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Tassa tyossa tutkittin Suomen kantaverkon, Fingridin, yllapitdman saatésdhkémarkkinan
ennustamista. Kantaverkko pyrkii pitamaan sahkén kulutuksen ja tuotannon jatkuvassa
tasapainossa, silla liian suuri kulutus laskee sahkdverkon taajuutta 50 Hz viitearvosta ja liian suuri
tuotanto sen sijaan nostaa taajuutta yli sallittujen rajojen.

Saatésahkomarkkinoille osallistuvat kantaverkkoyhtion sahkoverkkoon liittyvat tuottajat tai
kuluttajat, jotka tayttdvat markkinoille asetetut maaritykset. Osallistujat valittavat tuntikohtaisia
saatésahkoétarjouksia ylos- tai alassaadon muodossa. Ylossaatotarjous tarkoittaa tuotannon
lisdamista tai kulutuksen vahentamista suunnitellusta ja alassaatétarjous tuotannon vahentamista
tai kulutuksen lisdamista. Saatdsahkémarkkinoilta saa korvausta tunnin loputtua maaraytyvan
saatotyypin mukaan, joka maarittyy sdatdmaaran mukaan, jos lopullinen sdatémaara poikkeaa
nollasta. Tasta syysta saatésahkémarkkinoille osallistuvan tai kantaverkon yllapitajan tulisi pystya
ennustamaan seuraavalla tunnilla sahkéverkossa tarvittavan s&atdésdhkdn maardd seka
saatdsahkodn suuntaa eli tyyppia.

Tyon tavoitteena oli selvittda, voidaanko saatdsahkomarkkinoille aktivoitua saatésahkon
maaraa ja suuntaa ennustaa. Aluksi kasiteltin, kuinka saatésahkdmarkkinat sijoittuvat
kantaverkon yllapitdmiin sahkémarkkinoihin seka aikaisempaa tutkimusta sahkdenergian ja -
markkinoiden ennustamisesta. Lisaksi tydssad kaytiin lapi aikasarjaennustamiseen liittyvia
ominaispiirteitd, kuten stationaarisyytta ja lineaaristen- ja epalineaaristen mallin eroavaisuuksia.
Tutkimuksessa  vertailtin  ennustamiseen  soveltuvia lineaarisia ja epalineaarisia
ennustemenetelmid, joista lineaarisiin menetelmiin kuuluvat ennustemallit valikoituivat kdytdnnon
tutkimukseen valikoiduille menneisyyden aikasarjoille.

Tutkimuksessa osoitettiin, ettd saatdsahkdmarkkinoille aktivoitujen saatdjen maara ja suunta
on ennustettavissa laskennallisesti tehokkailla lineaarisila ARIMA-ennustemalleilla ja sen
johdannaisilla, kun saatdémaaran ennusteesta jalostetaan luokitteluennuste luokittelurajojen
avulla. Luokittelurajat maarittelevat alueen, johon kuuluvat sdatomaarat lasketaan niin pieniksi
ylds- tai alassdadoiksi, ettd ne voidaan luokitella nollasdatétunneiksi. Haasteeksi tutkimuksessa
osoittautui  sopivien luokittelurajojen  maarittdminen, jotka maarittdvat nollatuntien
luokittelualueen. Rajojen sopivuus riippuu ennusteen kayttgjan kayttotarkoituksesta. Tiukempi
luokittelualue paransi tutkimuksessa ylos- ja alassaatétuntien luokittelutarkkuutta, mutta kasvatti
riskia vaaran suuntaiselle luokitteluennusteelle. Jatkotutkimustarpeiksi tunnistettiin muun muassa
saatdmaaran ja luokitteluennusteen muodostaminen erillisilla ennustemalleilla.
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In this work, the forecasting of the manual frequency restoration reserve electricity market
maintained by the Finnish grid, Fingrid, was studied. The grid tends to keep a constant balance
between electricity consumption and production, as excessive consumption reduces the fre-
quency of the electricity network from the 50 Hz reference value and excessive production instead
raises the frequency beyond the permitted limits.

Producers or consumers connected to the electricity grid of a transmission system operator
who meet the market specifications participate in the regulatory electricity market. Participants
transmit hourly control electricity offers in the form of up or down adjustment. An up-adjustment
offer means an increase in production or a reduction in consumption as planned, and a down-
adjustment offer means a reduction in production or an increase in consumption. The control
electricity market receives compensation at the end of the hour according to the type of control
determined, which is determined by the amount of control if the final amount of control deviates
from zero. For this reason, a participant in the manual frequency restoration reserve electricity
market or the grid operator should be able to predict the amount of control electricity needed in
the electricity network in the next hour, as well as the direction or type of control electricity.

The aim of the study was to find out whether the amount and direction of control electricity
activated for the manual frequency restoration reserve electricity market can be predicted. Initially,
the position of the manual frequency restoration reserve electricity market in the electricity market
maintained by the grid and previous research on electricity energy and market forecasting were
discussed. In addition, the characteristics of time series prediction, such as stationarity and dif-
ferences between the linear and nonlinear models, were reviewed. The study compared linear
and non-linear prediction methods suitable for prediction, from which the prediction models in-
cluded in the linear methods were selected for the past time series selected for the practical study.

The study showed that the number and direction of controls activated for the manual frequency
restoration reserve electricity market can be predicted with computationally efficient linear ARIMA
forecasting models and its derivatives when the control volume forecast is processed using a
classification threshold. The classification limits define the range in which the adjustment quanti-
ties are counted as small up or down adjustments that they can be classified as zero adjustment
hours. The challenge in the study was to determine the appropriate classification limits that define
the zero-hour classification range. The suitability of the boundaries depends on the intended use
of the forecast user. A stricter classification range in the study improved the classification accu-
racy of up and down adjustment hours but increased the risk of a misdirected classification pre-
diction. The need for further research was identified, among other things, to generate the amount
of adjustment and the classification forecast using separate forecast models.

Keywords: manual frequency restoration reserve market, timeseries, forecasting, linear
modeling, ARIMA
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1. JOHDANTO

Suomen sahkdverkon kantaverkkoa yllapitdd Suomen valtion ja suomalaisten
elakeyhtididen omistama kantaverkkoyhtid Fingrid Oyj yhteistydssa muiden
pohjoismaisten kantaverkkoyhtididen kanssa. Yhtion tehtavana on yllapitda verkon
toimintavarmuutta huolehtimalla, etta verkkoon liitettyjen tuottajien ja kuluttajien toiminta
on tasapainossa. Suomen kantaverkko toimii osana yhteispohjoismaista
sahkojarjestelmaa, mika parantaa verkon kayttdovarmuutta. Lisaksi siirtoyhteydet on
muodostettu myos Venajalle, Viroon ja Keski-Eurooppaan. (Fingrid 2021a.) Fingrid
edistda toimintavarmuutta kustannustehokkaasti sahkomarkkinoiden avulla, jotka
kannustavat verkkoon liittyneita kuluttajia ja tuottajia, eli resurssinhaltijoita yllapitamaan

kysynnan ja tarjonnan tasapainoa (Fingrid 2021b).

Elaminin ja Fukushigen (2018, 258) mukaan sahkon kulutuksen ennustaminen on
merkittdvaa toiminnan suunnittelun kannalta. Sahkdmarkkinoiden ennustaminen
mahdollistaisi myds toiminnan suunnittelun kantaverkon tai tuotantoyksikon osalta.
Sahkomarkkinat  mahdollistetaan, kun  kantaverkkoyhtiét  siirtdvat  sahkon
jakeluverkkoyhtidille, jotka jakavat sahkdn omille asiakkailleen. Yleistyvan hajautetun
pientuotannon ansiota yksittdinen pienkuluttajakin voi osallistua sahkémarkkinoille
(Fingrid 2021b).

Sahkoémarkkinat muodostuvat erilaisista markkinapaikoista, kuten finanssi-, vuorokausi,
paivansisaisista-, reservi- ja saatésahkomarkkinoista. Markkinoille tarjotaan aktivoitua
saatdenergiaa tai reservienergiaa, joita ei valttamatta markkinoille kuitenkaan aktivoida.
Taman lisaksi markkinat poikkeavat toisistaan tarjousten aktivointiperiaatteiden mukaan.
Vaikka reservimarkkinoille tarjottua energiaa ei otettaisi verkkoon kayttoon, niin siitd saa
sopimuksen mukaisen korvauksen. Saatdsahkomarkkinoille tarjotusta energiasta saa

korvauksen vain, jos tarjouksen energia otetaan verkossa kayttéon. (Fingrid 2021b.)

Perinteisesti reservimarkkinoille osallistuvat tuotantolahteet koostuvat vesivoimasta tai
fossiilisten polttoaineiden tuotantomuodoista. Yleistyvien pientuotantojen aurinkokennot,
akustot ja joustavat kuormat eivat yleensa yksistaan riita saatavilla olevan tehonsa
puolesta tayttamaan markkinoille osallistumisen vaatimuksia. Kuitenkin niin sanotut

virtuaalivoimalaitokset voivat yhdistaa eri tuotanto- ja kulutusmuodot yhteiskayttoon ja



kaksisuuntaisen jouston ansiota osallistumaan erityisesti reservimarkkinoille.
(Subramanya, Yli-Ojanpera, Sierla, Holtta, Valtakari, Vyatkin, 2021, 1.)

1.1 Saatosahkomarkkinat

Saatosahkomarkkinoille osallistuvat resurssinhaltijat muodostavat saatotarjouksia
saatokykyisestd tuotannostaan tai kuormastaan (Fingrid 2021d). Aikaisemmin
Euroopassa kansalliset kantaverkkoyhtiét ovat yllapitdneet saatdésdhkdmarkkinoita
sisdisesti, mutta pohjoismaisen kantaverkkoyhtididen yhteistydon tavoin vastaavia
kantaverkkoyhtididen valisia yhteistydsopimuksia on muodostettu my6s muualla
Euroopassa, kuten Portugalin, Espanjan ja Ranskan valillda (Frade, Santana, Shafie-
khah, Catalao 2018, 168).

Markkinoiden yhteisty0 ja yhteiset markkinamallit on koettu tarpeellisiksi Euroopassa
merkittavasti kasvavan uusiutuvan energiatuotannon myota. Erityisesti yleistyneen
tuulituotannon ennustaminen on koettu haastavaksi, jolla on havaittu olevan vaikutuksia
markkinoilla myytyyn energiaan. Kansainvalisen sahkdenergiantuotannon ja -kulutuksen
tasapainon lisaksi saatésahkdmarkkinat pitavat kansainvalisten yhteyksien myota myos

maiden valisten sdhkon siirron tasapainoa. (Frade ym. 2018, 168—-169.)

1.2 Saatosahkomarkkinoille osallistuminen

Saatésahkomarkkinoille voi osallistua tekemallda sopimuksen Fingridin kanssa, jos
tayttdd markkinoille osallistumisen kriteerit, kuten 10 MW tehomuutoksen 15 minuutin
aikana. Tarjouksen yhteydessd annetaan tieto saadettavastd tehosta, energian
hinnasta, alueesta, jolla sdatda tarjoava resurssi sijaitsee seka resurssin kuvaus.
Tarjoukset  osoitetaan  kantaverkkoyhtidlle  ylés- tai  alassaatétarjouksina.
Ylossaatotarjouksella tarkoitetaan sahkén myyntid, jolloin tuotantoa lisataan tai
suunniteltua kulutusta ollaan valmiita vahentdmaan tarjouksen aktivoinnin myota.
Vastaavasti alassaatotarjouksen myota resurssinhaltija ostaa sahkon
kantaverkkoyhtioltd ja on valmis tarjouksen aktivoinnin jalkeen vahentamaan
tuotantoaan tai lisddmaan kulutusta suunnitellusta. Ennen saatotarjousten aktivointia,
tarjoukset jarjestetaan hinnan mukaan ja ylossaatotarjousten yhteydessa aktivoidaan
tarpeen mukaan halvimmasta kallimpaan. Kaikki osallistujat, joiden saatotarjoukset

aktivoidaan, saavat korvauksen kalleimman aktivoidun sdadén mukaan. (Fingrid 2021d.)

Fingridin saatésahkomarkkinoilla kaytettavaa tarjouskaytantoa kutsutaan Pay as bid -
periaatteeksi (Fingrid 2021e). Pay as bid -periaatteinen kaytantd on kaytdssd myods

muualla Euroopassa, kuten Saksan saatdsahkomarkkinoilla, ja se ohjaa tarjouksen



tekijoita tarjoamaan paljon matalia hintoja pienia saatdja varten, jotta pientd saatda olisi
kantaverkolla kaytettdvissd mahdollisimman edullisesti. Pay as bid -periaate kuitenkin
mahdollistaa myds suuremmat tuotot, kun kallilla hinnalla voi tarjota vahemman
energiaa ja jos korkea tarjous hyvaksytdan, saa korkean hinnan myds pienemmista
saadoista, jotka alun perin oli tarjottu halvalla. (Goétz & Heim 2021, 5-6.)
Kantaverkkoyhtididen hyvaksymista ylossaatotarjouksista johtuvaa kustannusta voidaan
kuvata ylikustannuksena OCu. Ylikustannus voidaan laskea aktivoidun saadon hinnan
Pu ja sen hetkisen sahkdén hinnan Ps erotuksen mukaan kerrottuna aktivoidun

yléssdadodn energiamaaralla Qu ja on esitetty kaavassa 1 (Frade ym. 2018, 169).
Ocu = (Pu — Ps) * Qu (1)

Alassaatotarjouksia aktivoidaan kalleimmasta halvimpaan ja halvimman tarjouksen hinta
jaa kaikille aktivoiduille tarjoajille voimaan. Alassaatohinta on korkeintaan Nord Poolin
hinta-alueen mukainen Suomen hinta (Fingrid 2021d). Kuten aktivoidut
ylossaatotarjoukset  niin - myds  aktivoidut  alassaatotarjoukset  aiheuttavat
kantaverkkoyhtidlle alassdaddista johtuvia ylikustannuksia OCd (Frade ym. 2018, 169).
Aiheutuneet kustannukset ovat vastaavia kuin kaavassa 1 kuvattu yldssaatotarjousten
kustannus, mutta johtuen alassaatohinnan painvastaisesta toiminnasta muodostuu
ylikustannus sen hetkisen sahkdomarkkinahinnan Ps ja alimman hyvaksytyn
alassaatotarjouksen hinnan Pd painvastaisena erotuksena verrattuna
ylossaatotarjouksen ylikustannuksen laskentaan. Erotus vastaavasti kerrotaan
aktivoitujen alassaatdjen energiamaaralla Qd, jolloin saadaan kaavan 2 mukainen
ylikustannus (Frade ym. 2018, 169).

0Cd = (Ps— Pd) = Qd (2)

Fraden ym. (2018, 174) mukaan kantaverkkoyhtididen valisten yhteisten
markkinapaikkojen  yleistyminen  edistaisivat saatosdhkomarkkinoiden  avulla
kustannustehokkuutta. Ylossaatotarjouksiin on asetettu Suomessa 5000 €/MWh
maksimihinta. Muodostuneet saatdenergiat huomioidaan automaattisesti
reservitoimittajien tasevastaavien taseselvityksessa tuotanto- tai kulutustaseessa.
Saatéenergian maaran Fingrid ilmoittaa tasevastaavalle kayttétunnin jalkeen ja viimeis-

tdan 13 vuorokauden kuluessa. (Fingrid 2021e.)

1.3 Saatosahkomarkkinoiden ennustaminen

Tehokas osallistuminen sahkdmarkkinoihin yllapitda sahkdverkon tasapainoa ja edistaa
kaikkien verkkoon kytkeytyneiden kayttdaman sahkoén laatua (Fingrid 2021d).

Kansainvalisten kantaverkkoyhtididen yhtenaistyvat sahkdémarkkinamallit mahdollistavat



pohjan hyddyntaa saatdsahkomarkkinan ennustamisen ja osallistumisen menetelmia
myods muissa Euroopan maissa. Fraden ym. (2018, 169) esittamien kantaverkkojen
valisten yhteistydsopimusten lisdksi Subramanya ym. (2021,1) ovat havainneet
sahkomarkkinoilla kasvavan kiinnostuksen osallistua markkinoille saadettavan kuorman,
tuuli- ja aurinkotuotannon seka akustojen tai sahkdajoneuvojen avulla. Subramanya ym.
(2018, 2) esittavat, ettad naita tuotantomuotoja yhdistavalle virtuaalivoimalaitokselle olisi
edullista energiavirtojen ennustaminen, joista erityisesti tuulivoimatuotannon
ennustaminen on koettu haastavaksi. Myos Perez-Diaz, Giusandez, Chazarra ja Helseth
(2020,1) ovat aikaisemmin  tutkineet  vesivoimatuotannon  ennustamista
reservimarkkinoille osallistumista varten. Malik ja Haven (2012, 343) esittavat, kuinka
kantaverkkojen toimintaa voisi kehittdd ennustamalla tulevaa saatomaaran virhetta ja
luoda niiden avulla optimoituja tarjouksia saatdésahkémarkkinoille. Gellert ym. (2021, 14)
ovat esittaneet tapaa, kuinka ennustemalleja voidaan kayttda energian hallinnan

paatoksenteossa ennustettaessa kuluttajien sdhkon tuotannossa ja kulutuksessa (kuva

1),

Edhkbenergiamittausten Tilastollinen Energiahallinnan

kerays Eennustaminen padtoksenteko

KUVA 1. Ennusteiden kayttaminen energiahallinnan paatoksenteossa (Gellert ym. 2021,
14).

