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Ty6n tavoitteena oli tarkastella sopiiko Gaussin prosessi koneoppimismentelmana rakennuk-
sista kerattédvan aikasarjadatan perusteella tehtadvaan mallintamiseen ja voidaanko sitd hyddyntaa
kolmeen kerrostaloon tehtyjen energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutusten todentamiseen.

Ty6ssé luotiin Gaussin prosessiregression avulla malli, jonka sisddnmenoina kaytettiin ulko-
lampdétilaa seka aikatietoa. Aikatieto sisélsi tiedon viikonpéivasta seké kuluvan vuorokauden tun-
nista. Vastaavasti mallin ulostulona pyrittiin arvioimaan néitd sisdédnmenoja vastaavaa lammityk-
sen tuntitehon tarvetta, eli keskim@araista tunnin aikana tarvittua lammitystehoa. Luodun mallin
antamia tuloksia kaytettiin vertailukohtana, kun pyrittiin todentamaan kerrostaloyhti6ihin tehtyjen
energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutuksia. Malli koulutettiin vuoden 2016 tuntidatalla. Vuoden
2017 dataa kaytettiin testidatana arvioitaessa mallin toimivuutta. Energiatehokkuustoimenpiteiden
vaikutusarviointi suoritettiin vuoden 2019 mitatulla datalla, jota verrattiin mallin antamiin tuloksiin.

Suoritettujen mallinnusten perusteella voidaan todeta, ettd Gaussin prosessia kayttamalla on-
nistuttiin kohtuullisen hyvin mallintamaan rakennusten tuntitehon tarvetta vahaisillakin sisddnme-
nomuuttujilla. Voidaan olettaa, ettad suurin epavarmuustekijéa mallinnuksissa liittyy ldmpiman kayt-
téveden kulutukseen ja siitd aiheutuvaan tehon tarpeeseen. Mittaamalla kayttdveden kulutusta
voitaisiin mallinnustarkkuutta luultavasti parantaa huomattavasti.

Tarkastelujen perusteella voitiin myds todentaa, ettéd tehdyilld energiatehokkuustoimenpiteilla
on ollut vaikutusta kerrostaloyhtididen huipputehon tarpeisiin seka kokonaisenergiakulutukseen.
Kaikkien kolmen yhtién osalta nayttaa, ettd huipputehon tarpeet ovat védhentyneet ja kokonaise-
nergiankulutus on pienempi kuin se olisi ollut ilman tehtyja toimenpiteita.
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The aim of this work was to examine whether the Gaussian process as a machine learning
method is suitable for modeling time series data collected from buildings and whether it can be
used to verify the effects of energy efficiency actions on three residential buildings.

A Gaussian process regression model was created using outdoor temperature and time infor-
mation as inputs including information about the day of the week and the hour of the current day.
Correspondingly, the output of the model was to estimate the hourly heating power demand cor-
responding to these inputs. The results provided by the created model were used as a reference
point to verify the effects of energy efficiency actions taken on residential buildings.

The model was trained with 2016 hourly data. The 2017 data was used as test data to evaluate
the functionality of the model. The impact assessment of the energy efficiency measures was
performed with the measured data of 2019, which was compared with the results given by the
model.

Based on the performed modelings, it can be stated that using the Gaussian process, the need
for hourly power of buildings was reasonably well modeled with even small input variables. It can
be assumed that the biggest uncertainty factor in the modelings is related to the hot water con-
sumption and the resulting power requirement. By measuring hot water consumption, modeling
accuracy could probably be significantly improved.

Based on the reviews, it could also be verified that the energy efficiency measures taken
have had an impact on the peak power needs of residential buildings as well as on total energy
consumption. For all three buildings, peak power needs appear to have decreased and overall
energy consumption is lower than it would have been without the actions taken.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, intelligent building, building services, energy
efficiency, energy, power
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1 JOHDANTO

loT, tekoaly, bigdata, koneoppiminen ja &lyrakennus ovat kaikki termeja, jotka esiintyvat
entistd enemman my0ds rakennus- ja talotekniikka-alan julkaisuissa. Alan yritykset ovat
myds heranneet meneilldadn olevaan murrokseen. Vanhat perinteiset toimijat laajentavat
palveluvalikoimiaan ja uusia yrityksia syntyy kiihtyvalla tahdilla. Kun vield joitakin vuosia
sitten markkinointi rakentui vihreiden arvojen ja energiatehokkuuden ymparille, on nykyi-
sin valttia digitalisaatio ja sen tuomat mahdollisuudet rakennuksille ja niiden hallinnalle.
Mita tdma sitten tarkoittaa? Mika on &lyrakennus ja miten esimerkiksi koneoppimista voi-
daan hyddyntaa rakentamisessa?
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(a) Rakennuksen lI&mmitysteho ja ulkoldmpd- (b) Rakennuksen ldmmitystehon tarve tun-
tila kahden viikon ajalta. neittain yhden vuoden ajalta.

Kuva 1.1. Rakennuksesta keréttyad dataa visualisoituna.

Yksinkertaisimmillaan tdma voi tarkoittaa, ettd koneoppimista hyédyntava tekoaly oppii
ymmartdmaan jonkin rakennuksen osa-alueen toimintaa ja ennakoimaan sen tulevaa
kayttaytymista. Kuvassa 1.1a on esitetty rakennuksen lammitystehontarve kahden viikon
ajalta. Katso hetki kuvaa ja mieti Mita voit paatella kuvan perusteella rakennuksen lam-
mitystehontarpeesta? Arkipdivisin lammitystehontarve néyttda kasvavan tiettyna kellon
aikana aamulla ja pienenevan jalleen iltaa kohden mentéessa. Viikonloppuisin lammitys-
tehontarve ei ndytd kasvavan pdaivaaikaankaan samalla tavalla kuin arkena. Luultavas-
ti thma johtuu ilmanvaihtokoneiden kaynnistymisestd. Kuvassa 1.1b naet rakennuksen
tehontarpeen tunneittain ulkolampétilan suhteen yhden kokonaisen vuoden ajalta. Huo-
maat siind mahdollisesti kaksi erillista joukkoa. Luultavasti toinen joukko kuvaa tehontar-
vetta kun ilmanvaihtokoneet ovat seis ja toinen tilannetta, jossa koneet ovat olleet kayn-
nissd. Tarkastelemalla tdmankaltaista dataa rakennuksesta voisit ehk@ ennakoida esi-
merkiksi tulevan viikon lammitystehontarvetta sddennustuksen perusteella. Olet oppinut



tuntemaan rakennuksen kayttédytymista siitd ja sen toimintaan vaikuttavista olosuhteista
keratyn datan perusteella. Samalla tavalla my&s kone voi oppia tuntemaan rakennuksen
kayttaytymista.

Kyse on rakennuksesta ja sen toimintaan vaikuttavista olosuhteista kerattdvasta datas-
ta ja sen perusteella opittavasta mallista. Voidaan esimerkiksi tarkastella rakennuksessa
kaytettavan sahkbéenergian, lampéenergian tai olosuhteiden mallintamista koneoppimi-
sen keinoin. Oletetaan, etta tekodly kerdéd dataa sadolosuhteista, rakennuksen siséolo-
suhteista, kayttbasteesta ja energiankulutuksesta. Tekoaly voi oppia kuinka edelld mai-
nitut sddolosuhteet ja kayttdaste vaikuttavat rakennuksen energiantarpeeseen tai raken-
nuksen sisaolosuhteisiin. Kun tekodly on oppinut riittdvan hyvin tuntemaan rakennuksen
dynamiikkaa ja toimintaa, voidaan sen tuottamaa ennustetta hyddynt&a esimerkiksi kehit-
tyneisséa saatdmenetelmissa, rakennuksen kayttéénottoon liittyvassa toiminnan varmista-
misessa tai energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutusten arvioinnissa.

1.1 Rakennukset ovat taynna tietoa

Taman péivan rakennuksissa haasteena ei ole datan saatavuus. Esimerkiksi Tampereen
yliopiston Kampusareenan rakennusautomaatiojarjestelman kautta kerataan paivittain n.
5.5 miljoonaa mittaustapahtumaa 2883 eri muuttujasta [13]. Suurempana haasteena on-
kin hahmottaa mika tieto on oikeasti tarke&dd, kuinka tineasti tietoa pitaa tallettaa ja mita
kaikella silla keratylla tiedolla lopulta pitéisi tehda. Pelkka datan kerddminen ei luonnolli-
sesti riitd, vaan se pitdd myds valjastaa hyotykayttoon.

Rakennusautomaatiojérjestelmille on tyypillista, ettd mitattavaa dataa voidaan esittaa eril-
lisen valvomo-ohjelmiston avulla. Valvomo-ohjelmisto toimii kayttdliittymana jarjestelman
ja sen kayttajan valilla, jolloin kayttaja voi visualisoida kerattya dataa ja tehda sen perus-
teella johtopaatdksia rakennuksen toiminnasta. Kuvassa 1.2 ndhdaan esimerkiksi Tam-
pereen ammattikorkeakoulun liikuntatalon lammdnjakojérjestelman automaatiojarjestel-
man visualisointi. Visualisoinnin lisédksi mittaustietoa kaytetadan hyvaksi myés erilaisissa
automatisoiduissa toiminnoissa kuten sdadoissa ja halytyksissa. Saatopiirit, halytykset ja
visualisoinnit ovat jo vuosia kaytdssa olleita perustoimintoja, jotka ovat tuttuja alalla toi-
miville ammattilaisille. Erilaiset automaatiojarjestelmiin liittyvat sdatépiirien asetusarvot,
aikaohjelmat ja raja-arvot maarittelee kuitenkin talla hetkella vield jarjestelman kayttaja
edelld mainittua visualisointia hyddéyntaen. Tama tarkoittaa, ettd automaatiojarjestelma
pitdd huolen, ettd sdadettavien prosessien ulostulot pysyvat asetusarvoissaan, mutta jar-
jestelmé ei ota kantaa ovatko asetusarvot oikeat rakennuksen toimivuuden kannalta. Sa-
moin kerattavan datan perusteella tehtavat paatelmat ovat padasiassa riippuvaisia niité
tekevan kayttajan osaamisesta. Tulevaisuuden ndkymana on kuitenkin koneoppimisen ja
sita hyddyntavien kehittyneiden sdatémenetelmien ja automatisoitujen raportointitykalu-
jen tulo osaksi rakennusten hallintaa.

Rakennusautomaatiojarjestelmat eivat tietenkaan ole ainoita tiedon lahteita rakennuksis-



Kuittauspainike
e kst L [RATIRED PVOIPESS L o1Puss KLOTTE40 KLO1LMOTTE1 IV-Hirio
1l 1000% | | [98KPa | iy | 87.3°C | | 66.2°C |
. path B h H .
@ ‘PVD1PIJ46- e PVO1 \ AL ALUELAMPOVERKOSTOSTA
EEEN "Lk, LSS 56.81 MWH
Sreneyssinlfl ) [se oo | =
PVO1TE4D Lmmeysirn]) ) ) > ! ‘ -
m W01PU45 58.2°C
64.7 °C [ PVD1TE42 | KAY | KLOILMO1TEZ  B10X
— LB&70C PVOITE4T IVO1TV40 57.1°C
G o,
PVO1TV45 | 445°C | ‘;-l_ 90.9% | [ 431°C |
L 00% Iy — ———— <[ SIVULTA2
PVO1TE4S L |
e LLO1TE40 I
— = LS2| =
e IVO1TE4D -
_36.4°C | /
)
LLO1TVAS | s43°c | |
- L 59 % ) F m) X Maalampdpumpun anturi tai mittaus
Lot
) Lariatimmitysverkosto - \ Vo1 IVO1PU46
RUEOIEULS ) b veriosto [ KAY |
KAY | < ;
SIVULLE 2
Kayttotapa V01 Kayttotapa P01 Kayttotapa LLO1 . e i "
i _—— Jatkuva kaytts Jatkuva kayite Jatuva kEyts. 1 Lammonjakohuone
=14 ] nvHairia VAKO1
TAMK L Kuntokatu 3 33520 Tampere
ma21.1.2019 13:48 Schneider

Kuva 1.2. Tampereen ammattikorkeakoulun liikuntatalon ldmmdénjakojérjestelma.

ta. Toki niistéd saatavan tiedon ja datan maaré on huomattavan suuri. Automaatiojarjes-
telmén liséksi rakennuksista 16ytyy useita muitakin teknisia jarjestelmia kuten esimerkiksi
kulunvalvonta, valaistuksen ohjaus- ja paloilmoitinjarjestelmia. Teknisten jarjestelmien ja
niistd saatavan tiedon lisaksi rakennusten rakentamiseen ja yllapitoon liittyy myds paljon
muuta tietoa ja dataa, jota voidaan hyédyntéda. Esimerkiksi erilaiset tyésuorituksiin, kay-
tettyihin materiaaleihin ja niihin liittyviin kustannuksiin liittyva tieto auttaa ymmartamaan
rakennus- ja yllapitoprosessien toimivuutta.

1.2 Rakennusalalla on kohtaanto-ongelma

Saatavissa olevan tiedon tehokas hyédyntaminen vaatii, ettd rakennusalan ammattilai-
set tuntevat nykyaikaisten tiedonkasittelymenetelmien mahdollisuuksia ja toisaalta, etta
digitalisaatioon ty6kaluja kehittavat tahot ymmartéavat minkalaisiin haasteisiin rakennus-
ja kiinteist6alalla tarvitaan ratkaisuja. Rakennus- ja kiinteistbalalla onkin havaittavissa tie-
tynlainen kohtaanto-ongelma esimerkiksi rakentamisen ja koneoppimisen asiantuntijoi-
den valilla. Rakentamisen asiantuntijat ymmartavéat kuinka rakennukset toimivat, mutta
eivat valttamatta tieda mita koneoppiminen kaytanndssa tarkoittaa ja minkalaisia mah-
dollisuuksia sen hyddyntamiseen rakennusalalla on. Tallin heidén on vaikeaa maaritel-
14 riittavan tarkkoja tavoitteita tulevalle "alyrakennukselle”. Erilaiset menetelmat ja niiden
tarjoamat hy6dyt perustuvat usein rakennuksista kerattdvan tiedon jalostamiseen ja tal-
I6in riittavien tiedonkerays- ja mittausmenetelmien ottaminen huomioon jo rakennuksen
suunnitteluvaiheessa on edellytys uusien menetelmien kayttéénotolle ja kehittdmiselle.
Koneoppimisen osaajat taas eivat tunne riittdvan hyvin rakennusten toimintaa tai niiden
parissa toimivien tarpeita tiedon jalostamiselle. Toisaalta seka rakentajilla, etté tekoaly-



osaajilla voi olla myds lilan optimistinen kuva tarjolla olevista mahdollisuuksista.

Taman tyon tarkoituksena on lisata rakennusalan ammattilaisten ymmarrysta koneoppi-
misesta ja sen tuomista mahdollisuuksista rakennus- ja kiinteistdalalle. Toisaalta tarkoi-
tuksena on tuoda myds esiin niita rajoitteita, joita koneoppimiseen liittyy. Téman toivo-
taan antavan rakentamisen ja yll&pidon parissa toimiville varmuutta keskustella koneop-
pimisen ammattilaisten kanssa kehittda yhdesséa uusia tulevaisuuden rakennuksia, joissa
niistd saatavilla olevaa tietoa hyddynnetaan maksimaalisesti.

1.3 Gaussin prosessi on yksi mahdollinen koneoppimisen
menetelma

Erilaisia menetelmi& koneoppiseen on lukuisia, joista Gaussin prosessi on yksi vaihtoeh-
to. Gaussin prosessi on tilastotieteellinen malli, joka esittda annettujen datapisteiden lapi
kulkevien funktioiden jakauman. Gaussin prosessin avulla ei saada selville varsinaista
iimiéta kuvaavaa funktiota vaan todennakéisimman funktion antamat arvot tietyissa pis-
teissa [1]. Monesti rakennuksiin liittyvisséa mallinnusongelmissa tdma on aivan riittdvaa
eika varsinainen ilmiéta kuvaava funktio ole mitenkaan erityisen kiinnostava. Sen sijaan
kiinnostavaa on esimerkiksi mik& on rakennuksen lammitystehon tarvetta kuvaavan mal-
liyhtélén antama ulostulo tietyissé olosuhteissa. Gaussin prosessia kaytettdessa mallin-
tamisessa ei tarvitse tuntea ilmiété kuvaavia fysikaalisia yhtaléité ja etsi@ niihin sopivia
parametreja, mikd saattaa monesti helpottaa ilmién mallintamista kun vain mallinnuksen
lopputulos kiinnostaa. Edella kuvatuista seikoista johtuen, tdssa tydssa kasiteltavaksi ko-
neoppimisen menetelmaksi on valittu Gaussin prosessi.

