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Sahkon kulutuksen ja tuotannon tasapainottaminen on tarkea aihe teknologian nakokulmasta.
Ongelmat pohjautuvat sdhkodenergiajarjestelman luonteeseen, silla sdhkodn varastoiminen on erit-
tain hankalaa, kun on kyse suurista maarista. On siis tarkeaa, etta sahkoa tuottavilla tahoilla on
jonkinlainen kasitys siita, kuinka paljon sahkda tarvitaan kulutettavaksi seuraavana paivana. Sii-
hen kuinka paljon sahkoa kuluu vuorokauden aikana vaikuttaa moni yksittainen tekija. Sahkon-
kulutukseen kotitalouksissa vaikuttavat esimerkiksi asukaslukumaara, asukkaiden aktiviteetit, ko-
din elektroniikka, mutta myds ymparistotekijat, kuten ulkolampétila, ilmankosteus ja auringon-
paiste. Sahkdnkulutukseen vaikuttaa myds sahkdmarkkinoilla vallitsevat energiahinnat ja sahko-
markkinaa saatelevat lait. Nama monet tekijat maarittavat sen, miten kuluttajat ovat tottuneet sah-
koa kayttamaan. Naiden tekijdiden avulla kulutusta pyritdadn ennustamaan erilaisin metodein. Li-
saksi sahkonkulutukseen vaikuttavat sadolosuhteet ja kulutustottumukset. Sellaisille henkildille,
joilla on porssisahkdsopimus, voi myds spot-hinta vaikuttaa kulutukseen. Siksi tassa diplomi-
tydssa tutkitaan paaasiallisesti lyhyen aikavalin kulutuksen ennustamista. Myoés tyén alaotsikko
”15 minuutin aikaresoluutioon siirtyminen” viittaa siihen, etta tydssa on kiinnostuttu lyhyen aika-
valin sisalla tapahtuvista muutoksista.

Euroopan komission linjauksen 2017/2095 mukaan jokainen Euroopan Unionin jasenmaa ol
velvollinen siirtymaan 15 minuutin taseselvitysjaksoon vuoden 2020 loppuun mennessa. Monissa
maissa on kuitenkin jouduttu lykkdamaan kayttdonottoa mydhemmaksi kaytannoéllisten tai tekno-
logisten ongelmien takia. Esimerkiksi Suomessa 15-minuutin tase otetaan nailld nakymin kayt-
t66n vasta vuonna 2023. 15-minuutin tase tulee vaikuttamaan sahkoenergiajarjestelmiin yleisesti,
mutta erityisesti vaihtelevan tuotannon osalta. Tasejakaumissa esimerkiksi aurinkovoiman osalta
voi tapahtua 15 minuutin aikana suurtakin heilahtelua, kun kokonainen aurinkovoimala jaa hetkit-
taisesti pilvirykelman takia ilman tuotantoa.

Taman tyon tarkoituksena on tutustua joihinkin ennustusmenetelmiin ja analysoida, miten 15-
minuutin taseeseen siirtyminen tulee vaikuttamaan kulutuksen ja tuotannon ennustamiseen seka
ennustusparametreihin eri aikaresoluutioilla. Keskihajontoja ja poikkeamia tutkimalla analysoi-
daan datassa esiintyvia muutoksia eri taseselvitysjaksoilla.

Seka tuulivoimatuotannon etté aurinkovoimatuotannon havaittiin olevan vaikeasti ennustetta-
vaa. Kummankin tuotantomuodon tunti- ja 15-minuutin keskiarvojen valille syntyi merkittavia poik-
keamia, jotka voivat vaikeuttaa myytavan sahkéenergian hinnan maarittdmista. Keskihajonnat
kuvastivat hyvin tuotantomuotojen vaihtelevuutta ja epavarmuutta.
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Balancing production and consumption of the electricity is one key point from the technological
point of view. The problems base on the characteristics of electricity since storing electricity is
very difficult. The producers have importance to know how much electricity they need to produce
during the following day. There are many individual variables which affect how much electricity
the consumers will consume in one day. Different variables inside households include for example
number of tenants, their activities, their electronical devices, but also variables external to house-
holds like solar radiation, temperature, humidity, precipitation etc. There are also other factors to
electricity consumption such as electricity prices and laws which are adjusting the energy market.
Previously presented variables are key factors to determine how the consumers are used to con-
sume electricity. These variables are the basis of the methods for consumption forecasting. The
weather outside and the consumption behavior can also affect to consumption of electrical en-
ergy. Electricity price is one key factor for those with the contract, which bases on the Spot-price.
That is why this thesis will concern mostly short-term forecasting. The subtitle “Shifting to 15
minutes time resolution” also indicates this phenomenon.

Based on the alignment of European commission (2017/2095), every member country of the
European Union was obliged to use the 15-minutes imbalance settlement period (ISP) due to end
of the year 2020. Several countries have had to postpone the implementation of the 15-minutes
ISP because of either the practical or the technological issues. It seems that Finland will apply
stricter ISP in 2023. The 15-minutes ISP will have general consequences in the grid, but more
evidently amongst the variable renewable energy sources. The solar energy production distribu-
tions can vary a lot among the adjacent 15-minute’s time periods. This can be caused by big
clusters of clouds blocking the sunlight that radiates the solar plant.

The purpose of this thesis is present some of the forecasting methods and analyze how shifting
to different ISP will affect forecasting of consumption and especially production. Some analysis
on standard deviation and the differences of 15-minutes and 1-hour averages is also done to
research how the data behaves and how the 15-minutes ISP will affect to operation of making
forecasts.

Both wind power and solar power were observed to be hard to forecast. There were significant
differences between hourly and quarter hourly averages, which will make adjusting the price of
electrical energy to be sold tough. The standard deviations described the variability and uncer-
tainty of the production form well.

Keywords: hourly balance settlement, quarter hourly balance settlement, machine learning,
Artificial Intelligence
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1. JOHDANTO

1.1 Motivointia

Sahkoéenergia on nykymaailmassa valttamatonta, silla kaikki elektroniset laitteet vaativat
toimiakseen sahkda. Pienelektroniikassa laitteet sisaltdvat usein akun tai paristoja,
joissa sahkdenergia on varastoituna kayttéa varten. Ogcun et. al. tutkimuksessa [71]
kerrotaan, ettd isoissa sahkoverkoissa suurien sahkdémaarien varastoiminen on
kaytanndssd mahdotonta. Taman seurauksena sahkonkulutuksen ja -tuotannon
ennustaminen on tarkeaa, jotta sahkdntuottajat osaisivat vastata kuluttajapuolen

kysyntaan, eikd hukkaan menevaa ylijadmaa syntyisi.

Miksi sahkdnkulutusta ennustetaan? Koska varastointi on hankalaa, taytyy sahkd
valittda suoraan tuotannosta tarvittavien valikasien kautta loppukayttgjalle. Tuotannon
on tarkeda osata suunnitella tuotantovolyymit sen mukaan, kuinka paljon tarvetta
sahkolle on lahitulevaisuudessa. Lisaksi sahkontuotanto tarvitsee tietoa siita, milla
yksikadilla heidan kannattaa tuottaa sahkoa, jotta kokonaiskysynta saadaan tuotettua
mahdollisimman halvalla ja tehokkaasti. Vaihtelevan uusiutuvan tuotannon
lisdantyminen vaikeuttaa sahkdverkon tasapainottamista ja uusiutuvan energian
integroimista verkkoon, joten uusiutuvan energian ennustamisen tarve kasvaa.
Ennusteita tekevat kantaverkkoyhtiot, sahkoyhtiot, tuuliyhtiot, sahkdlaitokset seka muut

sahkomarkkinoilla toimivat tahot.

Ennusteita tehdaan erilaisiin tarpeisiin eri aikaikkunoihin. Pisimmat ennusteet ovat
vuoden tai jopa 10 vuoden luokkaa. Lyhyempiin ennusteisiin lukeutuvat viikkkoennusteet,
joissa suunnitellaan eri tuotantoyksikdiden kayttéa, seuraavaksi paivaksi tehtavat
ennusteet sekd lahituntien ennusteet. Sahkddn liittyen ennustetaan monia asioita
kulutuksen lisaksi, kuten saatilaa seka sahkon hintaa. Saatuja ennusteita kaytetaan mm.

tuotannon suunnitteluun seka sahkomarkkinoille osallistumiseen.

Tuotannon suunnittelu on kokemassa haasteita, kun uusiutuvat energianmuodot ovat
integroitumassa sahkdverkkoon yha laajemmin. Sahkdntuotanto perinteisilla fossiilisia
polttoaineita kayttavilla tuotantolaitoksilla on ollut kuluttajapuolelle vaivaton tapa, silla
sahkoda on ollut saatavilla aina, kun sitd on tarvinnut [30]. Fossiilisten polttoaineiden

kayttéa kuitenkin rajoitetaan nykyaan paljon, joten sahkdntuottajat tarvitsevat uusia



lahestymistapoja, miten fossiilisilla polttoaineilla tuotettua sahkdéa saadaan korvattua

uusiutuvia energialahteita kayttavilla saariippuvaisilla tuotantomenetelmilla.

Uusiutuviin energianlahteisiin pohjautuvia sahkoéntuotantomenetelmia tutkitaan talla
hetkella paljon, silla ne eivat fossiilisten polttoaineiden tavoin paasta kasvihuonekaasuja
iimakehaan ja nain kuormita planeettaamme samalla tavalla. Uusiutuvat energialahteet
ovat ehtymattdmia (pois lukien biomassa), silla ne ovat luonnonvoimien aiheuttamia
iimiditd. Ne ovat my6s puhtaita ja vapauttavat vain vahan hiiltd luontoon ja

l&hiymparistdon, joten ne ovat hyvin ymparistoystavallisia. [88]

Ty6- ja elinkeinoministerion verkkosivujen [84] mukaan Suomi on yksi maailman
johtavimpia maita uusiutuvien energiamuotojen kaytdssa. Energian loppukulutuksesta
yli 40 %:a tulee uusiutuvista energialdhteistd, kuten bioenergiasta, vesivoimasta,

tuulivoimasta ja maaldammaosta.

Uusiutuvien energianldhteiden ehtymatdn luonne ei tarkoita kuitenkaan rajatonta
kapasiteettia. Monet uusiutuvista energianlahteista tulevat luonnosta ja ovat riippuvaisia
vallitsevasta saatilasta. Jos esimerkiksi kuluvana paivana aurinko ei paista ollenkaan niin

aurinkoenergiaa ei pystyta kerdadmaan merkittavasti.

Sahkonkulutuksen ennustamiseen on tutkittu ja kaytetty monenlaisia eri menetelmia,
joista monet pohjautuvat tekoalyyn (Al) ja koneoppimiseen. Ogcu et. al. [71] ja Azadeh
et. al. [5] ovat kayttaneet sahkodnkulutuksen ennustamisessa neuroverkkoja (ANN).
Tukivektorikoneita (SVM) tai tukivektoriregressiota ovat hyddynténeet Ferreira et. al. [15]
seka Ceperic et. al. [8]. Aikasarjamenetelmien kaytt6d ennustamisessa ovat tutkineet
mm. Williams [90] ja Karabiber & Xydis [46]. Mehta ja Basak [57] ovat tutkineet sumean
logiikan kayttda auringon irradianssin ennustamisessa. Lisaksi kulutusta ja tuotantoa on
ennustettu mm. hiukkasparvioptimoinnilla [72] ja Kalman-suotimella [82]. Kulutuksen ja
tuotannon ennustamisen kriittisyyden takia tekoaly- ja koneoppimismenetelmien
tutkimusta on tarkeda jatkaa ja tietotaitoa syventda, jotta tarkempien ennusteiden

tekeminen olisi mahdollista.

Sahkoénkulutukseen vaikuttava merkittava tekija on sdhkén markkinahinta. Talla hetkella
markkinahinta maaritelldadn Suomessa tuntitasolla, eli sdhkoélld on joka tunti kiintea
muuttumaton hinta kilowattituntia kohden, jolla sahkda ostetaan ja myydaan. Fingridin
verkkosivujen [28] mukaan eurooppalainen ohjeistus velvoittaa jokaista Euroopan
Unionin jdsenmaata siirtymaan 15 minuutin taseselvitysjaksoon vuoden 2020 loppuun

mennessa. Pohjoismaissa on jouduttu hakemaan lisdaikaa vuoden 2023 loppuun asti.

Oman tutkimukseni pohjalta oletan, ettd 15 minuutin taseeseen siirtyessa suurin

ongelma on mittauslaitteiden ja -algoritmien yhtenaistdminen ja ohjelmointi viidentoista



minuutin aikaresoluutioon. Datamaara tulee lisdantymaan, mutta kun laitteita joudutaan
vaihtamaan uusiin, niin nykyaikaisten laitteiden muistikapasiteetti ja suorituskyky ovat
parempia kuin nykyisten mittauslaitteiden. Kaytettyjen Al- ja koneoppimismetodien
nakokulmasta mikdan metodi ei ole taydellinen, ja jotkut karsivat merkittavasti
lisdantyvasta datasta ja epavarmuudesta vaihtelevan tuotannon lisdantymisen takia.
Osa menetelmista tulee sopimaan uuteen aikaresoluutioon ja epavarmuuksiin paremmin

kuin toiset.

1.2 Tutkimuskysymys

Diplomityon  tutkimuskysymys  maarittyi muotoon  "Miten tuntiresoluutiosta
varttiresoluutioon siityminen vaikuttaa nykyisten sahkdmarkkinoilla kaytettavien
ennustusmenetelmien toimintaan, ja millaisia haasteita ennustamiseen ja ennusteiden
luotettavuuteen kohdistuu. Taman diplomitydn tutkimuskysymys etsiikin vastausta
siihen, mitka tdmanhetkisista sahkonkulutuksen ennustusmenetelmista soveltuvat 15
minuutin aikaresoluutioon, sekd millaisia vaikutuksia ja haasteita tihedmpaan

aikaresoluutioon siirtymisella on.

1.3 Tyon metodit

Tama diplomityd on luonteeltaan kirjallisuustutkimus, joka perustuu tehtavaan data-
analyysiin ja loogiseen paattelyyn. Tutkimukseeni on etsitty tietoa kayttaen Tampereen
Yliopiston tarjoamia tietokantoja, kuten Andor, ScienceDirect ja Springer. Muiden
yliopistojen opinnaytetditd on haettu Googlen kautta. Lahteitd on haettu mm.

hakutermein:

"renewable energy” AND “forecasting”

"forecasting” AND “energy consumption’

"forecasting” AND "machine learning”

forecast AND "15 minutes load”

Lisdksi tydssa tullaan tekemaan eraan tuulivoimapuiston tuulidatasta ja Tampereen
Yliopiston Hervannan kampuksen aurinkovoimadatasta analyysia, mita mahdollisia
vaikutuksia  taseselvitysjakson  vaihtumisella on tuotantodatan tilastollisiin

ominaisuuksiin.



1.4 Tyon rakenne

Tama diplomityd alkaa johdannosta, jonka jalkeen siirrytdan toiseen lukuun, jossa
esitellaan tutkimuksen tausta. Taustaluvussa esitellaan, miten sahkomarkkinat toimivat
ja mita tasehallintaan sisdltyy. Kolmannessa Iluvussa kaydaan Iyhyesti lapi
sahkontuotantoa, -kulutusta ja ennustamista yleisesti. Neljdnnessa luvussa esitelldan
ennustamisen metodeja seka kaydaan lapi tekoaly- ja koneoppimismenetelmia, joita
sahkdnkulutuksen ja -tuotannon ennustamisessa on kaytetty. Luvussa esitetdan myds,
mita lahtotietoja ennustemetodit tarvitsevat ja miten niitd kaytetaan. Viidennessa luvussa
esitellddn  15-minuutin  tase sekd ratkaisuja ja analyysi, joilla uuteen
taseselvitysrakenteeseen liittyvid ongelmia selvitetdan. Kyseisessa luvussa vertaillaan
neljannessa luvussa esitettyjen metodien ominaisuuksia sekd analysoidaan, miten naita
eri metodeja voidaan soveltaa 15-minuutin taseen aikakaudella. Liséksi viidennessa
luvussa tehddadn  johtopaatdksia  uuden  taseselvitysjakson  vaikutuksista
energiantuottajille, miten taseselvitysjakso vaikuttaa energianmyyntiin. Viimeisesta
luvusta 16ytyy yhteenveto tydn analyysiosassa tehdyista johtopaatoksista ja tarkeimmista
kohdista.



2. SAHKOMARKKINAT

Sahkémarkkinat  pohjoismaissa  kasittdvat sahkontuotannon, kaupankaynnin,
sahkaonsiirron, sahkoénjakelun ja vahittaismyynnin [54]. Sahkoén tuottaminen ja kauppa
ovat lainsdadanndllisesti vapaata kauppaa, eivatkd nain ollen tarvitse erillista lupaa.
Suomessa sahkomarkkinoita sdadetaan Sahkomarkkinalailla (588/2013) [51], EU:n
sahkokauppa-asetuksella sekd muulla lainsdadanndlla, kuten valtioneuvoston
asetuksella sahkdntoimituksen selvityksestd ja mittauksesta (66/2009) ja tyo- ja
elinkeinoministerion asetuksella sahkdntoimitusten selvitykseen liittyvasta
tiedonvaihdosta [69][14].

Suomessa sahkonsiirtoon tarkoitetusta runkoverkosta vastaa Fingrid. Tahan
runkoverkkoon on kytketty voimalaitokset, tehtaat ja alueelliset jakeluverkot, jotka
tarvitsevat toimintaansa sahkdenergiaa. Alueelliset jakeluverkot valittdvat sahkon
edelleen pienempiin kohteisiin, kuten kotitalouksiin. Fingrid vastaa Suomessa siita, etta
sahkda on saatavissa ilman hairidita. Lisaksi Fingrid vastaa kantaverkon kaytosta,
suunnittelusta ja valvonnasta. Fingridin toimintaan kuuluu myos verkon yllapitaminen ja
kehitystyd. [19] Fingrid toimii monopoliasemassa, silla useamman kalliin paallekkaisen

runkoverkon rakentaminen ei ole taloudellisesti eika kaytannollisesti jarkevaa [17].

Sahkomarkkinoiden yksi paaedellytys on niiden avoimuus ja vapaa kilpailu. Sahkoa
tuotetaan siten, etta tuotanto on muuttuvilta kustannuksiltaan mahdollisimman edullista.
Talla tarkoitetaan sita, ettd ensin tuotetaan sahkda kayttden saatavilla olevista
vaihtoehdoista edullisinta tuotantomenetelmaa. Jos sahkoa tarvitsee tuottaa viela lisaa,

niin sitten kaytetaan kalliimpia tuotantomenetelmia. [12]

2.1 Nord Pool

Nord Pool on Euroopan johtava sahkdmarkkinoiden operaattori, joka toimii
pohjoismaiden, Baltian maiden, Britannian, Saksan, Ranskan, Alankomaiden, Belgian,
Luxemburgin, Puolan ja Itavallan alueella. Nord Pool on laajentamassa ja ottamassa
toimintaansa mukaan my6s Irlannin. Nord Poolin palveluita toimitetaan mainittujen

alueiden ohella myds Kroatiaan ja Bulgariaan. [63]

Nord Pool pitdd yllda seuraavan paivan ja saman paivan sisadisid sahkémarkkinoita.
Paaasiassa kauppaa kaydaan kulutusta edeltdvana paivana, mutta vuorokauden

sisdiset markkinat ovat tarkoitettu tukemaan kulutuksen ja tarjonnan tasapainoa. [63]



Naistd markkinoista kaytetdan nimityksia Elspot- ja Elbas-markkinat, joihin tutustutaan

alaluvuissa 2.1.1 ja 2.1.2.

