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Opinnaytetydn tavoitteena oli kehittda jarjestelma, jonka avulla voidaan ennustaa pientalon
energiankulutusta koneoppimisen menetelmilla. Tutkimuksessa kasitelladn myds asukkaiden
lasna- ja poissaolon, ympariston muutokseen liittyvien tekijoiden, kuten [dmpédtilan ja kosteuden
seka ympariston valaistusvoimakkuuden vaikutusta energiankulutukseen.

Tutkimusta varten rakennetiin Arduino-mikrokontrolleriin perustuva prototyyppi, jonka avulla
dataa kerattiin taloon asennettujen sensoreiden avulla. Dataa analysoitin mahdollisten
energiankulutukseen vaikuttavien tekijdiden valisten korrelaatioiden selvittamiseksi. Talon
hetkellistd energiankulutusta ennustettiin kahden tunnetun koneoppimisen mallin, k-lahimman
naapurin (KNN) ja monikerroksisen perceptron (MLP) -mallin avulla. Talon seuraavan tunnin
energiankulutuksen ennustamisessa hyddynnettiin pitkan lyhytaikaisen muistin verkot (LSTM)-
mallia, joka on tunnettu toistuvien neuroverkkojen koneoppimisen malli.

Tutkimuksesta saadut tulokset osoittivat, ettd MLP-mallin avulla saadaan tarkempia
ennustustuloksia talon energiankulutuksesta KNN-malliin verrattuna. Tulosten perusteella MLP-
mallin keskineliévirheen nelidjuuren arvo (1,62) on pienempi kuin KNN-mallilla saatu arvo (1,80).
Vastaavasti LSTM-mallin avulla ennustettiin talon energiankulutusta seuraavalta tunnilta
minimaalisella keskinelidvirheen nelidjuuren arvolla 0,07. Tutkimuksessa saatuja tuloksia voidaan
hyoédyntaa asuintalojen energiankulutuksen optimoinnissa, energian tuotannon suunnittelussa
seka uusiutuvien energialahteiden kayton edistamisessa.
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|OT- BASED SMART HOUSE ENERGY USAGE
PREDICTION BY MEANS OF MACHINE LEARNING

The purpose of the present thesis is to implement a system in order to predict the energy
consumption of a dwelling using machine learning methods. The study will also address the
changes in factors such as the presence and absence of the residents, as well as environmental
impacts such as the temperature and humidity, and the effect of ambient luminous intensity on
energy consumption.

A prototype based on the Arduino microcontroller was built for the purpose of the study and was
used to collect data. The data were collected using sensors installed in the house. The data
obtained from the sensors were analyzed to determine the correlations between the possible
factors influencing energy consumption. Two well-known prediction models were utilized i.e.
Multi-Layer Perceptron (MLP) and K-Nearest Neighbor (KNN), in order to predict the energy
consumption at the current time. Furthermore, it employs Long Short-Term Memory (LSTM) as
one of the common recurrent neural networks for forecasting the next hour energy consumption.

Experimental results show that the MLP based prediction model provides substantial
improvement over the KNN based model in terms of prediction accuracy. The prediction accuracy
in terms of Root Mean Square Error (RMSE) metric for KNN and MLP are (1.80) and (1.62),
respectively. In addition, LSTM-based prediction model achieves a very minimum RMSE value
(0.07) for forecasting the energy consumption in the next one hour. The results of the study can
be used to optimize the energy consumption of residential buildings, to plan energy production,
and to promote the use of renewable energy sources.
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KAYTETYT LYHENTEET TAI SANASTO
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nojarjestelma

ANFIS Aadaptive Network-based Fuzzy Inference System, neuro-
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DCPS Data-Centric Publish-Subscribe, datakeskeinen julkaisutilaus

DDS Data Distribution Service (Standard), tiedonjakelupalve-
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DELM Deep Extreme Learning Machine, aarimmaisen syvaoppisen
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DLRL Data Local Reconstruction Layer, tietojen paikallinen jal-
leenrakennuskerros

GRNN Generalized Regression Neural Network, yleisen regression
neuroverkkomalli
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loT Internet of Things, esineiden internet

KNN K-Nearest Neighbors, K-lahimman naapurin koneoppimsen
menetelma
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LSTM Long Short-Term Memory, pitkat lyhytaikaisen muistin ver-
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MLR Multiple Linear Regressions, monikerroksinen lineaarinen

regressio -malli

MQTT Message Queue Telemetry Transport, jonottava telemetrinen
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1 JOHDANTO

Elamme maailmassa, jossa teknologia ja digitalisaatio vaikuttavat paljon jokaisen
ihmisen arkielamaan. Teknologian kehityksen, yleistymisen ja saatavuuden
kasvu ovat edesauttaneet naiden integrointia paivittaisessa elamassamme.
Taman mullistuksen keskipisteessa on internet, joka yhdistdd meitd kaikkia
maailmanlaajuiseen verkkoon sekd avaa kayttjjilleen rajoittamattomia
mahdollisuuksia ajasta ja paikasta riippumatta. Edellda mainitut seikat huomioon
ottaen ei ole aiheetonta kutsua nykymaailmaa maailmankylaksi. Teknologian
kehitys tuo mukanaan rajoittamattoman maaran mahdollisuuksia, jotka auttavat
meitd kaikkia rakentamaan entista alykkdampaa, turvallisempaa ja

energiaystavallisempaa yhteiskuntaa.

Viime vuosien tarkeimpia teknologiaan liittyvia trendeja ovat muun muassa
esineiden internet ja koneoppiminen. Esineiden internetin idea perustuu laitteiden
yhdistamisesta internetiin, tiedonsiirtdmiseen, automatisointiin, ohjaukseen seka
etahallinnan tarkoituksiin. Toinen edella mainituista teknologiatrendeista, joka on
viime vuosina saanut huomiota, on koneoppiminen. Se on tekoalyn alaryhma,
joka pyrkii rakentamaan mallin, jossa kone oppii toimimaan ilman erillista

ohjeistusta tai kaskya hyodyntamalla kaytossa olevaa dataa.

Teknologian ja siihen liittyvien infrastruktuurien eksponentiaalinen kasvu ja
kehitys on mahdollistanut niiden integrointia jopa yksinkertaisimmissakin
rutiinitoimenpiteissa. Esineiden internetin ja koneoppimisen avulla voidaan
suunnitella ja rakentaa nykyaikaisia, automatisoituja, energiaystavallisia ja
etahallittavissa olevia alykoteja. Naiden kahden teknologian kombinaatio
mahdollistaa automatisoituja toimenpiteita, jotka lisdavat asumisen mukavuutta
ja turvallisuutta seka edesauttavat talon energiankulutuksen optimointia

energiankulutuksen ennustamisen avulla.

Ty6- ja elinkeinoministerion  teettdman raportin  mukaan Suomen
rakennussektorin energiankulutuksen osuus kokonaiskulutuksesta on 40% ja
kasvihuonekaasupaastoistda 30% (Tyo- ja elinkeinoministerio, 2011). Tilanne

vaati konkreettisia ratkaisuja kohti tehokkaampaa optimoitua energiankulutusta.

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh
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Energiaystavallisia alykoteja on tutkittu, kehitetty ja toteutettu vuosien ajan seka
tutkimuslaitoksissa etta teollisuudessa. Koneoppimisen ja esineiden internetin
kombinaatio mahdollistaa kuitenkin ainutlaatuisen tilaisuuden hyédyntaa naiden
kahden teknologian vahvuudet talon energiankulutuksen ennustamisessa.
Energiankulutuksen ennustamisen ensisijaisia edellytyksia ovat kulutukseen
vaikuttavien tekijdiden tunnistaminen, seuranta ja analyysi. Koneoppimisen
menetelmia hyoddyntamalld voidaan naiden kerattyjen tietojen perusteella
rakentaa alykkaitda jarjestelmia, jotka mahdollistavat energiankulutuksen

ennustamista ja optimointia.

1.1 Tutkimustavoitteet ja tutkimuskysymykset

Talon asukkaiden kayttaytyminen, elamantavat, tottumukset seka ulkopuoliset
tekijat, kuten esimerkiksi talotekniikka ja sen kunto sekd myo6s ymparistdon
lampdtila, kosteus ja valaistusvoimakkuus vaikuttavat energiankulutukseen.
Taman projektin tavoitteena oli keratd energiankulutukseen vaikuttavista
tekijoista tietoa sekda hyodyntdaa kerattya mittausdataa energiankulutuksen
ennustamisessa. Tutkimukseen tarvittavaa dataa kerattiin projektia varten
rakennetulla prototyypilla. Tutkimuksessa hyddynnetddn sensoreista saatua
dataa energiankulutuksen ennustamiseen koneoppimisen menetelmien avulla.
Energiankulutuksen ennustamisen avulla pyritaan optimoimaan

energiankulutusta.

Tutkimuksessa kasitelladn monia tekniikan kasitteita ja aloja, kuten elektroniikka,
esineiden internet ja koneoppiminen, joten tutkimuksen tarkka rajaaminen on
valttamatonta projektin onnistumisen kannalta. Opinnaytteessa keskitytaan
yksittaisen pientalon energiankulutukseen. Testiymparistona kaytetyssa talossa
sahkoenergia on ainoa energianlahde. Tutkimusta rajataan energiankulutuksen
ennustamiseen, joka edesauttaa energian optimointia. Varsinainen

energiankaytdn optimointi jatetaan jatkotutkimusaiheeksi.

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh
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Tutkimuksen perusteella vastataan tutkimuskysymyksiin:

1. Miten asukkaiden lasna- ja poissaolo ja aktiivisuus sisalla, sisa-
/ulkolampdtila, sisailman kosteuden maara seka
valaistusvoimakkuuden maara vaikuttavat talon
energiankulutukseen?

1.1 Miten ja milla kriteereilla tarvittavaa dataa kerataan alykkaan mallin
opettamiseen?

1.2 Millaisia relaatioita keratyn datan arvojen valilla esiintyy?

2. Miten  koneoppimisen avulla voidaan ennustaa talon
energiankulutusta sensoreista saatujen tietojen perusteella?

2.1 Mitka koneoppimisen menetelmat ja algoritmit sopisivat parhaiten

energiankulutuksen ennustamiseen?

1.2 Aikaisemmat tutkimukset

Tassa tarkastellaan muutamia aikaisempia tutkimusaiheeseen liittyvia
tutkimuksia. Tiedot on koottu eri tutkimusryhmien julkaistuista tieteellisista
artikkeleista, jotka on esitetty alan konferensseissa. Platonin tutkimusryhma on
hyodyntanyt kahta keinotekoisten neuroverkkojen (ANN) ja Tapausperusteinen
paattely -mallia (CBR) rakennuksen energiankulutuksen ennustamisessa
seuraavilta tunneilta. Mallin opetusdata perustuu ulkolampétilan ja kosteuden
seka rakennuksen energian seurantajarjestelmaan, joka seuraa rakennuksen
veden lammityksen seka ilmanvaihdon energiankulutusta. Tutkimustuloksissa
todettiin, ettd ANN-malli saavuttaa tarkempia energianennustustuloksia
seuraavilta tunneilta CBR-malliin verrattuna. Tulosten perusteella ANN-mallin
keskinelidvirheen nelidjuuren arvo 0,07 on pienempi kuin CBR-malliin 0,13.
(Platon ym. 2015.)

Tso ja Yau (2007) ovat tutkimuksessaan hyodyntaneet lineaariseen regressioon,
paatdospuuhun seka neuroverkkoihin perustuvaa koneoppimisen menetelmaa
virastojen, asuinrakennusten seka mokkien energiankulutuksen
ennustamisessa. Tutkimusta varten on keratty dataa asukkaiden lukumaarasta,

perheen koosta, rakennuksen iasta ja tyypistd seka kaytdéssa olevista

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh
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elektronisista laitteista. Tutkimustuloksissa todettiin, ettd paatdéspuumenetelma
saavuttaa tarkempia energianennustustuloksia muihin menetelmiin verrattuna.
Tulosten perusteella paatdspuumenetelman keskimaaraisen nelidvirheen
nelidjuuriarvo (RASE) 39,36 on pienempi kuin lineaarisen regression 39,42 ja
neuroverkon 39,52.(Tso & Yau, 2007.)