1.4 Tyon tavoite ja rakenne

Rakennuksiin tehtavéat energiatehokkuustoimenpiteet kohdistetaan usein nimenomaan
lammitysjarjestelmaan, mutta haasteeksi muodostuu tehtyjen toimenpiteiden vaikutusten
arviointi. Koska ulkoilman olosuhteet ja rakennuksen kayttbaste saattavat vaihdella huo-
mattavastikin tarvitaan tehtyjen toimenpiteiden vaikutusten tarkastelemiseksi malli, jonka
avulla voidaan arvioida minkalainen tehon tarve rakennuksella olisi ollut ilman tehtyja toi-
menpiteitd. Tydssa tarkastellaan kuinka koneoppiminen soveltuu rakennusten l[ammitys-
tehontarpeen mallintamiseen tavoitteena hyédyntaa Gaussin prosessia kolmeen Tampe-
reella sijaitsevaan kerrostaloyhtiéén tehtyjen energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutus-
ten todentamisessa. Varsinaisia energiatehokkuustoimenpiteita ei tydssa esitella, silla ne
ovat ty6n kannalta toisarvoisia. Niiden tarkoituksena on kuitenkin ollut pienentaé raken-
nusten huipputehontarvetta sekd kokonaisenergiankulutusta.

Lisaksi tyon tarkoituksena on tarjota rakennusalan ammattilaisille ymmarrettava kuvaus
koneoppimisesta ja antaa esimerkkeja kaytannén sovelluksista, joissa sitd voi hyddyn-



tdd. Taman toivotaan edistavan uusien teknologioiden kayttédnottoa myds rakennus- ja
kiinteistdalalla.

Luvussa 2 kasitelladn koneoppimista yleisella tasolla ja pyritdén tarjoamaan kuvaus ko-
neoppimisen peruskasitteistd mahdollisimman monelle lukijalle tdméan taustasta riippu-
matta. Luvuissa 3 ja 4 kasitelldan tarkemmin todennékdisyyksiin ja Gaussin prosessiin
littyvaa teoriaa ja ne edellyttavat lukijalta riittivad matemaattista osaamista. Lisaksi lu-
vussa annetaan muutama esimerkki koneoppimisen hyédyntédmisesta sisélampdétilojen
ja energiankulutuksen mallintamisessa. Luvussa 5 kasitelldadn koneoppimisen kaytannoén
soveltamista Tampereella sijaitsevien asuinkerrostalojen lammitystehon tarpeen mallin-
tamiseen ja niihin tehtyjen energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutusten todentamiseen.
Jos lukija on kiinnostunut paaasiassa ymmartamaan mista koneoppimisessa on kyse ja
milla tavalla sita voisi hyédyntéa rakennusalalla, voi han hypata huoletta lukujen 3 ja 4 yli
ja lukea vain luvut 2 ja 5.



2 KONEOPPIMISEN MAAILMA JA OPPIMISEN
ULOTTUUUDET

Taman paivan muotisana, tekoaly, ei ole uusi kasite. Tekoalylla tarkoitetaan yleensa ih-
misaivojen toiminnan jaljittelemista. Etenkin fiktiossa tekodly on ollut I1asn& kauan, mutta
myds tiedemaailma on tuntenut kasitteen ja viimeaikoina tutkijat ovatkin ottaneet huimia
kehitysaskeleita siihen liittyvien innovaatioiden parissa. [17]

Yksi tekodlyn osa-alue on koneoppiminen, joka kayttaa tilastollisia teknologioita mah-
dollistakseen koneiden oppimisen kokemuksista. Tassa luvussa kasitelladn koneoppista
yleisesti ja siihen liittyvia k&sitteitd. Lukija saa nain kasityksen mita koneoppimisella tar-
koitetaan ja yleiskuvan siitd mita se vaatii toimiakseen.

2.1 Kyse on tietokoneohjelmasta

Tom Mitchell on kirjassaan [19] maaritellyt koneoppimisen seuraavasti:

"Tietokoneohjelman sanotaan oppivan kokemuksesta E jonkin tehtdvan T ja jonkin suo-
rituskykymittauksen P suhteen, jos sen toiminta T mitattuna P:II& paranee kokemuksesta
E.ll

Nopeasti lukemalla tAma saattaa kuulostaa hankalalta. Kaytanndssa kyse on vain siitg,
ettd tietokoneohjelma kykenee oppimaan jonkin ilmién kayttaytymistd aikaisemman tie-
don perusteella ja ennakoimaan ilmién tulevaa kayttaytymistd. Ohjelmaa ei siis tarvitse
ohjelmoida erikseen ymmartamaan ilmiéta, vaan se kykenee oppimaan sen itsendises-
ti. Ajatellaan asiaa esimerkin kautta. Haluamme mallintaa rakennuksen keskimaaraista
lammitystehon tarvetta (tehtava T) ulkolampétilan ja ajan suhteen (kokemus E) ja mit-
taamme suorituskykya vertaamalla mallinnettua Iammitystehon tarvetta toteutuneeseen
(mittaus P).

Kuvassa 2.1 on kuvattu tilannetta ns. perinteisen mallintamisen nakdkulmasta. Voimme
laatia dynaamisen mallin rakennuksesta ja ohjelmoida tietokoneohjelman laskemaan sen
avulla lammitystehon tarpeen eri ulkolampétiloilla. Mallin rakentamiseksi tarvitsemme kui-
tenkin huomattavan paljon tietoa rakennuksen dynamiikkaan vaikuttavista ominaisuuksis-
ta. Meidan tulee selvittda esimerkiksi seinien ja ikkunoiden rakenteet ja pinta-alat, raken-
teiden u-arvot, kylmasiltojen pituudet, ilmanvaihdon ilmavirrat, rakennuksen kayttéprofiili
seka lukuisia muita lammitystehon tarpeeseen vaikuttavia ominaisuuksia. Naiden omi-
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Kuva 2.1. Ihminen laatii rakennuksen ominaisuuksien perusteella fysikaalisen mallin, jon-
ka avulla voidaan ennakoida rakennuksen tulevaa kéyttdytymista.

naisuuksien avulla meidan tulee muodostaa matemaattinen funktio, jonka sisdantuloina
ovat ulkolampétila ja aika. Ulostulonaan funktio antaa meille rakennuksen lammityste-
hon kyseisella ajanhetkelld ja ulkolampétilalla. Mallin rakentaminen ja sen ohjelmoiminen
tietokoneohjelmaksi voi vaatia siis todella suuren maéran ty6té ja koodiriveja.
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Kuva 2.2. Tekoély oppii rakennuksen aiemmasta kdyttdytymisesta kerétyn datan perus-
teella ennakoimaan tulevaa kdyttdytymista.

Toisaalta meilla voi olla kdytdssdmme tietokoneohjelma, joka on ohjelmoitu oppimaan
sille sybtetyn datan perusteella. Kuvassa 2.2 on esitetty kuinka ohjelma saa kokemus-
peraista tietoa ulkolampdtiloista eri ajanhetkilla sekd rakennuksen lammitystehon tar-
peesta kyseisilla ajanhetkilla. Taman datan perusteella ohjelma oppii kuinka rakennus
on kayttaytynyt eri ajanhetkilla niitd vastaavissa ulkolampdtiloissa. Toisin sanoen meidan
ei tarvitse selvittda niin paljon lahtétietoja rakennuksesta, luoda matemaattista funktio-
ta kuvaamaan fysikaalista toimintaa ja ohjelmoida sitd, vaan koneoppimiseen kykeneva
ohjelmamme ikdankuin tekee tdman meidan puolestamme. Toisaalta, ettéd ohjelmamme
voi oppia kuinka rakennuksen lammitystehon tarve on riippuvainen ulkolampdétilasta ja



ajasta, tarvitsemme kokemusperaista mitattua tietoa eli dataa ulkolampétiloista ja lammi-
tystehon tarpeesta eri aikoina. Jos ohjelmamme oppii nyt mallintamaan lammitystehon
tarvetta (toiminta T) sille annetun datan avulla (kokemukset E) siten, ettd jatkossa sen
mallintama lammitystehon tarve vastaa toteutuneen tehon tarvetta ainakin jossain maa-
rin (mittaus P), tayttda se Mitchellin antaman maaritelman koneoppimiselle. Luultavasti
Rakennuksen lammitystehon tarve on riippuvainen muistakin muuttujista kuin ulkolam-
poétilasta ja ajasta. Voimmekin antaa ohjelmallemme enemméan mitattua tietoa niista sei-
koista joiden oletamme vaikuttavan lammitystehon tarpeeseen ja tarkastella (mittaus P)
oppiiko ohjelmamme mallintamaan tehon tarvetta entista paremmin.

2.2 Valvottua ja valvomatonta

VALVOMATON
OPPIMINEN - KLUSTEROINTI

Ryhmittelee ja tulkitsee
tietoja vain sisdantulotietojen

‘ perusteella
| . LUOKITTELU

VALVOTTU
OPPIMINEN

Kehittda ennustavan mallin
perustuen seka sisaantulo-,
ettd ulostulotietoihin

KONEOPPIMINEN

- REGRESSIO

Kuva 2.3. Koneoppimisen jaottelu valvottuun ja valvomattomaan oppimiseen. [18]

Yleinen tapa luokitella koneoppimisen oppimismenetelmia on tarkastella niiden tarvitse-
man valvonnan maaraa [10]. Puhutaan valvotusta (supervised) ja valvomattomasta (un-
supervised) oppimisesta. Karkea jaottelu naihin menetelmiin on esitetty kuvassa 2.3.

Valvotussa oppimisessa algoritmille sy6tetty data sisaltdd koulutuksessa kaytettavien
ominaisuuksien (features) tai ennustajien (predictors) liséksi ndiden ominaisuuksien pe-
rusteella toteutuneet ratkaisut (labels). Edelld kuvattu esimerkki rakennuksen tulevan
energiankulutuksen mallintamisesta on luonteeltaan valvottua oppimista. Kyseessa on
regressiotehtava, jossa algoritmille sybtetdan tietoa energiankulutukseen vaikuttavista
ominaisuuksista, kuten ulkoilman olosuhteista ja rakennuksen kayttdasteesta. Jotta algo-
ritmi oppisi ennustamaan tulevaa energiankulutusta ndiden ominaisuuksien perusteella,
on sille tarvinnut antaa oppimateriaaliksi lukuisia esimerkkeja toteutuneesta energianku-
lutuksessa erilaisilla ominaisuuksien arvoilla. Nain tekodlyn on mahdollista oppia tunnis-



tamaan kuinka rakennus kayttaytyy erilaisissa tilanteissa ja olosuhteissa.

Valvomattomassa oppimisessa algoritmille ei tarjota ominaisuuksien perusteella toteu-
tuneita ratkaisuja valmiiksi, vaan algoritmi pyrkii itsenaisesti 16ytamaéan vastaukset mita
tietyt ominaisuudet tarkoittavat. Monet ryhmittely (clustering) tehtavat voivat olla luen-
teeltaan valvomattomia. Esimerkiksi rakennuksen kayttajia voidaan ryhmitella erilaisiin
kayttajaryhmiin heidan ominaisuuksiensa ja kayttaytymisensa perusteella. Kayttajista ja
heidan kayttétottumuksistaan keratty data sy6tetaan ryhmittelyalgoritmille, joka tunnistaa
kayttdjissa ja heidan kayttétottumuksissaan yhtenevaisia piirteita ja oppii luokittelemaan
kayttajia naiden piirteiden perusteella. Algoritmi voi esimerkiksi huomata, ettd 90 % ra-
kennuksen liikuntasalia kayttavistd miehista haluaa salin lampdétilan olevan alle 18 °C'.

2.3 Kertaluenteisesta jatkuvaan

Koneoppimisen menetelmia, kuten oppimista yleensékin, yhdistéda niiden tarve tiedolle el
datalle. Algoritmit tarvitsevat kayttd6nsa dataa ilmidsta, jonka perusteella ne pyrkivat op-
pimaan mistd ilmiéssa on kyse. Tarkoitukseen sopivan algoritmin valinnassa kannattaa
tarkastella my@s algoritmin kykya késitella dataa jatkuvana virtana. Offline-oppimisessa
tekoaly tulee kouluttaa kaikella saatavilla olevalla datalla, jonka jélkeen sita voidaan pitaa
kaiken oppineena. Jos halutaan, ettd taméan kaltainen tekoaly paivittdd oppimaansa tulee
kaytdssa oleva jarjestelmé pysayttaa, kouluttaa uudelleen paivitetylla datalla ja kaynnis-
tda uudelleen. Tama ei valttamatta tuota ongelmia, mutta on hyva pitdd mielessa, etta
suurten datamaarien kasitteleminen vaatii laskentatehoa ja aikaa. Tall6in uudelleen kou-
luttaminen voi tapahtua vain tietyin ajoin, esimerkiksi kerran paivassa, riippuen kaytetta-
van datan maarasta. [10]

Online-oppimisessa tekoalyjarjestelma oppii vahitellen syéttamalla sille uutta tietoa me-
neilldén olevasta ilmidsta. Kun jarjestelma voi oppia ns. lennosta, on jokainen oppimista-
pahtuma nopea eikéa vaadi niin paljon laskentatehoa kuin suurten datamaarien kasittely.
Online-oppimisessa suuria datamaaria ei tarvitse pitéa tallessa, jolloin saastyy muistiti-
laa. Tama voi kuitenkin muodostua myds ongelmaksi jos datassa alkaa esiintymaan vir-
heita eikd aikaisempaa dataa ole enaa saatavilla, jolloin tekoalyjarjestelma saattaa oppia
tulkitsemaan ilmiéta vaarin. [10]

2.4 limiopohjaista ja malleihin perustuvaa

Koneoppimisessa on usein kyse tarpeesta tehda ennusteita. Tama tarkoittaa, etté jarjes-
telméan tulee kyeta yleistdmaan oppimiseen kaytettdvasta datasta, eli harjoitusdatasta,
tehtavat havainnot koskemaan uusia, ennen nakeméattémia tilanteita. Taman kaltainen
yleistdminen voi perustua joko ilmidpohjaiseen tai valmiisiin malleihin [10].

lImidpohjaisessa oppimisessa on kyse yksinkertaisesti siitd, ettd samankaltaisten ilmi6i-
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den oletetaan johtavan samankaltaiseen lopputulokseen. Kaytanndssa oppimisessa kay-
tetdan talldin jonkinlaista samankaltaisuuttaa mittaavaa tunnuslukua.

Malleihin perustuvassa oppimisessa kyse on nimensa mukaisesti jonkinlaisen mallin kay-
tosta. Kaytetdan esimerkkind rakennuksen lammitysenergian tarpeen mallintamista. Voi-
daan esimerkiksi tehda oletus, ettd lammitysenergian tarve olisi lineaarisesti riippuvainen
ulkolampétilasta. Tehdaan siis paatés mallintaa lammitysenergian tarvetta lineaarisella
funktiolla ulkolampétilan suhteen

i = 0o + 012, (2.1)

missd ¢; on ennustettava lammitysenergian tarve tietylla ulkolampétilalla x;. Paramet-
rit 6y ja 6; ovat malliparametrit. Kyse on siis yksinkertaisesti sellaisten malliparametrien
I6ytamisestd, ettd funktio mallintaa mahdollisimman hyvin lammitysenergian tarvetta. Ta-
man kaltaisessa lineaarisessa regressiossa on tyypillistd asettaa kustannusfunktio, jo-
ka mittaa lineaarisen mallin ennustamien ja harjoitusdatan lukemien vélisia etéisyyksia.
Kaytettavan koneoppimisalgoritmin tehtavana on nyt etsid sellaiset malliparametrit, jotka
minimoivat kyseisen kustannusfunktion.

2.5 Koneoppiminen ei ole ongelmatonta

Jotta koneoppimista voidaan hyddyntaa, tarvitaan sopiva algoritmi ja koulutukseen sopi-
vaa dataa. Haasteet liittyvatkin juuri ndihin kahteen vaiheeseen. Voidaan valita huono,
tarkoitukseen sopimaton algoritmi tai koulutuksessa kaytettdva data ei ole riittdvan hyva-
laatuista.