2.1.1 Elspot-markkinat

Sahkoén tukkuhinta sahkomarkkinoilla perustuu tunneittain maaraytyvan spot-hinnan
muutoksiin. Spot-hinta tarkoittaa lyhyesti sita, ettd vuorokauden jokaisella tunnilla on
oma sdhkémarkkinoilla maaritetty sdhkon tuntihinta [68]. Tunneittain vaihtuva spot-hinta
Elspot-markkinoilla mahdollistaa sahkdén oikean hinnan maarittelyn jokaiselle

vuorokauden hetkelle kysynnan ja tarjonnan mukaisesti [6][12].

Spot-hinnat lasketaan seuraavan vuorokauden tunneille aina 24 tunnin valein.
Pdrssisahkon tunneittaiset hintaerot mahdollistavat kuluttajien sdhkonkulutuksen

ajoittamisen vuorokauden halvimpien tuntien ajalle.

Elspot-markkinoilla voi tehda erityyppisia tilauksia. S&hkoa voi tilata tuntikohtaisesti tai
pidemmissad blokeissa. Tuntikohtaiset tilaukset ovat suurin erd Elspot-markkinoilla.
Tilauksen voi tehdd joko hinnasta riippuen tai riippumattomana. Hinnasta
rippumattomassa tarjouksessa ostaja voi maarittaa maaran tilaukselle seka ala- ja
ylahinnan, joiden valille jaavalla hinnalla ostaja on valmis sahkda ostamaan. Hinnasta
riippuvaisessa tarjouksessa on mahdollista maarittdd useampia hintaportaita. Nord
Poolilla on oikeus tehda lineaarinen interpolaatio rinnakkaisten hintaportaiden

hankintamaarien valilla, jotta I0ydetaan saatua tarjousta vastaava kauppahinta. [67]

Toinen perustyyppi tilauksille on blokki. Tarjouksessa annetaan maara ja hinta
useamman tunnin yhtajaksoiselle ajalle saman vuorokauden sisalla. Blokkitilauksia voi
tehda erilaisia, joista loytyy lisaa tietoa lahteestd [64]. Erot blokkitilausten valilla
perustuvat niiden hyvaksymisperiaatteisiin, eli hyvaksytdanko tilausta ollenkaan, vai

hyvaksytaanko se osittain tai kokonaan.

Elspot-markkinoilla myynti- ja ostotarjoukset seuraavan paivan markkinoille tulee jattaa
edellisena paivana kello 12:00 CET:a mennessa. Kaikki saadut tarjoukset ohjataan
kysyntakayraan ja tarjontakayraan. Jarjestelmahinta maaraytyy naiden kayrien mukaan.
Hinnassa ei ole huomioitu sahkonsiirtoon liittyvia rajoitteita. Eri alueilla voi esiintya joko
ylijagdmaa tai vajetta sadhkoenergian tuotannossa suhteessa kulutukseen. TallGin
ylijadmaalueelta viedaan sahkoa alueille, joilla on vajetta. Kuvassa 1 on esitetty, miten
taysimittaisen siirtokapasiteetin kayttaminen tarjonnan ylijadma- ja vajealueella vaikuttaa

sahkdenergian hintaan. [66]



Surplus area /low price . Deficit area /high price

PL

PCap=0
—

» MW

Turnover Including export Turnover Including Import

PL and PH = Prices In each area when full utilization of trading capacity
PCap=0 — Prices In each area when no transition capacity avallabla

Kuva 1. Siirtokapasiteettia hybdyntaméllé alueiden vélinen hinta saadaan tasapai-
notettua [66].

Kuvassa 1 vasemmanpuoleinen kuvaaja esittda sahkon osto- ja myyntikayria alueella,
jossa sahkoa on saatavilla paljon. Kun sahkoa siirretaan toiselle alueelle, sahkon hinta
tuotantoalueella kasvaa. Jos siirtokapasiteettia ulkomaille ei ole kaytettavissa, on sahkon
hinta talldin matalampi. Vastaavasti vajealueella sahkon hinta on korkealla, kun sahkoa
ei ole mahdollista siirtdd muualta siirtokapasiteetin rajoittuvuuden takia. Jos
siirtokapasiteetti on taydeltd kapasiteetiltaan kaytettavissa, sahkon hinta vajealueella

tasapainottuu samalle tasolle kuin ylijaamaalueella. [66]

Pohjoismaat on jaettu erikseen omiksi tarjousalueiksi. Jos tarjousalueiden valinen
siirtokapasiteetti rajoittuu, voivat tarjousalueiden valiset hinnat poiketa kuvan 1 tavoin.
[66]

2.1.2 Elbas-markkinat

Sahkoéntarve voi sahkdmarkkinoilla muuttua, jos ennustukset osoittautuvat virheellisiksi
sadaolosuhteiden oltua ennusteesta poikkeavat, tai kulutus on jostain muusta syysta eri
tasolla kuin odotettiin. Myds voimalaitosten vikaantumiset tai seisahdukset voivat
aiheuttaa muutoksen sahkdntarpeeseen. Naitd ongelmia varten on perustettu
vuorokauden sisaiset Elbas-markkinat, joilta tuotannosta vastaavien osapuolten on
mahdollista ostaa lisdsahkoa jaettavaksi kuluttajille. Elbas-markkinoiden markkinahinta
poikkeaa usein Elspot-markkinoiden markkinahinnasta. [12]

Elbas-markkinoillakin on mahdollista I&hettda erilaisia tarjouksia. Rajatarjous tarkoittaa

tarjousta ostaa tai myyda sahkdd siten, ettd sahkdnosto toteutetaan, mikali



myyntitarjouksen summa alittaa hintarajan. Vastaavasti myynti toteutetaan, jos
ostotarjouksen summa ylittda hintarajan. Rajatarjoukset voidaan toteuttaa tarvittaessa

vain osittain. [65]

Blokkitarjouksista yleisin Elbas-markkinoilla on kayttajamaaritelty blokkitarjous. Tarjous
on luonteeltaan kaikki-tai-ei-mitdan-tarjous, joka hyvaksytaan, jos koko tarjous menee
|api. [65]

Elspot-markkinoilta poikkeava tarjoustyyppi on jaavuoritarjous, jossa yksi kokonainen
tarjous jaetaan pienempiin osiin ja alemmat osat paljastetaan, kun edeltavat osat ovat

kasitelty. Jadvuoritarjous on tyypiltdan erdanlainen rajatarjous. [65]

2.2 Saatosahkomarkkinat

Saatosahkomarkkinat ovat tulleet Suomeen vuonna 2016. Saatdsahkomarkkinoilla
tuotannosta ja kulutuksesta vastaavat osapuolet voivat antaa saatotarjouksia
saatokykyisestd  kapasiteetistaan.  Fingridin - mukaan  saatdésahkomarkkinoilla
reservimyyja sitoutuu jattdmaan hyvaksyttyja kapasiteettitarjouksia vastaavan maaran

yléssaatdkapasiteettia sdatdsahkdmarkkinoille kapasiteettikorvausta vastaan. [24]

Saatotarjoukset voidaan antaa kaikista resursseista, joilla kyetaan toteuttamaan 10 MW
muutos 15 minuutin kuluessa. Jos kyseessa on elektroninen aktivointi (xml-muotoinen
sanomalahetys tehon muutoksesta) niin 5 MW riittdd. Saatotarjoukset on annettava
Fingridille vahintaan 45 minuuttia ennen kayttdonottotunnin alkua. Tarjous sisaltaa
seuraavat tiedot: teho (MW), hinta (€/MWh), tuotanto/kulutus, siirtoalue, jossa tarjottu
resurssi sijaitsee sekd saatoresurssin nimi, esimerkiksi voimalaitos. Tarjouksista
laaditaan pohjoismainen tarjouslista hintajarjestykseen, josta ylossaatotarjouksista
valitaan halvin kaytettdvaksi ensin ja alassaatotarjouksista kallein kaytettavaksi
ensimmaisena. Ylossaatotarjous tarkoittaa tuotannon lisdamista tai kulutuksen
vahentamista, kun taas alassaatétarjous tarkoittaa tuotannon vahentamista tai
kulutuksen lisdamista. Ylossaatotarjouksessa resurssinhaltija voi myds myyda sahkda
Fingridille ja vastaavasti alassaatotarjouksessa ostaa sahkoéa Fingridiltd. Tarjous

voidaan jattaa kayttamatta, jos se ei kayttétilanteen vuoksi ole mahdollista. [24]

Saatésahkon  hinnoittelu  perustuu  pohjoismaisten  saatdsahkdmarkkinoiden
toteutuneisiin  saatdihin. Jokaisella kayttétunnilla on omat maaritetyt ylés- ja
alassaatohinnat. Yldssaantdhinta on kalleimman kaytetyn yldéssaatétarjouksen hinta,
jonka on kuitenkin oltava korkeampi kuin Nord Poolin Suomen hinta-alueen hinta. Kaikki,
joilta Fingrid on tilannut yl6ssaatdéa tunnin aikana, saavat maksun sovitusta energiasta

maaritetyn yléssaatohinnan mukaan. Alassaatohinta on puolestaan halvimman kaytetyn



alassaatotarjouksen hinta. Hinnan on oltava kuitenkin halvempi kuin Nord Poolin
Suomen hinta-alueen hinta. Kaikki, joilta Fingrid on tilannut alassaatéa tunnin aikana,

maksavat alassaatohinnan sovitusta energiasta. [24]

2.3 Taajuusreservimarkkinat

Taajuusreservimarkkinoista puhuttaessa on kyse nopeasta taajuusreservistd (FFR).
Sahkojarjestelman kaytdéssa taytyy noudattaa mitoitusperiaatetta, jonka mukaan
sahkontuotantoyksikon tai HVDC-siirtoyhteyden (engl. High Voltage Direct Current)
menetyksestd johtuvan hairibn seurauksesta taajuus ei saa pudota alle 49 Hz:n.
Tarvittavan FFR:n maara riippuu sahkdenergiajarjestelmassa silld hetkelld olevasta

inertian maarasta seka mitoitettavan vian suuruudesta. [20]

Nopean taajuusreservin tarpeeseen vaikuttaa sahkojarjestelman inertian maara.
Inertialla tarkoitetaan sdhkdenergiajarjestelman pydriviin massoihin varastoituneen liike-
energian kykya vastustaa sahkdjarjestelman taajuuteen kohdistuvia muutoksia.
Hankintatarve on suurimmillaan kevat-, kesa- ja syyskuukausina, jolloin inertia on
pienimmilldan. [20] Tama johtuu siita, etta tuuli- ja aurinkovoima liittyvat sahkdverkkoon
ilman pyorivaa massaa [53]. Talvella sahkda joudutaan tuottamaan paljon, mika
tarkoittaa perinteisten voimalaitosten runsasta kayttoa. Niissa pyorivat massat luovat

jarjestelmiin inertiaa, jolloin nopean taajuusreservin tarve vahenee.

Fingrid hankkii FFR:& kansalliselta tuntimarkkinalta. Seuraavan vuorokauden tunneille
tulevat tarjoukset tulee jattda tuntimarkkinoille edellisend iltana. Kullekin tunnille
maaraytyy erikseen reservikapasiteetin hinta kalleimman kaytetyn tarjouksen mukaan.
Reservitoimittajalla on mahdollisuus jattaa yhteistarjous taajuusohjattuun hairidreserviin
(FCR-D) ja nopeaan taajuusreserviin. Yhteistarjous mahdollistaa joustavan tarjoamisen
reservikapasiteetille ja sen kapasiteetti voidaan kayttdad joko FCR-D:n tai FFR:n
hankintaan. Taajuusohjatun hairidreservin vuosimarkkinalle osallistuvaa

reservikapasiteettia voidaan tarjota FFR:in. [20]

Taajuusreservimarkkinoilla FFR:in yllapitoon osallistuvien reservikohteiden pitaa tayttaa
joitakin teknisia vaatimuksia, jotka taytyy osoittaa saatdkokein ennen osallistumista
taajuusreservimarkkinoille [20]. Reservitehon aktivointitaajuus taytyy valita taulukosta 1.
Eri aktivointitaajuuksille on maaritetty omat maksimit aktivointiajalle, jonka reservin

aktivointi saa kestaa.

Taulukko 1. Tekniset vaatimukset reserville. [20]
Aktivointitaajuus (Hz) Max. aktivointiaika (s)
49,7 1,3
49,6 1,0
49,5 0,7
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Vahimmaiskesto aktivoinnille on Fingridin verkkosivujen [20] mukaan 5 sekuntia, mikali
tehon deaktivointinopeus on max. 20 % FFR-kapasiteetista per sekunti. Suuremmalla
deaktivointinopeudella aktivoinnin vahimmaiskesto kasvaa 30 sekuntiin. Tehon
deaktivoimisella tarkoitetaan reservikohteen palauttamista takaisin tilaan, jossa
reservikapasiteetti ei ole aktivoituna [21]. Reservikohteen taytyy pystya uuteen

aktivointiin 15 minuutin kuluttua edellisesta aktivoinnista [20].

2.4 Tasemalli ja -selvitys

Pohjoismaissa otettiin kdyttéon vuonna 2009 kahden taseen malli, jossa merkittdvimpia
muutoksia edeltdvdadn tasemalliin olivat erillisten tuotanto- ja kulutustaseiden
kayttédnotto, sitovat tuotantosuunnitelmat, tuotantosuunnitelmien ja saatétarjousten
raportointi 45 minuuttia ennen kayttétunnin alkua seka tasepalveluun liittyvan
kustannusrakenteen muuttuminen. [25] Kahden taseen tasemallin rakenne on esitetty

kuvassa 2.

f Tuotantotase \ / Kulutustase \
tuotantosuunnitelma h

toteutunut tuotanto

[ | tvotantosuunnitelma
[ || intet roimitukser
| vpmemeen [ toteutnatiulutus
[ ) e

tuotantotaseen

_____ ! ?E:E_p_o lk_k? ?r_n:_a — [ kulutustaseen ]

tasepoikkeama

2-hintajérjestelma

[ )
[ tuotantomaksu J

1-hintajérjestelm3

(toteutunut tuotanto)

kulutusmaksu
(toteutunut kulutus)

]
e ]
]

f.-—-»..-—‘..-—‘.

- / )

Kuva 2. Kahden taseen tasemalli (l&hteen [25] mukaan).

Kuvan 2 mukaisessa kahden taseen mallissa kulutus- ja tuotantotase on jaoteltu omiksi

taseikseen. Tuotantotaseessa kasitellaan tuotanto. Kulutustaseessa kasitellaan
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puolestaan sahkoén ostot ja myynnit seka kulutus. Nuoli taseiden valilla kuvaa
tuotantosuunnitelman siirtymistd kulutustaseeseen, jotta sitd voidaan Kkasitella
taseselvityksessa. Kuten kuvasta 2 voidaan huomata, tuotantotaseessa olevalle
tasepoikkeamalle (tasesahkodlle) kaytetdan eri hintajarjestelmaa kuin kulutustaseen

tasepoikkeamalle. [25]

Pohjoismaissa ollaan tasejakson muuttumisen myoéta siirtymassa yksitasemalliin [78].
Yksitasemallissa luovutaan erillisistd  kulutus- ja tuotantotaseista, jolloin
taseselvitysmallissa kaytetddn samaa hinnoittelumallia, kuin nykyisin kulutustaseelle.

Uusi taseselvitysmalli on tarkoitus ottaa kayttédn 1. marraskuuta 2021. [27]

2.5 Tasehallinta ja taseselvityksen osapuolet

Talld hetkelld Suomessa on kaytdéssd tunnin aikaresoluutiolla toimiva
energiatasehallinta. Taseselvityksen tavoitteena on eSettin  Pohjoismaisen
taseselvityksen kasikirjan [14] mukaan muodostaa sahkdmarkkinoille taloudellinen
tasapaino jokaisen kayttotunnin jalkeen. Fingridin verkkosivujen [26] mukaan
sahkdjarjestelman taajuutta pyritddn pitdmaan 49,9-50,1 Hz:n taajuusalueella
yllapitamalla tuotannon ja kulutuksen valista tasapainoa. Verkon yli 50 Hz:n taajuus
tarkoittaa, ettd sahkonkulutus on pienempaa, kuin sahkontuotanto. Kun verkko on alle

50 Hz:n taajuudella, kulutus on tuotantoa suurempaa.

Verkon kayttaytymisessa taytyy kuitenkin huomioida, ettd sahkoverkko pyrkii aina
tasoittamaan taajuudenmuutosta. Jos taajuus on yli 50 Hz, niin sahkdverkkoa saatelevat
tahtigeneraattorit laskevat jannitettd ja taajuus alkaa laskea. Vastaavasti taajuuden
jaadessa alle 50 Hz:n aletaan tahtigeneraattoreiden jannitetta kasvattaa ja taajuus alkaa

nousta.

Verkon ollessa epatasapainossa kutsutaan yli- tai alijagamaa tasesahkoksi.
Tasesahkdlla tehtavaa kauppaa kutsutaan puolestaan tasesdhkdkaupaksi. Tasesahkon
maaran maarittda taseselvitys. Tasesahkd hinnoitellaan erikseen tuotanto- ja

kulutustasesahkolle erilaisten hintajarjestelmien mukaan. [74]

Kaksihintajarjestelmassa lasketaan oma hinta tasesahkdn ostolle ja myynnille.

Yksihintajarjestelmassa osto- ja myyntihinnat ovat suuruudeltaan samat. [18]

Tasehallinta toteutetaan taajuusohjatuilla reserveilld sekd manuaalisesti tehtavilla
saadoilld. Automatisoitua taajuusohjattua kayttdé- ja hairidreservia kaytetdan

sahkdjarjestelman tasapainotilan yllapitdmisessa. [26]
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Tasehallintaan liittyy monia eri toimijoita, joilla on omat vastuunsa ja vaatimuksensa.
Taseselvitysyhtio (eSett) vastaa eSettin kasikirjan [14] mukaan taloudellisesta
taseselvityksestd ja sen vastuulla olevia tehtavia ovat mm. taseselvityksen
rakenteellisten tietojen kerdaminen ja yllapito, taseselvityksen tekeminen ja tasesahkén
laskutus/hyvitys tasevastaavilta seka vakuutustasoista paattaminen siten, ettd ne

kattavat taseselvitykseen liittyvat riskit.

