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Abstract

In this thesis, an effort was made to develop short-term load forecasting for an electricity
company. Due to the structures of the electricity market, it is possible to achieve significant
cost savings with accurate load forecasting, when the electricity company can minimize its
exposure to imbalance energy price risk. Thus, electricity companies have a financial in-
centive to strive for the most accurate load forecasting.

The thesis investigated the electricity consumption of the Vaasa region for the years
2019-2021. The research methods used are, however, applicable for load forecasting in
other areas as well. By dividing customers into smaller sub-groups according to small-scale
production and electricity contract types, the aim was to achieve a lower forecasting error
compared to a situation where load is forecasted for the entire customer group aggregated.
The reasoning behind the segmentation was that the customers' electricity consumption
depends on their own small-scale production and the type of contract in use. Based on the
literature review, a multiple linear regression model was selected as the forecasting model
used. By interpreting the past loads from 2019-2020 with respect to calendar and temper-
ature variables a benchmark load forecasting model was created. Model was further devel-
oped by varying the number of explanatory variables. By interpreting the coefficients of the
regression model, conclusions were drawn about the factors affecting electricity consump-
tion. The results show that, for example, public holidays seem to have a great impact on
electricity consumption. By segmenting the customers into smaller subgroups, only slightly
better forecasting results were achieved compared to the aggregated forecast. Segmenta-
tion by small-scale production decreased the mean absolute percentage forecasting error
by 0,04 percent points, whereas segmentation by contract type decreased the error by 0,05
percent points. However, if the amount of small-scale production increases significantly in
the future, it is reasonable to assume that preparing a load forecast separately for customers
with own small-scale production could produce better results compared to an aggregated
forecast.

Keywords electricity markets, load forecasting, regression analysis
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Tiivistelma
Tassd  diplomityossd  pyrittiin ~ kehittdméadn  sdahkoyhtion lyhyen  aikavilin
kulutusennustamista. Sahkoyhtion tulee tietda edellisen paivin aamupaivalla
asiakkaidensa seuraavan paivan tunnittainen sahkonkulutus. Sahkomarkkinoiden
rakenteista johtuen, tarkalla kulutuksen ja tuotannon ennustamisella on mahdollista
saavuttaa merkittavia kustannussaastoja. Mikali tuotanto- ja kulutusennusteet vastaavat
toteutumia, voi sdahkoyhtio minimoida altistumistaan tasesahkon hintariskille, kun
tuotannon ja kulutuksen erotuksesta johtuva sihkon hankinta tai myynti voidaan
toteuttaa vuorokausimarkkinalla tasesahkon sijaan. Nadin ollen sahkoyhtioilla on
taloudellinen kannustin pyrkia mahdollisimman tarkkaan kulutuksen ennustamiseen.
Tyossa tutkittiin Vaasan alueen sahkonkulutusta vuosilta 2019-2021. Kaytetyt
tutkimusmetodit ovat kuitenkin sovellettavissa muidenkin alueiden kulutuksen
ennustamiseen. Jakamalla asiakkaat pienempiin osaryhmiin pientuottajuuden ja
siahkosopimustyyppien mukaan, pyrittiin saavuttamaan pienempi ennustevirhe
verrattuna tilanteeseen, jossa kulutusta ennustetaan koko asiakasjoukolle aggregoidusti.
Ennustevirheen mittarina kaytettiin keskimaardistd prosentuaalista absoluuttista
ennustevirhetta. Segmentoinnin lahtooletuksena oli, etta kuluttajien sahkonkulutus on
riippuvaista omasta pientuotannosta ja kaytossa olevasta sopimustyypista.
Kirjallisuuskatsauksen perusteella kaytetyksi ennustemalliksi valikoitui usean muuttujan
lineaarinen regressiomalli. Analysoimalla toteutuneita kulutuksia vuosilta 2019-2020
muun muassa kalenteri- ja lampoétilamuuttujien suhteen, luotiin benchmark-
ennustemalli. Benchmark-mallia kehitettiin edelleen selittivien muuttujien mairaa
vaihtelemalla ja tarkastelemalla ennustevirheen kayttaytymistd. Regressiomallin
kertoimia tulkitsemalla tehtiin puolestaan johtopaatoksia sahkonkulutukseen
vaikuttavista tekijoista. Tulokset osoittavat, ettd muun muassa pyhapaivilla vaikuttaisi
olevan suuri merkitys sdahkonkulutukseen. Lisdksi kulutus on vahvasti
lampdotilariippuvaista, silli pienillakin lampotilan muutoksilla nayttdisi olevan
vaikutusta sahkonkulutuksen suuruuteen. Segmentoimalla asiakkaat pienempiin
osaryhmiin saavutettiin vain hieman parempia ennustetuloksia verrattuna aggregoituun
ennusteeseen. Pientuottajuuden mukaan segmentointi tuotti 0,04 prosenttiyksikkoa
pienemman ennustevirheen. Sopimustyypeittdin segmentointi pienensi ennustevirhetta
puolestaan 0,05 prosenttiyksikkoa. Mikali pientuotannon maara lisdantyy merkittavasti
tulevaisuudessa, on perusteltua olettaa, ettd kulutusennusteen laatiminen erikseen




pientuottaja-asiakkaille voisi tuottaa parempia lopputuloksia verrattuna aggregoituun
ennusteeseen.

Avainsanat siahkomarkkinat, sahkonkulutus, kulutusennustaminen, regressioanalyysi
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Bi Regressiomallin beta-kerroin
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i summa indeksin 7 yli
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MAPE Mean Absolute Percentage Error, absoluuttinen keskimaaridinen
virhe
MAE Mean Absolute Error, keskimaariinen absoluuttinen virhe
WRMSE Weighted Root Mean Square Error, painotettu keskineliovirheen
neliojuuri
EPAD Johdannaisporssin aluehintaerotuote
UMR Usean muuttujan lineaarinen regressiomalli



1 Johdanto

Siahkomarkkinaosapuolien, kuten sdhkon myyjien ja tuottajien,
verkkoyhtioiden seki tasevastaavien toiminnan kannalta ennustamisella on
keskeinen rooli. Jotta osapuolet voivat toimia teknistaloudellisesti
kannattavasti, tulee heiddn jatkuvasti ennustaa sdhkomarkkinoiden
toimintaa sekd pitkalla, ettd lyhyelld aikavililli. Oleellisia ennustettavia
suureita ovat muun muassa sdhkon hinta sekd tuotannon ja kulutuksen
maard kullakin ajanhetkella. Pitkdn aikavilin kulutusennusteet ovat
olennaisessa roolissa, kun sidhkoyhtio suunnittelee investointeja
tuotantokapasiteettiinsa, kun taas lyhyen aikavilin ennustaminen ohjaa
yhtion toimintaa sahkomarkkinalla. Seuraavan paivan sdahkoénkulutuksen
ennustaminen maadrittelee sen, kuinka paljon sdhkoyhtion tulee ostaa tai
myyda sahkoa sahkomarkkinalla.

Sahkomarkkinaosapuolien tehdessa tarjouksiaan sahkoporssin day-
ahead markkinalle, heidan tulee pystya arvioimaan seuraavan vuorokauden
kullekin tunnille tuotannon ja kulutuksen maara. Naiden tuotanto- ja
kulutusennusteiden pohjalta markkinaosapuolet jattavat osto- ja
myyntitarjouksensa sahkoporssiin, jossa hinta muodostuu lopulta kysynnan
ja tarjonnan kohdatessa. Mikali tuotanto- tai kulutusennusteet eivat vastaa
lopullista toteumaa, joutuvat markkinaosapuolet tekemain tasapainottavaa
kaupankayntia paivansisaisilla markkinoilla. Tuotannon ja kulutuksen
tasapaino voidaan pyrkia saavuttamaan myos kysyntajoustolla tai tuotantoa
saatamalla. Mikali toteuma poikkeaa ennusteista, eika tasapainoa saavuteta
edella mainituilla keinoilla, tilaa kantaverkkoyhtio saatomarkkinatoimijoilta
ylos- tai alassdatoja sahkoverkon tehotasapainon yllapitamiseksi.
Sahkomarkkinoiden rakenteet on pyritty luomaan niin, etta sahkoyhtiolle on
taloudellisesti kannattavaa pyrkia mahdollisimman tarkkaan kulutuksen ja
tuotannon ennustamiseen, silla ennustevirheet altistavat sahkoyhtion
merkittavilla kustannusriskeille.

Tyypillisesti sihkon tuotanto ja kulutus ovat olleet hyvin ennustettavissa.
Sahkoa on tuotettu keskitetysti isoilla voimalaitoksilla, jotka tuottavat
sahkoa tasaisesti ja ennustettavasti. Sihkon kulutus puolestaan vaihtelee
muun muassa lampotilan, vaodenajan, viikonpaivan ja paivan tuntien valilla.
Lampotila vaikuttaa lammitystarpeeseen ja sitid kautta sahkonkulutukseen,
kun taas ihmisten kayttaytyminen ja sen myota sahkonkulutus vaihtelevat
ajankohdan mukaan. Kuitenkin suuren sahkonkayttijajoukon kulutus on
ollut hyvin ennakoitavissa erilaisten kuormitus- ja ennustemallien avulla [1].
Tulevaisuus luo kuitenkin haasteita markkinatoimijoiden
ennustamisprosesseihin. Thmisten sdhkonkulutus on murroksessa muun
muassa sidhkoautojen lataamisen, pientuotannon ja kysyntijouston
lisaantyessa. Tuotannon ennustamista vaikeuttaa puolestaan tuulivoiman
voimakas lisdantyminen [2], silld tuotannon méaara on yha riippuvaisempi
vaikeasti ennustettavista sddolosuhteista. Suomessa aurinkosahkon osuus on
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viela toistaiseksi marginaalinen, mutta sen on ennakoitu kasvavan nopeasti
tulevaisuudessa. Aurinkosihkon roolin povataan kasvavan etenkin
pientuotannossa, jossa tyypillinen sdhkon kuluttaja ryhtyy myos sahkon
tuottajaksi. [3] Talldiset kuluttaja-tuottajat ovat kulutuksen ennustamisen
kannalta haasteellisia, silld heiddn sdahkonkulutuksen maari ei enéa riipu
vain tyypillisistd kulutukseen vaikuttavista tekijoistd, vaan lopulliseen
sahkonkulutukseen vaikuttaa myos heiddn oma pientuotantonsa.

Sahkonkulutuksen ennustamista on aikaisemmassa Kkirjallisuudessa
tutkittu laajasti jo vuosikymmenien ajan. Energia-alan ennustamiseen
liittyvistd julkaisuista kulutuksen ennustaminen kattaa liki puolet
julkaisujen maarastd. Yksinomaan kymmenessd suosituimmassa alan
lehdessa on viimeisen kymmenen vuoden aikana sidhkonkulutuksen
ennustamiseen liittyvia tutkimuksia julkaistu useita satoja vuosittain. Muita
suosittuja aiheita ovat olleet muun muassa sihkon hinnan, seka tuuli- ja
aurinkovoimatuotannon ennustamiseen liittyvat julkaisut. [4]

Tama diplomityo keskittyy sahkonkulutuksen ennustamiseen lyhyella
aikavalilla. Sahkoyhtion tulee tietda asiakkaidensa seuraavan paivan
tunnittainen sahkonkulutus edellisenda aamupaivana. Tyon tavoitteena on
pyrkid ymmartamaan sahkonkulutukseen vaikuttavia tekijoitd, ja niiden
avulla pyrkia kehittamaan sahkoyhtion kulutusennusteen tarkkuutta.
Tarkkuuden  mittarina  kaytetdan  absoluuttista  keskimaaraista
prosentuaalista virhetta. Tyypillisesti sahkonkulutusta on tutkittu siten, etta
kaikkien kuluttajien sahkonkulutus on aggregoitu yhteen esimerkiksi
jakeluverkkotasolla, ja ennuste on laadittu talle kokonaiskulutukselle. Tassa
diplomityossa tutkitaan, paastaanko kulutusennusteessa parempaan
lopputulokseen, mikali asiakkaat jaetaan pienempiin osaryhmiin ja kunkin
osaryhman kulutusta ennustetaan erillaan toisistaan. Taten tutkimuksessa
voidaan huomioida muun muassa, poikkeaako pientuottajien
kulutuskayttaytyminen muista  kuluttajista, ja onko erilaisilla
sahkosopimustyypeilla vaikutusta siahkonkulutukseen. Naiin ollen tama
diplomityo pyrkii vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

1. Kuinka minimoida day-ahead kulutusennusteen ennustevirhetta?
2. Saavutetaanko asiakkaita segmentoimalla parempia tuloksia kuin
aggregoidulla ennusteella?

Tutkimuksen kohteena ovat Vaasan Sahkoverkon alueen kuluttajat. Alue
kattaa Vaasan kaupungin lisdksi lahikuntien alueita, yhteensa noin 75 000
asiakasta. Diplomityon rakenne on seuraava. Toisessa alaluvussa kasitellaan
sahkomarkkinoiden toimintaa, sekd kulutusennustamisen taloudellista
merkitystd sdhkoyhtiolle. Kolmas alaluku Kkaisittelee aikaisemman
kirjallisuuden pohjalta kulutusennustamisessa kaytettyja matemaattisia
malleja. Kirjallisuuskatsauksen pohjalta valitaan taméan diplomityon
kannalta sopivin ennustemenetelmai, jonka avulla tutkimuksen tavoitteisiin
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pyritdan. Neljainnessa alaluvussa kuvaillaan tutkimuksessa kaytettya
aineistoa seka tutkimusmetodeita, ja viides alaluku keskittyy tulosten
analysointiin. Kuudes alaluku vetda yhteen timan diplomityon.
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2 Sahkomarkkinoiden toiminta ja
kulutusennustamisen taloudellinen merkitys
sahkoyhtiolle

Kulutusennustamisen merkitys sihkoyhtiolle perustuu sahkomarkkinoiden
toimintaperiaatteisiin, jotka luovat taloudelliset kannustimet tarkalle
kulutusennustamiselle. Tassda luvussa kaydddn lapi eurooppalaisen
sahkomarkkinan toimintaa, sekd havainnollistetaan kulutusennustamisen
taloudellisesta merkitysta sahkoyhtiolle.

2.1 Sahkomarkkinoiden toiminta

Sahkomarkkinoiden tarkoituksena on toteuttaa siahkon kysynnan ja
tarjonnan  tasapainottaminen = kustannustehokkaasti. = Markkinoilla
muodostuva hinta ohjaa markkinatoimijoiden tuotanto- ja kulutuspaatoksia
lyhyella aikavalilla seka investointeja pitkalla aikavalilla. Sahkomarkkinat
voidaan jakaa sahkoporssin fyysisiin tuotteisiin, joiden kautta valtaosa
sahkokaupasta tapahtuu, sahkon johdannaistuotteisiin seka
kantaverkkoyhtion vastuulla oleviin tasapainottaviin toimenpiteisiin, joilla
tuotannon ja kulutuksen tasapaino varmistetaan jokaisella ajanhetkella.

2.1.1 Sahkomarkkinoiden fyysiset tuotteet

Sahkon vuorokausimarkkinalla, eli niin kutsutulla day-ahead markkinalla,
kaydaan kauppaa seuraavan vuorokauden jokaiselle tunnille. Suomi on osa
eurooppalaisia tukkusahkomarkkinoita, joiden Elspot-vuorokausimarkkinaa
yllapitaA Nord Pool. Maantieteellisesti markkinat on jaettu 21
tarjousalueeseen. Markkinatoimijat arvioivat tuotanto- ja
kulutusennusteidensa pohjalta seuraavan paivan tilannetta, ja jattavat osto-
ja myyntitarjouksensa omalle tarjousalueelleen klo 13 mennessi Suomen
aikaa. Tarjoukset yhdistimalla muodostetaan kullekin tunnille kysynta- ja
tarjontakayra, joiden leikkauspisteessa sahkolle muodostuu jokaiselle paivan
tunnille markkina- eli systeemihinta. Systeemihinta muodostuu
Pohjoismaissa jatettyjen tarjousten pohjalta ja se kuvastaa kalleinta
tuotantotapaa, joka tarvitaan kysynnan tyydyttdmiseksi ja toisaalta hintaa,
joka energiasta ollaan valmiita maksamaan. Sahkoporssi toimii suljettuna
huutokauppana, jolla varmistetaan markkinoiden tehokas toiminta siten,
ettd edullisimmat tuotantomuodot kiytetadn ensin. Sahkoporssin lisdksi
kauppaa voidaan kidydda myos kahdenvilisilla Over-the-Counter -
markkinoilla (OTC), joissa kaupankaynnin ehdot sovitaan ostajan ja myyjan
kesken. [1]

Day-ahead markkinalle asetettujen myynti- ja ostotarjousten perusteella
muodostuva systeemihinta ei ota huomioon mahdollisia fyysisia rajoitteita
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siirtoverkossa, vaan ne huomioidaan tarjousalueiden aluehintoja
laskettaessa. Jakamalla markkinat hinta-alueisiin, kuvaa aluehinta parhaiten
sen hetkista tuotanto- ja siirtokapasiteettia. Pullonkaulatilanteessa, eli kun
riittdvaa siirtokapasiteettia ylituotantoalueilta alituotantoalueille ei ole
kaytossa, eriytyvat aluehinnat toisistaan. Alituotantoalueella siahkon
kysynnan tyydyttdmiseksi joudutaan ottamaan Kkayttoon kalliimpia
tuotantomuotoja, jolloin hinta nousee, kun taas ylituotantoalueella hinta
laskee. [1]

Vuorokausimarkkinan suljeuduttua ja sdhkon toimitushetken
lahestyessd tuotanto- ja kulutusennusteeseen saattaa syntya poikkeamia.
Tuotantopuolella sdistd riippuvaisen tuotannon mairian lisddntyessa
tuotantoennusteesta tulee epatarkempi, jolloin todellinen tuotannon maara
sahkon toimitushetkelld voi poiketa suunnitellusta sddolosuhteiden
vaihtuessa ennustetusta. Lisdksi muun muassa voimalaitoksen tai
siirtolinjan vaurioituminen saattaa aiheuttaa poikkeamia tuotannon
maarassa. Myos sahkonkulutus on saastariippuvaista, jolloin sadennusteiden
epatarkkuus aiheuttaa ennustevirhetta myo6s kulutuspuolella. Lisaksi
kulutusennustamisessa ihmisten sahkonkulutuksen satunnaisuus tekee
virheettomasta ennustamisesta vaikeaa.