Yleisesti ottaen voidaan todeta, etta toistaiseksi koneoppiminen tarvitsee vield huomat-
tavan maaran dataa, jotta oppiminen voi tapahtua riittdvan luotettavasti [10]. Yksinkertai-
sissakin ongelmissa voidaan puhua tuhansista koulutukseen kaytettavistd esimerkeista
ja monimutkaisissa ongelmissa jopa miljoonista esimerkeista. Kaytettéavissa oleva harjoi-
tusdata ja sen maara ovat siis erittain merkittdvassa asemassa koulutuksen onnistumi-
sen kannalta. Esimerkiksi Banko ja Brill [2] ovat osoittaneet, etta hyvin erilaiset koneoppi-
misalgoritmit suoriutuivat luonnollisen kielen tdsmentamiseen liittyvissa tehtavissa lahes
yht& hyvin, kunhan niiden kouluttamisessa kaytettiin riittdvan paljon dataa. Myds Peter
Norvig ja muut ovat artikkelissaan [12] todenneet, ettd usein data ratkaisee enemman
kuin algoritmi. Datan m&aran lisaksi tulee kuitenkin kiinnittdd huomiota datan yleistet-
tavyyteen. Toisin sanoen siihen kuinka hyvin data kuvaa esimerkiksi erilaisia tilanteita.
Esimerkiksi edella kasitellyiss&, rakennuksen energiantarpeen mallintamiseen liittyvissa
tehtavissa on tarkeaa, ettd harjoitusdata kuvaa mahdollisimman kattavasti erilaisia olo-
suhteita. Algoritmi ei voi oppia milla tavalla rakennus kéyttaytyy esimerkiksi hyvin kylmalla
saalla, jos harjoitusdata ei sisalla esimerkkeja kuin lampiman saan kayttdytymisesta.

Harjoitusdata saattaa sisaltdd myds mittauskohinaa, osittain vaillinnaista dataa tai taysin
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virheellistd dataa. Etenkin pienilla datan maarilla kohinan merkitys mittauskohinan mer-
kitys kasvaa. Monesti harjoitusdatan esikésittelyyn menee paljon aikaa, ennen kuin se
on valmista kéaytettavaksi koulutukseen. Esimerkiksi selkeésti virheellinen data tulee joko
poistaa tai pyrkid korjaamaan manuaalisesti. Mikéli datan kerd@misessa on ollut katkos
jonkun koulutuksessa kaytettdvan ominaisuuden osalta, tulee miettid jatetdankd huomioi-
matta puuttuvat kohdat datasta, koulutetaanko malli kokonaan ilman kyseista ominaisuut-
ta vai pyritddnkd kenties tayttdmaan puuttuvat kohdata datasta esimerkiksi lineaarisella
interpolaatiolla. [10]

Datan maaran ja laadun liséksi myds koulutukseen kaytettdvien ominaisuuksien valin-
nalla on merkitysta. Onnistuneen lopputuloksen kannalta on tarkeaa, ettd koulutukseen
valitaan riittdvasti mallinnettavan ominaisuuden kannalta merkittédvia ominaisuuksia, mut-
ta vahan merkityksettémia ominaisuuksia. Haasteena onkin ymmartaa, mitkd ominaisuu-
den lopulta ovat merkityksellisia ja mitkd vahemman merkityksellisia [10]. Jos mallinta-
misessa halutaan ottaa huomioon esimerkiksi rakennuksen kayttdaste ja tiedetdan, ettéa
rakennuksen kaytté on hyvin sdannéllista, voi riittda pelkastaén kellonajan kayttaminen
ominaisuutena. Talldin ei tarvita mitdan erillistd ominaisuutta, kuten lasnéolotietoa, ku-
vaamaan rakennuksen kayttdastetta.

Datan laadun ja ominaisuuksien valinnan lisédksi haasteeksi saattaa muodostua mallin
yli- tai alisovittaminen. Mikéli kdytettavissa oleva data on maaraltdan vahainen ja sisaltda
paljon mittausvirheitd, on mahdollista, ettd oppimisessa kaytettava algoritmi kuvittelee
I6ytavansa sddannénmukaisuuksia mittausvirheista. Tama saattaa johtaa mallin ylisovitta-
miseen. Malli nayttaa talléin toimivan hienosti harjoitusdatan mallintamisessa, mutta se
saattaa olla téysin kelvoton uusien tapahtumien ennakoinnissa. Alisovittamisessa kyse
on painvastaisesta. Algoritmilla ei ole valttaméatta riittdvasti vapauksia mallin luomiseksi,
jolloin mallista tulee liian yksinkertainen. [10]
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Kuva 2.4. Hyva malli I16ytdd datasta luontaiset riipppuvuussuhteet, mutta ei héiriinny lilkaa
datassa esiintyvésta kohinasta.

Ajatellaan esimerkiksi aiemmin kasiteltya suoraa. Suoralla on kaksi parametria: Vakioter-
mi 6y ja kulmakerroin 6;. Jos koneoppimisalgoritmilla on tavoitteena etsia mahdollisim-
man hyvin ilmiéta kuvaava suora, on silla nyt kaytettavissa kaksi vapausastetta. Jos toi-
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nen parametreista lukitaan johonkin tiettyyn arvoon, véahentda se algoritmin vapausastei-
ta ja yksinkertaistaa ndin mallin rakennetta. Toisaalta se samalla myds vaikeuttaa mallin
sovittamista dataan. Sama voidaan ajatella toisin pain. Lisaamalla algoritmille vapausas-
teita, saattaa mallin sovittaminen harjoitusdataan helpottua, mutta samalla mallista saat-
taa tulla liian monimutkainen. Loppujen lopuksi kyse on siitd, etta onnistutaan mallinta-
maan ilmiéta riittdvan tarkasti, mutta samalla yksinkertaisesti. Kuvassa 2.4 on havainnol-
listettu naita erilaisia vaihtoehtoja.

2.6 Opittua tulee testata

Ainoa tapa selvittdd kuinka hyvin valittu algoritmi ja sen oppima malli toimivat tarkas-
teltavan ilmién mallintamisessa on kokeilla sitd. Tahan tarvitaan testidataa, joka on al-
goritmille entuudestaan tuntematonta dataa. Kuvassa 2.4 nahtiin esimerkki ylisovitetus-
ta mallista. Tarkastelemalla mallin toimivuutta ainoastaan sen kouluttamisessa kaytetylla
harjoitusdatalla saattaa malli nayttaa toimivan todella hyvin, vaikka se todellisuudessa on
ylisovitettu. Kouluttamiseen kaytettavan datan lisaksi tarvitaan siis aina testidataa, jota
voidaan kayttaa mallin toimivuuden todentamiseen. Tyypillisesti kaytettdva data jaetaan
siten, ettd vain osaa siitd kaytetdan kouluttamiseen, jolloin osa datasta jaa mallille "tun-
temattomaksi” ja néin ollen sitd voidaan voidaan kayttéda vertailudatana mallin antamille
tuloksille. Tyypillinen suhde jakaa data harjoitus- ja testidataksi on esimerkiksi 80%/20%
[10].
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3 PERUSTESTEISTA KOHTI MONIULOTTEISTA
NORMAALIJAKAUMAA

Tama luku johdattaa lukijan todennékdisyyksiin liittyvien peruskasitteiden aéarelle, mika
on olennaista koneoppimisen syvallisemman ymmarryksen saavuttamiseksi. Aluksi lu-
vussa kasitelladn satunnaismuuttujan kasitetta seka tiettyja todennékdisyysjakaumiin liit-
tyvia perusteita kuten odotusarvoa ja varianssia. Jakaumista luvussa kasitellaan ainoas-
taan Gaussin normaalijakaumaa. Erilaisia todennakdisyysjakaumia on lukuisia muitakin,
mutta niiden kasittely ei ole oleellista tAméan tyén ymmartamisen kannalta. Lopuksi toden-
nakoisyyksien ja jakaumien késittelya laajennetaan yhdesté ulottuvuudesta useampaan
ulottuvuuteen siind maarin kuin sen katsotaan olevan tarpeen tydn ymmartamiseksi.

3.1 Johdatusta todennakoisyyksiin

Yksi tarkeimmista todennakdisyyksiin liittyvistd huomioista on kyky mitata ja kasitella epéa-
varmuutta numeraalisesti. Taman paivan modernien tekodlymenetelmien yksi suurimmis-
ta vahvuuksista onkin niiden kyky kasitelld epavarmuutta ja monissa nykyisissa tekoaly-
mentelmissé kyky epavarmuuden hallintaan perustuu todennékéisyyksien hyédyntéami-
seen. [8] Lienee hyva pitdd myds mielessa, ettd aina ilmién todennakdisyyden ollessa
0 < p(X) < 1, liittyy siihen jonkinlainen epavarmuus, joka saattaa realisoitua, vaikka
todennakdisyys sille &arimmaisen pieni olisikin.

Todennédkodisyyksista ja niihin liittyvista perussdanndista on kirjoitettu lukuisia teoksia ja
monissa koneoppimiseen keskittyvissa kirjoissakin kasitelldan aluksi todennakdisyyksia.
Esimerkiksi Murphyn [20] kirjassa on kayty kattavasti ja syvéllisesti 1pi niin todenna-
koisyyksien perusteita kuin eri koneoppimisen menetelmia. Kyseinen kirja on ollut myés
paaasiallisena lahteend tdssa tydssa esiteltyjen todennakdisyyksien perusasioiden esit-
telyssa.

3.1.1 Diskreetit satunnaismuuttujat

Merkinnélld p(A) kuvataan tapahtuman A todennékéisyyttd. Tapahtuma A voi olla esi-
merkiksi looginen kuvaus "huomenna sataa vettda". Todennakdisyydelta edellytetdan, ettéa
0 < p(4) < 1, missd p(A) = 0 tarkoittaa, ettd tapahtuma A ei toteudu. Mikali tapah-
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tuma A tapahtuu varmasti, niin p(A) = 1. Jos halutaan kuvata tapahtuman A vasta-
tapahtumaa kuten todennakoéisyytta, ettd "huomenna ei sada vettd", voidaan mééaritella
p(A) = 1 — p(A). Maaritellaan viela, ettd p(A) = 1 tarkoittaa, etta tapahtuma on tosi ja
p(A) = 0, ettéd tapahtuma on epéatosi. [20]

Loogisten tapahtumien liséksi todennakdisyydet voidaan laajentaa koskemaan diskreet-
teja tapahtumia maarittelemalla satunnaismuuttuja X. Kaytannéssa satunnaismuuttuja
X kuvaa jonkin satunnaisilmiéon maaradmaa reaalilukua. Nyt satunnaismuuttuja X voisi
kuvata esimerkiksi luokassa olevien oppilaiden lukumaaraa . Kuvataan todennékdisyyt-
t4, ettd luokassa on 20 oppilasta (X = 20) kirjoittamalla p(X = 20) tai lyhyemmin p(20).
Funktiota p(-) kutsutaan diskreetissé tapauksessa todennékoéisyyden massafunktioksi.
Funktiolle on ominaista, ettd 0 < p(z) < 1ja }_ ., p(z) = 1. [20]

3.1.2 Todennakoisyyksien perussaantoja

Olkoon A ja B nyt kaksi tapahtumaa ja maaritellaan todennakéisyydeksi A tai B

p(AU B) = p(4) +p(B) —p(AN B) (3.1)

Jos tapahtumat A ja B ovat toisensa poissulkevia, voidaan edellinen kirjoittaa muotoon

p(AUB) = p(A) + p(B) (3.2)

Toisaalta tapahtumien A ja B yhdistetyksi todennakoéisyydeksi voidaan maaritella

p(4, B) = p(AN B) = p(A|B)p(B) (3.3)

missd p(A|B) tarkoittaa ehdollista todennékoisyytta, eli mik& on tapahtuman A toden-
néakdisyys ehdolla, ettd tapahtuma B toteutuu. Maaritelladn ehdollinen todennakdisyys
seuraavasti

_ p(A B)

pAp) =

,p(B) >0 (3.4)

Jos tapahtumat A ja B ovat toisistaan riippumattomat, voidaan yhtalé (3.3) kirjoittaa muo-
dossa p(A, B) = p(A)p(B), mita kutsutaan usein myo6s tulosdannoksi.

Kahden tapahtuman yhdistetysté jakaumasta p(A, B) (joint distribution) saamme tapah-
tuman A marginaali- tai reunajakaumaksi (marginal distribution)

p(A) =) p(A,B) =) p(A|B=b)p(B =b) (3.5)
b b
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Yhtaldéssa (3.5) kdydaan lapi kaikki mahdolliset tapahtuman B tilat. Samalla tavalla voim-
me madritelld myds tapahtuman B reunajakauman p(B). Yhtéléa (3.5) kutsutaan myds
kokonaistodennakodisyyden sdanndksi tai summasaannoksi.

Soveltamalla tulosdantéa useampaan kertaan, saadaan todennakdisyyksien ketjusaantd
p(X1.p) = p(X1)p(Xa| X1)p(X3]| X2, X1)p(X4|X3, X2, X1) - - - p(XD[X1:4-1) (3.6)

missa 1 : D ilmaisee joukkoa {1,2,---, D}.

3.1.3 Bayesin teoreema

Yhdistamalla ehdollisen todennakdisyyden maaritelméa (3.4) tulo- ja summasaéantoihin
saadaan englantilaisen matemaatikon Thomas Bayesin kuuluisa Bayesin saantd, joka
julkaistiin vasta hdnen kuolemansa jalkeen vuonna 1763 teoksessa [3], josta tuli perusta
tilastollisille menetelmille, joita nykydan kutsutaan Bayesilaiseksi tilastotieteeksi [9].

_p(X.Y) _ p(Y]X)p(X)
oY) p(Y)

p(X[Y) (3.7)
Bayesin teoreeman liittyvat vahvasti termit priori ja posteriori. Priorilla viitataan 1&htdole-
tukseen esimerkiksi todennakdéisyysjakaumasta, ennen kuin on saatu todennakdisyyksia
tarkentavia lisdhavaintoja. Kun tarkasteltavasta ilmiésté on saatu havaintoja joiden avulla
tapahtumien todennékdisyyksien jakaumaa voidaan tarkentaa, puhutaan posteriorijakau-
masta.

Kaavassa (3.9) termid p(X|Y') kutsutaan posterioritodenndkéisyydeksi, eli tapahtuman
X todennékoisyydeksi kun on saatu ilmiéta tarkentavia havaintoja A. p(Y'|X') on tapauh-
tuman Y uskottavuus, eli Y:n todennakdisyys ehdolla X. Reunatodennakdisyys p(Y) ei
ole riippuvainen tapahtumasta x, vaan se kuvaa tehtyjen havaintojen kokonaistodenna-
koisyytta.

uskottavuus x priori

iori = . 3.8
posterior: reunatodennakoisyys (3:8)

Kéytannon sovelluksissa riittda usein tieto, etta
p(X[Y) o p(Y[X)p(X), (3.9)

jolloin todennakdisyyden p(Y') arvioiminen ei ole valttamatonta.
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3.1.4 Jatkuvat satunnaismuuttujat

Satunnaismuuttujat voivat olla myds jatkuvia. Esimerkiksi Jaynes on esittanyt kirjassaan
[16] selkeésti, kuinka todennakdisyyden kasite laajennetaan koskemaan myés jatkuvia
suureita.

Oletetaan, ettd X on jokin epavarma jatkuva suure. Tarkastellaan todennakéisyytta sille,
ettd X:n arvo osuu tietylle alueelle a < X < b. M&éritelldén tapahtumat A = (X <
a), B= (X <bjaW =(a <X <b).Nyt B=AUW jakoska A ja W ovat toisensa
poissulkevia tapahtumia, saadaan yhtalén (3.2) perustella

p(B) = p(4) +p(W) (3.10)

ja siten

p(W) = p(B) — p(A). (3.11)

Maaritellddn nyt X:n kertyméfunktioksi (cdf)

F(g) £ p(X <q) (3.12)

joka on selvasti monotonisesti kasvava funktio. Tatd on havainnollistettu Kuvassa 3.1a,
missa ndhdaan normaalijakauman kertymafunktion kuvaajia eri varianssin (ks. kpl 3.1.6)
arvoilla.

Kayttamalla nyt hyvaksi kertyméfunktiota F'(¢), voidaan kirjoittaa
pla < X <b)=F(b) — Fla) (3.13)
Olettaen, ettd F' on derivoituva, saadaan madariteltya tiheysfunktio (pdf)

@) = %F(m) (3.14)

Kuvassa 3.1b nahdaan esimerkkeja normaalijakauman tiheysfunktion kuvaajista eri va-

rianssin arvoilla. Taman tiheysfunktion avulla saadaan nyt laskettua jatkuvan muuttujan
todennakoisyys jollain darellisella valilla seuraavasti

p(a<X§b):/bf(x)dx (8.15)

Valin, jolta todennakdisyytta lasketaan pienentyessé aina vain pienemmaksi ja pienem-
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méaksi, voidaan kirjoittaa

plr < X <z+dx) = p(x)dx (3.16)

1 —_
—c? =105
—_—t=1
0.5 ot 15 0.5
a? =2
. ’ “ X
0 T T T T T T T 1 0 T le T I\\ T
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
(a) Kertymdfunktion kuvaajia eri varianssin (b) Tiheysfunktion Kuvaajia eri varianssin ar-
arvoilla. voilla.