Wallnerstromin  tutkimusryhm& on  tyoskennellyt  energiankulutuksen
ennustamisen parissa hyddyntamalla yksinkertaisen lineaarisen regression
(SLR), seka monikerroksisen lineaarisen regression mallia (MLR). Heidan
tutkimuksensa perustuu kolmeen erilaiseen tapaukseen. Ensimmaisessa
tapauksessa energiankulutukseen liittyvat tiedot perustuivat tunnin, toisessa
tapauksessa vuoden ja viimeisessa tapauksessa paivittaisiin ruuhka-aikoihin.
Tulosten pohjalta SLR-algoritmin avulla saatiin tarkempia ennustuksia kuin MLR-
algoritmin ensimmaisen ja toisen tapauksen kohdalla. Ensimmaisen tapauksen
kohdalla alin keskima&arainen absoluuttinen virhearvo oli 13,70%, toisen
tapauksen kohdalla 0,25% ja viimeisen tapauksen kohdalla 3,20%.

(Wallnerstrom ym. 2010.)

Troungin  johtama tutkimusryhma@ on lahestynyt energiankulutuksen
ennustamista graafisen mallin avulla. Heidan tavoitteenaan on ollut 16ytaa
ihmisen arkipaivan rutiinien ja energiankulutuksen valista riippuvuutta.
Tarvittavaa dataa on keratty kodinkoneiden energiankulutuksesta seka esim.
paivittaistda kayttdaikaa. Tulosten mukaan sovellettu malli ennustaa

energiankulutusta 47% tarkkuudella.(Truong ym. 2013.)

Olofsson on tutkimuksessaan esittanyt neuroverkkoihin perustuvaa mallia, jossa
tavoitteena on ennustaa pitkan ajanjakson energiankulutusta. Mallin opetusdata
perustuu lyhytaikaiseen energiankulutukseen, sisa- ja ulkolampdtilaan seka
lammityksessa kaytettyyn energiamaaraan. Tulosten perusteella vuosittaisen
ennustetun ja mitatun paivittaisen energiantarpeen valinen poikkeama on ollut
noin 4%. (Olofsson & Andersson, 2001.)

Fyazin tutkimusryhman tavoitteena on ollut ennustaa asuinrakennusten

energiankulutusta aarimmaisen koneoppimisen (DELM), adaptiivisen neuro-

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh
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sumea paattelyjarjestelman (ANFIS), seka keinotekoisten neuroverkkojen (ANN)
avulla. Projektin tavoitteena on ollut ennustaa asuinrakennuksen
energiankulutusta seuraavalle viikolle ja kuukaudelle. Tutkimusryhma on kokeilut
eri vaihtoehtoja, joilla saadaan mahdollisimman tarkkoja tuloksia. He ovat
kokeilleet erilaisia ja eri suuruuksia jasenyysfunktioita (ANFIS) algoritmille, seka
hyoédyntaneet neuroverkoihin liittyvia arkkitehtuureita erilaisilla
piilokerrosmaarilla. Tulosten perusteella DELM-algoritmin keskinelidvirheen
nelidjuuren arvo oli 2,24 , ANFIS-algoritmin 2,46 ja ANN-algoritmin kohdalla 2,6.
(Fayaz & Dohyeun, 2018.)

Linin johtama tutkimusryhma on hyddyntanyt takaisin leviamisen neuroverkkojen
(ANN), radiaalisen perustoiminnon neuroverkkoja (RBFNN), yleisen regression
neuroverkkojen (GRNN) seka tukivektorikone -mallia (SVM) vuotuisen
asuinrakennusten energiakulutuksen ennustamiseen. Malleissa hyodynnettya
dataa kerattiin 59 rakennuksesta ja testattiin 9 rakennuksessa. Tulosten mukaan
GRNN- ja SVM -mallien avulla saatiin parempia ja tarkempia tuloksia. Tulosten
perusteella GRNN-mallin keskinelidvirheen nelidjuuren arvo oli 4,91 ja SVM-
mallin kohdalla 1,89.(Qiong, 2010.)

1.3 Opinnaytetydn rakenne

Opinnaytteen teoriaosuudessa kasitellaan esineiden internetin ja koneoppimisen
taustat ja menetelmat, jotka ovat edellytyksena seuraavien kokonaisuuksien

hahmottamiseen.

Teoriaosuuden jalkeen siirrytdan varsinaiseen prototyypin suunnitteluun ja
toteutukseen. Tassa osiossa keskitytaan erityisesti sensoridatan mittaamiseen,

keraamiseen ja analysointiin liittyviin vaiheisiin.

Taman jalkeen siirrytdan vaiheeseen, joka on koneoppimisen algoritmien ja

menetelmien hyddyntaminen tutkimuksen tavoitteiden saavuttamiseksi.

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh
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2 TIETOPERUSTA

2.1 Esineiden Internet

Esineiden internetilla (engl. Internet of Things = loT) tarkoitetaan yksinkertaisesti
elinymparistdssamme  paivittdin  kaytéssamme olevien fyysisten seka
virtuaalisten laitteiden yhdistamista internetiin (Ashton, 2009). Esineiden
internetin tavoitteena on yhdistaa vyksittaiset itsenaisesti toimivat laitteet
laajempaan kokonaisuuteen. Esineiden internetin avulla voidaan etahallita
laitteita, keratad dataa seka automatisoida laitteen tai jarjestelman toimintaa.
Esineiden internetia voidaan hyddyntda vyksinkertaisissa laitteissa, kuten
jaakaapissa ja pesukoneessa tai vastaavasti suuressa kokonaisuudessa, kuten
kaupunkiliikenteen infrastruktuurissa. (Meola, 2016.) Arvioiden mukaan vuoteen
2030 mennessa noin 125 miljardia laitetta on kytketty verkkoon (Abdulzaher,
2019, 101).

Historia

Esineiden internetin konsepti ei ole kovin vanha, mutta siihen liittyvia keksintdja
on tehty jo 1800-luvulta lahtien, kun ensimmaiset lankapuhelimet tulivat
markkinoille. Seuraavat keksinnét, kuten langattomat aanilaitteet 1900-luvulla
seka tietokoneiden yleistyminen 1950-luvulla rakensivat hyvan pohjan loT:n
syntymiseen. Internet, joka on yksi tarkeimmistd esineiden internetin
elementeista, kehitettin vuonna 1969 Yhdysvallan Puolustusministerion
alaisuudessa tutkimusprojektissa (Giovanni, 2016). Ensimmaiset verkkoon
yhdistyneet kodinkoneet esiteltiin Hollannissa vasta vuonna 1989. Ensimmaisten
joukossa oli John Romeklyn seka Simon Hacketin suunnittelema etaohjattava
leivanpaahdin, joka tuli markkinoille vuonna 1990. Vuonna 2000 LG julkaisi
ensimmaisen alykkaan jaakaapin, josta tuli yksi esineiden internetin symboli.
Ensimmainen akateeminen konferenssi loT:sta jarjestettiin Zirichissa vuonna
2008. (van Rijmenam, 2014.)
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Internet

Internet on maailmanlaajuisen tietoverkkojen verkosto. Se on tietoverkko, jossa
eri toimijoiden, kuten vyksityisten, julkisten, yritysten seka valtiohallintojen
tietoverkot kytkeytyvat toisiinsa. Korkeakoulut, yritykset ja media-alan toimijat
olivat ensimmaisia, jotka kayttivat internetida 1980-luvulla. Internetin

kaupallistuminen alkoi 1990-luvulla. (Leiner, 1997.)

Esineet (Things)

Esineella tarkoitetaan yksilditavissa olevaa laitetta tai sensoria, joka pystyy
aistimaan ymparistdssaan tapahtuvia muutoksia, kerddmaan ja prosessoimaan
dataa sekd kommunikoimaan muiden laitteiden kanssa. Esineissa integroidut
sensorit mahdollistavat edelld mainittujen muutosten tunnistamista, seurantaa
seka mittaamista. Sensorit toimivat joko yksitellen tai sulautetuissa
jarjestelmissa. Tyypillisesti kaytdssa olevat sensorit ovat lampétila-anturit,
liketunnistimet, gyroskoopit, valotunnistimet ja aanitason sensorit, mutta on
olemassa paljon muitakin sensoreita, jotka sopivat eri tarkoituksiin. (Inventrom,
2014.)

Arkkitehtuuri

Tietoliikennearkkitehtuureja ja -protokollia mallinnetaan kerrosrakenteisilla
malleilla (esim. OSI-malli), joissa tiedon abstraktiotaso kasvaa kerrokselta (engl.
layer) ylemmalle siirryttdessa. Kuva 1 esittaa loT- arkkitehtuuria, joka kutsutaan
nimelld loT World Forum Reference Model. loT-mallin ensimmainen taso
kasittelee fyysisia laitteita. Sensorit ja kontrollerit eli esineet ovat mallin
ensimmaisella tasolla. Niiden tehtava on kerata dataa ymparistosta, lahettaa ja
vastaanottaa tietoja sekd suorittaa mahdollisia kaskyja ja operaatioita.
Seuraavalla tasolla kasitellaan esineiden liitettavyytta ja kommunikaatiota. Talla
kerroksella maaritelldan, milla menetelmilld ja standardeilla liitettavyytta

toteutetaan. Kolmas taso kasittelee edge-laskentaa, jonka tarkoituksena on
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prosessoida kerattyd dataa mahdollisimman l|ahelld datanldhdettd toiminnan
nopeuden sek& sujuvuuden tehostamiseksi. Tassd vaiheessa priorisoidaan,
suodatetaan sek& muutetaan kerattyd dataa sopivaksi muodoksi seuraavia
tasoja varten. Seuraavalla tasolla kerattyd ja prosessoitua dataa tallennettaan
jatkotoimenpiteitd varten. Tassd vaiheessa maéaritelldédn tallennusmuoto.
Vaihtoehtoina ovat véliaikaiset muistit reaaliaikaista késittelyd varten tai
vaihtoehtoisesti tallennus massamuisteille. Seuraava vaihe eli “Data
Abstraction”-vaihe valmistaa kerattya dataa erilaisiin applikaatioihin, sovelluksiin
sekd tilastollisiin tarkoituksiin. Tassa vaiheesta monesta eri |&hteestéd ja eri
formaateilla kerattyd dataa yhdenmukaistetaan ja viimeistelldén tietoturvallisuutta

parantavien parametrien osalta.(Sukanya, 2015.)