Kantaverkkoyhtiot vastaavat sahkgjarjestelman fyysisen tasapainon valvomisesta. Ne
ovat vastuussa tasapainon palauttamisesta, jos jarjestelma on joutunut epatasapainoon.
Kantaverkkoyhtididen tehtavia ovat vaaditulla 50 Hz:n taajuusalueella pysymisen lisaksi
mm. tasepoikkeamiin vaikuttavien saatdjen tekeminen ja hinnoittelu seka
tasepoikkeamien hinnoittelu, riittavien tasevastaavakohtaisten tietojen toimittaminen
taseselvitysyhtiolle sekd markkinatalousalueiden ja mittausalueiden rakenteellisten

tietojen ja niiden valisten riippuvuuksien raportoiminen. [14]

Verkonhaltijat vastaavat tuottajien ja kuluttajien kytkemisestd omaan verkkoonsa.
Verkonhaltijoiden vastuulla ovat tarkeimpind tehtdvind sahkomyyjien tuotannon ja
kulutuksen kayttopaikkojen rekisterointi kullakin mittausalueella seka
mittausjarjestelman yllapito ja vaadittujen mittaustietojen toimittaminen sahkomyyjille,

tasevastaaville, kantaverkkoyhtidille seka taseselvitysyhtidlle. [14]

Tasevastaavalla on voimassa oleva sopimus taseselvitysyhtion ja alueensa
kantaverkkoyhtion kanssa. Tasevastaavan vastuisiin kuuluu mm.
taseselvityssopimuksen tekeminen ja vaadittavien vakuuksien asettaminen, tuntitason

suunnitelmat ja kahdenvalisten kauppojen raportointi taseselvitysyhtidlle. [14]

Sahkon myyja on markkinaosapuoli, joka vastaa sahkdn myynnista loppukuluttajalle,
tuotannon ostamisesta tai kaupan harjoittamisesta. Sahkén myyjat ovat velvoitettuja
rekisterditymaan taseselvitysyhtidlle, ja heilld on oltava tasevastaavan kanssa sopimus
kulutuksesta ja tuotannosta kaikille mittausalueille, joilla myyja toimii. Lisdksi myyjat
voivat kayttda yhta tasevastaavaa kulutusta varten ja toista tuotantoa varten saman

mittausalueen sisalla ja kayttaa eri tasevastaavaa eri mittausalueilla. [14]

Markkinaoperaattorin vastuut sahkopodrssin roolissa ja taseselvityksessa ovat
sahkopdrssikauppojen raportointi taseselvitysyhtidlle, muiden sahkopoérssien kanssa
tehtavien rajasiirtojen raportointi, markkinaoperaattoreiden valisten bilateraalikauppojen
raportointi sekd& markkinoiden valvonnan harjoittaminen ja saantérikkomuksien

ilmoittaminen. [14]

Palveluntoimittajat ovat operationaalisten tasehallinta- ja taseselvityspalveluiden

tarjoajia muille  markkinaosapuolille. Palveluntoimittajien tehtavid ovat mm.
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taseselvitystietojen raportointi ja syo6ttdminen taseselvitysyhtion jarjestelmaan,
tasepoikkeamalaskennan tulosten tarkistaminen ja vakuuksien hallinta

markkinaosapuolten puolesta. [14]

Mittaustietojen aggregaattorin tehtaviin kuuluu sahkén myyjan tuotannon ja
kulutuksen rekisterdinti kullakin mittausalueella, mitatun ja profiloidun tiedon
vastaanottaminen sekd aggregoitujen kulutus- ja tuotantoaikasarjojen laskeminen
kullakin mittausalueella sekd aggregoitujen aikasarjojen raportointi taseselvitysyhtidlle.
[14]
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3. TUOTANTO, KULUTUS JA ENNUSTAMINEN

3.1 Sahkontuotanto pohjoismaissa

Sahkoéntuotanto pohjoismaissa on melko monipuolista. Erilaisia pohjoismaissa kaytettyja
sahkontuotantomenetelmia ovat vesi-, ydin- ja tuulivoima. Naiden lisdksi sahkda
tuotetaan voimalaitoksilla, jotka kayttavat toiminnassaan kivihiilta, turvetta, maakaasua

ja biomassaa. [12]

Pohjoismainen sahkontuotanto 2018

2%

1
\ 6% 1
10%

Uusiutuvat 68 %
Hiilidioksidineutraalit 89 %

Alue yhteensa
410 TWh

B Vesivoima I Ydinvoima

I Tuulivoima [ Fossiiliset
I Biomassa M Muu

6% 1%

10 m’ Lshde: Energiateollisuus, ENTSO-E, Statistical Factshest 2018
\ 10 TWh (provisional values as of 14 June 2019)
Y, @fortum
158 TWh

Kuva 3. Sé&hkéntuotanto pohjoismaissa 2018 [69]. Luvut pohjautuvat Entso-E:n ti-
lastolliseen datalehteen 2018 [13].

Kuvan 3 mukaan vuonna 2018 esimerkiksi Tanskassa tuotannosta likimain puolet tulee
tuulivoimasta. Norjassa vesivoimalla on vuonna 2018 tuotettu perati 95 % koko
sahkontuotannosta. Suomessa ja Ruotsissa sahkdenergiaa tuotetaan melko
monipuolisesti ydinvoiman ollessa suurin tuotantomuoto. Ruotsissa myds vesivoimalla

tuotetaan lahes ydinvoimatuotannon maara. [59]

Pohjoismaat kayvat seka pohjoismaiden sisdista kauppaa sahkdenergiasta, mutta myods
kauppaa muidenkin naapurimaiden kanssa. Esimerkiksi Suomi kdy kauppaa itarajan
ylitse Venajan kanssa ja Iltameren yli Viron kanssa [22].
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3.2 Tuotannon suunnittelu

3.2.1 Unit Commitment

"Unit Commitment” (UC) on sahkoenergiajarjestelmien tuotantopuoleen liittyva kysymys,
jonka tavoitteena on minimoida sahkdntuotannon kokonaiskustannukset tietylla
ajanjaksolla maarittden samalla tuotantoyksikoét, joiden vastuulla tuotanto on. Vaadittava
kulutus pyritdan siis tuottamaan useiden tuotantolaitosten yhteistyéna siten, etta
polttoainekustannukset ovat mahdollisimman alhaiset. [7]

Yleensa sdhkodnkulutus vaihtelee vuorokaudenajan mukaan. Piikit osuvat aikaisin aamun
tunneille noin klo 7-9, seka illalle noin klo 16 ja 20 valille, kun alkaa hdmartaa ja kotona
tehtdvien askareiden maara ja vapaa-ajan viihde-elektroniikan kayttd lisdantyy.
Kulutuksen minimit ovat paasaantdisesti oisin. Esimerkki kahden vuorokauden
kulutuskayttaytymisesta talvikaudella Suomessa on esitetty kuvassa 4.

4
14510

1.4 7 K

1.35 \ A '

=
(%]
1

1.25 - | ~/

Sahkon kulutus [MWh/h]

1.2 1

115 +— - ' ' '
Jan 14, 00:00 Jan 14, 12:00 Jan 15, 00:00 Jan 15, 12:00 Jan 16, 00:00
Aika 2021

Kuva 4. Séhkénkulutus Suomessa 14.1.2021 00:00-15.1.2021 23:59. Data Fingri-
din avoimesta datasta [23].

Kuvasta 4 voidaan nahda, ettd tammikuun 14. paivana kulutus kasvaa yon tunneilta
mentaessa aamuun pain. lltapaivalld on havaittavissa tasaantumista ja yoélla kulutus
laskee taas alas. Vuorokausien valisend aikana on ollut mahdollisesti kylma yo, silla
kulutus ei laske samalle tasolle kuin 14. paivana.
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Epavarmuutta “unit commitment” -ongelmaan tuo myo6s uusiutuvien energialdhteiden
laajentunut kayttd. [77] Nykyisin energiajarjestelmiltd vaaditaan mukautumiskykya, kun
uusiutuvat energianlahteet tuottavat energiaa vaihtelevalla teholla johtuen vallitsevista

saaolosuhteista [39].

"Unit commitment” -ongelmassa Lun ja Shahidehpourin artikkelin [56] mukaan
tavoitteena on minimoida sahkokuorman tuottamiseen liittyvat kustannukset

kustannusfunktion (1) mukaan:

Ne Ng

Min C:(P(i, )G, t) + SU(, ) + SD(i, t)]. (1)
PG ]

t=1i=1

Kaavassa (1)  tuotannon kustannukset =~ muodostuvat  kunkin  yksikdn
yksikkdkustannusfunktion (Cl-(P(i, t))) ja laitoksen kayntitiedon (I(i,t)) tulona, johon
summataan energiajarjestelman yksikon kaynnistdmisesta (SU(i, t)) ja pysayttamisesta
(SD(i, t)) aiheutuvat kustannukset [56]. Summaoperaattorit kaavassa (1) tarkoittavat,
ettd jokaisen tuotantoyksikdn kustannusfunktio jokaisella ajanhetkelld vaikuttaa
lopullisen kustannusfunktion laskennassa. N; kaavassa (1) kuvaa tarkastelun kohteena

olevia tunteja ja N, kuvaa verkkoon liitettyjen generaattoreiden lukumaaraa.

Tuotantojarjestelmat sisaltavat useita rajoitteita. Tuotantolaitoksia ei voida kaynnistella
sattumanvaraisesti tuotantopaivan aikana, vaan niille on laadittu tarkasti suunnitellut
kadynnistys- ja sammutusajankohdat. Taman lisaksi yksikdille on maaritetty
vahimmaisajat, jotka niiden tulee olla kaynnissa sen jalkeen, kun jarjestelma on
kaynnistetty. Vastaavasti yksikoilla on vahimmaisajat, jotka niiden tulee olla suljettuina,

kun ne ovat operaattorin toimesta suljettu. [39]

Muita rajoitteita ovat esimerkiksi [&mmon tuottamiseen liittyvat rajoitukset,
tuotantoreservin rajoitukset, siirtorajoitukset, paastorajoitukset, haviorajoitukset seka

loistehon tuotannon rajoitukset. Naista voi lukea tarkemmin I&hteesta [39].

3.2.2 Taloudellinen kuormanjako

Taloudellinen kuormanjako (engl. Economic dispatching (ED)) tarkoittaa jokaisen
tuotantoyksikoén tehon tuotannon aikatauluttamista siten, etta polttoaineen kulutukseen
menevat kustannukset saadaan minimoitua tuotantoon liittyvat rajoitteet ja vaatimukset

huomioon ottaen. [4]
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ED:n paatavoite on kustannusten minimointi. ED pyrkii myds minimoimaan
tuotantolaitoksien paastot (mm. hiilidioksidi ja rikkidioksidi), maksimoimaan taloudelliset

voitot seka yllapitdmaan energiajarjestelman stabiiliuden ja turvarajoitteet. [4]

Taloudelliseen kuormanjakoon liittyy tiiviisti kasite "optimal power flow” (OPF). OPF
tarkoittaa sita, etta tuotetun sahkétehon on mahdollista vaihdella tiettyjen rajojen sisalla,
jotta polttoaineen hinnasta aiheutuvat kulut saadaan minimoitua. Tama on toteutettu
minimoimalla kustannusfunktio samalla yllapitaen sallitulla valilla oleva suorituskyky. [4]
OPF:ssa otetaan huomioon generaattoreiden kapasiteettirajoitteet ja kompensoivien
laitteiden ulostulot ja mahdolliset havidt, kuten esimerkiksi siirtohaviot, jos

sahkdntuotanto ei tapahdu lahellad loppukulutuspaikkaa [76].

ED-ongelman tavoitteena on minimoida kustannusfunktio (2):

Ng
Feose = ) Fy(P) @
j=1

missa jokaisen tuottavan sahkdgeneraattorin operointikustannuksia mallinnetaan tietylla

ulostuloteholla kaavalla:

Fi(P;) = aj + biP; + P} (3)
Kaavoissa (2) ja (3) esiintyvat merkinnat ovat selitetty taulukossa 2.

Taulukko 2. ED-ongelman symbolit ja niiden selitteet.

Symboli Selite
a;, bj, ¢; Yksikon j kustannuskertoimia
F;(P) Yksikon j kustannusfunktio ($/h)
P; Yksikon j todellinen tuotto (MW)
N, Generaattorien kokonaismaara
energiajarjestelmassa.

Kuten UC-ongelmassa, on ED-ongelmassakin rajoitteita. Rajoitteet on jaettu kahteen

luokkaan: tuotantorajoitteisiin ja siirtoverkon rajoitteisiin. Tuotannon rajoitteet koostuvat
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mm. jarjestelman rajoitteista, polttoainerajoitteista, l1ampdyksikdiden rajoitteista yms.
Siirtoverkon rajoitteisiin kuuluu verkon turvallisuusrajoitteet ja siirtolinjojen kapasiteetit.

[4]

3.3 Sahkonkulutus

Suomessa sahkdnkulutuksesta noin puolet on teollisuuslaitosten kuluttamaa sahkoa.

Sahkonkulutus sektoreittain vuonna 2019 on esitetty kuvassa 5.

Teollisuus ja
rakentaminen 47 %

Kuva 5. Séhkénkulutus sektoreittain 2019 [81].

Teollisuus kayttdd Suomessa selvasti suurimman osan Suomen sahkdenergian
kokonaiskulutuksesta. Kulutukseltaan suurin yksittdinen teollisuudenala on puu- ja
paperiteollisuus 22 %:lla. Myds metalliteollisuus (10 %), kemian teollisuus (8 %) ja muu

teollisuus (6 %) vievat merkittdvan osan kokonaiskulutuksesta.

Koti- ja maataloudet vievat Suomen tasolla kokonaiskulutuksesta vahan yli neljanneksen
(28 %). Palvelut ja julkinen sektori (23 % kulutuksesta) taydentavat toisen puolikkaan
koko valtion kokonaiskulutuksesta. Kolme prosenttia kokonaiskulutuksesta katoaa siirto-

ja jakeluhavidina sahkdverkossa.



19

3.4 Sahkonkulutukseen vaikuttavat muuttujat

Sahkoén suhteen ihmisten kulutustottumukset voivat olla hyvin toisistaan poikkeavia.
Siksi sahkonkulutuksen ennustamisessa on monia epavarmuustekijoita, joita pitda ottaa
huomioon. Hafeezin et. al. [32] tutkimuksessa kuluttajien sahkon kulutuksen sanotaan
olevan luonteeltaan epalineaarista ja stokastista eli satunnaista. Tata voidaan miettia
pyykinpesuesimerkin avulla. Talouden sisdiseen pyykinpesutarpeeseen vaikuttaa
lukuisia tekijoitd: asukkaiden lukumaara, asukkaiden tekemien askareiden vaikutus
vaatteiden likaantumiseen, asukkaiden harrastaman hikiurheilun  maara,
vuodevaatteiden vaihtovali jne. Yhdessa muiden kotitalouksien askareiden kanssa
yhdenkin kotitalouden kulutuksen ennustamisesta voi tulla varsin kompleksista.
Kompleksisuus kuitenkin vahene, kun siirrytdan yhdestd taloudesta asuinalueen,
kaupungin ja edelleen kokonaisen valtion kulutuksen ennustamiseen. Talldin on
helpompaa 16ytdd saanndllisyyksia, miten kulutus vaihtelee suuremmissa

kokonaisuuksissa.

Kulutukseen ei vaikuta pelkastdan talouksien tai teollisuuden sisdiset muuttujat.
Sahkonkulutukseen vaikuttaa myos ymparistosta aiheutuvat muuttujat, kuten [Ampdtila
ja ilmankosteus [32], tuulen nopeus, sademaarat, maailmanlaajuinen auringon

irradianssi seka aika, jolloin aurinko paistaa kirkkaasti [3][47].

3.5 Mita ennustetaan ja miksi?

Termilld ennustaminen tarkoitetaan jonkin tulevaisuuden tapahtuman arviointia ja
esittdmista. El-Hawaryn mukaan [11] ennustaminen on ennen kaikkea tydkalu, jonka
avulla tulevaisuuden tapahtumia voidaan ennakoida, ja tuloksia voidaan hyddyntda mm.
toiminnan suunnittelussa sek& budjetoinnissa. Ennustaminen kayttdd apunaan

historiatietoa ja asiantuntijoiden havaintoja.

Sahkontuotannossa ennusteet ovat El-Hawaryn havaintojen mukaisia suunnittelun
tydkaluja. Niiden avulla pystytaan maarittamaan, paljonko sahkda tarvitsee tuottaa, jotta
tuotanto vastaa kokonaiskulutusta. Al-Alawin ja Islamin artikkelin [3] mukaan
sahkonkulutuksen ennusteilla pyritdan tuotannon, sahkdnsiirron ja talouden
suunnitteluun. Lisdksi kulutuksen ennustaminen auttaa maarittdmaan tuotannon
varareservin ja polttoaineen tarpeen, sekd suunnittelemaan jarjestelmalle soveltuvan

huoltoaikataulun.

Ennusteet ovat tarkeitd myds sahkémarkkinoille osallistumisen nakoékulmasta.
Zairepourin  [94] mukaan markkinaosapuolet suunnittelevat lyhyen aikavalin

toimintaansa heidan sahkon tarpeen ennusteiden mukaan ja antavat tarjouksen, mihin
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hintaan he ovat valmiita ostamaan sahkda. Ennusteet seuraavan paivan energian
markkinahinnalle sekd& operoivat reservit ovat tarkeassad roolissa tuotannon
aikatauluttamisessa. Keskipitkan valin ennustamista tehdddn mm. budjetoinnin,
johdannaisten hinnanasettelun ja kahdenkeskisten energia- ja polttoainesopimusten
tekemisen avuksi. Pitkan aikavalin (n. 10 vuoden) ennustamista tehdaan suurempien
hankkeiden suunnitteluun, esimerkiksi uuden tuotantolaitoksen suunnittelun avuksi, jotta
pystytddn ennustamaan, onko uuden voimalaitoksen rakentaminen taloudellisesti

kannattavaa.

Sahkoon liittyen tarkein ennustettava asia on sdhkdnkulutus. Sahkoénkulutus maarittaa
puolestaan monia muita suureita, joiden ennustaminen sdhkdmarkkinoille osallistumisen
takia on kannattavaa. Naitd suureita ovat mm. sdhkdn hinta, vaihtelevan tuotannon
maara, ydinvoimaloiden tuotannon tarve ja saaolosuhteet. Erityisesti vaihtelevan
tuotannon roolin kasvaessa sahkdenergian tuotannossa taytyy vaihtelevan tuotannon
ennustetarpeisiin vastata asiaankuuluvalla tavalla, silla vaihtelevan tuotannon on maara
syrigyttda perinteisia tuotantomenetelmia, kun erilaisilla kampanjoilla pyritdan

hiilivapaaseen tuotantoon.

D. Pajusen artikkeli [73] FINGRID-lehdessa painottaa, etta erilaisten ennusteiden, kuten
siirto-, tuotanto- ja kulutusennusteiden tekeminen on tarkeda sahkojarjestelman
tasapainon yllapitamiseksi. Artikkeli korostaa myds vaihtelevan tuotannon lisdantyessa
ennusteiden merkityksen vain kasvavan. Artikkelissa haastatellun Fingridin
kayttésuunnitteluyksikdn suunnitteluinsindori Mika Laatikaisen mukaan sahkon riittavyys
on tarkea ennustettava tekija. Toinen tarked ennuste on siirtoennuste, joka kertoo, miten
kulutus ja tuotanto jakautuvat eri alueilla ja onko sahké mahdollista siirtda naiden
alueiden valilla. Nama kaksi ennustetta tarvitsevat pohjadataksi kulutus- ja
tuotantoennusteet. Tuotantoennuste rakentuu voimalaitoksien tuotantosuunnitelmista
seka vaihtelevan tuotannon ennusteista. Kulutusennuste pohjautuu monien vuosien
aikana kerattyyn dataan ja s&aennusteeseen, jotka kytkeytyvat voimakkaasti

kulutukseen.

3.5.1 Saaennustemallit

Saa on yksi merkittdvammista tekijdista, joka vaikuttaa suoraan sahkénkulutukseen,
sahkontuotantoon ja sahkdén hintaan. Taman takia saatilan ennustaminen lyhyella
aikavalilld on tarkeada. Tarkat sddennusteet voivat estdd sahkodenergiajarjestelmaa
ylikuormittumasta ja vahentaa jarjestelmavahinkoja, jotka aiheutuvat virheellisista

ennusteista [45].
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Jovanovicin et. al. artikkelissa [45] tutkittiin vuorokauden lampétilan keskiarvoja ja niiden
vaikutusta sahkoénkulutukseen. Tutkimuksessa havaittiin, ettd lampdétilan keskiarvot
vaikuttavat suorasti sahkonkulutukseen Kragujevacin kaupungin alueella Serbiassa.
Tutkimus osoitti laajalla otannalla keskiarvolampdtilojen piikkien aiheuttavan selvia

piikkeja kulutukseen.