Energiavirtojen ennusteiden avulla voisi olla mahdollista optimoida toimintaa
saatdosahkomarkkinoilta  saadun  kustannuksen  mukaisesti.  Parhaimmillaan
resurssinhaltija, jolla on resursseja osallistua molempiin  markkinoihin  voisi
alassaatotunnilla ostaa normaalia halvempaa sahkdéa varastoon ja myyda sen
mydhemmin normaalia sahkdn hintaa kallimmalla yléssaatdtarjouksen muodossa.
Nitsch, Deissenroth-Uhrig, Schimeczek ja Bertsch (2021, 1) ovat artikkelissaan
esittdneet  agenttipohjaista  sadhkdmarkkina  ennustemallia, joka tarkkailee
sahkomarkkinahintoja Saksassa ja akuston avulla luo tarjouksia markkinatilanteen

mukaan.

Nopeasti kasvava uusiutuva energiatuotanto Iuo vaatimuksia joustavaan
sahkoémarkkinaosallistumiseen. Talla hetkelld sdatdsahkdmarkkinan tarpeisiin vastataan
paadosin perinteisilla voimalaitoksilla tai vesivoimalla, mika tulevaisuudessa ei
mahdollisesti riitd tasapainon yllapitdmiseksi verkon tasapainon nopeista muutoksista

johtuen. Tama korostaa joustavampien tuotantojen ja saadettavien kuormitusten



kayttoonottoa sahkomarkkinoilla seka tarvetta tarkemmalle sahkomarkkinatasapainon

ennustamiselle. (Nitschin ym. 2021, 1-2.)

On kehitetty merkittdva maara alykkaita menetelmia, jotka edistavat hajautetun
pientuotannon osallistumista reservimarkkinoille. Pientuotannon tehokas osallistuminen
energiaresursseja yhdistavan virtuaalivoimalaitoksen kautta edellyttdd energiavirtojen
tehokasta ennustamista, mita varten tarvitaan datan keraysmenetelmia. Avointen
datalahteiden ja tietoteknisten rajapintojen avulla tuotanto- ja kulutusresursseista
muodostettu virtuaalivoimalaitos voi hakea tietoja reservimarkkinan viimeaikaisista
aktivoinneista ja reservimarkkinaan vaikuttavista tekijoista. Kerattyjen tietojen avulla
virtuaalivoimalaitos voi ennustaa tulevaisuuden tilannetta ja lahettaa tiedot markkinan

yllapitajalle, joka Suomessa on Fingrid (kuva 2). (Subramanya ym. 2018. 6-8.)
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KUVA 2. Virtuaalivoimalaitoksen tietotekninen arkkitehtuuri reservimarkkinoihin

osallistumiseen (Subramanya ym. 2018, 8)

Kuvassa 2 esitettyd Subramanyan ym. (2018, 8) reservimarkkinoiden ennustamis- ja
osallistumismallia voitaisiin mahdollisesti hyddyntdd myds saatdésahkdmarkkinoille
osallistumisessa, silla saatdosahkomarkkinoille osallistutaan samankaltaisesti, mutta
poikkeavina tekijéind on ennustettava suure ja ennustettava aikavali. Reservienergian

sijaan saatdsahkémarkkinoille tarjotaan aktivoitua saatbenergiaa, ja ajanjakso, jolle



ennuste tehddan, on saatosahkomarkkinoilla seuraava tunti. Reservimarkkinoilla
tarjoukset jatetdan edeltadvana paivana, joten reservimarkkinoilla ennustettava aikavali

on seuraavat 24 tuntia. (Subramanya ym. 2018, 6).

Ennustamista varten sahkomarkkinoihin ja voimajarjestelmiin, kuten tuulituotantoon
littyvaa dataa saadaan avoimen API-rajapinnan kautta, mista datakyselyn voidaan tehda
milla tahansa rajapintaa tukevalla tyOkalulla tai tiedot voidaan ladata sivulta myos
taulukkomuodossa (Fingrid 2021f). Sahkémarkkinoiden tiedonhakua ja ennustamista voi
tehda ilmaiseksi APIl-rajapintoja ja koneoppimismalleja tukevalla ohjelmalla, kuten
tassakin diplomitydssa on tehty. Gellertin, Fioren, Florean, Chisin ja Palmierin (2021, 2)
mukaan jatkuvasti kasvavan sahkon kulutuksen ja omatuotannon vuoksi on merkittavaa

I6ytaa toimivia menetelmia ennustaa energian kulutusta ja tuotantoa.

1.4 Tutkimuskysymys

Tassa tyossa pyritaan ennustamaan saatésahkomarkkinoiden aktivoidun saatdosahkon
maaraa, jotta vyksittdinen kuluttaja ja tuottaja voisi tehostaa osallistumistaan
saatésahkomarkkinoille. Saatésahkomarkkinoilla myydaan markkinoille energiaa, jolloin
vain aktivoidusta energiasta saa korvauksen. Saatésahkomarkkinat toimivat
reaaliaikaisesti ja seuraavalle tunnille tehdyt saatoétarjoukset tulee esittdd 45 minuuttia
ennen tunnin alkua. (Fingrid 2021b.) Sdhkémarkkinoille on viime aikoina ilmaantunut niin
sanottuja aggregaattoreita eli resurssinhaltijoita, jotka muodostavat pientuotannosta ja
kulutuksesta kokonaisuuden. Kokonaisuus voi molempiin suuntiin  joustavan

kuormituksen ansiota osallistua sahkémarkkinan eri markkinapaikoille (Fingrid 2021c).

Kolehmaisen (2016, 59) mukaan saatésahkémarkkinoiden ennustamisen keskeinen
tavoite olisi sdaddstd saadun hinnan ja saatémaaran lisdksi luotettava arvio sdadon
suunnasta. S3adon hintaa ei tassa tydssa ei ennusteta. Yleensa kuitenkin korkeista
saatomaaristd  saadut  korvaukset  asettuvat = sahkOmarkkinan  tarjousten
aktivointimenetelmasta johtuen korkeisiin hintoihin. Tasta syystd tyossa keskitytaan
saatbmaaran ja suunnan ennustamiseen ja tutkimuskysymyksena on, voidaanko
ennustemalleilla ennustaa sahkomarkkinoille aktivoituneiden saatotarjousten maaraa
seka maaran mukaan asettuvaa saatdosahkotunnin tyyppia alas- ja ylossaadon valilla.
Tutkimuksessa tarkastellaan ennusteen suoriutumisesta monesta eri nakokulmasta,
jotta ennustemenetelman mahdollisten virheiden seuraamuksia voitaisiin arvioida ennen

mallin kayttoonottoa.



2. AIKASARJAENNUSTAMINEN

Aikasarjaennustaminen voidaan nahda laajana kokonaisuutena, jossa ennustetaan
aikaa vasten muuttuvaa suuretta, kuten sahkon kulutusta (Clements, Hurn. & Li 2015,
2), sahkémarkkinoiden muutosta (Kemptitya, Sierla, De Silva, Yli-Ojanpera, Alahakoon
& Vyatkin 2020, 1), porssihintojen muutosta (Tsantekidi, Passalis, Tefas, Kanniainen,
Gabbouj & losfidis 2017, 1), eri materiaalien, kuten puun hinnan muutosta (Banas &
Utnik-banas 2021) tai asiakasmaarien ruuhkautumista sairaaloissa (Tuominen, Lomia,
Oksala, Palomaki, Peltonen, Huttunen & Roine 2021, 1).

Aikasarjan ennustamisen menetelmia on useita ja niitd luokitellaankin hyvin
monipuolisesti. Kemptitiyan ym. (2020, 3) luokittelevat aikasarjaennustamisen
menetelmat viiteen kategoriaan, joita ovat agenttipohjaiset mallit, peliteoriamallit,
perinteiset menetelmat, tilastolliset mallit, rajoitettujen muotojen mallit ja alykkaat mallit,
kuten neuroverkot ja tukivektorikoneet. Nousi ym. (2017 ,1) sen sijaan luokittelevat

ennustamista yleisesti mallin lineaarisuuden ja epalineaarisuuden mukaan.

Tuominen ym. (2021, 2) ovat ennustaneet aikasarjamenetelmillda Tampereen
yliopistollisen sairaalan ruuhkautumista. Tuomisen ym. (2021, 2) mukaan lineaariset
aikasarjamenetelmat voivat suoriutua numeerisesta ennustetehtavasta hyvin, varsinkin

jos malli tukee useampien muuttujien kayttoa.

Kuten koneoppimisen ennustemenetelmissa yleisesti, niin myos
aikasarjaennustamisessa malli ensiksi harjoitetaan harjoitussarjalla siten, ettd mallille
valitetddn myods vastaavina ajanhetkind toteutuneet arvot. Aikasarjaennustamisessa
testisarja on harjoitussarjaa seuraavat ajanhetket, joita esitetdan mallille sitd mukaan,
kun ennustuksia tehdaan (Merten, Ricker, Schoenberger & Uwe Sauer 2020, 10).
Aikasarjaennustamisessa on tarkedd huomioida harjoitussarjan arvojen jarjestys ja
eheys, silld yleensa ennustettavan suureen edeltdvia arvoja kaytetdan ennusteen
perustana. Ongelmia voi aiheutua, jos tuntipohjaisesta sarjasta puuttuu joitain tunteja,

tai monimuuttujamenetelmia kaytettaessa suureet on keratty eri ajanjaksoilta.

2.1 Aikasarjan tunnusluvut, stationaarisyys ja kausittaisuus

Aikasarjaennusteiden muodostamisessa tarkeaa on tutustua aikasarjan lisdksi myos sen
tilastollisiin tunnuslukuihin, kuten jakaumaan, keskiarvoon tai hajontaan (Cuaresma,

Hlouskova, Kossmeier & Obersteinener 2004, 92).



Aikasarjaennusteen vaatimuksena on, ettd aikasarja on stationaarista, jolloin siina ei ole
havaittavissa kausittaisuutta tai nousevaa trendia. Jos aikasarja sisaltda kausittaisuutta
tai nousevaa trendia, niin ennen mallinnusta ominaispiirteet otetaan huomioon
poistamalla ominaispiirteen mallinnuksen ajaksi, jonka jalkeen ne lisadtdan aikasarjaan
takaisin. Muunnoksen voi tehda erikseen, mutta joskus mallinnusmenetelmissa

muokkaustoimenpiteet sisaltyvat malliin (Banas & Ulrik-Banas 2021, 3).

Stationaarisyyttd voidaan arvioida visuaalisesti tarkastelemalla, havaitaanko
kausittaisuutta tai muuttuuko keskiarvo tai aikasarjan hajonta ajan myéta.
Stationaarisyyden maarittamiseksi on myds muodostettu tilastollisia testeja, kuten ADF
(Augmented  Dickey-Fuller) ja KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) -
yksikkojuuritesti (Banas & Ulriks-Banas 2021, 3). Tilastolliset testit perustuvat
nollahypoteesiin,  jonka kumoamistodennakoisyytta  tutkitaan.  ADF-testissa
nollahypoteesi olettaa, etta sille esitetty aikasarja ei ole stationaarista sen perusteella,
ettd aikasarja sisaltda yksikkojuuren. Hypoteesi kumotaan, jos todennakdisyys
stationdarisyydelle on tilastollisesti merkittava. KPSS-testissa kumottava nollahypoteesi
on painvastainen Kumottava nollahypoteesi olettaa, etta aikasarja on stationaarista eika
sisalla yksikkéjuurta. (Banas & Ulriks-Banas 2021, 3.) Useimmat stationaarisyystestit
nollahypoteesissa olettavat yksikkojuuren lasndolon. KPSS-testissd yksikkdjuuren
poissaolo ei vahvista sarjan stationaarisyytta vaan erityisesti
kausittaisuusstationaarisyytta, mika on merkittadvaa tarkastelunakokulma, silld sarja voi

olla yleisesti epastationaarinen, mutta kausittaisuuden nakoékulmasta stationdarinen

Aikasarjaennustamisessa kausittaisuus on hyvin merkittdva ja mielenkiintoinen piirre,
silld kausittaisuutta voi olla monella tasolla. Tuntitasoisessa aikasarjassa voidaan
havaita paivan sisaisen kausittaisuuden lisdksi myds viikko-, kuukausi- tai vuosikohtaista

kausittaisuutta, jotka ennustemallin tulee huomioida. (Elamin & Fukushige 2018, 258.)

2.2 Ennustemallien lineaarisuus

Epalineaarisilla malleilla tarkoitetaan ennustemalleja, jotka pystyvat muodostamaan
niille osoitetusta datasta epalineaarisia yhteyksia. Epalineaariset mallit ovat soveltuvia
muun muassa talouden ennustamiseen niiden epasaanndllisesta ja epastationaarisesta
luonteesta johtuen. Yleisia epalineaarisia malleja ovat neuroverkot ja tukivektorikoneet
(Nousi ym. 2017,1).

Kemptitiya ym. (2020, 8) ovat selvityksessaan kayttaneet rakenteeltaan yksinkertaista
neuroverkkoa reservimarkkinoiden hinnan ennustamiseen, ja ennusteiden avulla

tehneet tarjouksia vain merkittaville tunneille.



Lineaariset mallit ovat malleja, jotka perustuvat oletukseen, etta asioilla on lineaarinen
yhteys keskenaan. Talloin selittavat tekijat asettuvat viivalle tai tasolle ennustettavan
suureen ja selittdvien tekijdiden muodostamassa avaruudessa. Lineaariset mallit
toimivat erinomaisesti silloin kun muuttujalla ja ennustettavalla asialla on olemassa
lineaarinen yhteys. Jos lineaarista yhteytta ei ole niin epalineaaristen mallien kayttoa

ennustamiseen kannattaa harkita. (Zhang & Guo 2020, 1)

Lineaarisiin malleihin kuuluvat tilastollisten mallien mukaelmat, kuten autoregressio AR-
, liukuva keskiarvo MA- tai naiden yhdistelmana syntyva autoregressio liukuvakeskiarvo
malli ARMA-malli, mitd on usein kaytetty muun muassa sahkén hinnan ennustamisessa
(Vyatkin ym. 2020, 6). Myos Gellertin ym. (2021, 6) mukaan ARIMA on hyva valinta
sahkon kulutuksen ja tuotannon ennustamiseen, silla se on yhdistelma aikasarjan
autoregressiota hyoddyntavasta mallista (AR) ja liukuvaa keskiarvoa hyoddyntavasta
mallista (MA) lisdksi huomioiden aikasarjan nousevan tai laskevan trendin integroinnilla
(). Naiden lisaksi malliin voidaan yhdistaa aikasarjan kausittaisuuden huomioiva osuus
(S). Lisaksi myds apumuuttujia voidaan ottaa ARIMA-mallin muodostamaan kaavaan
mukaan lisdparametrilla (X). Kaikki laskennalliset ominaisuudet huomioivaa mallia
kutsutaan SARIMAX-malliksi. (Gellert ym. 2021, 7.) SARIMA-mallin kausittaisuus
parametrilla voidaan ottaa huomioon kausittaisuus, kuten tuntisarjassa 24 tunnin
paivasyklisyys (Clements, Hurn & Li 2015, 523). Jos halutaan 24 tunnin kausittaisuuden
lisdksi huomioida my®os viikoittainen kausittaisuus, niin SARIMAX-mallin avulla voidaan
valittda aikasarjan Fourier-muunnoksen termeja mallin apumuuttujiksi kuvaamaan muita
kausittaisuuksia (Gellert ym. 2021, 9).