Kun kaikki edelliset vaiheet on suoritettu, voidaan tietoja siirtdd applikaatioon,
jonka avulla kaikkia toimenpiteitéd ohjataan. Viimeisella kerroksella tarkastellaan
loT:ta sidosryhmien eli teollisuuden, liiketalouden, seké kuluttajien ndkékulmasta.
Opinnaytetydn kehittdmisprojektia rajataan tdssd vaiheessa referenssimallin
kuudenteen kerrokseen asti. Mahdolliset seitseménteen kerrokseen liittyvat

yhteisty6t seka liiketoimintamallit jatetédén jatkotoimenpiteeksi.

loT World Forum Reference Model

e Collaboration & Processes ———
(Involving People & Business Processes) Center

e Application
(Reporting, Analytics, Control) -
Data Abstraction sy o

G (Aggregation & Access) .'}' '\'.
Data Accumulation

- (Storage)

e Edge Computing
(Data Element Analysis & Transformation)

g Connectivity
(Communication & Processing Units)

0 Physical Devices & Controllers i1 Edge »
(The “Things" in loT) L Sensors, Devices, Machines

Inteligent Edge Nodes of all types

Kuva 1. loT world forum reference model (CiSCo, 2014).
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Standardit

Esineiden internetin liittyvia standardeja ja protokolleja on lukuisia. Tassa osiossa
kasitellaan joitakin loT:n merkittavimpia ja kaytetyimpia protokollia ja standardeja.
MQTT (Message Queue Telemetry Transport) on yksinkertaisten datavirtojen
lahettamiseen tarkoitettu protokolla. Se on myo6s yhteensopiva laitteiden kanssa,
jolla on pienempi muisti ja alhaisempi energiankulutus. DDS (Data Distribution
Service) on reaaliaikaiseen M2M (Machine to Machine) kommunikaatioon
liittyvaa standardi. Se koostuu kahdesta osasta: DCPS:st3, joka vie informaation
vastaanottajalle seka DLRL:sta, joka tarjoaa rajapinnan valittajalle. Zigbee on
suosittu langaton verkko, joka mahdollistaa esineiden valisen kommunikoinnin

universaalin kielen avulla. (Sakovich, 2018.)

Esineiden Internetin kdayttokohteet

Alykodit ovat yksi esineiden internetin tarkeimmista ja eniten kaytdssa olevista
kayttdkohteista (Woodford, 2019). Viime vuosien teknologiakehitys on lisannyt
loT-laitteiden ja palveluiden tarjontaa seka alentanut hintoja, minka seurauksena
laitteiden hankkimisen ja kayttamisen kynnys on merkittavasti alentunut.
Alykodissa tyypillisesti kéytdssa olevat loT-laitteet ovat termostaatit, kodinkoneet,
lampdotilan seurantalaitteet, halytysjarjestelmat, lukot ja valojarjestelmat. Myds
puettavat loT-laitteet ovat yleistyneet kovalla vauhdilla. Suosittuja puettavia
laiteita ovat alykellot, aktiivisuusrannekkeet seka erilaiset vaatteet, jotka

sisaltavat jonkin sensorin kehon analyysia varten.

Toinen hyvin nopeasti yleistyva loT:n kayttékohde on erilaiset kulkuneuvot. Talla
hetkelld suurin osa uusista autoista on yhdistetty internetiin. l1oT:n avulla voidaan
hoitaa auton vikadiagnostiikkaa ja huoltoa, lisata kayttdmukavuutta, parantaa
turvallisuutta ja etahallita ajoneuvoa. Viimeisena ja ehka suurimpana hankkeena
ovat alykaupungit. loT:n avulla voidaan tasapainottaa suurkaupunkien
likenneongelmia, parantaa turvallisuutta, elamantasoa ja ilmanlaatua.(Meola,
2016.)
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Alykoti

Yleisella tasolla alykodilla tarkoitetaan taloa, joka sisaltaa laitteita ja jarjestelmia,
jotka helpottavat asukkaidensa elamaa, parantavat turvallisuutta, optimoivat
energiankulutusta sek& automatisoivat osan kodin toiminnoista. Alykoti on
kokonaisuus, joka sisaltdd monia sensoreita, ohjaimia, releita ja mittareita seka
jarjestelmakokonaisuuksia niiden ohjaamiseen. Alykodin tarkoitus on kerata
dataa asukkaiden kayttaytymisesta ja tottumuksista ja tehda niiden pohjalta
paatoksia. Teknologian kehitys, tietolikenneverkkojen edistys ja siirto-nopeuden
kasvu seka vastaavasti laitekustannusten lasku ovat edesauttaneet alykotien
suosiota.(Karilahti, 2017.)

Ensimmainen nykymallinen alykoti nimeltdan 'House of Future’ esiteltiin vuonna
1989, Chriet Titulaerin projektissa. Projektin tavoitteena oli esittda malli
tulevaisuuden talosta seka vuorovaikutuksesta ihmisen ja koneen valilla (van
Rijmenam, 2014). Tyypillinen alykoti sisaltdd valaisimia, pistokkeita,
termostaatteja ja mekanismeja, jotka ovat helposti etdohjattavissa eri paikoista
alylaitteiden avulla. Asukkaiden ei enaa tarvitse olla huolissaan valojen
sammuttamisesta tai lampdtilasta. Edella mainitut asiat seka muitakin toimintoja
voidaan suorittaa paikasta ja ajasta riippumatta alykotijarjestelmien avulla.
Nykyisissa alykodeissa monet toiminnot perustuvat tekoalyyn. Tekoalyn avulla
jarjestelma oppii asukkaiden elamantapoja ja rutiineja ja automatisoi sita kautta
toimintoja. Esimerkkina voidaan mainita valojen ja lampdtilan saadoét asukkaiden
lasna- ja poissaolojen aikana. Alykotijarjestelmét ovat integroitavissa jo olemassa
oleviin perinteisiin jarjestelmiin ja sahkdkeskuksiin, jonka avulla voidaan

optimoida talon energiankulutusta. (Stevens, 2018.)

2.2 Koneoppiminen

Koneoppimisen termi perustuu kahteen asiaan: koneseen, joka tassa
tapauksessa tarkoittaa tietokonetta tai tietokoneohjelmaa seka oppimiseen, jolla
tarkoitetaan kykya oppia esimerkkien avulla. Koneoppimisen nakokulmasta

ohjelmoijan ei tarvitse luoda saantgja tai algoritmeja jokaista tilannetta varten,

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh



19

vaan kone oppii toimimaan itsenaisesti pohjatietojen, tapahtumien seka
esimerkkien avulla. Koneoppimisella on rajattomasti mahdollisuuksia ja
kayttdkohteita. Yleisimmat ja tunnetuimmat kayttokohteet, jotka todennakoisesti
tunnemme, ovat hakukoneet, autonomiset autot seka tietokonepelit.
Koneoppimisen mahdollistava ratkaiseva ydinasia on datalahde. Dataa on talla
hetkella rajattomasti saatavilla eri lahteistd, esimerkiksi organisaatioiden
tietokannoista, kuten terveydenhuollosta, pankeista, teollisuudesta ja

sosiaalisesta mediasta.(Roos, 2018)

Koneoppiminen jaetaan kahteen tarkedan paakategoriaan, ohjattuun ja
ohjaamattomaan oppimiseen seka naiden lisaksi vahvistusoppimiseen ja puoli-
ohjattuun koneoppimiseen. Ohjattu oppiminen perustuu algoritmeihin, joiden
alkutilanteen syéttodata seka lopputulos ovat opetusvaiheessa tiedossa eli syote
on luokiteltua. Kyseisen opetusdatan ja esimerkkien avulla kone oppii
luokittelemaan uusia syoétteitd. Metodin onnistuminen ja oikeiden tulosten
saavuttaminen on taysin riippuvainen opetusaineiston tarkkuudesta ja maarasta.
Ohjaamattomassa oppimisessa tilanne on erilainen, kun oppimisdataa seka
syottopareja ei ole. Ohjaamaton oppiminen pyrkii [6ytamaan piilossa olevia ja
huomaamattomia yhteyksia datasyotteiden valilla ja pyrkii rakentamaan toimivan
mallin niista. (Joutsijoki, 2017.) Kuvassa 2 havainnollistetaan kahden ohjatun ja
ohjaamattoman oppimisen menetelmaa, missa ohjatussa oppimisen

menetelmassa syote on luokiteltu erilaisilla vareilla.

UNSUPERVISED SUPERVISED

Kuva 2. Ohjattu- ja ohjaamaton oppiminen (Lawtomated, 2019).
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2.2.1 Keinotekoiset neuroverkot

Keinotekoisissa neuroverkoissa (ANN) pyritdan ottamaan mallia ihnmisen aivoista
ja luonnollisista neuroverkoista. Neuroverkot koostuvat joukosta keinotekoisia
neuroneita, jotka ovat yhteyksissa toisiinsa liitosten avulla. Neuronit koostuvat
kolmesta osiosta: Synapsi on kahden neuronin valinen kytkenta, jolle on
maaritelty painoarvo. Summaaja laskee kaikkia syottosynapsista tulleita
tulosignaaleja yhteen ja viimeisena on aktivaatiofunktio, joka maarittelee, miten
neuronin tulos lasketaan. Tieto kasitelldaan ja lahetetdan solmusta toiseen. Malli
koostu yhdesta syottdkerroksesta, yhdesta tai monesta piilokerroksesta seka
lopuksi  tuloskerroksesta. Piilokerrokset sijoittuvat syoéttokerroksen ja
tuloskerroksen valille, jossa neuronit vastaanottavat painotettuja arvoja ja
tuottavat ulostuloarvon aktivaatiofunktion avulla. Mallin opettaminen perustuu
yhteyksien loytamiseen opetusdatan alkioiden valilla. Tassa vaiheessa
opetusdatan merkitys korostuu, koska se on edellytyksena realististen tulosten
saamiseksi. Mallin tavoitteena on tarkastella alku- ja lopputilanteita annettujen
esimerkkien eli opetusdatan avulla ja maaritella oikeanlaiset painoarvot eri
reiteille, kunnes arvioitu tulos on mahdollisimman ldhelld realistista tulosta.
(Roos, 2018.)

Yksinkertainen esimerkki keinotekoisesta neuroverkosta on Multi Layer
Perceptron (MLP). Sen avulla voidaan mallintaa epalineaarista suhdetta tulo- ja
lahtomuuttujien valilla useiden toisiinsa kytkettyjen prosessointielementtien lapi.
MLP-malli koostuu kolmesta paakerroksesta, jotka ovat syéttdkerros, piilokerros
seka ulostulokerros. Jokaiseen neuronien valiseen yhteyteen liittyy tietty
painoarvo. MLP-malli koulutetaan saatamalla painoja virheen minimoimiseksi.

Viimeisen kerroksen virhe voidaan laskea seuraavasti:

E = (y; —9)°
Kaava 1. Kahden arvon, ennustetun ja todellisen havainnon erotuksen neli6.
Missa y edustaa todellista tai mitattua ulostuloa ja vastaavasti § ennustettua

ulostuloa.
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Mallin opetusvaiheen aikana jokaisen solmun j paino i kerroksella paivitetaan
alla olevan funktion avulla.
de
Wiji+1 = Wji — | 53—

aWji
Kaava 2. Kaltevuuden laskeutuminen (Guo & Gelfand, 1991).

Missa w;; edustaa j solmun painoarvoa i kerroksella ja a oppimisen nopeutta.
Osittaisderivaatta (%) maaritellaan takaisinkytkentamenetelmalla.

Jji
Kuvassa 3 esitetty monikerroksinen Perceptron -malli, koostuu yhdesta
syottokerroksesta, kahdesta piilokerroksesta seka tuloskerroksesta

Neuronit

Sisaantulo Piilokerrokset Ulostulo

Kuva 3. Monikerroksinen Perceptron-malli.

2.2.2 Pitkat lyhytaikaisen muistin verkot

Pitkat lyhytaikaisen muistin verkot (engl. Long short-term memory, LSTM) on
eraanlainen takaisinkytkeytyvien neuroverkkojen (RNNs) tyyppi. RNNs:ssa on
takaisinkytkentayhteyksia, minkad vuoksi sitd hyddynnetdan sekvenssien ja
ajallisten riippuvuuksien mallintamiseen. LSTM:n aktivointitoiminto laskee
ajallisen riippuvuuden ottamalla huomioon aikaisemman ajan (t —1).LSTM
sisaltda sisaantuloportin i, unohda-portin f, ulostuloportin o seka solun tilan c.
Yleensa kolme edelld mainittua porttia ohjaa tiedonkulkua.(Hochreiter &
Schmidhuber, 1997)
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Nykyisella ajanhetkella t sisaantulo on x;, piilokerroksen ulostulo on h; ja sen
edellinen ulostulo on h;_,, solun ulostulon tila on ¢; ja edellisen solun ulostulon
tila on c;_;.

