lyhyen aikavilin ennustaminen on yleensi tunnista viikkoon, keski-
pitkin on viikosta vuoteen ja yli vuoden pédédhin tehtivit ennustukset ovat pitkédn aikavélin
ennustuksia. [6]

Kulutusta ennustettaessa voidaan ennustus muodostaa erikseen eri luokan kuluttajil-
le kuten esim. kotitalouksille, liiketaloudelle ja teollisuudelle. Luokan sisilld kuluttajien
sahkonkayttoprofiili on samankaltainen. Kotitalouksien sdhkonkulutus koostuu monesta
pienestd kuormasta, jotka tasaavat toisiaan. Liiketalouden sihkonkdytto on samankaltais-
ta kuin kotitalouksien, mutta kulutus keskittyy aamupéiviin. Teollisuudessa on suhteessa
edellisiin vahemmin sidhkod kiyttivid prosesseja, mutta ne voivat olla paljon suurempia
kuin muissa luokissa, miki lisdd ennustettamattomuutta. [5], [6]

Lyhyen aikavilin ennustukset muodostetaan korkeintaan muutaman piivin piihén,
yleensd tietylle tunnille tai tunneille. Yksi tirkein ennustettava suure on seuraavan tunnin
kokonaiskulutus ja toinen on ennuste seuraavan vuorokauden kaikille tunneille. Lyhyen
aikavilin ennustuksia tehddin my0s péivittdiselle kulutushuipulle ja seuraavan péivin ko-
konaiskulutukselle. Kulutusennustusten liséksi energia-alalla on paljon muitakin ennus-
tettavia suureita, kuten uusiutuvan energian tuotanto, kysyntidjouston kdytontarve, sih-
kokatkojen tapahtuminen ja sihkon hinta. Sdhkon porssihintaan liittyy myos erindisten
johdannaisten hintojen ennustaminen. [7].

Nykyisin eritelldén usein vield omaksi ryhmikseen erittidin lyhyen aikavélin ennustuk-
set (VSTLEF, very short term load forecasting), joissa ennustukset tehdiin alle tunnin, jopa
muutamien minuuttien mittakaavassa. Néitd tarvitaan ldhinnd dlykkéissd sdhkoverkoissa
siirron ohjaukseen ja automaattisten laitteiden ohjaukseen. [8]

Lyhyen aikavilin ennustukset ovat tdrkeitd ostettaessa sahkod porssistd. Nord Pool

operoi day ahead -markkinoita, joilla sihkod ostetaan kello 13 Suomen aikaa seuraa-
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van pdivin kullekin tunnille, sekéd intraday-markkinoita, jotka tiydentivit day ahead -
markkinoita niin, ettd sahkod voi ostaa vield tuntia ennen toimitusta [9]. Sdhkon hinta on
sitd korkeampi, mitd myohemmin sédhkod ostaa. Kidytinnossi kulutusta ja sdhkon ostoa tai
vastaavasti tuotantoa ja sahkon myyntid on mahdotonta pitdd yhté suurina, jolloin virhees-
td on vield maksettava tasevastaavalle, joka tuottaa tasesdhkod. Moderneilla sihkomark-
kinoilla on siis ehdottoman tédrkedd saada luotettavia ennustuksia, jotta sdhkod voidaan
ostaa etukéteen tarpeeksi ja mahdollisimman halvalla.

Keskipitkin ja pitkédn aikavilin ennustukset ovat hyodyllisid, jos sdhkolld kauppaa te-
kevi yritys haluaa suunnitella kirjanpitonsa etukéteen pitemmaille ajanvilille kuin mitd
tunnittainen kaupankédynti mahdollistaa. Ndmé ovat my0s tarpeen ostettaessa sihkod etu-
kiteen ja tuotanto- ja siirtokapasiteettia suunniteltaessa ennakoimaan sijoituksen tuottoa.

Ennustettavuus on sitd huonompi, mitd kauemmas tulevaisuuteen yritetdin ennustaa. [6]

2.3 Aikasarjaennustamisesta

Aikasarjamallit, kuten sdhkdd ennustavat mallit, voidaan luokitella usealla tavalla. Eris
tapa ryhmitelld menetelmét on erottaa tilastolliset menetelmit sekd koneoppimista kiyt-
tavit mallit. Toinen tapa on erottaa lineaariset ja epélineaariset mallit omikse ryhmikseen.
Sdhkon kulutuksen ennustamiseen kédytetddn ohjatun oppimisen menetelmid, silld todel-
linen kulutus osataan aina sanoa ja antaa mallille esimerkiksi.

Aikasarjoille on tyypillistid autokorrelaatio, eli niytteet korreloivat aikasarjan edellis-
ten niytteiden kanssa. Télloin néytteet toki korreloivat myos tulevien niytteiden kanssa,

mutta nditéd ei voi kdyttdd apuna ennustuksessa.

2.3.1 Lineaariset mallit

Lineaaristen mallien etuna on usein helposti hahmotettava sisdinen toteutus, joten ih-

misen on helppo ymmirtdd mallin sisdistd toimintaa. Mallia sanotaan lineaarimalliksi,
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jos selitettdivd muuttuja voidaan esittdd selittivien muuttujien lineaarikombinaationa, eli
x = P121+ Pazo+ ...+ Bnzn, missd x on selitettdvd muuttuja ja z; ovat selittdviat muuttu-
jat ja ndiden vililld ei ole epilineaarisia riippuvuuksia. Kdytdnnossi tdmaé tarkoittaa sité,
ettd selittavid muuttujia ei saa kertoa keskendin.

Lineaarimallit ovat laskennallisesti yksinkertaisempia kuin epilineaariset mallit. Mo-
nille lineaarimalleille virheen nelion minimille on suora kaava, kun taas epilineaarisille
malleille (nelid)virheen minimi tiytyy etsid monimutkaisten optimointialgoritmien avul-

la, miké on hidasta.

Lineaarinen regressio

Lineaarisessa regressiossa aikasarjan y; uusin arvo arvioidaan ottamalla lineaarikombi-
naatio joukosta selittivid aikasarjoja z;;. € on ennustamattomissa oleva virhe, jolla on

jokin tietty jakauma ja varianssi.
Y=o+ a1T1¢ + o + ...+ apTpy + €

eli matriisimuodossa:

Qo
a1

Y = (1 Tit Lot .- wn,t) as +e€
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m téllaista yhtilod voidaan laskea yhtd aikaa kokoamalla muuttujat matriisin riveiksi:

Qo
Yty 1 L1, T2t e Ty &1

a1
ytz 1 $1,t2 x?,tz o xn,tg &2 .
ytm 1 xl,tm .Tg’tm e xn,tm Em

Qn,

y=Xa+e,z e N0,07)

Nelivirheiden summa >, ¢? = (y — Xa)”(y — Xa) saa miniminsd painovektorin

a suhteen kun @ = (XTX)"1XTy [10]. Matriisia (X7 X)~*X” kutsutaan Mooren-

Penrosen kéinteismatriisiksi tai ndennaiskaidnteismatriisiksi.

Autoregressiivinen malli

Autoregressiivinen malli saa nimensi siitd, ettd mallissa lasketaan regressio, mutta selit-

tdvdt muuttujat ovat aikasarjan itsensd aikaisempia arvoja.
Xt =ag+ aJle,t + CL2X2¢ + ...+ anth +é

Autoregressiivisid malleja on useita samankaltaisia, jotka yleistdvat mallia. Esimerkke-
jé ndistd ovat epastationaariset mallit (AR M A), kausittaiset mallit (SAR, SARM A,
SARIM A), mallit ulkoisilla muuttujilla (ARX, ARMAX, ARIMAX, SARIMAX),
ja heteroskedastiset eli muuttuvavarianssiset mallit (GARC H), joka on kiytossi etenkin

finanssialalla.

Esimerkki 2.3.1. Yksinkertainen esimerkki autoregressiivisestd AR (1)-mallista on X; =
06X, 1+2, Ze€N(0,1)

Samankaltainen péivi -malli

Samankaltainen piivé -mallissa historiatiedoista etsitddn pdivi, jonka kulutukseen vaikut-

tavat tekijit, kuten esimerkiksi viikonpéivdindeksi, vallitseva sditila ja pdivimaard, ovat
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samankaltaiset kuin ennustettavalla péivilld. Ennustettu kulutus on télldin kyseisen vas-
taavan pdivin kulutus tai useamman vastaavan pdivan kulutuksista laskettu yhdistelma.
Téllaiset metodit ovat yksinkertaisia ymmartdd, mutta eivit vilttamittd pysty mallinta-

maan todellisuudessa monimutkaista ongelmaa riittdvén tarkasti. [11]

2.3.2 Epilineaariset mallit

Epilineaaristen mallien etuna on hyvi yleistyskyky, itseorganisoituminen, sopeutuva op-
pimiskyky ja kyky hahmottaa epélineaarisia riippuvuuksia. Monet epélineaariset mallit
ovat universaaleja, eli ne voivat oppia approksimoimaan mielivaltaista funktiota.

Epilineaarisilla malleilla on my0s haittapuolia lineaarisiin malleihin nihden. Oppimi-
nen on hitaampaa kuin lineaarisilla malleilla, joilla on usein yksinkertainen, suora ratkai-
sukaava. Epilineaariset mallit sen sijaan vaativat iteratiivisia menetelmii ja padtyminen
optimiin voi olla hidasta. Lisédksi optimointialgoritmi saattaa juuttua paikalliseen diriar-
voon eiki 10ydé todellista globaalia dériarvoa. Epélineaarisilla malleilla on haittana myos
vaikeasti ymmarrettdvi sisdinen toteutus, mikéd tekee mallin tulkinnan ihmiselle haasta-
vaksi.

Epilineaaristen mallien oppimiskyky voi olla my6s haitaksi, silld malli saattaa yliop-
pia, eli oppia prosessin lisdksi havainnoissa olevan kohinan eli todellisuudessa mallinnet-
tamattomissa olevan virheen. Téll6in mallin ennustuskyky kirsii.

Suosittuja epilineaarisia malleja ovat neuroverkot (ANN eli artificial neural network),
joita on myos kiytetty paljon sihkon kulutuksen ennustamiseen. Ndmé pyrkivét simu-
loimaan aivoissa olevien neuronien toimintaa. Neuroverkot ovat universaalimalleja, jotka
kykenevit oppimaan approksimoimaan mielivaltaista funktiota. Neuroverkossa on péél-
lekkdisid neuronikerroksia, joiden vélilld on synapseja eli kytkoksid. Syotteet kulkevat
yhden tai useamman neuronin lapi, joka yhdistidd syotteet ja ldhettdd tuloksen edelleen
seuraavan kerroksen neuroneille, kunnes pdddytddn uloimpaan kerrokseen, joka kokoaa

tuloksen. Neuroverkon opettaminen toimii antamalla syotteitd ja muuttamalla neuronien
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parametreja suuntaan, joka pienentdd virhettd. Virheen suunta lasketaan ensin viimeisel-
le, tulostuskerrokselle, jotta edelliset kerrokset saavat kdytettya tétd laskiessaan oman vir-

heensi suunnan.