Gellert ym. (2021, 9) tutkivat sahkdnkulutuksessa myo6s epalineaaristen mallien, kuten
neuroverkkojen (NN), konvoluutioneuroverkkojen (CNN) ja aikasidonnaisuuden
huomioivaa LSTM-neuroverkkomallia, joka suoriutui sahkon kulutuksen ja tuotannon
ennustamisesta lineaarisen ARIMA-mallin tavoin myds hyvin. Gellertin ym. (2021, 8)
mukaan tilastollisten mallien lisdksi myds epalineaariset mallit ovat osoittaneet selvaa
kyvykkyytta yleisesti aikasarjaennustamisessa eika ilman ongelmakohtaista testausta
voida etukateen olla varmoja suoriutuuko tehtavasta lineaarinen- vai epalineaarinen
ennustemalli paremmin. Moonin, Hossainin ja Chon (2021, 1) mukaan kuitenkin yleisesti
aikasarjaennustamisessa lineaarisen ennustemenetelman avulla saavutetaan
hyvalaatuisia ennusteita. ARIMA-mallin johdannaiset suoriutuvat usein suosittua
epalineaarisuuteen perustuvaa LSTM-neuroverkkomallia paremmin, mutta naiden
mallinnuksien parhaita puolia voitaisiin ennustamisessa myos yhdistaa. Gellert ym.
(2021, 6) esittdvat, ettd lineaarinen SARIMA-malli sopii sahkodnkulutuksen

ennustamiseen, joten mahdollisesti lineaarinen SARIMA malli sopisi myds sahkon
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kulutuksen ja tuotannon epatasapainosta johtuvan sdatémaaran ennustamiseen. Myos
Merten ja muiden (2020, 18) artikkelissa todettiin, ettd Saksan automaattisia
saatésdhkdomarkkinoita (aFFR) ennustettaessa SARIMA-malli suoriutui kiitettavasti
verrattuna toisiin lineaarisiin sekd epalineaarisiin malleihin, kuten perinteiset- tai LSTM
neuroverkot, vaikkakin myds muut mallit suoriutuivat ennustamisesta niin hyvin, ettei
merkittdvaa eroa voitu mallien valilld todeta. Elamin ja Fukushige (2018, 265) ovat
todenneet sahkon kulutuksen ennustamisen tutkimuksessa, etta ARIMA-malli

todennakaisesti suoriutuu hyvin kuormituksen kaltaisten suureiden ennustamisessa.

SARIMAX-mallikokonaisuudella tutkimuksen vertailuun saadaan nelja eri mallia, joiden
suoriutumisen voidaan saada lisatietoa saatésahkoén ominaisuuksista. Edeltavista syista
ja aikaisemmista tutkimustuloksista johtuen SARIMAX-mallin eri muodot ovat
valikoituneet tarkasteltavaksi tyohon saatdésahkomaaran ennustamiseen. Myds
Kolehmainen (2017, 26) on esittanyt, etta saatdsahkon aikaisemmat oloarvot ennustavat
tulevaa, mika asettaa hyvat edellytykset saatésahkon ennustamiselle SARIMAX-mallilla

ja sen johdannaisilla.

2.3 Lineaarinen SARIMAX-malli ja sen johdannaiset

ARIMA-malli voidaan kuvata lineaarisena yhtalona ARIMA (p,d,q), jossa p on
autoregressio osan aste, d esittda, kuinka monen ajanhetken trendia huomioidaan
ajanhetkien erotuksilla ja g on liukuvan-keskiarvo -osuuden aste. ARIMA-mallin

lineaarinen yhtal®é on kuvattu kaavassa 3. (Gellert ym. 2021, 9.)
ye=c+ Z?:l biyi—1 + Z?:l Ojec_j + & (3)

Kaavassa 3 y/ on d parametrin mukainen aikasarja, ajanhetkien erotuksen jalkeen.
Parametri ¢ on vakio ja ¢;y{_; on autoregressio (AR) termi, jonka termi p kuvaa montako
ajanhetkea kertoimen laskentaan huomioidaan kerrallaan ja ¢, on lopullinen kerroin
mika lasketaan mallin harjoitusvaineessa. Kaavassa 3 6,¢_, on ARIMA-mallin
liukuvakeskiarvo-osuus (MA), jonka termi q osoittaa montako ajanhetked huomioidaan
liukuvan keskiarvon kerrointa 6, laskettaessa mallia harjoitusvaiheessa. Jotta
lineaarisen mallin kaava pitaisi paikkansa on kaavassa myos jaljelle jaava virhe e;.
Aikasarjaa ennustettaessa ominaista olisi, etta virheiden keskiarvo olisi mahdollisimman
l&helld nollaa ja tasaisesti jakautunutta niin sanottua valkoista kohinaa, tai muuten
mallinnus tekee saanndllisesti tietynlaista virhettd, joka olisi sopivalla mallilla
mallinnettavissa. ARIMA malli on myds laajennettavissa SARIMA-malliksi huomioimalla

kausittaisuus  neljdn  parametrin  avulla, jolloin mallin  yhtdlésta tulee
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SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[m]. Talléin lineaarinen kuvaus sarjasta muuttuu kaavan 4

mukaiseen muotoon. (Gellert ym. 2021, 10.)
Y=+ B GVt + Shot PnYViomen + Ty Oj&c_j + & + Tie; OkEemoi + Er—m (4)

Kaavassa 4 on lisatty kaavaan 3 kausittaisuuden huomiointi termeillda P, D ja Q, jotka
esittdvat autoregressiota, erotusmuunnosta ja liukuvaa keskiarvoa kausittaisten
ajanjaksojen valilla. ®py/_,,_p esittda kausittaista autoregressiota, mikd muodostetaan
mallin harjoitusvaiheessa. Kausittaisen liukuvan keskiarvon osuus muodostetaan
harjoitusvaiheessa ja on kaavassa 4 0,¢;_,—o. Kaavassa 4 muuttuja m kuvaa osoitettua
kausittaisuutta, jonka luonnollinen valinta tuntisarjassa voisi olla 24, jos aikasarjassa
paivan sisaista kausittaisuutta havaittaisiin. Apumuuttujia kaytettdessa kaavaan lisataan
vield ulkoisten muuttujien vaikutus ¥, ;x£, missa n on ulkoisten muuttujien lukuméaara
ja B ulkoisten muuttujien kerroin, mika harjoitteluvaiheessa muodostetaan. Kaikki
ominaisuudet sisaltavan SARIMAX-mallin kaava on muotoa (kaava 5). (Gellert ym. 2021,
11.)

ye=c+ Z?:l Vi1 + Xhe1 PrYi-m-n + Z?:l 00 + & +

Y OkEmk + Erm + X fixt (5)

2.4 Ennustekyvyn arviointi numeeristen testien avulla

Saatdésahkomarkkinat ovat siltd osin verrattavissa taloudellisten lukujen ennustamiseen,
ettd ne tulee tehda toistuvasti maaritellyn ajanjakson valein eli reaaliaikaisesti.
Saatosahkomarkkinoiden osalta ennuste tulee tehdd 45 minuuttia ennen tunnin
alkamista (Fingrid 2021b). Tama tarkoittaa, ettd ennustemalleja arvioitavissa
ennustetarkkuuden lisdksi malleja vertaillessa tulee huomioida laskennalliset
vaatimukset ennusteelle. Sdatdsahkdémarkkinoiden aikasarjaa ennustettaessa luontaista
on kasitelld suuri maara dataa, silld aikasarja muodostuu yksittaisista tunneista, joita
kertyy kuukausissa jo tuhansia. Laskennallista vaatimusta voidaan arvioida

ennusteeseen kulunutta aikaa eri mallien valilla. (Nousi ym. 2017.)

Ennusteiden arviointia voidaan tehda monella eri tavalla ja arviointitapojen monipuolinen
kaytto antaa laajan kuvan ennusteiden suorituskyvysta ja kaytettavyydesta. Aikasarjoille
hyvin ominainen mittari on absoluuttinen keskiarvovirhe MAE (Mean Absolute Error),
mika antaa hyvan kuvan odotetusta virheesta, mutta ei ota kantaa virheen suuntaan

(Gellert ym. 2021, 15). Absoluuttinen keskiarvovirhe lasketaan kaavalla 6.

1 ’
MAE = ;Z’tillyt — V¢l (6)
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Kaavassa 6 1y, kuvaa aikasarjan todellista arvoa ja y'; ennustettua arvoa.
Keskiarvovirheen lisaksi suosittu mittari on myds absoluuttisen virheen prosentuaalinen
suhdeluku MAPE (Mean Absolute Percentage Error), joka voidaan laskea kaavan 7
avulla (Lomio & muut 2020, 6)

100 Y-y
MAPE = —= ’g’=1| fyt d (7)

Mallien valisissa vertailuissa yleensa kaytetaan nelidllisen virheen keskiarvon nelidjuurta
RMSE (Root Means Squared), silla se ottaa tehokkaasti huomioon, myés yksittaiset
suuret virheet. RMSE-virheen laskenta aikasarjassa on esitetty kaavassa 8 (Zhang &
Guo 2020, 8).

RMSE = \/%Z{Ll(yt’ —y0)? (8)

Zhangin ja Guon (2020, 18) esittivat myds, ettd mallin valinnan kannalta merkittavaa on
myoOs tutkia, kuinka kauan mallin harjoitus- ja ennustevaihe kestda sekunneissa

kaytettavissa olevalla laskentateholla.

2.5 Ennusteiden arviointi visualisoinnin ja residuaalin avulla

Aikasarjaennustamisessa tyypillistd on, ettd virheiden laatua voidaan arvioida usealla
tilastollisella kuvaajalla (Merten ym. 2020, 14—15). Usealla arviointimenetelmalla voidaan
todentaa yhdenmukainen arvio mallien kyvykkyydesta (Elamin & Fukushige 2018, 265).
Yleensa aloitetaan vertailemalla aikasarjan ennusteiden ja vastaavien ajanhetkien
todellisia arvoja niin sanotun etenevan ennustamisen (Rolling Forecast) avulla, jossa
ennustuksen jalkeen testisarjan todelliset arvot lisatdan seuraavaa ennustamista varten
harjoitussarjaan (Dissanayake, Hemachandea, Laksitha, Haputhanthri & Wijayasiri
2021, 566; Merten ym. 2020, 14) (kuva 3).
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KUVA 3. Esitys harjoitus- ja testisarjan todellisten tulosten ja ennusteiden vertailusta

testiymparistossa (Merten ym. 2020, 14).

Merten ym. (2020, 14) ennustivat saatésahkomarkkinoista saatua hintaa SARIMA-
mallilla (kuva 3). Kuvassa 3 on esitettyna sinisella paivatasolla saatésahkémarkkinoiden
ennustettua hintaa harjoitusjakson ja testijakson ajalta. Vaaleammalla sinisella ja
punaisella on todellisen aikasarjan arvot (training data real ja test data real) ja
tummemmilla vastaavilla vareillda SARIMA-mallilla tehdyt ennusteet harjoitus ja

testisarjalle (fraining data prediction ja test data prediction).

Malli nayttaa ennustavan hyvin, silld suuria poikkeuksia tummempien ja vaaleampien
pisteiden valilla ei ole, mutta aikasarjaennustamisessa yleensa kaytetaan virheen
arviointiin visuaalisen arvioinnin lisaksi tilastollisia kuvaajia, kuten aikasidonnaista
virhettd eli residuaalia ja residuaalien jakaumaa. Residuaalien jakauman avulla
nahdaan, kuinka usein tehdaan suuria tai pienia virheita. Naiden lisaksi voidaan kayttaa
niin sanottua neljannes kuvaajaa (Quantile Quantile plot), jossa residuaalien jakaumaa
verrataan normaalijakaumaan. Aikasarjalle ominaisesta aikasidonnaisuudesta johtuen
kaytetdan myds residuaalien autokorrelaatiokuvaajaa, jonka avulla voidaan havaita, jos
virhettd tehdaan toistuvasti tietyn ajanvalein, mikd on merkki siita, ettei aikasarjan
aikasidonnaisuutta ole taysin onnistuttu mallintamaan ennusteessa (kuva 4). (Merten
ym. 2020, 15.)



14

Standardized residual Histogram plus estimated density
f\ 04
4_
1 ‘ | 0.3
/ | \
i
\\/\ff
—la
Dc,.f‘ oaj:?} 0{,.1‘3 06,.1‘306,0‘/ Qb,o‘ﬁ 96,09 0@-‘3' Qb,{"
= -&‘:}’ '\fi’ -\_9' r\_ch' -&"-)’ *@’ @' »\f)'
B AT @Y TR 40 0¥ @Y 40 date [y-m-d]

00 J
—4 -2
standardized residual

Normal Q-Q Correlogram
5] 1.00
L]
0.75
44
0.50
g 3
-%' 0.25 I T
3 1
=) 0.00 - 1 4
H . [T 1713 !
£ -0.25
m
wl
—0.50
-0.75
1 -1.00
-20 -15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2 4 ] 8 10 12 14
Theoretical Quantiles time lage in days

KUVA 4. Tilastollisia kuvaajia aikasarjan ennusteen residuaalien tarkastelua varten
(Merten ym. 2020, 15)

Merten ym. (2020, 15) residuaalien aikasidonnaisesta kuvaajasta (kuva 4 vasen
ylakulma) huomataan, yksittdinen suurempi virhe ja kesakuun puolen valin jalkeen
ennusteet ovat olleet alakanttiin verrattuna ennen kesakuun puoltavalia ennusteet ovat
paaosin olleet toteumia suurempia. Residuaalien jakaumasta nahdaan, etta suurin osa
virheiden lukumaarista ovat pienia virheita, mutta joitain suurempiakin virheitd on tehty.
neljannes kuvaajasta nahdaan, etta residuaalit eivat ole taysin normaalisti jakautuneita,
silla silloin kuvaaja seuraisi punaisella merkittya tasaisen jakauman viivaa. Kuvan 4
oikean alakulman residuaalien autokorrelaatiokuvaajasta huomataan, ettei merkittavaa
autokorrelaatiota voida todeta, kun siniselld alueella on esitetty merkittavyyden raja-arvo,
eli mallinnuksessa on onnistuttu mallintamaan kausittaisuusluonnetta, eikd virhetta

toistuvasti tehda. Kuvassa 4 kuvaajien arvot ovat skaalattuja lukuarvoja.

2.6 Lineaarisen ennustemenetelman optimointi

Kaytannoéssa parhaimmat ennustemenetelmat valitaan testisarjan suoriutumiskyvyn
mukaan eri mittareilla (Elamin & Fukushige 2018, 264). Tilastollisilla malleilla, kuten
SARIMAX-mallin johdannaisilla voidaan kuitenkin tehda tilastollisiin lukuihin perustuvia

arviota mallin sopivuudesta tai kaytetyn datan riittdvyydestd etukateen jo ennen
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ennustetulosten tarkasteluja. Ennustemallille esitettdessa harjoitusdata voidaan laskea
AlC-arvo (Akaikes Information Criteria), joka arvioi tilastollisesti ennustemallin
kyvykkyyttd  huomioiden  kaytettyjen parametrien lukumaaran aiheuttaman
monimutkaisuuden. AlC-arvo on sitd pienempi mitd yksinkertaisempi malli on ja mita
paremmin ennustemalli mallintaa ennustettavaa arvoa, mikd ohjaa mahdollisimman
kevyen ja tehokkaan mallin valintaan tilastollisin perustein (Elamin & Fukushige 2018,
265).

SARIMAX-mallin johdannaisilla ennustettaessa hyvin merkittavaa on oikeiden AR- tai
MA parametrien valinta (Moon, Hossain & Chon 2021, 1). Soveltuvia parametreja
voidaan valita testaamalla eri parametrien yhdistelmia ja tutkimalla tilastollisten mittarien,
kuten aikaisemmin esitetyn AlC-arvon kayttaytymista. AIC-arvon laskenta on esitetty
kaavassa 9, jossa k on mallissa kaytettyjen parametrien lukumaara, N on esitetyn datan
lukumaara ja / on mallinnuksen aikaisen virhelaskennan tulos (Movahed, Bidgoly, Manes
& Mirzaei 2021, 4).

AIC = 2k + Nin(I) (9)

Kaavasta 9 huomataan, etta AlC-arvon perusteella voidaan myés arvioida, kuinka paljon
dataa harjoitusvaiheessa aikasarjan mallintamisessa tarvitaan ilman, ettd AlC-arvon
tulos kasvaa. Movahed ym. (2021, 5-6) mukaan sopivat ARMA-mallin parametrit
voidaan valita AlC-arvon kehittymista tutkimalla ja parametrien vaikuttavuuksien

todennakdisyyksien avulla.