¢; ja h; lasketaan alla olevien kaavojen avulla jarjestyksessa:
i; = O'(Wli.xt + W,il. he_1 + bi)
fi = c(wlf.xt + w,{. he_q + bf)

o = o(w?.x; + wp.he_1 + b,)

¢, = tanh(wf.x; + wy. he_q + b.)

Kaava 3. Sisaantuloportin, unohda-portin, ulostuloportin, solun tilan
laskentakaavat (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Missa Wli,wlf,wf,wf ovat painojen matriisit, jotka yhdistavat x, kolmeen porttiin,

seka solun sisdantuloon. Vastaavasti w}, w}’:, wp,wy, ovat painojen matriisit, jotka

yhdistavat h,_, kolmeen porttiin, seka solun sisaantuloon. b;, b, b, b, edustavat

bias-arvoa. Vastaavasti o ja tanh edustavat sigmoidin ja tangentin funktioita.

Toiseksi solun ulostulotilaa mitataan seuraavasti:

Ce =g X G+ fe X g

Lopuksi piilokerroksen ulostulo lasketaan seuraavasti:

h; = o; X tanh(c;)

Kaava 4. Piilokerroksen ulostulon laskentakaava (Hochreiter & Schmidhuber,
1997).
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Kuvassa 4 on esitetty edella tarkastellun pitkat lyhytaikaisen muistin verkot
mallin rakenne.

h; A
Coer [ ; g ) £t
T ;
ft it > 0¢ ()
| C I
o o tt;nh o
b | 11 1 ) S

J

xtl

Kuva 4. Pitkat lyhytaikaisen muistin verkkojen rakenne (Xuan-Hien& Hung,
2019).

2.2.3 K-lahimman naapuri

K-lahimman naapurin algoritmi (engl. k-nearest neighbor, KNN) on algoritmi
datan luokittelua varten. Algoritmia voidaan kayttda seka luokitteluun etta
regressioennustamiseen liittyvissa ongelmissa. Kun algoritmia kaytetaan
luokitteluun, jossa algoritmi ottaa tietyn maaraan (riippuen k:n arvosta) lahella
olevia naapureita kasittelyyn, tuloksesta voidaan paatella, mihin luokkaan tietty
syote voi kuulua. Algoritmin avulla voidaan tarkastella erityisesti
reaalimaailmassa olevaa dataa, joka ei seuraa mitaan lineaarista erotettavuutta
tai tasaista jakautumista. K-lahimman naapurin algoritmi kuuluu ns. laiskan
oppimisen algoritmeihin, jotka eivat tarvitse etukateista opetusta, toisin kuin
esimerkiksi lineaarisen regression algoritmit. Kyseinen ominaisuus mahdollistaa
uuden datan kasittelyn viiveetta. Algoritmi voidaan toteuttaa vain kahdella
parametrilla, jotka ovat k:n arvo ja etaisyyden funktio. Haittapuolena on algoritmin
toimintakyvyn heikkeneminen suurimmissa datakokonaisuuksissa etaisyyteen ja

luokitteluun liittyvien haasteiden takia. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997.)

K-lahimman naapurin algoritmi perustuu yksinkertaisesti uuden datapisteen ja
esimerkkijoukkojen valisen etaisyyden tarkasteluun. Etdisyys voi olla joko

euklidinen tai Manhattan-etaisyys. Luokitusta maaritellaan tarkastelemalla, milla

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh



24

dataluokitteluilla on enemman jasenia K:n maaritellylld alueella. Oletetaan
datasetti, jolla on m kappaletta naytteita. Jokaiselle naytteelle x; on maaritelty
sisdantuloarvoja n seka ulostulo y; eli x; = x;1, x;2, ..., Xin, y;- Tavoitteena on oppia
funktio f:x -y, joka tunnetaan regressiofunktiona, joka mallintaa
sisdantulomuuttujan ja ulostulomuuttujan valista suhdetta. KNN-regressio estimoi
funktion ottamalla opetusdatan paikallisen keskiarvon. Paikallisuus maaritellaan
arviointinaytteen laheisyydessa olevien naytteiden k perusteella. Koska KNN
algoritmin suorituskyky on hyvin riippuvainen k parametrista, on olennaista 16ytaa
optimaalinen k. Suurempi k arvo vahentaa kohinaa ja minimoi ennustushavidgita.
Toisaalta pienempi k arvo mahdollistaa vain yksinkertaisemman
toteutuksen.(Mitchell, 1997, s. 30-35.)

Kuvassa 5 esitetyssa K-lahimman naapurin algoritmin mallissa uusi testinayte
luokitellaan joko sinisten nelididen ensimmaiseen luokkaan tai punaisten

kolmioiden toiseen luokkaan riippuen k:n arvosta.

Training instance . Class 1

New example
to classify

Kuva 5. K-lahimman naapurin luokittelumalli (Raghunath, 2019).

Ristiin validoinnin avulla voidaan arvioida luokittelun tarkkuutta ja oikeellisuutta
eri k arvoilla. Kaksi yleisinta ristiin validoinnin menetelmaa ovat k-kertainen ristiin
validointi seka yksi pois -ristiin validointi (LOOCV). K-kertaisessa ristiin validointi-
menetelmassa datasettida jaetaan k saman suuruiseen osaan satunnaisesti.
Jaossa on otettava huomioon aineiston koko ja laajuus seka luokkien suuruus.
Taman jalkeen suoritetaan k kertaa kierroksia, jossa aineisto jaetaan jokaisessa
kierroksessa vuorotellen kahteen testi- ja opetusjoukkoon, niin, ettd jokainen
havainto olisi k — 1 kertaa jokaisella kierroksella. Jokaisen kierroksen jalkeen

lasketaan testijoukkueiden poikkeavuuksia eli ennustusvirheitd ja lasketaan
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kaikkien kierrosten ennustevirheistd keskiarvo. Kierrosten Ilukumaara on
ratkaiseva tekija tarkkojen arvojen aikaansaamiseksi. Ei ole olemassa tarkkaa
ohjeistusta, vaan on kaytava kaikki mahdollisuudet 1api ja valittava sen jalkeen
oikea maara kierroksia. Taman prosessin jalkeen valitaan paras parametriarvo,

jolla maaritelldaan muodostettava malli.(Joutsijoki, 2017.)

Ristiin validointi (LOOCV) on tietynlainen K-kertainen ristiin validointi, jossa k
edustaa datasetissd olevien naytteiden Iukumaaraa. Projektissa olevien

naytteiden maarasta johtuen tassa tydssa on keskitytty (LOOCV) menetelmaan.

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh



26

3 PROTOTYYPIN SUUNNITTELU JA RAKENTAMINEN

3.1 Prototyypin alustan valinta

Prototyypin  rakentaminen  aloitettin  vertailemalla  kahta tunnettua
prototyyppialustaa Arduino -mikrokontrolleri seka Raspberry Pi. Vertailussa
tarkasteltiin alustojen ominaisuuksia, arkkitehtuuria, kayttétarkoitusta, lisdosien

saatavuutta seka yhteensopivuutta projektin tavoitteiden kanssa.

Raspberry Pi on yhden piirilevyn tietokone, joka julkaistiin ensimaista kertaa
vuonna 2012 opetus-ja koulutustarkoituksiin. Raspberry Pin konseptin ideana on
hyodyntaa tietokonetta, joka sisaltaa kaikki tarvittavat portit, pinnit ja osat yhdella
ainoalla piirilevylla. Raspberry Pi on kehittynyt vuosien ajan ja kehitys on hyvin
havaitavissa: viimeisessa versiossa (Pi4) on 1.5 GHz quad-core 64-bit ARM
prosessori, 4 Gt keskusmuistia, USB-C ja micro-HDMI-liitin. Toinen vaihtoehto oli
ensimmaista kertaa vuonna 2008 julkaistu Arduino -mikrokontrolleri. Arduino oli
vuonna 2005 aloitetun opetuksen kehittamisprojektin tulos. Projektin tavoitteena
oli rakentaa edullinen, yksinkertainen seka helposti laajennettava alusta, jota
voisivat hyodyntaa seka alan ammattilaiset ettd harrastajat. Arduinon suosituin
alusta Arduino Uno sisaltaa 16Mhz kellon, 32 KB keskusmuistia, seka 14 GPIO
pinneja. (Cicuito, 2018.)

Raspberry Pi on suorituskykyisempi kuin kilpailjansa Arduino. Asia herattaa
kysymyksen Arduinon menestyksestd markkinoilla nain pienilla resursseilla.
Vastaus riippuu kuitenkin hyvin projektin tyypista ja tavoitteista. Yleisella tasolla
Arduino on tarkoitettu laitteistoperusteisiin projekteihin, joissa esimerkiksi
keratdan dataa eri sensoreiden avulla, kun taas Raspberry Pi on sopivampi
ohjelmistoperusteisiin projekteihin, joissa vaaditaan datan prosessointitehoa.
Projektin luonteesta riippuen on mahdollistaa integroida kumpaakin alustaa
taydentamaan toisiaan. Edelld mainittujen asioiden perusteella valittiin Arduino

prototyypin toteuttamiseen.
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3.2 Arduino

Arduino on mikrokontrolleri, joka perustuu avoimeen laitteistoon. Arduino sisaltaa
digitaalisia kytkentapinneja, jotka kaytetdan joko sisaan- tai ulostulopinneina.
Digitaalisilla kytkentapinneilla on joko O-voltin jannite eli "Low”-tila tai +5 voltin
jannite eli "High”-tila. Arduino sisaltdd myos analogisia kytkentapinneja, jotka
lukevat jannitteitd 0-5 voltin valilld seka jannitelitantdd varten 5V seka
maapinneja. Mikrokontrolleri ohjelmoidaan USB-liittimen kautta. Arduino toimii 6
- 15 voltin ja 2,1 mm virtaliittimen virransy6tolla. Arduino-mikrokontrollereita on
eri malleja ja kokoja riippuen niiden pinnien maarasta, keskusmuistista ja
EEPROM-tyypista. Kuvassa 1 on projektissa hydédynnetty Arduino Mega, jolla on

54 digitaalista ja 16 analogista pinnia ja joka perustuu ATmega2560 piiriin.

Mikrokontrolleri ohjelmoidaan Arduinon ohjelmointiympariston avulla, joka on
nimeltdan Arduino (IDE). Arduino IDE tukee C/C++-ohjelmointikielia, mutta koska
kyseessd on mikrokontrollerin  ohjelmointi, vaadittavat kirjastot seka
ohjelmoinninrakenne poikkeavat jonkin verran tyypillisestd ohjelmoinnista.
Pinnien maarittely, analogisten arvojen lukeminen, datan siirto ja vastaanotto

seka datan lahettaminen pilveen ovat tarkeita asioita Arduinon ohjelmoinnissa.

Kuva 6. Arduino Mega.
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3.3 Sensori

Sensori (anturi) on laite, joka mittaa, tunnistaa ja reagoi tietyntyyppisiin
ymparistdssa oleviin fysikaalisiin suureisiin ja niiden muutoksiin. Mitattava suure
voi olla valo, lampdtila, kosteus, tarind jne. Sensoreista saatuja signaaleja
valitetaan erillisille jarjestelmille, kuten automaatio- tai mittausjarjestelmiin
jatkotoimenpiteita varten. Sensoreista saadut signaalit ovat yleensa analogisia,
mutta niitd voidaan muuttaa digitaliseen muotoon joko itse anturissa tai erillisen
muuntimen avulla. Sensoreita on eri tarkoituksiin erilaisilla ominaisuuksilla ja
tarkkuuksilla. Teknologian kehityksen seurauksena, sensoreiden koko ja hinta
ovat laskeneet merkittavasti seka samalla niiden tarkkuus ja toimivuus

parantunut. (Rouse, 2013.)

Taulukossa 1 esitelldan projektissa hyodynnettyja sensoreita, joiden avulla

tarvittavaa dataa kerataan.