Kuva 3.1. Kertymdéfunktion ja tiheysfunktion kuvaajia odotusarvon ollessa 0 ja varianssin
vaihdellessa.

3.1.5 Kvantiilit

Kertymafunktion ollessa monotonisesti kasvava, on silld olemassa kaanteisfunktio £~1.
Mikali F on X:n kertymé&funktio, on F~1(«) piste z,, siten, ettd P(X < z,) = «. Pistettd
7, kutsutaan F:n o kvantiiliksi. Jakauman mediaaniksi kutsutaan pistettd F~1(0.5), jolloin
puolet todennakdisyysmassasta sijoittuu sen vasemmalle ja puolet oikealle puolelle. [20]

Kertyméfunktion kdanteisfunktiota voidaan kayttda myoés jakauman hantaalueiden toden-
nakoisyyksien laskemiseen. Olkoon ® normaalijakauman N (0, 1) kertymafunktio. Tall6in
pisteen ®~1(a/2) vasemmalle puolen jaéava alue siséltdéd «/2 suuruisen osuuden toden-
nakbisyysmassasta. Vastaavan osuuden todenndkdisyysmassasta kattaa talléin myoés
pisteen ®~1(1 — a/2) oikealle puolelle jaava alue. Tallgin vali (&~ (a/2), (1 — a/2))
kattaa 1 — « suuruisen osuuden koko alueen keskelta. Esimerkiksi asettamalla o = 0.5
kattaa kyseinen alue 95 % jakauman keskelta. [20]

(®71(0.025), ®71(0.975)) = (—1.96, 1.96) (3.17)

Todenn&koisyysjakauman ollessa N (u, o), muodostuu 95 % luottamusvéliksi (u—1.960, pu+
1.960). Usein 95 % luottamusvaliksi py6ristetdan pisteiden p 4+ 20 rajaama alue.
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D 1(%‘1 ®1(0.5) o1 - 2)

Kuva 3.2. Normaalijakauman N (1, 0?) hédntétodennékdisyydet ja niiden vdliin jaava alue
sekd mediaani.

3.1.6 Odotusarvo ja varianssi

Ehka tunnetuin todennakoisyysjakaumiin liittyva ominaisuus on niiden odotusarvo p. Dis-
kreeteille satunnaismuuttujille se on méaaritelty ehdolla

E[X] £ ap(), (3.18)

zeX

ja jatkuville satunnaismuuttujille ehdolla

E[X] é/){xp(ac)d;r. (3.19)

Jos integraali ei ole &&rellinen, odotusarvoa ei ole maaritelty.

Varianssi o2 kuvaa jakauma ”leveyttd” ja on maaritelty

var[X] 2 E(X — p)?

— [ wPpla)ds

(3.20)
= /:UQp(m)dx—i—,uQ/p(x)dx—Q,u,/xp(a:)dx
= E[XQ] - :u27
mistd saadaan hyddyllinen tulos
E[X?] = p? + o2 (3.21)

Jakauman keskihajonta ¢ on my6és monesti kayttdkelpoinen, koska silla on sama yksikkd
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kuin satunnaismuuttujalla. Keskihajonta méaaritelldén seuraavasti:

std[X] = /var[X]. (3.22)

3.1.7 Gaussin jakauma tai normaalijakauma

Koneoppimisessa yleisimmin kaytetty tilastollinen jakauma on Gaussin jakauma eli nor-
maalijakauma [20]. Tahan on useampia syita, joita esimerkiksi Jaynes [16] on kuvannut
teoksessaan. Ensinngkin normaalijakaumalla on kaksi parametria, odotusarvo seka va-
rianssi, jotka kuvaavat jakauman perusominaisuuksia ja ovat helposti tulkittavissa. Toi-
seksi, keskeisen raja-arvolauseen mukaan keskiarvo riittdvan suuresta maarasta toisis-
taan riippumattomia satunnaismuuttujia on tietyin edellytyksin likipitden normaalisti ja-
kautunut riippumatta kunkin satunnaismuuttujan omasta jakaumasta [24]. Tama tekee
normaalijakaumasta erityisen hyvan valinnan esimerkiksi mittauksissa esiintyvien virhei-
den mallintamisessa. Kolmanneksi, normaalijakauma tekee vahiten oletuksia joihin liittyy
jokin tietty odotusarvo ja varianssi, jolloin se on monesti hyvéa oletusvalinta. Lopuksi silla
on kohtuullisen yksinkertainen matemaattinen muoto, jonka tulokset ovat helposti sovel-
lettavissa tehokkaisiin menetelmiin.

1_

— = —1 a2 =1.5
p=0c=1
p=1a0=05

0.5
0 | | | | | |
-4 -2 0 2 4

Kuva 3.3. Normaalijakauman tiheysfunktioiden kuvaajia eri odotusarvolla ja varianssilla.
Normaalijakauman maaritteleva tiheysfunktio on

1 _e-w?

J\/%e 207, (3.23)

[

f(lp, o%)

missa 1 = E[X] on odotusarvo ja o = var[X] on varianssi. Normalisointitermin /22
tarkoituksena on varmistaa, etta funktio integroituu arvoon 1. Esitysmuoto X ~ N (u, 0?)
tarkoittaa, ettd p(X = x) = f(z|u,0?). Jos X ~ N(0,1) sanotaan, ettd X on standardi-
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normaalijakautunut. Kuvassa 3.3 on esitetty téllaisen standardinormaalijakautuneen sa-
tunnaismuuttujan tiheysfunktion kuvaaja. Kuvasta nahdaan myés minkalainen vaikutus
odotusarvon ja varianssin muutoksella on kuvaajaan. Odotusarvo siirtdd kuvaajan huip-
pua eri kohtaan, varianssin muutoksen vaikuttaessa kuvaajan leveyteen.

14 ——
—p=—-1c?=15
p=0c2=1
p=10=05
0.5
07 \ \ | ! !
4 -2 0 2 4

Kuva 3.4. Normaalijakauman kertyméfunktioiden kuvaajia eri odotusarvolla ja varianssil-
la.

Normaalijakauman kertyméafunktio on maaritelty seuraavasti

@é/_x f(2|p, 0?)dz. (3.24)

Kuvassa 3.4 on esitetty esimerkkeja kertyméafunktion kuvaajista, kun jakauman odotusar-
VO ja varianssi vaihtelevat.

3.2 Yhdesta useampaan ulottuvuuteen

Gaussin prosessin toimintaperiaatteiden ja tydn ymmartamisen kannalta on syyta laajen-
taa todennakdisyysjakaumiin liittyvia kasitteitd koskemaan useampaa kuin yhta ulottu-
vuutta. Taman luvun tarkoituksena on tarkastella tydn kannalta tarpeelliseksi katsottuja,
todenndkéisyyksiin ja jakaumiin liittyvia késitteitd useamman ulottuvuuden nékékulmasta.
T&ssa tarkastelussa on ollut huomattavasti apua etenkin lzenmanin [15] oivasta kirjasta.
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3.2.1 Satunnaisvektorit

Olkoot X1, Xo, ..., X, satunnaismuuttujia. Ne voidaan nyt esittdad n-ulotteisena sarake-
vektorina

x=| "1 (3.25)

Kutsutaan vektoria 3.25 n-ulotteiseksi satunnaisvektoriksi. Nyt satunnaisvektorin X yh-
distetty kertyméfunktio on

F(x) = F(x1,x2,...,2y)

:p(Xl <1, X9 < xo,..., Xy an) (3.26)
=p(X <x),
miss& x on mika tahansa reaalilukuja sisaltava vektori (z1,z2,...,2,)7. Jos F(x) on

absoluuttisesti jatkuva, voidaan satunnaisvektorin X tiheysfunktio kirjoittaa

_ O"F(x1,22,...,7,)

f(X) = fz1,22,...,2) (3.27)

81’1,1‘2, P i)
Talldin kertyméafunktiolla patee myds
Ty xr1
F(X) :/ / f(ul,uQ,...,un)dul,duQ,...,dun (328)

Otetaan nyt osajoukko X1, Xo, ..., Xj (k < n) vektorista X. Taman osajoukon marginaali-
tai reunajakauma on

F(x1,22,...,21) = F(x1,292,...,2k,00,...,00
(71, 22 k) (z1, 72 k ) (3.29)
=p(X1 <21, X0 <22, , Xj <2, X1 < 00,0, X, < 00)

ja marginaalitineys

f(.ZUl,.IQ,...,xk;) :/ / f(u17u27"',un)duk+la"'7dun (330)

Esimerkiksi jos n = 2, on yhdistetty tiheysfunktio talléin f(z1,z2) ja marginaalitiheydet
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puolestaan

f(z1) = /_00 f(z1,22)dry (3.31)
f(z2) = /OO f(z1,22)dx (3.32)

Samaan tapaan kuin yksiulotteisessa tapauksessa, mikéli satunnaisvektori on tilastolli-
sesti riippumaton, voidaan yhdistetty jakauma osittaa sen marginaalien tuloksi

F(x) = HFi(sz‘)y (3.33)

missa F;(x;) on satunnaismuuttujan X; marginaalijakauma. Tallin patee myds tiheys-
funktiolle

n

fx) =] fi(=:) (3.34)

=1
kaikilla reaalilukujoukoilla {z1, z2, ...,z }.
3.2.2 Moniulotteinen odotusarvo ja kovarianssimatriisi

Olkoon X n-ulotteinen satunnaisvektori, jonka arvot kuuluvat joukkoon R™. Tall6in n-
ulotteinen vektori on sen odotusarvo

px =EX] = 7 | =] " (3.35)

E[Xn] Hn
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ja n X n matriisi sen kovarianssimatriisi

Yxx = cov[ X, X]
=E[(X — px)(X — px)’]
=E[(X1 —p1y-e s X — pn) (X1 — 1, ., Xy, _Nn)T]

o2 o o O (3.36)
_| o o3 o
Onl On2 JZ
missa
o? = var[X;] = B[(X; — p)?] (8.37)

on satunnaismuuttujan X; varianssi, kuni=1,2,...,nja

05 = cov[ Xy, Xj| = B[(Xi — i) (X5 — p5)] (3.38)

on satunnaismuuttujien X; ja X; vélinen kovarianssi, kun i,5 = 1,2,...,n (i # j). Kova-
rianssimatriisi 3 ilmaisee kunkin ulottuvuuden varianssin ja maarittelee miten eri satun-
naismuuttujat korreloivat keskendén. Kovarianssimatriisi on aina symmetrinen ja positii-
visesti semidefiniitti matriisi [15].

Oletetaan nyt, ettd X ja Y ovat r- ja s-ulotteisia satunnaisvektoreita. Olkoon Z nyt (r + s)-
ulotteinen satunnaisvektori

X
Z = , (3.39)
Y
jolloin satunnaisvektorin Z odotusarvo on
E[X] px
pz =E[(Z] = = (3.40)

EY] Ky
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ja kovarianssimatriisi on ositettu ((r + s) X (r + s))-matriisi

2z =E(Z — pz)(Z — pz)"]

B ( cov[X, X] cov[X,Y] )

cov[Y,X] cov[Y,Y] (3.41)
[ Exx Exy
Yvyx XYyy
missa
Sxy = cov[(X — px)(Y — py)"] = 9 (3.42)

on (r x s)-matriisi.

3.2.3 Moniulotteinen normaalijakauma

Moniulotteinen normaalijakauma (Gaussin jakauma) on yleistys yksiulotteisesta normaa-
lijakaumasta kahteen tai useampaan ulottuvuuteen. Aivan kuten yksiulotteisen satunnais-
muuttujan normaalijakauma voitiin esittd4 sen odotusarvon y ja varianssin o2 avulla (ks.
3.1.7), voidaan satunnaisvektorin jakauma esittda odotusarvovektorin p ja kovarianssi-
matriisin X avulla.

X=| " | ~N@E). (3.43)

Normaalijakautuneen satunnaisvektorin tiheyfunktioksi voidaan nyt maaritella

! ST x|, xERY (344

4
f(XMIW 2) - (27‘()11/2 |Z‘1/2 eXp 2

3.2.4 Ehdolliset normaalijakaumat

Tarkastellaan (r + s)-ulotteista satunnaisvektoria Z (3.39) ja sen odotusarvovektoria pz
(3.40) ja kovarianssimatriisia X7z (3.41). Oletetaan, ettd Z on normaalijakautunut. Nyt
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eksponentti yhtéldsté (3.44) saa muodon

g )5 ) (3.45)

Kayttdmalla hyvaksi Schurin komplementtia [21]

3= Exx - Exvy Ik Dvx (3.46)

voidaan lohkomatriisin kaanteismatriisi kirjoittaa muotoon [4]

1
_ Yxx Xxy Ain Aypp
Y, = = , (3.47)
Yvyx Xyy Ao Ay
missa
Ay =33
Az = =35 Dxr vy (3.48)

Ay = 23y SxvyEg!
Arn =334, 2xyE5 Exv Iy

Kayttamalla nyt tata hyvéaksi saadaan

(2 — i) TS (Xﬂx) (An AlZ)(XH'x>

y — Uy Az Axp Y — Uy
= (x — ) TA11 (X — o) + (% — i) TA12(x — p1x)
(y — t1y) T A21(y — py) + (y — 11y) T A2 (y — pay)

X — (px + 2Xyzyy (y — “y)))ngl(x — (bx + Exyzg;(y — Hy)))
X = Ny\x) Ey\}c(x - Hy|x),

+
= (
= (

(3.49)

missa

Hylx = Py + Dyx S (X — pix) (3.50)
Sy = Byy — Sy St Ty (3.51)
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Todetaan lopuksi vield, ettad ehdollinen jakauma on myds moniulotteinen normaalijakau-

ma edella todetuilla ehdollisella odotusarvovektorilla p,,, ja kovarianssimatriisilla 3.

P(X|Y, Bz, Bzz) X p(X, Y|z, Xz)

= N(Z“'I’Z? 222)
X exp <—;(Z — Nz)Tzz_zl(Z - NJZ)) (3.52)
= exp <—;(X - Hy|x)T2;|i(X - “yX)>

X N(x|/~l‘y\xu Ey|x)

Kyseinen ehdollinen odotusarvovektori ja kovarianssimatriisi esittelevat merkittavaa roo-
lia Gaussin prosessimallissa, jossa tavoitteena on mallintaa ilmién tuntematonta kaytdsta
siitd tehtyjen havaintojen ehdolla.
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4 LINEAARISESTA REGRESSIOSTA GAUSSIN
PROSESSIIN

Tama luku esittelee Gaussin prosessiregression periaatteet, tarkoituksena antaa lukijalle
kasitys sen toiminnasta. Tavoitteena on mallintaa ilmién tuntematonta tilaa y., kun ilmiéén
vaikuttavat ominaisuudet ovat tilassa x.. Oppiakseen mallintamaan ilmién kayttaytymista
tarvitaan n havaintoa siséltavaa harjoitusjoukko D

missa x kuvaa D-ulotteista ominaisuusvektoria ilmiéén vaikuttavista ominaisuuksista ja
y ilmién tilaa kuvaavaa skalaaria, tietyilla ominaisuuksien arvoilla. Mallinnettavan ilmién
voidaan ajatella olevan prosessi, jonka lopputulokseen vaikuttavat tietyt ominaisuudet.
Kutsutaankin jatkossa ominaisuusvektoria mallinnettavan ilmién tai prosessin sisdéntu-
lovektoriksi ja ilmidn tilaa kuvaavaa skalaaria ulostuloksi. Sisdéntulovektorit kootaan yh-
teen D x n mallimatriisiksi X. Mallimatriisin jokaista sisdéntulorivid x; vastaavat ulostulot
kootaan yhteen vektoriin y, jolloin voidaan kirjoittaa D = (X, y).

Tydssa kasitellddn Gaussin prosessia regression nakoékulmasta, mutta lukijan on hyva
tiedostaa, ettd Gaussin prosessi soveltuu myds erilaisiin luokittelutehtaviin. Regressio-
tehtavassa ulostulot ovat reaaliarvoja ja kiinnostuksen kohteena on sisdantulojen ja ulos-
tulojen vélisen yhteyden I6ytaminen. Esimerkiksi tavoitteena voi olla 10ytda ulostulojen
ehdollinen todennékdisyysjakauma annetuilla sisddnmenoilla.