AR- ja MA-parametrien lukuma&araa voidaan arvioida myos aikaisemmin esitetyn
autokorrelaation (ACF) ja seka hieman vastaavan osittaisen autokorrelaation (PACF)
avulla aikasarjan autokorrelaatio kuvaa edeltdvien ajanhetkien korrelointia
toteutuneeseen arvoon, joten sen perusteella voidaan arvioida liukuvan keskiarvon MA-
parametrin monikertaa. Osittaisen autokorrelaation, missad edeltdvien ajanhetkien
vaikutuksista otetaan vain ne osat huomioon, jotka eivat vaikuta ajan hetkien valissa
oleviin arvoihin avulla voidaan arvioida AR-parametrin monikertaa. (Banas & Ulrik-Banas
2021, 3) Harjoitusvaiheessa AlC-arvon lisaksi sopivan mallin valinnan tueksi saadaan
tilastollisia todenndkoisyys arvioita p-arvoina siitd mallintaako valitut SARIMAX-mallin
parametrit, kuten AR- tai MA-monikerrat tai mahdolliset apumuuttujat aikasarjaa vai ei
(Elamin & Fukushige 2018, 262).
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3. TUTKIMUSMENETELMAT JA AINEISTOT

Saatdésdhkémaaran ennustamisen tutkimus toteutettin  kuvassa 5 esitetyn
tutkimussuunnitelman mukaisesti. Aluksi tutkimuksessa maariteltin tavoitteita
saavutetuille ennusteille, perehdyttin ennusteen kaytdon kannalta keskeisiin
ominaispiirteisiin  sekd myds mahdollisiin rajoitteisiin, joita oli tunnistettavissa.
Seuraavaksi selvitettiin, mistd ennustamista varten tarvittavaa dataa oli saatavissa, ja
millaisin toimenpitein data oli tuotavissa ennusteymparistoon. Tassa yhteydessa tutkittiin
my6s datan ominaispiirteitd, kuten Ilahteestd saatavan datan eheyttd ja
aikasarjaennustamisen kannalta merkittavaa stationdarisyyttd. Kun datan haku ja
vaadittavat muokkaustoimenpiteet olivat selvilla, pohdittin tydhén soveltuvia
ennustemenetelmia, jonka jalkeen tutkittuja ennustemenetelmia pyrittiin optimoimaan
datan ominaispiirteiden avulla. Taman jalkeen ennustemallien suoriutumista mitattiin
erilaisilla mittareilla, joiden kautta pyrittin paastd ymmarrykseen soveltuvimmasta

mallista.

'\

Ennusteme Ennusternen 1
Etelmarl etelman
optimointi valinta

-

"‘-—-.._____,..r"'

KUVA 5. Tydssa kuvattu tutkimussuunnitelma soveltuvimman ennustemenetelman

saavuttamiseksi

Aikasarjaennustamisen kannalta haastavaa saattaa olla ennnustemenetelmalta
odotettavan riittdvan tason maarittely. Tasta syysta viimeisessa vaiheessa tulee pohtia,
kuinka ennustetta tullaan kayttamaan, ja kuinka liikketoiminnan kannalta kriittisia virheita

ennuste tekee, ja millaisia virheitd ennusteilta sallitaan. Tulee my6s huomioida, etta
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tutkimussuunnitelma on esitetty kehana siitd syysta, ettd tulevaisuudessa tutkimusta
voitaisiin jatkaa asettamalla uusia tavoitteita ja rajoitteita ja vaihtaa ennustemenetelmaa,

kun jonkin menetelman lakipiste on saavutettu.

3.1 Tavoitteiden ja rajoitteiden maarittely

Tybn tavoitteena oli muodostaa aikasarjaennustamiseen sopiva malli, jonka avulla
voitaisiin ennustaa saatdésahkomarkkinoille aktivoituneiden saatdjen maarada seka
samalla naistd muodostuvaa saatdsahkotyyppia. Saatésdhkdmaaran ennustaminen
voidaan siis nahda numeerisen ennustamisen lisaksi myds luokitteluennusteena. Lisaksi
ennustusmenetelmaltda toivottin  selitettavyytta, jotta ennustettavaa suuretta
mahdollisesti  voitaisiin  mallin muodostamisen kautta ymmartaa paremmin.
Saatdosahkdémarkkinoilla saatésahkdén maara on nahtavissa Fingridin sivuilla ja vuoden

2020 saatésahkdmaara on esitetty kuvassa 6 (Fingrid 20219).

Ajanjakso: 11.2020 = 3112.2020 Hae

5004

4005 T T T T T T T T T T T
11 12. 1.3. 1.4 15. 1.6. 1.7. 18. 19. 110. 111 112.
3
Kuvaaja Minimi Maksimi Keskiarvo
. Ylossaatomaara 0 575 21 MWh/h
. Alassaatomaara -410 0 -23 MWh/h

KUVA 6. Vuoden 2020 tilatun saatdsahkdén maara saatésahkomarkkinoilla (Fingrid
2021q)
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Kuvasta 6 nahdaan, etta ylossdadon maara vaihtelee nollan ja 575 MW valilla, kun taas
alassaatomaara nollan ja -410 MW valilla. Vaihteluvalin dariarvot nain ollen eivat poikkea
merkittavasti toisistaan, kuten ei myoskaan ylossaatomaaran keskiarvo 21 MW/h
alassaatomaaran keskiarvosta -23 MWh/h. Alassdadoén tapauksessa miinusmerkilla
kuvataan sahkdén suuntaa verkon ndkdkulmasta kuluttajalle kuluttajan ylimaaraisena

kulutuksena tai suunniteltua pienempana tuotantona.

Selvasti suurimpia saatdja pienemmista keskiarvoista voidaan todeta, etta saatomaarien
sarjoissa yleistyy pienempien saatétuntien lukumaara seka mahdollisesti tunnit, joilla
saatda ei tehda ollenkaan. Saatétyypin luokittelun voisi tehda maarittelemalla karkeasti,
onko tunnilla tapahtunut ollenkaan saatéa kumpaankaan suuntaan. Tassa tydssa
paatettin muodostaa luokittelu numeerisen ennusteen jatkotuotteena, jolloin
luokittelurajalle paatettiin sallia myods jonkin verran nollasta poikkeamista, etta
pystyttaisiin luokittelemaan merkittavia saatdtunteja ja pienet saatétunnit voitaisiin
yhdistdaa nollatuntien kanssa samaan luokkaan. Kuvan 6 perusteella merkittavan
ylossaatotunnin raja maariteltiin 1ahtokohtaisesti yli 40 MW yléssaadoksi ja merkittavan
alassaatétunnin raja -40 MW alassaadoksi. Naiden arvojen valiin jaavat saatomaarat
luokitellaan  nollatuntien  kanssa yhtenevaisiksi  nollatunneiksi.  Numeerisen
ennustamisen tarkeimmaksi tavoitteeksi asetettiin, ettei ennuste olisi toteutuneeseen
vaaran suuntainen niin paljon, etta se ylittisi aikaisemmin maaritellyt merkittavyyden
rajat, jolloin sidottaisi suuri maara energiaresurssia markkinalle, josta aktivointia ei
tapahtuisi. Taman lisdksi, jos ennustetusta alassaatbétunnista tulisikin yléssaato,
jouduttaisiin  alassaatotunnille suunnitellusta kulutetusta energiasta maksamaan

normaalia sahkon hintaa korkeampi yldssaatohinta.

Saatésahkomarkkinoille voidaan tehdad tuntikohtainen tarjous 45 minuuttia ennen
alkavaa tuntia (Fingrid 2021b). Tasta syysta ennuste halutaan muodostaa seuraavalle
tunnille ja ennuste tulee pystya toistamaan joka tunti. Tasta syystd ennustamisen ei
haluttu vievan lilkkaa aikaa tai laskennallisia resursseja. Ennusteille ei asetettu
aikasarjaennustamisen suoriutumista mittaavien testien tavoitteita viela tassa vaiheessa,
vaan tavoitteeksi asetettiin ennusteiden monipuolinen mittaaminen, jotta virheita

voitaisiin ymmartaa mahdollisimman monesta nakokulmasta.

3.2 Datan hankinta

Sahkomarkkinoiden suureiden, kuten tilatun saatésahkémaaran ennustaminen on tehty
mahdolliseksi Suomen kantaverkkoyhtion Fingridin tarjpaman avoimen datan API-
rajapinnan avulla, josta on saatavilla monipuolisesti sdhkdverkon tietoja koneluettavassa

muodossa (Fingrid 2021f). Avoimen rajapinnan avulla voidaan suorittaa tiedon haku,
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ennustemallin opettaminen ja ennustaminen avoimen I|&hdekoodin python-kielisen
ohjelman avulla, kuten tdssad ty6ssa on tehty. Rajapintaan tulee tieto kahden tunnin
viiveelld. Viiveesta johtuen ennustaminen on tehty viimeisimmasta saatavilla olevasta
tiedosta kolmelle seuraavalle tunnille, joista ensimmainen kuvaa ennusteajanhetkea
edeltdvaa tuntia, toinen ennusteajanhetkelld kdynnissa olevaa tuntia ja kolmas sita
seuraavaa tuntia. Ennusteiden lopulliseen tallennussijaintiin ei oteta tdssa tydssa
kantaa, silla avoimen lahdekoodin ohjelmakielet tukevat tiedon tallentamista yleisesti
kaytettaviin tietovarastoihin, joista tieto on kaytettavissa paatoksentekoa tai ohjausta

varten.

3.3 Aikasarjan ominaispiirteet

Kuten aikaisemmin kappaleessa kaksi todettiin, tulisi aikasarja todeta stationaariseksi
ennen ennustetta, silla moni lineaarinen aikasarjaennustamisen malli olettaa aikasarjan
stationaariseksi. Talldin aikasarja ei sisalla nousevaa trendia tai selvaa kausittaisuutta,
jolloin ennustaminen on riippuvainen ajanhetkesta, milloin se suoritetaan. Aikasarjan
sisaltdessa kausittaisuutta tai nousevaa trendia, yritetaan kyseiset saannonmukaiset
ominaisuudet poistamaan mallinnuksen ajaksi ja lisatd ne mallinnuksen jalkeen
muodostuneisiin ennusteisiin, jolloin lopullinen ennuste kayttaytyy nousevan trendin tai

kausittaisuuden mukaisesti.

Aikaisemmin tarkasteltiin kantaverkkoyhtion sivustolta saatavaa sarjaa 2020 vuodelle,
mutta kuvassa 7 on esitetty tutkimuksessa kaytetty 13 000 tunnin eli n. 1,5 vuoden
aikasarja 2020 vuoden alusta 2021 vuoden kesakuun loppuun. Aikasarjoille saattaa olla
luontaista aikasarjan tasosta riippuva kausittaisuus, kuten tuntisarjassa paivittdinen
profiili tai paivatasolla viikoittainen. Kuvassa 7 on esitetty myds aikasarjan muunnettu
muoto alkuperaisen sarjan alapuolella, jossa oletettu 24 tunnin kausittaisuus on poistettu

vahentamalla ajanhetkesta 24 tuntia edeltava arvo.
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KUVA 7. Alkuperdinen saatdosahkémaaran aikasarja sekd aikasarja 24 tunnin

kausittaismuunnoksen jalkeen,

Stationaarisyyttd voidaan aikasarjasta arvioida siten, muuttuuko keskiarvo ajan myéta,
jos aikasarjan halkaisee kahtia. Vastaavanlaisesti voidaan tarkastella hajonnan
muutosta. Talldin sarjassa olisi havaittavissa nousevaa trendia tai kausittaisuutta, mutta
sellaista ei selvasti ole saatosahkomaarassa havaittavissa, vaikka 24 tunnin
kausittaismuunnos jatettaisiin tekemattd. Muunnoksen kanssa aikasarjan pienten
arvojen seka piikkien voidaan havaita hieman yleistyvan eli muunnoksella voi olla

merkitysta stationaarisyyteen.

Keskiarvon ja hajonnan lisdksi stationdarisyytta voidaan tarkastella aikasarjojen
histogrammin avulla. Stationdarisen datan histogrammi on normaalisti jakautunutta

keskiarvon ymparistdon ja molemmin puolin vaihtelu on tasaista ja suurempien arvojen
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esiintyminen harvenee tasaisesti. Kuvassa 8 on esitetty histogrammi alkuperaiselle
aikasarjalle seka alkuperaisen alapuolella aikasarjalle 24 tunnin

kausittaisuusmuunnoksen jalkeen

Tilatun saatosahkomaaran histogrammi
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KUVA 8. Saatdsdahkdmaaran alkuperdisen aikasarjan sekd 24 tunnin

kausittaismuunnetun aikasarjan histogrammi

Kuvasta 8 huomataan aikaisempaa kuvaa 7 tukeva havainto, ettd ilman 24 tunnin
muunnostakin aikasarja histogrammin mukaan vaikuttaa tasaisesti jakautuneelta eli
mahdollisesti stationdariseltd. Kuitenkin 24 tunnin kausittaisuusmuunnoksen jalkeen
jakauma on entistd tasaisemmin keskiarvon ymparistdon jakautunut. Molemmissa
histogrammeissa huomataan saatdsahkémaaralle ominainen piirre, etta tunteja, jolloin
saatéa ei tehda on huomattavasti muita enemman. Nollatuntien suuri lukumaara on

merkittdva havainto myds ennustamisen kannalta.
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Aikasarjan lukuarvojen jakaumaa voidaan tarkastella myoOs perinteisten aikasarjan
tunnuslukujen avulla, jotka on esitetty taulukossa 1 alkuperdismuotoiselle aikasarjalle

seka 24 tunnin kausittaismuunnetulla aikasarjalle

TAULUKKO 1. Saatésahkomaaran alkuperaisen ja kausittaismuunnetun aikasarjan

tunnuslukuja

Tilastollinen tunnusluku Alkuperainen tilatun | 24 tunnin
saatésahkémaaran kausittaismuunnettu tilatun
aikasarja saatésahkomaaran

aikasarja

Aikasarjan tuntien | 13 093 kpl 13 093 kpl

lukumaara

Keskiarvo -2.75 MW 0.012 MW

Keskiarvon muutos, kun | -0.04 MW 0.02 MW

aikasarja jaetaan kahteen

osaan puolesta valista

Keskihajonta 78.7 MW 104 MW

Keskihajonnan muutos, | 2 568 MW 4338 MW
kun aikasarja jaetaan

kahteen osaan puolesta

valista

Vaihteluvali [Pienin arvo, | -522 MW, 575 MW -667.8 MW, 547 MW
Suurin arvo]

25 %, 50 %, 75 % |-15MW, 0 MW, 0 MW -35 MW, 0 MW, 35 MW

Prosentuaalit

Taulukosta 1 voidaan tutkittavan aikasarjan stationaarisyyden kannalta havaita sdadén
tasapuolisuus yl0s- ja alassdadon valilla vaihteluvalia tarkastellessa pienimman arvon
viitatessa suurinta tilattua alassdatémaaraa ja suurimman osoittaessa suurinta
ylossadatdomaaraa. Stationaarisyyden kannalta aikasarjojen keskiarvot eivat muutu
merkittdvasti, tehtiin aikasarjalle kausittaismuunnos tai ei. llman kausittaismuunnosta
koko sarjan keskiarvo asettuu Iahemmaksi nollaa verrattuna alkuperaiseen sarjaan, mika
saattaa olla merkki parantuneesta stationaarisyydesta. Toisaalta kun sarjat jaetaan

keskeltd kahteen osaan ja tutkitaan keskihajonnan muutosta, on keskihajonnan muutos
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kausittaismuunnetulla aikasarjalla alkuperaista sarjaa suurempi. Molempien aikasarjojen
prosentuaaliluvut viittaavat siihen, etta aikasarjan mediaani eli 50 prosentuaali asettuu
nollan ymparistéon ja mediaanin ymparilla yleistyy pienet arvot. Kausittaismuunnoksen
jalkeen 25 prosentuaalin ja 75 prosentuaalin perusteella aikasarja asettuu nollan
ymparistoon. Aikasarjojen ominaislukujen perusteella voidaan arvioida, ettd
sdatdsdhkomaaran aikasarja saattaa olla stationdaristd ilmankin 24 tunnin
kausittaismuunnosta, mutta muunnos saattaa tehda siitd hieman stationaarisempaa

ainakin keskiarvon ndkokulmasta.

Aikasarjan Kkausittaisuuden visuaaliseen tarkasteluun voidaan tunnuslukujen ja
histogrammien lisaksi kayttdd aikasarjan autokorrelaatiokuvaajaa kausittaisuus
ominaisuuden tarkasteluun. Autokorrelaatio kuvaa kuinka edeltavat ajanhetket

korreloivat nykyhetken kanssa (kuva 9).
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KUVA 9. Saatésahkomaaran alkuperaisen aikasarjan autokorrelaatiokuvaaja seka 24

tunnin kausittaismuunnetun aikasarjan autokorrelaatiokuvaaja.

Kuvan 9 aikasarjan autokorrelaatiokuvaajat ovat hyvin tyypillisia autokorrelaatiokuvaajia
silta osin, etta korrelaation arvo laskee tasaisesti mita pidemmalle historiassa mennaan.
Alkuperaisessa aikasarjassa suurin korrelaation on ensimmaisella tunnilla, jonka jalkeen
korrelaatio pienenee tasaisesti mitd kauemmaksi historiassa mennaan.
Kausittaismuunnetun aikasarjan autokorrelaatiokuvaajassa ilmié on vastaava, mutta
taman lisdksi 24 tunnin jalkeisen arvon Kkorrelaatio kasvaa ja muuttuu
vastakkaissuuntaiseksi, mika saattaa olla merkki siitd, ettei 24 tunnin muunnos poista
aikasarjasta oletettua kausittaisuutta onnistuneesti niin kuin pitaisi vaan sen sijaan luo
aikasarjaan sellaisen. Pelkastdan kuvaajien perusteella ei voida stationdarisyytta

varmuudella todeta, joten aikasarjalle tehtiin stationdarisyyden maarittdmiseksi
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tilastolliset ADF (Augmented Dickey-Fuller)- ja KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin) -yksikkojuuritestit, joilla stationaarisyys voidaan tilastollisesti todeta alkuperaiselle
seka 24 tunnin kausittaismuunnetulle aikasarjalle. Testien tulokset on esitetty taulukossa
2.