Taulukko 1. Projektissa kaytetyt sensorit, nilden ominaisuudet ja sijoittelu.

DHT22

LM386 TSL2591

HC-SR501

Mitattava suure

Lampdtila/kosteus

Aanen amplitudi

Valaistusvoimakkuus

Infrapunasateilyn
taso

Mittausalue -40°C-125°C/ -56- 72dBA 0.1 - 88,000 Ix 700nm-1mm
0-100% RH 7-10m
+-0,5 °C /+-2% RH

Jénnite 3-5V 5V 3-5V 45-12V

Naytteenottovali 5s 5s 5s 5s

Sijoituspaikka Olohuone Oleskelutila Oleskelutila Salin katto

Vaikutus
pilottijarjestelmassa

Lampétilamuutosten
vaikutus
lammitysjarjestelmassa

Lasn&olon seuranta,
seka aktiviteetti

Sisavalaistus/
rutiinit/lasnéolo

Lasna/ poissa
olo/rutiinit

3.4 Prototyypin rakentaminen

Prototyypin rakentamista varten tilattiin tarvittavat komponentit, tyokalut ja

tarvikkeet seka rakennettiin pienenmuotoinen kotilaboratorio.

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh



29

Tutkimussuunnitelman mukaisesti testitalon sisatiloista piti kerata erilaisia
mittausdatoja. Ensimmaisessa vaiheessa valittiin oikeanlaiset sensorit tarvittavan
datan keraamiseen. Tahan tarkoitukseen kaytettin seuraavia sensoreita: 1.
kosteus/lampdtilasensori, jonka avulla saadaan reaaliaikaista dataa talon
sisalampdtilasta seka kosteusprosentista, 2. kirkkauden/valon maaran
mittaamiseen valosensori, jonka avulla voidaan tarkastella valoisuuden tasoa. 3.
aanisensori, jonka kayttotarkoitus projektissa oli seurata asukkaiden lasna- tai
poissaoloa aanentason perusteella. Edelliseen tarkoitukseen rinnalla kaytettiin

my0s PIR-sensoria mahdollisen talossa tapahtuvan liikkkeen havainnointia varten.

3.4.1 Sensoreiden kytkenta

Sensoreiden suunnittelun, yhteensopivuuden varmistamisen seka valinnan
jalkeen oli vuorossa kytkentavaihe. Sensoreiden kytkenta mikrokontrolleriin
toteutettiin koekytkentalevya hyoddyntamalla. Koekytkentalevyn avulla voidaan
kytked sensoreita ja komponentteja mikrokontrolleriin ilman juottamista.
Koekytkentalevyn pystyrivit ovat virransyottéa ja maata varten ja vaakarivit
johdinta, johon komponentteja sijoitetaan. Kytkeminen tapahtuu tahan

tarkoitetuilla johdoilla.

Ensimmaisessa vaiheessa koekytkentalevyn pystyriviin kytkettiin Arduinon +5V
ja GND- nastat. Seuraavaksi valittiin oikeanlaiset nastat jokaiselle sensorille
riippuen siitd, onko signaali digitaalinen vai analoginen. Jokainen sensori
kytkettiin  koekytkentalevylla olevaan pystyrivin virransyéttéa varten ja

mikrokontrolleriin datan valittamista varten.

3.4.2 Arduino Ehernet Shieldin asentaminen

Arduino Ethernet Shield mahdollistaa Arduinon kytkennan internetiin Rj45-
kaapelilla. Arduino Ethernet Shield tarjoaa IP-osoitetta TCP-ja UDP:n -
protokollila. Se on tehokas ja katevd avoimeen lahdekoodiin perustuva
komponentti, joka kayttaa ainoastaan yhta pinnia mikrokontrollerista. Se toimii 5V

jannitteella ja tarjoaa 10/100 Mb/s yhteysnopeutta. (Arduino, 2019).
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Kuva 7. Arduino Ethernet Shield.

3.5 Testiymparisto

Projekti toteutettiin vuonna 2017 rakennetussa omakotitalossa. Talon Kerrosala
on 156m? ja se sijaitsee Varsinais-Suomessa. Talon lammitys toteutetaan
sahkokayttdisen  NibeF470  poistoilmalampépumpun ja  vesikiertoisen
lammitysjarjestelman avulla, joka saadetdan huonekohtaisilla termostaateilla
seka graafisella kayttdoymparistdlla etana. Poistoilmalampdépumppu saa

tarvittavan lammitysenergiansa talosta poistettavasta lammenneesta ilmasta.

Vastaanotettua lampoa hyodynnetaan tuloilman, vesikiertoisen
lammitysjarjestelman seka veden [ammittamiseen. Vesikiertoisen
lammitysjarjestelman kiertovetta lammitetaan myos NibeF470-

poistoilmalampdpumpun avulla.

Suomessa rakennuksen energiankulutus luokitellaan energiatehokkuuden
vertailuluvun eli E-luvun avulla (kwhgz/m?/a). Jokaiselle energiamuodolle
maaritelladan  kerroin. Rakennuksen energiankulutuksen tarkastelussa
huomioidaan energiankulutukseen vaikuttavia seikkoja sekad maaritellaan
rakennuksen tarvittavaa ostoenergiaa. Rakennuksessa tarvittava energiaa
kaytetaan rakennuksen lammitykseen, ilmanvaihtoon, kayttdveden
lammitykseen, valaistukseen ym. Rakennuksen kunto, materiaali ja tekniset
ominaisuudet vaikuttavat energiankulutuksen tasoon. E-luvun laskennan

lahtotietojen kartoituksessa tarkastellaan rakennuksen pinta-alaa, rakennuksen
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vaippaa, ikkunoiden

kayttdveden lammitystapaa,

lampokuormaa. (Motiva,2018).

suuntausta,

ilmanvaihto- ja

jaahdytysjarjestelmaa seka

Taulukossa 2 tarkastellaan projektissa kaytetyn

rakennuksen E-luvun laskennan lahtétietoja.

Taulukko 2. E-luvun laskennan lahtotiedot.

E-LUVUN LASKENNAN LAHTOTIEDOT

Rakennuskohde

Rakennuksen kayttotarkoitusluokka

Rakennuksen valmistumisvuosi
Rakennusvaippa

lImanvuotoluku qg,

Ulkoseinat
Ylapohja
Alapohja
Ikkunat
Ulko-ovet
Kylmasillat

Ikkunat ilmansuunnittain

Pohjoinen
Koillinen
Ita
Kaakko
Etela
Lounas
Lansi
Luode

limanvaihtojéarjestelma

IImanvaihtojarjestelméan kuvaus:

0,4 m?(h m?)
A U UxA Osuus lampohavidista
m? W/(m?K) W/K %
90,9 0,17 155 17%
139,7 0,08 11,2 12%
139,7 0,17 237 26%
24,9 1,00 24,9 27%
8,5 1,00 8,5 9%
- - 8,6 9%
A U Yicontisuora™2MVO

m? W/(m?K) -

7,2 1,00 0,56

11 1,00 0,56

15,8 1,00 0,56

0,9 1,00 0,56

Yhden asunnon talot

2017 Lammitetty nettoala

Nilan EC9 (tulo+poisto;

Lammitysjarjestelméa

Lammitysjarjestelman kuvaus:

Tilojen ja iv:n lammitys
Lampiméan kayttéveden valmistus

* vuoden

limavirta Jarjestelman LTO:n Jaatymisenesto
tulo/poisto SFP-luku lampétilasuhde
(m¥s) I (m?/s) KW / (m?/s) - °C
Paailmanvaihtokoneet 0,06 / 0,06 1,58 80% 3,0
Erillispoistot 0,00/ 0,00 0,00 - -
IImanvaihtojarjestelméa 0,06 / 0,06 1,58 - -
Rakennuksen ilmanvaihtojarjestelman LTO:n vuosihy6tysuhde: 73%

inen I3 !

Varaava tulisija
lImalampdpumppu

Jadhdytysjarjestelma

Jaahdytysjarjestelma

Lammin kayttovesi

Lammin kayttovesi

Sisaiset lampokuormat eri kayttéasteilla

Henkil6t ja kuluttajalaitteet
Valaistus

2 lampdpumppujdrjestelmissé voi siséltya l&mpopumpun vuoden keskiméaraiseen lampokertoimeen

Poistoilmalampépumppu, vesikiertoinen lattialammitys + varaava tulisija /

Tuoton Jaon ja luovutuksen Lampokerroin® Apulaitteiden
hyé6tysuhde hyétysuhde sahkonkaytts®
- - - kWh/(m?vuosi)

80% 3.2 2,5

92% 3.2 0,0

Maara Tuotto
Kkpl KWh
1 2000

lJaahdytyskauden painotettu kylméakerroin

Ominaiskulutus
dm?/(m?vuosi)

518

Lammitysenergian nettotarve
kWh/(m?uosi)

30

Kayttoaste Henkilot Kuluttajalaitteet Valaistus
- W/m? W/m? W/m?
60% 2,0 3,0
10% 8,0
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Talossa suoritetun tiiveysmittausraportin - mukaan talon rakennusvaipan
ilmanvuotoluku g50 on 0,4 m3® /m? h, joka kertoo talon korkeatasoisesta
tiiveydesta. Talon energiatodistuksen mukaan talon energiatehokkuusluokka on
C ja laskennallinen kokonaisenergian kulutus (E-luku) 146 kwhgz/m?/a.
Energiatodistuksessa  mainittu  varaava tulisija on ollut projektin
datankeraysvaiheessa pois kaytosta. Taulukossa 3 esitelldan E-luvun laskennan
tuloksia.

Taulukko 3. Rakennuksen energiatehokkuus.

E-LUVUN LASKENNAN TULOKSET

Rakennuskohde

Rakennuksen Yhden asunnon talot
kayttotarkoitusluokka

Rakennuksen valmistumisvuosi 2017

Lammitetty nettoala, m? 139,7
E-luku, kWh_/ (m?vuosi) 146
E-luvun erittely
Kaytettavat energiamuodot Laskettu Energiamuodon Energiamuodon kertoimella

ostoenergia kerroin painotettu energiankulutus

KWhivuosi . Kwh_Avuosi | kwh/(mivuosi)
sahko 11052 17 18788 135
Uusiutuva polttoaine (Puu) 3125 0,5 1563 12
YHTEENSA 14177 20351 146
Uusiutuva omavaraisenergia, hyodyksikaytetty osuus
kWh/vuosi KW h/(m?vuosi)

Rakennuksen teknisten jarjestelmien energiankulutus

Sahko Lampo Kaukojaahdytys
KWh/(m*vuosi) kW h/(m?vuosi) kWh/(m*vuosi)

Lammitysjarjestelma

Tilojen lammitys* 25 42,0

Tuloilman lammitys 8,5 12,4

Lampiméan kayttéveden valmistus 0,0 34,0
limanvaihtojarjestelméan sahkoenergiankulutus 0,0 - -
Jaéhdytysjarjestelma 0,0 0,0 0,0
Kuluttajalaitteet ja valaistus 228 - -
YHTEENSA 34,0 89,0 0,0

* iimanvaihdon tuloilman Iampeneminen tilassa ja korvausilman lammitys kuuluu tilojen lammitykseen

Energian nettotarve

kWh/vuosi kW h/(m?vuosi)
Tilojen lammitys? 6695 48
limanvaihdon lammitys® 6732 49
Lampiman kayttdveden valmistus 4200 31
Jaahdytys 0 0

2 siséltaa vuotoilman, korvausilman ja tuloiliman lampenemisen tilassa
* laskettu lammontalteenoton kanssa

Lampokuormat

kWh/vuosi KW h/(m?vuosi)
Aurinko 5654 41
Henkilot 1469 11
Kuluttajalaitteet 2203 16
Valaistus 979 8
Lampiman kayttdveden kierrosta ja varastoinnin havidista 92 1

Laskentaty6kalun nimi ja versionumero

Laskentatyokalun nimi ja versionumero IwwaaskentapaIveIuLﬁ, versio 1.4 (7.12.2017)
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3.6 Sensoreiden sijainti talossa

Sensoreiden sijainti talossa on suunniteltu ja toteutettu niin, ettd sensoreista
saadaan paras hyoty. Sensoreiden sijoittelussa huomioitiin mm. kerattavan datan
luonne, toistuvuus, herkkyys seka hairiét. Sensorit sijoitettiin niiden kategorioiden
mukaisesti, esimerkiksi asukkaiden lasna/poissaoloa seuranneet sensorit, kuten
liketunnistin ja aanisensori sijoitettiin olohuoneeseen, jossa asukkaat viettavat
eniten aikaa ja heidan aktiviteettiensa seurauksena aiheutuvaa aani rekisteroityy
parhaiten sensorille. Lampdétilan seka kosteuden sensori asetettiin suojaiseen
paikkaan, jossa saadaan mahdollisimmat realistiset ja vakaat arvot ilman hairiota.
Valaistusvoimakkuuden sensori sijoitettiin sitten, etta se edustaisi parhaiten talon

sisavalaistusta.