2.4 Kirjallisuuskatsaus

2.4.1 Tutkimus

Ennen vuosituhannen vaihtumista lineaariset mallit olivat laajasti kdytossd sahkonkulu-
tuksen ennustuksessa, mutta vuosituhannen vaihteen jilkeen, todenniikoisesti kasvaneen
laskentakapasiteetin myotd, epélineaariset mallit kuten neuroverkot ovat kasvattaneet suo-
siotaan.

Erddn ensimmadisistd sdhkonkulutuksen ennustuksen metodeista esittelee Dryar, joka
vuonna 1944 julkaistussa teoksessaan késittelee tyotddn Philadelphian alueen sdhkoyh-
tion sdhkontuotannon vastuuhenkilond. Tunnittainen sdhkon kulutus, joka tarvittiin jér-
jestelmin ylldpitoon, médriteltiin peruskuormasta kerrottuna painolla, joka saatiin kol-
mesta sddmuuttujasta: lampdtila, tuulen nopeus ja pilvisyys. Sdhkon kulutus tdlloin koos-
tui pitkélti lammityksestd, valaistuksesta, radioldhetyksistd sekd sdhkokayttoisistd junista.
Peruskuorma oli laskettu kédédnteisesti samalla kaavalla. Suurin virhe ennusteella oli noin
7% todellisesta kulutuksesta. Tarkemmat virheanalyysit puuttuvat, oletettavasti laskennan
tyoldyden takia, silld tutkimus on tehty ennen ensimmdisen tietokoneen valmistumista.
[12]

Hagan ja Klein kéyttivit vuonna 1978 online-ARIMA-mallia Kansasin alueen séh-
koyhtion kuluksen ennustamiseen. Ulkoisena tekijdnd malli huomioi lampétilan. Koska
lampdotilatiedot kyseiselld alueella olivat saatavilla vain kolmen tunnin vilein, malli en-
nusti myos sdhkon kulutuksen kolmen tunnin vilein. Mallille opetettiin kuuden viikon
kulutustiedot, minki jilkeen jatkuvasti muuttuvalle mallille annettiin vuoden kulutustie-

dot. Muuttuvan mallin keskiméirdinen prosentuaalinen virhe oli 2.45% ja vertailukoh-
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teena olevan muuttumattoman mallin virhe oli 2.72%. Tekijit vetivit johtop#itoksen, et-
td dynaaminen malli pystyy reagoimaan staattista mallia paremmin sahkon kulutuksen
kausittaiseen vaihteluun. [13]

Koo et al. (2013) vertailivat kausittaista ARIMA-mallia ja Holt—Winters-mallia. Data
ensin normalisoitiin skaalaamalla vilille [0, 1] ja luokiteltiin 4:n ldhimmin naapurin me-
netelmilléd eri tyyppisiin pdiviin. Kéytetty data oli tunnittainen Eteld-Korean sdhkontuo-
tanto vuosilta 2007-2008, ja ennusteet tehtiin pdiviksi eteenpidin. Keskimiirdinen pro-
sentuaalinen virhe oli ARIMA-mallilla 3.192888% ja Holt—Winters-mallilla 3.645615%.
Tekijoidensd mukaan mallit voisivat olla paremmatkin ja hyotyisivit etenkin muista muut-
tujista, kuten ldmpotilasta ja lomapéivitiedoista.

Chen et al. (2010) sovittivat yhteen samankaltainen pdivd -mallin aallokeneuroverkko-
jen kanssa. Ideana yhdistetyssd mallissa SIWNN on se, ettd samankaltaisella pdivalld on
parempi ennustavuus kuin edelliselld piivilld, ja aallokemuunnoksella voidaan kulutus
hajottaa eri taajuuksisiin komponentteihin, jotka yhdistetifin neuroverkolla. Mallia testat-
tiin ISO New England -datajoukolla (Uuden Englannin itsendinen jérjestelmdoperaatto-
ri) ennustamaan seuraavan pdivén kulutus, kun sy6tteeni mallille annettiin kulutushisto-
ria, ldampotila ja ilmankosteus ja edellisen pdivdn viimeisen tunnin ennuste. Lampdétila-
ilmankosteusindeksi myds prosessoitiin "taittamalla"ottamalla erotus indeksiarvosta, jos-
sa kulutus saavuttaa minimin ja tédsti itseisarvon, jolloin kulutuksen ja indeksin vastaa-
vuus, joka tavallisesti on V:n muotoinen, saatiin kutakuinkin lineaariseksi. Malli opetet-
tiin datalla kahden vuoden ajalta ja testattiin seuraavan vuoden tiedoilla. Keskimé@dédridinen
prosentuaalinen virhe kuukausittain vaihteli vililld [1.24%, 2.22%], keskiarvona 1.635%.
Malli pirjési paljon paremmin kuin vertailukohteena ollut neuroverkko ilman samankal-
tainen pdivi -mallia. [11]

Ceperic, Ceperic ja Baric (2013) kayttivit tukivektorikonetta (support vector machi-
ne) regressoimaan sdhkonkulutusta. Mallin syotteind olivat menneen kulutuksen lisiksi

kolme lampdtilamuuttujaa joka tunnilta neljdn péivin ajalta (kolme mennytté ja seuraava
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piivd), kosteusindeksi sekd kaksiarvoiset muuttujat kullekin viikonpéiville, kuukaudel-
le sekd lomapdivid varten. Malli loi rinnakkain ennustuksen kullekin seuraavan pdivin
tunnille. Kéiytetty data oli ISO New England -datajoukko vuosilta 2003-2006, joista vii-
meinen vuosi oli testijoukko ja vuodet 2003—2005 mallin validointia ja rakennusta varten.
Keskimiérdinen prosentuaalinen virhe oli 1.31%, kun kiytettiin todellista sdtd ja 1.44%,
kun kiytettiin sddennusteita. Toisella datajoukolla, Pohjois-Amerikan sihkoyhtion datal-
la vuosilta 1988-1992, keskiméirédinen prosentuaalinen virhe oli 1.99% ja tunnin padhin
tehtévilld (seuraavan tunnin) ennusteilla 0.72%. Paras piirteenvalinta-algoritmi valitsi 456
muuttujasta 20 parasta kulutusmuuttujaa ja 20 parasta limpotilamuuttujaa voittaen asian-
tuntijan manuaalisesti laatiman piirrejoukon jokaisessa datajoukossa. Mallin ennustavuus
oli parempi kuin SIWNN-mallilla. [14]

Chen et al. esittavit 2018 julkaistussa artikkelissaan syviin jaannosverkkoihin (deep
residual network) perustuvan menetelmén, jota he kéyttivit luomaan mallin, joka ennus-
taa seuraavien 24 tunnin sihkonkulutuksen. Neuroverkon syotteend kéytettiin kulutusta
samalta viikkotunnilta 1,2,3,4,8,12,16,20 ja 24 viikkoa aiemmin, saman tunnin kulutusta
edeltdvin seitsemén pdivin ajalta, edellisen pdivin kaikkien tuntien kulutusta, vallinnut-
ta lampotilaa kaikilta néiltd tunneilta, ennustettavan tunnin todellista lampdtilaa simuloi-
massa sdadennustetta, sekd muuttujia, jotka kertovat, mikd vuodenaika on ja onko viikon-
loppu tai lomapiivad. Mallia testattiin tunnetulla kulutusdatalla nime&dmaéttomailtd pohjois-
amerikkalaiselta sihkoyhtioltd vuosilta 1985-1992, joista malli opetettiin kahden vuoden
ajalta ja loput datasta kiytettiin testaamiseen. Mallin keskimé@érédinen prosentuaalinen vir-
he oli 1.557% ja 1.575%, kun lampétilatietoihin oli lisédtty satunnainen normaalijakautu-
nut virhe yhden fahrenheit-asteen keskihajonnalla. Saadun mallin yleistettavyytti testat-
tiin myos ISO New England -datajoukolla, ja tekijoidensd mukaan malli on seki tarkka
ettd helposti yleistettdavissd. [15]

Ghareeb ja El Saadany (2013) yrittivét geneettiselld algoritmilla rakentaa matemaat-

tisen lausekkeen, joka kuvaisi sdhkonkulutusta. Kiytetty data oli 39 viikkoa egyptildi-
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sen sdhkooperaattorin alueen sdhkonkulutuksesta, joista 38 viikkoa kéytettiin opettamaan
malli ja viimeistd kidytettiin testaamaan malli. Mallille annettiin ulkoisiksi syotteiksi pii-
vittdinen minimi- ja maksimildmpotila. Ennustettavana oli 24 seuraavan tunnin sdhkon-
kulutukset. Tekijit opettivat myos RBF (radial basis function)-neuroverkon samalla da-
talla. Kymmenestd geneettiselld algoritmilla saadusta mallista huonoimman keskimaérai-
nen prosentuaalinen virhe oli 1.8059%, parhaimman 1.2522% ja keskiméirin tdmé oli
1.5716%, kun taas RBF-mallin tulos oli 1.6656%. Malli on siis kilpailukykyinen, mutta
altis huonolle tuurille. [16]

Yu et al. (2014) ehdottivat yhteistyokykyisiin oppiviin satunnaisiin partikkeliparviin
pohjautuvaa sumean logiikan TSK-mallia (cooperative random learning particle swarm
optimization) tunnin piihén tehtdviin ennustuksiin asuin- seké yliopiston kampusalueen
sdhkonkulutusdatasta. Mallin keskimiérdinen prosentuaalinen virhe oli 3.7892% asuina-
lueen datalla ja 3.5475% kampusalueen datalla, kun parhaan vertailukohteen (SVR eli
tukivektoriregressio) vastaavat luvut olivat 3.8238% ja 3.7239%. Mallin hyvi puoli on,
ettd sumealla logiikalla menetelmasti saadaan selkeét ja ihmisen tulkittavissa olevat jos—
sitten—muuten-paittelyketjut. [17]

Sovann, Nallagownden ja Baharudin (2015) sovelsivat aallokemuunnosneuroverkkoa
(wavelet neural network) seuraavan tunnin ennustuksiin ISO New England -datajoukolla,
ulkoisina muuttujina limp0tila, kastepiste seki arkipdivitieto. Mallin keskiméérédinen pro-
sentuaalinen virhe oli 0.32%, ja liséksi tekijoiden mukaan mallin virheen keskihajonta oli

merkittdvisti vertailukohteena olevan neuroverkon virheen keskihajontaa pienempi. [18]

2.4.2 Ohjelmistot

Kuten saattaa olettaa, rahallisesti merkittdvidin ongelmaan on tarjolla kaupallisia ratkai-
suja. Erditd esimerkkejd nimenomaan sdhkonkulutuksen ennustukseen markkinoiduista
ohjelmistoista ovat ABB:n ABB Energy Manager, Etapin Load Forecasting Software,

GMDH:n Shell for Data Science, SAS:n Energy Forecasting, Enforin Loadfor, Itron seki
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IBM:n alaisen The Weather Companyn WSI Trader.