Luvun p&aasiallisena lahteena ovat toimineet C. E. Rasmussenin vuonna 2004 kirjoitta-
ma artikkeli [22] sekd hdnen yhdessa K. I. Williamssin vuonna 2006 julkaisema kirja [23].
Myés M. Ebden on kirjoittanut mainion artikkelin [7] Gaussin prosessin perusteista. Lu-
kijaa kannustetaan tutustumaan myds mainioihin internetsivuihin [1], [11] ja [26]. Etenkin
Konstanzin yliopiston Gértlerin ja kumppaneiden tekema visuaalinen ja vuorovaikutteinen
sivusto [11] auttaa ymmartamaan mistd Gaussin prosessissa on kyse.
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4.1 Lineaarinen regressio Bayesilaisesta nakokulmasta

Tarkastellaan lineaarista regressiomallia

fx)=x"w, y=f(x)+e (4.2)

missa x on sisdantulovektori, w on lineaarisen mallin painokerroinvektori, f on funktion
arvo ja y on havaintoarvo. Oletetaan, ettd havainnot y siséltavat kohinaa e, jolloin y eroaa
jonkin verran funktion arvoista f(x). Kohinan oletetaan noudattavan normaalijakaumaa

e ~N(0,02). (4.3)
Oletetaan havaintojen olevan toisistaan riippumattomia, jolloin mittauskohinasta tehdyn

oletuksen ja mallin perusteella voidaan maérittd&d havaintojen ehdollinen todennakdisyys-
jakauma (ks. yhtald (3.6))

p(y|1X, w) = p(y1[x1, W)p(y2|x2, W)...0(Yn[Xn, W)

= Hp(yi|xla W)
=1
n (s — x"w)? (*4)
=1l e
i onV2m 207
B 1 ly — XTw|?
(2mo2)n/2 P 202
missa | - | kuvaa Euklidista etaisyytta ja voidaan kirjoittaa
p(y|X, w) ~ N(XTw,07) (4.5)

Hyddyntamalla nyt Bayesin teoreemaa (ks. kappale 3.1.3) pyritdan selvittdmaan regres-
siomallin painokertoimien posteriorijakauma

plovly, X) = PO ORI (46)

Muodostamalla aluksi ennakkokasitys ja olettamalla painokerrointen noudattavan nor-

maalijakaumaa odotusarvolla 0 ja kovarianssimatriisilla 32, saadaan painokertoimien prio-
rijakaumaksi

p(w) ~ N (0, 3,). (4.7)



29
Normalisointivakio (reunatodennakdisyys)

p(y|X) = / p(y |, w)p(w)dw (4.8)

on painokertoimista rijppumaton (ks. luvut 3.1.2 ja 3.2.1). Jattdmalla se pois voidaan
mittausten uskottavuuden (likelihood) (4.5) ja painokertoimista tehdyn ennakko-oletuksen
(priori) yhdistava Bayesin yhtal6 (4.6) posteriorijakaumasta esittdd muodossa

plwly, X) o< p(yIX, w)p(w)
5o =X ly =X W) esp(—pwIS ) ()

~ exp(—%(w - W)T(UizXXT + 5N (w - W),

n

x exp(—

missd w = 0,,2(0,,2XX" + £, 1)~1 Xy [28]. Priori- ja uskottavuusjakauman ollessa nor-
maalijakauteneita, myds parametrien posteriorijakauma noudattaa normaalijakaumaa odo-
tusarvolla w ja kovarianssimatriisilla A !

p(w[X,y) ~ N(W= A 'Ky, A) (4.10)

o
missd A = 0, 2XXT + ;1. On huomioitavaa, ettd edelld kuvatun ehdollisen mallin,
kuten kaikkien Gaussisten posteriorijakaumien, keskiarvo on samalla sen moodi. Tata
kutsutaan my6s painokertoimien w maksimi-posterioriksi. [23]

Painokerroinparametrien posteriorijakauman avulla, voidaan nyt arvioida pistetta x. vas-
taava tuntematon arvo y,. = f(x.) laskemalla sen reunajakauma

p(yalxe, X, y) = / Pyl W, % )p (WX, y)dw (4.11)

Saatu ennustejakauma on myds normaalijakautunut, jolloin tuntemattoman arvon g, odo-
tusarvo saadaan kertomalla painokertoimien posteriorijakauman odotusarvo w yhtalésta
(4.10) testipisteella x,. Varianssi on testipisteen nelién ja posteriorin kovarianssimatriisin
tulo, osoittaen arvion epavarmuuden kasvavan testipisteen suuruuden mukana. [23]

p(yslxe, X, y) ~ N(x] W, x] A" 'x,) (4.12)

Kyseinen odotusarvo kuvaa nyt mallin antamaa todennékdisinta arviota tuntemattomasta
arvosta y. pisteessé x., kun mallinnettavasta ilmiosta on tehty havaintoja y pisteissa X.
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4.2 Gaussin prosessimalli

Kappaleessa 4.1 kuvatun lineaarisen regression tavoitteena on 16ytdéa suoran kulmaker-
rointa ja vakiotermia kuvaavat parametrit w silla oletuksella, ettd suora yhtaléna kuvastai-
si tarkasteltavaa prosessia mahdollisimman hyvin. Bayesilainen I&hestymistapa tarjosi to-
dennakdisyysjakauman parametreista, jota voidaan paivittda kun uutta dataa kertyy. Ky-
seessa on parametrinen malli, jossa mallinnettavaa ilmi6éta kuvaavan funktion muoto on
tunnettu. TAman kaltaiset parametriset mallit ovat perinteisia regressiossa ja luokittelussa
kaytettyja malleja. Niille tyypillistd on, etta harjoitusvaiheessa harjoitusdatan siséltdma in-
formaatio siséllytetdén funktion parametreihin, eika harjoitusdataa enda tarvita sopivien
parametrien 16ydyttyd. Usein mallintamisen kaytadnndn sovellusten kannalta ollaan kui-
tenkin kiinnostuneempia mallin antamasta lopputuloksesta ja tarkkuudesta varsinaisen
yhtéldn ja siina esiintyvien parametrien sijaan. Tata on havainnollistettu kuvassa 4.1, jos-
sa harjoitusdatana on tietoa rakennuksen lammitystehon tarpeesta tietyissa ulkolampé-
tiloissa ja naista tiedoista opitun mallin avulla pyritddn mallintamaan tuntemattomatonta
tehon tarvetta.

L L _
-CFT )—@Tz}-—CTD—

X ==128°C | --- | ¥ ==117°C [|***] *., = =67°C

harjoitusdata ennusteet

Kuva 4.1. Gaussin prosessin ideana on 16ytda tuntemattoman funktion tulosten todenné-
kbisimmét arvot.

Lineaarisen regression tavoin Gaussin prosessi on menetelma, jonka tavoitteena on etsia
pisteissa X tehtyjen havaintojen y avulla paras arvio ilmién tuntemattomista tapahtumista
yx pisteissa X,. Yksittaisen funktion parametrien etsimisen sijaan Gaussin prosessissa
kuitenkin pyritaan 16ytamaan havaintoihin sopivien funktioiden f(x.), tai oikeastaan funk-
tioiden arvojen y, ehdollinen todennékodisyysjakauma. Paras arvio tuntemattomista ta-
pahtumista on talldin kyseisen jakauman odotusarvovektori p.. Arvion epavarmuus taas
on kuvattu jakauman varianssiin var[y.|.

Rasmussen ja Williams [23] kuvaavat Gaussin prosessia kokoelmaksi satunnaismuut-
tujia, joista jokainen noudattaa yhteisnormaalijakaumaa. Ideana on siis, ettd kun etsit-
tavan funktion jokainen arvo on normaalijakautunut, omaa se nain tietyn odotusarvon
ja varianssin. Gaussin prosessia voidaan ajatella yleistyksena moniulotteisesta normaa-
ljakaumasta [23]. Siind miss& moniulotteinen normaalijakauma on vektorijakauma, on
Gaussin prosessissa kyse funktioiden jakaumasta ja satunnaismuuttujana on nyt funk-
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tion f(x) arvo pisteessé x. Havainnollistetaan asiaa seuraavalla esitystavalla:

f(x1) m(x1) k(x1,x1) k(x1,x2) -+ k(X1,Xn)
f(x2) N m(.XZ) | k(Xz., X1) k(le, X2) : k(Xz', Xn) (4.43)
f(xXn) m(xn) k(xn,x1) k(Xn,x2) - - k(Xn,Xn)

missd m(x) ja k(x, x") ovat odotusarvofunktio ja kovarianssifunktio (kernel). Teoksessaan
[23] Rasmussen ja Williams ovat maarittelleet Gaussin prosessijakauman seuraavasti:

m(x) = E[f(x)] (4.14)

Samaan tapaan kuin lineaarisen regression painokertoimien tapauksessa (ks. yhtald
(4.9)) Bayesin teoreemaa hyédyntaen etsitdan ensin funktoiden posteriorijakauma, jonka
jalkeen voidaan tehda ennuste laskemalla ennustejakauma. Posteriorijakauma

p(fIX,y) o< p(y|f)p(f|X) (4.15)

on verrannollinen satunnaisen funktion f antamien havaintojen y uskottavuuden (likeli-
hood) ja funktion priorin tuloon. Yhtalén (4.13) mukaisesti priori on jakautunut seuraavas-
ti

p(£1X) ~ N (u(X), K(X, X)), (4.16)

missd p(X) on odotusarvovektori odotusarvofunktion tuloksista harjoituspisteissa, pu(X) =
[m(x1,...,m(xp)]?. Vastaavasti K(X, X) on kovarianssimatriisi, jonka elementit vastaa-
vat kovarianssifunktion arvoja kaikkien harjoituspisteiden valilla, K(X, X),; = k(xi,x;).

Prosessin yksinkertaistamiseksi priorin odotusarvo asetetaan usein nollaksi, Gaussin
prosessin ollessa riittdvan joustava mallintamaan ilmiété vain kovarianssifunktiolla [23],
jolloin

p(f1X) ~ N(0,K(X,X)). (4.17)

Havaintojen uskottavuusjakauma on samanlainen kuin lineaarisen regression tapaukses-
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sa (yhtald (4.5))

p(ylf) ~ N(y,o}1) (4.18)

Seka priori-, ettd uskottavuusjakauma ovat normaalijakaumia, joten myds funktioiden
posteriorijakauma on normaalijakautunut

Nyt voidaan muodostaa ennustejakauma testipisteitd X, vastaaville funktion arvoille y,
samaan tapaan kuin lineaarisen regression tapauksessa (yhtalé 4.11)

Py« X, X, y) = /p(y*lX*,f,X)p(f!X,Y)df (4.20)

Perusoletus Gaussin prosessiin liittyen oli, ettéd data voidaan esittdd otoksena moniulot-
teisesta normaalijakaumasta. Kun oletuksena oli liséksi, ettd odotusarvofunktio m(x) = 0
saadaan yhdistetty jakauma (ks. luku 3.2.3):

y K K.”
~N1| o, (4.21)
Y« K* K**

Tavoitteena on saada selville estimoitavana olevan funktion f, todennakdisimméat arvot
v« testipisteissa X,.. Taman selvittdmiseksi tulee laskea yhtaléssa 4.21 nakyvat kaikkien
mahdollisten pisteiden valiset kovarianssimatriisit K, K, ja K,.. Matriisi K on harjoitus-
pisteiden valinen kovarianssimatriisi, K, testipisteiden ja harjoituspisteiden vélinen ja K.
testipisteiden vélinen kovarianssimatriisi. Koska tiedossa on havaintoja funktion arvoista
y harjoituspisteisséd X, saadaan nyt laskettua testihavaintojen ehdollisen jakauman odo-
tusarvot ja varianssit (ks. luku 3.2.4)

p(y« | Xo, X, y) ~ N(m, + K.K !(y — m,), K,, - K,K'KT) (4.22)

Oletuksen perusteella m, = 0, jolloin paras arvio funktion f, saamista arvoista y, on nyt
jakauman (4.22) odotusarvovektori

Ely.] = p. = K.K 'y (4.23)

ja kyseisen arvion epavarmuutta kuvaa jakauman varianssi

varly,] = Ko — K.K 'K (4.24)
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4.2.1 Priorijakauma

Jo aiemmin mainitulla priorijakaumalla tarkoitetaan ennakko-oletusta tuntemattomasta
arvosta. Tavoitteena voi olla esimerkiksi 16yta& funktion f(x) arvot valilla = € [—5,5] ja
ennakko-oletus voi olla, ettd arvot heilahtelevat nollan ymparilld sopivasti, mutta eivat lii-
kaa. Tdman kaltaisen ennakkokasityksen mukainen priorijakauma voi olla nyt esimerkiksi

y = f(x) ~N(0,K). (4.25)

missa kovarianssimatriisi K muodostuu kaytetyn kovarianssifunktion mukaisesti. Kaytet-
tava kovarianssifunktio voi olla esimerkiksi kappaleessa 4.2.3 esiteltdva SE-kovarianssifunktio,
jolloin ennakkokasityksen mukaisia funktion kuvaajia voisivat esittda kuvassa 4.2 esitetyt
kuvaajat.

-5 0 5

Kuva 4.2. Viisi mahdollista funktiota, kun priorijakauman odotusarvona on nollavektori
ja kovarianssifunktiona SE (Squared Exponential). Kovarianssifunktion hyperparametrit
ovat:o} =1,1=1jac; = 0.

Sopivan kovarianssifunktion valinta on mallinnustehtédvéan kannalta keskeisessa roolissa,
mahdollisten funktioiden muodon ollessa riippuvainen kyseisesta kovarianssifunktiosta ja
sen hyperparametreista. Etenkin kdytdnndn sovelluksissa ja todellisia ilmiditéd mallinnet-
taessa ilmidn tunteminen etukéteen helpottaa sopivan kovarianssifunktion valintaa. Ku-
vassa 4.2 on esitetty viisi mahdollista priorijakauman mukaista funktiota ja koska mah-
dollisia funktioita on aaretdn maara, tarvitaan mallinnettavasta ilmi¢std nyt dataa, jota
voidaan kayttda Gaussin prosessin kouluttamisessa. Harjoitusdatan avulla Gaussin pro-
sessialgoritmi oppii tuntemaan mallinnettavaa ilmiéta ja paivittda priorijakauman poste-
riorijakaumaksi.
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4.2.2 Posteriorijakauma

-5 0 5

Kuva 4.3. Harjoitusdatan avulla muodostetun posteriorijakauman odotusarvovektorin ku-
vaaja (sininen), todellisen funktion kuvaaja (katkoviiva) seka mallin 95 % luottamusvali.

Oletetaan, ettd mallinnettavasta ilmidsta saadaan tietoon kuusi kohinaista mittausarvoa
pisteistd X. Nyt tiedossa on harjoitusdatana kaytettavat pisteet X seka niitd vastaavat
mittausarvot y = f(x) + €. Valitaan testipisteiksi n = 1000 tasaisesti jakautuneen pis-
teen otos X, valiltd [-5, 5]. Naiden tietojen perusteella voidaan laskea kappaleessa 4.2
kuvatulla tavalla estimoitavan funktion arvojen y. posteriorijakauman odotusarvovektori
W ja varianssi var(y.). Odotusarvovektori kuvaa nyt kaytettavisséd olevan harjoitusda-
tan perusteella saatua arviota estimoitavan funktion saamista arvoista testipisteissa X..
Saadun mallin epavarmuutta taas kuvaa posteriorijakauman varianssi.

Kuvassa 4.3 ndhdaan punaisina pisteind harjoitusdatan mittausarvot ja sinisella véril-
|& posteriorijakauman odotusarvovektorin pisteiden avulla piirretty kuvaaja estimoidus-
ta funktiosta. Mustalla katkoviivalla on esitetty todellinen funktio, jota Gaussin prosessi-
regressiolla pyrittiin mallintamaan. Harmaa alue kuvaa mallin 95 % luottamusvalia.

4.2.3 Kovarianssifunktiot

Gaussin prosessissa kaytettdva kovarianssifunktio tai -funktiot maarittelevat lahes tay-
sin menetelméan tuottaman mallin ominaisuudet [22]. Tasta syysta tarkoituksenmukaisen
kovarianssifunktion valinta k&silla olevaan mallinnusongelmaan on ratkaisevassa osas-
sa koko mallinnuksen onnistumisen kannalta. Jotta tehtdvaan osataan valita oikean-
laiset kovarianssifunktiot, tulee mallintajalla olla kasitys ja intuitio mallinnettavan ilmién
kayttaytymisesta, tai ainakin se helpottaa ja nopeuttaa suuresti tehtavassa. Kolme ylei-
sesti kaytettavaa kovarianssifunktioita, joita kdyttdmalla paasee hyvin alkuun ovat SE-
kovarianssifunktio (Squared Exponential), jaksollinen kovarianssifunktio (Periodic) ja li-
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neaarinen kovarianssifunktio (Linear) [6].