TAULUKKO 2. Tilatun saatdsahkdmaaran tilastollisten stationaarisyystestien tulokset

alkuperaiselle ja kausittaismuunnetulle aikasarjalle.

Augmented Dickey-Fuller (ADF) -testi

Tilastollinen Alkuperainen saatésahkomaaran | 24 tunnin

tunnusluku aikasarja kausittaismuunnettu
saatosahkomaaran
aikasarja

ADF-arvo -17.05 -23.72

p-arvo 0.0000 0.0000

Kriittiset arvot [1 | -3.43, -2.86, -2.57 -3.43, -2.86, -2.57

%, 5 %, 10 %]

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) -testi

Tilastollinen Alkuperainen saatdosahkomaaran | 24 tunnin

tunnusluku aikasarja kausittaismuunnettu
saatdésahkémaaran
aikasarja

KPSS-arvo 0.14 0.0018

p-arvo 0.10 0.10

Kriittiset arvot [10 | 0.347, 0.463, 0.574, 0.739 0.347, 0.463, 0.574,

%, 5 %, 2.5 %, 1 0.793

%]

Taulukon 2 ADF-testitulosten perusteella voidaan todeta alkuperdisen seka
kausittaismuunnetun aikasarjan kumoavan testin stationaarisyytta vastustava
nollahypoteesi, yli 99 % prosentin todennakdisyydella ADF-arvojen 17,05 ja -23,72
olevan reilusti alle kriittisten arvojen 1 % Ilukuarvon -3,43. KPSS-testin mukaan
alkuperaisen, etta kausittaismuunnetun aikasarjan KPSS-testin arvo on pienempi kuin

kriittisten arvojen rajat, jotka ADF-testiin verrattuna ovat positiivisia ja ovat sita
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suurempia, mitd todennakdisemmin kumoavat nollahypoteesin eli aikasarjan
stationdarisyysoletuksen. Taulukon 2 mukaan aikasarjat eivat p-arvon tilastollisen
todennakdisyyden 0,1 mukaan kumoa stationaarisyyden nollahypoteesia vaan aikasarjat

testin mukaan ovat KPSS-testin nollahypoteesin mukaisesti stationaarisia.

3.4 Saatosahkomaaran suunnan ennustaminen maaran avulla

Tutkimuksessa haluttiin  tehdd numeerisen maaran ennustamisen lisdksi myos

saatésuunnan luokittelua. Saatdésahkomarkkinan tilausten nakdkulmasta luokittelu
tehdaan nollan valittémassa ymparistossa. Tilatun sdadon ollessa alle nollan luokitellaan
se markkinoilla alassaatétunniksi, ja ollessa yli nollan luokitellaan se yléssaatétunniksi.
Taulukossa 3 on tehty aikasarjan saatomaarista luokittelua nollatason mukaisella

rajauksella ja tutkittu tutkimussarjaan kuuluvien yl6s- ja alassaatomaarien ominaisarvoja.

TAULUKKO 3. YI6s- ja alassaatomaara aikasarjojen tunnuslukuja erikseen

Tilastollinen tunnusluku

Alkuperainen tilatun
saatdésahkémaaran

ylossaatotuntien aikasarja

Alkuperainen tilatun
saatésahkomaaran

alassaatétuntien aikasarja

Aikasarjan tuntien | 3031 kpl 4681 kpl

lukumaara

Keskiarvo 84.1 MW -62.2 MW
Keskihajonta 81.1 MW 67.9 MW

Vaihteluvali [Suurin arvo,

pienin arvo]

575.00 MW, 0.08 MW

-0.08, -522.00 MW

25 %, 50 %, 75 %

Prosentuaalit

22.4 MW, 60.0 MW, 120
MW

-90.5 MW, -37.7 MW, -11.0
MW

Aikaisemmin esitetyssad taulukossa 3 havaittiin, ettd tutkittavia tunteja oli 13 093
kappaletta. Koostamalla taulukkoon 3 ylés- ja alassaatétuntien lukumaarat voidaan
havaita, ettd myds nollatunteja on merkittadva osa 5 381 kappaletta, kun yl6ssaatdja on
3 031 ja alaassaatdja 4 681 kappaletta. Keskiarvot molemmissa on samaa luokkaa
ylossaatdjen keskiarvon 81,1 MW ollessa hieman alassaatdjen keskiarvoa -62,2 MW
itseisarvoltaan suurempi. Erottamalla taulukosta 3 saatdmaarien aikasarja ylos- ja
alassaatosarjoihin, voidaan todeta vaihteluvadlin avulla, ettd alhaisimpia alas- tai

ylossaatoja on itseisarvoltaan 0,08 MW tunnit. Prosentuaalien avulla voidaan havaita
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mediaanin asettuvan yl6ssdaddisséd 60 MW ja alassaadodissa -37,7 MW arvoihin.
Saatdsahkdomaaraa ennustaessa tydssa haluttiin antaa numeeriselle ennusteelle tilaa
nollan ymparistddn, luokitteluvirheiden valttamiseksi ja keskittyd markkinoille osallistujan
nakokulmasta merkittdvien saatdtuntien luokitteluun, sillda pienten saatdtuntien
luokittelua nollatunniksi ei pidetty merkittdvana ennusteiden kaytettavyyden
nakokulmasta. Taulukon 3 prosentuaalien avulla voidaan arvioida sopivaa rajaa nollan
ymparistoon. Ylossaatotuntien 25 prosentuaali asettuu 22,4 MW ja vastaavasti jos
alassaatotunteja tarkastellaan nollan nakdkulmasta 0,008 MW ollessa aikasarjan suurin
luku niin alassaatéjen 75 prosentuaali -11 MW antaa hyvaa arviota sopivien rajojen
valintaan.  Tutkimuksessa otettiin  luokittelurajan  maarittelyn  tueksi  myods

histogrammitarkastelu ylos- ja alassaatétunneista (kuva 10).

Alassaatomaarien histogrammi
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800

600

400 A

200 A

—600 —500 —400 —300 —200 -100 o]

Ylossaatomaarien histogrammi

KUVA 10. Ylds- ja alassaatoétuntien histogrammikuvaajat luokittelurajan maaritysta

varten numeerisesta ennusteesta

Kuvan 10 histogrammit ilmaisevat kappalemaarissa, kuinka monta kertaa saatétunnin
lukuarvo on tiettyjen rajojen valissa. Tilatun saatdsahkémaaran histogrammissa kuvasta

8 havaittiin, ettd pienet sdadot molemmissa saatdsuunnissa ovat yleisimpia.
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Histogrammeja kuvassa 10 on tasta syystad saadetty siten, ettd pienille lukuarvoille on
asetettu pienemmat kymmenen valein olevat rajat, jotta saadaan parempi kuvaus
pienien saatdjen jakaumasta sopivan luokittelurajan arviointia varten. Kuvasta 10
huomataan, ettd molemmissa saatdtyypeissa itseisarvoltaan alle 10 MW saatdja on
selvasti eniten, joten nollaluokittelun raja nollan valittomaan ymparistoon saattaisi
aiheuttaa numeeriselle ennusteelle merkittdvia haasteita, kun otetaan huomioon
mahdollinen ennustevirhe. ltseisarvoltaan pienten saatémaarien ilmaantuvuuden
huomataan kuvan 10 histogrammissa laskevan 50 MW saatémaaraa lahestyttaessa.
Tutkimuksessa valittin kuvan 10 perusteella merkittavan saatétyypin luokittelurajaksi
itseisarvoltaan 40 MW saatémaara saatotyypin luokittelun tutkimuksiin. Lisaksi haluttiin
tutkia myods tarkemman luokittelurajan vaikutusta niin testausta tehtiin myos
itseisarvoltaan 20 MW luokittelurajalla, jotta nahdaan, kuinka luokittelurajan muutos

vaikuttaa luokitteluennustetuloksiin.

3.5 Tutkimuksen testisarjojen maarittely

Aikasarjaennustamisen testaus tehtiin tutkimuksessa historian toteutuneisiin tilattuihin
saatdomaariin perustuen. Tilatut ylds- ja alassdatdomaarat ladattiin aikaisemmin mainitulta
1,5 vuoden aikajaksolta taulukkoon. Keratyista havainnoista ennustetestaukseen
valitaan tietyt ajanjaksot, ja niistd muodostettiin ennustemallille harjoitus- ja testisarjat.

Tutkimuksessa ennustetestaus on toteutettu pitkalle-, lyhyelle- ja erikoisajanjaksolle.

Pitkén ja lyhyen ajanjakson harjoitus alkaa 2020 lokakuun puolesta valistd. Lyhyen
ajanjakson testissd malli harjoitettin 2021 kesakuun puoleen valiin ja ennusteen
testisarja toteutettiin tastd hetkestd 200 tuntia eteenpain eli kesdkuun 2021 loppuun.
Lyhyelld testisarjalla ndhdaan mallin suoriutumista hieman yli viikon ajalta tuntitasolla,
kun se harjoitettiin yli puolen vuoden harjoitusdatan avulla. Aikasarjaennustamiselle
tyypillistd on, ettd se voi hetkellisesti suoriutua joinakin ajanjaksoina paremmin kuin
toisina. Tasta syystd ennusteen suoriutumista testattin myds pidemmalla testisarjalla,
jonka testisarja tutkimuksessa on huhtikuun 2021 loputa kesakuun loppuun, jolloin
saadaan tietoa myos kevaan suoriutumisesta. Tuntitason ennusteen testisarjan pituutta
valittaessa on hyva huomioida, etta testisarjan ajanjakso pitaa pitkassa testijaksossa
sisallaan 1488 tuntia eli 1488 varmennettavaa ennustetta, jonka lapikaynti vie

merkittavasti aikaa ja laskentatehoa.

Aikasarjaennusteiden suoriutumista haluttiin tarkastella myos erikoistilanteessa, kuten
silloin kuin verkosta putoaa merkittava energiantuottaja ja verkkoon tarvittava energia on
oletettavasti suuri jonkin aikaa. Tallainen tapahtuma tunnistettiin, kun 10.12.2020

Olkiluodossa tapahtui hairiétilanne (Kuukkanen, Konttinen & Meritahti 2020), mika



28

aiheutti  saatdosahkomarkkinoilla  hetkellisesti  suuren  yléssaadon  Kkysynnan
saatdésahkdomarkkinoilla ja sdatésahkon ylossdadon hinta oli hetkellisesti 3500 €/MWh,
joka oli 66 kertaa suurempi kuin joulukuun 2020 keskihinta 53 €/ MWh (Fingrid 2021g).
Tasta syysta aikasarjaennustamisen testaamiseen otettiin tutkittavaksi myés tunnistettu
erikoisjakso, jonka harjoitusjakso oli heindkuusta 2020 joulukuun 2020 alkuun ja
testijaksona koko joulukuu 2020. Erikoisjakson avulla voitiin arvioida kuinka
ennustemenetelman numeerinen ja luokitteluennuste suoriutuu myds suuren toimijan,

kuten ydinvoimalaitoksen pudotessa sahkoverkosta.

Ennustamisen tutkimustuloksissa on tarkeaa huomioida, onko mallin harjoitukseen
kayttama aikasarja tilastollisilta tunnusluvuiltaan samanlainen kuin testisarjana toimiva
aikasarja. Taulukossa 4 on kuvattu tutkimuksessa kaytettavien harjoitus- ja testisarjojen
tavanomaisia tilastollisia tunnuslukuja, joita koko aikasarjalle esitettiin taulukossa 1, seka
aikasarjojen stationaarisyytta arvioivia ADF- ja KPSS-testien tuloksia samoin, kuin koko

aikasarjalle kuvatut testitulokset taulukossa 2.



TAULUKKO 4. Harjoitus ja testisarjojen tilastollisia tunnuslukuja
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Tilastollinen Pitkdn sarjan | Pitkdn sarjan | Lyhyen sarjan | Lyhyen Erikoissarjan Erikoissarjan

tunnusluku harjoitusjakso | testijakso harjoitusjakso | sarjan harjoitusjakso | testijakso
testijakso

Aikasarjan 4605 kpl 1488 kpl 5893 kpl 200 kpl 3500 kpl 820 kpl

tuntien

lukumaara

Keskiarvo -4.7 MW 5.6 MW -2.3 MW 1.1 MW 4.3 MW 0.7 MW

Keskihajonta 71.8 MW 62.6 MW 69.2 MW 85.9 MW 78.5 MW 68.9 MW

Vaihteluvali -522 MW, 452 | -346 MW, 360 | -522 MW, 452 | -161 MW, | -373 MW, 445 | -233 MW,

[Pienin  arvo, | MW MW MW 359 MW MW 412 MW

Suurin arvo]

25 %, 50 %, 75 | -15 MW, 0 MW, | -6 MW, 0 MW, | -11 MW, 0 MW, | -40 MW, 0|-1 MW, 0 MW, |-6 MW, O

% 0 MW 5 MW 0 MW MW, 0 MW 0 MW MW, 0 MW

Prosentuaalit

ADF-arvo -11.6 --9.8 -13.4 -3.8 -16.0 -11,6

ADF p-arvo 0.0000 0.0000 0.0000 0.0028 0.0000 0.0000

ADF Kriittiset | -3.43, -2.86, - | -3.43, -2.86, - |-3.43, -2.86, - |-3.46, -2.88, - | -3.43, -2.86, - | -3.44, -2.87,

arvot [1 %, 5| 2.57 2.57 2.57 2.58 2.57 -2.57

%, 10 %]

KPSS-arvo 0.86 0.86 0.45 0.63 0.12 0.38

KPSS p-arvo 0.10 0.10 0.05 0.019 0.1 0.086

KPSS Kriittiset | 0.347, 0.463, | 0.347, 0.463, | 0.347, 0.463, | 0.347, 0.463, | 0.347, 0.463, | 0.347,0.463,

arvot [10 %, 5 | 0.574, 0.739 0.574, 0.793 0.574,0.739 0.574,0.739 | 0.574,0.739 0.574, 0.739

%, 2.5 %, 1 %]

Tilastollisia tunnuslukuja ja stationaarisyystestien tuloksista ei havaittu merkittavia

poikkeamia harjoitus- ja testijaksoparien valilla, vaan aikasarjat olivat tilastollisten

tunnuslukujen mukaan hyvin samankaltaisia keskenaan. Aikasarjalle tyypillisesti

keskiarvot olivat itseisarvoltaan pienia, verrattaessa vaihteluvalin esittamiin pienimpiin ja

suurimpiin  arvoihin el

suurimpiin  ylos- tai

alassaatomaariin.

Keskihajonnat ja

prosentuaalit olivat myds hyvin samankaltaisia sarjojen valilla, kuten myds ADF- ja




30

KPSS-stationaarisyystestien tulokset. Merkittdvimmat tunnuslukujen poikkeamat
havaittiin tutkittavan lyhyen tutkimusjakson harjoitus- ja testisarjan tulosten valilla, silla
harjoitussarja oli merkittadvan pitkd 5893 tunnin sarja, kun taas lyhyt testisarja koostui
vain reilu viikon 200 tunnista. Aikasarjojen otantajoukkojen lukumaarastad johtuen
vaihteluvalit olivat eri suuruiset, silla suuret ylos- tai alassaatétunnit eivat osuneet
testisarjaan toisin kuin suureen harjoitussarjaan. Stationaarisyystestien mukaan kaikki
sarjat voitiin todeta stationaarisiksi, mutta alhaisin KPSS-testin p-arvo ja vastaavasti
korkein ADF-testin p-arvo havaittiin lyhyen tutkimusjakson testisarjalla, mika viittaa
stationdarisyyden tilastolliseen epavarmuuteen, ADF- ja KPSS-arvojen kuitenkin
todentaen sarjan riittdvan stationdariseksi kriittisiin arvoihin verratessa. Taulukon 4
kaltaista tunnuslukujen tarkastelua harjoitussarjoille voidaan hyédyntaa tulevaisuudessa
ennustemenetelmia kaytettdessa aina ennen ennusteen muodostamista. Tilastolliset
tunnusluvut antavat kayttajalle varmuutta ennusteiden tilastollisista perusteista ennen
kuin varsinaisia toteumia on saatavilla. Seurattaessa tilastollisia tunnuslukuja

ennusteiden yhteydessa voidaan myos tunnistaa syita virheellisille ennusteille.