Yhteistd ndille kaikille on se, ettei yksikdédn yritys kerro, milld metodilla ennusteet
luodaan, ellei sitten hyvin yleiselld tasolla, kuten jaolla aikasarja- ja tekodlypohjaisiin
menetelmiin, joten vertailu eri ohjelmistojen vililld on hyvin hankalaa ellei mahdotonta.

Kéytetyt algoritmit saattavat myos vaihtua ilman, ettid tdmi nikyy kayttdjédlle mitenkdin.

[19]-{25]



3 Autoregressiiviset menetelmat

sahkonkulutuksen ennustamisessa

3.1 Valintaperusteet autoregressiivisille menetelmille

Autoregressiivisid malleja on kéytetty jo lihes puoli vuosisataa sdhkonkulutuksen ennus-
tamiseen ja tekniikka on kypsdd. Kuten nimensékin kertoo, autoregressiivisessa mallissa
sarjan aikaisempia arvoja kdytetddn laskemaan nykyhetki regressiolla. Sdhkon kulutuk-
seen tietylld hetkelld vaikuttaa paljon edellisten tuntien kulutus. Myds ulkoiset tekijét,

kuten lampdtila ja vuodenaika voidaan ottaa huomioon autoregressiivisilld malleilla.

3.2 Aikasarjat

Aikasarjaksi kutsutaan havaintojoukkoa X;,t € T, jossa jokainen havainto on otetty tie-
tylld hetkelld ¢. Joukko 7" on mahdollisten ajanhetkien joukko. Aikasarjaa kutsutaan dis-
kreetiksi, jos ajanhetket ovat tasaisin véliajoin. Téstd eteenpdin aikasarjasta puhuttaessa
tarkoitetaan diskreettid aikasarjaa. Esimerkkeji aikasarjoista on lukemattomia. Muutami-
na mainittakoon digitaaliset dinitteet, sditilastot, tehtaan vuotuinen tuotanto ja porssio-
sakkeen pdivin padtoskurssi. Aikasarjan taustalla on aina jokin prosessi, joka voi olla
hyvinkin monimutkainen. Tétd prosessia pyritddn mallintamaan ja saatua mallia kutsu-
taan aikasarjamalliksi. Tamin luvun siséltd pohjautuu teoksiin Timeseries analysis: Fo-

recast and Control (Box, Jenkins & Reinsel, 2008) sekid Time Series Theory and Methods
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(Brockwell & Davis, 1991).

Eris klassinen aikasarjan hajotelma helpommin ymmirrettdviin osiin on additiivinen

malli

Xt:mt—i—st—l—Y} (31)

missd M, on hitaasti muuttuva trendiksi kutsuttu aikasarja, Sy on kausittainen komponent-
ti — aikasarja jolla on tunnettu jaksollisuus, ja Y; on satunnainen komponentti eli statio-
naarinen kohina. Multiplikatiivinen malli on ldhes samanlainen, erotuksena vain se, ettd
komponentit kerrotaan keskenédin yhteenlaskun sijaan. My6s syklisyys voidaan erottaa
omaksi komponentikseen, tdssd mallissa syklisyys on yhdistetty trendin kanssa trendi-
sykli-komponentiksi. Syklisyyden ja kausittaisuuden ero on se, ettd kausittaisuuden jak-
sollisuus on tunnettu ja pysyy samana, kun taas syklisyys on epédsddnnollistd laajaa vaih-

telua.

600-

Lentomatkustajien Ikm (tuhansia)

200-

1950 1952 1954 1956 1958 1960
Aika

Kuva 3.1: Aikasarja. Kuukausittainen lentomatkustajien lukumiéra
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Esimerkki 3.2.1. Kuvassa 3.1 on Box ja Jenkinsin [26] aikasarja kuukausittaisista kan-
sainvilisten lentomatkustajien mééaristi ajalta 1949 — 1960. Aikasarjassa on havaittavissa
epdlineaarinen trendi, kausittaisuutta sekéd heteroskedastisuutta, eli aikasarjan varianssi ei

pysy vakiona.

3.3 Viiveoperaattori

Puhuttaessa autoregressiivisistd malleista on hyodyllistd kdyttdd viive- ja differointiope-
raattoria, silld ndin sddstytdin pitkiltd summalausekkeilta. Viiveoperaattorin B médritel-
mdé on

BX; =Xy

ja tdimén avulla voidaan médritelld differointioperaattori V
VXt = Xt - Xt—l == (1 - B)Xt

Viive- ja differointioperaattoreiden potenssit midritellddn seuraavasti:

BnXt - Xt—n

V"X, = V(V"'X,) kunn > 1ja VX, = X,

3.4 Stationaarinen prosessi

Monet aikasarjamallit ovat stationaarisia eli olettavat mallinnettavan prosessin olevan
stationaarinen. Télloin prosessin tidytyy noudattaa tiettyjd rajoituksia. Stationaarisuuden
madritelmi on se, ettd prosessin tilastolliset ominaisuudet kuten keskiarvo ja varianssi
eivit muutu ajan myota.

Usein kéytetddn toista stationaarisuuden maédritelméd, joka on helpompi laskea, ns.

heikkoa stationaarisuutta eli kovarianssistationaarisuutta.
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Miiritelmé 3.4.1. Autokovarianssifunktio on kovarianssin laajennus aikasarjoille. Au-

tokovarianssifunktio aikasarjalle X;,t € Z:

vx(r,s) = Cov(X,, X;) = E[(X, — EX,)(Xs — EX{)], rseZ

Miiritelmi 3.4.2. Sanotaan ettd aikasarja on heikosti stationaarinen jos

E|X|? < o
EX,=m YteT

vx(r,8) =vx(r+t,s+1t) Vr,s,t €Z

Jos aikasarja on heikosti stationaarinen, vx (r, s) = vx(r — s,s — s) = yx(r — s,0).

Tamén takia on hyodyllistd médritelld yhden parametrin autokovarianssifunktio
vx(r) =vx(r,0) = Cov(X, 4y, Xy) Vr,t €Z

Lihes vastaavasti méadritetdan autokorrelaatiofunktio

N vx(r)
Px(r) = vx(0)

Osittainen autokorrelaatio on funktio, joka kertoo, kuinka paljon X;:n ja X, ;:n valilld
on autokorrelaatiota, kun X; 4 ... X;,,_1:n vaikutus X, ;:hon on poistettu.

Jos prosessia mallinnetaan stationaarisella mallilla, on huolehdittava siitd, ettd myos
aikasarja saatetaan stationaariseksi. Td@hin on monia tapoja, joista pitidi tilanteen mukaan

osata valita sopivin.

3.5 Trendin ja kausittaisuuden poisto

Jos malli itsesséddn ei tee aikasarjaa stationaariseksi, on trendi/sykli ja kausittaisuus pois-

tettava esikdsittelyvaiheessa. Pelkén trendin poisto kausittaisuuden puuttuessa voidaan
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tehdd sovittamalla dataan esim. polynomi pienimmén nelidsumman menetelmillad. Toi-
nen vaihtoehto on tasoittaa funktio kayttimailld liukuvaa keskiarvoa tai eksponentiaalista
tasoitusta. Liukuvan keskiarvon tapauksessa ei olla kovinkaan kaukana M A- ja ARM A-
malleista, joista kerrotaan edempéni lisdd. Kolmas vaihtoehto trendin poistoon on diffe-
roida aikasarja. Jos lineaarinen trendifunktio X; = ax + b differoidaan, tulos on vakio-
funktio VX; = a. Differoimalla aikasarja k kertaa eli operaattorilla V¥, saadaan poistet-
tua asteen k polynominen trendi. ARIM A-malleissa timi differointi on osa mallia.

Jos aikasarjassa on trendin lisdksi kausittaisuutta, voidaan kausittainen komponentti
estimoida esim. ottamalla keskiarvo kaikista jaksoista, joista data on saatavilla. Liukuvalla
keskiarvolla voidaan myd6s suodattaa pois kausittaisuus ottamalla aikaikkunan pituudeksi
kausittaisuuden jakson pituus. Viiveoperaattorilla voidaan my0s poistaa kausittaisuus, jos

viiveend kéytetddn jakson pituutta:

Vie=X:— X, =(1-B"X,

Tama toimii vain, jos jaksollisuus on aikasarjan havaintotaajuuden kokonaislukumo-
ninkerta. Talloin V X; = my—my;_p+Y; — Y eli Vi X, saadaan esitettyd kahden uuden
aikasarjan, trendin (m; — m;_) ja kohinan (Y; 4+ Y;_) summana. Tdm4 trendi voidaan

jélleen poistaa edelld mainittuja keinoja kiyttden.

Esimerkki 3.5.1. Poistetaan trendi ja kausittaisuus kuvan 3.1 lentomatkustaja-aikasarjas-
ta. Ottamalla sarjasta aluksi logaritmi saadaan heteroskedastisuus poistettua. Seuraavaksi
eritelladn trendi—sykli-komponentti liukuvalla keskiarvolla 12 nédytteen ikkunalla. Kausit-
taisuus on tdméin jilkeen arvioitu kuukausittaisista keskiarvoista ja poistettu aikasarjasta,

jolloin lopputuloksena on stationaarinen satunnaiskomponentti (Kuva 3.2).
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Kuva 3.2: Trendin ja kausittaisuuden poisto esimerkin 3.2.1 aikasarjasta

3.6 AR(p)-prosessi

Autoregressiivinen prosessi eli AR-prosessi on aikasarjaprosessi, jossa aikasarjan seuraa-

va arvo riippuu edellisistd arvoista sekd satunnaisesta tekijista.

