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RAKENNUSTEN KAYTON ENNUSTAMINEN
KONEOPPIMISELLA HYODYNTAEN OLEMASSA
OLEVAA MITTAUSDATAA — HANKKEEN
LOPPUSELVITYS 1.6.2018-31.1.2019

Tavoitteiden toteutuminen
Hankkeessa tavoite oli tehdd kustannustehokas menetelma tilojen kayton ennustamiseksi.
Hankkeessa testattiin olemassa olevan datan soveltuvuutta kdyton ennustamiseksi, seka
ennustemallien tarkkuutta. Hanke jakautui vaiheisiin seuraavasti:

- State-of-art selvitys tilojen kdytén estimointi ja —ennustemenetelmista. Kartoitettiin
koneoppimismenetelmid estimoida tilojen kayttoa kayttden olemassa olevaa
mittausdataa seké kartoitettiin soveltuvia aikasarjaennustusmalleja.

- Tutkimusdatan keruu.

- Potentiaalisten menetelmien testaus kdytdnnéssa ja soveltuvuuden arviointi.

Hanke toteutui budjetin mukaisesti ja suurimmilta osin suunnitelmien mukaisesti. Alustavasti
toimivia menetelmi& rakennusten kdytén estimointiin ja ennustamiseen [8ydettiin.
Menetelmié testattiin kerétylla datalla ja ne vaikuttivat alustavasti toimivilta. K&yttokelpoista
tutkimusdataa saatiin alkuperaisesta suunnitelmaa vahemman ja sen tarkkuuteen liittyi
epéavarmuustekijoitd. Nain ollen menetelmien toimivuuteen liittyy epavarmuustekijoitd, jotka
johtuvat kokeiluhankkeessa kaytetyn datasetin laatuongelmista. Selvitetyistd menetelmisté
I0ydettiin lisaksi lukuisia kehitysmahdollisuuksia.

Hankkeen tulokset

Hankkeen aikana saavutettiin alan state-of-the-art tietdmys. Hankkeessa testattiin olemassa
olevia estimointimalleja rakennusten kayton arviointiin sekd testattiin ndistd muutamia
aikasarjaennustemalleja. Tarkeimmat tulokset ja kdytetyt menetelmaét on esitetty liitteend
olevassa tulosraportissa. Tarkeimmat alustavat tulokset esiteltiin esittelytilaisuudessa.
Esittelytilaisuuden kalvot julkaistaan tutkimusryhmén internet sivuilla, kun organisaation
internetsivujen paivitysprojekti on valmis. Esityskalvot ovat tdmén raportin liitteend. Hankkeen
tulokset eivéat itsessdan ylita tieteellisen julkaisemisen kynnysté johtuen kéytetyn datan
epévarmuudesta, vaan vaativat jatkotutkimusta. Tuloksia julkaistaan tarkemmin
tutkimusryhmén internetsivustolla, kun jatkotutkimukseen liittyvat tieteelliset artikkelit on
julkaistu.
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Tapahtumat ja viestinta

Hanke on ollut esill& seuraavissa tapahtumissa
e 9.5.2018 Kira-digi kokeiluhankkeiden Kick-off
e 22.1.2019, tulosten esittely, Alykk&an talotekniikan pilottikohde loppuseminaari
e 6.2.2019, hankkeen esittely, KNX Finland hallituksen kokous
e 7.2.2019, hankkeen esittely, Granlund Oy

Hankkeelle on perustettu omat internet-sivut. Esittelytilaisuuksien markkinoinnissa on
hyodynnetty alyrakennusalalla toimivia yhteistyokumppaneita seké heidén verkostojaan, esim:
e KNX-Finland
o Aalto sustainability hub
e Aallon viestinta
e VTT Renovation Leap -hankkeen viestinté

Tuloksien hyddynnettavyys, haasteet ja jatkotoimet

Alan toimijat saivat hankkeessa viimeisintd tietoa rakennusten kayton estimoinnista ja
ennustamisesta kayttéen olemassa olevaa rakennusautomaatiosta saatavaa mittausdataa.
Tuloksia on esitelty alan tilaisuuksissa seka alan organisaatioille. Tilaisuuksissa hanke herétti
mielenkiintoa alan toimijoiden keskuudessa.

Kokeillulla ennustusmenetelmélld on selke&a potentiaalia ja kdyttokohteita tulevaisuudessa.
Jatkotutkimusta myos tarvitaan, jotta estimointimenetelmien yleistettavyytta rakennusten
valilla pystytédan parantaa, jotta dataa ennustemallien kehittdmiseen saadaan keréttya
kustannustehokkaasti. Talla hetkelld haasteita asettaa myds rakennusautomaatio datan
saatavuus. Hankkeessa havaittiin merkittavia haasteita datan keruuseen ja datan
luotettavuuteen liittyen.