Kernel name: | Squared-exp (SE) Periodic (Per) Linear (Lin)
k(r,r') = Jf exp (—ga—) O'J,- exp ( %"3111:} (7.""" Gfu —c)(x' —¢)
Plot of k(x,2'): f ﬁ V\AA[\/\
— - r (with 2’ = 1)
Functions f(x)
sampled from \‘\\
GP prior:
-
Type of structure: local variation Iiﬁpf.hl'flllf_j structure linear functions

Kuva 4.4. Esimerkkejé yleisesti kdytettyjen kovarianssifunktioden rakenteista [6].

SE-kovarianssifunktiossa

—(z — 2")?
k(z,2") = a}% exp <(212)) (4.26)

hyperparametri oj% maarittelee kovarianssifunktion antaman maksimikovarianssin ja sita
kautta keskimaaraisen etdisyyden, jonka estimoitava funktion arvo poikkeaa odotusar-
vostaan. Kun piste x |ahestyy pistettd 2/, niin k(z, z’) 18hestyy kyseistd maksimia tarkoit-
taen, ettd f(z) ja f(2') korreloivat vahvasti toistensa kanssa. Toiseen suuntaan mentaes-
s&, pisteen x etddntyessa pisteesté 2/, lahestyy k(x, 2’) nollaa. Pituusskaala | maarittelee
esitmoitavan funktion aaltoilun pituuden. Kaytanndssa estimoitavan funktion arvot eivat
voi poiketa harjoitusdatan arvoista | yksikkda pidempaa matkaa. Pieni pituusskaala saa
kovarianssin 1ahestymaan nollaa nopeasti pisteiden vélisen etéisyyden kasvaessa, jol-
loin sen avulla on mahdollista kuvata nopeasti muuttuvia tapahtumia. Vastaavasti suuri
pituusskaala saa aikaan rauhallisempia muutoksia ja sitd kautta sen avulla voi kuvata hi-
taammin muuttuvia ilmidita. Pituusskaala esittelee tarkeé&ta roolia ilmiété kuvaavan mallin
rakentamisessa. Mitd nopeampia muutoksia ilmiéssa ilmenee, sita pienempi pituusskaala
tulee valita.

Jaksollinen kovarianssifunktio

k(z,2) = szc exp (— Sin?(ﬂ(;; :I:’)/p)) (4.27)

mahdollistaa nimensa mukaisesti sellaisten ilmidéiden mallintamisen, joissa esiintyy sel-
vaa jaksollisuutta. Hyperparametri p méarittelee funktion toistojen vélisen etéisyyden, kun
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taas parametrit a]% ja [ toimivat samalla tavalla kuin SE funktiossa [6]. Suurempi p saa ai-
kaan hitaampaa véarahtelya, kun taas pienempi p aiheuttaa suurempaa nopeampaa va-
rahtelya

Kolmas esiteltdva kovarianssifunktio on lineaarinen funktio

k(z,2") = Ufc(m —c)(z' — o), (4.28)

jota kaytetaan lineaarisen ilmién mallintamisessa. Poikkeama ¢ m&érittelee pisteen, jonka
kautta kaikki posteriorijakaumasta muodostetuttejen funktioiden arvot kulkevat. Varians-
sitermi a}% taas vastaa epadvarman vakiopoikkeaman lisdamistad malliin [6].

Kuvassa 4.4 esitetdan esimerkit ndiden kolmen kovarianssifunktion kuvaajista seka sel-
laisten priorijakaumien tuottamien funktioiden kuvaajista, joissa kovarianssi on muodos-
tettu kyseisia funktioita kayttaen.

4.2.4 Kovarianssifunktioiden yhdistaminen

Monimutkaisempien funktioiden mallintamiseksi kovarianssifunktioita on mahdollista yh-
distella. On kuitenkin muistettava, etta yhdistelméan tuloksena saatavan kovarianssimat-
riisin tulee olla positiivisesti semidefiniitti [23]. Tyypillisia tapoja yhdistaa kovarianssifunk-
tioita ovat niiden yhteenlasku ja kertolasku.

k‘(!L’, .’I?l) = kl(xv .’L'/) + k‘z(.’IJ, I'/), (4.29)
k(z,2") = ki(z, 2" ) ko(z, 2"). (4.30)

4.2.5 Gaussin regressioprosessimallin kouluttaminen

Gaussin regressioprosessimallin kouluttaminen tarkoittaa kaytettdvan kovarianssifunk-
tion optimaalisten hyperparametrien 16ytamistd. Jos tunnetaan tarpeeksi hyvin hyper-
parametrien vaikutus kovarianssifunktion toimintaan ja saatavaan lopputulokseen, voi-
daan sopivat hyperparametrit yrittda 16ytdd manuaalisesti. Manuaalisen etsimen sijaan
yksi vaihtoehto optimaalisten hyperparametrien 16ytamiseksi on maksimoida marginaali-
todennakoisyys [20]

p(ylX) = / Py £, X)p(f|X)df. (4.31)



37

Koska (ks. yhtal6 (4.17))

p(f|X) ~ N (0,K) (4.32)
ja
p(ylf) ~ N(£f,0°1), (4.33)
saadaan [20]
1 1 N
log p(y|X) = —inK_ly ~3 log |K| — 5 log(27). (4.34)

Yhtaléssa 4.34 ensimmainen termi on datan sopivuustermi, toinen on mallin komplek-
sisuustermi ja kolmas termi on vain vakiotermi. Tarkastellaan kahden ensimmaisen ter-
min osalta aiemmin kuvattua SE-kovarianssifunktiota muuttaen pituusskaalaa [ ja pitden
hyperparametri a]% vakiona. Pienilld pituusskaalan arvoilla sovitettu malli kulkee tarkasti
laheltd havaintopisteité, jolloin y"K~'y on pieni. Sen sijaan log |K|, eli mallin komplek-
sisuus, on suuri. Suurilla pituusskaalan arvoilla sovitus poikkeaa enemman havaintopis-
teistd, mutta mallin kompleksisuus on pienempi. [20]

Marginaalitodenn&kdisyyden maksimoimiseksi muodostetaan sen osittaisderivaatat hy-
perparametrien @ suhteen, jolloin saadaan [20]

) 1 0K 1 0K

—1 X)=——y 'K ! —Kly - —Tr(K'—

7, ogp(ylX) = —3y a0, % Y3 r( (%?j) .
—2 96, )

miss& 6; on kasiteltdva hyperparametri ja o = K™ 'y.

Nyt voidaan hyédyntad jotain standardia gradientin laskentaan perustuvaa optimointi-
menetelm&& hyperparametrien estimointiin. Tarvitaan O(N?) aikaa K~! laskemiseksi ja
O(N?) jokaisen hyperparametrin gradienttia kohden. [20]

4.3 Gaussin prosessin kaytdnnon soveltaminen

Tarkastellaan vield muutamaa kaytanndn esimerkkia mallinnustehtavista, joissa Gaussin
prosessia voidaan hyddyntaa.

Ensimmaisen esimerkin tavoitteena on mallintaa rakennuksen huoneldampétilaa f(x;)
olettaen, ettd se on riipuvainen ulkolampétilasta x;;, patteriverkoston lampétilasta x;o,
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kuukaudesta z;3, viikkonpdivasta x;4 ja vuorokauden tunnista z;5. Kutsutaan naita tapah-
tuman sisddnmenoiksi. Nyt x; on tietylla ajanhetkella tapahtuman sisddnmenoja kuvaa-
va rivivektori. Vastaavasti y; = f(x;) on kyseisella ajanhetkelld vallinnut huoneldmpdtila,
eli tapahtuman ulostulo. Edelld mainituista sisddnmenoista ja niitd vastaavista ulostulois-
ta on keratty dataa vuoden ajalta tunnin valein. Keratysta datasta muodostuu matriisi
X8760%5 "ioka vastaa keréttya tietoa sisdanmenoista seka vektori y*7%°, joka kuvaa naita
sisddnmenoja vastaavia ulostuloja eli huonelampétiloja. Kutsutaan keréattya dataa har-
joitusdataksi, jota kdytetdan Gaussin prosessimallin kouluttamisessa. Lopullisena tavoit-
teena voi olla esimerkiksi ennustaa jonkun tietyn viikon huonelampétilat y167. Tarvitan siis
sdaennuste kyseisen viikon ulkolampdtiloista tunneittain seka tieto néita ulkolampdtiloja
vastaavista patteriverkoston menoveden lampétiloista. Nyt voidaan muodostaa matriisi
X 167x5 niists sisddnmenoista, joita vastaavat ulostulot halutaan mallintaa.

Yhdistamalla nyt y ja y., saadaan (ks. kappale 3.2.2)

y mx Kxx Kx,x

~N , (4.36)

Y« mx, Kx.x Kx.x.
Koska y on havaittua dataa voidaan muodostaa moniulotteinen jakauma mallintamaan
tulevia sisalampétiloja seuraavasti (ks. yhtald 4.22):

p(y« | X, X, f) ~ N(m, + KK 'y — m,), Ko, - KK 'K (4.37)

Talla tavoin saatu odotusarvovektori kuvaa nyt lahtdtietojen perusteella tehtya parasta
arvausta tulevista huonelampadtiloista. Kuvassa 4.5 nahdaan esimerkki, jossa liilkuntasalin
lampétilaa on mallinnettu kyseiselld menetelmalla.

testidata vs mallidata X testidata vs mallidata

Kuva 4.5. Esimerkki liikuntasalin huoneldmpdétilan mallintamisesta kdyttden Gaussin pro-
sessia.

Tamankaltaista mallintamista voidaan hyddyntédd esimerkiksi alykkaassa lammityksen
sdadossa, optimoimalla patteriverkoston menoveden lampétila siten, ettd huoneldmpd-
tilat pysyisivat mahdollisimman tasaisesti tavoitellussa arvossaan. Rakennusten Iammi-
tyksen s&atdminen on perustunut jo vuosia ajatukseen lineaarisesta riippuvuudesta ul-
kolampdtilaan ndhden. Tama on saattanut johtaa siihen, ettd rakennuksen sisalampdti-
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lat ovat vaihdelleet tai lAmmitysverkostossa on esiintynyt turhia haviéitéd. Kehittyneiden
mallipredikatiivisten sdatdémenetelmien tehokas kayttaminen lammityksen sdatamisesséa
edellyttda toimivaa, mutta mahdollisimman vahan laskentatehoa vaativaa mallia raken-
nuksen milla tavoin ulkolampétila ja lammitysverkoston lampétila vaikuttavat sisalampéti-
laan.

r = huoneldmpétilojen asetusarvo

ym = mallin ennustamat huoneldmpotilat
e=r-ym

u = patteriverkoston asetusarvot

Sddennuste

Huonelampdtilat

]
: ()—-{ Pl-s&adin H Prosessi ‘__»Lammltys—
/ ult) verkosto

Za

o) Optimointi

Kustannus- Raioitteet e
— ——_ funktio jor ,/

—

p-1

S~ .
P
— 2 2
] = ZW(-C'H: + z Wau Aty 4
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Kuva 4.6. Esimerkki patteriverkoston kehittyneesta sdatémenetelméasta.

Kuvassa 4.6 on havainnollistettu tdman tyyppisen kehittyneen saatémenetelman toimin-
taa rakennuksen patteriverkoston menoveden lampétilan sdaddssa. Mallin ja sdédennus-
teen avulla luodaan ennuste tulevista huonelampdtiloista ja verrataan sita tavoiteltuun
huonelampétilaan, jolloin sdadin voi optimoida patteriverkostolle parhaat mahdolliset ase-

tusarvot.
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Kuva 4.7. Esimerkki Gaussin prosessin soveltamisesta energiansédstétoimenpiteiden to-
dentamisessa.

Toinen sovelluskohde mallintamiselle on jo aiemmin esitetty esimerkki energiatehokkuus-
toimenpiteiden todentamisesta. Kuvassa 4.7 on havannoillistettu tata. Edellisen vuoden
kuukausikulutuksia on kaytetty mallin harjoitusdatana. Syntyneen mallin perusteella on
mallinnettu seuraavan vuoden kuukausikulutuksia keskimaaraisen ulkolampétilan perus-
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teella. Verrattaessa sinistd mallinnusta kuvaavaa viivaa ja punaista todellista kulutusta
kuvaavaa viivaa voidaan nahda, ettd mallinnus on onnistunut kohtuullisen hyvin. Vihrea
viiva esittdd kuvitteellista tilannetta, ettéd rakennukseen olisi tehty toimenpiteitd, joilla on
vaikutusta sen energiankulutukseen. Tallaisessa tilanteessa mallinnettuja kulutustietoja
voitaisiin kayttaa vertailukohtana tdhan kulutukseen ja todentaa silla tavoin tehtyjen toi-
menpiteiden vaikutuksia. Taman kaltaista esimerkkia on kasitelty tarkemmin seuraavassa
luvussa, jossa koneoppimista hyddyntéen pyritddn todentamaan kolmeen kerrostaloyhti-
66n tehtyjen energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutuksia.
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5 ENERGIATEHOKKUUSTOIMENPITEIDEN
TODENTAMINEN GAUSSIN PROSESSIN AVULLA

Tassa tydssa késiteltdvan varsinaisen tarkastelun tavoitteena oli hyddyntaa koneoppimis-
ta kolmeen kerrostaloyhtiéén tehtyjen energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutusten to-
dentamisessa. Varsinaisia energiatehokkuustoimenpiteita ei tydssa esitelld, silla ne ovat
tydn kannalta toisarvoisia. Tehdyilla toimenpiteilld on tavoiteltu yhtiéiden lammitysteho-
huippujen pienentamistd ja védhentamista sekd energian kulutuksen vahentamista. Ko-
neoppimista hyddyntaen pyritddn mallintamaan tilanne, missé energiatehokkuustoimen-
piteita ei ole tehty, jolloin todellista mitattua kutusta voidaan verrata tdhan. Vertailun koh-
teena ovat olleet yhtididen tuntitehontarpeet seka kuukausittainen energiankulutus. Tunti-
tehoja vertailemalla on pyritty tarkastelemaan, onko tehdyilla toimenpiteilla kyetty leikkaa-
maan yhtididen suurimpia tehontarpeita. Tamé on tarpeen silld kaukolammon laskutuk-
sessa perusmaksu maaraytyy monesti suurimman tarvittavan lammitystehon perusteel-
la. Energiankulutuksen vahentaminen sen sijaan vaikuttaa suoraan yhtiéon lammityksesta
aiheutuvaan hiilijalanjéalkeen seka lammityskustannuksiin.

Kuvassa 5.1 on esitetty yhden tarkasteltavan kohteen kuukausittainen lampd&energian
kulutus seka ulkoilman keskilampatila vuosilta 2017, 2018 ja 2019. Kuvasta nahdaan, et-
ta vuonna 2019 lAmpdenergian kuukausikulutukset ovat huomattavasti alhaisempia kuin
vuonna 2017. Koska lampd&energian tarpeeseen vaikuttaa padasiassa sisa- ja ulkolam-
pétilan valinen ero seka kayttbveden tarve, ei vuosia voida verrata suoraan keskenaan.
Verrattaessa esimerkiksi vuosien 2017 ja 2019 helmikuun kulutuksia, on kulutus ollut
huomattavasti alhaisempi vuonna 2019. Osittain védhaisempi kulutus vuoden 2019 helmi-
kuussa johtuu kyseisen kuukauden korkeammasta ulkoilman keskilampétilasta, jolloin ei
voida sanoa kuinka paljon energian tarpeen pienentymisesta johtuu ulkolampdtilasta ja
kuinka paljon rakennuksen teknisista ja kayttétapaan tehdyistd muutoksista. Syyskuussa
2017 ja 2019 sen sijaan nayttaisi olevan ulkoilman keskilampétila 1ahes sama molempi-
na vuosina. Kyseisen kuukauden osalta voidaan talldin vertailla kulutuksia olettaen, etta
ulkolampétilalla ei ole niin suurta merkitysta syntyneeseen eroon energian tarpeessa. Ta-
man perusteella voidaan jo sanoa, ettd tehdyilla toimenpiteilld on ollut jotain vaikutuksia
ainakin kyseisen kuukauden osalta.

Yhtiihin tehdyt toimenpiteet ovat ajoittuneet vuoteen 2018 ja mahdollisesti vuoteen 2019.
Tarkastelussa kéytettiin dataa vuosilta 2016, 2017 ja 2019. Vuoden 2016 dataa on kaytet-
ty mallin kouluttamisessa kun taas vuotta 2017 on kaytetty testivuotena mallin ja mitatun
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Kohde 1 vuosienergia ja keskilampatila
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Kuva 5.1. Kohteen 1 kuukausittainen ldmpdéenergian kulutus seké ulkoilman keskildmpd-
tila vuosilta 2017, 2018 ja 2019.

datan vélilla. Koska yhtididen tekniikka ja kayttdé on ollut hyvin samankaltaista vuosina
2016 ja 2017 tulisi mallinnetun datan vastata vuoden 2017 osalta mitattua dataa melko
hyvin. Toimenpiteitd on tehty yhtidihin vuoden 2018 aikana. Vuonna 2019 toimenpiteet
ovat vaikuttaneet koko vuoteen, joten vertailtaessa vuoden 2019 osalta mallinnettua ja
mitattua dataa, pitéisi siind alkaa nakya tehtyjen toimenpiteiden vaikutuksia véahentynei-
na ja pienentyneind huipputehoina sek& véahentyneena energiankulutuksena.