Xy = Z¢iXt—1 + Zy, Zy~ N(0,0%)

=1

Sama viiveoperaattoria kdyttien:

Xy = Z »:B'X, + Z,

i=1

(3.2)

Kun summalauseke siirretdin vasemmalle puolelle, saadaan satunnaistekiji Z; esitet-

tyd B:n polynomina, jota kutsutaan AR-prosessin karakteristiseksi polynomiksi, ja jonka

nollakohdat ovat merkityksellisid prosessin ominaisuuksien kannalta.

¢(B)X; = Z;

(3.3)
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Kuva 3.3: AR(1)-prosessi X; = 0.8X;, 1+ Z,Z € N(0,1)
Esimerkki 3.6.1. Kuvassa 3.3 on esitetty 200 havaintoa AR(1)-prosessista
Xy =08X,1+ 2y, Z; ~ N(0,1)
sekd

Yhtilostd 3.2 voidaan X, ; korvata rekursiivisesti X; o ... X1, 1:n summalla ja niin
edelleen ad infinitum, jolloin X, saadaan esitettyd aikaisempien virheiden ddrettoméina

painotettuna summana:

Xi =Y iZii=9(B)Z (3.4)
i=0
AR-prosessi on stationaarinen, jos kertoimet ¢;,7 € [1..] muodostavat suppenevan

sarjan. Tami ehto toteutuu, jos polynomin ¢(B) (3.3) kaikki (mahdollisesti komplek-
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siset) nollakohdat ovat yksikkdympyriin ulkopuolella. ! AR-prosessi voidaan kirjoittaa
stationaariseksi vaikkei timé ehto toteutuisikaan, mutta tdlloin joudutaan kdyttimiin tu-
levaisuudessa olevia arvoja X;,,. Téllaista prosessia kutsutaan ei-kausaaliseksi ja vas-
taavasti prosessia, joka voidaan kirjoittaa stationaariseksi kdyttden vain menneitd arvoja,

kausaaliseksi.

Esimerkki 3.6.2. AR(1)-prosessi
Xt =01 Xe1 + 24

eli (1 — ¢ B)X; = Z; on kausaalinen, jos polynomin (1 — ¢;x) nollakohta z = 1/¢; on
kompleksitason yksikkdympyrén ulkopuolella eli |1/¢;| > 1. Tdmi ehto on yhtildinen
ehdon ¢; < 1 kanssa. Kuvassa 3.4 on 20 arvoa aikasarjasta X; = 1.25X; 1 + 2,7 €
N (0, 1). Huomataan, ettd aikasarja ei ole stationaarinen, sill ylldoleva stationaarisuuseh-

to ei tiyty.

Esimerkki 3.6.3. Tutkitaan AR(3)-prosessia

1 3

X = —EXt—l 16Xt 2+ 8Xt 3+ 2y
1 1 3

X+ 12Xt 1+ 16Xt 2 — 8Xt 3 =1L

1 1 3
(1+ 5B+ 1632 - ng") =¢(B)X, = 7,

Karakteristisella polynomilla ¢(z) = 1+ 5041522 —22° = £(22—3)(922+122+16) on
nollakohdat z = % jar = —%(1 + i1/3), jotka kaikki ovat yksikkoympyrin ulkopuolella

(Kuva 3.5). Prosessi on siis kausaalinen.

AR(p)-prosessin autokorrelaatiofunktio on eksponentiaalisesti vaimeneva muttei saa-
vuta nollaa, kun taas osittainen autokorrelaatio menee nollaan viiveen p jéilkeen. AR(p)-
prosessi on stationaarinen ja kausaalinen, jos polynomin ¢(B) nollakohdat ovat yksik-

kdoympyrin ulkopuolella.

Algebran peruslauseen mukaan astetta k > 1 olevalla polynomilla on kompleksilukujen joukossa k

juurta eli nollakohtaa, joista jotkut tosin voivat olla keskenidin samoja.
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Kuva 3.4: Epéstationaarinen AR(1)-prosessi

3.7 MA-malli

Liukuvan keskiarvon malli (MA eli moving average) on AR-mallin kaltainen malli, jossa

seuraava arvo lasketaan edellisten kohinatermien 7, lineaarikombinaationa.

Xt = Zt - 01Zt—1 — .. Qth_q (35)
=(1-6,B—0,B>—...—0,B)Z, (3.6)
=0(B)Z; (3.7)

Nimi on siind mielessd harhaanjohtava, ettd kertointen ei ole pakko olla yhtd suuria

eiki edes positiivisia.
Esimerkki 3.7.1. Kuvassa 3.6 on 200 néytettd M A(3)-prosessista

1 1 1
Xi =7+ gZH + §Zt,2 + §ZH, Z € N(0,1).
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Kuva 3.5: AR(3)-prosessin X; = _%Xt—l — %Xt_Q + %Xt_g, + Z; karakteristisen poly-

nomin nollakohdat ja kuvaaja 200 néytteesti

Edelld huomasimme (3.4), ettd AR(p)-malli voidaan esittdd M A(oco)-mallina. Vas-

taavasti M A(q)-malli voidaan esittid AR(co)-mallina:

Xt - Zt — QIZt—l — e .. Qth_q
Zt - Xt + 012,5_1 ‘I— e + Hth_q

Zt - Xt + 01(Xt_1 + 01Zt—1 + e + Hth_q)

Zt — Z é\th
i=0
Zt - G(B)Xt
M A-malli ei ole yksikisitteinen, silld esim. mallit

Xt - Zt + ZZt_l,Z S N(O, 1)

X, = Z,+0.5Z,_1,Z € N(0,4)

esittdvit samaa prosessia. Samaa prosessia esittavistd malleista valitaan sellainen, jonka



LUKU 3. AUTOREGRESSIIVISET MENETELMAT SAHKONKULUTUKSEN
ENNUSTAMISESSA 28

0 50 100 150 200
Aika

Kuva 3.6: MA(3)-prosessi

pystyy esittiméin ddrettomind AR-prosessina. Esimerkkind MA(1)-malli:

Xt - Zt + GZt,1

Zy = —0Z, 1 + X,

7= (~0)iz,,
i=0
joka suppenee jos ja vain jos |#| < 1. Télloin sanotaan, ettdi MA-malli on kddntyvdi.
Voidaan osoittaa, ettdi MA-malli on kddntyvi, jos polynomin 6 (3.7) nollakohdat ovat
yksikkdympyrin ulkopuolella.
Piinvastoin kuin A R-prosessilla, M/ A(q)-prosessin autokorrelaatio menee nollaan vii-

veen ¢ jilkeen, kun taas osittainen autokorrelaatio on eksponentiaalisesti vaimeneva mut-

tei saavuta nollaa.
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3.8 ARMA(p,q)-prosessi

Kuten edelld havaittiin, AR- ja M A-mallit ovat tiivisti yhteydessé toisiinsa. Jos AR-
mallin voi esittdd ddrettomind M A-mallina ja toisinpdin, ARM A(p, q)-malli yhdistdd
AR(p)-mallin ja M A(q)-mallin minimoiden yhdistetyn mallin tarvitsemien parametrien
lukuméidran. ARM A-malli siis huomioi sekéd aikasarjan ettd kohinan edelliset arvot seu-
raavaa arvoa laskiessa.

Jos aikasarja on ARM A(p, q)-prosessi, sarjan seuraava arvo riippuu p:std edellisestd
arvosta seki ¢:sta edellisestd kohinan arvosta. Prosessi X;,¢ € [0,+1,4+2...] on

ARM A(p, q)-prosessi jos X; on stationaarinen ja jos kaikille ¢ pétee
Xt — ¢1Xt_1 — ... ¢pXt—p == Zt + 61215_1 + qut—qa A S N(O, 0'2)

eli

¢(B)X, = 6(B)Z, (3.8)

ARMA-malli on kausaalinen, jos polynomin ¢ nollakohdat ovat yksikkdympyrén ul-
kopuolella ja kddntyvi, jos polynomin € nollakohdat ovat yksikkoympyrin ulkopuolella.
Niilld kahdella polynomilla ei my6skéén tule olla samoja (tai liian ldhekkaéisid) nollakoh-

tia, vaan ndin kiydessid ndma tulee jakaa pois.

Esimerkki 3.8.1. Otetaan esimerkiksi ARMA-prosessi

7 1 22 8
X = gthl - gthQ + Z — 175th1 + BZtﬂ

Polynomimuodossa prosessi voidaan esittdd muodossa

7 1 22 8
1--B+-B)X,=(1--=B+—B%)Z
( 6”3 )X = ( 52115 )2

Autoregressiivisen osan polynomilla ¢(z) = 1 — 7/6x + 1/32? on nollakohdat kohdissa

r = 2jax = 3/2, ja liukuvan keskiarvon polynomilla §(x) = 1 — 22/15z + 8/15x2
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on nollakohdat kohdissa x = 5/4 ja x = 3/2. Koska polynomeilla on yhteinen nolla-

kohta x = 3/2, timi tulee jakaa pois, jolloin prosessi todellisuudessa onkin ARMA(1,1)-

prosessi
1 4
Xy —05X,1=24—-0821 & (3.10)

Xt == 0-5Xt71 + Zt - O.Sthl (31 1)

Prosessi on kausaalinen, silld autoregressiivisen polynomin jiljelle jadanyt nollakohta x =
2 on yksikkoympyrin ulkopuolella (|2| > 1), ja kdédntyvi, silli MA-polynomin jiljelle

jagdnyt nollakohta z = 5/4 on my6s yksikkoympyrin ulkopuolella (]5/4] > 1).

3.9 ARIMA(p,d,q)-prosessi

ARMA-malli voidaan laajentaa kisitteleméén tietynlaisia epéstationaarisid malleja diffe-
roimalla sopivasti, jolloin saadaan ARIMA-malli (autoregressive integrated moving ave-
rage).

Jos d on ei-negatiivinen kokonaisluku, X; on ARIMA(p,d,q)-prosessi, jos d kertaa dif-
feroitu sarja (1 — B)?X; on kausaalinen ARMA(p,q)-prosessi. [27] Malli voidaan tll6in
esittdd muodossa

¢"(B) = ¢(B)X, = 6(B)(1 — B)*Z, (3.12)

eli polynomilla ¢*( B) on d-kertainen nollakohta ykkosessé. Prosessi on stationaarinen jos
javain jos d = 0. [27]
Erityisesti aikasarjaan voi lisétd mielivaltaisen polynomisen trendin astetta (d — 1),

joten ARIMA-malli sopii aikasarjoihin, joissa on polynominen trendi.