Paivansisdinen Elbas-markkina, eli niin kutsuttu intraday-markkina
tarjoaa markkinatoimijoille mahdollisuuden korjata tuotanto- ja
kulutussuunitelmiaan lihempana sahkon toimitushetkea. Intraday-
markkinat avautuvat vuorokausimarkkinan sulkeutumisen jilkeen, ja
kauppaa voi kiyda 30 min ennen toimitustuntia asti. Myos paivansisaista
markkinapaikkaa yllapitaa Nord Pool. [5] Kaupankaynti
tukkusahkomarkkinoilla johtaa aina sahkon fyysiseen toimitukseen, joten
markkinaosapuolilla tulee olla yhteys sahkoverkkoon [1].

Valtaosa Nord Pool-sahkoporssin  kaupankaynnista  tapahtuu
vuorokausimarkkinalla. Vuonna 2020 sahkoporssin vuorokausimarkkinan
yhteenlaskettu myynti- ja ostovolyymi oli 995 TWh, kun paivansisaisilla
markkinoilla volyymi oli 26 TWh [6]. Tyypillisesti sahkon keskihinta on
vuorokausimarkkinoilla paivansisaisilla markkinoille olevaa hintaa
alhaisempi. Keskihintaa oleellisempaa on kuitenkin paivansisaisen
markkinan sahkonhinnan huomattavasti suurempi volatiliteetti, joka johtuu
padosin siitd, ettd tehdyt kaupat toteutetaan niin kutsutulla pay-as-bid
menetelmalla, jolloin hinta maaraytyy yksittaisten osto- ja myyntitarjousten
perusteella  kullekin  kaupalle erikseen. Tilanne siis eroaa
vuorokausimarkkinasta, jossa osto- ja myyntitarjousten perusteella sihkolle
muodostuu yksi hinta kullekin tunnille. Jotta volatiililta Elbas-hinnalta
voidaan valttyd, on markkinatoimijoille taloudellisesti kannattavaa pyrkia
ennustamaan mahdollisimman tarkasti tuotantoa ja kulutusta, jolloin
valtaosa sihkon hankinnasta ja myynnistd voidaan toteuttaa
vuorokausimarkkinalla. [7]
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2.1.2 Sahkon johdannaistuotteet

Siahkon  johdannaistuotteiden  kayttotarkoitus on  péadasiallisesti
riskienhallinta. Johdannaisten avulla voidaan suojautua sdhkonhinnan
epasuotuisalta kehitykselta kiinnittdmalla tuotetun sahkon myyntihinta tai
sahkon hankintahinta. Toisaalta johdannaisten avulla voidaan pyrkia myos
kasvattamaan toiminnan tuottoa, jonka lisdksi johdannaisten hinta kuvaa
myO0s markkinoiden nakemystd tulevasta sdhkon  hintatasosta.
Johdannaisilla kidydaan kauppaa Nasdaqg OMX Commodities -
finanssimarkkinoilla seka kahdenvilisilla OTC-markkinoilla.
Kaupankdynnin kohteena olevat finanssijohdannaiset toteutetaan
nettoarvon tilityksend, eikd kaupankayntiin siten liity sdhkon fyysista
toimitusta. Referenssihintana finanssimarkkinoilla toimii Elspot:n
systeemihinta seka kunkin hinta-alueen hintaero systeemihintaan nahden.
Kauppaa kaydaan futuuri-, DS-futuuri- ja optiosopimuksilla seka
aluehintaerotuotteilla. [1]

Futuurit ja DS-futuurit tarkoittavat sopimuksia ostaa tai myyda
hyodyketta tulevaisuudessa. Futuurisopimuksissa sopimusperiodi on paiva,
viikko, kuukausi, vuosineljannes tai vuosi. DS-futuurisopimuksissa periodi
on puolestaan kuukausi, vuosineljannes tai vuosi. Futuurit ja DS-futuurit
eroavat toisistaan nettoarvon tilityksen suhteen. Futuureissa tilitys
aloitetaan heti sopimuksen teon jilkeen, ja tilitys tehdaan paivittain seka
kaupankayntiajan  loppuun  saakka ettd  toimitusaikana.  DS-
futuurisopimuksissa tilitys tehdaan toimitusaikana paivittdin, mutta ennen
toimitusaikaa tilitys tehdaan  vain sopimuksen  viimeisena
kaupankayntipaivana. [8] Aluehintaerotuotteilla (EPAD) puolestaan
voidaan suojata aluehintariskia, silla fyysinen kaupankiynti kaydaan
aluehintaisena ja niin ollen aluehinnan erotessa systeemihinnasta syntyy
fyysiselle sahkokaupalle avoin positio. Avoimella positiolla tarkoitetaan
tilannetta, jossa sahkoyhtiolla on tiedossa tietty maara siahkonmyyntia
tiettyyn hintaan, mutta osa sahkon hankinnasta on viela avoinna maaran tai
hinnan suhteen. Aluehintariskilta voidaan suojautua suojaamalla tarvittava
tehomaara esimerkiksi futuureilla, jonka jilkeen suojataan aluehintaero
samalle tehomairille EPAD-tuotteella. Taman jialkeen fyysinen
sahkonhankinta suoritetaan oman toimitusalueen aluehinnalla. [1]

Optio on puolestaan sopimus tulevaisuudessa tehtavasta kaupasta ja se
velvoittaa ainoastaan option myyjaa. Osto-optiossa ostajalla on oikeus ostaa
hyodykettd sovittuun hintaan ja myyjalla on velvollisuus myyda hyodyke
sovitulla hinnalla. Myyntioptiossa ostajalla on oikeus myyda ja myyjalla
velvollisuus ostaa hyodyke ennalta maarattyyn hintaan. Koska optio
velvoittaa vain myyjaa, maksaa ostaja tyypillisesti myyjille riskipreemion
korvauksena myyjan ottamasta riskista. [1]
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2.1.3 Tasehallinta

Sahkon tuotannon ja kulutuksen tasapainon yllapitoa, seka siihen liittyvan
saatosahkokapasiteetin kayttod ja yllapitoa kutsutaan tasehallinnaksi [1].
Suomen  kantaverkkoyhtio  Fingrid  yllapitda yhdessd  muiden
pohjoismaalaisten kantaverkkoyhtididen kanssa saatosahkomarkkinoita,
joiden avulla tuotannon ja kulutuksen vilinen tasapaino varmistetaan
kullakin ajanhetkelld. Saiatosihkomarkkinoille tarjouksia voi antaa
resursseista, jotka pystyvat toteuttamaan 5 MW minimitarjouskoon
mukaisen tehonmuutoksen 15 minuutissa. Tarjoukset annetaan Fingridille
viimeistaan 45 minuuttia ennen kayttotuntia. Ylos- ja alassaatotarjoukset
asetetaan hintajarjestykseen. Hinnan maarittaa ylossdadossa kunkin tunnin
kallein kaytetty ylossaatotarjouksen hinta, kun taas alassdadossd hinta
madraytyy  halvimman  kdytetyn  alassditotarjouksen — mukaan.
Ylossaatotarjouksista ensin kiaytetaan halvin, kun taas alassaatotarjouksista
kaytetaan ensin kallein. Niin ollen jokaiselle tunnille muodostuu seka ylos-
etta alassaatohinta, jotka toimivat myos tasesahkon hinnoittelun perusteena.
[o] Lisaksi Fingrid yllapitaa muita reservimarkkinoita, joilla huolehditaan
muun muassa sahkoverkon taajuuden yllapidosta seka mahdollisiin
hairictilanteisiin varautumisesta. Nama reservit ovat
saatosahkomarkkinoilla toimivia reserveja nopeammin aktivoituvia
voimalaitoksia, kulutuskohteita tai energiavarastoja. [10]

Sahkon toimituksen jalkeen suoritetaan taseselvitys, jossa selvitetian
sahkomarkkinoilla toimivien osapuolten valiset sdahkontoimitukset.
Sahkomarkkinoilla toimivien osapuolten on jatkuvasti huolehdittava omasta
sahkotaseestaan, eli tuotannon, hankinnan, kulutuksen ja myynnin valisesta
tehotasapainosta. Kaytannossa osapuolet eivit pysty tahan, vaan niilla tulee
olla avoin toimittaja, joka huolehtii siahkotaseen tasapainottamisesta.
Tasevastaavaksi kutsutaan sellaista osapuolta, jonka avoin toimittaja on
Fingrid. [11]

Suomessa on kaytossa hierarkkinen taseselvitysmalli, jossa ylimpana on
jarjestelmavastaava Fingrid, joka vastaa taseselvityksesta valtakunnallisella
tasolla, sekd Suomen ja muiden maiden valilli. Fingridin alapuolella
hierarkiassa ovat tasevastaavat, jotka vastaavat kantaverkkotasolla
taseselvityksesta avointen toimitustensa osalta. Alimpana hierarkiassa ovat
jakeluverkonhaltijat, joiden vastuulla on taseselvityksen tekeminen oman
jakeluverkkonsa osalta. [1]

Kun kukin taseselvityksen osapuoli on  selvittinyt omat
siahkontoimituksensa, kiaydaan osapuolten toteutuneiden toimitusten ja
hankintojen vilisen tasepoikkeaman korjaamiseksi tasesahkokauppaa.
Kaupankaynti tapahtuu tasevastaavan ja Fingridin tasesdhkoyksikon valilla.
Aikaisemmin tasepoikkeamat hinnoiteltiin erikseen tuotantotasesahkoon ja
kulutustasesiahkoon. 1.11.2022 alkaen siirryttiin kuitenkin yhden taseen
malliin, jossa tuotanto ja kulutus kasitelladn yhdessa taseessa. Niin ollen
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tasevastaavan tasepoikkeamalle sovelletetaan yksihintajarjestelmaa, jossa
osto- ja myyntihinnat ovat samansuuruiset. [12] Tasepoikkeaman hinnaksi
tulee ylossaatotunnilla ylossaatohinta ja alassaatotunnilla alassdatohinta, ja
mikali tunnilla ei ole tehty sditoja, kaytetdan hintana vuorokausimarkkinan
Suomen aluehintaa. Ylossaatohinta on vahintddn ja alassdatohinta
korkeintaan vuorokausimarkkinoiden Suomen tarjousalueen hinta. [13]

2.2 Vaasan Sahko markkinatoimijana ja yhtion
ennusteprosessi

Vaasan Siahko Oy on sidahkokauppaan, kaukolampoon ja sdhkonsiirtoon
keskittyva yritys. Yhtiolld on noin 110 000 sihkoasiakasta ympari Suomen,
jonka lisdksi yhti6 toimittaa kaukolampoa Vaasassa. Tytaryhtio Vaasan
Sahkoverkko Oy puolestaan vastaa Vaasan seudun sahkonsiirrosta. Yhtio
tuottaa sahkoa omilla tuotantolaitoksilla ja saa kiinteito toimituksia
mankalayhtio EPV Energia Oy:n kautta omistamilla tuotanto-osuuksilla.
Lisaksi yhtio kay sahkokauppaa seka fyysisilla-, ettd johdannaistuotteilla. Se
osa asiakkaiden kulutuksesta, jota ei pystyta  kattamaan omalla
tuotantoportfoliolla, hankintaan sahkoporssista. Vaasan Sahkon sahkon
hankinnasta ja myynnista vastaa yhtion Sahkokauppa-yksikko.

Vaasan Sahkon tuotanto- ja kulutusennnusteet toteutetaan yhtion
tasevastaavan EPV Tase Oy:n toimesta. EPV Tase keraa kaikkien
tuotantoyksikoiden tuotantoennusteet ja rakentaa niista
tuotantosuunnitelman, josta kullekin EPV Taseen osakkaalle toimitetaan
omistusosuutensa mukainen kiintea toimitus sahkoa. Taman lisaksi tehdaan
kulutusennuste kullekin osakkaalle, ja kunkin osakkaan tuotanto- ja
kulutusennusteen erotuksesta muodostuu tarve tehda joko osto- tai
myyntitarjouksia sahkoporssin vuorokausimarkkinalle. Kulutusennuste
laaditaan noin kello 10:00 mennessa seuraavan paivan jokaiselle tunnille.
Nidin  ollen, kulutusennuste Iluodaan 12-36 tunnin paihan
ennustamishetkesta.

2.2.1 Ennustamisen taloudellinen merkitys sahkoyhtiolle

Lahtokohtaisesti tuotannon ja kulutuksen ennusteiden poikkeamia
toteutuneesta voidaan korjata neljalla tapaa: tekemailld Kkorjaavia
toimenpiteita paivansisaisella Elbas-markkinalla, muuttamalla
tuotantosuunnitelmaa, vaikuttamalla kulutukseen kysyntijouston kautta ja
viime kadessd tasesihkokaupalla. Mikali ennusteissa on merkittavaa
poikkeamaa toteumiin nahden ja sihkoyhtio ei saa tasapainotettua tasettaan
Elbas-toimenpiteilla, tuotantosuunnitelman muutoksilla tai
kysyntdjoustolla, altistuu sahkoyhtio merkittaville tasesahkon hintariskeille
kattaakseen oman poikkeaman. Vaikka tama diplomityo keskittyy
nimenomaan kulutuksen ennustamiseen, on tuotannon ennustamisella
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my0s merkittdva rooli, silld tuotanto- ja kulutusennusteen vilinen erotus
madarittda sen, kuinka paljon sihkoyhtio joutuu hankkimaan tai myymaan
sdhkoa vuorokausimarkkinoilla. Mikili ennusteiden perusteella sahkoyhtion
tuotanto  ylittdd  asiakkaidensa  kulutuksen, myydaian ylijaidama
vuorokausimarkkinalla. Mikali tuotanto ei pysty kattamaan kulutusta,
paikataan alijidma tekemailld ostoja vuorokausimarkkinalla. Taulukko 1
kuvaa mahdolliset skenaariot, mikali kulutus- ja tuotantoennusteiden seka
tasapainottavien toimenpiteiden jilkeen sahkoyhtiolle on syntynyt
tasepoikkeamaa.

Taulukko 1: Tasepoikkeaman mahdolliset skenaariot.

Saatotunti Tasepoikkeama Tasesdhkon € Tasesahkon

hinta kattohinta
Yl6ssaatotunti Ylijaédma min spot hyvitys 10 000 €/MWh [14]
Ylossaatotunti Alijadma min spot veloitus 10 000 €/MWh [14]
Alassaatoétunti Ylijadma max spot hyvitys 4000 €/MWh [15]
Alassaatoétunti Alijaama max spot veloitus 4000 €/MWh [15]

Mikali yhtion tasepoikkeama on ylijadamainen, saa yhtio tasevastaavalta
hyvitysta. Mikali kyseessa on ylossaatotunti, hyvitys on vahintaan spot-hinta,
ja talloin yhtio tekee voittoa tasesahkolla verrattuna tilanteeseen, jossa
ylijadma oltaisiin myyty vuorokausimarkkinalla. Mikali kyseessa on
alassaatotunti, olisi yhtiolle ollut kannattavampaa saada myytya
ylijadmasahko vuorokausimarkkinoilla, silla alassdatotunnilla tasesahkon
hinta on korkeintaan spot-hinta. Mikali yhtion tasepoikkeama on
alijaamainen, tasevastaava veloittaa yhtiota alijaamaisyydesta. Mikali
kyseessa on ollut ylossaatotunti, altistuu yhtio tasesahkon hintariskille ja
veloitettava hinta on vahintaan spot-hinta, mutta voi korkeimmillaan nousta
jopa tuhansiin euroihin. Mikali tasepoikkeama on alijaamainen ja kyseessa
on alassaatotunti, on veloitus korkeintaan spot-hinta. Lisaksi tasevastaava
maksaa Fingridille tuotannon ja kulutuksen volyymimaksuja, jotka se
veloittaa tasevastuun alaisilta yhtioilta. Tasesdhkon kattohinta on ollut 5000
€/MWh, mutta 1.11.2022 alkaen kattohinta nousee 10 000 euroon
megawattitunnilta. [14]

Teoriassa tasesahkokaupankaynnilla on mahdollista tehda voittoa, mikali
tasesihkoa voidaan ostaa tai myyda vuorokausimarkkinahintaa parempaan
hintaan. Alijjaamiinen tase alassaatotunnilla mahdollistaa tasesiahkon
ostamisen spot-hintaa edullisemmin, kun taas ylijadmainen tase
ylossaatotunnilla mahdollistaa sahkon myynnin spot-hintaa kalliimmalla.
Kuitenkin tahallinen virheellinen ennustaminen ja siten tasepoikkeaman
synnyttaminen on kielletty Fingridin ja tasevastaavan
tasepalvelusopimuksessa [16]. Lisaksi tuotanto- ja kulutusennusteita
laadittaessa ei tiedetd, mitkd seuraavan paivan tunneista ovat ylos- ja
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alassdatotunteja, joten voiton tavoittelu tasesdahkon avulla on markkinoiden
rakenteista johtuen vaikeaa. Onkin sdhkoyhtion edun mukaista pyrkia
mahdollisimman tarkkaan tuotanto- ja kulutusennusteeseen ja niin ollen
minimoimaan tasepoikkeaman suuruus.

Tasesahkon hintariskid voidaan tarkastella vertailemalla toteutuneita
vuorokausimarkkinan- ja tasesahkon hintoja. Kuva 1 esittda Suomen alueen
spot-hinnan ja tasesahkon hinnan marraskuusta 2021 kesakuuhun 2022.
Kuvasta on huomattavissa muutamia merkittdvia hintapiikkeja muun
muassa marraskuussa ja helmikuussa, jolloin tasesdhkon hinta on noussut
hetkellisesti jopa tuhansiin euroihin megawattitunnilta.
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Kuva 1: Tasesahkodn ja Suomen alueen spot-hinnat marraskuusta 2021
kesakuuhun 2022.
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Kuva 2: Tasesahkon hinta ja vuorokausimarkkinan spot-hinta marraskuun
kahdella viimeisella viikolla vuonna 2021.

Kuva 2 puolestaan esittdia marraskuun 2021 kahden viimeisen viikon
spot- ja tasesahkon hinnat. Kuten kuvasta nahdaan, hinnat ovat lahella
toisiaan suuren osan ajasta, mutta tasesahkon hinnassa on nahtavissa
muutamia hintapiikkeja, jolloin hinnat kohoavat jopa 5000 euroon
megawattitunnilta. Mikali tuotanto- ja kulutusennusteen epatarkkuuden
johdosta tallaisella tunnilla sahkoyhtion tasepoikkeama olisi alijadgmainen,
jouduttaisiin poikkeama kattamaan erittain kalliilla tasesahkolla. Tallaiset
tasesahkon hintapiikit altistavat sahkoyhtion merkittavalle hintariskille.
Niin ollen voidaan todeta, ettd pyrkimalla mahdollisimman tarkkaan
ennustamiseen seka tuotannon, etta kulutuksen osalta, voidaan altistumista
hintariskille minimoida. Ideaalitilanteessa tuotanto- ja kulutusennuste
tasmaavat tdydellisesti toteutumien kanssa, jolloin ennusteiden vilinen
erotus voidaan kattaa tdaysin vuorokausimarkkinalta ostetulla tai myydylla
sahkolla.