Sahkoénkulutus voi olla hyvin paikallista, koska lampétila voi lyhyenkin etaisyyden paassa
mittauspaikasta muuttua hyvin paljon. Sijainnilla on myds vaikutus sdahan, joka pitaa
huomioida ennustaessa. Vallinheimon artikkelin [85] mukaan, sdadennustemalleja on
globaaleja ja alueellisia, joista alueellisilla on omat tehtdvansa. Globaalimalli antaa
linjaukset kaikille alueellisille sddennusteille. Vastaavasti Keski-Euroopan alueelle on

oma mallinsa, ja edelleen pienemmille alueille on omat erilliset rajatut alueensa.

Saahan, kuten muihinkin luonnonilmidihin liittyy ilmididen epavarmuus [61].
Saaennustemalleissa luodaan tietokoneella malli iimakehasta, jolle maaritetdan tietyt
alkuarvot. Epavarmuutta malliin tuovat mahdolliset virheet havainnoissa seka paikat,
joista ei ole olemassa havaintoja. Taman takia taydellistd sadennustemallia on
mahdotonta luoda. Siita syysta on myos itse kyettava ennustamaan sadennustusmallien

epavarmuutta. [85]

Havaintoihin pohjautuvaa dataa on saatavissa lukuisilta eri havaintoasemilta ympari
maailmaa. Yhtena Iluotetuimmista maanpinnan Ilaheisistd havaintotietokannoista
pidetdan meteorologista ilmailuraporttia (METAR), joka paivittyy normaalisti aina
tunneittain tai 20 minuutin valein. METAR-havaintopisteita on I|dhes jokaisella
lentokentalla maailmanlaajuisesti. Niitd suositaan havaintojen tekemisessa, koska
sensoreita huolletaan hyvin ilmaliikenteen riskialttiuden takia. METAR-pisteiden valeissa
on maalla erilaatuisia mesoverkkoja, joilta saadaan tietoa lentokenttien valialueiden
sddolosuhteista. Valtamerillda sadhavaintoja voidaan tehdd havaintopoijujen tai

laivaliikenteen havaintojen avulla. [47]

Myds korkeammalta ilmakehdstd tehddadn havaintoja, joita hyddynnetaan
ennustamisessa. llmakehan troposfaarin ja stratosfaarin saahavaintoja tehdaan
esimerkiksi sdailmapalloilla kuljetettavilla radiosondeilla ja lentokoneista tiputettavilla
pudotussondeilla seka kaupallisen lentoliikenteen ja satelliittien tekemiin havaintoihin

perustuen. [47]
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3.5.2 Vaihteleva tuotanto

Vaihtelevan tuotannon ennustaminen edellyttdd ymmarrystd energiamuotojen
vaihtelevasta luonteesta sekd kykya ennustaa ilmakehdssa tapahtuvia ilmidita.
Esimerkiksi aurinko- ja tuulivoiman osalta ilmakehan kayttaytymista taytyy pystya
ennakoimaan jopa minuuttitasolla, jotta pystytdan suunnittelemaan, millaisin keinoin
tarvittava maara sahkoa pystytaan tuottamaan tuotantolaitoksien tarjoamilla resursseilla.
On myo6s pystyttdva ennustamaan, miten ennakoidut muutokset vaihtelevassa
tuotannossa vaikuttavat, jotta muutokset voidaan ottaa huomioon muiden laitosten

toiminnan ja huoltotoimenpiteiden suunnittelussa. [47]

Saailmiét vaikuttavat vaihtelevan tuotannon tuottaman sahkén maaraan. Siksi
saailmioitd pitdd pystyd ennustamaan mahdollisimman tarkasti, silla reaaliaikaiseen
tuotantoon vaikuttavat mm. pilvi- ja tuulirintamien liikkkeet. Jos naiden rintamien
ennustamisessa on epaonnistuttu, taytyy tuotannolla olla jonkinlainen varareservi, josta

puuttuva maara sahkoda saadaan tuotettua. [47]

Vaihtelevan tuotannon ennustamiseen tarvitaan monenlaista dataa ilmastosta ja
saatilasta. Tata dataa hyddynnetaan, kun erilaisia numeerisia saanennustusmalleja
kaytetdan ennustamisessa joko suoraan prognostisilla yhtaloilla tai epasuorasti

diagnostisilla yhtaloilla.

Vaihtelevan uusiutuvan tuotannon tehokkaassa integroimisessa sahkdverkkoon on
monia eroavaisuuksia niiden luonteenpiirteiden mukaan. Vaihtelevan uusiutuvan
tuotannon taydellinen ennustaminen ei ole mahdollista, silla paivittainen vaihtelevuus voi
olla todella suuri. Taman takia on tarkeaa, etta on saatavilla tuotantoa, jota voidaan ottaa
kayttdédn nopeasti, kun saariippuvaa energiaa ei ole saatavilla tai kysyntd kasvaa

nopeasti. [91]

Vaihtelevan uusiutuvan tuotannon tuotantovalineisté kuten esimerkiksi aurinkopaneelit
voivat sijaita paikallisissa jakeluverkoissa siirtoverkkojen sijaan, jolloin tuotannossa ja
tuotantoennusteissa taytyy huomioida se, etta tuotanto ei ndy suoraan verkonhaltijoille
vaan se on nahtavillda verkon kokonaiskysynnastd. Tama tuo oman haasteensa
ennustamiseen ja vaihtelevan uusiutuvan tuotannon hallintaan. Lisaksi vaikka
vaihtelevuus olisi ennalta-arvattavaa, niin tuotannon muutosnopeudet voivat olla

haasteellisia nopean rampittumisen takia. Suomessa ja muissa maissa, joissa
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vuodenaikojen vaihtelu vaikuttaa esimerkiksi aurinkovoiman saatavuuteen, tarvitsee

verkonhallinta jonkinlaista pitkan aikavalin tasapainottamista. [91]

Wynnin [91] mukaan myo6s vaihtelevan uusiutuvan tuotannon tuotantolaitosten sijainti
vaikuttaa verkonhallintaan. Jos tuotanto sijaitsee kaukana alueelta, jonne sahkoa

tarvitaan niin siirtoennusteiden rooli, siirtohaviot seka siirtokustannukset kasvavat.

Vaihtelevan tuotannon kaksi tarkeintd muotoa ovat tuulivoima ja aurinkovoima.
Tuulivoiman ennustaminen lyhyella aikavalilla voidaan jakaa edelleen lyhyen ja todella
lyhyen aikavalin ennustamiseksi. Holttisen et. al. tutkimuksen [38] mukaan todella lyhyen
aikavalin ennustaminen tehddan minuuttitasolta vain muutamien tuntien tasolle. Tata
hyvin lyhyen aikavalin ennustamista hyédynnetaan tuuliturbiinien ohjauksessa. Lyhyen
aikavalin ennustamiseksi kutsutaan ennustamista, joka tapahtuu muutaman
vuorokauden sisalla ennustusajanhetkesta (enintaan 72 h). Kantaverkkoyhtiot ja sdhkon
myyjat kayttavat taman aikaikkunan ennusteita toimintansa tukena. 15-minuutin taseen

kayttdédnoton myaota tueksi tullaan tarvitsemaan vield lyhyemman aikavalin ennusteita.

Hyvin lyhyen aikaresoluution tuulivoimaennusteet hyodyntavat vain tilastollisia
menetelmia, silla mallit, jotka perustuvat globaaleihin tai paikallisin numeerisiin
saanennustusmalleihin eivat ole kaytanndllisia niin lyhyellda aikavalilla. Alle kuuden
tunnin aikavalin ennusteissa selvitdan tuulen karakterististen ominaisuuksien vuoksi
hyvin pelkkien tilastollisten menetelmien kanssa, jotka kayttdvat historiadataa.
Tuuliolosuhteiden ennustaminen tuulen luonteenpiirteiden takia yli kuusi tuntia
nykyhetkesta eteenpain alkaa kuitenkin vaatia algoritmeihin l1ahtotietoja saaennusteista.

Naita arvoja voidaan hankkia numeerisilla sdanennustusmenetelmilla. [38]

Holttisen et. al. tutkimuksen [38] mukaan ennustemalleja voidaan jakaa sen mukaan,
onko kaytetty tilastollista vai fyysista lahestymistapaa. Fyysinen malli yrittda luoda mallin
tuulialasta ja tuulen kayttaytymisestd hyddyntden informaatiota kyseisesta alueesta,

kuten kalliomuodostelmista ja muista tuulen kulkua vaikeuttavista esteista.

Tilastolliset mallit eivat mallinna tuulen kayttaytymista fyysisesti tuulivoimalaitoksessa.
Sen sijaan tilastolliset mallit pyrkivat 16ytdmaan riippuvuuksia tuotetun tuulivoiman ja
selittdvien muuttujien valillda esim. numeeristen sdanennustusmenetelmien tuottamien
tuuliennusteiden. Riippuvuuksien Iéytaminen tapahtuu monesti minimoimalla
kustannusfunktio, joka on funktio seka todellisesta energiantuotannosta seka

tilastollisesta mallista ennustetusta energiasta.

Lyhyen aikaikkunan tuulivoimaennusteista on hyotya sahkdmarkkinoilla toimiville
osapuolille. Pajusen [73] haastatteleman Fingridin  kaytonsuunnitteluyksikon

suunnitteluinsindori Mika Laatikaisen mukaan Suomessa tuulipuistojen tuotantoa
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ennustetaan saahavainnoilla. Saahavaintoja verrataan aikaisemmin samanlaisissa
oloissa toteutuneeseen tuotantoon. Talla tavoin on Laatikaisen mukaan paasty hyvinkin

tarkkoihin tuloksiin.

Jaatymisennusteet ovat tarkeitd tuulivoiman tuottajille talvisissa olosuhteissa. Jos
tuulivoimalan lavat jaatyvat pahasti, niin tuotanto voi olla lahelld nollatasoa, vaikka

ennusteiden mukaan tuotannon pitaisi olla korkealla tasolla. [92]

Tuulivoiman ennustamisessa voidaan huomioida myos tunnettuja lintujen lentoreitteja.
Tuulivoimapuistojen alueella voidaan kayttaa tutkalaitteistoja, joilla havainnoidaan
uhanalaisia lintulajeja. Kun uhanalaiset lintulajit lentavat tuuliturbiinien alueella, voidaan
yksittdinen turbiini pysayttaa hetkeksi. Varttitunnille suunnattu tuotanto saattaa karsia
huomattavasti yhden turbiinin alasajosta, varsinkin jos tuulivoimapuistossa ei ole montaa
tuuliturbiinia. [92]

Kaikkien vaihtelevan tuotannon energianmuotojen saatua lisdd poliittista tukea ja
kannattavuutta, myds aurinkovoiman tuotantomaarat ovat kasvussa. Taman takia
aurinkovoimaa ja aurinkopaneeleilla tuotetun sahkdn maardd taytyy ennustaa
tarkemmin, jotta koko sahkodntuotantoprosessia voidaan suunnitella ja aikatauluttaa

tehokkaammin ja paremmin [41](viittaa taman I&hteen lahteisiin [3]-[5]).

Inmanin et. al. artikkelissa [41] painotetaan, etta aurinkovoiman ennustaminen usealla
eri aikaresoluutiolla on tarkeda, silla ennusteita tarvitaan toiminnanohjaukseen,
kulutuksen maaraamaan tuotantoon, tuotantoyksikdiden kaytén suunnitteluun seka UC-
ongelman ratkaisemiseen. Lyhyen aikavalin ennustaminen on tarkeaa voimalaitoksen
toiminnan, sahkoverkon tasapainottamisen, reaaliaikaisen yksikdiden toiminnan
suunnittelun, automaattisen ohjauksen ja kaupanteon kannalta [55]. Pidemman aikavalin
ennustamista tarvitaan puolestaan UC-ongelman ratkaisemiseen, toiminnan
suunnitteluun seka ohjauksen suorituskyvyn kehittdmiseen. [41] Pilvimassojen liiketta
olisi hyva pystya ennustamaan etukateen, jotta omaa tuotantoa voidaan suunnitella
paremmin. Jos seuraavan vuorokauden vallitsevan saan tiedetaan olevan puolipilvista
niin on tarkeaa tietda, miten tuotanto sijoittuu ajallisesti. Varsinkin varttitasolla pilvien

liikkeesta tallaisessa saasséa on tarkea olla mahdollisimman tarkka ennuste

Uusia aurinkovoiman ennustusmenetelmid ja -jarjestelmia tarvitaan, koska pilvien
muodostuminen ja niiden liike ovat luonteeltaan kaoottista ja epalineaarista. 2010-luvun
alkupuolelta asti on kuitenkin luotu parempia menetelmia ja jarjestelmia, jotka perustuvat
mm. ilmakehan liikkeisiin ja koneoppimiseen. [41] Pajusen artikkelin [73] mukaan
aurinkovoiman ennusteet perustuvat eri alueiden aurinkovoimakapasiteettiin ja

sateilyennusteeseen.
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3.5.3 Residuaalikuorma

Residuaalikuormalla tarkoitetaan sitd kokonaiskulutuksen tayttdmiseen tarvittavaa
sahkoa, jota ei pystytd tuottamaan vaihtelevalla uusiutuvalla tuotannolla.
Residuaalikulutus voidaan kattaa oman valtion tuotantolaitosten tuottamalla tuotannolla,

hankkimalla sahko ulkomailta tai omista varareserveista. [10]

Residuaalikuorman ennustamisesta on tullut tarked osa nykypaivaa, kun monet valtiot
tukevat ymparistoystavallista vaihtelevaa tuotantoa. [10] Vaihteleva uusiutuva tuotanto
on luonteeltaan melko epavakaata saaolosuhteiden takia, jonka seurauksena
paivittaisen residuaalisahkdénkin maara voi vaihdella paljon. Don et. al. artikkelin [10]
mukaan maat, esimerkiksi Saksa, joissa vaihtelevan tuotannon maara on merkittavaa,
tarvitsevat parempia malleja, jotta residuaalikulutus saadaan maaritettya tarkasti ja
tehokkaasti. Korkea residuaalikysynta syntyy, kun sahkdén kysyntd on korkea ja
vaihtelevan tuotannon maara on matala. Talléin tarvitaan paljon perinteista tuotantoa ja
mahdollisesti sdhkén maahantuontia tai varastoreserveja. Matala residuaalikysynta
johtuu tilanteesta, kun kysynta sahkolle yleisesti on matalaa, mutta vaihtelevaa
uusiutuvaa tuotantoa on paljon. Tallainen tilanne on yleensa viikonloppuisin ja loma-

aikoina, kun saaolosuhteiden takia vaihteleva tuotanto on runsasta. [10]

Tuotantoennusteiden  tarkkuus on  tarkeaa  residuaalituotannon  kannalta.
Residuaalikysynta on taytettdva kokonaan, joten ennustamisessa on huomioitava

vaihtelevan tuotannon epavarmuudet.

3.5.4 Sahkon hinta

Sahkoén hinnan ennustaminen on tarkedd sahkomarkkinoille osallistuvien osapuolien
nakokulmasta. El-Hawaryn [11] mukaan kulutuksen ja hinnan ennusteet ovat hyvin
riippuvaisia toisistaan, silla sdhkénkulutuksen ennustevirheet vaikuttavat suoraan hinnan
ennusteiden tarkkuuteen. Seuraavan paivan hintatarjoukset valmistellaan tehtyjen
ennusteiden pohjalta. Tuotanto pyrkii kehittdmaan strategian, jolla se pystyy
maksimoimaan oman voittonsa ja luomaan kaupankayntistrategian, jolla se pystyy
maksimoimaan tuotannosta saatavan taloudellisen hyddyn. Kulutuspuolella vastaavasti
suunnitellaan, miten markkinoilta ostettu sahko auttaa maksimoimaan oman toiminnan
tuotot. Jos kuluttajila  on mahdollisuus omaan sahkdntuotantoon esim.
aurinkopaneeleilla, voidaan markkinahinnan kasvaessa turvautua itsetuotettuun
sahkoon. [62]
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Sahkoén hinnan ennustaminen on kulutuksen ennustamista monimutkaisempaa, silla

siihen vaikuttavat monet tekijat. Tekijat ovat esitetty kuvassa 6.

Yksikon toimintakustannukset

O

Aikaisemmat ja ennustetut
sddolosuhteet

Aikaisemmat sdhkéenergian
hinnat .

O

hO S&hkdn hinnan
ennustaminen

@)

Séhkoverkon tila:
Katkot ja epavarmuudet

O

Tuotannon ja kulutuksen
tasapaino

Kuva 6. S&hkén hintaan vaikuttavat tekijat (muokattu lahteesta [11]).

Toiminnan epavarmuus, markkinaosapuolten tarjousstrategiat sekad se, ettd sahkon
varastointi on vaikeaa, tekevat markkinoista ainutlaatuiset. Hintaan vaikuttavat myds
energian tuotannon vaatiman polttoaineen hinta, energian tuotannosta syntyvat
kustannukset seka sadolosuhteet. Myos historiadataa tarkastellaan seka saatilan etta
sahkon hinnan osalta. Viimeisimpana hintaan vaikuttaa sahkdenergiajarjestelman

yleinen tasapainotilanne kulutuksen ja tuotannon valilla. [11]
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4. ENNUSTAMISEN MENETELMAT

Sahkonkulutuksen ennustaminen on vaativaa, koska kulutus on luonteeltaan vaihtelevaa
eli sahkoa ei kuluteta minkaan valmiin mallin mukaan, vaan kulutus maaraytyy luvussa
3.4 esiteltyjen muuttujien pohjalta. Ennustamisessa voidaan hyddyntdd aiempia
saatietoja, aiempien vuosien kulutusdataa sekd muuta dataa, joidenka perusteella
voidaan ennakoida, milloin sahkda tarvitaan enemman. Esimerkiksi kuumana paivana
asuinalueilla kaytetdan paljon ilmastointilaitteita, jolloin sahkon kulutukseen syntyy
piikkeja [82]. Vastaavasti kylmalld saalla piikit aiheutuvat sahkdkayttdisesta

lammityksesta.

Kulutuksen ennustamisen metodit on jaettu kahteen ryhmaan: parametrisiin ja ei-
parametrisin - menetelmiin.  Parametrisilla  tekniikoilla  keratty data seuraa
todennakdisyysjakaumaa, joka pohjautuu maarattyyn joukkoon parametreja.
Parametrisia tekniikoita ovat mm. lineaarinen regressio, eksponentiaalinen tasoitus ja
autoregressiivinen liikkuvan keskiarvon menetelma (ARMA). Ei-parametriset tekniikat
puolestaan ovat paaasiallisesti tekoalyyn perustuvia ja niilla on joustavat parametrit,
jotka voivat vaihdella perustuen uuteen saatavilla olevaan informaatioon. Ei-parametrisia
tekniikoita ovat mm. neuroverkot, tukivektorikone seka "Extreme Learning Machine”

(ELM). [2] Tassa tyossa naihin menetelmiin tutustutaan myéhemmin tassa luvussa.

4.1 Koneoppiminen ja tekoaly kulutuksen ja tuotannon ennus-
tamisessa

Koneoppimisen ja tekodlyn Kkayttamisestd sahkdnkulutuksen ja -tuotannon
ennustamisessa on paljon hyotya, silla sahkdmarkkinat ovat kokonaisuudessaan todella
monimutkainen jarjestelma. Tahan on kaksi syyta. Porteiron et. al. tutkimuksessa [75]
esitetdan, ettd nykymaailmassa ennusteiden tekoon saatavilla olevan datan maara on
moninkertaistunut, kun elektronisten mittausantureiden ja mittalaitteiden maara on
kasvanut. Taman on mahdollistanut laitemyd&nteisyys, kun mittalaitteiden kaytt6a tuetaan
ja mittareiden yhteensopivuutta toisiinsa kehitetdan. Lisaksi Porteiro et. al. vaittavat, etta

energian kayttdon on kehittynyt uusia tapoja.