3.10 SARIMA

SARIMA(p,d,q) x (P, D, Q)s-malliksi kutsutaan mallia
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¢(B)®(B*)(1 — B)Y(1 - B’ X, = 0(B)®(B*)Z,, Z, € WN(0, 0?) (3.13)

missd ¢ on AR-polynomi astetta p, ® on kausittainen AR-polynomi astetta P, § on MA-
polynomi astetta ¢, © on kausittainen MA-polynomi astetta (), s on kausittaisen vaihtelun

syklin pituus ja d ja D ovat tavallisen ja kausittaisen differoinnin kertaluvut, d, D > 1.

3.11 Ulkoisten tekijoiden vaikutus aikasarjaan

Edelld lapikdydyt autoregressiomenetelmit kéyttdvit vain aikasarjan ja mahdollisesti ko-
hinan edellisid arvoja, mutta usein on hyoddyllistd kdyttdd muita aikasarjoja, kuten esimer-
kiksi ldmpotilaa, parantamaan mallin ennustuskykyai. Tdlloin malliin taytyy liséatd ulkoisia
tekijoitd.

Autoregressiiviseen malliin voidaan lisdtd ulkoisia tekijoitd. Autoregressiivinen liuku-

van keskiarvon malli ulkoisilla tekijoilld eli ARMAX-malli voidaan kirjoittaa muodossa

X, =Y BYi +¢(B)X, +0(B)Z, eli
=1

S(B)X, =3 BY. + 0(B)Z
=1

i BiYi | 0(B)
M=T0B) T em

3.12 Regressio ARMA-virheilla

ARMAX-mallissa polynomin ¢ kertoimet sekoittuvat ulkoisten tekijoiden kertoimiin,
mistd syystd monet ohjelmistot, kuten R/forecast ja Python/StatsModels, kayttavit ulkois-
ten tekijoiden ldsndollessa sen sijaan vaihtoehtoista mallia, regressiota ARMA-virheilla:

4 0
Xi=) B+ th
i=1
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Taulukko 3.1: AR-, MA- ja ARMA-mallin autokorrelaatiofunktioiden kiyttdytyminen

Malli Autokorrelaatio Osittainen autokorrelaatio

AR(p) Eksponentiaalisesti vaimeneva Menee nollaan viiven p jidlkeen
MA(q) Menee nollaan viiveen g jilkeen Eksponentiaalisesti vaimeneva
ARMA(p,q) Eksponentiaalisesti vaimeneva Eksponentiaalisesti vaimeneva

viiveen (¢ — p) jéilkeen viiveen (p — q) jéilkeen

Tiassd mallissa ulkoisten tekijoiden vaikutus on helpompi analysoida, silld ndiden vai-
kutus lopputulokseen tulee suoraan regressiosta ilman, ettd viivetermien monimutkaistai-

sivat laskuja.

3.13 Mallin tunnistaminen

Jotta mallin parametrit voidaan estimoida, tdytyy tietdd mitd mallia kdytetddan. Mallin ol-
lessa ARIM A(p,d, q) timai tarkoittaa hyperparametrien p, d, g valintaa. Jos aikasarja ei
ole stationaarinen, se tulee ensin tehdi stationaariseksi kasvattamalla differoinnin astet-
ta d. Tamin jilkeen parametrit p ja ¢ voidaan arvioida autokorrelaatiosta ja osittaisesta
autokorrelaatiosta. Apuna mallin tunnistamisessa voi kdyttidd taulukkoa 3.1, jossa kerra-
taan miten eri ARM A-prosessien autokorrelaatiot kayttaytyvit. Liséksi jos aikasarjassa

on kausittaisuutta, tima tulee huomioida mallin valinnassa.

3.14 Mallin kompleksisuuden valinta

Jos kéytettdvd malli on lilan monimutkainen, malli voi oppia testidatassa olevan todelli-
suudessa mallinnettamattoman kohinan. T#ll6in puhutaan ylisovittumisesta. Ylisovittunut
malli oppii testijoukon hyvin tai jopa tdydellisesti, mutta epdonnistuu, kun yritetddn en-
nustaa testijoukon ulkopuolisia arvoja, joita malli e1 ole ndhnyt. Klassisena esimerkkina

ylisovittumisesta voidaan ottaa polynomin sovittaminen. n pistettd méérittdd yksiselittei-
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sesti astetta n — 1 olevan polynomin, joka kulkee niiden pisteiden kautta. Téalloin malli
oppii pisteet tidydellisesti, mutta polynomi mitd todenndkdisimmin ei vastaa varsinaista
prosessia, joka pisteet on tuottanut (Esimerkki 3.14.1).

Occamin partaveitsi -periaatteen mukaan kahdesta yhtd hyvistd mallista tulee valita
yksinkertaisempi. Todellisuudessa asia ei ole ndin yksinkertainen, vaan valittu malli on

aina kompromissi selityskyvyn ja ennustuskyvyn vilill&.

Esimerkki 3.14.1. 11:een pisteeseen yhtilostd y = 0.2z + Z, Z € N(0,0.2) voidaan
sovittaa tdydellisesti asteen 10 polynomi, eli virhe ndiden pisteiden joukossa on 0, mut-
ta malli ei etenkddn opetusjoukon pisteiden ulkopuolella onnistu kuvaamaan todellista

prosessia, jossa y:n odotusarvo on E(y) = 0.2 x x. (Kuva 3.7).

2
1

1
I

0.2x+Z,Zin N(0,0.2)

Kuva 3.7: Astetta 1 ja 10 olevat polynomit sovitettuna yhtdlon y = 02xz + 2, Z €

N(0,0.2) 11 pisteeseen.
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3.14.1 Hyvyyskriteerit

Ylisovittumisen ehkdisemiseksi on mallin kompleksisuuden valitsemiseksi kehitetty eri
kriteereitd, jotka rankaisevat liilan monimutkaisesta mallista. Erditd ndistd ovat Akaiken
informaatiokriteeri (Akaike’s Information Criterion) ja timéin biaskorjattu versio AICC;
bayesilainen informaatiokriteeri, BIC ja Akaiken lopullinen ennustusvirhe FPE (final pre-
diction error).

AICC =

n+k

AICC =Iné; + ————
cc n0k+n—k—2

missi &,3 = %. RS'Sj, on residuaalien nelicsumma k:n parametrin mallissa. [28]

BIC = kin(n) — 2In(L)

3.14.2 Ristiinvalidointi

Ristiinvalidoinnissa data jaetaan yhtd suuriin osiin, joista vuorotellen yksi jitetdédn tes-
tijoukoksi, eikd titd kdytetd mallin opettamisessa vaan testaamisessa. Paras malli on se,
joka onnistuu ennustamaan testijoukon parhaiten. Etuna hyvyyskriteereihin on se, etti
ennustuskyky saadaan samoissa yksikoissd ja samoilla metodeilla kuin itse varsinaiset
ennusteet.

Stone on todistanut, ettd AIC on ekvivalentti yksi pois -ristiinvalidoinnin kanssa, jossa
malli siis muodostetaan yhtd monta kertaa kuin datassa on arvoja, jéttden aina yhden arvon
testiryhméksi, jolle mallia testataan. [29]

Ristiinvalidointia voidaan mallin kompleksisuuden valinnan lisdksi kdyttdd mallin hy-
vyyden testaamiseksi. Ristiinvalidoinnilla saadaan selville, kuinka hyvin malli toimisi uu-

delle, oppimisessa kiyttaméattomaélle datalle.
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3.15 Mallin estimointimenetelmat

Estimaattori 0 (X) on kaava, jolla voidaan estimoida jokin suure # havaintojoukon X pe-
rusteella.

Estimaattoria sanotaan harhattomaksi, jos estimaattien keskiarvo vastaa todellista es-
timoitavan suureen arvoa eli £(6(X)) — 6 = 0. Harhattomien estimaattoreiden joukossa
on yksi estimaattori, jolla on pienin varianssi. Tatd kutsutaan minimivarianssiestimaat-
toriksi. Estimaattori on tarkentuva, jos kasvattamalla tarpeeksi otoksen kokoa estimaatin

virhe saadaan mielivaltaisen pieneksi.

3.15.1 Suurimman uskottavuuden estimaatti

Oletetaan, ettd otoksen x jakauman tiheysfunktio on f(x|¢), eli timé on ehdollinen to-
dennékoisyys sille, ettd « tapahtuu, olettaen ettd tuntemattomilla parametreilld £ on tietty
arvo. Ennen otoksen nikemistd f antaa kaikille mahdollisille otoksille x jonkin todenni-
koisyyden tietyilld parametreilla £. Kun otos « on nihty, voidaan kysyéd, mitkd parametrit
¢ olisivat saattaneet olla. Vastinfunktio f:lle, joka vastaa tihdn kysymykseen, on uskotta-
vuusfunktio L(|x) = f(x|€), jossa x on kiinnitetty ja £ on muuttuja.

Funktio ja sen logaritmi saavat pienimmén arvonsa samassa kohdassa, joten uskotta-
vuusfunktion sijaan voidaan kdyttdd uskottavuusfunktion logaritmia ¢(¢|x) = In(L(|x)).
Parametrien ¢ estimaattia, joka maksimoi uskottavuusfunktion (tai sen logaritmin), kut-
sutaan suurimman uskottavuuden estimaatiksi.

Kun oletetaan, ettd ndytteet x; ovat riippumattomia, saadaan uskottavuusfunktio ja sen

logaritmi muotoon

ﬁ(élw) = f<m|£) = f(xhx?’ B 7xn’£)
= F@al€) % f(ale) x .. x F@)le) = [ Flad)

i=1

((¢|x) = InL(&|x) = ilnf(:mf)
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Olettaen, ettd virheet ovat normaalijakautuneet, saadaan tarpeeksi suurilla otoksilla

AR(p)-mallin log-uskottavuusfunktioksi likimain

5(¢) elt

U$.0’lw) = ~Zin(o?) = 25
missd S(@) = (y — X@)"(y — X ), residuaalien nelidsumma mallin parametrien ol-
lessa ¢. Kun virheet ovat normaalijakautuneet, pienimmén neliGsumman estimaatti on
suurimman uskottavuuden estimaatti. [26]

ARMA-, ARIM A- ja ARI M AX -mallien parametreja ei padsddntoisesti saa lasket-
tua pienimméin neliGsumman menetelmélld, vaan estimaatit saadaan kédyttamailld epéline-

aarisia optimointialgoritmeja, esim. etsimilld mallin (log-)uskottavuusfunktion globaali

maksimi [26].