3.7 Ohjelmointi

Arduinon ohjelmointi tai yleensakin mikrokontrollerien ohjelmointi on jonkin
verran monimutkaisempaa kuin perinteisen sovelluksen ohjelmointi. Sensoreiden
maara, niiden yhteensopivuus seka liittdminen yhteen kokonaisuuteen aiheuttivat
haasteita projektissa. Toisaalta kaikista sensoreista ja komponenteista ei ollut
datalehted, joten ainoana mahdollisuutena oli kokeilla kaikki vaihtoehdot 1api ja

|6ytaa paras kytkenta-tai ohjelmointitapa.

Ohjelmoinnin alkuvaiheessa maariteltiin tarvittavia kirjastoja sensoreiden
ominaisuuksista riippuen. Taman jalkeen konfigurointiin ohjelmaa Ubidots-
alustaa varten. Jokainen kommunikaatio prototyypin ja Ubidots-alustan valilla
vaati tokenin, jonka tarkoituksena on varmentaa ja turvata tiedonsiirto laitteen ja
alustan valilla. Taman jalkeen maariteltin seuraavia sensorin perustuvia

muuttajia:

e Volume, danen havaitsemiseen talossa
¢ Humidity, kosteudenprosentti talossa
e Temperature, talon sisainen lampatila

e Pir, liiketta talon sisalla
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e Lux, valon maara talon sisalla

Seuraavassa vaiheessa maariteltin Ethernet Shieldin Mac-osoite, joka on
verkkosovittimen ethernet-verkossa olevan uniikki tunnus. Taman vaiheen
jalkeen maaritellaan jokaiselle sensorille digitaalinen/analoginen sisaantulo
riippuen sensorin tyypista. Taman jalkeen ohjelmoidaan jokaista sensoria varten
silmukka ja tietty odotusaika (ms) ennen uutta kierrosta. Tarkemmat dataan

liittyvat suodatukset ja normalisoinnit tapahtuvat Ubidots-alustalla.

3.8 Ubidots-alusta

Arduinosta lahtevan datan kasittelya varten pilvessa on kaytetty Ubidots-alustaa.
Ubidots-alusta mahdollistaa sensoriarvojen siirtoa pilvipalveluun nopeasti ja
sujuvasti. Sensoriarvot siirtyvat Arduinon ohjelmointialustan alkukasittelyjen

jalkeen suoraan Ubidots-ymparistdon analyysia varten.

Ubidots-alusta luo jokaisen vastaanotetun sensoriarvon jalkeen datapisteen seka
siihen liittyvaan aikaleiman. Jokainen datapiste voi sisaltda jopa 16 numeroisen
arvon, aikaleiman millisekunnissa seka tarvittaessa ryhman avainarvopareja
esimerkiksi GPS- laitteiden leveys- ja pituuskoordinaatistossa. Naiden
perusteella jarjestelma luo aikajanan tietojen analyysia varten. Mikrokontrollerin
ja Ubidots-jarjestelman kommunikaatio tapahtuu HTTP / MQTT / TCP / UDP-
protokollalla. Kuviossa 2 on esimerkki Ubidots- jarjestelmassa luodusta graafista,
jossa on kuvaajat ajan funktiona sensoreista saatujen tietojen keskiarvojen

perusteella.
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Temp avg, humidity avg, Volume AVG, PR AVG

OTempavg  @humidityavg @VolumeAVG  (PIRAVG

£

5

£

) ———— —————~_—
e L e e B R

W Tempavg  21.548000000000073 at 2018/12/02 23:00:00
W humidity avg  28.491238095237986 at 2018/12/02 23:00:00
W Volume AVG ~ 0.778508571428569 at 2018/12/02 23:00:00
] PIRAVG  0.05904761904761905 at 2018/12/02 23:00:00

0\ N i N\

0212 at 00:00 06:00 12:00 18:00 0312 at 00:00 06:00 12:00 18:00 0412at0

Kuvio 1. Kahden vuorokauden sensoriarvot.

3.9 Energiankulutus

Projektin kannalta yksi merkittdvimmista datalahteista oli talon energiankulutus.
Talon paaasiallinen energianlahde on sahkd, joka on myds talon
lammitysjarjestelman energianlahde. Talon energiankulutukseen liittyvia tietoja ja
arvoja on saatu Carunan sahkojakelujarjestelmasta. Arvoja kaytetaan

koneoppimisen liittyvaan alykkaan mallin opetusvaiheessa.
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4 ALYKKAAN MALLIN TOTEUTUS

4.1 Energiankulutuksen ennustamisen prosessi

Energiankulutuksen ennustamisen prosessi koostuu eri vaiheista ja kerroksista.
Ensimmaisessa kerroksessa sijaitsevat sensorit seka ulkopuoliset datalahteet,
jotka keraavat alykkaan mallin toteuttamiseen vaadittavaa dataa. Dataa kerataan
valikoiduista energiankulutukseen vaikuttavista tekijoista. Kerattya raakadataa
lahetetaan pilvipalvelun kautta seuraavalle tasolle eli datan
esivalmistelukerrokselle. Talla kerroksella dataa tarkastellaan ja viimeistellaan
sopivaan muotoon varsinaisen alykkaan malliin kaytettaviksi. Datan keraamisen
ja viimeistelyvaiheen jalkeen aloitetaan koneoppimisen menetelmien
toteuttaminen. KNN- ja MLP-menetelmia on hyoddynnetty energiankulutuksen
ennustamisessa kuluvalta tunnilta ja vastaavasti LSTM-menetelmaa seuraavan
tunnin arvojen ennustamiseen. Viimeiselld kerroksella eli suorituskyvyn
arviointikerroksella arvioidaan mallin suorituskykya seka vertaillaan toteutuneita
malleja ja menetelmia keskinelidvirheen nelidjuuren ja keskipoikkeaman avulla.
Kuvassa 8 olevan prosessikaavion avulla voidaan tarkastella prosessin vaiheita

ja kaytettyja menetelmia energiankulutuksen ennustamisessa.
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Kuva 8. Energiankulutuksen ennustamisen prosessikaavio.
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4.2 Datan keraamisen kerros

Alykkaan mallin rakentamisessa hyoédynnettiin aikasarjadataa
energiankulutukseen vaikuttavista tekijoista. Keratyn datan avulla ennustetaan
energiankulutusta. Dataa kerattiin 26.11.2018 — 3.12.2018 viidesta sensorista.
Ulkolampdtilaa, jota kaytetdan myds yhtend sisdantuloarvona, kerattiin
liImatieteenlaitokselta. Talon ainoa energianlahde on sahkdenergia, jonka
kulutusta  seurattin  sahkodlaitoksen tietojarjestelmasta. Se  esitetdan
kilowattitunteina (kWh), joka edustaa talon todellista reaaliaikaista
energiankulutusta tunnissa. Tulosten laadun parantamiseksi seka laskenta-ajan
saastamiseksi kaikista lahteista tulevaa dataa kasitelladn keskiarvona tunnin
ajalta. Datasetti sisaltaa 179 arvoa seitsemasta eri lahteesta, joista yksi edustaa
outputia eli talon energiankulutusta kilowattitunteina. Taulukossa 4 esitetaan
keratyn datasetin datamaara, keskiarvo, keskihajonta, minimi ja maksimi jokaisen

energiankulutukseen vaikuttavan tekijan kohdalla.
Taulukossa 4 on seuraavia tekijoita:

¢ llluminance = valaistusvoimakkuuden keskiarvo/tunti, joka kertoo tietyn
suuruiseen pintaan kohdistuvan valovirran suuruuden. Data kerataan
valaistusvoimakkuuden sensorin avulla, joka mittaa 0.1 - 40,000 lux-arvoa.
Anturi sisaltaa seka infrapuna- etta spektridiodeja.

¢ Indoor temperature = Talon sisalampdtilan keskiarvo tunnin aikana. Dataa
kerataan (DHT22) lampdtila- ja kosteussensorin avulla. Se pystyy
mittamaan valilla -40 °C — 125 °C, 0,5 °C:n tarkkuudella.

e OQutside temperature = Talon ulkolampétilan keskiarvo tunnin aikana.
Dataa kerataan limatieteenlaitoksen tietojarjestelmasta mittauspisteena
Kaarinan kaupunki.

e Humidity = Talon sisaisen suhteellisen kosteuden keskiarvo tunnin aikana.
Se kertoo ilmassa olevan vesihdyryn maaran. Sensori mittaa 0-100%
suhteellisen kosteuden 5% tarkkuudella

¢ PIR = Liiketunnistimesta saadut 0/1-arvot, jotka ilmaisevat liikkeen talon

sisalla tunnin jaksoissa. PIR-sensorin avulla voidaan tunnistaa erityisesti
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ihmisen liikettd anturin nakokentalla. Anturin  toiminta perustuu
infrapunasateilyn tason mittaukseen. Anturi tunnistaa infrapunasateilyjen
nopeat muutokset, jotka johtuvat esimerkiksi ihmisen havaitsemisesta.

e Volume = Aénisensorista saadut 0/1-arvot, jotka kertovat mahdolliset talon

pystyy

mittaaman aanen amplitudin mittaamalla analogisen jannitteen noin 50 dB

sisalla olevat desibelimuutokset tunnin jaksoissa. Sensori
herkkyydella.

e Energy = Talon sahkonkulutuksen maaraa kilowattitunteina, joka kertoo
kaytetyn wattimaaran tunnin ajalta. Dataa kerattin sahkolaitoksen
tietojarjestelmasta.

Taulukko 4. Keratyn sensoridatan keskiarvot, hajonnat ja minimi- seka
maksimiarvot.

llluminance Indoor Outdoor Humidity | PIR | Volume | Energy
lux temperature | temperature % kWh
C C
Mean 51.87 20.69 -1.72 25.87 - - 2.83
Std 118.30 0.47 3.11 3.07 - - 1.71
Min 1.00 19.88 -8.00 21.06 | 0.00| 0.00 0.99
Max 821.47 22.51 3.50 39.15 |1.00| 1.00 | 13.29

4.3 Datan esivalmistelukerros

Reaalimaailmassa saatavilla oleva data voi olla puutteellista, epajohdonmukaista
tai sisaltaa hairiotekijoita. Jotta saataisiin paras mahdollisen tulos, data on

kasiteltava ennen varsinaisen konenoppimismenetelmien toteuttamista. Datan

valmisteluvaiheen tarkkuudella on vaikutus tulosten tarkkuuteen. Datan
esivalmistelu koostuu eri vaiheista ja toimenpiteista. Datan
esivalmistuskerroksella jakauma normalisoidaan hyddyntamalla log- tai

nelidjuurimuunnosta seka poistetaan mahdolliset poikkeavat havaintoarvot
(outlier), jotka johtuvat mittausvirheista. Lisaksi tarkastellaan datan muotoa,

luokittelua, yhteensopivuutta seka viimeistelldadn dataa tarkastamalla

desimaalipilkkuja, paivamaaria ja paallekkaisyyksia.
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Jossain tapauksissa koneoppimisen menetelmien toteuttaminen edellyttaa, etta
dataa normalisoidaan, jotta kaikilla data-arvoilla olisi samanlainen arvoalue 0 — 1

valilla. Arvojen normalisointi toteutettiin alla olevan kaavan avulla.