3.6 Ennustemenetelman valinta

Tutkimuksessa saatosahkomarkkinoiden saatémaaran ennustamiseen valittiin
lineaarinen tilastollinen ennustemalli ARIMA ja tdman kolme muunnelmaa SARIMA,
ARIMAX ja SARIMAX. Mallin valinta perustui ARIMA-mallin aikaisempien tutkimusten
osoittamaan potentiaaliin aikasarjaennustamisessa seka sen lineaarisuudesta johtuvaan

selitettavyyteen.

Tilattujen saatésahkdomaarien ennustamisesta on tehty vain vahan tutkimusta, eikd
suureeseen vaikuttavien ulkopuolisten tekijoiden vaikutusta ole tutkittu, josta syysta ei
ensisijaisesti valittu monimuuttujamenetelmaan perustuvaa ennustemallia. Kuitenkin
ARIMA-mallin X-parametrin kayttoonotto mahdollistaa myds oletuksena lineaaristen
suhteiden omaavien apumuuttujien kayton ennusteessa. Aikaisemmin esitetyssa
aikasarjan  stationdarisyyden  selvityksessa  tultin  johtopaatokseen, etta
saatésdhkomaaran aikasarja alkuperaisessd muodossa voidaan todeta stationaariseksi,
mutta huomattiin myos, ettd 24 tunnin kausittaisuusmuunnos teki aikasarjasta yha
stationdarisempaa. Tasta syysta tutkimukseen otettiin myés ARIMA-mallin S-parametri,
joka huomioi sille osoitettujen parametrien mukaisesti sille osoitetun kausittaisuuden,
jolloin ARIMA-malli mukautuu muotoon SARIMA. S-ominaisuudella voidaan tutkia tydssa

oletetun 24 tunnin kausittaisuuden mahdollinen vaikutus ennusteeseen.

Saatésahkéomaaran ja tyypin ennustamisen tutkittavaksi apumuuttujaksi valittiin

kulutustasesahko, joka maaraytyy tavallisen sdhkén hinnan mukaan, jos saatda ei tehda,
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mutta lisdksi sdatotyypin osoittaman saatdsahkomarkkinan hinnan mukaan, jos saatoa
tapahtuu. Apumuuttujien kanssa merkittdvd huomio oli, ettd apumuuttujien
ennustearvoja tulee valittaa ennustemallille yhtd monta ajanhetked kuin ennustetaan.
Jos ennusteita ei ole saatavissa, niin voidaan kayttda edeltavien ajanhetkien arvoa
ennustavina tekijoina olettaen, ettd seuraavat tunnit korreloivat edeltavien kanssa myos
apumuuttujien suhteen. Tassa tutkimuksessa on kaytetty ennustevaiheen aikana
saatavilla olevaa tietoa eli 2 tunnin viiveella rajapinnasta saatavaa kulutustasesahkon
tietoa. Lisaksi SARIMAX-mallilla voidaan testata, paraneeko ennuste, kun seka 24
tunnin kausittaisuusoletus seka tieto kulutustasesahkon edeltavista hinnoista on esitetty

mallille.

3.7 Ennustemenetelman optimointi

Tutkimuksessa paadyttin ARIMA-mallin ja sen johdannaisten valintaan myds siita
syysta, etta mallin optimoitavien parametrien lukumaara on pieni ja parhaimpia
parametreja voidaan arvioida tehokkaasti etukateen tilastollisten testien perusteella,
mika helpottaa  optimointiprosessia  monimutkaisempien  neuroverkkomallien

rakennesuunnitteluun verrattuna.

Aikaisemmin esitetyssa kaavassa 3 on esitetty ARIMA-mallin rakenne, ja kuinka ARIMA-
malli koostuu parametreistd p, d, ja g eli ARIMA-mallin muodostama funktio on
ARIMA(p,d,q). Kuten kaavan 3 yhteydessa mainittiin, voidaan d-parametrilld huomioida
aikasarjan arvon kasvu ajan myotéd muodostamalla ennen ennustetta tuntien erotus ja
lisddmallda ne jalkeenpdin ennusteeseen. Saatésahkdémaaran aikasarjan kuvaajasta
(kuva 7) huomataan, ettei nousevaa trendia ole, joten d-parametri voidaan olettaa
nollaksi. Kuvasta 9 huomattiin alkuperdisen aikasarjan autokorrelaation olevan
suurimmillaan 1-viiveen kohdalla, ja olevan voimakas neljanteen viiveeseen asti, jonka
jalkeen korrelaatio hidastaa laskuaan, kunnes kahdeksannen viiveen jalkeen korrelaatio
pienenee jalleen voimakkaammin. 24 tunnin kausittaismuunnetun aikasarjan
tapauksessa kuvio on hyvin samanmuotoinen, mutta 24 tunnin jalkeen koetaan
ymparistda voimakkaampi vastakkainen autokorrelaatio. Kuvan 9 kuvaajista voitaisiin
etukateen arvioida ARIMA mallin soveltuviksi g-parametreiksi nelja tai kahdeksan, silla
g-parametri kaavan mukaan maarittdd huomioitavia viiveitd liukuvan keskiarvon MA-
kertoimen laskentaan, mika lasketaan harjoitusdatasta ennen ennustetta. ARIMA-mallin
autoregressiota kuvaava parametri p voidaan vastaavasti maarittda osittaisen
korrelaation (partial autocorrelation) kuvaajasta, mikd on esitetty kuvassa 11

alkuperaiselle aikasarjalle seka 24 tunnin kausittaismuunnetulle aikasarjalle.
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Tilatun saadon aikasarja Fartial Autocarrelation

] 2000 anon aoon Bno00 BO000 13000 n 1 £ 1 0

Tilatun saadon aikasarja 24 h kausittaismuunnoksen jalkesn Partial Autocorrelation
10 4

os
[ 1]

04

:.:, T 222 iay vy '$lll yoat

[} 2000 2000 B000 BODD 10008 12000 a H] 20 ] 0

KUVA 11. Saatdsdhkémaaran osittainen autokorrelaatio kuvaaja alkuperaiselle ja 24

tunnin kausittaismuunnetulle aikasarjalle

Kuvan 11 perusteella voidaan etukateen maarittaa, ettd soveltuva parametri ARIMA-
mallin soveltuva parametri p olisi yksi niin kuin myos kausittaismuunnoksen huomioivalle
SARIMA-mallille. Taman lisdksi ennen kuin suoritettin aikaisemmin mainittuja
ennustetesteja eri ajanjaksoille, tilastollisia malleja arvioitiin AlC-kriteerin perusteella,

jonka tulokset on esitetty taulukossa 5.

TAULUKKO 5. Tutkimuksessa testattavien mallien AlC-testin kriteeriarvot

Tutkittava malli f(p,d,q) AlC-kriteeri
ARIMA (1,0,4) 141336.8
ARIMA (1,0,8) 141315.2
SARIMA (1,0,4) 141236.7
SARIMA (1,0,8) 141214.9
ARIMAX (1,0,4) 140032.1
ARIMAX (1,0,8) 140011.9
SARIMAX (1,0,4) 139900.2
SARIMAX (1,0,8) 139884.2

Taulukosta 5 huomataan, ettd AlC-kriteerin arvo laskee kasvattamalla p ja q parametrien
arvoa, jotka maarittavat montako viivettd huomioidaan autoregression (AR) tai liukuvan
keskiarvon (MA) kertoimia laskettaessa. Taman lisdksi myos 24 tunnin kausittaisuuden
mukaan ottaminen S-parametrilla seka kulutustaseen mukaan ottaminen apumuuttujana

X-parametrilla parantaa mallin soveltuvuutta huomioiden mallin samanaikainen
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monimutkaistaminen.  Kaikista alhaisin eli soveltuvin AlC-arvo saadaan
monimutkaisimmalla SARIMAX (1,0,8) -mallilla, jossa 24 tunnin kausittaisuus seka

kulutustase apumuuttujana on huomioitu.

Mallin monimutkaisuus vaikuttaa laskennassa kaytettdvaan aikaan ja tarvittavaan
laskentaresurssiin  Jos autokorrelaatiokuvaajien seka testitulosten perusteella on
haastava tehda valintaa soveltuvien parametrien valilla, on suotavaa valita AlC-kriteerin

tai muiden testien perusteella tehokkain ja kevyin malli.

3.8 Ennustemenetelmien tulosten tarkastelu numeeristen
testien avulla

Tehokkaan optimoinnin ja vahaisten saadettavien parametrien ansiota, voidaan
SARIMAX-ennustemallilla ja sen johdannaisilla saavuttaa tehokkaasti piste, jolloin
voidaan todeta, ettei ennustetta voida enda parantaa parametreja lisaamalla. Jos
tulosten tarkastelun jalkeen voidaan todeta puutteellinen taso, on luonnollista siirtya

toiseen ennustemenetelmaan.

Aikaisemmin mainittu AIC-kriteeri on vain yksi tilastollinen tapa arvioida mallin sopivuutta
huomioiden parametrien lukumaaran. Ennusteiden kaytettavyyden kannalta on tarkeaa
arvioida ennusteiden keskivirhettd (MAE) ja nelidllisen keskivirheen nelidjuurta tai
luokitteluongelmassa luokitteluvirheen onnistumisen suhdelukua tai luokkakohtaisten
ennusteiden suhdelukua. Nain ennustemallin kayttajan on helpompaa arvioida, millaista
virhettd ennusteella on odotettavissa. Kaavassa 7 esitettin myds prosentuaalisen
keskivirheen (MAPE) laskenta, joka antaa numeerisen ennusteen prosentuaalisen
virheen. Kaavasta 7 huomataan, ettd jakajana on aikasarjan keskiarvo.
Saatésahkomaaran keskiarvo on lahella nollaa, kun saatdéa tehdaan molempiin suuntiin.
Tasta syystd MAPE-virhetta ei voida saatosahkomaaran ennustevirheiden arvioinnissa

kayttaa.

Tutkimuksessa aikaisemmin kuvatuille malleille tehtiin arviointia numeerisen
ennustekyvyn mukaan. Taman lisdksi numeerisen ennusteesta jalostettua
luokitteluennustetta tutkittiin luokittelua erindisten suhdelukujen avulla ja lisaksi
ennusteelle tehtiin lisatesteja, jotka vaikuttavat vertailussa olevista malleista
soveltuvimman valintaan. Liitteessa 1 on esitetty alkuperaisessa muodossa tulosten
mittauspoytakirja, josta merkittavat tulokset on visualisoitu Power Bl -raportointityokalulla

tahan kappaleeseen.

Kuvassa 12 on esitetty ennusteen numeerisen ennustekyvyn arviointia MAE- ja RMSE-

laskennan avulla tutkimuksen testijaksoille sekd Power Bl -raportointitydkalun avulla eri
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testijaksojen tuloksista laskettiin keskiarvo kuvan oikean alakulman kuvaajaan antamaan

vield pitkan testisarjan kuvaajaa yleistdvampi kuvan ennustemallien suoriutumisesta eri

testisarjoilla.
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KUVA 12. Ennustemallien numeerisen ennustamisen testitulokset eritestisarjoille ja
testisarjojen yhteistulosten keskiarvo

Kuvan 12 perusteella pylvaskaavioiden muodosta voidaan todeta mallien
yhdenvertaisuus niin MAE- kuin RMSE-virheen mukaan. RMSE-virhe kaavan 8 mukaan
laskee nelidjuuren nelidllisten virheiden keskiarvosta, jonka vuoksi sitd yleensa
kaytetdan mallien valiseen vertailuun korostaen suuria poikkeamia MAE-virhetta
voimakkaammin. MAE-virhe sen sijaan laskee virheiden keskiarvon kaavan 6 mukaan,
jolloin virhearvio saadaan sellaisessa mittakaavassa, mitad kayttdja voi mahdollisesti

ennustemallilta odottaa.

Parametrien vaikutuksia voidaan tarkastella matemaattisesti yksinkertaisimman ARIMA
(1,0,4) -mallin (kuvan 12 vihrea pylvas) ja monimutkaisimman SARIMAX (1,0,8) -mallin
(kuvan 12 oranssi pylvas) tulosten avulla. Kaikkien mallien virheet asettuvat pitkalla
testijaksolla (kuvan 12 vasen ylakulma) 47 MW RMSE- ja 27 MW MAE-virhetasolle mika
osoittaa mallien testitulosten eroavaisuuksien olevan pienia, mika osoittaa

tasavertaisuuden numeerisessa ennusteessa nailla mittareilla. Myds muilla testijaksoilla
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virhelaskentojen tulokset ovat samassa suuruusluokassa, mika osoittaa mallien

tasavertaista suoriutumista.

Numeerisesta ennusteesta muodostettiin merkittavan ylds- ja alassaatétunnin luokittelua
40 MW luokittelurajan mukaisesti. Vastaavien ajanjaksojen testisarjojen toteumilla tehtiin

samanlainen luokittelumaaritys. Kuvassa 13 on esitetty luokittelutestien tuloksia yleisen

luokittelutarkkuuden suhdeluvun avulla

luokittelusuhdelukujen avulla.
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KUVA 13. Ennustemallien luokittelutestien tulokset eri testisarjoille ja testisarjojen
yhteistulosten keskiarvo

Myds kuvasta 13 huomattiin, ettei luokitteluvirheiden nakokulmasta mallin
monimutkaistaminen 24 tunnin kausittaisuuden tai kulutustasehinnan avulla edista
luokittelutuloksia. Suurin luokittelutarkkuuden vaihteluvali ilmeni lyhyen testisarjan
ARIMA (1,0,4) ja ARIMA (1,0,8) mallien valilla yleisen luokittelutarkkuuden suhdeluvun
ollessa 0,80 ARIMA (1,0,4) -mallilla ja 0,78 ARIMA (1,0,8) mallilla. Sama vaihteluvali
huomattiin lyhyella testijaksolla ARIMAX (1,0,4) -mallilla, jonka tulos oli 0,80 ja ARIMAX
(1,0,8) -mallilla, jonka tulos oli 0,78. Pitkalla testijaksolla kaikki mallit suoriutuivat yleisen
luokittelutarkkuuden nakokulmasta yhtd hyvin. Kulutustasehinnan ja 24 tunnin

kausittaisuuden lisddminen malleihin ei merkittavasti parantanut ennusteita.

Kuvan 13 luokkakohtaisten ennusteiden onnistumisen suhdeluvusta huomataan, etta

kaikki mallit ennustavat erittain hyvin 40 MW merkittavyyden luokittelurajalla maaritellyt



36

nollatunnit 0,91 suhdeluvulla, kun tarkastellaan kuvasta 13 oikean alakulman kaikkien
testisarjojen keskiarvoa. Yl0ssdaddt ennustetaan hyvin tasaisesti keskimaarin 49
prosentin luokittelutarkkuudella ja alassadatotunnit keskimaarin 45 prosentin
luokittelutarkkuudella.

Selvasti alentuneista yloés- ja alassaatétuntien luokittelutarkkuuksista verrattuna
nollatuntien luokittelutarkkuuksiin, voidaan paatellda ettd 40 MW luokittelurajan
ymparistossa saatdéa tehdaan paljon, ja merkittavan usein ennuste arvioi luokittelun yl6s-
tai alassaatétunniksi, mutta todellisuudessa saato jaa hieman merkittdvyyden rajan ala-
tai ylapuolelle. Tulokset antavat myds merkkia siita ettda 40 MW saatérajojen valissa
tunteja on paljon verrattuna merkittaviin saatétunteihin, silla matalat luokkakohtaiset

luokittelutarkkuudet eivat alenna kuitenkaan merkittavasti yleista luokittelutarkkuutta.

Tutkimuksessa haluttiin tarkastella edeltavista tuloksista johtuen, mika olisi tiukemman
merkittdvan saatétunnin  raja-arvon vaikutus luokitteluennusteeseen. Tarkaksi
luokittelurajaksi valittin 20 MW ylds- tai alassaatoa, jolloin nollatunniksi laskettujen
saatdjen alue pienenee merkittavasti. Taustalla numeerinen ennuste ei muutu, silla
luokitteluennuste muodostetaan jalkeenpdin numeerisen ennusteen arvosta. Muutoksen
vaikutusta testattiin pitkalla testijaksolla malleille, joista kuvassa 14 on esitetty
yksinkertaisimman mallin ARIMA (1,0,4) ja monimutkaisimman mallin SARIMAX (1,0,8)
tulokset.
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KUVA 14. Luokitteluvirheiden tarkastelu normaalin 40 MW seka tarkemman 20 MW
merkittavan ylos- ja alassaatorajan avulla ARIMA (1,0,4) ja SARIMAX (1,0,8) malleille

Merkittdvan saatétunnin rajan vaikutus luokitteluennusteisiin tehtiin yksinkertaisin ja

monimutkaisimmalle mallilla siitd syysta, ettd kaikki mallit voitiin todeta aikaisempien
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testien perusteella tasavertaisiksi. Yleista luokittelutarkkuutta tiukempi luokitteluraja laski
molemmilla malleilla 80 prosentista 70 prosentin luokittelutarkkuuteen. Nollatuntien
luokittelua tarkemman saatétunnin rajan kayttaminen laski paremmin suoriutuneella
ARIMA (1,0,4) mallilla 94 prosentin tarkkuudesta 83 prosenttiin. Sen sijaan yldssaatdjen

tarkkuus parani molemmilla malleilla 2 prosenttia ja alassaatdjen tarkkuus 7 prosentilla.