Miten kulutusta ennustetaan? Porteiron et. al. [75] mukaan kulutuksen
ennustamisongelmaa lahestytaan yleensa matemaattisin keinoin, joissa historiadataa
kaytetaan ennustamaan sahkoenergian kysyntaa. Historiadatan avulla on helpompaa

maarittaa, mika algoritmi toimii sovelluksen tarkoituksiin tehokkaimmin.
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Porteiron et. al. tutkimus [75] perustuu kulutuksen ennustamiseen teollisuuslaitoksissa.
Ennustaminen voi tdssd tapauksessa poiketa asuinalueiden  kulutuksen
kayttaytymisesta sen takia, etta teollisuuslaitoksien tarve pohjautuu yleensa toiminnan
tai prosessin yllapitoon melko tasaisesti riippumatta ajanjaksosta, saasta tai jostain

muusta syysta.

Lahes poikkeuksetta koneoppimiseen pohjautuvat ennustusmenetelmat vaativat
toimiakseen jonkin mallin. Porteiron et. al. [75] mukaan malleja on tilastollisia tai
fysikaalisia. Mallien on tarkoitus toimia suunnitellun aikaikkunan mukaan. Tilastolliset
mallit ovat vahemman monimutkaisia ja laskennallisesti kevyempid kuin fysikaaliset
mallit ja toimivat hyvin lyhyen aikavalin ennusteissa. Fysikaaliset mallit ovat luonteeltaan
monimutkaisempia ja kasittelevat ymparistdn olosuhteita differentiaaliyhtaléiden avuilla.

Niitd hyddynnetaan yleensa pitkan aikavalin ennusteiden tekemiseen.

Ennustamisongelman ratkaisu alkaa ongelman formuloimisella seka toteutusstrategian
suunnittelulla. Porteiron et. al. tutkimuksessa [75] luotiin tilastollinen malli, jossa
tavoitteena oli muodostaa ennuste sahkdnkulutukselle 24 h:n paahan. Tutkimuksessa
on kaytetty tunnin aika-askelta. Historiadataa on saatavilla tunnin aika-askeleella, joten

luontaisesti askel askeleelta on helpointa ennustaa seuraavan tunnin kulutusta.

Koska ennustaminen ja malli tarvitsevat toimiakseen historiadataa, on ensimmainen
askel toimivan koneoppimismenetelman luomiseksi datan kerdaminen ja sen
esikasittely. Dataa taytyy prosessoida ja valmistella huolellisesti, jotta lopputulos on
laadukas ja luotettava. Datasta pitaa esimerkiksi karsia selvasti virheelliset mittausarvot
tai hyddyttomat mittaukset (mittauslaite voi esimerkiksi toimia silloin, kun prosessi ei ole
kaynnissa). [75] Datan keraamisen ja esikasittelyn jalkeen on vuorossa kaytettavan
mallin rakenteen valinta ja mallin opettaminen. Mallin arvioimiseen ja valitsemiseen
opetusvaiheessa voidaan kayttaa joitakin matemaattisia mittareita kuten "Mean Absolute
Percentage Error” (MAPE) tai "Root-Mean-Square Error’ (RMSE). Kun malli on opetettu
lyhyelle aikavalille, voidaan aikaikkunaa kasvattaa soveltamalla lyhyelld aikavalilla

toimivaa mallia. [75]

Kun sopiva mallin rakenne on I6ydetty, taytyy mallin parametreja muokata tarkoituksiin
sopivasti, jotta ennustemalli saadaan optimoitua parhaalla mahdollisella tavalla.
Optimoitu ratkaisu I6ydetdan testaamalla mallia useissa erilaisissa toimintatilanteissa.
[73]

Seuraavaksi tutustutaan, mitd menetelmia lyhyen ajan tuotannon ennustamisessa
kaytetaan, miten menetelmia hyodynnetaan, ja mita lahtotietoja eri menetelmat

tarvitsevat ennusteiden tekemiseen.
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Ennen eri menetelmien vaatimuksia tarkistellaan yleisia vaatimuksia, mitd kaikki
ennustemenetelmat tarvitsevat. Ennusteita ei voida luoda taysin tyhjasta, vaan kaikki
ennustemenetelmat tarvitsevat lahtétietonaan jonkin kuvauksen jarjestelmasta, jotta
tiedetaan, millainen ennustettava jarjestelma tai kokonaisuus on. Tuotantopuolella on
tarkeaa tietaa, millaisia laitteita on kaytettavissa ja millainen niiden tuotantokapasiteetti

on.

4.1.1 Neurosumeat oppivat jarjestelmat

Neuroverkot pohjautuvat teknologialtaan ihmisen hermostoon. Verkko muodostuu
suuresta matriisista keinotekoisia neuroneita, jotka ovat yhteydessa toisiinsa. Jokaisella
neuroverkkoon kuuluvalla neuronilla on sille ominainen sydte, tuloste, paino ja aktivaatio-
funktio [34]. Neuroverkon maaritelldadn olevan yksinkertaisten prosessiyksikdiden
muodostama suuri matriisi rinnakkaiskombinaatioita. Rinnakkaiskombinaatiot voivat
muokata parametrejaan oppimisprosessin kautta reagoiden toimintaymparistdon, jotta
ne voivat varastoida informaatiota. Neuroverkon opettaminen mahdollistaa
muuttumattomuuden tunnistamisen ja tallentamisen sellaisten muuttujien valilla, mihin

verkkoa ei ollut alun perin opetettu. [2]

Neuroni toimii neuroverkossa laskentaelementtind. Neuroni ottaa vastaan joukon
syotteitd, joista jokaisella on oma painokertoimensa. Taman jalkeen joukko summataan
yhteen ja valitetdan aktivointifunktiolle, joka maarittda neuronin tulosteen arvon. Tuloste
voi olla joko neuroverkon lopullinen tuloste tai syote toiselle neuronille neuroverkon eri
tasolla. [2]

Neuroverkoilla on tyypillisesti kolme eri kerrosta: syote-, piilo- ja tulostekerros.
Neuroverkoista, joilla ei ole piilokerrosta, kdytetaan nimea yksikerroksinen neuroverkko
(SLNN). Neuroverkot, joilla on yksi tai useampi piilokerros, kutsutaan monikerroksisiksi

perseptronverkoiksi. [2]

Neuroverkkojen opetusprosessi voi olla kahta tyyppia: valvottu tai ei-valvottu. Valvotussa
menetelmassa neuroverkon halutut syétteet ja tulosteet ovat annettu, ja neuroverkko
vertaa omia laskennallisisa tulosteitaan annettuihin tulosteisiin ja muokkaa
kayttatymistaan virheiden avulla uutta iteraatiota varten. Ei-valvotussa menetelmassa
haluttua tulostetta ei neuroverkolle anneta, vaan sen taytyy itse ryhmittda data jonkin

ominaisuuden mukaan. [37]

Deep learning eli syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, jossa monikerroksiset

neuroverkot saadaan toimimaan ihmisaivojen tapaan ja suorittamaan monimutkaisia
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tehtavia. Jokaisella neuroverkon kerroksella algoritmit suorittavat laskutoimenpiteita ja
tekevat toistuvasti ennusteita samalla oppien ja kehittden suorituskykya ja mallin
tarkkuutta. Deep learning -tekniikoita kaytetdan mm. puheentunnistuksen sovelluksissa,
autonomisissa kulkuneuvoissa tai kohteiden tunnistamisessa kuvista tai tekstista ilman

ihmisen vaikutusta tunnistamisprosessiin. [40]

Deep Learning on kaytetty myds sahkdnkulutuksen ja -tuotannon ennustamisessa.
Hafeezin et. al. [32] tutkimuksessa tutkittin Deep Learningiin pohjautuvaa kulutuksen
ennustamista mallilla, johon oli integroitu datan esikasittely- ja piirteenvalintamoduuli,
opetus- ja ennustusmoduuli sekad optimointimoduuli. Deep Learning oli toteutettu opetus-
ja ennustusmoduuliin "Factored conditional restricted Boltzmann machine”:n (FCRBM)
avulla. FCRBM-metodi tarvitsee lahtotiedokseen ennustettavan suureen historiadataa,
jotta neuroverkko voi oppia, miten ennustettava suure kayttaytyy erilaisissa tilanteissa.
Lisdksi FCRBM-metodiin voidaan liittda saasta riippuvia tekijoita, tapahtumamalleja tai

kalenteridataa, joiden havaitaan vaikuttavan selvasti ennustettavaan suureeseen.

Yusuf et. al. viittaavat konferenssiartikkelissaan [93] useaan ldhteeseen, joissa on
kaytetty takaisinkytkettya neuroverkkoa (RNN) ennusteiden tekemiseen. He soveltavat
RNN:a seka 15 minuutin etta paivittaisen aikavalin yli. Perinteiset RNN-metodit eivat voi
oppia ja hyodyntaa pidemman aikavalin perakkaisia arvoja ennusteen tekemisessa.
Tasta on kuitenkin paasty eroon kayttamalla "Long Short-Term Memory” -menetelmaa
(LSTM), joka estda syotegradienttien katoamisen tai kasvamisen aarettémaksi

pidemmalla aikavalilla [36].

LSTM-metodissa on piiloyksikkd, joka muodostuu neljasta eri kerroksesta. Ensimmainen
niistd on ns. "unohtamisportti’ (f;), jonka tehtava on paattaa, onko data turhaa vai ei.
Kaksi muuta porttia ovat syoéte- (i;) ja tulosteportti (o;). Kaikki kolme porttia ovat
muodoltaan sigmoid-funktioita. Uudet solun tilat (c;) ja piilotetun kerroksen ulostulo (h;)

paivitetaan esitettyjen porttien arvoihin perustuen.

Extreme Learning machine (ELM) on paljon kaytetty menetelma uusiutuvien
energianlahteiden kuten tuuli- ja aurinkovoiman ennustamisessa. Wan et. al [87] tutkivat
ELM:en kayttéa tuulivoimatuotannon ennustamisessa. Le Cadre et. al. [52] puolestaan
aurinkovoiman tuotannon ennustamisessa. ELM on oppimisalgoritmi, jota kaytetaan
opettamaan yhden piilotetun kerroksen myotakytkettyja neuroverkkoja (SLFN) [52][87].
Wanin et. al. [87] mukaan ELM:n toimintaperiaate on seuraavanlainen. Algoritmi valitsee
satunnaisesti  syotteiden  painoarvot ja  poikkeamat  kayttden  jatkuvia
todennakdisyysjakaumia ja jalkeenpain maarittda tulosteiden painoarvot kayttéden

matriisilaskentaa. Tutkimuksessa [87] on kaytetty buuttaus-perusteista ELM:tta (BELM),
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joka ottaa paremmin huomioon tuulen ja tuuliaikasarjojen vaihtelevan luonteen. ELM:en

rakennetta on demonstroitu kuvassa 7.

E

Sybtekerros Piilotettu Tulostekerros
kerros

Kuva 7. ELM:en mallin rakenne (muokattu léhteesté [87]).

Wanin et. al. rakentama ELM-algoritmi tarvitsee Iyhyelld tunnin paahan tehtavalla
ennusteella laht6tiedoksi ainoastaan aikaisempaa tuulivoimadataa. Pidemmalle
aikavalille tehtdvassa ennustamisessa systeemiin on helppo integroida lisdad numeerista
sddennustedataa lisasyotteeksi. BELM-algoritmilla saatiin lupaavia tuloksia verrattuna
muutamiin eri metodeihin, kuten eksponentiaalisen tasoitukseen (ESM) ja
pysyvyysmetodiin. BELM:en havaittin jopa olevan parempi tarkasteltuna PICP-
menetelmalla (Prediction Interval Coverage Probability), joka mittaa ennustevalien
luotettavuutta. [87]

Ennusteen perusteiksi tarvitaan tietoa siita, kuinka luotettava ELM-malli on seka kuinka
luotettavaa data on. Tuulivoiman ennustamisessa on Wanin et. al. [87] mukaan
mahdotonta saada taysin luotettavaa informaatiota kohinaisesta datasta, jotta datan

epavarmuutta pystyttaisiin vahentamaan.

Le Cadren et. al. tutkimuksessa ELM kayttaa paivittdista tuotantodataa ja paikallista

saadtietodataa (auringonsateily, tuulen suunta ja nopeus, pilvipeite, lampdtila,
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sademaara, ilmanpaine ja suhteellinen kosteus) 24 tunnin horisontille tehtavan
valosahkdisen (engl. photovoltaic, PV) tehontuotannon ennustamiseen. Lisaksi auringon
sijainnin maarityksessa kaytetaan SPA-algoritmia (Solar Position Algorithm). Ennusteen
aikavali seuraavaan tehtavaan ennusteeseen oli 30 minuuttia. Syoétteina ennusteille talla
aikavalilla oli senhetkisen paivan PV-tuotanto 30 minuutin jaksoissa sekd ennusteen

kohdealueelta saatavat meteorologiset havainnot paikallisilta havaintoasemilta. [52]

Sumea logiikka on kaytetty menetelmd uusiutuvien energianlahteiden tuotannon
ennustamisessa. Sen toimintaperiaate pohjautuu epalineaariseen syotteiden ja
tulosteiden kuvaukseen. Mehtan ja Basakin [57] tutkimuksessa kehitetty sumean

logiikan malli on esitetty kuvassa 8:

Sisddnmeno Sumea Ulostulo
paatosjarjestelma

Paivan ajankohta

(T)

limankosteus (H) \

Lampétila (T},)

Moniuloitteinen Ennustettu auringon
sumea systeemi irradianssi (Y)

Tuuli (W)

limanpaine (P)

Kuva 8. Sumean logiikan mallin rakenne (muokattu ldhteestéa [57]).

Rakenne ottaa kuvan 8 esittdmalla tavalla syotteikseen viisi kalenteri- tai meteorologista
parametria ja tuottaa tulosteenaan irradianssin ennusteen. Saatilasyotteita oli keratty
minuutin aikavalein. Sumeassa systeemissa syoétteille maaritelldaan jasenyysfunktioilla
arvo valiltéd [0,1]. Jasenyysfunktiot kuvaavat sitd, kuinka paljon suure kuuluu sita
vastaavaan kielellisen muuttujan joukkoon. Kuvassa 9 on esimerkit jasenyysfunktioista

iimankosteudelle, I1ampdtilalle ja tuulen nopeudelle seka irradianssille.
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Kuva 9. Jasenyysfunktiot (a) ldampétilalle, (b) ilmankosteudelle, (c) tuulen nopeu-
delle ja (d) auringon irradianssille [57].

Eri muuttujien jasenyysarvot on jaettu muuttujille riippuvaisella tavalla eri kielellisiin

muuttujiin (Very Low, Low, Medium, High jne.) kuvan 9 mukaan. Jokainen suure voi

saada jokaisella kielellisen muuttujan arvolla todennakdisyyden 0O:n ja 1:n valilta.

Kuvassa 9a lampdtila 30 astetta celsiusta kuuluu keskimaaraiseen Kkielelliseen

muuttujaan ja sen jasenyysarvo on noin 0,5.

Tutkimuksessa saadun mallin jasenyysarvojen pohjalta saatiin viiden parametrin
yhdistelmille 1200 erilaista kombinaatiota. Naitd kombinaatiota varten oli luotu ns. "rule-

viewer’-ikkuna, joka on kuvassa 10.
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Kuva 10. Rule viewer-ikkuna [57].

Ikkunasta on nahtavissa syodtteiden arvot, sijainti jAsenyysfunktiossa seka tulosteen arvo

irradianssille.

4.1.2 Geneettiset menetelmat

Tukivektorikoneita kaytetaan jonkin verran lyhyen aikavalin ennusteiden tekemisessa.
Ceperic et. al. [8] rakensivat kausitasoitetun tukivektoriregressiokoneen (SSA-SVR)
sahkon kulutuksen ennustamiseen. SSA-SVR-malli tarvitsee historiadataa saasta ja

kulutuksesta seka saaennusteen.
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Kuva 11. Seuraavalle vuorokaudelle tehtdvan ennusteen malli [8].

Kuvassa 11 on malli, jolla seuraavan vuorokauden ennusteet on luotu. Jokaisen tunnin
malli ottaa syotteekseen aiempaa kulutusdataa aiemman viikon ajalta, lampdtiloja ja
iimankosteuden. Lisaksi binaaridatana saadaan tieto siita, mika viikonpaiva ja kuukausi
on, tai onko lomapaiva vai ei. [8] Ennusteen jokainen tunti on muodostettu erikseen

omalla mallillaan.

Tukivektorikoneregression formuloimisessa tyypillinen tapa on Vapnikin €-SVR (e-SVR).
e-SVR-menetelma tekee lineaarisen regression moniulotteisessa Kernel-funktion
luomassa piirreavaruudessa kayttden €:n kokoisen virheen sallivaa haviéfunktiota, ja
samaan aikaan yritten vahentdd mallin kompleksisuutta minimoimalla mallin
painokertoimia. €-SVR-menetelman tavoitteena on siis l6ytda funktio f, jolla on
mahdollisimman suuri hajonta € koko opetusosan datasta ja se on samanaikaisesti

mahdollisimman tasainen. [86] Kaava funktiolle f on esitetty seuraavaksi:

!
fx)= ) wiK(x;,x)+b (4)
2

x; on p-uloitteinen sydtevektori, jolla on yhteys tulostevektoriin ja K on Kernel-funktio.
Muuttuja | kuvaa opetettavien datandytteiden lukumaaraa. Funktiosta f tehdaan
mahdollisimman tasainen etsimalld pienet painokertoimet w:lle. Yksinkertainen tapa
tasaisuuden varmistamiseksi on minimoida yhtalo ||w||? = (w,w). [8] Kernel-funktion
tehtavd on erottaa lineaarisesti erottamattomasta datajoukosta kaksi eri luokkaa

laajentamalla sydteavaruutta. Kahden eri joukon valiin muodostetaan ns. paatdstaso
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siten, ettd kahden datajoukon valiset marginaalitasot ovat mahdollisimman kaukana

paatdstasosta kuvan 12 mukaisesti. [44]

Kuva 12. Tukivektorikone (paéatéstaso kiinteélla viivalla ja marginaalitasot katkovii-
valla, mukailtu lahdetta [44]).

Tukivektorikoneilla on kolme hyperparametria, jotka taytyy optimoida ja virittaa parhaan
suorituskyvyn saamiseksi. Ensimmainen parametreista on regulointiparametri C, joka on
arvoltaan vakio. Sitd voidaan pitda saatdparametrina mallin kompleksisuuden ja
epsilonia suurempien virheiden hyvaksymisen valilla. Osa paatdstason vaaralle puolelle
joutuneista syotteista voidaan siis sallia. Toinen hyperparametri on epsilonputken

halkaisija € ja kolmas Kernel-funktion lisdparametrit. [8]

SVR-hyperparametreilla on merkittava rooli kulutuksen ennustamisessa. Esimerkiksi C:n
ollessa liian suuri ylisovittamisen riski kasvaa [8]. Tall6in malli mallintaa opetusdataa liian

hyvin eika toimi suorituskyvyltdan yhta hyvin uuden datan kanssa.

Hiukkasparvioptimointi eli Particle swarm optimization (PSO) on kuorman
ennustamisessa kaytetty menetelma, jonka ideana on luoda joukko "hiukkasia”, joista

algoritmi etsii sopivimman kandidaatin annettujen hakuehtojen perusteella. Muut
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hiukkaset kulkevat jokaisen laskentakierroksen aikana kohti hiukkasta, joka on saanut
parhaimmat laskenta-arvot ja parhaan arvon saanut hiukkanen liikkuu lahemmas
virhetermin minimia [50]. Periaatetta on havainnollistettu kuvassa 12. Talléin hiukkasten
positiot ja nopeudet paivittyvat parempaan suuntaan ja saavuttavat paremman

ennustetuloksen. [72]

e Globaali paras .‘\

. arvo

¢

Kuva 13. Hiukkasparvioptimoinnin periaatekuva (mukailtu léhteesta [49]).