, Xi — Xmin .
X =—,i=12,..,n
Xmax — Xmin

Kaava 5. Datan normalisointi (Ojha, 2019).

Missa x; edustaa normalisoitua arvoa, x; on isisaantulo dataa, x,,;n ja Xmax

edustavat x; datan minimi- ja maksimiarvoa ja n naytteiden maaraa.

Datan visualisointi auttaa saamaan kokonaiskuvan ja ymmarryksen
kasiteltavasta datasta. Kuviossa 3 olevassa pistediagrammissa esitellaan keratty
raakadata. Pistediagrammin avulla voidaan selvittda, millaisia relaatioita,
kayttaytymisia ja suhteita keratyn datan valilla on. Sen avulla voidaan havaita
mahdollisia lineaarisia riippuvuuksia, seka niiden laatua ja vahvuuksia.
Tarkasteltava data jaetaan kahteen muuttujakategoriaan, jotka ovat
rippumattomat ja riippuvat muuttujat, jonka jalkeen dataa analysoidaan.

Seuraavaksi tarkastelemme pistediagrammia tarkemmin.

Talon energiankulutuksen taso on monen tekijan summa. Tutkimuksen kannalta
olennaisin asia on tarkastella rippumattomien muuttujien vaikutusta riippuvaan

muuttujaan (kWh-arvoon eli energiankulutukseen).

Ulkolampdtila on yksi tarkeimmista energiankulutukseen vaikuttavista tekijoista.
Talvella merkittdvaa maara energiankulutuksesta kuluu Ilammitykseen.
Pistediagrammin perusteella voidaan todeta, ettd energiankulutuksen ja

ulkolampdtilan valilla on negatiivinen lineaarinen riippuvuus.

Asukkaan aaneen seka liikkeeseen liittyvat sensoriarvot kertovat asukkaiden
lasnaolosta talossa seka naiden kayttaytymisesta, mika tassa asiassa tarkoittaa
aanen tasoa. Molempien kohdalla havaitaan suurempaa energiakulutusta
asukkaan lasna ollessa seka silloin kun talossa on ihmisen tai toisen aanilahteen,

kuten television aani.
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Valaistusvoimakkuuden arvon kohdalla, joka edustaa talossa olevan
valaistuksen voimakkuutta, ei huomata nakyvaa lineaarisuutta, mutta suurempiin
energiankulutuksen lukemiin kuitenkin paastaan pimeina aikoina, jolloin luksiarvo
on nollan tuntumassa. On kuitenkin huomattava, ettd Suomessa talven aikana
valoisa aika on |lyhyt. Toisaalta nykyiselld teknologialla saadaan
energiatehokkuutta LED-valaistuksella. Toinen huomioitavaa asiaa
valaistukseen kaytettyyn energiaan liittyen on valaistuksen sammutus ydaikaan,

kun asukkaat ovat nukkumassa.

Talon sisalampdtilan seka kosteusprosentin ja energiankulutuksen valilla ei ole
nakyvaa vahvaa |lineaarista suhdetta. Asia voi johtua esimerkiksi
uudisrakennusten minimaalisesta lampohavikista, joka vaikuttaa
energiankulutukseen. Toinen vaikuttava asia on talon lammitysjarjestelma, joka
termostaattien avulla yllapitaa talon lampdétilaa vakiona. Kosteusprosentilla on
vaikutusta lammon johtuvuuteen ja lampdétilan psykofyysiseen kokemiseen,
mutta nykyisissa taloissa, jossa lampdtila on Iahes vakio, kyseinen kosteuden

vaikutus on hyvin minimaalinen.

Edellda olevat tarkastelut asettivat energiankulutuksen (kWh) riippuvaksi
muuttujaksi pistediagrammin y-akseliin. Tassa vaiheessa on tarkeda huomioida,
ettd muiden energiankulutukseen vaikuttavien tekijdiden valiset mahdolliset
relaatiot seka niiden tarkastelu energiankulutuksen nakokulmasta antaa

laajemman nakemyksen kokonaisuudesta.
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Kuvio 2. Keratyn sensoridatan pistediagrammi 26.11.2018 — 3.12.2018.
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4.4 Ennustamisen kerros

Tassa kerroksessa toteutetaan ennustamista muuttujien valisten tilastollisten
yhteyksien perusteella. Ennustaminen toteutetaan kahdella tavalla:
e Kuluvan tunnin muutosten ennustaminen

e Seuraavan tunnin muutosten ennustaminen

Kuluvan tunnin energiankulutuksen ennustamisessa hyodynnetaan sensoridatan
seka muista datalahteista kerattyjen data-arvojen yhteyksia
energiankulutukseen. Mallin toteutumisessa hyddynnetdan KNN ja MLP-

menetelmia.

Seuraavan tunnin muutosten ennustamista toteutetaan aikasarja-analyysin
avulla. Aikasarjalla tarkoitetaan tietylla aikavalilla kerattyja data-arvoja, joka tassa
projektissa on tunnin valein. Aikasarjaperusteisessa ennustamisessa kaytetaan

LSTM-menetelmaa.

Ohjelmointi

Mallin varsinainen ohjelmointi on toteutettu Python-ohjelmointikielella. Python on
ohjelmointikieli, joka tarjoaa rajattoman maaran mahdollisuuksia erityisesti data-
analyysin ja koneoppimisen projekteihin. Pythonin avulla voidaan suorittaa data-
analytiikkaan ja visualisointiin liittyvia projekteja. Koneoppimisen menetelmien
toteuttaminen  edellyttdd  kuitenkin  vaadittavien  ohjelmointikirjastojen
asentamista. Pandas-nimistd ohjelmointikirjastoa kaytettin keratyn datan
kasittelyd ja analysointia varten. K-lahimman naapurin menetelman
toteuttamisessa hyodynnettiin Pythonin Scikit-Learn-nimistd koneoppimiseen
liittyvaa ohjelmointikirjastoa. Se sisaltda monia luokitteluun, ryhmittdmiseen seka
regressioanalyysin liittyvia tydkaluja. Se on alun perin kehitetty Google Summer
Of Code nimisessa projektissa ja tullut yhdeksi suosituimmaksi kirjastoksi
koneoppimisen projekteissa. Se on yhteensopiva Pythonin muiden
matemaattisiin ja data-analyysin liittyvien kirjastojen, kuten Numpy:in ja SciPy:in
kanssa. (Scikit-learn, 2019)
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Projektin keinotekoisiin neuroverkkoihin perustuvat ohjelmoinnit on toteutettu
TensorFlow-ohjelmointikirjaston  ja Keras-ohjelmointirajapinnan avulla.
TensorFlow on avoimeen lahdekoodiin perustuva koneoppimisohjelmisto, jonka
avulla suoritetaan numeerista laskentaa datavuokaavioiden avulla. TensorFlow’n
avulla voidaan jakaa koneoppimiseen liittyvaa laskentaa yhdelle tai useammalle
prosessorille tai naytonohjaimille laskennan tehokkuuden ja nopeuden
parantamiseksi. TensorFlow on alustarippumaton ja yhteensopiva
grafiikkasuorittimen seka Androidin-ja 10S:n kayttojarjestelmien kanssa.(Unruh,
2017).

Keras on ohjelmointirajapinta, joka keskittyy neuroverkkojen ja erityisesti
monikerroksisten  syvaoppimismallien toteuttamiseen. Keras helpottaa
koneoppimisen mallien toteuttamista interaktiivisella tavalla, sen tavoitteena on
yksinkertaistaa ohjelmointia seka tunnistaa mahdollisia virheita tehokkaammin.
Se sisaltaa kaikkia neuroverkon toteuttamiseen tarvittavia tyokaluja, funktioita ja
matemaattista tukea. Se on taysin yhteensopiva Pythonin kanssa, joka helpottaa

vaativien ohjelmakokonaisuuksien toteuttamista.

4.5 Suorituskyvyn arviointi

Viimeisessa vaiheessa eli suorituskyvyn arviointivaiheessa tarkastellaan mallin
suorituskykya testausvaiheessa saatujen tulosten perustella. Tahan kaytetaan
kahta yleista mittaria keskinelidvirhetta (MSE) seka keskinelidvirheen nelidjuurta

(RMSE) alla olevien yhtaldéiden avulla:

n
1
MSE == (i = 9
i=1

Kaava 6. Keskinelidvirheen laskentakaava (Binieli, 2018).
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Kaava 7. Keskinelidvirheen nelidjuuren laskentakaava (Binieli, 2018).

Kaavoissa y on todellisen energiankulutuksen arvo,

energiankulutuksen arvo ja n naytteiden maara.
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5 TULOKSET

5.1 Monikerroksinen Perceptron (MLP)

Koska neuronien seka piilokerrosten maaralla on suoranainen vaikutus mallin
suorituskykyyn, testattin kolme MLP mallia yhdelld, kahdella seka kolmella
piilokerroksella. Taulukossa 4 nahdaan, kuinka monta neuronia jokaisen mallin
piilokerroksessa on.

Taulukko 5. Neuronien maara jokaisessa piilokerroksessa.

Model Layer1 Layer2 Layer3
MLP (1 hidden layer) 6 - -
MLP (2 hidden layers) 6 6 -
MLP (3 hidden layers) 6 6 6

Mallin opetuksessa kaytettiin Adam-optimointia 0,00001, 0,1
vahennyskerroksella. Kuten kuviossa 4 nahdaan MLP-malli kolmella
piilokerroksella saavutti parhaan tuloksen minimaalisella keskinelidvirheen

arvolla (2,63) ja keskinelidvirheen nelidjuuren arvolla (1,62).

MLP (1 hidden layer) ~ ®MLP (2 hidden layers) ~ ®MLP (3 hidden layers) MLP (1 hidden layer) ~ MLP (2 hidden layers) ~ MLP (3 hidden layers)

RMSE MSE

Kuvio 3. MLP-mallin MSE ja RMSE arvot eri piilokerroksilla

Kuviot 5-7 esittavat kolmen ehdotetun MLP-mallin ennustustuloksia kahdessa

oppimis- ja testivaiheessa. Vihrea kayra edustaa todellista energiankulutusta ja

TURUN AMK:N OPINNAYTETYO | Pouya Jafarzadeh



47

punainen ennustettua energiankulutusta. Kuten kuviossa 7 nahdaan MLP-mallin
kohdalla, jossa on kolme piilokerrosta, ennustetun ja todellisen

energiankulutuksen valinen ero on pienempi, kuin MLP-malli, jossa on
vahemman piilokerroksia.

—— Actual energy consumption
—— Predicted energy consumption
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Training phase Test phase
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Kuvio 4. Energiankulutuksen ennustaminen MLP-mallin avulla yhdella
piilokerroksella.

—— Actual energy consumption
—— Predicted energy consumption
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Kuvio 5. Energiankulutuksen ennustaminen MLP-mallin kahdella
piilokerroksella.
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—— Actual energy consumption
—— Predicted energy consumption

Training phase Test phase

Energy Consumption (KwH)

Date

Kuvio 6. Energiankulutuksen ennustaminen MLP-mallin avulla kolmella
piilokerroksella.