Tarkastelemalla tasevastaavan sahkoyhtiolle toimittamia laskuja, voidaan
analysoida millaisiin kustannussaastoihin paastiisiin, mikali tuotanto- ja
kulutusennusteet eivat sisiltdisi ennustevirhetti. Tasevastaava veloittaa
kuukausittain tasevastuun alaisuuteen kuuluvilta yhtioiltian tehdyista
siahkomarkkinatoimenpitesta. Taulukko 2 havainnollistaa yksinkertaistettua
esimerkkia tasevastaavan toimittaman kuukausilaskun sisallosta. Luvut ovat
perdisin marraskuun 2021 tasevastaavan Vaasan Sdhkolle toimittamasta
laskusta. Negatiivinen etumerkki tarkoittaa tuloa sahkoyhtiolle, kun taas
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positiivinen etumerkki kuvaa kustannusta. Luvut ovat skaalattu
liikesalaisuussyista siten, ettd spot-oston volyymi ja euromiaidra toimivat
vertailukohtana muihin lukuihin ndhden. Kertoimien x ja y avulla spot-
ostojen todellinen volyymi ja euromaara skaalattiin niin, ettd ne saavat arvot
100x ja 100y. Kertoimien x ja y avulla on esitetty myos laskun muut
komponentit.

Taulukko 2: Esimerkki tasevastaavan sdhkoyhtiolle toimittamasta
kuukausilaskusta marraskuulta 2021.

Laskutusera Skaalattu volyymi | € MWh Skaalattu €
Spot-osto 100x 121,94 100y
Spot-myynti -19x 91,57 -14y
Tasesahkon osto 37x 362,93 111y
Tasesahkdn myynti -8x 104,14 -7y
Spot-hintaisen 21x 98,56 17y
tasesahkon osto

Spot-hintaisen 2x 107,83 -2y
tasesahkon myynti

Elbas-osto 13x 171,92 18y
Elbas-myynti 2x 159,02 -3y
Maksut - - 3y
SUMMA 223y

Spot-osto ja -myynti ovat tuotanto- ja kulutusennusteen erotuksesta
johtuvat ostot ja myynnit vuorokausimarkkinalla. Tasesahkon osto ja -
myynti ovat tasesahkon hinnalla ostettua tai myytya tasesahkoa. Spot-
hintaisella tasesahkolla tarkoitetaan puolestaan tasevastaavan taseessa
tehtyja netotuksia. Elbas-ostot ja -myynnit ovat paivansisaisilla markkinoilla
tapahtuvia kauppoja, jotka toteutuvat ennalta maaritettyjen parametrien
mukaan automaattisesti. Maksut-rivi sisaltaa erinaisia volyymi-, tuotanto- ja
kulutusmaksuja.

Kuten taulukosta 2 nahdaan, marraskuussa 2021 seka spot-ostoja, etta
tasesahkon ostoja jouduttiin tekemaan paljon. Tasesiahkon ostohinta oli
keskimaarin korkea, joka johti siihen, etta tasevastaava joutui veloittamaan
sahkoyhtioltd merkittivan summan kuukausilaskulla. Tasesahkon korkeat
ostohinnat nakyvat myos siing, ettd euromaaraisesti tasesahkosta maksettiin
enemman kuin spot-ostoista, vaikka tasesahkon ostovolyymi oli alle puolet
spot-ostojen volyymista.

Vahentamalla tasevastaavan avoimen toimituksen tunnittaisista
kokonaisenergiamaarista kunkin tunnin spot-kaupat, jaa jaljelle spot-
kauppojen jialkeinen poikkeama, joka korjataan joko pdivansisdiselta
markkinalta hankitulla sahkolla, tai viime kadessa tasesahkolla. Kun spot-
kauppojen jalkeisen poikkeaman energiamairan kertoo kyseisten tuntien
spot-hinnoilla, saadaan laskettua poikkeaman arvo spot-hinnalla.
Vertaamalla tatd poikkeaman arvoa tasevastaavan avoimen toimituksen
euromaardiseen laskuun tunneittain, josta on vidhennetty kunkin tunnin
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spot-kauppojen kulutus- ja tuotantomaksut, voidaan arvioida millaisiin
sadstoihin paastaisiin, mikali koko tasepoikkeama pystyttaisiin kattamaan
spot-hintaisella sdhkolld paivansisaisilta markkinoilta tai tasesdhkona
hankitun sdhkon sijaan. Kuva 3 esittdad kuukausittaiset saastot kyseisessa
ideaalitilanteessa marraskuusta 2021 kesakuuhun 2022.
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Kuva 3. Potentiaaliset kuukausittaiset saastot, mikali tasepoikkeama oltaisiin
korvattu spot-hintaisella sahkolla.

Kuten aikaisemmin todettiin, marraskuussa 2021 tasesahkon hinta oli
ajoittain poikkeuksellisen korkealla, mika heijastuu myos kuvan 3
marraskuun potentiaalisiin saastoihin, mikali tasepoikkeama oltaisiin
onnistuttu kattamaan kokonaan spot-hintaisella siahkolla. Marraskuussa
2021 kustannussaastot olisivat olleet yli kaksi miljoonaa euroa, ja vuoden
2022 alkupuoliskollakin jopa satoja tuhansia euroja kuukausittain. On siis
perusteltua todeta, etta pyrkimalla tarkempaan ennustamiseen tuotannon ja
kulutuksen osalta, on sahkoyhtigilla mahdollisuus parantaa toimintansa
kannattavuutta merkittavasti.
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3 Kulutusennustemallit

Tdssd luvussa tarkastellaan aikaisemman kirjallisuuden pohjalta
sihkonkulutuksen ennustamisessa kiytettyja ennustemalleja, sekd kiaydaan
lapi ennustevirheen mairitelma ja kulutusennustamisen viimeaikaisia
trendeja.

3.1 Kulutusennustemalleista yleisesti

Kulutusennustemallit voidaan jakaa kahteen ryhmaiin, tilastotieteellisiin
sekd tekodlypohjaisiin malleihin. Raja timaén jaottelun valilla on kuitenkin
hamartynyt, kun poikkitieteelliset tutkimusryhmit ovat yhdistelleet
ominaisuuksia molemmista kategorioista. [17] Lisdksi jaottelua tehdaan
myos ennusteen aikajanteen perusteella. Ennustemallit voidaan jakaa
erittdin lyhyen aikavalin, lyhyen aikavalin, keskipitkan aikavalin ja pitkan
aikavalin ennusteisiin [18]. Tassa diplomityossa tarkasteltavana oleva day-
ahead ennustaminen luokitellaan lyhyen aikavalin ennusteeksi.

Tilastotieteellisista malleista tyypillisimman kaytettyja ovat usean
muuttujan lineaariset regressiomallit, autoregressiiviset liukuvan keskiarvon
ARMA-mallit, semiparametriset additiiviset mallit sekid eksponentiaaliseen
tasoitukseen perustuvat mallit. Tekoalypohjaisista malleista usein kaytettyja
ovat muun muassa neuroverkko-, sumean logiikan regressio-,
tukivektorikone- ja gradienttitehostamismallit. [17]

Hong et. al. [4] kuvaileivat tutkimuksessaan kulutusennustamisen
viimeaikaisia trendeja. Tekoalya ja koneoppimista on hyodynnetty
ennustamisessa jo kolmen vuosikymmenen ajan, mutta niiden suosio on
viimeaikoina lisaantynyt datan maaran ja tietokoneiden laskutehon kasvun
myota. Lisaksi usean ennusteen yhdistaminen on kirjallisuuden perusteella
hyvaksi havaittu tapa parantaa ennustetarkkuutta. [4] Tekemailla useita
ennusteita eri ennustemalleilla ja yhdistamalla ennusteet joko
yksinkertaisesti aritmeettisella keskiarvolla, tai vaihtoehtoisesti esimerkiksi
pienimman neliosumman menetelmalla, ollaan tutkimuksissa saavutettu
parempia lopputuloksia, kun luomalla yhdella ennustemallilla yksi ennuste
[19].

Kolmas merkittava tutkimusalue kulutusennustamisen viimeaikaisessa
kehityksessa on ollut hierarkinen ennustaminen. Sen sijaan, ettd ennuste
laadittaisiin yhdelle isolle joukolle kuluttajia, kuten koko sahkoverkkoyhtion
hallinoimalle alueelle, kuluttajia jaetaan pienempiin osaryhmiin, joille
laaditaan omat ennusteensa. Talldisen segmentoinnin pitdisi ainakin
teoriassa johtaa parempaan ennustetarkkuuteen verrattuna aggregoidun
kulutuksen ennustamiseen. [4] Hierarkisesta ennustamisesta on osaltaan
tullut mahdollista, kun etdluettavat sahkomittarit ovat johtaneet
kaytettavissa  olevan  kulutusaineiston rajahdysmaiseen  kasvuun.

23



Kulutuspaikkakohtainen data tarjoaa uudenlaisen mahdollisuuden
segmentoida samankaltaisia asiakkaita pienempiin osaryhmiin ja pyrkia
siten sdilyttimaan tiettyja tarkeitd kulutuskayttaytymisen piirteitd mukana
ennustamisessa, jotka aggregoidussa ennustamisessa muutoin havidisivat.
Lisdantynyt datan maira tarjoaa kulutusennustamisen lisiksi myos muita
mahdollisuuksia sahkoyhtioille. Ymmartamalla asiakkaidensa
siahkonkulutusta aikaisempaa paremmin, voi sdhkoyhtio tarjota entista
yksiloidympia palveluita asiakkailleen, ja 10ytd4 muun muassa potentiaalisia
kohteita, joita pyrkid hyodyntamaan kysyntijoustossa. [20]

Neljantena trendind tutkijat mainitsevat todennikoisyyspohjaisen
ennustamisen, jossa ennusteista lasketaan todennikoisyysjakaumia tai
kvantiileja sen sijaan, ettd ennusteista ilmoitettaisiin vain pistearvoja,
tyypillisimmin odotusarvoja. Todennakdéisyyspohjainen ennustaminen on
ollut suosittua erityisesti tuulivoiman tuotantoennusteissa, josta se on
sittemmin lahtenyt levidmaan myos kulutusennustamisen piiriin. [4]
Viimeistdan vuonna 2014 jarjestetyssa Global Energy Forecasting
Competition kilpailussa todennakoisyyspohjainen kulutusennustaminen sai
laajaa huomiota, kun yhteensa 581 osanottajaa 61:std maasta osallistui
kilpailuun, jossa todennakoisyyspohjaista ennustamista tuli soveltaa
sahkonkulutuksen, sahkon hinnan, tuulivoimatuotannon ja
aurinkosahkotuotannon ennustamiseen [21].

3.2 Ennustevirheen maaritelma

Ennustevirheen avulla erilaisia kulutusennustemalleja voidaan vertailla
keskenaan. Ennustevirheella kuvataan, kuinka lahella kulutusennuste on
toteutunutta sahkonkulutusta. Tassa diplomityossid ennustevirheen
mittarina kaytetadn keskimaaraista absoluuttista prosentuaalista virhetta
(Mean Absolute Percentage Error, MAPE), joka lasketaan kaavan 1
mukaisesti:

MAPE = 100% n

n

Ae—Fr

(1)

jossa

A on toteutunut kulutus
F; on ennustettu kulutus

n on tarkasteltavan jakson tuntien lukumaara
n

z on summa, jossa i kay 1: sta n: aan
i=1
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GEFCom 2012 -ennustekilpailussa [22] ennustevirheen mittarina kiytettiin
puolestaan painotettua keskineliovirheen neliojuurta (Weighted Root Mean
Square Error WRMSE), joka voidaan laskea kaavan 2 mukaisesti:

WRMSE = Ziwi(Ai—P)? (2)

Xiw;

jossa

A; on i: nnen havainnon toteutunut kulutus
P; on i:nnen havainnon ennustettu kulutus
w; on i: nnen havainnon painoarvo

Kilpailussa ennusteet laadittiin erikseen systeemitasolle, sekd pienemmille
vyohykkeille, ja molemmille annettiin eri painoarvot. [22] Lisaksi muun
muassa keskimaaraista absoluuttista virhetta (Mean Absolute Error, MAE)
on kaytetty kirjallisuudessa [23]. MAPE:n valinta kaytetyksi ennustevirheen
mittariksi on perusteltua, silla se on yleisesti kaytossa Vaasan Sahkon
ennusteprosessissa. Lisiksi MAPE:a on kaytetty laajalti aikaisemmassa
kirjallisuudessa, mm. [24], [25], [26], [27]. Selkeyden vuoksi tassa
diplomityossa ennustevirheesta puhuttaessa tarkoitetaan nimenomaan
keskimaaraista absoluuttista prosentuaalista virhetta, ellei erikseen muuta
mainita.

3.3 Ennustemallit

Seuraavat alaluvut Kkasittelevat aikaisemman Kkirjallisuuden pohjalta
yleisimmin kaytettyja kulutusennustemalleja. Mallien taustalla olevaa
teoriaa kuvaillaan lyhyesti yleisella tasolla, jonka lisaksi lukijalle tarjotaan
muutamia paljon viitattuja tutkimuksia, joissa mallien hyodyntamista
kaytannon sovelluksissa kasitellaan tarkemmin.

3.3.1 Usean muuttujan lineaarinen regressiomalli

Usean muuttujan lineaarinen regressiomalli pyrkii selittimain toisistaan
riippumattomien selittdvien muuttujien (esim. lampdétila, kuukausi,
kellonaika) avulla selitettivin muuttujan (sahkonkulutus) arvoja [17].

Riippuvuuden oletetaan olevan lineaarinen, jolloin esimerkiksi kahden
selittdvan muuttujan malli voidaan esittaa:

Y = B¢+ B1X; + Boxy + € (3)

jossa Y on selitettiva muuttuja (sahkonkulutus), x; ja x, ovat selittavia
muuttujia, B;:t ovat estimoitavia regressiokertoimia ja € on virhetermi.
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Huomionarvoista on termin “lineaarinen” harhaanjohtavuus. Vaikka
esimerkiksi sahkonkulutuksen ja lampotilan riippuvuus olisi epalineaarinen,
voidaan  lineaarista  regressiomallia  kayttda  sdhkonkulutuksen
ennustamiseen, silld lineaarisuudella viitataan nimenomaan lineaarisiin
yhtdloihin, joilla mallin regressiokertoimet estimoidaan, ei selitettdvan ja
selitettdvien muuttujien riippuvuussuhteeseen [17].

Usean muuttujan lineaarisia regressiomalleja ovat tarkemmin tutkineet
muun muassa Papalexopoulus ja Hesterberg [28], jotka kehittivat
regressiopohjaisen lyhyen aikavilin kulutusennustemallin Yhdysvaltalaiselle
Pacific Gas and Electric Company:lle. Mallin parametrit estimoitiin vuosien
1979-1984 toteutuneiden kulutusten ja lampdtilojen pohjalta, jonka jalkeen
mallilla ennustettiin seuraavalle péiville tunnittainen kulutus vuodelle 1985.
Ramanathan et. al. [29] tekivit vastaavanlaisen tutkimuksen, jossa he loivat
24 regressiomallia, yhden jokaiselle pdivan tunnille. Lisdksi Hong [25] loi
vaitoskirjassaan systemaattisen prosessin usean muuttujan regressiomallin
kehittamiselle. Ennustaessaan seuraavan paivan sahkonkulutusta
keskikokoiselle Yhdysvaltalaiselle sihkoyhtiolle, jonka huippukulutus oli
noin 800 megawattia, paastiin parhaalla ennustemallilla noin kolmen
prosentin keskimaaraiseen absoluuttiseen prosentuaaliseen
ennustevirheeseen. [25]

Hong [25] kehitti vaitoskirjassaan myos yksinkertaisen usean muuttujan
lineaariseen regressioon perustuvan benchmark-kulutusennustamallin.
Benchmark-mallia on sittemmin Kkaytetty vertailukohtana useissa
tutkimuksissa, muun muassa [30] ja [31]. Lisaksi benchmark-malli toimi
myos kansainvalisen Global Energy Forecasting Competition 2012 (GEFCom
2012) -kulutusennustamiskilpailun vertailumallina [22].