Tutkimuksen testitulokset ovat tdhan asti esittaneet, ettei malleilla ole nhumeeristen tai
luokitteluennusteiden perusteella merkittdvaa eroa. Ennustemallien kaytettavyys tulee
ottaa huomioon erityisesti, kun ennustetta on tarkoitus suorittaa kerran tunnissa.
Kuvassa 15 on esitetty ennustemallien kayttdma aika yhteen ennusteeseen, silla

laskentaresurssilla mita tutkimuksessa oli kaytettavissa.
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KUVA 15. Tutkimuksessa kaytettavien mallien kayttama aika ennusteen luomiseen.

Kuvan 15 ennusteisiin kuluneiden sekuntien keskiarvokuvaajasta voidaan havaita,
kuinka paljon malliin lisatyt ominaisuudet kasvattavat tarvittavaa laskentatehoa.
Laskentatehon pysyessa testissd vakiona kasvaa ennustamiseen kulunut aika.
Vaihteluvali on 66 sekuntia raskaimman SARIMAX (1,0,8) - mallin ja kevyimman ARIMA
(1,0,4) mallin valilla, jolloin laskentatehoa tarvitaan ajasta arvioituna 23 kertaa enemman.
Taulukon 5 perusteella sopivin malli olisi AIC-kriteerin perusteella ollut raskain malli
SARIMAX (1,0,8), mutta edeltavien tulosten perusteella soveltuvin malli voisi olla
kaytannéllisyyden ja muiden suorituskykymittarien nakékulmasta kevyin malli ARIMA
(1,0,4).
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Kuvan 14 tulosten perusteella voitiin arvioida luokittelurajan tarkentamisen parantavan
ylés- tai alassdatétunnin luokittelun tarkkuutta samalla laskien nollatuntien
luokittelutarkkuutta, silld nollatunteihin  laskettujen saatéjen alue pienenee.
Luokittelurajan vaikutusta tutkittiin viela lisdamalla erityisentarkka 5 MW luokitteluraja
seka nollaluokitteluraja. Mallien suoriutumisessa eri tutkimuksen testeissa ei huomattu
merkittavaa eroavaisuutta, joten jatkotutkimuksiin valittiin yksinkertaisin ARIMA (1,0,4)
malli. Kuvassa 16 on esitetty ARIMA (1,0,4) -mallille luokittelurajan vaikutusta
luokittelutestien tuloksiin. Luokittelurajan tarkentaminen lisaa riskia taysin vaarin
luokitelluille ennusteille, silld nollatunneiksi laskettujen tuntien alue pienenee. Taysin
vaarin luokitellut tunnit kuvataan tassa tydssa fatal virheind. Silloin yl6ssaatotunti
luokitellaankin virheellisesti alassaatotunniksi ja toisinpain. Kuvassa 16 on esitetty
luokittelutestien lisaksi myos virheiden lukumaara seka aikaisemmin mainittujen fatal

virheiden lukumaara.
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KUVA 16. Luokittelurajan tiukentamisen vaikutus luokitteluennusteisiin ARIMA (1,0,4)

ennustemallilla

Merkittavien ylos- ja alassaatotuntien luokittelujen suhdeluvut parantuivat, mita
tarkempaa luokittelurajaa kaytettiin. Kuitenkin pienten saatétuntien ja nollatuntien suuri
lukumaara aiheuttaa yleisen luokittelutarkkuuden, seka nollatuntien ennustettavuuden

suhdeluvun laskemisen luokittelurajaa tarkentaessa.

Virheiden kappalemaara on hyva mittari konkretisoimaan, monestako virheesta on kyse
ennusteen kayttamassa kontekstissa eli tassa tyossa kyse on vaarin luokitelluista
tunneista. Luokittelurajan tarkkuuden valinta on tasapainoilua yleisten seka fatal
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virheiden lukumaaran kasvun seka parantuneen ylds- tai alassaatéennusteen luokittelun
kanssa. Kuvan 16 ylemmasta kaaviosta voidaan arvioida fatal virheiden suhdeluvun
avulla, kuinka suuren suhteellisen virheen rajan tiukentaminen aiheuttaa. Yleinen
havainto on, ettd luokittelurajaa tiukentaessa myods fatal virheiden lukumaara ja
suhdeluku kasvaa. Mielenkiintoinen havainto on, ettd nollaluokittelulla fatal virheiden
lukumaara on pienempi erityisen tarkkaan 5 MW rajaan verrattuna. Kaytettaessa tiukinta
nollaluokittelurajaa kuusi prosenttia sdadoistd ennustetaan painvastaisiksi saadoiksi.
Erityisen tarkan 5 MW luokittelurajalla saatdjen painvastaisia ennusteita ilmenee 11
prosenttia ennusteista ja aikaisemmin maaritellylla tarkalla 20 MW rajalla virhe laskee

1,5 prosenttiin.

Tiukempi raja mahdollistaa sen, ettd jos jostain saatétunnista tuleekin ennustettua
suurempi ja hinta nouseekin yllattden niin pienesta saadosta on mahdollista saada hyva
korvaus saatosahkomarkkinan tarjousten hyvaksyntd rakenteen vuoksi. Saatétyypin
luokittelurajan valinta riippuu kayttajan kayttotarkoituksesta ja markkinoille varattavista
energiaresursseista. Vaarin luokiteltu saadon suunta aiheuttaa sen, etta kayttaja on
joutunut varamaan resurssia ennustetun saatotyypin mukaan, silld saatémarkkinoilla
hyvaksytty tarjous tulee olla tarvittaessa kaytettavissa. Tassa tydssa arvioitiin sopivaksi
rajaksi 20 MW, vaikka yleinen luokitteluprosentti jai 70 prosenttiin, niin ylds- ja
alassaatojen luokittelu oli keskimaarin 44 prosenttia nollatuntien oikeinluokittelun ollessa
yha korkea 83 prosenttia. Tarkalla 20 MW luokittelurajalla valtettiin yha tehokkaasti
painvastaiset ennustevirheet, joita ilmeni vain 1,5 prosenttia ennusteista. Jos kayttajalla
on saatdmarkkinoille varattavissa resursseja pienille saatémaarille, niin silloin
nollaluokitteluraja voi olla hyva valinta. Talléin useasti toistuville nollatunneille
todennakdisesti varattaisiin resursseja useammin kuin 20 MW rajalla ilman etta niita
aktivoidaan, mutta samaan aikaan toteutuneet ylossaatotunnit voitaisiin arvioida 75

prosentin ja alassaatotunnit 65 prosentin tarkkuudella.

3.9 Ennusteen arviointi visualisoinnin avulla

Ennusteita on hyva tarkastella numeeristen ennustetestien lisdksi, myds visuaalisesti,
jotta voitaisiin tunnistaa millaisia yksittaisia tai toistuvia virheita ennustemalli
todellisuudessa tekee ja mista virhetestien lukuarvot koostuvat. Kuvassa 16 on esitetty
soveltuvimmaksi osoitetun ARIMA (1,0,4) mallin ennusteita pitkalla testisarjalla. Johtuen
mallien tasavertaisista onnistumisista niin numeeristen ja luokitteluennusteiden osalta
jatetaan muiden mallien kuvaajat tyosta pois. Kuvassa 17 on sinisella esitetty

saatésahkdmaaran toteuma ja punaisella mallin ennustama sarja. Ennustemalli on
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ennustanut kolme tuntia kerrallaan ja aina ennen uutta ennustetta hakenut viimeisimmat

aikasarjan toteumat ja harjoittanut mallin uudelleen ennen seuraavaa ennustetta.
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KUVA 17. ARIMA (1,0,4) mallin aikasarja ennuste (punainen) 1488 tunnin

toteumasarjalle (sininen)

Kuvan 17 ennusteaikasarjasta huomataan ennustemallin suoriutuvan pitkalla aikavalilla
ennustuksesta varsin hyvin. Sinistd toteumaa ja punaista ennustesarjaa vertailemalla
huomataan, etta silloin talldin on merkittdvan suuria, yli 250 MW saatoja, joista ennuste
jaa merkittavasti vajaaksi. Tarkeinta ennusteiden kayton kannalta on kuitenkin, etta naille
tunneille ennuste ylittaa merkittavan saadon rajan, jotta korkeaan saatomaaraan
paastaan mukaan, silld silloin saattaa saatétunnille maaraytyva hintakin nousta. On
kuitenkin tarkeaa, etta korkeille sdatétunneille ennustetaan keskimaaraista korkeampaa
saatda, jotta ennusteen kayttaja voi tehda isoihin saatdihin varautuvaa toimenpidetta.
Ennusteen kannalta hieman todellisuutta maltillisempi ennustaminen on hyva, kuitenkin

niin ettd myds suuret saatdmaarat voidaan ennustaa riittdvan usein.

Kuvassa 18 on esitetty kuvaajaa luokittelun onnistumisesta. Kuvassa 17 on sinisella
esitetty ennustettu luokka ja oranssilla todellinen luokka ja kyseisessa kuvassa luokittelu
on tehty tiukemman 20 MW luokittelurajan avulla. Kuvassa 18 luvulla 1 tarkoitetaan
yléssaatoétuntia, luvulla 0 nollatuntia, jolloin saatdmaara on 20 MW luokittelurajojen

sisalld, ja luvulla -1 alassaatdtuntia.
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KUVA 18. ARIMA (1,0,4) mallin luokittelun onnistuminen pitkalle testisarjalle 20 MW ylds-

ja alassaatdomaaran luokittelurajalla

Kuvan 18 yhtenaisesta varistd voidaan havaita, ettd ennusteen luokittelu seuraa hyvin
todellisia luokkia, jolloin ennustaminen paaosin on hyvalla tasolla, kuten kuvan 16
testituloksisakin todettiin. Kuvasta 18 voidaan joitain sinisia ennusteluokkia havaita, jotka
ilmenevat testituloksissa vaarien luokkien ennusteina. Kuvan 17 tuloksista tarkasteltiin
myo6s tarkemmin pienemmille aikavaleille, jolloin havaittiin, ettd saatétunteja hyvin
harvoin ennustettiin painvastaisiksi luokiksi, kuten kuvassa 16 esitetty fatal virheiden

lukumaaraakin osoitti.

3.10 Residuaalin tarkastelu

Tarkkaa kuvaa numeerisen ennusteen virheen eli residuaalin toistuvuudesta ja
suuruudesta saattaa olla haastava arvioida ainoastaan kuvien 16 ja 17 avulla. Tata
varten numeerisen ennusteen residuaalista on hyvd muodostaa pelkkaa residuaalia
kasittelevia kuvaajia. Kuvassa 19 on esitetty mallin ARIMA (1,0,4) residuaali pitkan
testisarjan tuloksille.
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KUVA 19. ARIMA (1,0,4) mallin residuaali pitkan tutkimusjakson testisarjalle

Kuvassa 19 havaitaan aikasarjaennustamiselle hyvia piirteita, jolloin virhetta tehdaan
kohtalaisen tasaisesti molempiin suuntiin, ja virheiden suuruus ei selvasti yleisty jollain
ajanjaksolla. Parhaimmillaan residuaali olisi valkoisen kohinan muotoista eli taysin
satunnaista, jolloin malli kykenisi ennusteessa mallintamaan kaiken mahdollisen ja
jaljelle jaava virhe olisi ainoastaan valkoista kohinaa. Kuvassa 20 on havainnollistettu
residuaalin jakaumaa histogrammin avulla, jossa vaaka-akselilla on eri suuruisia virheita

ja pystyakselilla on virheiden ilmaantuminen testisarjassa kappalemaarina.
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KUVA 20. ARIMA (1,0,4) residuaalien histogrammi

Kuvan 20 histogrammista havaittiin ennustamisen kannalta hyva asia, etta useimmiten
toistuivat hyvin pienet virheet, minka vuoksi ilmaantuminen on suurta nollan
ymparistossa. Keskimmaisen palkin keskikohta on hieman negatiivisen puolella, mika on
merkki siita, ettd usein ennustetaan hieman vahemman kuin toteuma on. Sama havainto
jalkeenpain, voidaan havaita myds ennusteen ja toteuman vertailukuvasta (kuva 16),

jolloin punaisella merkitty ennuste on toistuvasti toteumaa pienempi.

Histogrammista huomataan myos, ettd virheiden suurentuessa niiden ilmaantuvuus
pienenee ja keskimaaraisia alle 100 MW virheitd ilmaantuu testisarjassa tasaisesti.
Residuaali ei vaikuta merkittdvasti vinoutuneelta vaan virheet jakautuvat molemmille

puolille saman verran. Kuvassa 21 on esitetty residuaalin kvantaalikuvaaja, minka avulla
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residuaalin jakaumaa voitiin verrata tarkemmin oletettuun normaalijakaumaan.
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KUVA 21. ARIMA (1,0,4) mallin pitkan testisarjan residuaalin kvantaalikuvaaja

Kvantaalikuvaajassa vaaka-akselilla on normaalijakauman lukuarvot ja pystyakselilla
testattavan residuaalin jakauman arvot. Jos residuaali olisi tdysin normaalijakauman
mukainen, niin muodostuisi kvantaalikuvaajaan pisteet 45 asteen kulmaan vasemmasta
alakulmasta oikeaan ylakulmaan. Ennustemallin residuaalin kvantaalikuvaajasta
voidaan huomata, etta pisteistd muodostuva suora loiventuu y-akselin -30 ja 30 valilla,
mika osoittaa, etta pienia virheita tehdaan keskisuuria tai suuria useammin. Tuon alueen
ulkopuolella kvantaalikuvaajan pisteistd muodostuvan suoran kulmakerroin vaikuttaa
kuitenkin hyvin samalta 30 lukua suuremmissa ja -30 lukua pienemmissa y-akselin
arvoissa. Kvantaalikuvaajasta huomataan myds, etta residuaalien pistesarja ei ole taysin
yhtenainen alusta loppuun vaan alle -300 ja yli 300 residuaalit voidaan todeta

normaalista residuaalista poikkeaviksi satunnaisiksi tapahtumiksi.

Residuaalin kannalta merkittavd on myds residuaalin autokorrelaatio kuvaaja, silla se
kertoo, milld varmuudella virhe on riippuvainen edeltavistd ajanhetkista, mika taas
osoittaa virheen kausittaisuutta. Myds ennustemallien residuaalien
autokorrelaatiokuvaajat olivat hyvin samanlaisia keskenaan, joten kuvassa 22 on esitetty
yksinkertaisuuden ja nopeuden vuoksi parhaimmaksi luokitellun ARIMA (1,0,4) mallin

pitkan testisarjan residuaalin autokorrelaatiokuvaaja.
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KUVA 22. ARIMA (1,0,4) -mallin pitkdn testisarjan ennusteiden residuaalin

autokorrelaatiokuvaaja.

Kuvassa 22 on merkitty aikasarjan autokorrelaatiolle maaritellyn merkittavyysrajan 0,06
ylittda 1, 24 ja 25 tunnin aikaviiveet, eika niistd paasty muillakaan malleilla taysin eroon.
Korkein autokorrelaation vaikutusluku on alle 0,15 mika on hyvin matala, joten selvaa

kausittaisuutta ei residuaalissa todeta olevan.
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4. YHTEENVETO JA PAATELMAT

Tilatun saatdsahkdmaaran ja sen mukaan aktivoituneen saatétyypin ennustamisesta
suoriutui parhaiten tutkimukseen valikoiduista malleista yksinkertaisin ARIMA (1,0,4) -
malli 20 MW saatoétyypin luokittelurajalla. Yksinkertaisin malli suoriutui numeeristen
ennusteiden testeistd monimutkaisempien mallien kanssa tasapuolisesti 27 MW
keskivirheella, mutta laskennallisesti muita tehokkaammin. Numeerisen ennusteen ja 20
MW luokittelurajan avulla voitiin ennustaa ylos- ja alassaadot keskimaarin 44 prosentin
tarkkuudella, luokittelurajojen asettamat nollatunnit 83 prosentin tarkkuudella. TallGin
yleinen luokittelutarkkuus eri luokkien valilla asettui 80 prosenttiin. Ennustemenetelmalta
haluttiin  suorituskyvyn lisdksi selitettavyytta, jonka kautta saatdésahkdmaaran
ennustamista voitaisiin ymmartaa paremmin. Harjoittaessa ARIMA (1,0,4) -malli ennen
ennustamista esitetylle harjoitussarjalle voidaan muodossa kaavan 3 mukainen malli

saatdsahkomaaran ennusteelle, jonka tarkempi kuvaus on esitetty kaavassa 10.
yi=c+Xl_ dyioi+ Z?:l Bjer—j + & (3)
yi=-220+092-y', , —017 & 4 —0.20 g, —0.13 g5 — 0.07 - &_, + 2183 (10)

Kaavassa 10 y/ on seuraava ennustettu arvo, autoregressio termeja huomioidaan
sarjasta vain yksi y;_; ja edeltdvien ajanhetkien mallinnuksen virheita neljan liukuvan
keskiarvotermien avulla g;,_1, €;_2, €_3 ja £._4. Mallinnuksen arvioidusta 2183 arvioimasta
virheesta jaljelle jaa vielad todellista virhettd, mitd malli ei ennustuksessa huomioi. Kaavan
10 perusteella sadatdésahkdmaaran ennustamiseen tarvitaan tieto yhdestad ennustetta
edeltdvastd ajanhetkestd, sekd tieto neljastd edeltdvastd virheestd, joita
harjoitusvaiheen mallinnuksessa tehtiin, joiden mukaan ennustetta voidaan korjata.
Tutkimuksen  mukaan  soveltuvimmasta mallista voidaan  havaita, ettei
saatésahkdmaaran ennustamista parantanut tieto vuorokauden ajasta. Ennustetta ei

mydskaan parantanut tieto kulutustasesahkon hinnasta.