3.16 Residuaalianalyysi

Kun malli on valittu ja mallin parametrit on estimoitu, tulee tarkastaa mallin sopivuus.
Mallin jadannosvirheen eli residuaalin, joka on todellisen virheen estimaatti, tulee kayttay-
tyd kuten mallin perusteella sopisi olettaa todellisen virheen kiyttaytyvin. Usein virhei-
den oletetaan olevan riippumattomia ja identtisesti jakautuneita. Virheiden jakaumastakin
tdytyy yleensd tehdi oletuksia, kuten esimerkiksi ettd virheet ovat normaalisti jakautu-
neet. Pelkistddn kuvaajankin perusteella voidaan havaita poikkeavuuksia.

Mallin ollessa X; = f(¢,0,0%) + ¢, ja 16ydettyi estimaatit ¢, 0, 52 parametreille
¢, 0,02, residuaali ¢, on

& =X, — f(9,0,6%)

Residuaalin autokorrelaatioita voidaan verrata valkoisen kohinan autokorrelaatioon.
Residuaaleissa ei tule olla autokorrelaatioita, silld se olisi vastoin riippumattomuuden ole-
tusta. Noin 95% valkoisen kohinan autokorrelaatioista on vélilld +1.96/1/n missd n on
ndytteen koko [27]. Useissa tilastollisissa ohjelmistoissa ndma rajat piirtyvit automaatti-

sesti autokorrelaation kuvaajaan.
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3.16.1 Ljung-Box-testi

Ljung—Box-testilld voidaan tarkastaa yksittidisten autokorrelaatioiden sijaan /:ta ensim-
mdistd autokorrelaatiota yhtd aikaa, jotta voidaan varmistua, ettd nimi yhdessd kayttiy-
tyvit kuin kohinan autokorrelaatiot. Testin nollahypoteesind on, etti residuaalit ovat val-
koista kohinaa. Koska kohinakin voi sattumalta nédyttda siltd, ettd siind on autokorrelaa-
tioita, yksittdiset autokorrelaatiot voivat olla korkeita. Testi ei voi todistaa, ettd residuaalit
todella olisivat kohinaa, mutta testilld havaitaan jos residuaalit ovat riippuvaisia toisistaan
eli autokorreloivat.
Ljung—Box-testin testattava suure on
K
Q=nn+2)> (n—k) "'r(a) (3.14)
k=1
missd 7 (@) on ndytteen autokorrelaatio viiveelld k ja K on testattavien viiveiden luku-

midrd. ARM A(p, q)-mallille ) noudattaa likimain y?-jakaumaa K —p—q vapausasteella.

[26]

3.17 Virhemitat

Kun mallin sopivuudesta on varmistuttu, voidaan yrittdi saada selville, kuinka hyva malli
todellisuudessa on, eli kuinka suuria mallin antamien ennustusten virheet ovat.

Muutamia yksinkertaisimpia kiytettyjd mittoja ovat

Keskiméirdinen absoluuttinen prosentuaalinen virhe

MAPE =1y, *100%

i

Keskimiiriinen absoluuttinen virhe MAE = £ 37", |y; — ;|

Keskineliovithe M SE = L 57 (y; — §;)?

Keskineliovirheen neliojuuri RMSE =V MSFE,
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missé y; on todellinen arvo ja ¢; on ennuste y:lle.

Kaikissa virhemitoissa on hyvit ja huonot puolensa. Keskimédrdinen prosentuaalinen
virhe on yleisesti kdytetty mitta ennustettaessa luonnollisia suureita, mutta timé ei ole
edes méadritelty, jos nolla esiintyy havaintoaineistossa. Lisiksi, jos havainnot ja ennustuk-
set ovat luonnostaan positiivisia lukuja kuten esim. kappalemiérid, prosentuaalinen virhe
voi olla alapdgssd suurimmillaan —100%, mutta ylérajaa ei ole. Keskiméérédinen absoluut-
tinen virhe ja keskineliovirhe (ja sen nelidjuuri) riippuvat mitattavan aineiston skaalasta,
joten eri aineistojen viliset mittatulokset eivit ole vertailukelpoisia. Keskinelidvirheelld
on eri mittayksikko kuin varsinaisella aineistolla, joten nelidjuuren ottaminen on suosi-
teltavaa. Tdmd usein teoreettisesti tirked virhemitta on kuitenkin nelidinnin takia altis
huomattavasti poikkeaville havainnoille.

Muista vaihtoehtoista esimerkkeinid ovat absoluuttisen prosentuaalisen virheen medi-
aani, symmetrinen keskiméérdinen prosentuaalinen virhe, symmetrinen prosentuaalisen
virheen mediaani ja suhteellisen absoluuttisen virheen geometrinen keskiarvo. Erityisesti
aikasarjoille kehitetty virhemitta keskimééridinen absoluuttinen skaalattu virhe (MASE)

on

1 ]Xt—f(t|
MASE = =) ( — ),
”; ﬁ imo [ Xi — Xia|

missid X; on aikasarjan arvo ajankohtana ¢ ja X, on ennuste kyseiselle arvolle.
Absoluuttinen skaalattu virhe suhteuttaa virheet naiiviin ennustukseen, jonka mukaan
aikasarja noudattaisi satunnaiskulkua X; = X;_; + Z, missd virheen Z:n odotusarvo on
0 ja siis X;:n odotusarvo on X;_;. Virhemitta saa arvon 1, jos ennustus on yhtd hyvi kuin
naiivilla ennusteella, ja pienemmin kuin 1 jos ennustus on parempi. Tami virhemitta ei

kuitenkaan ole midritelty yksittiiselle néytteelle. [30]



4 Suomen sihkonkulutuksen

ennustaminen

4.1 Fingrid

Fingrid on Suomen kantaverkkoyhtid, joka toimii Suomen tasevastaavana eli viime ké-
dessd huolehtii siitd, ettd sihkod tuotetaan yhtd paljon kuin kulutetaan. Fingrid perus-
tettiin vuonna 1996 nimelld Suomen Kantaverkko Oyj ja toimintansa se aloitti vuonna
1997. Fingrid omistaa Suomen kantaverkon ja 18.8% yhteispohjoismaisesta sihkopors-
sistd Nord Poolista. Fingrid ylldpitdd kdyttovarmuutta omilla varavoimalaitoksillaan sekd
yksityisilld varavoimalaitoksilla, joihin Fingridilld on kédyttdoikeussopimus, ja jotka eiviit
saa muuten osallistua sihkomarkkinoille. Jarjestelmé kestdd minkéd tahansa yksittdisen
komponentin vikaantumisen. Erityisesti tdmi tarkoittaa sitd, ettd kiyttovarmuusreserveja

tulee olla yhté paljon kuin miti suurin tuotantolaitos tuottaa.

4.2 Datan kuvaus

Mallinnettava aikasarja on Fingridin ilmoittama tunnittainen sihkon kokonaiskulutus vuo-
silta 2004-2011 (Kuva 4.1). Lisédksi ulkoisena tekijdnd on Ilmatieteen laitoksen sdidha-
vainnot Himeenlinnasta samalta aikaviéliltd (Kuva 4.2), joita kdytetddn simuloimaan sda-
ennustuksia ennustettavalle tunnille. Himeenlinna valikoitui paikaksi aineiston hyvyyden

ja Suomen asukaskeskipistettd 1dhelld olevan sijaintinsa vuoksi.
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Kuva 4.1: Fingridin ilmoittama sihkon kokonaiskulutus Suomessa vuosilta 2004-2011

Sahkonkulutusdatan periodogrammista (Kuva 4.3) huomataan kolme selvempii piik-
kid spektritiheydessd. Ensimméinen on taajuudella 1/9000h, joka vastannee vuosittaista
syklid, jonka todellinen kesto on 8766A. Toinen piikki on taajuudella 1/24h, joka vastaa
pdivittdistd syklid ja kolmas on taajuudella 1/12h, joka on péivittdisen syklin harmoni-
nen taajuus, miké johtuu siitd, ettd piivittdinen sykli ei ole sinimuotoinen. Taulukosta 4.1
havaitaan, ettd viikoittainen 168 tunnin sykli ei erotu periodogrammista juurikaan ja on
vasta kahdeksanneksi suurin tiheyspiikki, edelldidn luultavasti virheelliset kohinasta tai
ndytteenotosta johtuvat 10286, 8000, 7200 ja 72000 tunnin spektrihuiput. Ensimméiinen
muuttuja on spektrihuipun sijaintikohdan taajuuden kiinteisluku eli syklin kestoaika, ja

toinen luku on spektrin tiheys eli miten voimakas signaali kyseiselld taajuudella on.
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Kuva 4.2: Ilmatieteen laitoksen lampdétilahavainto Himeenlinnasta

4.3 Datan hyvyys

Sahkonkulutusaineistossa on vain 8 ja lampdtila-aineistossa on 195 puuttuvaa arvoa, jot-
ka esiintyvit enimmékseen maksimissaan kolmen puuttuvan arvon ryhmissd (Kuva 4.4).

Néamaé puuttuvat arvot imputoitiin lineaarisella interpolaatiolla.

4.4 Mallinnustehtavan tavoite

Mallinnustehtidviné on ennustaa séhkon kokonaiskulutus seuraavalle tunnille. Mallille an-
netaan edellisten tuntien kulutuksen liséksi ulkoisina syoétteind tieto ilman lampétilasta
kiyttden ldmpotilahavaintoa ennusteena, eli kiyttden ldmpotilan tulevaa arvoa, seké si-
jainti paivi-, viikko-, ja vuosisyklissid. Kutakin syklid kohti luotiin kaksi muuttujaa otta-
malla sini ja kosini syklin vaiheesta. Ndin saadaan muutettua epéjatkuva laskurimuuttuja
yksikdsitteiseksi pariksi jatkuvia muuttujia. Sdhkonkulutuksen ja ilman lampdétilan véli-

nen Pearsonin korrelaatiokerroin on —0.7070186 ja sovitetun lineaarimallin R2-luku on
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Kuva 4.3: Sdhkonkulutusdatan periodogrammi

0.499999 (Kuva 2.1), mistéd voidaan pditelld, ettd ilman viileneminen nostaa séhkon kulu-
tusta, ja tieto ilman lampotilasta saattaa parantaa séhkonkulutuksen ennustettavuutta (noin

puolet sdhkonkulutuksen varianssista voidaan selittdd lampdétilalla).