Hankkeessa saatavien tulosten perusteella tehdaan jatkotutkimusta rakennusten kayton
estimointimenetelmien yleistettavyyden parantamiseksi rakennusten valilla. Liséksi
ennustemallien luotettavuutta testataan suuremmalla maéaralla tutkimuskohteita, jotta
voidaan varmistua menetelmén toiminnasta tai kehittdd parempia menetelmié.
Jatkotutkimuksista julkaistaan kaksi tieteellista artikkelia myohemmin kuluvan vuoden aikana.

Liitteet:
1. Rakennusten ké&yton ennustaminen koneoppimisella hyddyntien olemassa olevaa
mittausdataa: Kokeiluhankkeen tulosraportti
2. Esitystilaisuuden kalvot
3. Esitystilaisuuden ohjelma ja kutsu
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Suomalaisten toimistorakennusten kayttdasteet ja tilojen kayttotottumukset vaihte-
levat huomattavasti. Liséksi rakennuksen kaytto jakautuu usein epatasaisesti tilo-
jen valilla. Kayttoastetietoa eik& sen ennustetta ole kuitenkaan yleensa saatavilla.
Kaytolla on merkittava vaikutus mm. rakennuksen kayttajien viihtyvyyteen, sisail-
maolosuhteisiin, yllapitokuluihin, energiankulutukseen ja laitteiden toimintaan. Ke-
raamalla tietoa rakennusten ja niiden tilojen kaytosta sekd ennustamalla tulevai-
suuden kayttda, voidaan muun muassa ymmartaa paremmin kayttgjien tarpeita,
tehostaa tilojen kayttoa, allokoida yllapidon resursseja tehokkaammin, parantaa
kayttajien tyytyvaisyytta.

Kaikkein moderneimmissa rakennuksissa saattaa olla erillinen jarjestelma kaytta-
jien seuraamiseksi tai tilojen kayton mittaamiseksi. Nama jarjestelmat perustuvat

usein esimerkiksi kameroihin ja konekakoon, kayttajien mukanaan kantamiin tun-
nisteisiin tai matkapuhelimien laskemiseen. Nama jarjestelmat ovat kuitenkin har-
vinaisia ja usein varsin kalliita toteuttaa. Niihin usein liittyy myos kayttajien yksityi-
syyden suojaan liittyvia ongelmia.

Useimmissa rakennuksissa on kuitenkin lukuisia antureita ja toimilaitteita, jotka mit-
taavat tilojen olosuhteita seka vaikuttavat niihin. Useiden tutkimusten perusteella,
naiden tuottaman datan avulla voidaan estimoida tilan kayttda koneoppimista hyo-
dyntéen. Tilojen kaytdn ennustamista on kuitenkin tutkittu vahan. Tilojen k&yton ar-
vion perusteella voidaan ainakin teoriassa edelleen pyrki& ennustamaan tulevai-
suuden kayttoa kayttéhistorian ja muiden muuttujien avulla hyédyntaen koneoppi-
mista ja tilastollisia menetelmid, silla tilojen kayttd rakennuksissa ei ole taysin sa-
tunnaista.

Hankkeessa testataan olemassa olevan rakennusautomaatiodatan hyédyntamista
tilojen kdytdn ennustamisessa seka arvioidaan ennustemenetelmien tarkkuutta.
Hankkeen tarkoitus on toimiva ratkaisu, eik& niink&an vertailla eri menetelmien
tarkkuutta toisiinsa ja l16ytaa absoluuttisesti parasta menetelmaé kaikista mahdolli-
sista.

2 lhmismé&éarien mittaus, estimointi ja ennustaminen

Rakennusten ihmismaarien arviointiin on lukuisia eri menetelmia. Osa menetelmista
perustuu lasndolon tai ihmismaarien suoraan mittaamiseen, esimerkiksi lsnéolo-
tunnistimien tai kameroiden avulla. Osa menetelmista perustuu epasuoraan arvioin-
tiin, esimerkiksi sisdilmaolosuhteiden muutoksista. Tassa tutkimuksessa keskityttiin
ihmismaarien estimointiin epésuorasti kayttden yleenséd rakennusautomaatiosta
saatavilla olevaa dataa.