3.3.2 Aikasarjamallit

Tyypillisia kulutusennustamisessa kaytettyja aikasarjamalleja ovat niin
kutsutut ARMA-mallit. Kun usean muuttujan regressiomallissa ennuste
laaditaan hyodyntamalla selittavien ja selitettivan muuttujan menneita
arvoja  ja  estimoimalla  niiden  pohjalta  regressiokertoimet,
autoregressiivisissa AR-malleissa ennuste laaditaan hyodyntaen selitettavan
muuttujan menneitd arvoja. Nadin ollen termi autoregressiivinen viittaa
selitettavan muuttujan regressioon itsensa kanssa. Liukuvan keskiarvon MA-
malleissa puolestaan hyodynnetdan menneita ennustevirheita ennustetta
laadittaessa. Yhdistamalla autoregressiivisen- ja liukuvan keskiarvon mallin
paadytaan autoregressiviiseen liukuvan keskiarvon ARMA-malliin. Mikali
aikasarja ei ole stationaarinen, hyodynnetaan autoregressiivista integroitua
liukuvan keskiarvon ARIMA-mallia. [32]

Muun muassa Huang ja Shih [33] hyodynsivat ARMA-mallia lyhyen
aikavilin kulutusennustamisessa Taiwanissa. Heidan kehittamansa ARMA-
malli saavutti parempia tuloksia verrattuna tekodlypohjaiseen
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neuroverkkomalliin. ARMA-mallin  keskimdirdinen  absoluuttinen
prosentuaalinen ennustevirhe oli noin 1,7 prosentin luokkaa, kun
neuroverkkomallilla padstiin noin 2,2 prosentin ennustevirheeseen.
Tutkimuksessa kaytetyn kulutusdatan huippukulutus oli noin 15000
megawattia. [33] Elamin ja Fukushige [24] puolestaan tutkivat ARMA-
mallin suorituskykyd Japanin kulutusdatan pohjalta. Malliin otettiin
mukaan myos eksogeenisia muuttujia, kuten lampdétila- ja aikamuuttujia,
joilla pyrittiin huomioimaan sahkonkulutuksen kausittaista vaihtelua ja
lampdtilariippuvuutta. Ottamalla ennustemalliin  mukaan eksogeenisia
muuttujia saavutettiin parempia tuloksia, kuin perinteisella ARMA-mallilla.
Eksogeenisia muuttujia sisaltineen aikasarjamallin tuloksia verrattiin myos
Hongin [25] kehittimidn regressiopohjaisen ennustemallin tuottamiin
tuloksiin. Tulosten vertailun lisdksi tutkimuksessa eksogeenisten muuttujien
valinta mukaili Hongin [25] viitoskirjassaan kehittimia systemaattista
muuttujien valinnan prosessia. Eksogeenisia muuttujia sisaltanyt ARMA-
malli saavutti kaytetylla datalla hieman parempia tuloksia, kuin
regressiopohjainen ennustemalli. Molempien mallien keskimaarainen
absoluuttinen prosentuaalinen ennustevirhe oli kuitenkin erinomainen, vain
noin yhden prosentin luokkaa. Ennusteet laadittiin hyodyntden Tokyo
Electric Power Companyn (TEPCO) kulutusdataa, jossa huippukulutus oli
jopa 50 000 megawattia. [24]

3.3.3 Semiparametrinen additiivinen malli

Semiparametrinen additiivinen-malli toimii regressiomallin tavoin, mutta
mahdollistaa epalineaarisen riippuvuuden huomioonottamisen selittavan ja
selitettavien muuttujien valilla. [26] Kun lineaarisessa regressiossa selittavat
muuttujat kuvataan lineaarisilla yhtaloilla, semiparametrsessa additiivisessa
mallissa lineaariset termit korvataan jollain tuntemattomalla silealla
funktiolla, jota estimoidaan. Lisdksi mallissa virhetermien oletetaan
autokorreloivan, eli uudet havainnot riippuvat jollain tavalla edellisista
havainnoista, kun taas lineaarisessa regressiomallissa virhetermien
oletetetaan olevan toisistaan riippumattomia. [34]

Muun muassa Nedellec et. al. [35] kayttivat semiparametrista additiivista
kulutusennustemallia GEFCom2012 -kilpailussa. Kilpailussa kaytetty
kulutusaineisto oli peraisin Yhdysvalloista, ja aineiston huippukulutus oli
noin 3000 megawattia. Tutkimuksessa luotiin kolme komponenttia, yksi
pitkalle, keskipitkidlle ja lyhyelld aikavilille, ja lopulta komponentit
yhdistettiin yhdeksi ennustemalliksi. Semiparametrista additiivista mallia
hyodynnettiin pitkdn ja keskipitkdn aikavilin komponenteissa. Mikali
riittdvan tarkka sddennuste on tarjolla, on tutkimuksessa luodulla
ennustemallilla mahdollisuus paasta erittiin hyviin tuloksiin, mutta malli on
herkka sadennusteen epatarkkuuksille. [35] Goude et. al. [36] hyodynsivat
vastaavaa mallia tutkiessaan sahkonkulusta Ranskassa. Tutkimuksessa
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todetaan, ettd kaytetyn ennustamallin tulokset ovat helposti tulkittavissa,
mutta myos heiddn mallinsa on herkkd tarkalle lampotilaennusteelle.
Ennustettaessa seuraavan paivan siahkonkulutusta yhteensd noin 2000
jakeluverkon sdhkoasemalle paastiin ennustemallilla noin viiden prosentin
keskimaardiseen absoluuttiseen prosentuaaliseen ennustevirheeseen. [36]
Hyndman ja Fan [26] ennustivat puolestaan semiparametrisella
additiivisella mallilla kulutusta Victorian osavaltiossa Australiassa.
Ennustaessaan seuraavan paivin sdhkonkulutusta, paastiin  heidan
mallillaan alle kahden prosentin keskimaardiseen absoluuttiseen
prosentuaaliseen ennustevirheeseen. [26]

3.3.4 Eksponentiaalisen tasoituksen malli

Eksponentiaalinen tasoitus antaa kulutuksen historiahavainnoille
painoarvon, joka vahenee eksponentiaalisesti yli ajan. Nain ollen
eksponentiaalisen tasoituksen mallissa ennusteet ovat painotettuja
keskiarvoja menneista havainnoista, jossa viimeisimmilla havainnoilla
painoarvo on suurempi. [32] Mallilla on kaytettavian datan suhteen
pienemmat vaatimukset verrattuna esimerkiksi usean muuttujan
regressiomalliin tai neuroverkkomalleihin, silla eksponentiaalisessa
tasoituksessa selittavia muuttujia ei kayteta [17]. Koska sahkonkulutus on
vahvasti saastariippuvaista, eika saahavaintoja hyodynneta
eksponentiaalisessa tasoituksessa, malli soveltuu melko huonosti kiytannon
sovelluksiin. Tastd kertoo muun muassa se, ettei kansainvalisessa
GEFCom2012 -kilpailussa yksikaan finalisti kayttanyt kyseista mallia. [4]
Eksponentiaalinen tasoitus on tutkimusasetelmissa kuitenkin
suoriutunut hyvin niiden ennustemallien joukossa, jotka eivat ota huomioon
lampotilaan liittyvia muuttujia. Muun muassa Taylorin ja McSharryn [37]
tutkimuksessa eksponentiaalista tasoitusta hyodyntanyt malli saavutti
parempia tuloksia kuin ARMA-malli kaytettaessa kymmenen Euroopan
maan kulutusaineistoa. Ennustettaessa sahkon kulutusta 24 tunnin paahan,
eksponentiaalisella tasoituksella kymmenen maan Kkeskimaaraisten
absoluuttisten prosentuaalisten ennustevirheiden keskiarvo oli noin 1,5
prosenttia, kun ARMA-mallilla ennustevirhe nousi yli kahteen prosenttiin.
[37] Tutkimusasetelmaa on kuitenkin kritisoitu siita, ettei vertailuun otettu
mukaan malleja, jotka huomioisivat myos lampotilan vaikutuksen
sahkonkulutukseen, kuten regressiopohjaisia ennustamalleja. [17]

3.3.5 Neuroverkkomallit
Neuroverkkomallit (ANN, Artificial Neural Networks) ovat tekoalypohjainen
ennustetekniikka, joille tyypillinen piirre on, ettei ennustemallin luojan

tarvitse maaritella mallissa kaytettdvid muuttujia. Tama voi osaltaan
helpottaa ennustamisprosessia, silla sdahkonkulutukseen vaikuttavien
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tekijoiden tuntemista ei vaadita mallia rakennettaessa. Malli pyrkii
oppimaan historiahavaintojen pohjalta sihkonkulutuksen kayttaytymista
muun muassa ladmpotilan funktiona, ja sen pohjalta ennustamaan
tulevaisuuden kulutusta. Neuroverkot soveltuvat kulutusennustamiseen
hyvin kahdesta syystd. Ensinnékin, neuroverkot pystyvit approksimoimaan
numeerisesti kaikkia jatkuvia funktioita ja siten ne pystyvit mallintamaan
sahkonkulutuksen monimutkaista kayttaytymistd muun muassa lineaarisia
malleja paremmin. Toiseksi, neuroverkkomallit oppivat niille syotetysta
datasta, eikd mallin kehittdjan siten tarvitse tehda oletuksia kaytettdvan
mallin suhteen tai arvioida mallin parametreja. [38]

Neuroverkkomallien hyodyntdmistd kulutusennustamisessa on tutkittu
aktiivisesti 9o-luvulta ldhtien [17], ja yhdessi usean muuttujan
regressiomallien kanssa neuroverkkomalleja on tutkittu ennustemalleista
eniten [39]. Muun muassa Taylor ja Buzza [27] tutkivat neuroverkkomallin
suorituskykya ennustaessaan Englannin ja Walesin siahkonkulutusta.
Kulutusaineistossa huippukulutus oli noin 45000 megawatin luokkaa.
Heidan neuroverkkomallinsa paasi noin 1,7 prosentin ennustevirheeseen,
kun kulutusta ennustettiin seuraavalle paivalle. [27] Neuroverkkopohjaista
ennustemallia on hyodynnetty myos Pohjois-Amerikassa 35 sahkoyhtion
kulutusennusteissa. Valtaosassa kirjallisuudessa tutkituista
ennustemalleista lampotila-muuttujat ovat olleet ainoat saahan liittyvat
muuttujat, mutta Kkyseisessa neuroverkkomallissa myos suhteellinen
ilmankosteus ja tuulen nopeus otettiin huomioon. Tutkimuksessa
ennustemallia testattiin yhteensa kymmenen sahkoyhtion kulutusaineistoon
ja keskimaarainen absoluuttinen prosentuaalinen ennustevirhe oli valilla
1,57-2,72 prosenttia siahkoyhtiosta riippuen. Huomionarvoista on, ettd
kaytetyssa neuroverkkomallissa hyodynnettiin kahden mallin yhdistamista.
Toinen malleista ennusti peruskuormaa ja toinen huippukuormaa, ja
lopullinen ennuste saavutettiin yhdistamalla mallit. [40]

3.3.6 Sumean logiikan regressiomalli

Sumean logiikan regressiomallit pyrkivit vastaamaan lineaarisen regression
ongelmiin, kuten selittavin ja selitettdvien muuttujien epamairiiseen
suhteeseen, historiahavaintojen riittimattomaian maaraan seka hankalasti
tulkittaviin ~ virhejakaumiin.  Sumean logiikan regressiomalleissa
ennustevirheiden  ajatellaan  riippuvan  tarkasteltavan  systeemin
epamaaraisyydesta. Sumean logiikan regressiomallissa regressiokertoimet
eivat saa yksittdisia arvoja, vaan kertoimet muodostavat sumean joukon,
jossa kertoimet voivat saada arvoja tietylta valilta. [41]

Sumean logiikan regressiomallia ovat tutkineet muun muassa Al-Kandari
et. al. [42], jotka kehittivit erikseen ennustemallit kesille ja talvelle
ennustaessaan seuraavan 24 tunnin kulutusta Kanadassa [42]. Hong ja
Wang [41] kehittivat Al-Kandar et. al. [42] tutkimuksen pohjalta sumean
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logiikan regressiomallia edelleen, lisiten malliin kalenterimuuttujia seka
interaktiotermeja.  Mallia  sovellettin =~ New  Englandin  alueen
kulutusaineistoon Pohjois-Amerikassa ja mallilla saavutettiin tarkempia
ennustetuloksia verrattuna usean muuttujan regressiomalliin. Sumean
logiikan regressiomallilla paistiin 3,7 prosentin keskimaardiseen
absoluuttiseen prosentuaaliseen ennustevirheeseen. Huomionarvoista
kuitenkin on, ettd selittivien muuttujien yhdysvaihtelua huomioivia
interaktiotermeja sisiltanyttd sumean logiikan regressiomallia verrattiin
usean muuttujan regressiomalliin, joka ei sisdltinyt interaktiotermeja.
Vertailtaessa keskenddn malleja, jotka sisdltivit samat muuttujat,
saavutettiin usean muuttujan regressiomallilla parempia tuloksia. [41]

3.3.7 Tukivektorikonemalli

Tukivektorikoneet ovat ohjatun koneoppimisen menetelma, joita kaytetaan
usein luokitteluun, hahmontunnistukseen seka aikasarjojen ennustamisessa
regressioanalyysiin. Aikasarjojen ennustamiseen kaytetty
tukivektoriregressio on metodi, jossa ennustefunktio estimoidaan
kayttamalla havaittua dataa, joka puolestaan kouluttaa tukivektorikonetta.
Prosessi poikkeaa perinteisistd aikasarjamalleista siten, ettei varsinaista
ennustamallia ole, vaan data ohjaa ennustetta. [43]

Tukivektorikonepohjaista ennustemallia ovat hyodyntaneet muun
muassa Pai ja Hong [44], jotka vertasivat tukivektorikonemalliaan
neuroverkko- ja regressiomalleihin Taiwanin kulutusdatan pohjalta.
Malleilla ennustettiin neljan eri maantieteellisen alueen vuosittaista
huippukulutusta, ja tukivektorikoneen keskimaarainen absoluuttinen
prosentuaalinen ennustevirhe oli eri alueiden ennusteissa valilla 0,75-1,9
prosenttia, kun neuroverkkoon pohjautuvan mallin ennustevirhe oli valilla
1,1-3,6 prosenttia ja regressiomallin 2,5-8,5 prosenttia. Neuroverkko- ja
regressiomalli perustuivat samalla kulutusdatalla Hsun ja Chenin [45]
tekemaan aikaisempaan tutkimukseen. Huomionarvoista on, etta
aikaisemmassa tutkimuksessa muuttujien valinnat tehtiin vain
neuroverkkomallia silmalla pitden, eika regressiomallia pyritty kehittamaan
tarkemmaksi valitsemalla mukaan lisaa selittavia muuttujia. [45]

Chen et. al. [46] loivat puolestaan tukivektorikonemallin, jolla he voittivat
EUNITE -ennustuskilpailun vuonna 2001. Kilpailussa tehtavana oli laatia
kulutusennuste kuukaudeksi eteenpiin. Ennusteet tuli laatia annetun
kulutusaineiston pohjalta, jonka huippukulutus oli noin 800 megawattia.
Tukivektorikoneella paastiin - noin 2 prosentin  keskimairdiseen
absoluuttiseen prosentuaaliseen ennustevirheeseen, kun
neuroverkkomallilla ennustevirhe nousu 3,6 prosenttiin. Mielenkiintoinen
havainto tutkimuksessa oli my0s se, ettei ennustevirheen osalta ollut
merkitystd laadittiinko ennuste lampotilaennusteen vai toteutuneen
lampdotilan  pohjalta. [46] Vaikka tukivektorikonemallia kaytettiin
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keskipitkan aikavilin ennustamiseen [46], johti mallin toimivuus EUNITE -
kilpailussa tukivektorikonemallien yleistymiseen myo0s lyhyen aikavilin
ennustamisessa [17].

3.3.8 Gradienttitehostamismalli

Tehostaminen on yksi koneoppimisen tehokkaimpia oppimistekniikoita,
joita on kehitetty viimeisen 20 vuoden aikana. Vaikka tehostamista on
kaytetty alunperin luokitteluongelmiin, soveltuu se my0s regressio-
ongelmien ratkaisemiseen. Gradienttitehostaminen tuottaa ennustemallin
yhdistamalla useita “heikkoja” oppijoita, joilla tarkoitetaan vain hieman
arvausta parempaa oppijaa. Gradienttitehostamisessa uusi malli sovitetaan
siten, ettd se pyrkii parantamaan mallia niiden havaintojen osalta, joita
edellinen malli ei kyennyt ennustamaan hyvin. [47]

Muun muassa Taieb ja Hyndman [48] hyodynsivat gradienttitehostamista
GEFCom 2012 -kilpailuun kehittimassaan mallissa, jolla he sijoittuivat
kilpailussa viidenneksi. Ennustemallit luotiin jokaiselle paivan tunnille
erikseen, ja tehostamista kaytettiin malliin sisallytettavien komponenttien
valintaan, jolloin kunkin paivan tunnin ennustemalliin saatiin sisillytettya
parhaat muuttujat. Esimerkiksi paivian ensimmaisten tuntien (01:00-05:00)
malleissa lampotilamuuttujat olivat kalenterimuuttujia merkityksellisempia.
[48] Myos Lloyd [49] osallistui GEFCom 2012 -Kilpailuun ennustemallilla,
joka hyodynsi gradienttitehostamista.

3.4 Kulutusennustemallin valinta

Hong ja Fan [17] vertailivat tutkimuksessaan kahdeksaa ylla kuvailtua
ennustemallia. Tutkijat toteavat, ettd parhaan mallin valinta riippuu
sovelluskohteesta, ja ennusteiden tulokset vaihtelevat eri yhtioiden, sijainnin
ja aikajaksojen valilla. Taten yksiselitteista parasta mallia ei ole olemassa,
vaan mallin valinnan tulee pohjautua kunkin yhtion tarpeisiin. Tutkijat myos
huomauttavat, etta usein tutkimuksissa kaytettya aineistoa muokataan liikaa
ja kaytettyja metodeja ei avata yksityiskohtaisesti, joka johtaa siihen, etta
saavutettujen tutkimustulosten toisintaminen muulla aineistolla on vaikeaa.
[17] Tama hankaloittaa edelleen parhaan mallin Ioytamistd, kun
tutkimuksista ja kaytossa olevasta tietoaineistosta riippuen parhaan tuloksen
tuottava ennustemalli vaihtelee.

Kullakin ennustemallilla on kuitenkin ominaisia heikkouksia ja
vahvuuksia. Tekoalypohjaiset mallit ovat ns. "black-box” -malleja, jotka eivat
tarjoa lisatietoa sahkonkulutukseen vaikuttavista tekijoista [17]. Nain ollen
tekodlypohjaiset ennustemallit eivit anna mahdollisuutta tulosten
tulkitsemiselle. Toisaalta tekodlypohjaisten mallien soveltaminen on
yksinkertaista, silld niiden hyodyntdminen ei vaadi tilastotieteellista
ymmarrystd. Vastakohtana ”black-box”-malleille ovat puolestaan mallit,
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jotka tarjoavat lisdtietoa sdahkonkulutukseen vaikuttavista tekijoista. Naista
yleisimmin kaytetty on usean muuttujan lineaarinen regressiomalli, jossa
regressiokertoimet kuvaavat, kuinka suuri vaikutus kullakin selittavalla
muuttujalla on sdhkonkulutuksen ennusteeseen. Tilldisten mallien
heikkoudeksi voidaan mainita muun muassa se, ettd ennusten laatijan tulee
tehda valintoja esimerkiksi kaytettavien muuttujien suhteen [17].

Lisdksi saatavilla oleva tietoaineisto mairittda osaltaan ennustamallin
valitsemista. Mikili saatavilla ei ole tarkkoja ja luotettavia sddhavaintoja,
tulee kaytettdvin ennustamallin olla yhteen muuttujaan, eli
sihkonkulutukseen perustuva malli. Tyypillisimpid yhteen muuttujaan
perustuvista malleista ovat eksponentiaalinen tasoitus seka aikasarjamallit.
Useaan muuttujaan pohjautuvat mallit, kuten neuroverkko- ja usean
muuttujan lineaarinen regressiomalli puolestaan voivat hyodyntaa kaytossa
olevaa siddataa, ja koska sdhkonkulutus on tyypillisesti vahvasti
saastariippuvaista, nailla malleilla saavutetaan yleensa parempia tuloksia.
[17]

Koska taman diplomityon tavoitteena ei ole yksinomaan loytaa parasta
ennustemallia ennustevirheen minimoimiseksi, vaan tavoitteena on myos
ennustemallin tulosten tulkitseminen, on perusteltua valita kaytettavaksi
malliksi sellainen, joka mahdollistaa taman. Nain ollen tekoalypohjaisten
mallien kaytto ei palvele timan diplomityon tarkoituksia. Usean muuttujan
lineearinen regressiomalli on yleisimmin kaytetty ennustemalli, joka tarjoaa
mahdollisuuden tulosten tulkitsemiseen. Lisaksi usean muuttujan
regressiomalli on laskennallisesti yksinkertainen ja tehokas toteuttaa, joten
tassa diplomityossa sovellettavaksi ennustemenetelmiksi valikoitui usean
muuttujan lineaarinen regressiomalli.
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4 Tutkimusaineisto ja -metodit

Tassa luvussa kasitellddn tdmin diplomityon metodologiset valinnat ja
niiden rajoitteet, sekad kuvaillaan kiytettya tutkimusaineistoa. Lisaksi luku
keskittyy usean muuttujan lineaarisen regressiomallin luomiseen.