4.5 Mallin rakentaminen

Mallien virhemittoina kiytettiin sekéd absoluuttista prosentuaalista virhettd yksittdisille
tunneille ettd MASE (keskimé&érdinen absoluuttinen skaalattu virhe) koko aineistolle. Yk-
sittdisten tuntien virheiden vertailu on luontevaa prosentuaalisella virheelld, kun taas koko
aineistolle skaalattu virhe antaa hyvin vertailukohteen. Yksittéiselle tunnille MASE olisi

sama kuin absoluuttinen virhe, silld skaalaaminen tapahtuu koko aineistolle kerrallaan.
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Taulukko 4.1: Jaksollisuusanalyysi spektritiheydesti
Jakson kestoaika (h) Spektritiheys

9000.0000 100839609585
24.0000 11431925678
12.0000 6261272992
10285.7143 6061244300
8000.0000 5781432478
7200.0000 4948674589
72000.0000 4031056844
167.8322 3079678417
4500.0000 2524812039
84.0140 2279586527

4.5.1 Malli1l

Malli valittiin ja estimoitiin R-ohjelmaympériston forecast-paketin [31] auto.arima-funk-
tiolla. Taméa kdy malliavaruutta 1dpi askeleittain ja vaihtaa viereiseen malliin (p:n, d:n
ja g:n suhteen) jos télld on parempi AIC-arvo, kunnes parempaa mallia ei 10ydy. Mallin
parametrien estimointi tapahtuu suurimman uskottavuuden menetelmalli.

Mallille annettiin ulkoisiksi muuttujiksi Himeenlinnan lampdtilatiedot seuraavalle tun-
nille simuloimaan sddennustusta, sekd kausittaisuutta mallintamaan péivin, puolen péi-
vin, kolmasosapiivin, puolen viikon, viikon ja vuoden sykleissi kulkevat jaksolliset ter-
mit sin(2rx/T), cos(2mx/T), missi T € [8,12,24,84,168,365.25 * 24], kuvaamaan

kausittaista vaihtelua.

4.5.2 Malli2

Malli 2 tehtiin my0s R/forecast-ohjelmalla, mutta tdlld kertaa pdivikausittaisuus otettiin

malliin mukaan, eli malli on SARIM A(p,d, q)(P, D, Q)24-tyyppid. Ulkoisina muuttuji-
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Kuva 4.4: Sddhavaintojen perédkkiisten puuttuvien arvojen jakauma

na ovat lampotila, vuosisykli, viikkosykli ja puoliviikkosykli. Pédivin ja sitd lyhyemmén
syklin muuttujat jitettiin pois, silld kausittainen 24 tunnin differointi havittdd ndma tdysin

ja mallin havaittiin huonontuvan.

4.6 Testitulokset

4.6.1 Mallil

Ohjelman ehdottama malli on regressio ARIM A(4,1,2)-virheilld. Hyvyyskriteereiksi
saatiin testijoukossa AIC' = 115840.6, BIC = 115847.7 Mallin parametrit on luetel-
tu taulukossa 4.2. Ensimmadisen sarake kertoo muuttujan nimen. Autoregressiiviset (AR)
sekid liukuvan keskiarvon (MA) termit ovat numeroidut. wx on ulkoinen tekijd eli 1im-
potila ja kausittaisen vaihtelun sini- ja kosinitermit ovat muotoa Aa_b, missd A on vuosi,

viikko tai pdivid, a on taajuuden kerroin ja b erottelee kaksi komponenttia keskenéén, eli
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esimerkiksi W2_2 on puoliviikon kosinitermi. Kerroinsarake kertoo mallissa luvulle ase-
tetun kertoimen ja standardivirhesarake kertoo muuttujan virheen suuruuden. Kuvassa 4.5

esitetdian mallin antama ennuste vuoden ensimmaiselle viikolle.

Forecasts from Regression with ARIMA(4,1,2) errors
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Kuva 4.5: Mallin 1 ennuste viikoksi eteenpéin

Mallin residuaalit eivit kuitenkaan ldpédise Ljung—Box-testid edes viiveelld 7, eli jaéan-
noksissd on jiljelld autokorrelaatioita, joita malli ei pystynyt esittiméin. Tdma on selvis-
ti havaittavissa kuvasta 4.6, missé on katkoviivalla merkitty autokorrelaation ja osittaisen
autokorrelaation 95% luottamusvili, joiden siséllid siis 95% autokorrelaatioista pitiisi ol-
la, olettaen ettd jadnnOkset ovat identtisesti normaalijakautuneet ja riippumattomat. Sen
sijaan huomaamme voimakkaan piikin 24 tunnin kohdalla, miki tarkoittaa siti, ettd péi-
visyklin muuttuja ei ole tarpeeksi voimakas kuvaamaan kausittaisuutta. Residuaalit ovat
my0Os voimakkaasti heteroskedastisia, silld kesilld residuaalin varianssi on selvésti pie-
nempi kuin talvella.

Mallin 1 keskimiérdinen prosentuaalinen virhe (MAPE) testijoukossa oli 1.412076%

ja keskimiirdinen skaalattu virhe (MASE) oli 0.6507736, eli malli oli kuitenkin parempi
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Taulukko 4.2: Mallin 1 parametrit

Muuttuja Kerroin standardivirhe
arl 1.9638 0.0062
ar2 -1.3159 0.0099
ar3 0.4937 0.0087
ar4 -0.1838 0.0042
mal -1.8599 0.0049
ma?2 0.8739 0.0048
wX -23.7806  1.0326
YI_1 1627.9553 522.1991
Y1_2 411.8931  521.5104
WIi_1 -309.9117  9.9305
Wi1_2 271.0276  9.9260
W2_1 -3.1151 5.1300
Ww2_2 267.1732  5.1303
DI1_1 -439.9532  6.4327
D1_2 -459.2407  6.1357
D2_1 9.0479 2.4068
D2_2 -407.3536  2.3984
D3_1 114.5301  1.6696
D3_2 -37.1295  1.6710
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Kuva 4.6: Mallin 1 residuaali, autokorrelaatio ja osittainen autokorrelaatio

kuin naiivi edellisen tunnin estimaatti. Mallin virheen jakaumasta esitetdin histogrammi
kuvassa 4.7.

Taulukossa 4.3 esitetddn mallin 1 25 suurinta prosentuaalista virhettd. Residuaali on
mallin yhden tunnin ennusteen ja todellisen kulutuksen ero. Kulutussarake on todellinen
kulutus. Kuukausi- ja pdivdsarakkeet kertovat miltd péivilta tieto on. Tunti vaihtelee vi-
lilld 0-23. Viikonpdivé vaihtelee vililla 0-6, missd O on maanantai ja 6 sunnuntai. Virhe-
sarake on absoluuttinen suhteellinen virhe eli virhe jaettuna todellisella kulutuksella.

Taulukosta havaitaan, ettd mallilla oli usein vaikeuksia ennustaa aamulla kuudelta ta-
pahtuva nopea kulutuksen kasvu, miké havaitaan hyvin myos kuvasta 4.8, jossa on esitetty
tunneittain keskimédrdinen absoluuttinen prosentuaalinen virhe. Samasta kuvasta havait-
semme myos, ettd iltakymmeneltd tapahtuva pieni kulutuspiikki ndkyy suurina virheina.
Malli ei siis ole oppinut ennustamaan nditd kulutuspiikkejikédén kunnolla. Samoin arjen
ja viikonlopun vaihtuminen tuotti mallille ongelmia, mikd nidkyy viikonpdivien O ja 5

eli maanantain ja lauantain runsaudessa taulukossa 4.3. Erikoispéivid, kuten joulupyhét
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Taulukko 4.3: Mallin 1 suurimmat prosentuaaliset virheet

Residuaali Kulutus Kuukausi Pédivd Tunti Viikonpdivd Suhteellinen virhe

-557.4387 6941 12 26 7 0 0.08031101
652.0748 8411 12 24 22 5 0.07752643
451.8678 6201 6 25 23 5 0.07287014
619.5149 8585 9 26 6 0 0.07216248
444.6805 6230 6 24 23 4 0.07137728

-453.7016 6535 8 28 6 6 0.06942641

-689.5730 9945 2 27 7 6 0.06933866
730.5564 10566 12 7 6 2 0.06914219
568.2986 8264 9 21 6 2 0.06876798
596.2034 8773 9 29 6 3 0.06795889
671.7071 9950 10 29 18 5 0.06750825
581.7221 8661 10 6 6 3 0.06716570
686.2289 10288 12 31 22 5 0.06670188
601.4801 9028 10 12 6 2 0.06662385
666.1576 10032 11 23 6 2 0.06640327
422.4125 6375 6 27 6 0 0.06626078
570.7763 8617 9 28 6 2 0.06623841
558.5556 8457 10 5 6 2 0.06604654
601.7393 9166 11 2 6 2 0.06564906

-463.3358 7087 9 25 7 6 0.06537828
570.2990 8744 10 7 6 4 0.06522175
582.5333 8954 10 10 6 0 0.06505844
718.9733 11057 3 5 18 5 0.06502427
534.3936 8365 12 25 22 6 0.06388447

-695.8360 10961 2 26 7 5 0.06348289
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Mallin 1 tunnin ennusteen virheen histogrammi
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Kuva 4.7: Mallin 1 prosentuaalisen virheen jakauma

ja uudenvuodenaatto, listassa on myos paljon, mikd on luonnollista, silld lomapdivid ei
otettu huomioon mallissa. Kolme suurinta yksittdista virhettd ovat maanantaille osuneena

tapaninpdivind, jouluaattona ja juhannuspidivéni.

4.6.2 Malli2

Ohjelman ehdottama malli oli regressio ARIM A(5,0,0)(2, 1, 0)94-virheilld. Mallin pa-
rametrit ja niiden kertoimet sekd standardivirheet on esitetty taulukossa 4.4. Muuttujat
ovat kuten mallissa 1, paitsi ettd pdivasyklin ulkoiset muuttujat puuttuvat ja lisdksi on
tullut kaksi kausittaista AR-termid, sarl ja sar2. Mallin luoma ennuste testivuoden en-
simmdiselle viikolle esitetddn kuvassa 4.9.

Hyvyyskriteereiksi testijoukossa saatiin A/C' = 105979.8, BIC' = 105986.8. Kes-
kimédrdinen prosentuaalinen virhe MAPE seuraavan tunnin ennusteille oli 0.7969549%
ja keskiméérainen skaalattu virhe MASE oli 0.3593386. Virheen histogrammi on esitetty

kuvassa 4.11.
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Taulukko 4.4: Mallin 2 parametrit

Muuttuja Kerroin standardivirhe
arl 1.4649 0.0042
ar2 -0.5573 0.0073
ar3 -0.0290 0.0075
ar4 0.1131 0.0071
ar5 -0.0438 0.0040
sarl -0.4023 0.0040
sar2 -0.2842 0.0039
WX -4.0116 0.6148
YI_1 1694.8784 438.5024
YI1_2 404.0711  446.0568
Wi_1 -313.5292  10.3659
Wi1_2 270.7995  10.3637
W2_1 -3.3809 9.3700
Ww2_2 266.3715  9.3734
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Kuva 4.8: Mallin 1 keskimédridinen prosentuaalinen virhe tunneittain

Kuvasta 4.10 havaitaan, ettd residuaaleissa on viikon vélein suurempi piikki, eli malli
ei oppinut viikottaista jaksollisuutta tdysin. Malli 2 ei myoOskddn ldpdissyt Ljung—Box-
testid. Kuten kuvasta 4.10 havaitaan, residuaalin autokorrelaatiot eivit ole pysyneet 95%
luottamusrajojen sisélli.