5.2 K-lahimman naapuri (KNN)

Tulokset osoittavat, ettd KNN -pohjainen malli saavuttaa hyvin tarkkoja
ennustustuloksia. Tulosten perusteella mallin keskinelidvirheen arvo on (3,25) ja
keskinelidvirheen nelidjuuren arvo (1,80). Kyseisen menetelman kohdalla
hyodynnettiin yksi pois -ristiinvalidointi LOOCV-metodia, jotta saataisiin paras k:n
arvo. k:n arvolle maariteltin arvoalueeksi 1-10 ja parhaan tuloksen saavutus
tapahtui arvolla k=2. Kuviossa 8 nahdaan KNN-mallin todellisten ja ennustettujen
energiankulutuksen arvojen eroa, jota kuvataan vihreadlla ja punaisella varilla

kahdessa oppimisenvaiheessa seka testivaiheissa.
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—— Actual energy consumption
—— Predicted energy consumption

n (KwH)

|
Training phase i Test phase
'

umptio

Energy Cons

Date

Kuvio 7. Energiankulutuksen ennustaminen KNN- menetelméan avulla.

5.3 Pitkat lyhytaikaisen muistin verkot (LSTM)

LSTM-mallin avulla ennustettiin energiankulutusta seuraavalta tunnilta. Malli
toteutettiin  kolmella LSTM-kerroksella, jossa jokaisessa on 30 neuronia.
Vastaavasti eran koolle ja ajan jakson arvoille asetettiin arvot 32 ja 200. Tulosten
perusteella Adam-optimointia hyodyntamalla saadaan paras neuroverkkoihin
perustuvan LSTM- mallin toteutus. Tulosten perusteella malli pystyy
ennustamaan talon energiankulutusta seuraavalta tunnilta (0,0062)
keskinelidvirheen arvolla ja (0,0789) keskinelidvirheen nelidjuuren arvolla. Kuvio
9 esittdd talon todellisen energiankulutuksen ja ennustetun arvon valisia
eroavaisuuksia, jotka liittyvat talon seuraavan tunnin energiankulutuksen

lukemiin.
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30
Time (days)

Kuvio 8. Seuraavan tunnin energiankulutuksen ennustaminen LSTM-mallin

avulla.
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6 YHTEENVETO

Tutkimuksen tavoitteena oli ennustaa talon energiankulutusta koneoppimisen
menetelmilla. Ideana oli rakentaa kokonaisuus, joka sisaltaisi myds prototyypin,
jonka avulla kerattaisiin dataa asuintalosta. Projekti koostui taustatietojen
hankinnasta, fyysisen prototyypin rakentamisesta, prototyypin ohjelmoinnista,

keratyn datan analyysista seka alykkaan mallin rakentamisesta.

Alykkaan mallin rakentamisen edellytyksené oli kerata riittdva méaara dataa
energiankulutuksen vaikuttavista tekijoistd, kuten asukkaiden lasna- ja
poissaolosta ja aktiviteeteista talossa, sisa -ja ulkolampdtilasta, sisailman
kosteuden tasosta seka talon valaistusvoimakkuudesta. Tavoitteena oli selvittada
edelld mainittujen tekijoiden vaikutusta energiankulutukseen seka havaita
korrelaatiota tekijoiden valilla. Tutkimusta varten rakennettin Arduino-
mikrokontrolleriin perustuva prototyyppi, jonka avulla tarvittavaa dataa kerattiin
taloon asennettujen sensoreiden avulla. Sensoreista saatua dataa analysoitiin
mahdollisten energiankulutukseen vaikuttavien tekijoiden valisten korrelaatioiden
selvittamiseksi. Talon energiankulutusta ennustettin kahden tunnetun
koneoppimisen mallin, k-lahimman naapuri (KNN) sekda monikerroksisen
perceptron (MLP) —mallin, avulla. Talon seuraavan tunnin energiankulutusta

ennustettiin pitkat lyhytaikaisen muistin verkot (LSTM)-mallin avulla.

Tulosten mukaan MLP-malli kolmella piilokerroksella ennusti parhaiten talon
energiakulutusta keskinelidvirheen arvolla 2,63 ja keskinelidvirheen nelidjuuren
arvolla (1,62. K-lahimman naapurin (KNN)-mallin osalta keskinelidvirheen arvo

oli 3,25 ja keskinelidvirheen nelidjuuren arvo 1,80.

Vastaavasti LSTM-mallin avulla ennustettiin talon energiankulutusta seuraavalta

tunnilta minimaalisella keskinelidvirheen arvolla 0,07.

Projektissa kaytetyt menetelmat, kuten esimerkiksi neuroverkot, olivat
monimutkaisia kokonaisuuksia, jotka edellyttivat osaamista ja teorian ymmarrysta
ja aiheuttivat haasteita tekijalleen. Projektin tuloksena syntyi toimiva jarjestelma,

joka pystyy kaytanndssa ennustamaan valikoitujen tekijdiden pohjalta talon
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sahkoenergian kulutusta. Jarjestelma on toiminut testiymparistdssa eli
asuintalossa hyvin ja pystynyt tekemaan tarkkoja ennustuksia kuluvasta seka

tulevasta energiankulutuksen maarasta.

Koneoppimisen menetelmat perustuvat hyvin pitkalti saatavilla oleviin eri
datalahteista kerattyihin esimerkkitietoihin, joiden perusteella varsinaista alykasta
mallia toteutetaan. Laadukkaan mallin rakentaminen vaati tietdmyksen
jarjestelmasta, johon alykasta mallia integroidaan. Talon energiankulutus on
monen tekijan summa. Olosuhteet seka ymparistoon liittyvat tekijat ovat
jatkuvassa muutoksessa, jotka voisivat aiheuttaa suuriakin haasteita mallin
toimivuudessa eri tilanteissa ja ymparistdissa. Edella mainittujen seikkojen takia
mallin  toteutuksessa huomioitiin  ylisovittamisen haittavaikutuksia, jotta
jarjestelma pystyisi toimimaan myds muissakin ymparistdissa onnistuneesti.
Ylisovittamisella tarkoitetaan mallin liiallista sovittamista kaytdssa olevaan
historiadataan, joka heikentdisi omalta osaltaan mallin toimivuutta uusissa

tilanteissa.

Tuloksen luotettavuuden kannalta on hyvin tarkea selvittda talon
energiankulutukseen vaikuttavien tekijoiden todellista vaikutusta
energiankulutukseen. Talon lammitysjarjestelman tuntemus on edellytyksena
toimivan alykkaan ratkaisun toteuttamiseen. Tutkimuksessa on yritetty ottaa
kyseisia asioita mahdollisuuksien mukaan huomioon. On kuitenkin mainittavaa,
etta tutkimuksen tuloksena syntynyt alykas malli esittda kokonaisuuden, miten
energiankulutusta  voitaisiin  asuintaloissa ennustaa, vaikka tulosten
luotettavuutta voitaisiinkin kyseenalaista tutkimuksessa kaytettyjen valikoitujen

tekijoiden todellisesta vaikutuksesta energiankulutuksen ennustamiseen.

Merkittavin tutkimuksen ja edella mainittujen aikaisempien tutkimuksien valinen
ero on datalahteiden laajuudella, joiden perusteella alykasta mallia toteutetaan.
Aikaisemmat  tutkimukset hyddyntavat ainoastaan yhtd tai kahta
energiankulutukseen vaikuttavaa tekijad ennustamisessaan, kun tassa
tutkimuksessa huomioitiin kaikkia vaikuttavia tekijoitda mukaan. Aikaisemmat
tutkimukset ovat kayttaneet kaytdssa olevaa dataa, esimerkiksi

sahkodnkulutuksen tilastollista dataa, koneoppimisen mallin opetusdatana, kun
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tassa tutkimuksessa rakennettiin tahan tarkoitukseen erikseen prototyyppi.
Taman tutkimuksen ja aikaisempien tutkimusten valisten vertailukelpoisten
tulosten I6ytaminen ja vertailu on haastavaa. Tassa tutkimuksessa hyédynnetty
opetusdatan keraysmenetelmat, ajanjakso seka koneoppimisen menetelmien
toteuttamiseen liittyvat poikkeavuudet edellisten tutkimusten kanssa vaikeuttavat
tulosten suoranaista vertailua. Opinnaytteen aikaisemmassa tutkimusosiossa
tarkasteltu Platonin tutkimusryhma (Platon ym. 2014) on ennustanut
rakennuksen energiankulutusta seuraavalta tunnilta ANN-mallia hyédyntamalla
0,083 keskinelidvirheen nelidjuuren arvolla, mikd on lahes samaa tasoa kuin
tassa tutkimuksessa saatu tulos RMSE 0,0789.

Tutkimuksessa  saatuja  tuloksia  voidaan  hyddyntda  asuintalojen
energiankulutuksen optimoinnissa, energian tuotannon suunnittelussa seka

uusiutuvien energialahteiden kayton edistamisessa.

Asuintalojen energiankulutuksen ennustamisen avulla voidaan optimoida
energiankulutusta, alentaa kustannuksia, havaita energiankulutuksen
poikkeavuuksia seka edistdd esineiden internetia alykodissa. Talon
energiankulutuksen ennustamisen avulla voidaan ennakoivien toimenpiteiden
avulla vaikuttaa energiankulutuksen tasoon. Energiankulutuksen ennustamisen
menetelmia voidaan hyddyntaa alykotien automatisoinnissa, jossa jarjestelma
tekee energiankulutuksen vaikuttavia paatoksia, jotka toteutetaan esineiden

internetin toimivien laitteiden avulla.

Optimointia voidaan suorittaa alytermostaattien, alyvalaistuksen seka muiden
talossa olevien alylaitteiden avustuksella. Energiankulutuksen ennustamista
voidaan hyoddyntaa myos asukkaiden ohjeistuksessa ja opetuksessa tilanteissa,
joissa alykas jarjestelma havaitsee kulutukseen vaikuttavien toimenpiteiden
tarpeellisuutta. Energiankulutuksen ennustamisen seka loT:n avulla voidaan
saada maksimaalinen hyoty aikaperusteisessa energiahinnoittelussa eli tassa
tapauksessa sahkodn hinnoittelussa suorittamalla osan talon rutiinitoimenpiteita
sahkonkulutuksen ruuhka-aikojen ulkopuolella. Aikaperusteisessa hinnoitellussa

ruuhka-ajoille maaritellaan korotettuja taksoja.
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Energiankulutuksen ennustamisen avulla voidaan suunnitella ja tasapainottaa
energiantuotantoa kayttétarpeen mukaisesti. Sahkéenergiantuotantoon liittyvat
energiantarpeen ali- ja yliarviointi tuottavat haasteita tuotantotahoille.
Sahkdenergian tarpeen aliarviointi  johtaa  sahkokatkoksiin  seka
toimituskustannusten kasvuun, kun toisaalta yliarviointi aiheuttaisi mahdollisia
tyhjakayntihavioita. Uusiutuvien energialahteiden tuotanto on hyvin riippuvainen
ympariston ja  muuttuvien olosuhteiden, kuten sdan  muutoksista.
Energiankulutuksen ennustamisen avulla voidaan varautua naistd muutoksista
johtuviin tuotannon maaran alenemisiin tasoittamalla ennustukseen perustuvaa

energian tarpeen vastaavaa lisaysta fossiilisten energialahteiden avulla.

Tutkimuksessa keskityttiin pientalon energiankulutuksen ennustamiseen liittyvien
menetelmien kehittdmiseen. Tutkimuksen toteutuminen oli ensimmainen askel
energiankulutuksen optimointiin. Jatkotutkimuksissa voidaan siirtya seuraaviin
vaiheisiin, joissa tavoitteena olisi toteuttaa varsinaista optimointia
energiankulutuksen ennustukseen perustuvien tuloksien pohjalta. Optimointia
voidaan toteuttaa koneoppimisenmenetelmien seka esineiden internetin avulla,

joka integroidaan tdman projektin tuloksena syntyneeseen alyjarjestelmaan.
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