4.1 Kaytetty aineisto

Kaytetty tutkimusaineisto kattaa Vaasan Sidhkon Vaasan Sidhkoverkon
alueella olevien asiakkaiden tunnittaisen kulutuksen vuosilta 2019-2021.
Tutkimusaineiston rajaaminen Vaasan alueeseen yksinkertaistaa
suoritettavia laskelmia, silli muun muassa lampdétilan huomioimiseksi
ennustemallissa riittda, ettd laskelmisssa kaytetddn vain Vaasan
lampotilahavaintoja ja -ennusteita. Tutkimusaineiston rajaaminen Vaasan
Sahkoverkon alueeseen on perusteltua, silla kyseisen alueen asiakkaat
kattavat noin puolet koko Vaasan Sahkon sahkonmyynnisti. Kaytetyt
tutkimusmetodit ovat kuitenkin sovellettavissa myos muiden alueiden
kuluttajiin. Tassa diplomityossa kaytetyn kulutusaineiston huippukulutus oli
noin 160 megawattia, joka on merkittavasti pienempi kuin luvun 3
kirjallisuuskatsauksessa lapi kaydyissa tutkimuksissa.

Kaikilla kuluttajilla, joilla on sahkonmyyntisopimus Vaasan Sahkon
kanssa sekda omaa pientuotantoaan, tulee solmia pientuotannon ostosopimus
yhtion kanssa. Sopimus velvoittaa yhtiotd ostamaan asiakkaidensa
ylijadmatuotannon tilanteessa, jossa asiakkaan oma pientuotanto ylittaa sen
hetkisen sahkonkulutuksen. Yhtion sopimustietojen avulla kulutusdatasta
saatiin eroteltua niiden asiakkaiden siahkonkulutus, joilla on vuosien 2019-
2021 aikana ollut omaa pientuotantoa. Tyypillisesti oma pientuotanto on
aurinkosahkoa. Nain ollen voidaan tutkia, paastaanko ennustevirheen osalta
parempaan lopputulokseen, mikili pientuottaja-asiakkaiden kulutusta
ennustetaan erillian muista asiakkaista.

Lisaksi kulutusdata jaettiin segmentteihin sopimustyypin mukaan.
Tarkasteltavat sopimustyypit olivat:

e Yritysasiakkaiden sopimukset

e Yksityisasiakkaiden yleissahkosopimukset
e Yksityisasiakkaiden yosahkosopimukset

e Yksityisasiakkaiden kausisahkosopimukset

Eri sopimukset hinnoitellaan sahkoyhtiossa eri tavoin, joten erilaisten
asiakkaiden olisi optimaalista valita heidan kulutukseensa sopivin
sopimustyyppi. Esimerkiksi yosdahkosopimuksessa sahkon hinta on
matalampi yoOaikaan, jolloin varaavan sdahkolammityksen omistavan
asiakkaan kannattaisi valita yosdhkosopimus, ja hyodyntda yon
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edullisempaa sdhkon hintaa asuntonsa lammittamisessa. Lisiksi muun
muassa yritysasiakkaiden kulutusprofiilit poikkeavat merkittavasti
yksityisasiakkaista, joten yritysasiakkaiden sopimukset otettiin omaksi
segmentikseen. Kuva 4 havainnollistaa yritysasiakkaiden ja suosituimman
yksityisasiakkaiden sopimutustyypin, yleissahkon, poikkeavaa
kulutuskayttaytymistid vuoden 2019 ensimmaiselta viikolta.
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Kuva 4: Yritysasiakkaiden ja vyleissahkoasiakkaiden tunnittainen
sahkonkulutus tammikuun ensimmaisella viikolla 2019.

Kuten kuvasta 4 nahdaan, uudenvuodenpiivan ja loppiaisen vaikutus
yritysasiakkaiden sahkonkulutukseen on merkittava. Yritysasiakkaiden
kulutus putoaa pyhapaivind huomattavasti arkipaivien kulutuksesta, kun
taas yleissahkosopimusasiakkaiden kulutukseen pyhapaivien vaikutus on
pienempi ja kulutusprofiili kayttaytyy tasaisemmin lapi viikon. Jakamalla
asiakkaat segmentteihin, voidaan tarkastella saavutetaanko parempi
lopputulos ennustevirheen osalta, mikili kulutusennusteet luodaan
jokaiselle  segmentille  erikseen. = Ennustamalla  sdhkonkulutusta
segmenteittdin, voidaan ennusteprosessissa huomioida eri segmenttien
kulutukselle ominaisia piirteitd paremmin, ja siten tavoitella ennustevirheen
osalta parempaa lopputulosta.

Vertailu segmenteittdin luodun ja aggregoidun ennusteen vililla tehdaan
kahdessa osassa. Ensin pientuottaja-asiakkaiden ja muiden asiakkaiden
kulutusennusteita verrataan kokonaiskulutuksen ennusteeseen. Toisessa
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osassa  verrataan sopimustyypeittdin ~ laadittuja = ennusteita
kokonaiskulutuksen ennusteeseen.

4.2 Kulutusennustemallin luominen

Usean muuttujan lineaarisen regressiomallin toimivuuden kannalta
olennainen osa on 10ytaa selittavat muuttujat, joilla selitettivad muuttujaa
eli sdhkonkulutusta pyritddan ennustamaan. Hong [25] Kkehitti
vaitoskirjassaan kulutusennustamisen benchmark-mallin, johon selittavat
muuttujat valittiin tutkimalla kulutusdatan kayttaytymistd lampotilan ja
kalenterimuuttujien funktiona. Benchmark-mallia kehitettiin edelleen
ottamalla malliin mukaan yksitellen lisaa selittdvia muuttujia, jonka jalkeen
ennustevirhetta tarkastelemalla valittiin paras ennustemalli.
Lopputuloksena syntyi useita eri muuttujia sisaltavia ennustemalleja. [25]
Vastaavaa prosessia sovellettiin myos tassd diplomityossd. Tutkimalla
vuosien 2019-2020 kulutusaineistoa valittiin benchmark-malliin mukaan
otettavat muuttujat, jonka jalkeen benchmark-malliin lisattiin selittavia
muuttujia yksitellen Hongin [25] kehittiman prosessin mukaisesti.

4.2.1 Usean muuttujan lineaarisen regressiomallin muuttujat

Usean muuttujan lineaarinen regressiomalli voidaan kuvata yhtalolla:
Y = Bo + B1Xix + B2Xiz - Bp-1Xip-1 T € (4)

jossa f3 ... B,—; ovat regressiokertoimet, x4, ..., X; ,—1 Ovat tunnettuja vakioita
ja ¢ on normaalijakautunut virhetermi, jonka keskiarvo on o [25].
Tyypillisesti mallin parametrit estimoidaan pienimman neliosumman
menetelmalla, jolloin virhetermin nelioiden summaa minimoidaan [17].
Vastefunktio, jolla selitettavan muuttujan Y ennustettu arvo E[Y] lasketaan,
voidaan Kkirjoittaa:

E[Y] = Bo + B1x1 + B2Xz .. Bp—lxp—l (5)

jossa xy, ..., X,_;ovat p — 1 selittdvad muuttujaa. [25] Regressiokerroin 3, on
vakiotermi, joka kuvaa kuinka suuri sahkonkulutus olisi, mikali kaikki
selittavat muuttujat olisivat nollia. Regressiokertoimien f,,...5,_; arvoja
voidaan tulkita seuraavasti. Mikali esimerkiksi selittivan muuttujan x, arvoa
kasvatetaan yhdella yksikolld, nousee selitettivin muuttujan arvo f;
yksikkoa, mikali muut termit pysyvat samana. [50]

Usean muuttujan regressioanalyysissa selitettavdd muuttujaa, eli timan
diplomityon tapauksessa tunnittaista sdhkonkulutusta, voidaan selittaa
useilla erilaisilla muuttujilla. Usein regressioanalyysissa selittdvat muuttujat
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ovat maarallisia, eli kvantitatiivisia muuttujia. Sdhkonkulutusta
ennustettaessa muun muassa lampdétila on kvantitatiivinen muuttuja, joka
saa numeerisia arvoja. Selittaviat muuttujat voivat olla myos laadullisia eli
kvalitatiivisia muuttujia, joita kutsutaan myos kategorisiksi- tai dummy-
muuttujiksi. Esimerkki kvalitatiivisesta muuttujasta on viikonpaiva, joka voi
saada arvoja maanantaista sunnuntaihin. Toisin sanoen, viikonpdivd on
kategorinen muuttuja, joka voi saada seitsemin eri luokkaa. Niin ollen
viikonpéivaad voidaan kuvata dummy-muuttujilla, joita luodaan 6, yksi
vihemmian kun luokkien lukumaiaira. Viikonpdivat maanantaista
sunnuntaihin voidaan nimetdan muuttujiksi X, ..., X7, jolloin kvalitatiivinen
viikonpaiva-muuttuja voidaan esittda seuraavasti:

(X, = 1,jos viikonpdiva on maanantai
X; = 0, muutoin
X, = 1,jos viikonpaiva on tiistai
X X, = 0, muutoin (6)

X¢ = 1, jos viikonpaiva on lauantai
\ Xe = 0, muutoin

Mikali muuttujat X, ..., X, saavat arvon nolla, on kyseessa sunnuntai. [25]

Vaikka kyseessa on lineaarinen regressiomalli, voidaan malliin sisallyttaa
myos epalineaarisia polynomitermeja. Mikali sahkonkulutusta selittavina
muuttujina ovat esimerkiksi lampotila 7'ja lampotilan nelio 72, voidaan malli
kirjoittaa:

Y =By + BT+ B,T? + € (7)

Kyseessa on vain kaavan 4 erikoistapaus, koska voidaan merkita T = x;
jaT? = x,, jolloin yhtalo vastaa kaavan 4 mukaista yhtaloa.

Mikali selittivien muuttujien arvot riippuvat jonkin toisen selittavan
muuttujan arvoista, voidaan regressiomalliin lisitd niin kutsuttuja
interaktiotermeja, jotka ovat kahden tai useamman selittivin muuttujan
tulon muodostamia muuttujia. [25] Esimerkiksi kahden selittivan
muuttujan x; ja x,, sekd muuttujien vilisen interaktiotermin x;x,
muodostama malli voidaan kirjoittaa :

Y =By + B1x1 + Pax, + P3x1X, + € (8)

Jilleen voidaan kirjoittaa x;x, = x5, jolloin yhtdlo vastaa kaavan 4
mukaista lineaarista regressiomallia. Esimerkki interaktiotermista on paivan
tunnin ja viikonpaivan vilinen yhteys. Eri viikonpiiving, kuten
viikonloppuna ja arkipdivind, samaan kellonaikaan sahkonkulutus voi
poiketa toisistaan, jolloin ennustemalliin tulee sisallyttda paivan tunnin ja
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viikonpaivan vilinen interaktiotermi. Interaktiotermit siis kuvaavat kahden
muuttujan vilistad yhdysvaihtelua.

4.2.2 Benchmark-mallin luominen

Kuva 5 havainnollistaa sahkonkulutuksen lampdétilariippuvuutta pistekuvion
avulla. Kukin kuvan piste kuvaa tunnittaista sahkonkulutusta ja sen tunnin
aikaista keskildmpotilaa Vaasassa. Kuten kuvasta ndhdian, sahkonkulutus
on vahvasti lampotilariippuvaista. Kulutus on suurimmillaan lampétilojen
ollessa alhaisia, kun taas lampotilan ollessa korkeampi on kulutus
huomattavasti vihaisempad. Koska kulutuksen ja lampétilan vilinen suhde
vaikuttaa kuvan perusteella kayttaytyvan toiseen asteen polynomin tavoin,
otettiin ennustemalliin selittdvaksi muuttujiksi seka tunnittainen lampotila
T, etta tunnittaisen lampdatilan neli6 7=

Lampaotila-kulutus 2019-2020

Kulutus (MWh)
60 80 100 120 140

40

| [ I I I I I
-30 -20 -10 0 10 20 30
Lampétila (°C)

Kuva 5: Lampdtila-kulutus pistekuvio vuosilta 2019-2020.

Kuva 6 havainnollistaa puolestaan lampdétila-kulutus pistekuviota Hongin
[25] tutkimuksessaan kayttamasta kulutusdatasta Yhdysvalloista. Poiketen
tdman diplomityon kulutusdatasta, kuvan 6 pistekuviossa sahkonkulutus on
suurta myos korkeilla lampotiloilla. Kuvien 5 ja 6 poikkeavuus selittynee
osaltaan ilmastoinnilla, silli Yhdysvalloissa kesdisin sdahkonkulutus on
korkeaa asuntojen huomattavan viilentamistarpeen takia [25]. Kuvan 6
perusteella sahkonkulutus nayttdisi kayttdytyvan kolmannen asteen
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funktiona lampotilan suhteen, jonka takia Hongin vaitoskirjassa [25]
ennustemalliin siséllytettiin myos lampdotilan kuutiollinen termi 73. Koska
kuvan 5 perusteella timéan diplomityon kulutusaineiston sahkonkulutus taas
nayttiisi kayttaytyvan toisen asteen funktiona lampotilan suhteen, oli tassa
diplomityossa kaytettdviin ennustemalleihin riittdvda ottaa mukaan
lampdtilan neliéllinen termi T2.

Load - Temperature (2005 - 2007)
e . . . _ .
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Kuva 6. Lampdtila-kulutus pistekuvio Yhdysvalloissa. [25]
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Vaasan sdhkoverkon sahkénkulutus vuosina 2019-2020
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Kuva 7. Vaasan Sahkoverkon sahkonkulutus vuosina 2019-2020.

Kuva 7 havainnollistaa sahkonkulutuksen kausittaista vaihtelua. Kuvasta
nakyy selkeasti talvikuukausien huomattavasti korkeampi kulutus
kesakuukausiin verrattuna. Vuodenajan aiheuttaman vaihtelun lisaksi
sahkonkulutuksessa on tyypillisesti vaihtelua paivan tuntien ja viikonpaivien
valilla [25]. Taten benchmark-malliin otettiin mukaan kolme kategorista
kalenterimuuttujaa: Tunti, Viikonpdivd ja Kuukausi. Nama kategoriset
muuttujat saavat 24, 7 ja 12 luokkaa, jotka kuvaavat paivin 24 tuntia,
seitsemaa viikonpaivaa ja kahtatoista kuukautta. Niin ollen ennustemallin
regressiokertoimia estimoitaessa jokaiselle paivan tunnille, viikonpaivalle ja
kuukaudelle saadaan oma kerroin, joiden avulla kulutusta voidaan ennustaa.
Lisaksi malliin lisattiin Hongin [25] tavoin muuttuja Trendi, joka saa arvon
1 tarkasteltavan ajanjakson ensimmaiselle alkavalle tunnille (1.1.2019
00:00), arvon 2 toiselle tunnille ja niin edelleen. Trendi-muuttuja pyrkii
huomioimaan sahkonkulutuksen trendinomaisen kasvun [25].

Kuva 8 puolestaan esittdd sdahkonkulutuksen ja lampotilan valista
riippuvuutta kuukausitasolla. Kuvasta huomataan, ettd sama lampotila eri
kuukausina johtaa erisuuruiseen sdhkonkulutukseen. Esimerkiksi
lampdotilan ollessa 0°C, kulutus vaihtelee tammikuussa noin 60-110
megawattitunnin valilld, kun taas huhtikuussa samassa lampotilassa
sahkonkulutus vaihtelee noin 50-90 megawattitunnin valilla. Tama
tarkoittaa, ettd lampotilamuuttujan T vaikutus selitettavaan muuttujaan, eli
siahkonkulutukseen, riippuu muuttujan Kuukausi arvoista. Jotta tata

39



yhdysvaihtelua voidaan huomioida
interaktiotermit

regressiomalliin

kulutusennusteessa,

T*Kuukausi

ja

sisallytettiin
T2*Kuukausi.

Interaktiotermi mahdollistaa lampotilaan liittyvien regressiokertoimien
vaihtelun kuukausien mukaan. Yhdysvaihtelua voidaan selittda ihmisten

erilaisella kulutuskayttaytymisella eri kuukausina [25], [24].
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Kuva 8. Kuukausittaiset lampatila-kulutus pistekuviot.
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Kuva 10. Tuntien 12:00-23:00 lampatila-kulutus pistekuviot.
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Vastaavat lampotila-kulutus pistekuviot jokaiselle paivan tunnille on
esitetty kuvissa 9 ja 10. Yhtilailla kun kuukausien kohdalla,
sahkonkulutuksen lampotilariippuvuus nayttiisi poikkeavan paivan tuntien
vililli. Esimerkiksi pdivin ensimmadisten tuntien 00:00-02:00 aikana
lampotilan ollessa 20°C sdhkonkulutusta kuvaavat pisteet ovat hyvin pienella
alueella noin 40 megawattitunnin kohdalla, kun taas samassa lampdétilassa
kello 08:00 pisteet hajaantuvat laajemmalla alueelle noin 30-50
megawattitunnin kohdalle. My0s eri tuntien erilainen sahkonkulus selittyy
ihmisten kulutuskayttaytymisella [25], ja jotta tdtda yhdysvaihtelua voidaan
huomioida ennustemallissa, lisdttiin benchmark-malliin interaktiotermit
T*Tunti ja T2*Tunti.