Saatdsdhkdmarkkinatiedot ovat koneluettavassa muodossa saatavilla Fingridin
avoimesta APIl-rajapinnasta, joten tyo loi edellytykset siirtya testiymparistosta
reaaliaikaiseen ennustamiseen, kun arvio suorituskyvysta selvitettiin tyossa. Testit
suoritettiin kolmen tunnin ennusteina, jonka avulla on otettu huomioon rajapinnassa
ilmeneva tunnin paivittymisviive seka vajavainen tieto kuluvan tunnin tilatun saatésahkon

maarasta.
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Energiahallinnan paatoksen tekoa voidaan kehittaa tutkimuksessa luoduilla
saatésdhkdémaaran ennusteilla. Sdhkéenergiamittauksen sijaan tietoa tilattujen ylés- ja
alassaatdosahkon maarista voidaan hakea Fingridin avoimen datalahteen API-
rajapinnasta avoimen lahdekoodin python ohjelmalla. Sen jalkeen keratyn tiedon eheys
voidaan tarkistaa ja tarpeen mukaan esikasitellda ja valittaa esikasitelty tieto
ennustusmallille. Taman jalkeen ennustusmallista saatavaa ennustetta seuraavan
tunnin saatémaarastd ja suunnasta voidaan hyddyntda energiahallinnan paatdksen
teossa monipuolisesti riippuen siita, millaisia tuotanto- tai kulutusmuotoja ennusteen
kayttaja omistaa. Mahdollisesti ennusteen tekija voi olla myds kantaverkkoyhtid, joka voi
ennusteiden avulla optimoida toimintaansa esimerkiksi aktivoimalla ulkomaankauppoja

tai kaytettavissa olevia resursseja ennusteen mukaisesti.

Tutkimuksessa kaytannéllisimmaksi todetun ARIMA (1,0,4) -mallin ennustaminen vei
ainoastaan sekunteja, joten lahtdkohtaisesti ei ole tarvetta rajoittaa ennustemallille
valitetyn tuntisarjan pituutta tietomaaran jatkuvasti kasvaessa. Ennusteen yhteydessa
mallista on aina saatavilla myds AlC-kriteeri arvon laskenta, joka kertoo, kuinka hyvin
mallinnus kaytetyilld parametreilld ja datalla onnistuu, joten se voi myds avustaa riittavan

dataméaaran valinnassa.

4.1 Jatkotutkimustarpeet

Kuvassa 5 kuvattiin aikasarjaennustamisen tutkimussuunnitelmaa kehana, mita
kierretdan, kunnes toivottuihin tavoitteisiin on paasty. Tassa tutkimuksessa saavutetussa
numeerisessa ennustamisessa paastiin riittdvan korkealle tasolle keskivirheen ollessa
27 MW, jonka kaytettavyyttd voidaan arvioida ennusteen ja toteuman visuaalisesta
kuvaajasta (kuva 16). Soveltamalla kuvaa 5, voitaisiin ennustemenetelmaa vaihtaa
tarkempien vaatimusten jalkeen epalineaariseen mallin tai lineaaristen- ja
epalineaaristen mallien yhdistelmiin ja pyrkida yha parempiin tuloksiin. Taman
tutkimuksen numeerisessa ennusteessa paaosin onnistuttin, mutta suurien

saatomaarien ennustamista voitaisiin parantaa.

Kolehmaisen (2016, 25) mukaan saatdésahkda on haastava ennustaa. Kuitenkin tekijat,
jotka edellisten saatomaarien lisaksi saattavat vaikuttaa saatosahkon ennustamiseen
olisivat verkon taajuus, hairiot ja poikkeustilanteet suurissa voimalaitoksissa ja
rajasiirtoyhteyksissa, lampdétila, lampotilan muutosten seka lampotilaennusteiden
virheet, tuulivoiman tuotanto ja tuulivoimatuotannossa tehdyt ennustevirheet,
vesivoimatuotannon kaytettavissa oleva kapasiteetti ja saatotarjousten summa.
Monimuuttujamenetelmien jatkotutkimuksissatulisi huomioida, etta valittujen muuttujien

merkittdvyys voi muuttua ajan myo6ta tai poikkeustilanteista johtuen. Lomion ja muiden
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(2021, 5) mukaan monimuuttujamenetelmien valintaa tehostaisi, jos ennusteen
vaikuttavien muuttujien valinta automatisoitaisiin. Liu ja Lin (2021, 9) esittivat, etta
sahkon kulutuksessa on COVID-19 pandemian myo6td julkisten rakennusten
kulutusprofiili muuttui merkittavasti ja nain vaikutti sdhkon kulutuksen ennustamisessa
kaytettyihin muuttujiin. Muuttujien oikeaa valintaa voitaisiin helpottaa automatisoimalla

parametrien asetusten lisdksi myds kaytettdvat muuttujat harjoitusdataan perustuen.

Jatkotutkimusta voitaisiin kohdentaa luokitteluennusteen parantamiseen pienten
saatotuntien osalta. Luokitteluennustaminen tehtiin tdssa tutkimuksessa numeerisen
ennusteen jatkotuotteena, mutta tulevaisuudessa epalineaarisia menetelmia voitaisiin
kayttaa luokitteluennusteiden muodostamiseen erilladn numeerisesta ennusteesta ja

nain nostaa luokitteluennusteiden suhdelukua myds pienten saatétuntien osalta.

Aaltonen, Sierla, Subramanye ja Vyatkin (2021, 1) ovat esittaneet kuinka ohjatun
oppimisen menetelmia voitaisiin soveltaa akustojen ohjauksissa optimoiden
osallistumista huomioiden akustojen varaukset seka reservimarkkinan tilanteen. Myds
ohjatun oppimisen menetelmien yhdistaminen taman tyon mukaisten saatdésahkomaaran
ja -tyypin ennusteisiin voisi edistdd yha edelleen ennusteiden muodostamista myos

saatdosahkomarkkinoilla Aaltosen ym. (2021) tutkimien reservimarkkinoiden lisaksi.

4.2 Johtopaatokset

Tutkimuksen lopputuloksena saatiin  muodostettua yksinkertainen, selitettdava ja
suorituskyvyltddn tehokas lineaarinen ennustemalli. Mallin  muodostamien
saatésahkdomaarien avulla pystyttin muodostamaan myoés kayttdkelpoista 27 MW
keskiarvovirheen numeerista ennustetta seka luokittelua 70 prosentin tarkkuudella, kun
merkittdvan saatdsahkomaaran luokittelurajaksi asetettiin 20 MW ylos- tai alassaatoa.
Loivemmalla 40 MW luokittelurajalla yleiseksi luokittelutarkkuudeksi saatiin 80
prosenttia. Testitulosten avulla pystyttiin arvioimaan, ettad suurin osa luokitteluvirheista
asettuu pienille saatdmaarille. Testitulosten perusteella ennustejarjestelma tekee
luokittelua hyvin saatomaaran korkeille tunneille, joten kayttgja paasee ennusteiden
avulla naille tunneille osallistumaan. Tyon avulla ennusteiden kayttaja voi arvioida
kayttotarpeistaan riippuen sopivan luokittelurajan ja tiedostaa tarkemman luokittelurajan

sisaltamat mahdollisuudet ja riskit.

Epalineaaristen mallien kehittyessa aikasarjojen, kuten saatosahkomarkkinoiden
ennustamisessa voidaan hyvin  suoriutuneiden lineaaristen  ennustemallien
suorituskykya pitaa vertailutasona tulevaisuuden aikasarjaennustamisen

monimutkaisemmille koneoppimismalleille, kuten myos Giovanelli, Sierla, Ichise &
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Vyatkin (2018, 2) totesivat tutkiessaan reservimarkkinoiden ennustamista. Liséksi Tang
ja Rallin (2021, 2) ovat esittdneet mahdollisuuksia yhdistaa lineaarisia malleja, kuten
ARIMA ja epdlineaarisia  konvoluutioneuroverkkoja, mitd voitaisin  myds
saatdsahkomaaran ennustamisessa soveltaa. Moon, Hossainin ja Chon (2021, 2)
esittdvat myods, kuinka koneoppimiseen kuuluvien geneettisten algoritmien avulla
voitaisiin valita ARMA-mallille parhaimmat parametrit perustuen ennen ennustetta
tehtavaan harjoitusdataan, jolloin ARMA-mallista voitaisiin johtaa GA-ARMA
hybridiennustemalli. Tama mahdollistaisi joustavuuden parametrien valinnassa, jos
ennustettavan suureen riippuvuudet edeltavista ajanhetkistd muuttuu merkittavasti eika

testidatan perusteella tehdyt parametrivalinnat pitaisikdan enaa paikkansa.

Tutkimuksessa kaytiin lapi kattavasti aikasarjaennustamiseen liittyvia ominaispiirteita,
joita voidaan soveltaa jatkossa valitusta ennustemenetelmasta huolimatta. Lisaksi
tutkimus antoi kuvaa toteutuneen saatésahkomaaran ennustamiseen liittyvista
yksityiskohdista, jotka toivottavasti vievat eteenpain kohti tasapainoisemman ja

parempilaatuisemman sahkoverkon tulevaisuutta.
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5. LIITE 1. NUMEERISTEN ENNUSTETULOSTEN
MITTAUSPOYTAKIRJA

Testinnimi SARIMA (1,0,8)-3h ARIMA (1,0,8)-3h ennuste- | SARIMA (1,0,4)- ARIMA
ennuste-pitka pitka 3h ennuste-pitka | (1,0,4)-
3h
ennuste-
pitka
RMSE kW 50,33 50,39 50,21 50,4
MAE kW 28,91 28,93 28,77 28,83
Luokittelutarkkuus 0,80 0,80 0,80 0,8
Ylossaatoja oikein 0,42 0,42 0,42 0,41
(suhdeluku)
Alassdatoja oikein 0,36 0,36 0,35 0,36
(suhdeluku)
Nollatunnit oikein 0,93 0,94 0,94 0,94
(suhdeluku)
Virheiden lukumaara 295 293 295 294
Ennusteeseen kuluneet 21,9 7,9 24,5 3,7
sekunnit
Fatal virheiden lukumaara 4
Testinnimi SARIMA (1,0,8)-3h ARIMA (1,0,8)-3h ennuste- | SARIMA (1,0,4)- | ARIMA
ennuste-lyhyt lyhyt 3h ennuste-lyhyt | (1,0,4)-
3h
ennuste-
lyhyt
RMSE kW 51,86 51,95 52,15 52,51
MAE kW 33,18 33,2 33,5 33,3
Luokittelutarkkuus 0,79 0,78 0,79 0,80
Ylossaatoja oikein 0,74 0,74 0,74 0,74
(suhdeluku)
Alassaatoja oikein 0,57 0,59 0,57 0,59
(suhdeluku)
Nollatunnit oikein 0,88 0,90 0,89 0,89
(suhdeluku)
Virheiden lukumaara 43 44 42 41
Ennusteeseen kuluneet 25,1 7,9 28 7
sekunnit
Testinnimi SARIMA (1,0,8)-3h ARIMA (1,0,8)-3h ennuste- | SARIMA (1,0,4)- ARIMA
ennuste-erikois erikois 3h ennuste- (1,0,4)-
erikois 3h
ennuste-
erikois
RMSE kW 59,93 60,27 59,74 60,1
MAE kW 35,05 34,87 34,86 34,65
Luokittelutarkkuus 0,73 0,74 0,73 0,74
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Ylossaatoja oikein 0,30 0,31 0,30 0,30
(suhdeluku)
Alassaatoja oikein 0,42 0,40 0,42 0,40
(suhdeluku)
Nollatunnit oikein 0,89 0,90 0,89 0,90
(suhdeluku)
Virheiden lukumaara 219 213 219 216
Ennusteeseen kuluneet 33,4 7,9 14,6 0,9
sekunnit
Testinnimi SARIMAX (1,0,8)-3h ARIMAX (1,0,8)-3h SARIMAX (1,0,4)- | ARIMAX
ennuste-pitka ennuste-pitka 3h ennuste-pitka | (1,0,4)-
3h
ennuste-
pitka
RMSE kW 50,37 50,47 50,32 50,5
MAE kW 28,95 29,05 28,88 28,90
Luokittelutarkkuus 0,80 0,80 0,80 0,80
Ylossaatoja oikein 0,43 0,42 0,42 0,41
(suhdeluku)
Alassdatoja oikein 0,364 0,370 0,339 0,364
(suhdeluku)
Nollatunnit oikein 0,93 0,94 0,94 0,94
(suhdeluku)
Virheiden lukumaara 294 292 297 294
Ennusteeseen kuluneet 65,8 23,8 58 12,3
sekunnit
Fatal virheiden lukumaara 4
Testinnimi SARIMAX (1,0,8)-3h ARIMAX (1,0,8)-3h SARIMAX (1,0,4)- | ARIMAX
ennuste-lyhyt ennuste-lyhyt 3h ennuste-lyhyt | (1,0,4)-
3h
ennuste-
lyhyt
RMSE kW 51,9 51,92 52,48 52,49
MAE kW 33,22 33,18 33,718 33,28
Luokittelutarkkuus 0,79 0,78 0,80 0,80
Yl6ssaatoja oikein 0,74 0,74 0,74 0,74
(suhdeluku)
Alassaatoja oikein 0,57 0,60 0,60 0,60
(suhdeluku)
Nollatunnit oikein 0,88 0,87 0,90 0,90
(suhdeluku)
Virheiden lukumaara 43 44 40 41
Ennusteeseen kuluneet 90,3 29,8 106,5 15,3
sekunnit
Testinnimi SARIMAX (1,0,8)-3h ARIMAX (1,0,8)-3h SARIMAX (1,0,4)- | ARIMAX
ennuste-erikois ennuste-erikois 3h ennuste- (1,0,4)-
erikois 3h
ennuste-

erikois
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RMSE kW 59,7 60,01 59,52 59,87
MAE kW 34,88 34,7 34,7 34,61
Luokittelutarkkuus 0,73 0,74 0,73 0,74
Yl6ssaatoja oikein 0,29 0,30 0,29 0,30
(suhdeluku)

Alassdatoja oikein 0,42 0,40 0,41 0,40
(suhdeluku)

Nollatunnit oikein 0,89 0,90 0,89 0,90
(suhdeluku)

Virheiden lukumaara 219 213 219 214
Ennusteeseen kuluneet 105,9 22,6 56,3 9,9

sekunnit

Testinnimi ARIMA_tarkkaluokitt | SARIMAX_tarkkaluokittelu
elu (1,0,4)-3h (1,0,8)-3h ennuste-pitka
ennuste-pitka

RMSE kW 50,4 50,37

MAE kW 28,83 28,94

Luokittelutarkkuus 0,699 0,7

Yl6ssaatoja oikein 0,44 0,45

(suhdeluku)

Alassaatoja oikein 0,43 0,43

(suhdeluku)

Nollatunnit oikein 0,83 0,83

(suhdeluku)

Virheiden lukumaara 448 432

Ennusteeseen kuluneet 3,7 39,3

sekunnit

Fatal virheiden lukumaara 22 21

Testinimi

ARIMA_nollaluokittel
u (1,0,4)-3h ennuste-
pitka

ARIMA _erityistarkkaluokitt
elu (1,0,4)-3h ennuste-
pitka

RMSE kW 50,4 50,4

MAE kW 28,83 28,83

Luokittelutarkkuus 0,47 0,54

Ylossaatoja oikein 0,65 0,58
(suhdeluku)

Alassaatoja oikein 0,75 0,57
(suhdeluku)

Nollatunnit oikein 0,16 0,50
(suhdeluku)

Virheiden lukumaara 625 598

Ennusteeseen kuluneet 5,4 5
sekunnit

Fatal virheiden lukumaara 91 171
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