Epasuoria mittausmenetelmat voivat perustua, esimerkiksi tilan hiilidioksidipitoisuus-
, suhteellisen kosteus- ja/tai lampdtila-aikasarjojen analysointiin [1], kayttajalaittei-
den sahkonkulutuksen analysointiin [2]. Tarpeenmukaisesti ohjatuissa tiloissa ilman-
vaihto ja lammitysjarjestelmat vaikuttavat my6s sisdilman olosuhteisiin, joten yhdis-
tamalla tieto jarjestelmien toiminnasta, voidaan malliin tuoda lisdinformaatiota, jonka
perustella ainakin teoriassa on mahdollista padsta tarkempiin tuloksiin.
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Estimontimallin laatimiseen on lukuisia eri menetelmia. Tilan ihmismaara ja lasnaolo
ovat luonteeltaan diskreettejd muuttujia, joten tdssd hankkeessa testattiin luokitteli-
joita, jotka péaattelevat datan perusteella tilassa vallitsevan ihmismaaran tai lasna-
olon. Luokitteluun on lukuisia eri koneoppimis- ja tilastollisia menetelmia kuten neu-
roverkot, logistinen regressio, tukivektorikone (support vector machine) ja diskrimi-
nanttianalyysi. [3]

Aikasarjojen ennustamiseen on kehitetty useita eri menetelmia. Yleisimpia sovellus-
kohteita on esimerkiksi taloudellisten muuttujien ennustaminen. Niiden voidaan aja-
tella jakautuvan lineaarisiin, esimerkiksi autoregressiivinen malli, liukuvan keskiar-
von malli tai niiden yhdistelmé, joko ulkoisilla muuttujilla tai ilman ja epalineaarisiin
menetelmiin, esimerkiksi epalineaarinen autoregressiivinen malli ulkoisilla muuttu-
jilla tai ilman. Naiden lisaksi on esimerkiksi neuroverkkoihin perustuvia malleja. Epa-
lineaarinen autoregressio voidaan toteuttaa myds neuroverkoin. [4] ja [5]

3 Menetelméat

Datan keruu

Hankkeessa keréttiin dataa neljasta eri rakennuksesta. Eri rakennuksista saatavilla
ollut data vaihteli niin ajallisessa ulottuvuudessa kuin datal&hteiden osalta. Ensim-
maisesta rakennuksesta saatavilla ollut data osoittautui epaluotettavaksi, silla ihmis-
maarien keraamiseen liittyva mittaustapa kattoi alle puolet rakennuksen kayttajista.

Toiseen rakennukseen asennettiin kamerat kolmeen huoneeseen kulkuaukon yla-
puolelle, mitk& laskivat tilaan tulevia ja l&htevid ihmisid. Lisaksi kerattiin saman ai-
kaista dataa rakennuksen rakennusautomaatiojarjestelmésta. Kahdessa tilassa va-
laistusta ohjattiin lasndoloantureiden perusteella, mita tietoa ei kuitenkaan ollut ra-
kennusautomaatiosta saatavilla. Valaistuksen muutokset aiheuttivat virheita ihmis-
maaradataan, joten ndma kaksi tilaa tuli rajata hankkeen ulkopuolelle. Kolmannessa
tilassa valaistus toimi kytkimen avulla ja se aiheutti niin ikdan virheita. Virheiden lu-
kuma&ara oli kuitenkin paivatasolla huomattavasti pienempi ja niité pystyttiin korjaa-
maan jalkikateen.

Kolmannen ja neljnnen rakennuksen dataa oli saatavilla alle kolmen kuukauden
ajalta ja ne paatettiin rajata riittAmattomina hankkeen ulkopuolelle. Kolmannessa ra-
kennuksessa oli saatavilla ainoastaan tilojen l&asnéolotieto. Neljannessa rakennuk-
sessa oli kaytettavissa lasnaolotiedon lisdksi myos LVIS jarjestelmista saatavat si-
sailmanlaatua seka laitteiden toimintaa kuvaavat mittaukset.

Toiseen rakennukseen asennettu ihmismaarid mittaava jarjestelma toteutettiin ka-
meroiden avulla. [6] Jarjestelm& seurasi kuvassa nékyvid ihmisid. Jarjestelma laski
ihmiset ja suunnat, joka ylitti kuvassa maaritetyn alueen ja laski niiden virran ja suun-
nan asetetun virtuaalisen alueen yli. Ihmisméaéarat laskettiin naiden ihmisvirtojen ku-
mulatiivisena summana. Yksityisyyden suojan varmistamiseksi, jarjestelma proses-
soi videokuvaa paikallisesti, ja tallensi ainoastaan ihmismaaré tapahtumatiedot. Ta-
pahtumatiedot tallennettiin tutkimusryhman palvelimelle.