Taulukossa 4.5 esitetddin mallin 2 25 suurinta prosentuaalista virhettd. Sarakkeet ovat
identtiset mallin 1 vastaavan taulukon kanssa. Mallilla 2 oli erityisen suuria vaikeuksia
lauantaiaamun arkipdivdd hitaamman kulutusnousun kanssa, silld melkein kaikki suurim-
mat virheet esiintyivit lauantaina tunnilla 6. Muutenkin kaikki suurimmat virheet olivat
tunnilla 6. Kuvassa 4.12 on esitetty virheen jakautuminen eri tunneille, mistd ndhdédéan
selkedsti mallin ongelma aamun kulutusnousun ennustamisessa. Malli 2 kuitenkin oppi
mallia 1 paremmin illan kulutuspiikin, silld kello 22 esiintyvé virhepiikki ei ole yhtd suuri
kuin mallin 1 vastaava piikki (kuva 4.8). Vaikka malli 2 keskiméirin paransi ennustuksia
joka tunnilla malliin 1 nidhden, aamukuuden virhepiikki erottuu jopa paremmin muiden

virheiden ollessa verrattain pienid.
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Taulukko 4.5: Mallin 2 suurimmat virheet

Residuaali Kulutus Kuukausi Pédivd Tunti Viikonpdivd Suhteellinen virhe

541.8360 6375 6 27 6 0 0.08499388
-441.6696 5631 6 24 6 4 0.07843538
-566.6974 7341 9 17 6 5 0.07719622
-534.0844 7005 8 27 6 5 0.07624332
-568.6512 7507 9 24 6 5 0.07574946
-588.7294 7821 10 1 6 5 0.07527546
-596.3406 8041 10 8 6 5 0.07416249
-537.2247 7334 9 3 6 5 0.07325126

616.0170 8420 4 26 6 1 0.07316116
-583.8572 8185 11 5 6 0.07133259
-502.2939 7064 8 20 6 5 0.07110616
-546.5239 7757 4 30 6 5 0.07045557
-507.5631 7372 5 28 6 5 0.06885012
-506.3193 7384 12 24 6 5 0.06856979
-594.4316 8671 11 12 6 5 0.06855399
-678.3577 9912 1 29 6 5 0.06843803
-580.9865 8575 10 15 6 5 0.06775353

704.0158 10566 12 7 6 2 0.06663030
-602.4991 9064 12 10 6 5 0.06647165
-536.2424 8071 4 22 6 4 0.066440064
-535.8994 8099 10 22 6 5 0.06616858
-483.1752 7486 5 21 6 5 0.06454384
-489.3931 7617 5 14 6 5 0.06425012
-471.7960 7402 6 2 6 3 0.06373899
-562.6090 8887 11 26 6 5 0.06330696
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Forecasts from Regression with ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] errors
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Kuva 4.9: Mallin 2 ennuste viikoksi eteenpdin

4.7 Mallien 1 ja 2 vertailu

Kuvassa 4.13 on esimerkki mallien 1 ja 2 seuraavan tunnin ennusteista kahdelle vuoro-
kaudelle.

Seuraavan tunnin ennusteiden lisdksi malleista otettiin 24 tunnin ennusteet seuraaval-
le pdiviille, joista laskettiin pdivittdinen virheen keskiarvo. Mallin 1 keskiméérédinen virhe
koko piivin ennustuksille oli 3.491221% ja mallin 2 virhe oli 3.394646%. Kuvissa 4.14
ja 4.15 esitetddn molempien mallien 24 tunnin ennusteen virheen jakauma. Huomataan,
ettd jopa 24 tunnin ennusteessa aamun kulutusnousun ennustaminen on vaikeinta mo-
lemmille malleille, vaikka mydhempien tuntien ennustuksiin vaikuttaa edellisten tuntien
kumulatiivinen virhe. Taulukossa 4.6 on vield lopuksi kerrattu mallien 1 ja 2 tirkeimmit

tulosluvut.
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Mallin 2 residuaali
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Kuva 4.10: Mallin 2 residuaali, autokorrelaatio ja osittainen autokorrelaatio

Taulukko 4.6: Tarkeimmét tulosluvut
Tulos Malli 1 Malli 2

Seuraavan tunnin ennusteen MAPE 1.412076% 0.7969549%
Seuraavan tunnin ennusteen MASE 0.6507736  0.3593386
24 tunnin ennusteen virhe 3.491221% 3.394646%

4.8 Piirteenvalinta

Dataa kéytettiin my0s testaamaan piirteenvalintaa ahnaalla eteenpdinvalinnalla, missé yh-
td ulkoista muuttujaa kerrallaan yritetdén lisdtd malliin, mutta vain paras muuttuja (se, jo-
ka laskee mallin AIC-arvoa eniten) lisdtidin malliin. Tétd jatketaan, kunnes kaikki muut-
tujat on saatu liséttyd. Koska ulkoisina muuttujina olleet syklit oli jaettu kahteen kompo-
nenttimuuttujaan, ndm4 liséttiin aina pareittain, silld nididen kertoimien ero riippuu vain
siitd, mihin vaiheeseen syklid kulutuspiikki sattuu osumaan.

Mallina kéytettiin regressiota kausittaisilla ARIMA-virheilld, kuten mallissa 2. Kéy-
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Mallin 2 tunnin ennusteen virheen histogrammi
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Kuva 4.11: Mallin 2 prosentuaalisen virheen jakauma

tetyt ulkoiset tekijat olivat lampdtila wx, vuosisykli Year, viikkosykli Week! ja puoliviik-
kosykli Week2. Kuten mallissa 2, paivisyklid ei otettu mukaan, silld timé kausittaisuus
otetaan huomioon mallissa.

Kuten kuvasta 4.16 havaitaan, lyhyemmain aikavilin muuttujat valikoituvat ennen pi-
temmaén aikavilin muuttujia. Sddmuuttuja ei myodskdidn ole niin merkityksellinen kuin

voisi olettaa, eikd nihtdvisti paranna mallin AIC-arvoa.
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Kuva 4.12: Mallin 2 keskiméirdinen prosentuaalinen virhe tunneittain

: 0 Toteutunut kulutus
/o o Malli 1
e Malli 2

I I I I I
0 10 20 30 40

Aika

Kuva 4.13: Esimerkki mallien seuraavan tunnin ennusteista
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Virhe

Virhe

Mallin 1 24 tunnin ennusteen keskimaariinen virhe
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Kuva 4.14: Mallin 1 24 tunnin ennusteen keskiméirdinen tunnittainen virhe

Mallin 2 24 tunnin ennusteen keskimaariinen virhe
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Kuva 4.15: Mallin 2 24 tunnin ennusteen keskiméirdinen tunnittainen virhe
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Kuva 4.16: Piirteenvalinta ahneella eteenpéinvalinnalla
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S5 Yhteenveto

Tassa tutkielmassa tutkittiin, miten Suomen sdhkonkulutusta saa mallinnettua ARIMA-
mallilla lampotilatietoja apuna kiyttden ja miten hyvid ennusteita mallista saadaan seu-
raavalle tunnille ja seuraaville 24 tunnille.

Ty0ssd testattiin kahta autoregressiivistd mallia, regressiota ARIMA-virheilld ja regres-
siota SARIMA-virheilld. Kumpikaan malleista ei saanut tdysin mallinnettua sihkonkulu-
tuksen voimakkaita syklisid autokorrelaatioita, silld kumpikaan ei ldpéissyt Ljung—Box-
testid. Mallit ovat siis stokastisessa mielessd epdonnistuneita. Sdhkon kulutus on vaikea
mallintaa autoregressiiviselld mallilla, silld eri kausittaisuuksia on useita eikd mikédin
niistd ole tdysin sinimuotoinen vaan voimakkaasti ihmisten toiminnallaan muokkaama
ja kausittaisissa autoregressiivisissa malleissa differointi onnistuu vain yhdelle kausittai-
suudelle. Autoregressiivinen malli ei vilttimittd ole paras malli oppimaan sdhkonkulu-
tusta.

Etenkin aamukuuden kulutuksen nousu, yosdhkostd johtuva kulutuspiikki ja lauan-
tain laiska kuluksen nousu tuottivat malleille vaikeuksia. Lisdksi vapaapdivit ja arkipyhit
tuottavat omat ongelmansa, jotka saattaisivat olla ratkaistavissa lisddmélld malliin tieto
erikoispdivistd.

Pitkét syklit kuten vuosisykli eivit havaittavasti auta autoregressiivistd mallia, miki
on loogista, silld autoregressio lasketaan vain muutamasta edellisestd tunnista, eikd vuosi-
sykli ehdi tidssd ajassa muuttua juuri yhtddn. Etenkin differoinnin jilkeen vuosisyklitermi

on likimain nolla. Vuosisykli ja ulkoldampdétila myos korreloivat jokseenkin vahvasti (li-
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neaarimallin R? = 0.6312), ja s#tieto on niistd kahdesta oleellisempi autoregressiivisen
mallin kannalta ollen nopeampi vaihteluissaan.

Suurin ongelma autoregressiivisilld malleilla sdhkonkulutuksen kanssa oli oppia ku-
lutuksen monikausittaisuus, silld kulutus nousee tai laskee voimakkaasti, mutta sdannolli-
sesti, kuten arkena tai viikonloppuna. Kulutuskédyrian muoto voi myds vaihdella eri aikoi-
na vuodesta, mitd malli ei vélttiméttd opi. Kausittaisuus voisikin mallintua paremmin, jos
se esitettdisiin sinikdyrien sijaan vuodenajan mukaan vaihtelevana keskiarvoprofiilina tai
yhdistettynd hybridini esim. samankaltainen péivd -mallin kanssa. My®0s tieto yosdhkon
alkutunnista voitaisiin antaa mallille tietona.

Vaikka malli stokastisessa mielessd ei ollut tdysin onnistunut, onnistui etenkin malli
2 kuitenkin tekemiin kohtalaisen hyvid ennustuksia. Parantamisen varaa on vield etenkin

lomapdivissi ja aamukuuden ennustuksissa.
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