5.1 Kulutuksen normitus

Yleisesti erilaisten korjaus- ja muutostoimenpiteiden vaikutusten todentaminen on haas-
tavaa, koska vertailukohtaa muuttumatomasta tilanteesta ei ole. Vertailukohtana saate-
taan kayttda esimerkiksi edellisen vuoden normeerattua kulutusta. L&mmitysenergian
normeeraus perustuu rakennuksen sisalampétilan ja ulkolampétilan erotukseen verran-
nolliseen lammitystarvelukuun. Normeerauksessa kaytettava lammitystarveluku ei kui-
tenkaan ota huomioon rakennuksen yksil6llisia ominaisuuksia. Kuukausittainen 1ammi-
tystarveluku saadaan laskemalla yhteen oletetun sisalampétilan ja ulkolampétilan vuoro-
kausikeskiarvojen erotukset. Yleisimmin kdytetdan lammitystarvelukua S17, jossa sisa-
lampétilan rakennuksessa oletetaan olevan +17°C'. [14]

Koneoppimiseen perustuvassa mallintamisessa normeeraus tehdaén yksiléllisemmin juu-
ri kyseisen rakennuksen ominaisuudet, kuten todelliset huonelampétilat, ja kayttaytymi-
nen huomioon ottaen. Nain saadaan vertailuarvot energian kulutukselle tai tehon tar-
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peelle. Vertailuarvot kuvaavat tilannetta, jossa rakennuksen kaytdssa tai jarjestelmissa
ei ole tapahtunut muutosta. Vertaamalla mitatattuja kulutuslukemia naihin vertailulukui-
hin saadaan arvio tehtyjen teknisten- ja kayttétoimenpiteiden vaikutuksesta rakennuksen
energiatehokkuuteen.

5.2 Tarkastelussa kaytetty data ja sen valmistelu

Rakennuksen lammitystehon tarve on riippuvainen sisé- ja ulkolampétilan valisesta |am-
poétilaerosta, joten ulkolampdtilatieto on erittdin merkittdvéssa asemassa. Tarkastelussa
ulkolampdtilana kaytettiin ilmatieteenlaitoksen Tampereen Harmalan mittausaseman tun-
tikeskiarvoja. My&s tuulen voimakkuudella voi tietyissa tilanteissa olla suurikin vaikutus
lammitystehontarpeelle, mutta koska tuulen suunta ja voimakkuus voi vaihdella hyvinkin
paljon riippuen rakennusta ympardivien esteiden ja maastonmuotojen mukaan eika saa-
tavilla ollut tarkempaa tietoa tuulen voimakkuudesta juuri kyseisten rakennusten osalta,
paatettiin se jattaa tarkastelun ulkopuolelle.

Kéayttéveden lammittdmiseen tarvittava lammitysteho riippuu tietenkin siita kuinka paljon
ja milloin vetta kaytetdan. Lahtdkohtaisesti tdma voi siis olla tdysin satunnaista. Oletetta-
vaa on kuitenkin, ettd Iammitystehon tarpeella on jonkinlainen korrelaatio viikonpaivan ja
kellonajan suhteen. Tdma perustuu oletukseen, etté kerrostalojen asukkaiden rutiinit, ku-
ten suihkussa kaynti ja ruoanlaitto, pysyvat kohtuullisen samanlaisina. On kuitenkin sel-
vaa, etta juuri kayttéveden lammittdmiseen tarvittavan tehon arviointiin liittyy tarkastelun
suurin epavarmuus.

Tarkastelussa rakennetun mallin sisddnmenoina kaytettiin ulkolampétilaa seka aikatietoa,
joka sisélsi tiedon viikonpaivasta seka kuluvan vuorokauden tunnista. Vastaavasti mallin
ulostulona pyrittiin arvioimaan néitd sisddnmenoja vastaavaa lammityksen tuntitehontar-
vetta, joka kuvaa keskimadraista tunnin aikana tarvittua lammitystehoa.

Koska aika on syklistd, tulee aikatieto muuttaa muotoon, mistad myos kaytetty algoritmi
ymmartaad sen syklisen luonteen. Algoritmin tulee siis kdytanndssa ymmartaa esimerkik-
si, ettd vuorokauden viimeinen tunti on l1ahelld seuraavan vuorokauden ensimmaista tun-
tia. TAman vuoksi aikatietona kaytetty sisd@dnmeno on tarkastelussa muutettua sykliseksi
laskemalla sin ja cos muunnokset yhtalgilla (5.1) ja (5.2), joissa h; on kuluva tunti. Mo-
lemmat muunnokset tarvitaan, jotta kaikki ajat voidaan erottaa toisistaan. Naiden muun-
noksien kayttamisesta ja tarpeellisuudesta voi lukea enemman esimerkiksi Towards Data
Science verkkosivulta [5].

. 27Th7,
hsm—sm< o1 >, (5.1)

heos = €COS (27#%> . (5.2)
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Kuvassa 5.2 nakyy osa taulukosta, johon tarkastelussa kaytettavat Iahtétiedot koottiin.
Ennen varsinaista mallin rakentamista lahtétietoja siivottiin poistamalla mm. selvasti vir-
hellisia lukemia seka sellaiset ajanhetket, joista puuttui oleellista tietoa kuten ulkolam-
pdtila tai jonkin kohteen lammitystehotieto. Monesti tAméankaltaisissa mallinnustehtéavissa
data on kerattynd monesta eri lahteesta, jolloin se saattaa olla joiltain osin puutteellista
ja sisaltda virheellisia lukemia. Datan saattaminen k&yttokelpoiseksi onkin monesti yksi
suurimpia ja aikaavievimpia t6itd ennen varsinaista analysointi ja mallinnusty6ta.

A B € D E F G K L M R S T U

1 - - - - - - - - - - - - - -
6127 1.1.2016 0:00 2016 1 1 [ 6 -5.8 76 129 186 -0.782 0.623 0 1
6128 1.1.2016 1:00 2016 1 1 1 6 -5.6 76 149 175 -0.782 0.623 0.259 0.966
6129 1.1.2016 2:00 2016 1 1 2 6 -5.1 79 135 179 -0.782 0.623 0.500 0.366'
6130/ 1.1.2016 3:00 2016 1 1 3 6 -4.7 87 134 171 -0.782 0.623 0.707 0.707
6131 1.1.2016 4:00 2016 1 1 4 6 -4.7 76 119 169 -0.782 0.623 0.866 0.500
6132 1.1.2016 5:00 2016 1 1 5 6 -4.3 75 118 169 -0.782 0.623 0.966 0.259
6133 1.1.2016 6:00 2016 1 1 6 6 -4 77 119 167 -0.782 0.623 1 0.000
6134/ 1.1.2016 7:00 2016 1 1 7 6 -4.3 81 120 178 -0.782 0.623 0.966 -0.259
6135 1.1.2016 8:00 2016 1 1 8 6 4.4 89 122 181 -0.782 0.623 0.866 -0.500
6136/ 1.1.2016 9:00 2016 1 1 9 6 -4.2 96 124 193 -0.782 0.623 0.707 -0.707
6137| 1.1.2016 10:00 2016 1 1 10 6 -4.4 95 125 200 -0.782 0.623 0.500 -0.866
6138 1.1.201611:00 2016 1 1 1 6 -4.9 98 143 199 -0.782 0.623 0.259 -0.966
6139 1.1.2016 12:00 2016 1 1 12 6 -5.3 109 148 218 -0.782 0.623 0.000 -1
6140/ 1.1.201613:00 2016 1 1 13 6 5.2 107 146 227 -0.782 0.623 -0.259 -0.966
6141  1.1.2016 14:00 2016 1 1 14 6 -5.4 93 154 221 -0.782 0.623 -0.500 -0.866
6142 1.1.2016 15:00 2016 1 1 15 6 -5.8 92 133 228 -0.782 0.623 -0.707 -0.707
6143 1.1.2016 16:00 2016 1 1 16 6 -7.1 95 154 216 -0.782 0.623 -0.866 -0.500
6144/ 1.1.2016 17:00 2016 1 1 17 6 -7.6 105 137 217 -0.782 0.623 -0.966 -0.259

Kuva 5.2. Mallin sisddnmenoina Kéytettiin tietoa viikonpdivastad seka kuluvan péivan tun-
nista ja ulkoldmpdtilan tuntikeskiarvoa. Vastaavasti ulostulona saatiin lAdmmityksen tunti-
tehon keskiarvo.

5.3 Gaussin prosessimallin rakentaminen

Gaussin prosessimallin rakentamisessa kaytettiin Matlab-ohjelmistolle tehtya GPstuff funk-
tiokirjastoa [27]. Ohessa on esitetty esimerkki kirjaston kayttdmisesta Matlab-ohjelmistolla
kyseisissa tarkasteluissa:

1lik = lik_gaussian(’sigma2, 0.2"'2);

gpcf_se = gpcf_sexp('lengthScale’, 1, 'magnSigma2’, 0.2"'2)

gpcf_p = gpcf_periodic('lengthScale’, 3.4, 'magnSigma2, 1,
'period’, 5,’lengthScale_sexp’, 4, 'decay’, 1,
‘lengthScale_prior’, pt, 'magnSigma2_prior’, pt,
'lengthScale_sexp_prior’, pt);

gp = gp_set("lik', lik, 'cf’, {gpcf_se, gpcf_p});

opt=optimset (TolFun’,le-3,°TolX’,1le-3,’Display’,’iter’);

gp=gp_optim(gp,x,y, optimf’,@fminscg, opt’,opt) ;

[Ef, Varf]| = gp_pred(gp, x, y, xt);

Esimerkin ensimmaisella rivilla maaritelladn tarkastelussa kaytettava gaussinen havain-
tomalli ja sen prioriparametrit 1ik_gaussian funktiolla. Seuraavaksi on maaritelty kaytet-
tavat kovarianssifunktiot seka niiden hyperparametrit gpcf_sexp ja gpcf_periodic funk-
tioita kayttéden. Kyseisissa tarkasteluissa kovarianssifunktioina kaytettiin SE-funktiota se-
ka jaksollista funktiota (ks. kappale 4.2.3).
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Kun kaytettava havaintomalli ja tarvittavat kovarianssifunktiot on méaaritelty, luodaan Gaus-
sin prosessirakenne gp_set funktiolla. Prosessirakennetta luotaessa maériteltiin kaytet-
tavaksi edelld mainittujen kovarianssifunktioiden summaa. Jaksollinen kovarianssifunk-
tio lisattiin tarkasteluihin mukaan, johtuen oletuksesta, ettd kayttbveden lammittamiseen
kaytettava lammitysteho noudattelee jonkin asteista jaksollisuutta. My&s muita variaatioi-
ta kovarianssifunktiosta kokeiltiin, mutta niilla ei havaittu olevan merkittdvaa vaikutusta
mallinnusten lopputuloksiin. On kuitenkin hyva huomioida, etté oikeanlaisen kovarianssi-
funktion tai niiden yhdistelman kayttamisella saattaa olla huomattava vaikutus mallinnus-
ten onnistumiseen.

Prosessirakenteen luomisen jélkeen optimoitiin jokaiselle kohteelle erikseen mallin hy-
perparametrit gp_optim funktiota kayttden. Funktio kayttdd harjoitusdatan sisdantuloja
ja ulostuloja palauttaen prosessirakenteen, jonka hyperparametrit on optimoitu niiden
MAP-estimaattiin (maksimi a posteriori). Oletuksena gp_optim funktio kayttdad Matlabin
fminscg funktiota, mutta myds vaihtoehtoisia tapoja voidaan kayttaa. Optimoinninnissa
kaytettavat asetukset maaritellaan optimset funktiolla. [27]

Lopuksi ennusteen luominen tapahtuu gp_pred funktiolla, joka palauttaa ehdollisen pos-
teriorijakauman odotusarvovektorin Ely.|X., X,y, ®] ja varianssin var[y.|Xast, X,y, O]
testipisteissa X, ja hyperparametreilla ©.

5.4 Mallinnusten tulokset

Seuraavaksi esitetddn mallinnusten tuloksia ja verrataan niitd mitattuihin arvoihin. Vertai-
lujen tarkoituksena on selvittda kuinka hyvin mallinnuksissa onnistuttiin ja minkalaisia vai-
kutuksia rakennuksiin tehdyilla energiatehokkuustoimenpiteilla on ollut rakennusten huip-
putehon tarpeeseen seka kokonaisenergian kulutukseen.

5.4.1 Virhetarkastelu

Tarkastelun lahtéoletuksena oli, etta vuosi 2017 olisi kohteiden teknisten jarjestelmien ja
kaytén osalta hyvin samankaltainen kuin vuosi 2016. Tasta johtuen vuoden 2017 mitat-
tuja lukemia kaytettiin mallinnuksen testidatana.

Taulukossa 5.1 on esitetty Kohteiden mallinnusten RMSE-arvot vuodelta 2017 kuukausi-
tasolla. RMSE-arvot kuvaavat ikdan kuin ennuste- ja havaintovektorin valista etaisyytta,
eika niiden perusteella sinallddn voida tehda johtop&aatdksia mallin hyvyydesta. Tassa
tarkastelussa RMSE-arvoja kaytettiin 1ahinné kaytettdvan Gaussin prosessimallin maa-
rittelyssa, kun kokeiltiin erilaisten kovarianssifunktioden, ja niiden yhdistelmien, vaikutus-
ta mallinnustuloksiin. Taulukosta 5.1 nahdaan kuitenkin, ettd kohteen 1 RMSE-arvot ovat
pienimmat. Kohteen 2 arvot ovat hieman suuremmat ja kohteen 3 arvot selkeésti kor-
keammat kuin kahdella muulla kohteella. Tama on sindllaan luontevaa, silla itse tunti-
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Taulukko 5.1. Vuoden 2017 mallinnusten RMSE-arvot.

kohde 1 kohde 2 kohde 3

tammi 10.5 138.5 32.8
helmi 10.6 16.0 27.9
maalis 10.3 12.9 25.1
huhti 12.3 16.5 27.7
touko 12.4 16.5 34.5
kesa 8.7 9.5 25.9
heina 6.4 7.0 19.6
elo 6.7 7.9 29.9
syys 10.6 12.1 49.2
loka 11.0 13.6 46.4
marras 11.0 17.6 40.5
joulu 12.4 15.8 34.0
VUoSi 10.4 13.7 34.3

tehotkin ovat suurempia kohteilla 2 ja 3. Kohde 3 erottuu myds varsinaisessa tehontar-
peessa huomattavasti 1. ja 2. kohteesta, sen maksimitehontarpeen ollessa parhaimmil-
laan n. 400 ﬂhh kun taas kahdella muulla maksimitehontarve on hieman alla ja hieman
yli 200 ’“‘?{—h Talldin suhteellisesti samansuuruiset virheet mallinnuksessa saattavat nakya
suurempana absoluuttisena virheené niissa kohteissa, joissa tehoaluekin on suurempi.

kohde 1 kohde 2 kohde 3
0.05 7 0.05 7 0.05 7
0.04 1 M 0.04 1 M 0.04 1
a
w 0.03 0.03 1 < 0.03 1
= N
fub]
£
+ 0.02 A 0.02 4 0.02 4
0.01 A 0.01 A 0.01 1
0 —r— {E— 0 1 1 =T 0-
-50 -25 0 25 50 -50  -25 0 25 50 -100 -50 0 50 100
residuaali

Kuva 5.3. Kohteiden vuoden 2017 mitattujen ja mallinnettujen arvojen vélisten residuaa-
lien jakaumat.

Kuvassa 5.3 on kuvattuna vuoden 2017 mallinnusten jadnnésarvojen jakaumat. Jakau-
mista nahdaan, ettd kohteiden 1 ja 2 jadnndsarvojen odotusarvot (1 = —0.57 ja pe =
—1.50) ovat l&helld nollaa, mitd voidaan pitda yhtena onnistuneen regressiomallin omi-
naisuutena. Sen sijaan kohteen 3 jadnndsarvot ovat painottuneet hieman nollan oikealle
puolella (3 = 22.40) mika viittaa, ettd mallinnetut arvot vaikuttaisivat jaadvan pienemmiksi
kuin mitatut arvot.
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5.4.2 Lammityksen tuntitehot vuosina 2017 ja 2019

Kohde 1 Kohde 2 Kohde 3
250 A 250 7 450 A

R2=0.864 R2=0.871
200 1 200 A

300 7

150 1 150 A

100 1 100 A

150 A

50 1 o

0 1 0

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 150 300 450
mitattu

Kuva 5.4. Kohteiden vuoden 2017 mitattujen ja mallinnettujen teholukemien lineaarinen
rijppuvuus toisistaan.