Lisdksi pdivan tunnit eri viikonpiivinid saattavat johtaa erilaiseen
kulutuskayttaytymiseen. Esimerkiksi viikonloppuaamujen kulutus on
tyypillisesti pienempaa kuin arkipdivaaamujen. Taten interaktiotermi paivan
tunnin ja viikonpaivan otettiin mukaan benchmarking-malliin.
Huomionarvoista on, ettd kun kategorisen muuttujan (esim. Kuukausi) ja
kvantitatiivisen muuttujan (esim. lampotila T) interaktiotermi lisataan
malliin, voidaan kyseinen kvantitatiivinen muuttuja jattda mallista pois.
Mikali puolestaan kahden kategorisen muuttujan vilinen interaktiotermi
sisdllytetaan malliin, molemmat kategoriset muuttujat voidaan jattaa pois
mallista. [25] Nain ollen benchmarking-malli sisdltda seuraavat selittavat
muuttujat:

e Kuukausi (kategorinen muuttuja)
e Tunti*T (interaktio)

e Tunti*T? (interaktio)

e Kuukausi*T (interaktio)

e Kuukausi*T? (interaktio)

e Pdiva*Tunti (interaktio)

e Trendi (kvantitatiivinen muuttuja)

Benchmark-malli voidaan yhtalomuodossa kirjoittaa:

Y = By + B1Kuukausi + B,Tunti * T + BsTunti * T? + B,Kuukausi = T +
BsKuukausi x T? + B¢ Paiva = Tunti + B,Trendi (9)

Kun regressiokertoimet estimoitiin ensin vuosien 2019-2020 aineiston
pohjalta, voitiin niiden avulla laskea selitettivan muuttujan arvoja vuodelle
2021. Kaytadnnon sovelluksissa, kun kulutusennustetta laaditaan seuraavalle
paivalle, kaytetddan ennustetta laskettaessa lampotilamuuttujan arvona
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lampotilaennusteita. Niin ollen, mikéli seuraavan vuorokauden tunnittaiset
kulutusennusteet laaditaan kello 10:00 mennessi edellisena paivana, tulee
kaytossa olla 36 tunnin padhan ulottuvat tunnittaiset lampotilaennusteet.
Tassa diplomityossa kdytetyt lampotilaennusteet olivat paivittidin kello 10:00
talteen otettuja lampotilaennusteita seuraavan padivan tunneille. Niin ollen,
vaikka ennustemalleja ei paivitetd jokaisen ennusteen laatimisen jalkeen,
kuvastaa  laaditut ennusteet seuraavan paivan day-ahead
kulutusennustamista, koska ennustamisessa kaytetyt lampotilaennusteet
vastaavat kaytannon tilannetta.

Myo6s pyhapdivien vaikutus sdhkonkulutukseen tulee huomioida
ennustemalleissa. Tyypillisesti pyhdpaivina kulutus poikkeaa normaalista,
silld ihmiset eivdt mene t6ihin, ja muun muassa koulut ja paiviakodit ovat
suljettuina. Taltd osin pyhdpdivat muistuttavat sdhkonkulutukseltaan
viikonloppuja. [25], [51] Ennustemallissa pyhapaivien vaikutusta
huomioitiin luomalla dummy-muuttuja Pyhd, joka sai arvon 1 mikali
kyseessa on pyhapaiva ja arvon 0 muuten. Niin ollen tehdaan oletus, etta
jokaisen pyhapaivan vaikutus sahkonkulutukseen on samankaltainen. Tama
on yksinkertaistava oletus, silla esimerkiksi arkipaivalle sattuvan pyhapaivan
vaikutus kulutukseen voi riippua siita, mille arkipaivalle pyhapaiva sattuu.
Lisaksi toiset pyhapaivat vaikuttavat kulutuskayttaytymiseen enemman kuin
toiset. Esimerkiksi aina lauantaisin vietettdva pyhainpaiva vaikuttanee
kulutukseen eri tavoin kun vuosittain eri viikonpaiville sattuva vappu.
Ennustemalleihin otettiin mukaan seuraavat viralliset seka epaviralliset
pyhapaivat:

e Uudenvuodenpaiva
e Loppiainen

e Pitkaperjantai

e Paasiaispaiva

e 2 paadsiaispaiva
e Vappu

o Aitienpiivi

e Helatorstai

e Helluntai

e Juhannusaatto

e Juhannuspaiva
e Pyhainpaiva

e Isanpaiva

e Itsenaisyyspaiva
e Jouluaatto

e Joulupaiva

e Tapaninpaiva
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Kun Pyhd-muuttuja lisattiin benchmark-malliin, voidaan lopullinen
benchmark-malli kirjoittaa yhtadlomuodossa:

Y = By + B1Kuukausi + B,Tunti * T + BsTunti * T? + B, Kuukausi * T +
BsKuukausi x T? + BgPéiva * Tunti + B,Trendi + BgPyha (10)

Benchmark-malliin, joka sisdltdd muuttujan Pyhd, viitataan jidljempéana
nimelld UMR-B. Kaavan 10 mukaista benchmark-mallia kdytetdan kaikkien
muiden kulutussarjojen, paitsi pientuottaja-segmentin ennustamiseen, jolle
luotiin oma benchmark-malli.

4.2.3 Pientuottaja-segmentin benchmark-malli

Koska pientuottajien tuotantomuoto on tyypillisesti aurinkosdhkoa ja
aurinkosahkon tuotannon maara on vahvasti riippuvainen auringon
sateilysta [52], sisallytettiin pientuottaja-segmentin  ennustemalliin
auringon kokonaissateilya kuvaava muuttuja Aurinko. Muuttujan arvot
olivat mitattuja kokonaissateilymaaria (W/m2) lahimpana Vaasaa
sijaitsevalta kokonaissateilya mittaavalta IImatieteenlaitoksen
mittausasemalta Seinajoelta [53]. Kuva 11 esittda pientuottaja-asiakkaiden
lampotila-kulutus pistekuvion. Verrattuna kokonaiskulutuksen lampotila-
kulutus pistekuvioon, pientuottajien kohdalla kulutuksen ja lampotilan
valisessa riippuvuudessa ei ole havaittavissa selkida epilineaarisuutta, joten
ennustemalleja testattiin seka sisallyttamalla lampotilamuuttuja 7, etta
lampotilan neliollinen muuttuja 72 ennustemalleihin. Sisallyttamalla vain
muuttuja T saavutettiin parempia lopputuloksia, joten muuttuja 72 jatettiin
pois ennustemalleista. Muilta osin pientuottajasegmentin ennustemalli ja
sen kehittiminen vastasi aikaisemmin luvussa 4.2.1 kuvattua prosessia.
Pientuottajien sahkonkulutusta ennustava benchmark-malli voidaan
yhtalomuodossa kirjoittaa:

Y = By + p1Kuukausi + f,Tunti x T + f3Kuukausi * T + [,Paiva * Tunti +
BsAurinko + BgPyha (11)
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Pientuotanto-segmentin lampétila-kulutus pistekuvio
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Kuva 11: Pientuotanto-segmentin lampétila-kulutus pistekuvio.
4.2.4 Benchmark-mallin kehittaminen

Benchmarking-mallia lahdettiin kehittamaan Hongin [25] vaitoskirjan
tavoin, jossa regressiomalliin lisattiin yksitellen selittavia muuttujia ja
ennusteen tarkentumista tutkittiin ennustevirheen avulla. Benchmark-
mallissa oletus oli, ettd jokaisen tunnin kulutus on riippuvainen vain
kyseisen tunnin lampotilasta. Kuitenkin on perusteltua olettaa, ettd myos
tarkasteltavaa tuntia edeltavien tuntien lampotiloilla on vaikutusta sahkon
kulutukseen [25], [30]. Edeltivien tuntien lampdotiloja otettiin
ennustemallissa huomioon seuraavan prosessin mukaisesti [25]:

1. Lisataan selittavaksi muuttujaksi tarkasteltavaa tuntia edeltavan 24
tunnin yksinkertainen liukuva keskiarvo. Yksinkertainen liukuva
keskiarvo lasketaan:

T(t—-k)
Tavg (t) = iil 24 (12)

Nimetdan yksinkertaisen liukuvan keskiarvon sisidltama malli UMR-
0:ksi. Mikali yksinkertaisen liukuvan keskiarvon lisadminen malliin ei
tuota tarkempia tuloksia, jatketaan seuraavan vaiheeseen benchmark
-mallilla.
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2. Lisatdan edellisessa vaiheessa valittuun malliin yksitellen edeltavien
tuntien lampdotiloja, aloittaen edeltavin tunnin lampotilasta.
Edeltavien tuntien lampdétiloja lisdtdan niin kauan kun ennustevirhe
paranee, tai kun kolmen edeltavian tunnin lampdatilat on lisdtty. Nain
saadaan mallit UMR-1, UMR-2 ja UMR-3, jossa numerot 1-3 viittaavat
sithen, kuinka monen edeltiavan tunnin lampdtilat on otettu malliin
mukaan. Valitaan naistd kolmesta mallista paras, ja siirrytdian
seuraavaan vaiheeseen.

3. Korvataan kohdan 1 yksinkertainen liukuva keskiarvo painotetulla
liukuvalla keskiarvolla. Edellisten 24 tunnin lampdétilojen painotettu
liukuva keskiarvo saadaan:

Y24 ak-iT(t-k
T, (t) = % (13)

k=1

Tasoituskertoimelle a kokeiltiin arvoja valiltd 0.95 — 0.80 kayttden 0.05
suuruisia askelia Hongin [25] tavoin. Nimetaan mallit UMR-4 - UMR-7, jossa
UMR-4 mallin tasoituskerroin saa arvon 0.95 ja UMR-7 mallin
tasoituskerroin arvon 0.80. Tasoituskertoimen saadessa arvon 1, vastaa
painotettu liukuva keskiarvo yksinkertaista liukuvaa keskiarvoa. Mallien
UMR-4 — UMR-7 lahtotietona kaytettiin kahden desimaalin tarkkuudella
parhaan ennustevirheen tuottanutta mallia malleista UMR-B — UMR-3.
Mikali ennustevirhe oli malleilla sama, valittiin malleista yksinkertaisin eli
se, jossa selittavia muuttujia oli vahiten.

Kun ennustemallissa halutaan huomioida jokin ylla kuvatuista
lampotilatermeista, lisatadn ennustemalliin nelja interaktiotermia jokaista
uutta lampotilatermia kohden. Niin ollen, jos mallin halutaan huomioivan
edeltavan tunnin lampotila T,_,, lisatdan ennustemalliin interaktiotermit
Tunti * T,_;, Tunti * T2,, Kuukausi = T,_, ja Kuukausi = T2 ;. Pientuottaja-
segmentin ennustemallissa interaktiotermeja lisataan kaksi, silla segmentin
benchmark-malli ei sisaltanyt lampdétilan neliollista muuttujaa.

4.2.5 Tutkimusmetodin kuvaus

Vuosia 2019 ja 2020 Kkaytettiin usean muuttujan regressiomallin
parametrien estimoimiseen (ns. in-sample), ja vuotta 2021 kaytettiin
ennustemallin testaamiseen (out-of-sample). Niin ollen ajanhetki 1.1.2021
00:00 toimi ennusteprosessin lahtopisteend, origona (to). Kun
ennustemallia testataan out-of-sample -menetelmalld, voidaan kayttaa yhta
tai useampaa origoa. Yhden origon tapauksessa ennusteet generoidaan
ajanjaksoille to+1, to+2,...,to+n. Talloin koko vuoden 2021 ennuste laaditaan
kerralla. Usean origon tapauksessa origosta t, tehddidn ennusteet ensin
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ajanjaksoille to+1, to+2,...,to+n, jonka jialkeen origo paivitetdan kohtaan to+1.
Tasta uudesta origosta ennustetaan ajanjaksoja to+2, to+3...,to+n, jonka
jalkeen origo jilleen pdivitetdan. [54] Usean origon, eli niin kutsutun
liukuvan origon-menetelma (rolling-origin) siis paivittda ennustemallia ajan
kuluessa. Muun muassa Hong [25] hyodynsi tutkimuksessaan liukuvan
origon-menetelmaa eri paivitysvaleilla [25].

Téassa diplomityossa liukuvan origon-menetelméaa sovellettiin siten, etta
aikavilin  1.1.2019-31.12.2020  toteutuneen  sdhkonkulutuksen ja
lampdtilojen perusteella estimoitiin selittdvien muuttujien
regressiokertoimet. Regressiokertoimien estimoinnin jilkeen ennustettiin
vuoden 2021 tammikuulle tunnittainen sidhkonkulutus jokaisella
ennustemallilla. Taman jalkeen tammikuun 2021 toteutunut kulutus lisattiin
aineistoon, jonka pohjalta ennustemallien regressiokertoimet estimoitiin
uudelleen aikavililtd 1.1.2019-31.1.2021. Sen jidlkeen helmikuun 2021
kulutusta ennustettiin uusien regressiokertoimien avulla. Prosessia
jatkettiin, kunnes joulukuun 2021 ennuste saatiin laskettua. Nain ollen
ennustemallien paivitysvaliksi muodostui yksi kuukausi. Vertailun vuoksi
myos yhden origon mallia testattiin, jossa koko vuoden 2021 ennusteet
tehtiin kerralla.

Seka liukuvan origon, ettd yhden origon menetelmailla ennustetuille
kulutuksille laskettiin ennustevirhe (MAPE) ottamalla keskiarvo vuoden
2021 jokaisen tunnin prosentuaalisesta absoluuttisesta ennustevirheesta
kaavan 1 mukaisesti. Eri ennustemallien ja -menetelmien tuottamia tuloksia
analysoidaan tarkemmin luvussa 5.
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5 Tulokset

Tdssd luvussa tarkastellaan luvussa 4 kuvailtujen ennustemallien
toimivuutta Vaasan Sdhkon sahkonkulutuksen ennustamiseen. Ensin
luodaan aggregoitu kulutusennuste koko Vaasan Siahkoverkon alueen
kulutuskohteille. Tadman jialkeen tarkastellaan, saavutetaanko parempi
ennustetarkkuus  segmentoimalla  asiakkaat pientuottajuuden ja
sahkosopimustyyppin mukaan.

5.1 Aggregoitu kulutusennuste

Tassa diplomityossd laskennat suoritettiin  Stata 17 -ohjelmistolla.
Regressiokertoimet estimoitiin havaintoaineiston pohjalta Statan regress-
komennolla, ja ennusteet laadittiin kayttden predict-komentoa. [55]
Havaintoaineistossa jokaiselle tunnille on merkattu toteutunut
sahkonkulutus, kalenterimuuttujien luokat, tieto siita onko kyseessa
pyhapaiva jalampotilaan liittyvien muuttujien arvot. Kun regressiokertoimet
on estimoitu, voidaan esimerkiksi tammikuun 2021 ensimmaisen tunnin
sahkonkulutus ennustaa seuraavan yhtalon mukaisesti, kun kaytossa on
malli UMR-1:

Y = By + BiKuukausi + B,Tunti = T(t)+ B3Tunti * T(t)? + B, Tunti
Tavg(t) + BsTunti * Ty, (£)? 4+ BsKuukausi * T (t) + B;Kuukausi = T(t)* +
BsKuukausi * Ty, (t) + PoKuukausi * Ty, (t)* + ByoPdiva * Tunti +
P11Pyha + BiTunti x T(t — 1) + ByzTunti « T(t — 1)? + B Kuukausi *
T(t — 1) + BisKuukausi * T(t — 1)? (14)

Kategoristen muuttujien kohdalla yksi kategorian luokka toimii
vertailukohtana, jonka regressiokerroin on 0. Niin ollen muiden kategorian
luokkien regressiokertoimet kertovat, kuinka paljon enemmaian tai
vaihemman sahkonkulutus on kullakin luokalla vertailuluokkaan niahden.
Kuukausi-muuttujassa tammikuu toimii vertailuluokkana, joten kaavassa 14
kerroin fB; saa arvon 0. Samoin interaktiotermin Pdiva*Tunti kohdalla
ensimmaisen viikonpdivin (maanantai) ja ensimmadisen tunnin (00:00)
valinen interaktio toimii vertailukohtana, jolloin regressiokerroin saa arvon
0. Koska tammikuun 2021 ensimmadiinen pidivd on uudenvuodenpaiva
(perjantai), saa muuttuja Pyhd arvon 1. Nidin ollen tammikuun 2021
ensimmaisen tunnin sahkonkulutuksen ennustemalli UMR-1 voidaan
kirjoittaa:
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Y = By + BoTunti * T(£)+ BsTunti * T(t)? + By Tunti * Ty, (t) + BsTunti
Tavg(1)? + BsKuukausi * T(t) + B;Kuukausi * T (t)* + fgKuukausi

Tavg () + BoKuukausi * Ty, ()* + ByoPaiva * Tunti + B, Pyha + By, Tunti
T(t —1) + BzKuukausi »T(t — 1) (15)

Ja sijoittamalla estimoitujen regressiokertoimien sekid muuttujien arvot
saadaan:

Y =89,72 — 0,73 % 0,4°C + 0,024 * (0,04 °C)? — 2,20 = 0,49°C + 0,042
* (0,49°C)% — 0,53 * 0,04°C — 0,038 * (0,04°C)? + 0,85 * 0,49°C
— 0,039 % (0,49°C)* + 1,62 — 3,79 *x 1 — 0,48 * 0,5°C + 0,06
% (0,5°C)? + 0,68 x 0,5°C — 0,004 * (0,5°C)? = 88,14 MWh

Toteutunut sahkonkulutus tammikuun 2021 ensimmaisella tunnilla oli
85,06 megawattituntia, joten taman yhden tunnin ennustevirhe voidaan
laskea:

MAPE = 100% 185,96 8814 _, 5
= * =
0 85,96 270

Vastaavan prosessin mukaisesti laskenta suoritettiin vuoden 2021
jokaiselle tunnille. Taulukko 3 esittia Vaasan Sahkoverkon asiakkaiden
muodostaman kokonaiskulutuksen ennustevirheet. Malleista UMR-B —
UMR-3 pienimpaan ennustevirheeseen paastiin mallilla UMR-1, joten tata
mallia sovellettiin liukuvan keskiarvon malleihin UMR-4 - UMR-7.
Ennustetarkkuus ei parantunut, kun edeltiavien 24 tunnin yksinkertainen
keskiarvo korvattiin liukuvilla keskiarvoilla eri tasoituskertoimilla, joten
malli UMR-1 tuotti parhaan lopputuloksen seka kuukausittain paivitetylla
liukuvan origon menetelmilla, ettd yhden origon menetelmailla.
Huomionarvoista on, etteivat ennustevirheet parantuneet merkittavasti
kuukausittain paivitetylla mallilla. Joidenkin mallien kohdalla tulokset olivat
parempia, kun koko vuosi 2021 ennustettiin kerralla. Tdma on osaltaan
ristiriidassa muun muassa Hongin [25] tulosten kanssa, joissa ennustemallin
paivitysvalin lyhentdminen paransi ennustetarkkuutta kaikilla malleilla [25].
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Taulukko 3. Vaasan Sahkoverkon alueen kokonaiskulutuksen keskimaariiset
absoluuttiset prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemalleilla.