Aluksi hiukkaset maaritelladn satunnaisesti ja niilld on nelja parametria: positio, nopeus,

yksil6llinen paras sopivuus ja globaali paras sopivuus. [72]

Ozerdemin et. al. tutkimuksessa [72] PSO:n ja neuroverkon valilla saatiin hyvat tulokset
Kyproksen sdhkékuorman ennustamisessa. PSO-algoritmin avulla ei paasty ihan yhta
tarkkoihin tuloksiin kuin neuroverkolla, mutta laskennan havaittiin olevan huomattavasti

kevyempaa.
4.1.3 Aikasarjamenetelmat

Aikasarjamenetelmat ovat paljon kaytettyja sahkoon liittyvien suureiden, kuten
kulutuksen ja hinnan ennustamisessa ja hyodyntavat historiatietoa ennusteen
tekemisessa. Karabiber ja Xydis [46] tutkivat sahkon hinnan ennustamista kayttaen
integroitua autoregressiivista liukuvan keskiarvon menetelmaa (ARIMA) seuraavan

vuorokauden markkinahinnan ennusteessa.
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Williamsin [90] sekd& Karabiberin ja Xydiksen [46] mukaan ARIMA-mallin
ymmartamiseksi on tarkedd ymmartdd kasitteet differenssi seka stationaarisuus.
Differentoimalla luodaan muunnettu aikasarja, joka sisaltda viiveellisten havaintojen

aiheuttamat poikkeamat alkuperaiseen aikasarjaan verrattuna.

Differentoimista voidaan kayttda myos kausittaiselle viiveelle. Esimerkiksi aikasarjalle,
jossa on 15 kausittaista syklia, ensimmainen niista kirjoitettaisiin V,5X; = X; — X;_1s.

Yleisesti ARIMA-mallien esittdmisessa suositaan "backshift’-operaattorin B kayttda. [90]

Stationaarisuudella viitataan aikasarjoissa monesti heikkoon stationaarisuuteen.
Aikasarjan {X,} sanotaan olevan heikosti stationaarinen, kun aikasarjan odotusarvo on
sama kaikilla t:n arvoilla ja kovarianssi minka tahansa kahden havainnon valillda on
riippuvainen ainoastaan havaintojen valisesta viiveesta. [90] Jotta ARIMA-malleja

voidaan kayttaa, on kaytettadvan datan oltava stationaarista [93].

Kavasserin ja Seetharamanin tutkimusartikkelissa [48] ennustettin seuraavan
vuorokauden tuulen nopeutta (tuulivoimaa) kayttden paloittain integroitua
autoregressiivista liukuvan keskiarvon menetelmaa (f-ARIMA). F-ARIMA muodostuu
parametreista p (autoregressiivinen osa), q (liukuvan keskiarvon osa) sekd d
(differentoiminen, lahteessa [48] d € (—0,5,0,5)). Integraaliosa ARIMA-mallissa liittyy
differenssiin ja parametriin d: ellei differenssia ole, niin aikasarjoja voidaan mallintaa
ARMA (p, q) -menetelmin [90]. ARMA:sta poiketen ARIMA-mallilla tuodaan Kumarin et.
al. [51] mukaan stationaarisuutta epastationaarisiin datajoukkoihin, kun differentoimalla

datasta tehdaan stationaarista.

Kavasseri ja Seetharaman [48] kayvat tutkimuksensa lapi Box-Jenkins-tyylisen
lahestymistavan kautta. Ensin he formuloivat f-ARIMA mallin, seuraavaksi estimoivat
parametrit ja viimeiseksi validoivat tulokset. He kayttivat ennusteensa Ilahtdtietona
aikasarjaa tuulten nopeuksien tunneittain mitatuilla keskiarvoilla. Keskiarvot olivat
muodostettu kahden sekunnin valein saadusta datasta, josta oli muodostettu 10 minuutin
keskiarvot. 10 minuutin keskiarvoista oli vastaavasti edelleen muodostettu

tuntikeskiarvot.

Parametrien estimoinnissa on kaytetty suurimman todennakdisyyden estimaattia (engl.
Exact Maximum Likelihood). EML-metodia kaytetaan tyypillisesti tutkimuksissa, joissa

datamaara on pieni tai keskikokoinen.

Optimaalisen f-ARIMA (p, q, d) -mallin Kavasseri ja Seetharaman [48] valitsivat
seuraavin menetelmin. He loivat joukon f-ARIMA-malleja antamalla p:n ja g:n kertaluvun
vaihdella valilla [0 - 5], joten lopputuloksena oli 36 erilaista f-ARIMA-mallia. Paras malli

valittin Akaiken informaatiokriteerilld (AIC), joka on menetelmd, jolla voidaan valita
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optimaalisin malli tarkasteltavien mallien joukosta. Artikkelin lopuksi malli on validoitu
toimivaksi ja tulokset on esitelty. F-ARIMA-mallin todettiin toimivan paremmin ja antavan
tarkemman tuloksen kuin perinteisen ARIMA-mallin tai jatkuvan ennusteen, joka ei kayta

alkutietonaan muuta kuin edellisen tunnin keskiarvoa.

ARIMA-mallien toimivuutta aurinkovoiman ennustamisessa on kyseenalaistettu Lin et.
al. [55] mukaan, silla ARIMA-mallit eivat vaadi meteorologista dataa auringonsateilyn
irradianssin ennustamiseen. Parempia tuloksia on arveltu saavutettavan menetelmilla,

jotka huomioivat meteorologisen datan ennustusparametreissa.

ARMAX-mallit sisaltavat ulkoisten muuttujien vaikutuksia ennusteprosessiin. ARMAX-

mallin muodostaminen lineaarisella siirtofunktiomenetelmalld on esitetty kaaviona

Series to forecast: ¥
Predictors: X1, X2, ..., Xn

Is variance of ¥ and Xs
constant?

kuvassa 14:

Transform and
difference ¥ and Xs

Specify an initial model of ¥ versus Xs
and a low order ARMA for disturbances

v

I Estimate the model coefficents

] Difference ¥ and Xs Is the residual stationary?

’I Specify tentative rational lag form transfer function and

ARMA model for the disturbance series

¥

I Estimate the model coefficents I

v

Delete X if all of its parameters are insignificant.
Delete insignificant disturbance parameters

v

Diagnostic residual checking, Ljung-Box, ACC/PACC

Model OK? Forecast

Kuva 14. Lineaarinen siirtofunktiomalli [55].

ARMAX-mallin muodostaminen on ARIMA-mallien tavoin iteratiivista. Prosessi koostuu

kuvan 13 mukaisesti identifioimisesta, estimoinnista ja diagnostisista testeista.
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Tutkimuksen [55] mukaisen ARMAX-mallin parametrien p ja g maarittamiseen tarvittiin
noin puolentoista vuoden mittainen jakso esikasiteltyd aurinkovoimadataa. Tama data
sisalsi seka tuotetun aurinkovoiman maaran seka globaalin horisontaalisen irradianssin.
Tasta datasta kerattiin minuutin aikaresoluutiolla keskim&arainen tuotettu aurinkovoima,
josta luotiin tuotetun maaran paivittaiset keskiarvot. Artikkelin mukaan globaalia
horisontaalista irradianssia on kuitenkin vaikea ennustaa, joten ennusteen teossa on
otettu huomioon seuraavan paivan sadennusteesta seuraavia muuttujia:
keskimaarainen vuorokauden lampdtila, kastepiste, vuorokauden korkein ja matalin
lampdtila, tuulen nopeus ja suunta, sademaara, auringonpaisteen kesto, kosteus ja

ilmanpaine. [55]

Aikasarjamalleja voidaan mallintaa myds kausittaisuuden mukaan, jolloin ARIMA-
mallista voidaan kayttaa nimitysta kausittainen ARIMA (engl. Seasonal ARIMA tai
SARIMA). Kausittaisuus kuvaa aikasarjamallin toistuvuutta jonkin aikayksikon valein.
Jos jokin ilmi6 tapahtuu vastaavalla tavalla ja on ennakoitavissa esimerkiksi kuukauden
valein, voidaan puhua kausittaisuudesta. Talldin on kannattavaa kayttda kausittaiseen

ARIMAAnN pohjautuvaa menetelmaa.

Kausittaista ARIMA:a merkitddn S — ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),,- Se on siis kahden
polynomin tulo, joka muodostuu ei-kausittaisesta osasta ARIMA(p, d, q) ja kausittaisesta
osasta ARIMA(P, D, Q),, [83]. Taulukossa 3 on esitetty S — ARIMA-mallin parametrit.

Taulukko 3. S — ARIMA-mallin parametrit.

p Mallin autoregressio-osan kertaluku

d Differentoimisjakson pituus

q Mallin liikkuvan keskiarvon kertaluku

P Mallin kausittaisen

autoregressiokomponentin kertaluku

D Kausittaisuustekija

Q Mallin kausittaisen liikkkuvan keskiarvon
kertaluku

m Jaksojen lukumaara per sykli’kausi.

Ei-kausittaiset ARIMA-mallit eivat aina toimi odotetulla tavalla. Yusufin et. al

konferenssijulkaisussa [93] ARIMA-mallin tuottamat ennusteet vesilaitoksen kulutuksen



41

ennustamisessa tuottivat heikot ennusteet. Vaikka data oli stationaarista niin heidan

optimoimansa ARIMA-malli ei pysty seuraamaan todellista kulutusta.
4.1.4 Mallipohjaiset menetelmat

Takedan et. al. tutkimuksessa [82] luotiin Kalman-suodin-kokonaisuus (EnKF)
sahkonkulutuksen ennustamiseen ja analysointiin. Kokonaisuus on luotu sen takia, etta
tavallisila Kalman-suotimilla ei pysty mallintamaan systeemin epalineaarista
dynamiikkaa. Kalman-suodin-kokonaisuudessa tavalliseen Kalman-suotimeen on otettu
mukaan Monte Carlo -approksimointia, jolloin naytekeskiarvo ja varianssi-
kovarianssimatriisi ovat asymptoottisesti samat kuin Kalman-suotimella. EnKF
muodostuu lineaarisesta Gaussista kohinaa sisadltavastd havaitsijamallista seka
lineaarisesta tai epalineaarisesta systeemimallista, jolla voi olla minka vain tyyppinen
kohinajakauma. EnKF:n on todettu vahentavan laskentatarvetta huomattavasti ja se

onkin laajalti kaytetty meteorologisten algoritmien datan mukauttamisessa.

Takedan et. al. tutkimuksessa malli luotiin Tokion metropolialueen ja sen ympariston
kulutusdatasta. Dataa oli saatavilla tuntitasolla. Mallin pohjana oli tyypillisen paivan

energiantuotantojakauma. Jakauma on esitetty kuvassa 15.

PV self-consumption

Pumping-up load
of hydropower

Hydropower

Therrmal power

Electricity load

/ Run-of-river type hydropower

Muclear power

I T T | I T T I T T T
0 2 4 & & W0 12 14 16 18 20 22
Hour in a day

Kuva 15. Sdhkdéntuotanto tuotantotyypeittéin tyypillisen vuorokauden aikana (Japa-
nissa ei Takedan et. al. tutkimuksen aikana ollut saatavilla ydinvoimaa) [82].
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Paksu musta viiva kuvassa 15 esittda tavoitekuormaa vuorokauden sisalla. Tyypillisena
trendina havaittiin, etta paivasaikaan kuorma on suurempi kuin yolla, kuten jo luvussa
2.8.1 on todettu. Kulutusdatan lisaksi malli tarvitsee sda- ja kalenteri-informaatiota.
Kalenteri-informaatiolla tarkoitetaan viikonpaivien yllapitoa ja juhlapyhien huomioimista.

[82] Muita mallin vaatimia syotteitad ovat varianssit seka parametrien rajoitteet (kuva 16).

Input data

Observations

Voo bpy sl o

Variances R, L,

/ Parameter limits

Kuva 16. EnKF:n vaatimat input-arvot (leikattu l&hteesté [82]).

Takedan et. al. EnKF:n mallia kuvataan kaavan (5) mukaan:

Y, = TREND, + INWK, + f(INDAY,, DAY,) + AR,

(5)
+TP, + RA; + HM, + WS, + PV, + W,,

missa t on kulunut aika tunteina, Y; on kuvassa 15 esitetty tavoitekuorma, TREND; on
trendikomponentti, INWK, on viikonsisdinen jaksoittainen komponentti, INDAY; on
vuorokaudensisainen jaksoittainen komponentti, DAY, on viikonpaivan vaikutusta
kuvaava komponentti, AR, on autoregressiivinen komponentti, TP, on lampdtilan
vaikutus, RA; on auringonsateilyn vaikutus, HM; on kosteuden vaikutus, WS; on tuulen
vaikutus, PV; on valosdhkoéinen vaikutus, W, on havainto-kohina-komponentti ja f(-)
kuvaa funktiota, joka ottaa huomioon suhteen paivansisadisten ja vuorokaudesta

johtuvien efektien valilla [82].

Takedan et. al. tutkimuksessa tarvitaan Iahtétietoina kuvan 16 mukaisesti joitakin raja-
arvoja. Naitd raja-arvoja ovat esimerkiksi lampétilat, missa ilmastointi kytketdan

lammittdmaan huoneilmaa ja missa se kytketdan viilentdmaan huoneilmaa. Myds eri
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saaolosuhteista riippuvilla termeilla oli useita eri rajoitteita, joista voi lukea enemman
lahteesta [82].

Kuvan 16 mukaan lahtétietoina tarvitaan myds variansseista. Takedan et. al.

tutkimuksessa [82] varianssi R kuvaa havaintokohinaa, joka esitetdan muodossa {W,} ~

i.i.d.N(0,R). Jarjestyksessaan n:nes systeemikohina kuvataan vastaavasti {vt(n)} ~

i.i.d.N(O, R/L-)’ missa L; on valintaparametrit.
L

4.2 Aikaresoluution muutoksen vaikutukset ennustusmenetel-
miin
Ennustettavan aikaresoluution muokkaaminen vaikuttaa moniin ennustemenetelmiin
vain siind nakokulmassa, etta niiden algoritmeja taytyy muokata luomaan ennusteita
tiheammalla aikavalilla. Tassa luvussa tarkasteltujen ennustemenetelmien suorituskyky
ei kokenut merkittavia muutoksia niissa tutkimuksissa, joissa ennustemenetelmia
sovellettiin eri aikavalien tarkasteluun. Jotkin menetelmat saattavat karsia merkittavasti
laskennan hidastumisesta, kun ennusteen lahtotietovektorit ja -matriisit kasvavat

lisdantyvan datamaaran seurauksena.

Lisaksi ennusteiden tekemiseen tarvittavien muuttujien saavutettavuudessa voi esiintya
ongelmia, jos datan toimittajat eivat esimerkiksi tuota meteorologisia suureita niin tihealla
aikavalilla. Talléin taho, jolle ennusteita tuntitasolla toimitetaan, saattaa joutua
kasittelemaan saatua dataa siten, ettd tuntidatasta voidaan luoda 15 minuutin
ennusteita. 15 minuutin taseen kayttédénoton myo6tad on kuitenkin oletettavaa, etta
ennusteita laativat osapuolet siirtyvat myods tihedmpaan aikaresoluutioon, jolloin

ennusteisiin tarvittavan datan keraaminenkaan ei ole ongelmallista.

Neurosumeista metodeista neuroverkkoihin pohjautuvat metodit eivat kayta
parametreinaan mitdan aikariippuvuuteen yhteydessa olevia suureita, joten niiden tulisi
soveltua hyvin myds 15 minuutin mittaussykliin. Aikasarjamallit puolestaan hyédyntavat
historiadataa ennustamisessa, jolloin historiadataa taytyy olla saatavilla vahintaan
ennusteaikavalin mittaisin valein eli taman opinnaytetyon tapauksessa 15 minuutin
valein. Geneettisten menetelmien kohdalla voidaan tarvita muutoksia ennusteen
rakenteeseen. Esimerkiksi Cepericin et. al. [8] tutkimuksessa luotavien malien maara

taytyisi nelinkertaistaa, kun jokaiselle varttitunnille pitaisi luoda omat mallinsa.
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5.VARTTITASE

Energiajarjestelmat ovat kokemassa muutoksen 2020-luvun alkupuolella. Entisen tunnin
aikaresoluutiolla tapahtuvan tasehallinnan on korvaamassa Euroopan Unionin (EU)
tasehallinnan ohjeistuksen (komission sdanndés 2017/2195 [9]) mukainen 15 minuutin
taseselvitysjakso. Tdman saanndksen mukaan jokainen EU:n jasenmaa on velvoitettu
siirtymaan 15 minuutin taseselvitysjaksoon vuoden 2020 loppuun mennessa. Fingrid ja
muut pohjoismaiset kantaverkkoyhtiot ovat joutuneet hakemaan viivastysta
kayttoonotolle, ja pohjoismaissa onkin tavoitteena ottaa 15 minuutin taseselvitysjakso
kayttoon vuoden 2023 puolenvalin aikoihin. Taman opinndytetyon tekemisen aikana
energiavirasto teki paatdksen 15 minuutin taseen kayttéonotosta 22.5.2023 klo. 01.00
Suomen aikaa. 15 minuutin sisdiseen kaupankayntiin siirrytdan tuolloin saatésahko- ja
paivansisaisten markkinoiden osalta. Vuorokausimarkkinoilla varttikaupankayntiin
siirrytdaan Fingridin mukaan vuoteen 2025 mennessa. 15 minuutin taseella pyritdan
yhdenmukaistamaan Euroopan alueella tapahtuvia saatésahkomarkkinoita, silla osassa

Eurooppaa kauppaa kaydaan jo lyhyemmilla kuin tuntikohtaisilla tuotteilla. [28]

5.1 Miksi tarpeellinen?

Miksi tama siirtyma nahdaan tarpeelliseksi? 15 minuutin taseselvitysjaksoon siirtyminen
mahdollistaa tasepoikkeamista (katso kuva 17) aiheutuvien kustannusten tarkemman,
aiheuttamisperustaisen jakamisen markkinatoimijoiden kesken. Lisaksi se lisda

energiajarjestelman markkinapohjaista tasapainotusta. [28]
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Kuva 17. Tasepoikkeamat tunti- ja varttiresoluutioissa [28].

Kuvasta 17 ndhdaan, etta tuntitasolla ei ole mahdollista maarittaa seuraavan 15 minuutin
aikajakson yli- tai alijgdmaa niin tarkasti, kuin se on mahdollista 15 minuutin
aikaresoluutiolla. Esimerkiksi kuvan 17 tapauksessa vasemmanpuoleisessa kuvaajassa
tunnin sisdiset poikkeamat nettoutuvat ja kumoavat toisensa, jolloin tunninsisdisen

tuotannon kustannuksia on hankala kohdentaa tarkasti.

15 minuutin tase ohjaa markkinatoimijoita tukemaan sahkéjarjestelmaa ja avustamaan
kantaverkkoyhtidotd sahkdjarjestelman tasapainotuksessa [60][78]. Sen on maara
kannustaa markkinatoimijoita pitdmaan sahkdverkon taajuus nimellisarvossaan. 15
minuutin  taseen kayttoonotossa vastuu tasehallinnasta siirtyy enimmakseen
sahkontuottajalle, jolloin ennusteiden tarkkuus korostuu, kun ennustevirheista aiheutuu
enemman kustannuksia. Ennustevirheet koskevat erityisesti vaihtelevaa uusiutuvaa
tuotantoa, jonka osan kokonaistuotannosta on maara kasvaa merkittavasti tulevien
vuosien aikana. Esimerkiksi Saksassa 15 minuutin tasejaksoon siirryttiin sen takia, etta
tuotanto voi reagoida nopeammin tuulivoiman ennustevirheisiin, kun tuotannon

rampittaminen nopeammin tasepoikkeamien takia on mahdollista [91].