Tiedossa oli, ettad kohteisiin on tehty toimenpiteitd, joiden tavoitteena on vahentaa koh-
teiden huipputehontarvetta. Oletuksena oli, ettéd toimenpiteet on tehty kohteisiin vuoden
2018 aikana, mutta taytta varmuutta tasta ei ollut. Vertailukohdaksi vuodelle 2017 valittiin
vuosi 2019, jolloin tehtyjen toimenpiteiden vaikutusten pitaisi ndkya mitatuissa lukemis-
sa. Mallinnusten tavoitteena on télléin toimia vertailukohtana ja kuvata tilannetta, jossa
toimenpiteita ei ole tehty. Talla tavoin pyritdadn todentamaan toimenpiteiden vaikutus koh-
teiden huipputehon tarpeeseen.

Kuvassa 5.4 on esitetty vuoden 2017 lineaarinen riippuvuus mitattujen ja mallinnettujen
tuntitehon valilla. Kuvasta huomataan, etta lukemat kertyvat regressiosuoran ymparille,
joka osaltaan viittaa mallinnuksen onnistumiseen. Toki on huomattava, etta hajontaa lu-
kemissa esiintyy ja regressiosuorat eivat Iahde aivan origosta. Kohteen kolme osalta ha-
vaitaan, etta regressiosuora ja sen ymparilla oleva pistepilvi ovat siirtyneet hieman origon
oikealle puolelle, mik& osaltaa vahvistaa kasitysta, ettd vuoden 2017 mallinnetut tuntite-
hot ovat keskimaérin vastaavia mitattuja tuntitehoja pienempia.

250 1 450 A

2007

300 7
150 A

mallinnettu

100 4
150 1

50 A

04

T T T T 1 0 0
0 50 100 150 200 250

0 50 100 150 200 250 0 150 300 450
mitattu

Kuva 5.5. Kohteiden vuoden 2019 mitattujen ja mallinnettujen teholukemien lineaarinen
rijppuvuus toisistaan.

Kuvassa 5.5 on esitetty sama asia vuoden 2019 osalta. Kuvasta havaitaan jokaisen koh-
teen kohdalla pienet pistepilvet, jotka ovat ikdan kuin irronneet isommasta pilvesta va-
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semmalle. Nayttéisi siis, ettd tietyilla tunneilla mallinnetut tuntitehot ovat olleet huomatta-
vasti suurempia kuin todelliset mitatut lukemat. Tama taas indikoi rakennuksiin tehtyjen
toimenpiteiden vaikutuksista, kun yhtend tavoitteena oli rajoittaa suurimpia tehontarpeita.

Kohde 1
250 7

250

@ mitattu
O mallinnattu

98% des., mit.
88% des., mall.

200 A =]

200 @

Kohde 2

450 7

Kohde 3

150 7

0 y y —2 0
20 -10 0 10 20

-20 <10 0 10 20

-20 <10 0 10 20

Kuva 5.6. Kohteiden mallinnetut ja mitatut tuntitehot vuodelta 2017.

Kuvaan 5.6 on piirretty kohteiden mallinnetut ja mitatut tuntitehot ulkolampétilan suhteen
vuonna 2017. Kuvassa ndkyy myos viivat, jotka ilmaisevat tason, jonka alapuolella on
98% kaikista tuntitehoarvoista. Kuten kuvasta nakyy kohteiden 1 ja 2 osalta seka mallin-
nettujen, ettd mitattujen arvojen kohdalla viivat ovat hyvin lahella toisiaan. Tama viittaa
siihen, ettd mallinnus on onnistunut kohtuullisen hyvin ja vuonna 2017 rakennuksen tekni-
set jarjestelméat ja kayttajat ovat toimineet samankaltaisesti kuin vuonna 2016. Sen sijaan
kohteen 3 osalta voidaan tehda sama havainto kuin aiemmin. Mallinnettujen arvojen viiva
on alempana kuin mitattujen arvojen, eli mallinnetut arvot nayttaisivat olevan alhaisem-
pia kuin mitatut. T&ma nékyy selvasti myos pisteita katsomalla. Mallin tuottamat pisteet
nayttaisivat pakkaantuvan mitattujen arvojen pistepilven vasempaan reunaan.

Kohde 1 Kohde 2 Kohde 3

250 1 250 A
98% des., mit.
88% des., mall.

200 | St

450 7

@ mitattu
O mallinnettu

200 A

150 7

10 20

20 10 0 20 10 0

10 20 -20 <10 0 10 20

Kuva 5.7. Kohteiden mallinnetut ja mitatut tuntitehot vuodelta 2019.

Sama vertailu vuoden 2019 osalta on esitetty kuvassa 5.7. Kuvasta nahdaan kaksi asiaa.
Ensinna kuvassa nakyy myoés kuinka osa kovimpien pakkasten todellisista tuntitehoista
on laskenut alemmas muodostaen oman pienen erillisen pistepilven. Lisaksi mitattujen
arvojen 98%:n raja on tippunut kaikissa kolmessa kohteessa alemmas. Nama havainnot
tukevat vaitetta, ettd rakennuksiin tehdyilla muutoksilla on onnistuttu rajoittamaan suurim-
pia tuntitehoja.
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Yksi tapa tarkistaa rakennuksen kaukolammon laskutuksen sopimusvesivirran suuruus
on regressiolaskentamentelma [25]. Menetelmédssd muodostetaan regressiosuorat mi-
toitusulkoldmpétilaa vastaavan tehontarpeen ja kaukoldmpdveden jadhtyman selvittdmi-
seksi. Tehontarpeen maarittdmisessa kaytetaan 98%:n luottamusvalin ylarajaa —29 °C
lampdtilassa. Kuvaan 5.8 on muodostettu kyseiset regressiosuorat vuoden 2017 osalta.
T&sta tehtavat havainnot tukevat edellisid havaintoja. Kohteiden 1 ja 2 osalta maksimite-
hontarve osuu hyvin Iahelle mallinnettujen ja mitattujen lukemien valilla, kun taas kohteen
3 osalta mallinnus antaa pienemman maksimitehontarpeen kuin mitatut lukemat.

Tarkasteltaessa maksimitehon tarvetta vuoden 2019 osalta voidaan kuvasta 5.9 havaita,
ettd mitatujen arvojen perusteella maariteltyna maksimitehon tarve on jonkin verran al-
haisempi kuin mallinnettujen arvojen perusteella maaritelty maksimitehon tarve. Kohteen
3 osalta ero mitattujen ja mallinnettujen arvojen valilla on kaventunut. Nama havainnot tu-
kevat aikaisempia paatelmid tehtyjen toimenpiteiden vaikutuksista maksimitehontarpee-
seen.
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kohde 1 mitattu mallinnettu
2001 492.4 kW
regressiosuora
150 8% luottamusvali
100
50
0 T T T T T

kohde 2 mitattu

56.3 kW

kohde 3 mitattu mallinnettu

20.7 kKW

Kuva 5.8. Kohteiden laskutustehon médaréytyminen vuonna 2017 mitattujen ja mallinnet-
tujen arvojen perusteella.



kohde 1 mitattu
200 A

regressiosuora

98% ennustevali
Yo

73.7 kW

150

29  -20 10 0 10 20

kohde 2 mitattu

regressiosuora
—98% ennustevali

kohde 3 mitattu

regressiosuora
—98% ennustevali

51

mallinnettu

regressiosuora
=—08% luottamusvali

mallinnettu
300
a regressiosuora
250 —08% luottamusvali

mallinnettu
600
i regressiosuora
500 —08% luottamusvali

Kuva 5.9. Kohteiden laskutustehon médaréytyminen vuonna 2019 mitattujen ja mallinnet-

tujen arvojen perusteella.
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5.4.3 Rakennusten energiankulutus vuosina 2017 ja 2019

Maksimitehontarpeen rajoittamisen lisaksi rakennuksiin tehdyilla toimenpiteilla tavoitel-
tiin kokonaisuudessaan pienempaa energiankulutusta, jonka vaikutus lammityksesta ai-
heutuviin kustannuksiin on vield toistaiseksi huomattavasti suurempi kuin pienentyneen
maksimitehon tarpeen. Kuvassa 5.10 on esitetty kohteiden kuukausittaiset energiankulu-
tukset vuodelta 2017 ja kuvassa 5.11 koko vuoden osalta. Kuvista voidaan havaita, etta
mitatut ja mallinnetut kulutukset vastaavat melko hyvin toisiaan, mutta pienia poikkeamia
etenkin kuukausitasolla esiintyy. Kohteen 3 osalta erot ovat suurempia ja noudattavat jo
aiemmin havaittua sdannénmukaisuutta.

kohde 1 kohde 2 kohde 3
80 4 100 ~ 200 7
I itattu
80 I mallinnettu 160 1
60 4
g 60 1 120 A
40 A
=
40 80 1
20
20 7 40 1
0- 0 0-

12345678 9101112 1234567 89101112 1234567 89101112

Kuva 5.10. Kohteiden mitattu ja mallinnettu kuukausittainen energiankulutus vuonna
2017.

500 4

400 A

300 A

200 1

100 A

kohde 1

M E

600 A
500 A
400 1
300 A
200 A

100 7

kohde 2

M E

1500 -

1250 4

1000 A

750 7

500 7

250 7

kohde 3

Kuva 5.11. Kohteiden vuosikulutukset 2017.
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Kuvissa 5.12 ja 5.13 on esitetty sama asia vuoden 2019 osalta. Kuvasta 5.12 havaitaan,
ettd mitatut kulutukset ovat joka kuukausi pienempia kuin mallinnetut, lukuunottamatta
kohdetta 3. Myds kohteen 3 osalta voidaan kuitenkin havaita, ettd ero mitattujen ja mal-
linnettujen kulutusten valilla on kaventunut vuoteen 2017 nahden. Vaikutus nakyy tieten-
kin myds vuositasolla ja kuvasta 5.13 ndhdaén, etta kohteiden 1 ja 2 osalta vuoden 2019
todellinen kokonaisenergiankulutus on huomattavasti pienempi kuin mallinnettu. Kohteen
3 osalta ero todellisen ja mallinnetun kulutuksen valilla on kaventunut vuodesta 2017.

kohde 1 kohde 2 kohde 3
80 120 ~ 200 1
I itattu
100 4 I mallinnettu 160 4
60
80
120 A
g 40 60
80 1
40 1
20 1
20 1 40
0- 0 0

12345678 9101112 12345678 9101112 1234567 89101112

Kuva 5.12. Kohteiden mitattu ja mallinnettu kuukausittainen energiankulutus vuonna
2019.

kohde 1 kohde 2 kohde 3
500 A 700 A 1500 1

600 A J
400 4 1250

5007 1000 -

300 1 400 1

200 A
500 A

100 A 250 1

M E M E

Kuva 5.13. Kohteiden vuosikulutukset 2019.

Naiden havaintojen perusteella voidaan sanoa, ettd tehdyt toimenpiteet ovat sédastaneet
energiaa verrattuna tilanteeseen, jossa toimenpiteita ei olisi tehty. Kohteiden 1 ja 2 osalta
voidaan arvioida vuositason energiansaastén olleen n. 50 MW h. Kohteen 3 osalta arvion
tekeminen on hankalampaa, johtuen mallinnuksessa esiintyneesta epavarmuudesta.



54

6 JOHTOPAATOKSET

Tydn tavoitteena oli tarkastella sopiiko Gaussin prosessi koneoppimismentelmana raken-
nuksista kerattavan aikasarjadatan perusteella tehtdvdan mallintamiseen ja voidaanko si-
ta hyddyntaa kolmeen kerrostaloon tehtyjen energiatehokkuustoimenpiteiden vaikutusten
todentamiseen.

Tehtyjen mallinnusten perusteella voidaan todeta, ettd menetelmaa kayttaen onnistuttiin
kohtuullisen hyvin mallintamaan rakennusten tuntitehontarvetta vahaisillakin sisddnme-
nomuuttujilla. Voidaan olettaa, ettad suurin epavarmuustekija mallinnuksissa liittyy [ampi-
man kayttéveden kulutukseen ja siitéd aiheutuvaan tehon tarpeeseen. Mittaamalla kayt-
tdveden kulutusta voitaisiin mallinnustarkkuutta luultavasti parantaa huomattavasti. Toi-
saalta rakennuksista on jo talla hetkella usein saatavissa tieto kayttéveden lammityksen
saatoventtiilin asennosta. Myds taman tiedon ottaminen yhdeksi lisdmuuttujaksi voisi pa-
rantaa mallinnuksen tarkkuutta.

Tehtyjen tarkastelujen avulla voidaan todeta, ettd rakennuksiin tehdyilld energiatehok-
kuustoimenpiteilla on ollut positiviinen vaikutus sek& suurimpien tuntitehon tarpeiden ra-
joittamiseksi, ettad kokonaisenergian kulutuksen vahentamiseksi. Vaikka vaikutukset ovat
selvat, niiden absoluuttista suuruutta etenkdan tuntitasolla on vaikea arvioida. Tuntitason
absoluuttisten vaikutusarvioiden tekemiseksi mallin tulisi olla tarkempi, johon voitaisiin
paasta esimerkiksi edelld kuvatulla tiedolla 1ampiman kayttéveden kulutuksesta. Mallin
Vuosikulutusten osalta voidaan tehda kohtuullisen hyva arvio kohteiden 1 ja 2 toteutu-
neesta energiansaastéstd. Sen sijaan kohteen 3 osalta mallinnuksessa esiintyi enem-
man epavarmuutta. Tama voi johtua esimerkiksi kyseisessa rakennuksessa tapahtuneis-
ta muutoksista, joista ei ollut tietoa ja joilla on ollut tehontarvetta lisdava vaikutus vuonna
2017. Toisaalta my6s tdman rakennuksen osalta voidaan mallinnusten perusteella tehda
paatelma, ettd kohteeseen on vuoden 2018 aikana tehty toimenpiteitd, jotka ovat pienen-
taneet lammityksen maksimitehon tarvetta seka vahentaneet kokonaisenergian kulutusta
verrattuna tilanteeseen, etta toimenpiteité ei olisi tehty.

Voidaan myds todeta Gaussin prosessin soveltuvan rakennuksista keratyn datan perus-
teella tehtdvaan mallintamiseen. Sopivien sisédnmenomuuttujien valinta edellyttda kui-
tenkin mallintajalta ymmarrysta rakennusten jarjestelmien toiminnasta ja vuorovaikutuk-
sista. Myds mallien testaamiseen kannattaa kiinnittdd huomiota, jotta voidaan arvioida
minkalaisia johtopaatoksia ja minkalaisiin sovelluksiin mallintamista voidaan hyédyntaa.

Koneoppimisella voi olla merkittavia sovelluskohteita rakennusten toiminnan analysoin-
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nissa ja entisté alykkdampien ohjausmenetelmien kehityksessa. Tassa tydssa tarkastel-
lun energiatehokkuustoimien vaikutusarvioinnin lisdksi mahdollisia sovelluskohteita voi-
sivat olla myds mallipohjainen ennustava saéato, yllapitokustannusten ennakointi kaytto-
asteen perusteella, vikadiagnostiikka erilaisia poikkeamia tunnistamalla ja ryhmittelyyn
perustuva alykads ohjaus. Nama ovat kuitenkin vain pintaraapaisu mahdollisista sovel-
luskohteista ja onkin nahtéavissa, ettd myds rakennusala tarjoaa huomattavasti innovaa-
tiomahdollisuuksia tekodlyn ja koneoppimisen hyédyntamiseksi. Erilaisten menetelmien
ja sovellusten saattaminen kaytantéon vaatii kuitenkin viela huomattavasti lisdtutkimus-
ta ja kehitystydta. On monia kysymyksia, joihin tulee viela etsia vastauksia. Minkalainen
tieto on merkityksellistd? Kuinka tietoa keratdan ja kuka sen omistaa? Minkalaisia mah-
dollisuuksia eri menetelmilla on? Mita rajoitteita niilld on? Kuinka menetelméat saadaan
tuotantoon?

Haasteena ei endd tana paivana ole niinkdan tiedon kerddminen rakennuksista, vaan
tdman tiedon jalostaminen rakennusten kayttajia, yllapitajia, rakentajia ja omistajia palve-
levaan hyotykayttéon.
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