Ennustemalli Tasoituskerroin Liukuva origo Yksi origo
UMR-B 1 5,32 5,31
UMR-0 1 4,59 4,57
UMR-1 1 4,57* 4,56*
UMR-2 1 4,57 4,56
UMR-3 1 4,57 4,56
UMR-4 0.95 4,57 4,56
UMR-5 0.90 4,60 4,59
UMR-6 0.85 4,68 4,67
UMR-7 0.80 4,76 4,75

*kaytetty mallien UMR4-UMR?7 lahtotietona. Tummennettuna parhaan
lopputuloksen tuottanut malli.

Kokonaiskulutuksen ennuste tarkentui huomattavasti kun UMR-B -
mallista vaihdettiin UMR-1 malliin. Ottamalla ennustemalliin mukaan seka
edeltivan 24 tunnin lampétilan keskiarvo, etta edeltavan tunnin lampotila
pieneni ennustevirhe liukuvan origon ja yhden origon menetelmilla 0,75
prosenttiyksikkoa. Kuva 12 havainnollistaa toteutunutta kulutusta, seka
UMR-B ja UMR-1 mallien tuottamaa ennustetta vuoden 2021 viikolta 49.
Kuten kuvasta niahdaan, UMR-B malli ennustaa jatkuvasti liian alhaisia
sahkonkulutuksen arvoja, kun taas UMR-1 malli myotailee toteutunutta
kulutusta huomattavasti tarkemmin, paasten titen alhaisempaan
ennustevirheeseen.
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Kuva 12: Toteutunut kulutus sekd UMR-B- ja UMR-1 -mallien tuottamat
ennusteet vuoden 2021 viikolta 49.

5.2 Segmentointi pientuottajuuden mukaan

Ensin asiakkaat jaettiin kahteen segmenttiin pientuottajuuden perusteella.
Ensimmaiisen segmentin muodosti ne asiakkaat, kenelli ei ole omaa
pientuotantoa (“ei-pientuotantoa”). Segmentti muodostettiin vahentamalla
kokonaiskulutuksesta pientuottaja-asiakkaiden kulutus. Toinen segmentti
sisaltda niiden asiakkaiden kulutusdatan, joilla on omaa pientuotantoa
("pientuotanto”). Taulukko 4 sisaltaa eri ennustemallien ennustevirheet ei-
pientuotantoa-segmentille. Parhaaseen lopputulokseen paastiin mallilla
UMR-2 liukuvan origon menetelmilla ja mallila UMR-3 yhden origon
menetelmalla.
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Taulukko 4: Ei-pientuotantoa-segmentin keskimaaraiset absoluuttiset

prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemalleilla.

Ennustemalli Tasoituskerroin Liukuva origo Yksi origo
UMR-B 1 5,38 5,37
UMR-0 1 4,61 4,60
UMR-1 1 4,60 4,59
UMR-2 1 4,59 4,59
UMR-3 1 4,59 4,58
UMR-4 0.95 4,60 4,59
UMR-5 0.90 4,64 4,61
UMR-6 0.85 4,70 4,64
UMR-7 0.80 4,77 4,67

*kaytetty mallien UMR4-UMR?7 lahtotietona. Tummennettuna parhaan
lopputuloksen tuottanut malli.

Taulukko 5 esittda puolestaan pientuotanto-segmentin ennustevirheet.
Ennuste tarkentui huomattavasti, kun malliin lisattiin lampotilatermeja.
Kuukauden paivitysvalilla parhaaseen tulokseen paistiin mallilla UMR-5,
joka ottaa huomioon edeltaivin 24 tunnin liukuvan Kkeskiarvon
tasoituskertoimella 0,9. Yhden origon mallilla parhaaseen lopputulokseen
paastiin mallilla UMR-6. Jilleen poiketen Hongin [25] tuloksista,
ennustamalla koko vuoden 2021 kulutus kerralla saavutettiin parempia
tuloksia kun paivittamalla ennustemallia kuukausittain [25].
Taulukko 5: Pientuotanto-segmentin  keskimaaraiset absoluuttiset
prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemalleilla.

Ennustemalli Tasoituskerroin | Liukuva origo Yksi origo
UMR-B 1 9,16 9,13
UMR-0 1 8,89 8,88
UMR-1 1 8,86 8,86
UMR-2 1 8,85* 8,84*
UMR-3 1 8,86 8,84
UMR-4 0.95 8,83 8,81
UMR-5 0.90 8,80 8,79
UMR-6 0.85 8,80 8,78
UMR-7 0.80 8,80 8,79

*kaytetty mallien UMR4-UMR7 lahtotietona. Tummennettuna parhaan
lopputuloksen tuottanut malli.

Kun molemmille segmenteille 16ydettiin paras ennustemalli, summattiin
segmenttien kullekin tunnille lasketut kulutusennusteet yhteen ja tata
ennustesummaa verrattiin asiakaskunnan toteutuneeseen
kokonaiskulutukseen. Taulukko 6 esittda ennustevirheet segmenttien
muodostamalle  ennustesummalle.  Verrattuna  kokonaiskulutuksen
ennusteeseen, ennustamalla segmentit erikseen saavutettiin 0,03
prosenttiyksikkoa pienempi ennustevirhe liukuvan origon -menetelmalla.
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Kun koko vuosi ennustettiin kerralla, paistiin 0,04 prosenttiyksikkoa
pienempidin ennustevirheeseen. Nidin ollen, segmentoimalla asiakkaat
pientuottajuuden mukaan ei saavutettu merkittavasti parempia tuloksia
verrattuna aggregoituun ennusteeseen.

Taulukko 6: Segmenttien muodostaman ennustesumman keskimaaraiset
absoluuttiset prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemenetelmilla.
Ennustemalli Liukuva origo Yksi origo
UMR-ennustesumma 4,54 4,52

Kuva 13 havainnollistaa segmenttien muodostamaa ennustesummaa ja
toteutunutta kulutusta vuodelta 2021, kun koko vuosi ennustettiin kerralla
yhden origon mallilla. Ennuste myotiilee toteutunutta kulutusta varsin
tasaisesti 1dpi vuoden, eikid ennustevirheessa ole havaittavissa merkittavaa
kausittaista vaihtelua.
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Kuva 13: Toteutunut kulutus ja segmenttien muodostama ennustesumma
vuodelle 2021.

Lopuksi testattiin, onko Aurinko-muuttujan lisdamisella vaikutusta ei-
pientuotantoa-segmentin  ja  kokonaiskulutuksen ennustemalleihin.
Muuttujan lisddaminen ei kahden merkitsevin numeron tarkkuudella
vaikuttanut ndiden mallien ennustevirheisiin, joten Aurinko-muuttuja
sisallytettiin vain pientuotanto-segmentin ennustemalleihin. TAman lisaksi
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Trendi-muuttujan poistaminen ennustemalleista johti pienempaan
ennustevirheeseen sekd molemmissa segmenteissa, ettd kokonaiskulutusta
ennustettaessa, joten kyseinen muuttuja jatettiin pois kaikista
ennustemalleista.

5.3 Segmentointi sopimustyypeittain

Sopimustyypit luokiteltiin neljddn segmenttiin: yritys-, yleis-, kausi- ja
yosahkosopimuksiin. Tutkimusaineistossa olevien puutteiden vuoksi
sopimustyyppien yhteenlaskettu tunnittainen kulutus ei tismannyt koko
Vaasan Sdhkoverkon alueen tunnittaisen kokonaiskulutuksen kanssa. Niin
ollen, segmenttien muodostamaa ennustesummaa verrattiin segmenttien
yhteenlasketun tunnittaisen kulutuksen ennusteeseen. Jiljempana tdhan
segmenttien yhteenlaskettuun tunnittaiseen kulutukseen viitataan nimella
Summa. Muutoin ennustamisprosessi vastasi luvussa 5.1 kuvailtua.

Luvun 5.2 ennusteissa Trendi-muuttujan poistaminen johti pienempaan
ennustevirheeseen, mutta sopimustyypeittdin segmentoiduissa ennusteissa
Trendi-muuttujan mukaan ottaminen yleis- ja kausisahkosegmentteihin,
sekd sopimustyyppien yhteenlaskettuun Summa-kulutussarjaan tuotti
paremman lopputuloksen. Niain ollen naiden kolmen kulutussarjan
ennustemalleihin sisallytettiin sahkonkulutuksen kasvua huomioon ottava
trendimuuttuja. Yosahko- ja kausisahkosegmenttien ennuste puolestaan
tarkentui kun Trendi-muuttuja jatettiin malleista pois, joten muuttujaa ei
sisallytetty nadiden segmenttien ennustemalleihin.

Taulukot 7 ja 8 esittavat segmenttien ennustevirheet yhden- ja liukuvan
origon menetelmilla laskettuna, ja taulukko 9 esittda segmenttien
muodostaman ennustesumman ennustevirheet. Samoin kun
pientuottajuuden mukaan segmentoidussa ennusteessa, sopimustyypeittain
segmentoidussa ennusteessa kunkin segmentin parhaan lopputuloksen
tuottanutta ennustemallia hyodynnettiin ennustesummaa laskettaessa.
Huomionarvoista on, etti erityisesti kausisahko-segmentin ennustevirheet
olivat merkittavasti muita segmenttejd suurempia. Tama selittynee
kausisahkosopimusten pienella lukumaaralla. Kulutuksen ennustamiselle on
tyypillista, ettd mikali kulutuskohteiden lukumiaara on pieni, on
satunnaisvaihtelun merkitys suuri [1], jolloin ennustetarkkuus karsii.
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Taulukko 7: Sopimustyypeittdin segmentoidun aineiston keskimaaraiset
absoluuttiset prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemalleilla yhden

origon menetelmalla.

Ennuste- | Tasoitus- | Yritys- Yleis- Kausi- Y6sahké | Summa
malli kerroin sopimukset | sdhkd sahko

UMR-B 1 6,50 5,90 15,69 7,61 5,83
UMR-0 1 6,48 5,12 15,41 5,94 4,68
UMR-1 1 6,47* 5,10* 15,39* 5,91 4,66
UMR-2 1 6,47 5,10 15,39 5,90* 4,65
UMR-3 1 6,48 5,10 15,39 5,90 4,65
UMR-4 0.95 6,47 5,13 15,33 5,89 4,66
UMR-5 0.90 6,46 5,17 15,27 5,93 4,70
UMR-6 0.85 6,44 5,23 15,24 6,00 4,77
UMR-7 0.80 6,43 5,31 15,23 6,09 4,86
*kaytetty mallien UMR4-UMR?7 lahtotietona. Tummennettuna parhaan

lopputuloksen tuottanut malli.

Taulukko 8: Sopimustyypeittdin segmentoidun aineiston keskimaaraiset

absoluuttiset prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemalleilla liukuvan
origon menetelmalla.

Ennuste | Tasoitus- | Yritys- Yleis- Kausi- Yo6sdhkd | Summa
-malli kerroin sopimukset sahko sahko

UMR-B 1 6,48 6,11 15,62 7,51 5,43
UMR-0 1 6,44* 5,38 15,37 6,06 4,54
UMR-1 1 6,44 5,35 15,34 6,03* 4,52
UMR-2 1 6,44 5,33 15,32* 6,03 4,51*
UMR-3 1 6,45 5,32* 15,32 6,03 4,51
UMR-4 0.95 6,44 5,33 15,27 6,01 4,52
UMR-5 0.90 6,42 5,35 15,22 6,06 4,56
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UMR-6 | 0.85 6,41 5,39 15,19 6,16 4,61

UMR-7 0.80 6,41 5,44 15,18 6,30 4,67

*kaytetty mallien UMR4-UMR?7 lahtotietona. Tummennettuna parhaan
lopputuloksen tuottanut malli.

Taulukko 9: Segmenttien muodostaman ennustesumman keskimaaraiset
absoluuttiset prosentuaaliset ennustevirheet eri ennustemenetelmilla.
Liukuva origo Yksi origo
UMR-ennustesumma 4,48 4,46

Taulukoista 7 ja 8 nidhdéan, ettd sopimustyyppisegmenttien ennusteissa
oli eroja sen suhteen, saavutettiinko pienempi ennustevirhe yhden- vai
liukuvan origon menetelmialla. Muun muassa yleissihkosegmentin
ennustevirhe oli merkittavasti pienempi, kun ennuste laadittiin yhden origon
menetelmalla. Lisaksi eri segmenteille eri ennustemallit tuottivat parhaita
lopputuloksia. Esimerkiksi yrityssopimussegmentissa parhaan
lopputuloksen tuotti ennustemalli UMR-6 liukuvan origon menetelmalla,
kun taas yleissahkosegmentissi pienimman ennustevirheen tuotti malli
UMR-1 yhden origon menetelmalla. Tarkasteltaessa taulukon 9 tuloksia
huomataan, ettd ennustamalla jokainen sopimustyyppisegmentti erikseen
saavutettiin yhden origon mallilla 4,46 prosentin ennustevirhe, joka on 0,19
prosenttiyksikkoa parempi, kuin taulukon 7 Summa-kulutussarjan
ennustevirhe. Kaytettdessa liukuvaa origoa saavutettiin segmentoidulla
ennusteella 0,03 prosenttiyksikkoa tarkempi lopputulos. Yhden origon
menetelmalla tehty segmentoitu ennuste oli 0,05 prosenttiyksikkoa parempi
verrattuna Summa-kulutussarjan parhaan ennusteen tuottaneeseen malliin.

5.4 Tulosten tarkastelu

Segmentoimalla asiakkaat pientuottajuuden mukaan ei saavutettu tassa
diplomityossa merkittdvaa parannusta ennustevirheeseen. Pientuottajien
kulutusprofiilin pitdisi teoriassa erota normaalista kulutusprofiilista
huomattavasti etenkin kuukausina, jolloin auringonsateily on voimakasta.
Talloin kulutuskohteen oma aurinkosahkotuotanto kattaa merkittavan osan
sahkonkulutuksesta. Pientuottajien toistaiseksi vdhainen lukumaara
selittinee sen, ettei ennustevirheen osalta paasty merkittavasti parempaan
lopputulokseen segmentoimalla asiakkaat pientuottajuuden mukaan.
Tarkasteltavassa aineistossa pientuottajien lukumaira oli hieman yli 1000
asiakasta, kun koko tarkasteltava asiakaskunta kattoi noin 75 000 asiakasta.
Kuitenkin tulevaisuudessa, mikaili pientuottajien lukumaira kasvaa, on
perusteltua olettaa, ettd segmentoidulla ennusteella saavutettaisiin
parempia tuloksia. Huomionarvoista on, ettei vuoden 2021 kulutusta
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ennustettaessa ollut juurikaan merkitysta silla, ettd ennustettiinko kulutusta
kuukausi kerrallaan pdiivittden ennustemallia, vai tehtiinké koko vuoden
ennuste  kerralla. = Myoskddn  sopimustyypeittdin ~ segmentoimalla
ennustevirhettd ei saatu merkittdvasti parannettua, silli parhaalla
ennustemallilla ennustevirhetta saatiin pienennettya 0,05
prosenttiyksikkoa.

5.4.1 Kokonaiskulutuksen ennustevirheen ajallinen vaihtelu

Vaasan  Sidhkoverkon  kokonaiskulutuksen  ennusteessa  parhaan
lopputuloksen tuotti ennustemalli UMR-1 yhden origon menetelmalla.
Ennustemallin tunnittainen keskiméarainen absoluuttinen prosentuaalinen
ennustevirhe oli koko vuoden osalta oli 4,56 prosenttia. Vaikka
sopimustyypeittdin segmentoimalla padistiin  hieman alhaisempaan
keskimaardiseen  ennustevirheeseen, on  perusteltua  tarkastella
kokonaiskulutuksen ennustevirhetta, silla sopimustyypeittiain
segmentoidusta aineistosta puuttui kulutuskohteita. Tarkastelemalla
ennustevirheen keskiarvoja eri aikamuuttujien suhteen voidaan analysoida,
ovatko tietyt ajanhetket ennustamisen kannalta haastavampia kuin toiset.
Lisaksi tutkimalla miten tasesihkon keskihinnat ovat kayttaytyneet eri
ajanhetkini, voidaan tarkastella onko tasesahkon hinnan ja ennustevirheen
valilla havaittavissa selkeita trendeja.

Kuva 14 esittda ennustevirheen ja tasesahkon hinnan kuukausittaiset
keskiarvot. Eri kuukausien valilla ennustevirhe vaihtelee. Muun muassa
joulukuun 2021 ennustevirhe oli yli kuuden prosentin luokkaa, kun taas
kesa- ja heindkuussa ennustevirhe oli noin 3,5 prosenttia. Kuitenkaan
selkeaa kausittaista vaihtelua ennustevirheiden kuukausikeskiarvoissa ei ole
nahtavissa.
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Kuva 14: Keskimaarainen absoluuttinen prosentuaalinen ennustevirhe ja
tasesahkon keskihinta kuukausittain vuodelta 2021.

Tasesahkon kuukausikeskihinta oli marras- ja joulukuussa huomattavasti
muuta vuotta korkeampi. Kun joulukuussa myos ennustevirhe oli suuri,
heijastuu tama sahkoyhtiolle korkeampina tasesahkokustannuksina, mikali
ennustevirhetta joudutaan korjaamaan tasesahkokaupalla.
Tasesahkokustannusten osalta on kuitenkin todettava, ettd mikali
yksittaisten tuntien korkea tasesahkon hinta osuu sellaisille tunneille, jolloin
myoOs ennustevirhe on suuri, voivat kustannukset kohota merkittaviksi. Nain
ollen pelkkien keskiarvojen tarkastelu ei anna riittavan tarkkaa kuvaa
toteutuneista tasesahkokustannuksista. Keskiarvoja tarkastelemalla voidaan

kuitenkin pyrkia havaitsemaan ennustevirheen ja tasesahkon hinnan valisia
trendeja.
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Kuva 15: Keskimaarainen absoluuttinen prosentuaalinen ennustevirhe ja
tasesahkon keskihinta viikonpaivittain vuodelta 2021.

Kuva 15 puolestaan esittdd ennustevirheen ja tasesahkon hinnan
keskiarvot viikonpaivittdin. Maanantaisin, tiistaisin ja sunnuntaisin
ennustevirheet ovat hieman muita viikonpaivia korkeampia. Viikonpaivien
valilla vaihtelu ennustevirheessia on kuitenkin melko pienta, ja kaikkien
viikonpaivien keskimairainen ennustevirhe on varsin lahella koko vuoden
tunnittaisten ennustevirheiden keskiarvoa 4,56 prosenttia. Tasesahkon
hinnassakin on nahtavissa vaihtelua viikonpaivien valilla, mutta selkaa
yhteytta ennustevirheen ja tasesahkon hinnan valilla ei kuvan perusteella ole
havaittavissa.