15 minuutin taseeseen siirryttaessa siirrytddn kohti reaaliaikamarkkinoita. TallGin
markkinoilla toimivien tahojen toiminta edellyttdd uusia ldhestymistapoja, ja oman
yrityksen teknologian automatisointia uuteen aikaikkunaan, kun kaupankaynti

tuntitasolla ei enaa ole mahdollista. [60]

5.2 Vaikutukset kantaverkkoon

Solovian vaittaa diplomityéssaan [78], ettd 15 minuutin taseselvitysjaksoon siirtymisella

pohjoismaissa on oletettavasti samoja hyo6tyja kuin mitd Saksassa on havaittu
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saavutettavan. Kantaverkon systemaattiset tunneittaiset tasepoikkeamat vahenevat,
tasehypyt vahenevat seka kantaverkon tasapainottaminen siirtyy kantaverkonhaltijoilta
asiakaskunnan vastuulle. Solovian kuitenkin huomauttaa, ettd Saksan sahkoverkko
poikkeaa pohjoismaisesta sahkdverkosta siina, ettd pohjoismainen sahkdverkko on
jaettu 11 eri alueeseen, jotka ovat yhdistetty toisiinsa ns. "interconnectoreilla”. Lisaksi
pohjoismaat ovat yhteydessa viela useisiin muihin valtioihin, jonne sahkoa toimitetaan
tai sitd vastaanotetaan. Tama vaikeuttaa ja monimutkaistaa osaltaan 15 minuutin

taseselvitysjakson kayttéonottoa pohjoismaissa.

Taseselvitysjakson lyhentyessa tunnista varttituntiin muuttuu kantaverkkoon kohdistuvat
rajoitteet. Pohjoismaiset kantaverkkoyhtiét mainitsevat raportissaan [70] taajuuden
laaduntakaamisen yhtend suurena ongelmana, kun taseselvitysjakso Iyhentyy.
Taseselvitysjakson Iyhentyminen tulee aiheuttamaan suurempia tunneittaisia
tasepoikkeamia ja ennustevirheita ja reservien kasvavaa tarvetta samalla kun niiden
kayttd tulee rajoitetummaksi. Lisaksi reserveille taytyy varmistaa tarkoituksenmukainen

siirtokapasiteetti.

5.3 Vaikutukset ennustamiseen

15 minuutin taseen suorista vaikutuksista ennustamiseen ja ennustusmenetelmiin ei ole
viela tehty paljon tutkimusta. Tama johtuu siitd, ettd 15 minuutin taseselvitysjakso on

vasta hyvin aikaisessa kayttovaiheessa ympari Eurooppaa.

Heikuran diplomity6ssa [33] on tehty paatelma, ettd ennustejarjestelmien taytyy
mukautua siten, ettd metodeilla voidaan luoda uusia ennusteita vahintaan 15 minuutin
valein. Heikuran [33] ja Gylénin [31] diplomitdiden mukaan ohjelmistot ja
tietojarjestelmat, kuten Datahub [16] tulevat vaatimaan muutoksia, kun kasiteltavan

datan maara nelinkertaistuu 15 minuutin taseen kayttéénoton myota.

15 minuutin tase tulee vaikuttamaan erityisesti vaihtelevan tuotannon ennusteisiin.
Esimerkiksi tuulivoiman ennustaminen tarkasti on hyvin hankalaa, jolloin
tasapainottamisesta aiheutuvat kustannukset voivat moninkertaistua ennustusvirheiden
vaikutuksesta [43]. Ennustusvirheet puolestaan aiheutuvat siita, kun tihedmmalla
aikaikkunalla tasmallisen ennusteen tekeminen tuulen nopeuden muutoksista
tuulivoiman osalta ja auringon sateilyn maarasta aurinkovoiman osalta vaikeutuu. Myos
laskentatarve ennustamisessa tulee lisdantymaan, kun aikavali ennustamisessa

lyhenee, joten laskentatehoa tarvitaan lisaa [82].
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5.4 Vaikutukset tuotantojakaumiin

Abdulkarimin et. al. tutkimuksessa [1] esitettiin tuulen nopeuden ja auringonsateilyn
analysoinnissa kaytettyja tilastollisia jakaumia, jotka voidaan sovittaa vastaamaan
dataprofiileja. Tuulen nopeutta analysoitiin kayttden Weibullin jakaumaa, gamma-
jakaumaa ja Rayleighin jakaumaa. Ennusteiden hyvyytta verrattiin arvioimalla virhetta
todellisen ja ennustettujen tehojen valilla. Parhaimmaksi sovitukseksi osoittautui

Weibullin jakauma ennen gamma- ja Rayleighin jakaumaa.

Aurinkovoimaa oli analysoitu tutkimalla keskimaaraista auringonsateilyd Belfastissa ja
Abujassa. Datahistogrammiin sovitettiin Weibullin jakauma, gamma- ja beta-jakaumat,
logistinen jakauma sekd log-normaalijakauma. Tutkimuksen yhteenvedon mukaan
parhaan sovituksen antoi beta-jakauma ennen gamma-jakaumaa, logistista jakaumaa,

log-normaalijakaumaa ja Weibullin jakaumaa kyseisessa jarjestyksessa. [1]

My6s Suomen tuuliatlaksen verkkosivuilla sanotaan [80], ettd tuulienergiasovelluksissa
tuulen nopeuden jakaumaa mallinnetaan usein Weibullin jakaumalla. Kaksiparametrinen

Weibull-jakauman tiheysfunktio voidaan esittda muodossa:

Fasai =£(4) e 6 )

Kaavassa (7) symboli u kuvaa tuulen nopeutta, A skaalausparametria ja k
muotoparametria. A ja k muuttuvat, kun WAsP-mallissa muutetaan korkeutta tai
maaston muotoja. WAsP-malli kuvaa rajatun alueen tuuli-ilmastoa, tuulisuusjakaumaa,

tuulienergiapotentiaalia ja tuulivoimaloiden tuottamaa energiaa [79].
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Kuva 18. Weibull-jakauman muotoja joillain k:n arvoilla. [80]

Kuvassa 18 on esitetty Weibull-jakauma useilla eri muotoparametrin k arvoilla. Mita

suurempi k on, sen korkeamman piikin Weibull-jakauman havaitaan muodostavan.

Aurinkovoimaa tutkittaessa parhaimman sovituksen antoi tutkimuksessa [1] beta-
jakauma. Beta-jakauman Beta(a,p) tiheysfunktio voidaan kirjoittaa kaavan (8)

mukaisesti:

f&) = XN (1 - %P (8)

1
B(a, )

missa beta-jakauman parametreille patee @ > 0, > 0. Lisaksi 0 < x < 1. [58]

5.4.1 Aurinkodata

Tata diplomity6té varten saatiin dataa Tampereen Yliopiston Hervannan kampuksen
Aurinkovoimalasta. Aurinkovoimala on sijoitettu kampusareenan kolmelle seinalle.
Aurinkopaneelit on sijoitettu rakennuksen ikkunoiden alle. Kampusareenan seinille on
asennettu aurinkopaneeleja kolmeen suuntaan. Lanteen osoittavien paneelien
nimellisteho on 8 kW, kaakkoon 2 x 17 kW ja lounaaseen 15 kW [35]. Koko

Kampusareenan nimellisteho on siis 57 kW. Kampusareena on kuvassa 19.
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Kuva 19. Tampereen yliopiston Hervannan kampuksen rakennus Kampusareena
(korkea rakennus taustalla) [89].

Dataa saatin mm. voimalan inverttereiden patétehoista, aurinkovoimalan
kokonaispatdtehosta seka saahan liittyvistd suureista, kuten sateilytehosta ja
ilmankosteudesta. Aurinkodataa on kasitelty Matlabilla. Tehodataa oli saatavilla kahden

vuoden ajalta vuosilta 2019-2020 sekunnin aikaresoluutiolla.

Sahkonmyyjien kannalta tarkein aikavali ja markkinat ovat seuraavan vuorokauden
Elspot-markkinat. Tasta syysta tuloksia laskettiin vuorokauden mittaisella aikajaksolla.
Sahkénmyyjien kannalta on tarkeda tietda tulevaisuudessa, kuinka paljon
varttiennusteet tulevat vaikuttamaan sahkénmyyjien ennusteiden ennustevirheeseen
verrattuna tuntitasolla tehtyihin ennusteisiin ja suunniteltava sen pohjalta uudet

strategiat, paljonko sahkda tehtyjen ennusteiden pohjalta uskalletaan luvata myytavaksi.

Tassa tydssa aurinkovoiman tuotantoa tutkittiin paivittdisen toteutuneen tuotannon ja
varttitunnin seka tunnin keskiarvotuotannon valistd poikkeamaa ideaalituotantoon
nahden (yksikdssa %). Liséksi datan luotettavuuden mitaksi maaritettiin vartti- ja
tuntikeskihajonnat. Ideaalituotantoa varten méaaritettiin verhokayra, joka muodostettiin
mittausdatasta valitsemalla selvasti aurinkoisen tai voimakkaasti puolipilvisen paivan
tuotantodataa, josta maksimiarvojen mukaan luotiin ns. ideaalipaivan tuotantokayra.
Verhokayraa voitiin kayttaa paiville, jotka ovat hyvin l1ahella paivaa, johon verhokayraa
verrataan. Tallaisissa olosuhteissa auringon kayttaytymisen voitiin olettaa pysyvan
samanlaisena riippumatta aurinkovoimalan ympariston aiheuttamista varjostumista.

Ennustamisessa verhokayran hyodyntaminen ei ole kaytannollista, silla verhokayralla ei
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ole mahdollista yksiselitteisesti maarittaa, onko paiva ollut taysin selkea vai puolipilvinen.

Sen takia ennusteisiin on usein kytketty saatietoon pohjautuvaa tilastodataa.

Esimerkkidatana on tuotantodata aikakeskiarvoineen ja verhokayrineen 6.4.2019.
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Kuva 20. Aurinkovoiman pététeho 6.4.2019.

Kuvan 20 mittausdatasta (sininen kayra) voidaan paatelld koko paivan olleen hyvin
aurinkoinen, silla suuria vaihteluita ei Iyhyelld aikavalilla datassa esiinny.
Varttikeskiarvon (punainen kayrd) huomataan seuraavan dataa ja sen muutoksia
paremmin, kuin tuntikeskiarvon (vihnred kayra). Verhokayrd eli ideaalituotanto

(vaaleanpunainen) asettuu I&hes kaikkien mittausarvojen ylapuolelle.

Kuvan 20 tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon valiset poikkeamat on esitetty
kuvassa 21. Datassa on huomioitu vain klo 9-17 valinen ajanjakso, jotta voidaan olettaa,
ettd aurinko paistaa sen verran korkealta, ettd tuotantoon eivat vaikuta muut kuin
iimakehalliset tekijat eivatkd esimerkiksi voimalaa ymparoivat rakennukset ja niiden
varjot. Lisaksi taman ajanjakson ulkopuolella tuotettu energia on maaraltdan sen verran
pieni, ettei se vaikuta jakaumiin merkittavasti. Lopputuloksena suhteellisia poikkeamia
on varttikeskiarvon tapauksessa 32 kappaletta ja tuntikeskiarvon tapauksessa 8
kappaletta.
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Kuva 21. Tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon suhteelliset poikkeamat
6.4.2019.

Kuvasta 21 nahdaan, ettd vartti- ja tuntikeskiarvojen poikkemat ideaalituotannosta
kayttaytyvat selkedna paivana samalla tavalla. Poikkeamat pysyvat tassa tapauksessa

pienina, silla kyseessa on selkea paiva ja tuotanto on lahella ideaalituotantotasoa.
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Kuva 22. Tunti- ja varttikeskihajonnat 6.4.2019.

Kuva 22 nayttda, ettd keskiarvotusjaksolle lasketut varttikeskihajonnat keskittyvat
tarkemmin pienelle hajonta-alueelle kuin tuntikeskihajonnat. Tama johtuu siita, etta
selkedna paivana varttitunnin sisalla tuotanto ei ennatd aamupaivan ja alkuillan aikana
nousta tai laskea yhta paljon kuin tunnin aikana, jolloin suuret keskihajonnat
muodostuvat pidemmalla aikavalilla.
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Tyon tutkimuskysymyksen varttitason ja tuntitason valisien eroavaisuuksien kannalta
mielenkiintoista kuvan 20 kuvaajassa on todellisen tuotannon piikkien aikaiset hetket.

Kello 09:00 jalkeen ilmeneva tuotannon lasku aiheuttaa poikkeaman vartti- ja
tuntikeskiarvon valilla.
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Kuva 23. Vaihtelua varttikeskiarvossa.

Kuvan 23 kaltaisten tapahtumien analysointi on relevanttia taman tutkimuksen
tasekysymyksen kannalta. Tarkastellaan siis kyseisen hetken aikaista keskihajonnan
kayttaytymista. Tuntitasolla 09:00-10:00 valisen ajanhetken keskihajonta oli 3819 W,
mika tarkoittaa hieman alle 10 %:n suuruista osuutta sen hetkisesta ideaalituotannosta.
Varttitasolla keskihajonta oli vartin valein ilmoitettuna 1582 W, 928 W, 2674 W ja 2872
W eli noin 2,5-7,5 %:n suuruista osuutta. Tuntitason korkea keskihajonta selittyy aamulla
tapahtuvasta tehon kasvusta ja pidemmasta aikaikkunasta. Varttitasolla vaihtelut ovat
kuitenkin huomattavia ja se taas selittyy todellisen tuotannon vaihtelulla. Seurauksena
kayrien valille syntyy noin 2 kW:n poikkeama. Kuten kuvasta 22 ndhdaan, tuntikeskiarvo
ei huomioi lyhytta notkahdusta tuotannossa samalla tavoin kuin varttikeskiarvo, vaan
huomioi notkahduksen vasta koko tunnin mittaisella ajanjaksolla. Vastaavanlaista

vaihtelua on nahtavissd myos kuvassa 24 3.4.2019 klo 18.
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Kuva 24. Aurinkovoiman pététeho 3.4.2019.
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Kuvassa 24 on toinen selked paiva 3. huhtikuuta, jolle on kaytetty vertailukohtana

6.4.2019 tehtyd verhokayraa. Kuvissa 25 ja 26 ovat vastaavat pylvasdiagrammit

suhteelliselle poikkeamalle ja keskihajonnalle kuin vertailupaivalle.
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Kuva 25. Tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon suhteelliset poikkeamat

3.4.2019.
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Kuva 26. Tunti- ja varttikeskihajonnat 3.4.2019.

Kuvista 25 ja 26 nahdaan, etta poikkeamat ideaalituotannosta eivat ole merkittavia, kun
tarkastelussa on vastaavanlainen paiva kuin vertailupaivana kaytetty paiva. Kuvassa 27
on esitetty 11.4.2019 tuotantodataa.
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Kuva 27. Aurinkovoiman pététeho 11.4.2019.

11.4.2019 on ollut selvasti puolipilvisempi aamupaivan osalta, joka voidaan nahda klo 6-
14 valilla esiintyvista piikeistd. Suurimmillaan tuotannon vaihtelut ovat noin klo 10 aikaan,
jolloin tunti- ja varttikeskiarvojen valilla on jopa 11 kW:n poikkeama, joka on noin 25 %
sen hetkisesta ideaalituotannosta.
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Kuva 28. Tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon suhteelliset poikkeamat
11.4.2019.

Lievasti puolipilvisena paivana 11.4. suhteellisista poikkeamista kuvassa 28 voidaan
havaita, ettd varttikeskiarvot vylittdvat osittain referenssikdyrana kaytettavan
ideaalituotannon aamupaivan aikana. Lisaksi varttitasolla poikkeamat ylittavat 20 %:n
rajan kahden varttitunnin aikana. Tama kertoo nopeista vaihteluista sateilyn

intensiteetissa, joiden ennustaminen on vaikeaa.
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Kuva 29. Tunti- ja varttikeskihajonnat 11.4.2019.

Merkittdvin ero kuvassa 29 selkean paivan keskihajontakuvaajiin on se, etta
keskihajonnat ovat jakautuneet selvasti laajemmalle alueelle jopa 10 kW:in asti. Pdaosa
hajonnoista klo 9-17 on kuitenkin painottunut alle 5000 W:n alueelle, josta on

paateltavissa, ettd paivanaikainen pilvisyys ole ollut pitkakestoista.
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Kuva 30. Aurinkovoiman pététeho 21.4.2019.

60

40

N
o

5'30
~

Suhteellinen osuus osumista [%]

-0.3 -0.2 -0.1 0 0.1
Varttikeskiarvon suhteellinen poikkeama ideaalista skaalattuna vélille [-1,0]

100L I I I -
80 .
60 - .
a0 .

20 N

0
-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1
Tuntikeskiarvon suhteellinen poikkeama ideaalista skaalattuna valille [-1,0]

Suhteellinen osuus osumista [%]

Kuva 31. Tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon suhteelliset poikkeamat
21.4.2019.

Huhtikuun 21. paivand on havaittavissa, ettd prosentuaalinen poikkeama
ideaalituotannosta on ollut seka tunti- ettd varttitasolla suurempaa kuin kuvassa 28
esitetyssd huhtikuun 11. paivan datassa. Kuvasta 30 nahdaan, ettd tuotanto jaa
iltapaivalla ideaalituotannon alapuolelle merkittavasti pilvisyyden takia. Runsaampi
pilvisyys kuin huhtikuun 11. paivana aiheuttaa 20-30 %:n poikkeamia seka tunti- etta
varttikeskiarvoille.
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Kuva 32. Tunti- ja varttikeskihajonnat 21.4.2019.

21. huhtikuuta (kuva 32) on kuitenkin keskihajontakuvien varttikeskihajontojen
perusteella hyvin samanlainen kuin huhtikuun 11. paiva, silld varttikeskihajonnat
painottuvat alle 2000 W:n lukuun ottamatta yksittaisia tapauksia, jotka ovat aiheutuneet
lyhytaikaisista piikeistad iltapaivalla. Tuntikeskihajontakuvissa kuvan 32 mukainen
jakauman muoto poikkeaa kuvassa 29 olevan tuntikeskihajontajakauman muodon
kanssa. Talla on vaikutusta ennustusmenetelmiin, jotka kayttavat jakauman tilastollisia
ominaisuuksia ennusteen lahtdtietona. Kuvasta 30 on nahtavissa varttikeskiarvon ja
tuntikeskiarvon suuriakin poikkeamia (lahes 10 kW) iltapaivalld, kun aurinkovoiman

tuotanto laskee selvasti lyhyen ajanjakson aikana.

Saman verhokayran kaytto jokaisen kesdkuukauden kohdalla ei ole perusteltua johtuen
siitd, ettd aurinko ei nouse ja laske Suomessa samanaikaisesti joka kuukauden aikana.

Kuvaan 33 on luotu uusi verhokayra toukokuun 14. paivasta 2019.
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Kuva 33. Aurinkovoiman pététeho 14.5.2019

Kuvassa 34 on kuvan 33 paivasta piirrettyjen tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon

valiset suhteelliset poikkeamat.
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Kuva 34. Suhteelliset poikkeamat ideaalituotannosta 14.5.2019.

Kuvassa 34 esitetyt poikkeamat paljastavat selvasti, ettd molemmat paivat ovat olleet
puolipilvisia. Varttipoikkeamat ideaalituotantoon verrattuna ovat 14.5. suurimmillaan 40-

50 %:n valilla ja tuntipoikkeamatkin suurimmillaan 30-40 %:n valilla.