Kuva 16 havainnollistaa ennustevirheen ja tasesahkon hinnan keskiarvoja
paivan tunneittain. Kuvasta on havaittavissa kaksi selkeaa piikkia
ennustevirheessa, kun 07:00-08:00 alkavien tuntien kohdalla ennustevirhe
kohoaa noin viiteen prosenttiin ja 16:00-19:00 alkavien tuntien kohdalla yli
5,5 prosenttiin. Pienimmat ennustevirheet saavutetaan puolestaan paivan
viimeisten tuntien 22:00-23:00 kohdalla, jolloin ennustevirhe on alle nelja
prosenttia.
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Kuva 16: Keskimaarainen absoluuttinen prosentuaalinen ennustevirhe ja
tasesahkon keskihinta paivan tunneittain vuodelta 2021.

Myos tasesahkon hinnan keskiarvo on korkeampi paivasaikaan kuin yolla.
Naiin ollen, erityisesti 16:00-18:00 alkavat tunnit ovat sahkoyhtion kannalta
kriittisid, kun seka ennustevirheen, ettd tasesahkon hinnan keskiarvot ovat
korkeita.

Kuva 17 havainnollistaa ennustevirheen kayttaytymista pyhapaivina.
Pyhapaivien  sahkonkulutuksen ennustaminen  osoittautui varsin
haastavaksi, silla pyhapaivien ennustevirhe kohosi yli seitsemian
prosenttiin. Tama selittynee osaltaan silla, ettd ennustemalleissa jokaista
pyhapaivaa Kkasiteltiin samanlaisena, riippumatta siitd oliko kyseessa
arkipaivalle vai viikonloppuun ajoittuva pyhapaiva. Tasesahkon keskihinta
pyhapaivina on kuitenkin normaaleja paivia alhaisempi, joten keskimaarin
pyhdpiivien ennustevirhettd pystytdan paikkaamaan halvemmalla
tasesiahkolla verrattuna normaalien paivien ennustevirheeseen.
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Kuva 17: Keskimaarainen absoluuttinen prosentuaalinen ennustevirhe ja
tasesahkon keskihinta pyhina ja normaaleina paivina vuodelta 2021.

5.4.2 Regressiokertoimien tulkinta

Usean  muuttujan  lineaarisen  regressiomallin ~ hyodyntaminen
kulutusennustamisessa mahdollistaa sdahkonkulutukseen vaikuttavien
tekijoiden arvioimisen regressiokertoimia tulkitsemalla. Taulukossa 10 on
listattuna luvussa 5.1 lasketun tammikuun 2021 ensimmaiisen tunnin
lampotilaan ja pyhapaivaan liittyvat regressiokertoimet, joita tulkitsemalla
saadaan lisatietoa siitd, millainen merkitys lampdétilalla ja pyhapaivalla on
sahkonkulutukseen.

Taulukko 10: Tammikuun 2021 ensimmaisen tunnin kokonaiskulutuksen
ennustemallin UMR-1 regressiokertoimia.

Muuttuja Regressiokerroin
Tunti*T(t) -0,7**
Tunti * T(t)? -0,02
Tunti * Tg,q(t) -2,2%**
Tunti * Tp,q (t)? 0,04***
Kuukausi = T (t) -0,5
Kuukausi * T(t)? -0,04**
Kuukausi  Tg,q (1) 0,9***
Kuukausi * Ty, (t)* -0,04***
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Tunti*T(t — 1) -0,5
Tunti = T(t — 1)? 0,1%*
Kuukausi * T(t — 1) 0,7**
Kuukausi * T(t — 1)? -0,004
Pyhi -3,8**

Rk p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Taulukon 10 yhteydessa kullekin regressiokertoimelle on ilmoitettu p-
arvo, joka kuvastaa sitd, ettd eroaako regressiokertoimet tilastollisesti
merkitsevasti nollasta. Tilastollinen merkitsevyys kertoo, kuinka
todennékoisesti selittdvan ja selitettivin muuttujan vilinen yhteys
havaittaisiin, mikali muuttujien vililla ei todellisuudessa olisi yhteytta. Pieni
todennakoisyys (p-arvo) kertoo, ettd vastaavan tuloksen saaminen siina
tapauksessa olisi epatodennakoista. [50] Tilastollinen merkitsevyys on siis
kasite, jolla pyritaan kuvaamaan sita, ettei saadut tulokset ole sattumaa [56].
P-arvot on ilmoitettu kolmella merkitsevyystasolla. Esimerkiksi p<o0,01
kertoo, ettd on 1 prosentin todennikoisyys sille, ettd nollahypoteesi
(regressiokerroin saa arvon ©0) hylatdan, vaikka todellisuudessa
nollahypoteesi olisi pateva. Taulukosta 10 nahdaan, ettd esimerkiksi
muuttujan Tunti*T(t)? regressiokerroin ei ole tilastollisesti merkitseva.

Huomionarvoista taulukon 10 tuloksissa on, ettd pyhapaivalla on
merkittava vaikutus sahkonkulutukseen. Mikali muut muuttujat pysyvat
samana, vahentaa pyhapaiva sahkonkulutusta 3,79 megawattituntia, kun
tammikuun ensimmaisen tunnin kokonaiskulutus oli 86 megawattituntia.
Lampotilan vaikutusta arvioidessa tulee ottaa huomioon kaikkien
lampotilasta riippuvien muuttujien yhteisvaikutus. Mikali lampdétila nousee
yhden  asteen, voidaan lampotilasta  riippuvien  muuttujien
regressiokertoimet laskea yhteen, jolloin saadaan:

p=-07-002-05-004= —-1,26

Niin ollen, mikali lampotila nousee yhden asteen, pienentia se sihkon
kokonaiskulutusta 1,26 megawattituntia, mikali muut muuttujat pysyvat
vakioina. Mikali puolestaan viimeisen 24 tunnin lampotilan keskiarvo
nousee yhdella asteella, voidaan vastaavat regressiokertoimet summata,
jolloin saadaan:

ﬁ = —2,2 + 0,04’ + 0,9 — 0,04 = —1’3

Yhden asteen nousu viimeisen 24 tunnin lampdétilan keskiarvossa
pienentda siahkon kokonaiskulutusta puolestaan 1,3 megawattituntia.
Regressiokerrointen  tarkastelu osoittaa, ettd sdhkonkulutus on
lampdtilariippuvaista ja pienillakin lampotilan muutoksilla on vaikutusta
siahkonkulutukseen.
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Kun tarkastelu laajennetaan koko vuoteen 2021, lampdétilan vaikutus
sahkonkulutukseen nakyy myos muuttujan Kuukausi regressiokertoimissa,
jotka on esitetty taulukossa 11. Kuukausi-muuttujan voidaan ajatella
kuvaavan sahkonkulutuksen kausittaista vaihtelua. Regressiokertoimien
vertailukohtana toimii tammikuu, jonka regressiokerroin saa siten arvon o.

Taulukko 11: Kuukausi-muuttujan regressiokertoimet.

Kuukausi Regressiokerroin
Tammikuu 0
Helmikuu -1,5%**
Maaliskuu -6,0***
Huhtikuu -10,4***
Toukokuu -15,0***
Kesakuu -13,1***
Heinakuu -17,2%**
Elokuu -25,0%**
Syyskuu -6,8***
Lokakuu -9,1%**
Marraskuu -3,4***
Joulukuu -2,2%**

% p<(0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Verrattuna tammikuuhun, kaikkien muiden kuukausien
regressiokertoimet ovat negatiivisia, jolloin muiden selittivien muuttujien
pysyessa vakiona on muilla kuukausilla sahkonkulutusta alentava vaikutus.
Sahkonkulutuksen lampotilariippuvuutta kuvaa hyvin se, etta huhtikuusta-
elokuuhun regressiokertoimet ovat huomattavan pienia. Esimerkiksi
verrattuna tammikuuhun, elokuussa sahkonkulutus on 25 megawattituntia
tunnissa pienempad, mikali muut muuttujat pysyvat muuttumattomina.
Marraskuusta  maaliskuuhun  Kuukausi-muuttujan ~ vaikutus  on
huomattavasti pienempi, joka kuvastaa puolestaan sita, etta ulkolampotilan
ollessa alhainen on sahkonkulutus korkeaa. Kuukausi-muuttujan
regressiokertoimet ovat tilastollisesti merkitsevia, silla kaikkien muuttujien
p-arvo on pienempi kuin 0,01.

Viikonpaivalla ja paivin tunnilla on myos merkittiva vaikutus
sahkonkulutukseen.  Tarkastelemalla interaktiotermin  Pdivd*Tunti
regressiokertoimia, voidaan tehda johtopaatoksia siitd, mitka ajanhetket
ovat sahkonkulutuksen kannalta merkityksellisia. Taulukko 12 esittaa
kunkin viikonpaivan regressiokertoimet tunneittain.
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Taulukko 12: Kokonaiskulutuksen ennustemallin UMR-1 paivan tunnin ja
viikonpaivan valisen interaktiotermin regressiokertoimet.

Tunti | Ma Ti Ke To Pe La Su
00:00 | 0,0 0,8* 0,6 1,1%* 1,6™** 1,9%** 1,1**
01:00 | 7.1 637 6.3 61 557 567 6.2
02:00 | 8,17 8.6 8.4 8.5 8.3 .67 4.8
03:00 | 8,1 8,6™** 8,3*** 8,4*** 8,0 -0,1 -2,5%**
04:00 | 7,7*** 8,0%** 7,9%** 7,8%** 7,47 -0,0 -1,9%**
05:00 | 6,0* 6,3*** 6,2*** 6,1*** 5,5%** -1,0* -2,8%**
06:00 | 5.4 56 5 8" 5 4% 4.8 .3 337
07:00 | 6,0 6,2*** 6,6*** 6,1*** 5,9%** 0,5 -2,0%**
08:00 | 8,57 8.7 9.4 8.6 9.0 R 1.2
09:00 | 9,2 9,4 10,0*** 9,5%** 10,8*** 6,6*** 3,5%**
10:00 | 8.6 9.0 9.9 9.3 115 8.5 5 3%
11:00 | 9,1*** 9,6*** 10,5*** 9,8*** 11,7%* 9,1%** 7,0%%*
12:00 | -11,5%** -10,6*** | -10,7*** | -10,5*** | -9,7*** -10,3*** | -11,0***
13:00 | 7.3 7.6 8.5 8.1 8.9 6.2 5 1%
14:00 | 2,7** 2,8%** 3,5%** 3,3 3,6%** 1,3** 0,3
15:00 | 10,1*** 9,9%** 10,4*** 10,6*** 10,8*** 8,7 7,7
16:00 | 11,4* 10,9*** 11,6 11,9 12,3*** 10,7*** 9,8***
17:00 | -13,6*** -12,7%%% | 12,77 | -12,6%% | 11,7 | -12,6"** | -13,4**
18:00 | -13,4*** -12,4%* | 12,5 | -12,4** | -11,9%** | -13,3*** | -14,2***
19:00 | -9.7°* 8.9 8.9 87 8.3 A1.9%% | 1317
20:00 | -0,8* 0,3 0,3 0,6 0,5 -8,9*** -10,7***
21:00 | 3.8 4.9 4.7 50~ 457 9.4 1.9
22:00 | 7.0° 7.9 7.7 8.0~ 7.7 6.1 95
23.00 | 7.5 8.1 7.8 8.0 7.9 37 7 2

#% p<(0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Taulukon 12 regressiokertoimien kohdalla vertailu kdy maanantain 00:00
alkavaan tuntiin. Kertoimista nihdaan, ettd esimerkiksi arkipaivisin 02:00-
11:00 valilla regressiokertoimet ovat positiivisia ja vaihtelevat vililla 4.8 —
11.7. Niin ollen, verrattuna maanantain 00:00 alkavaan tuntiin, arkipaivien
aamun tunneilla on sihkonkulutusta selvasti nostava vaikutus. Puolestaan
viikonloppuisin 02:00-07:00 alkavilla tunneilla regressiokertoimet ovat
padosin negatiivisia, joka kuvastaa puolestaan sita, etta viikkonloppuaamuisin
sdahkonkulutus on vertailukohtaa pienempaa. Huomionarvoista on myos se,
etta  viikonpaivastd riippumatta  17:00-18:00 alkavien tuntien
regressiokertoimet ovat hyvin pienid. Verrattuna maanantain 00:00
alkavaan tuntiin 17:00-18:00 alkavien tuntien aikana sahkonkulutus on
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huomattavasti matalampaa, mikili muut muuttujat pysyviat vakioina.
Valtaosa regressiokertoimista on tilastollisesti merkitsevia (p<0,01), mutta
esimerkiksi tiistaista perjantaihin 20:00 alkavan tunnin regressiokertoimet
eivit ole tilastollisesti merkitsevia, silla p-arvot nousevat yli 0,1:n.
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6 Yhteenveto

Tassd  diplomityossd  kehitettiin ~ sahkoyhtion  lyhyen  aikavilin
kulutusennustamista. Yhdessa tuotantoennusteen kanssa
kulutusennustamisella on iso rooli, kun sihkoyhtié suunnittelee seuraavan
paivin sidhkomarkkinatoimenpiteitdaan. Pyrkimalld tarkkaan kulutuksen
ennustamiseen, voi sdhkoyhtio minimoida altistumista tasesdhkon
hintariskille, kun tarvittava sahkon hankinta ja myynti voidaan toteuttaa
sdahkoporssin vuorokausimarkkinalla sen sijaan, ettd sahkoyhtio joutuisi
tasapainottamaan sihkon hankintaa ja myyntia tasesahkokaupalla.

Aikaisemman  kirjallisuuden pohjalta tdssd tyossd  kaytetyksi
ennustemalliksi valikoitui usean muuttujan lineaarinen regressiomalli.
Regressiomallissa selitettdvdnd muuttujana toimi seuraavan paivian
tunnittainen sahkonkulutus ja selittaivina muuttujina lampotilaan ja aikaan
liittyvat muuttujat. Selittdvien muuttujien valinta suoritettiin tutkimalla
toteutuneen kulutuksen lampotila- ja aikariippuvuuksia. Naiden
riippuvuussuhteiden perusteella luotiin kulutusennustamisen benchmark-
malli, jota lahdettiin kehittamaan edelleen ottamalla malliin mukaan
yksitellen lisaa selittavia muuttujia, kuten tarkasteltavaa tuntia edeltavien
tuntien lampotiloja. Nain luotiin yhteensa yhdeksan ennustemallia, joiden
suorituskykya testattiin tutkimusaineistoon. Tyossa Kkaytettiin Vaasan
Sahkoverkon kulutusdataa vuosilta 2019-2021. Vuodet 2019-2020 toimivat
ennustemallien opetusjaksona ja malleja testattiin vuoden 2021 toteutuneita
kulutushavaintoja vasten. Ennustemallien suorituskykya vertailtiin
keskimaaraisen absoluuttisen prosentuaalisen ennustevirheen avulla.

Aikaisemmassa kirjallisuudessa tutkimukset ovat keskittyneet erilaisten
ennustemallien kehittimiseen ja tutkimuksissa ollaan pyritty minimoimaan
kulutusennusteen ennustevirhetta. Tyypillisesti kulutusennusteet luodaan
laajalla kuluttajajoukolle, kuten koko sahkoyhtion tai sahkoverkkoyhtion
asiakkaille aggregoidusti. Tassa diplomityossa kuluttajat jaettiin pienempiin
segmentteihin ensin sen perusteella, onko kuluttajalla omaa
pientuotantoaan esimerkiksi aurinkopaneelien muodossa. Toinen
segmentointi suoritettiin sahkosopimustyyppien mukaan. Segmentoinnilla
pyrittiin siithen, ettd ennustemallit pystyisivit huomioimaan kullekin
segmentille tyypillisia kulutukseen vaikuttavia tekijoitd aggregoitua
ennustetta paremmin.

Kullekin segmentille etsittiin pienimméan ennustevirheen tuottanut
ennustemalli, jonka jalkeen ennusteiden muodostamaa summaa verrattiin
aggregoituun ennusteeseen. Pientuottajien mukaan segmentoimalla
saavutettiin 0,04 prosenttiyksikkod pienempi ennustevirhe aggregoituun
ennusteeseen nahden, kun taas sopimustyypeittdin segmentoimalla
ennustevirhettd saatiin pienennettyd 0,05 prosenttiyksikkod. Nain ollen
segmentoimalla saavutettiin vain hieman parempia lopputuloksia kuin
aggregoidulla ennusteella. Pientuottajuuden osalta voidaan todeta, etta
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segmentoinnin hyodyt jaivat viahiiseksi todennékoisesti siitd syystd, etta
pientuottajien lukumaara oli tarkasteltavassa aineistossa varsin pieni. Mikali
pientuotannon méaira kasvaa tulevaisuudessa, voitaisiin segmentoinnilla
saavuttaa  parempia tuloksia. = Sopimustyypeittdin  segmentoinnin
lahtokohtana oli se, etta erilaisten sopimustyyppien kulutuskiyttaytyminen
eroaisi toisistaan. Vaikka eroja kulutuskiyttaytymisessd havaittiin
aikaisemman  kulutusdatan  perusteella  esimerkiksi  yritys- ja
yksityisasiakkaiden osalta, lienee perusteltua todeta, ettd sopimustyypin
vaikutus kulutuskiyttaytymiseen on kuitenkin melko vidhdinen. Tama
selittinee sen, ettei sopimustyypeittdin segmentoidulla ennusteella paasty
merkittavasti parempiin lopputuloksiin.

Tulevaisuudessa  mielenkiintoinen  sopimustyyppisegmentti  tulee
olemaan porssisahkosopimukset. Porssisahkosopimuksissa sihkon hinta
seuraa sahkoporssin vuorokausimarkkinan spot-hintaa, jolloin kuluttajilla
on taloudellinen kannustin ajoittaa omaa sahkonkulutustaan matalan
hinnan hetkiin. Tyypillisesti kiintedhintaisissa sdahkosopimuksissa
sahkonkulutus on melko epaelastista, eli se reagoi vain vahan sahkon hinnan
muutoksiin. Kuitenkin muun muassa sahkoautojen lisaantyessia, on
kuluttajilla mahdollisuus merkittaviin saastoihin, mikali sihkoauton lataus
voidaan ajoittaa matalan hinnan ajanhetkiin. Yhdessa pientuottajuuden
lisadntymisen kanssa sdhkoautot ja niiden lataaminen tuovatkin
kulutusennustamiseen taysin uudenlaisia haasteita tulevaisuudessa, kun
perinteiset kulutusprofiilit muuttuvat merkittavasti.
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