Selkeisiin paiviin verrattuna prosentuaaliset poikkeamat ovat kasvaneet paljon, mika
viittaa siihen, ettd myos ennustaminen tallaisena paivana tulee olemaan vaikeampaa ja
ennusteet epaluotettavampia. Varttikeskiarvojen poikkeamat tuntikeskiarvoista voivat
vaihdella paljolti, Kampusareenan tuotannon tapauksessa jopa 15 kW eli noin 30 %
maksimituotannosta.
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Kuva 35. Tunti- ja varttikeskihajonnat 14.5.2019.

14. toukokuuta keskihajonnat ovat jakautuneet kuvassa 35 0-18 kW:in valille.
Varttikeskihajonnat ovat tarkasteltavana olevan puolipilvisen paivan aikana painottuneet
joko hyvin pieniksi tai yli 10 kW:n suuruisiksi ja talla valilla niita esiintyy vain yksittaisina

tapauksina. Tuntikeskihajonnat jakautuvat hajonta-alueen koko leveydelle tasaisesti.

14. huhtikuuta kaltaisen paivan tarkka ennustaminen on hyvin vaikeaa, kun tuotanto
vaihtelee lyhyelld ajanjaksolla 10 kW:n ja 50 kW:n valilla. Erityisesti varttitason tuotannon
ennustaminen on vaikeaa, silla joidenkin varttien aikana tuotanto voi olla lahelld ideaalia,

kun joidenkin varttien kohdalla se on vain 10 kW:n tasolla.
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Kuva 36. Aurinkovoiman pététeho 9.5.2019.

Toukokuun 9. paivaa kuvaavassa kayrassa kuvassa 36 on selkea ja aurinkoinen paiva,
jolloin tuotanto jaa kuitenkin verhokayran alapuolelle. Tdman oletetaan johtuvan siita,
ettd aurinkopaneelien hydtysuhde laskee, kun ne [ampenevat. Tasta syysta tuotanto ei
nouse ideaalituotannon tasolle, vaikka pilvia ei kuvan 36 mukaan olisikaan peittdmassa
auringonsateilya. Siksi myds kuvan 37 prosentuaaliset poikkeamat ovat suurempia,
koska verhokayra on luotu puolipilvisesta paivasta, jolloin maksimiarvot ovat korkeita.
Jos verhokayra olisi luotu paivasta, jolloin on ollut selkeaa, olisi kuvan 37 poikkeamat
todennakdisesti pienempia. Kuvassa 38 olevat keskihajonnat kuvaavat kuitenkin hyvin

selkean paivan kayttaytymista.
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Kuva 37. Tuotantokeskiarvojen- ja ideaalituotannon véliset suhteelliset poikkeamat
9.5.2019.
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Kuva 38. Tunti- ja varttikeskihajonnat 9.5.2019.

Kuvan 38 suuret varttikeskihajonnat aiheutuvat noin klo 14 aikaisesta tuotannon

vaihtelusta.
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Kuva 39. Aurinkovoiman pététeho 29.8.2019.

Kuvassa 39 on piirretty elokuun 29. paivan tuotantokdyra ja sille oma verhokayra.
Suhteelliset poikkeamat tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon valille on esitetty
kuvassa 40 ja keskihajonnat kuvassa 41.
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Kuva 40. Tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon véliset suhteelliset poikkeamat
29.8.2019.
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Kuva 41. Tunti- ja varttikeskihajonnat 29.8.2019.

Kuvassa 42 on Kampusareenan aurinkovoimalan tuotantodataa 27. elokuuta 2019.
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Kuva 42. Aurinkovoiman pététeho 27.8.2019.
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Kuva 43. Tuotantokeskiarvojen ja ideaalituotannon véliset suhteelliset poikkeamat
27.8.2019.

Kuvan 42 paivand kuvassa 43 maaritetyt suhteelliset poikkeamat ovat suuria
ideaalituotantoon nahden. Varttikeskiarvotetun datan osalta noin 50 % ja

tuntikeskiarvotetun datan osalta 40 %.

Eri aikavalilla keskiarvotettujen keskihajontajakaumien muodossa  alkaa nakya
eroavaisuuksia, kun pienten varttikeskihajontojen suhteellinen osa on suurempi kuin

tuntikeskihajontojen osalta. Keskihajonnat ovat kuvassa 44.
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Kuva 44. Tunti- ja varttikeskihajonnat 27.8.2019.

Kuvassa 45 on esitetty tuotantodata 19. heindkuuta 2019. Samassa kuvassa on myos

kyseisesta paivasta muodostettu verhokayra.
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Kuva 45. Aurinkovoiman pététeho 19.7.2019.
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Kuva 46. Tuotantokeskiarvojen poikkeamat ideaalituotannosta 19.7.2019.

Tuotantokeskiarvojen suurimmat poikkeamat kuvassa 46 aiheutuvat alkuiltapaivan
puolipilvisyydesta, jolloin  varsinkin  varttikeskiarvo putoaa lahes puoleen
ideaalituotannosta. Suurimmillaan varttikeskiarvo poikkeaa tuntikeskiarvosta yli 10 kW:n
verran, joka Kampusareenan tasolla tarkoittaa noin 20 %:n  osuutta
tuotantokapasiteetista. Megawatin kokoisella tuotantolaitoksella tdma ero tuotannossa

olisi 200 kW, joka on merkittava maara sahkdenergiaa.
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Kuva 47. Tunti- ja varttikeskihajonnat 19.7.2019.

Kuvan 47 keskihajonnat havainnollistavat sitd, miten vaihtelulle altista sadariippuva
tuotanto on. Varttikeskihajontoja on selkeamman aamupaivan osalta paljon alle 200 W:n
kohdalla, mutta iltapaivan puolipilvisyyden takia myos paljon 800-1600 W:n alueella.



Tastad voidaan paatella, ettd jakauman tilastolliset

tarkasteltava aikavali muuttuu.
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Kuva 48. Aurinkovoiman pététeho 21.7.2019.
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Kuva 49. Tuotantokeskiarvojen prosentuaalinen poikkeama ideaalista 21.7.2019.

Kuvan 48 selkeaa paivaa verrattaessa 19.7. verhokayraan pysyvat poikkeamat alle 20

%:n alueella kuvassa 49. Kuvan 50 keskihajonnat ovat varttitasolla paaosin alle 1000

W:n luokkaa, joka heijastuu siihen, etta tuntitasolla keskihajonnat ovat noin nelinkertaisia

varttitasoon nahden.
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Kuva 50. Tunti- ja varttikeskihajonnat 21.7.2019.

Kuvassa 51 on esitetty pilvinen paiva, jotta voidaan tarkastella sita, milta pilvisen paivan
jakaumat nayttavat.

%10

b
n
T

n
T

3.5
3L
2.5
20
1.5
10

0.5}

Aurinkovoimalan summamittaus [W]

0
0.5 B

|
Jul 05, 00:00 Jul 05, 06.00 Jul 05, 12:00 Jul 05, 18:00 Jul 06, 00:00
Aikaleima 2019

Kuva 51. Aurinkovoiman pététeho 5.7.2019.
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Kuva 52. Tuotantokeskiarvojen suhteellinen poikkeama ideaalituotannosta
5.7.2019.
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Kuva 53. Vartti- ja tuntikeskihajonnat 5.7.2019.

Kuvassa 52 on pilvisena paivana varttikeskiarvon ja tuntikeskiarvon suhteelliset
poikkeamat ideaalituotantoon. Pilvisena paivana tuotantokeskiarvot ovat paaasiallisesti
20 % tai vahemman ideaaluituotannosta. Keskihajonnoista kuvassa 53 nahdaan, etta
jakaumien muodossa on eroja. Tama kuitenkin johtuu todennakdisesti tuntikeskiarvojen

pienesta otannasta eika ero ole suuruudeltaan merkittava.

Yleisesti aurinkotuotantoa voidaan ennustaa ennalta arvattavasti, jos on olemassa
historiadataa tuotannon kayttaytymisesta. Ennustaessa historiadatan yhteyteen taytyy
kuitenkin integroida saaennusteita, jotta pystytdan maarittdmaan tuotantotaso, johon

tulevan vuorokauden aikana on mahdollista paasta. Tuotannon voidaan olettaa olevan
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pienihajontaista paivana, kun pilvid ei ole, mutta suurihajontaista, kun pilvia on

kohtalainen maara, mutta aurinkokin paasee paistamaan.

5.4.2 Tuulidata

Tuulidataa saatiin tutkimuksen pohjaksi eraasta tuulipuistosta vuoden 2019 mittaiselta
jaksolta. Tuulivoimapuiston nimellisteho on useita kymmenid megawatteja. Dataa ol
saatavilla minuutin aikavalein tuulivoimapuiston hetkellisesta kokonaistehosta. Tehodata
taman opinnaytetydn puitteissa muunnettiin  prosenttiosuudeksi tuulivoimapuiston
tuotantokapasiteetista. Talvikuukausien tuotantodataa on kuvissa 54 ja 55. Kuvien
punaiset kayrat kuvaavat varttikeskiarvotettua tuotantoa ja vihreat tuntikeskiarvotettua
tuotantoa.
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Kuva 54. Tuulituotanto 14.1.2019.
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Kuva 55. Tuulituotanto 1.12.2019.

Kuvista 54 ja 55 voidaan nahda, ettda paivittaisen tuulituotannon vartti- ja
tuntikeskiarvojen valilla on paljon vaihtelevuutta. Keskiarvojen valiset poikkeamat ovat
esitettynd kuvassa 56. Poikkeama on ilmoitettu negatiivisena kun varttikeskiarvo on

tuntikeskiarvoa suurempi.
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Kuva 56. Tuntikeskiarvon ja varttikeskiarvon poikkeamat. Paivamééarét jarjestyk-
sessé ylhééltéa alas: 14.1. ja 1.12.

Tammikuun 14. paiva ja joulukuun 1. paiva ovat olleet tuulisuudeltaan erilaisia. Tuotanto
14. tammikuuta on vaihdellut p&dosin 20-70 %:n alueella tuulivoimapuiston
tuotantokapasiteetista ja keskiarvot ovat poikenneet toisistaan noin 5 %. Joulukuun 1.
paivana tuotanto on ollut selvasti vaihtelevampaa ja suurimmat tunti- ja varttikeskiarvon

valiset poikkeamat ovat olleet 20 %:n luokkaa.
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Kuva 57. Vartti- ja tuntikeskihajonnat tuulituotannolle 14.1.2019.
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Kuva 58. Vartti- ja tuntikeskihajonnat tuulituotannolle 1.12.2019.

Kuvissa 57 ja 58 on tuotetun tehon keskihajontoja 15 minuutin ja tunnin
keskiarvotusjaksoilla talvikuukausien tuulivoimatuotannolle. Joulukuun 1. paivan
havaitaan olleen selvasti vaihtelevampi my6s keskihajontakuvien perusteella, silla
tuntikeskihajonnan osumia on jopa 16-18 %:n kohdalla. Vaihtelevampien paivien
kohdalla keskihajonnat jakautuvat suuremmalle alueelle ja vartti- ja tuntikeskihajonnat

poikkeavat jakauman muodoltaan toisistaan.

Kuvissa 59-62 on kuvia tuulituotannosta heindkuun alusta seké lokakuulta.
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Kuva 59. Tuulituotanto 4.7.2019.
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Kuva 62. Tuulituotanto 22.10.20109.

Heindkuun 4. ja 8. paiva tuotanto on vaihdellut tuotantokapasiteetin suhteen runsaasti.
Kuvasta 63 nahdaan, ettd varttikeskiarvo ja tuntikeskiarvo ovat kuitenkin
pidempikestoisesti pysyneet suhteellisen lahelld toisiaan lukuun ottamatta 22.10.
aamupaivaa, jolloin poikkeamat ovat paljon suurempia. Lokakuun 1. paivan tuotanto on
ollut tasaisesti kasvavaa, jolloin poikkeamat ovat pysyneet todella pienind, alle 5
prosentin ja illaksi vakiintunut alle prosentin tasolle. Lokakuun 22. paivana aamupaivan
poikkeamat keskiarvojen valilld ovat suuria puuskittaisuuden takia, mutta tuotanto
tasoittuu illaksi hyvin lahelle maksimituotantokapasiteettia. Taman takia kuvan 63

alimman kayran poikkeama tasoittuu lahes lineaariseksi nollan seudulle.
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Kuva 63. Tuntikeskiarvon ja varttikeskiarvon poikkeamat. Paivadmaérét ylhaalta
alaspéin: 4.7., 8.7., 1.10. ja 22.10.
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Kuvissa 64-67 ovat vartti- ja tuntikeskiarvotetun tuotannon keskihajonnat kuvan 63
paiville. Keskihajontakuvista on nahtavissa varttikeskihajontojen painottuvan alle 6

prosenttiin, kun tuntikeskihajonnat jakautuvat tasaisemmin 0-10 %:in.
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Kuva 64. Tuulituotannon vartti- ja tuntikeskihajonnat tuulivoimapuiston nimelliste-
hosta 4.7.2019.
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Kuva 65. Tuulituotannon vartti- ja tuntikeskihajonnat tuulivoimapuiston nimelliste-
hosta 8.7.2019.
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Kuva 66. Tuulituotannon vartti- ja tuntikeskihajonnat tuulivoimapuiston nimelliste-
hosta 1.10.2019.
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Kuva 67. Tuulituotannon vartti- ja tuntikeskihajonnat tuulivoimapuiston nimelliste-
hosta 22.10.2019.

Tuulituotannon keskihajonnat kayttaytyvat eri vuodenaikoina hyvin samalla tavoin.
Kuvien 57 ja 58 keskihajonnat muistuttavat tilastollisesti kuvien 64-67 keskihajontoja.
Talvikuukausien tuotantokeskiarvojen poikkeamat ovat hieman suurempia kuin
kesakuukausien, mika johtunee siita, etta talviaikaan seka myohaan syksylla tilastoidaan
enemman paivia, jotka luokitellaan myrskyisiksi [41].
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5.5 Tuloksien tulkintaa

Tassa luvussa tutkittujen aurinkovoiman ja tuulivoiman tuotantodatoista sai hyvan kuvan
siitd, miten ennusteaikavalin muuttaminen vaikuttaa tuotantodatan tilastollisiin
ominaisuuksiin. Tarkasteltavia suureita olivat aurinkovoiman osalta eri aikavalilla
keskiarvotetun tuotannon suhteellinen poikkeama ideaalituotannosta sekd 15 minuutin
ja tuntikeskiarvotetun tuotannon laskettu keskihajonta. Tuulivoiman osalta tarkasteltiin
15 minuutin ja tuntikeskiarvon valistd poikkeamaa seka aurinkovoiman tavoin eri

aikakeskiarvotettuja keskihajontoja.

Aurinkovoiman osalta selkeiden paivien suhteelliset poikkeamat kayttaytyivat samoin
tavoin sekad tunnin ettd 15 minuutin keskiarvoilla. Myds keskihajonnat kayttaytyivat
samalla tavalla. Selkeiden paivien osalta jakaumien tilastollisessa kayttaytymisessa ei
ole ennustusmenetelmien kannalta huolestuttavia merkkeja. Puolipilvisind paivina
jakaumat olivat vaikeammin tulkittavia. 15 minuutin keskiarvojen ja tuntikeskiarvojen
valiset poikkeamat olivat merkittavia ja ne aiheuttivat vaihtelevuutta myoés eri aikavalilla
keskiarvotettujen keskihajontajakaumien muotojen valille. Se voi aiheuttaa erityisesti
aikasarjamenetelmia kayttavien ennustusmenetelmien joukossa ongelmia ennusteen
luotettavuuden kannalta, kun ennuste viela talla hetkella perustuu tunneittaiseen
historiadataan. Pilvisten paivien osalta poikkeamat ovat suuria eika 15 minuutin ja tunnin

mukaan keskiarvotettujen datojen valilla ole suuria tilastollisia eroavaisuuksia.

Tuulivoiman osalta vartti- ja tuntikeskiarvon poikkeamat vaihtelivat paljon, kuten kuvista
56 ja 63 voitiin nahda. Jakaumien muodosta on vaikeaa tehda mitdan selkeita
johtopaatoksia, koska keskiarvotetut keskihajontajoukot ovat niin pienid. Tarkkojen
lyhytaikaisten ennusteiden tekeminen tuulituotannon osalta tulee olemaan vaikeaa, ja
tunti- ja varttikeskiarvoihin perustuvat ennusteet ja erityisesti ennustevirhe tulee

vaihtelemaan paljon.
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6. YHTEENVETO

Sahkémarkkinat ovat pohjoismaissa murrosvaiheessa. 15 minuutin taseen
kayttéonotolla tulee olemaan monimuotoisia vaikutuksia kunkin pohjoismaan
sahkdenergiajarjestelmassa sekéa sen hallinnassa. 15 minuutin tase tulee uudistamaan
mittauslaitteistoja ja tietokantoja, kun tarvittavan datan maara kasvaa merkittavasti.
Suomessa tullaan ottamaan kayttoon Datahub-tietokanta, jonne keratédan tiedot monesta

miljoonasta sahkonkayttopaikasta.

Tuotannon ja kulutuksen ennustamisessa kaytettyja menetelmia ovat mm. neuroverkot,
tukivektorikoneet, sumea logiikka, hiukkasparvioptimointi, aikasarjamenetelmat ja
Kalman-suotimeen pohjautuvat mallipohjaiset menetelmat. Varsinkin koneoppimiseen
pohjautuvat menetelmat, kuten neuroverkot ja tukivektorikoneet ovat nykypaivan

kehityskohteita ja jatkuvan tutkimuksen alaisena.

Tarkkojen ennusteiden rooli tuotannossa kasvaa. Ennustemenetelmien tulee mukautua
15 minuutin aikaresoluutioon eli niiden taytyy pystya muodostamaan tarkat ennusteet 15
minuutin jaksoin seuraavalle vuorokaudelle. Tama tarkoittaa, ettd ainakin pidemman
aikavalin paahan tehtavien ennusteiden tarkkuus tulee laskemaan. Esimerkiksi
aurinkovoiman kohdalla pilvimassojen tarkkaa liiketta ja muodostumista on vaikea
ennustaa jo vuorokaudenkin paahan. Luvussa 5.4.1 esitettyjen Kampusareenan
aurinkovoimalan tuotantokuvista on nahtavissa, etta tuotanto voi vaihdella todella paljon
lyhyessd ajassa, kun on puolipilvinen paiva. Tallaisind paivina tunti- ja
varttikeskiarvotettu tuotanto voivat poiketa toisistaan merkittavasti, jolloin sahkdnmyyjan
tehtavd tuotettavan sdhkdn maaran ennustamiseksi seuraavaksi paivaksi

monimutkaistuu.

Luvussa 5.4.2 esitetyn tuulidatan havaittiin olevan luonteeltaan hyvin vaihtelevaa, ja
erityisesti tuulivoiman tuottajille varttitaseeseen siirtyminen tulee aiheuttamaan
haasteita. Tuntikeskiarvojen havaittiin vaihtelevan suhteessa varttikeskiarvoon paljon

pienella aikavalilla varsinkin silloin, kun tuotanto kasvaa tai laskee nopeasti.

Saariippuvan tuotannon ennustamisen voidaan siis olettaa kokevan pienen takaiskun
ennustevirheiden tarkkuuden kohdalla. Tulevaisuudessa on kuitenkin oletettavaa, etta
saaennusteiden tarkkuus kasvaa entisestaan, kun teknologia kehittyy ja tarkempia
mittausjarjestelmia kehitetaan. Talloin tuotantoennusteiden tarkkuus tulee kasvamaan ja

15 minuutin selvitysjakson hyodyt saadaan viela entista paremmin esille.
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