Kamerajarjestelman tarkkuus testattaessa vakiovalaistusolosuhteissa oli noin 95 %.
Jarjestelman tarkkuudessa ei havaittu muutoksia, vaikka tilan valaistus oli kytketty
pois paalta. Epatarkkuus kasvoi hetkellisesti, noin sekunnin ajaksi, kun valaistus kyt-
kettiin paalle tai pois. Valaistuksen muutokset aiheuttivat hairi¢itd hahmon tunnistuk-
seen. Valaistuksen muuttuessa jarjestelméa saattoi rekisteréida yhden ihmisen



Aalto-yliopist Tulosraportti 5 (11)
Sahkotekniikan Rakennusten kaytdn ennustaminen koneoppimi-
korkeakoult sella hyddyntéden olemassa olevaa mittausdataa

useana tai kirjasi monta tapahtumaa yhden sijasta. Valaistuksen muutos ei kuiten-
kaan pelkastdan aiheuttanut tapahtumien kirjauksia, mikali kuvassa ei ollut liiketta
samanaikaisesti.

Kamerajarjestelman virhetilanteet pystyttiin kartoittamaan etsimalld tihe&sti esiinty-
neitd tapahtumia. Mikali sekunnin sisalla tallennettiin useampi tapahtuma, ryhmitel-
tiin tapahtuma yhdeksi tapahtumaksi. T&ma perustui oletukseen, ettd todennakai-
syys sille, ettd tavanomaisesta oviaukosta kulkee kaksi henkilé sekunnin aikana huo-
mattavasti pienempi verrattuna virheen mahdollisuuteen. Taman jéalkeen jokaiselle
ryhmitellylle tapahtumalle etsittiin nollasta poikkeava arvo, siten ettd ihmismaara on
paivan viimeisen tapahtuman jalkeen nolla ja etta ihmismaaré on aina epénegatiivi-
nen. Menetelmalla saatuihin ihmismaériin siséltyy korjauksen jalkeen virheen mah-
dollisuus, mutta virheen suuruus on ndin huomattavasti pienempi ja perustuu par-
haaseen arvioon. Inmisméaéaradataa oli kdytosséa yhteensa kahden ja puolen kuukau-
den ajalta kahdessa eri mittausperiodissa. Ensimmainen mittausperiodi oli
20.12.2017 — 5.1.2018. Toinen mittausperiodi ajoittui valille 7.11.2018 — 3.1.2019

Edella kuvatun ihmismaaradatan lisdksi saatavissa oli rakennusautomaatiosta ky-
seisen tilan lampdtila ja hiilidioksidipitoisuus sekéa rakennuksen kaikkien ilmanvaih-
tokoneiden poistoilman lampdtila seka kayntia kuvaava prosentuaalinen arvo. Edella
mainittua dataa saatiin kayttoon valilla 7.11.2018 — 3.1.2019. Rakennuksen ilman-
vaihtokoneista ei ollut kaytettavissa tarkempia tietoja, joten varmuutta tilaa palvele-
vasta ilmanvaihtokoneesta ei saatu. Rakennuksen kolmen ilmanvaihtokoneen dato-
jen havaittiin korreloivan selkedsti enemman tilan olosuhteiden kanssa. Nain ollen
naiden kolmen ilmanvaihtokoneen mittaukset otettiin mukaan tarkasteluun ja loput
jatettiin ulkopuolelle. Dataldhteiden alkuperdinen naytteenottovali vaihteli valilla
10...20 min ihmism&aria lukuun ottamatta, jossa ainoastaan tapahtumat kirjattiin.
Kaikkien dataléhteiden naytteenotto uudistettiin (resampling) keskiarvoistamalla nel-
jaén naytteeseen tunnissa. lnmismaaréat, lampdétila ja hiilidioksidipitoisuus on esitetty
kuvassa 1.
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Kuva 1. Tilan ihmismaarat, lampétila ja hiilidioksidipitoisuus datan kerdysjaksolla.
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Seurantajaksolla tilan korjatut ihmismaarat vaihtelivat valilla 0...23. Suurimmassa
osassa mittauspisteita tila ei ollut kaytdssa. Kayton aikana ihnmisméaran vaihtelu oli
suurta ja datapisteiden lukumaara tietylla inmismaaralla oli hyvin pieni. Kuvassa 2
on esitetty ihmismaarien histogrammi datapisteittain mittausajanjaksolla. Pienesta
datapisteiden lukumaarasta johtuen ei ihmismaarien estimointimallin opettaminen
onnistunut, siten etta oltaisiin saatu tarkkoja tuloksia. Nain siita huolimatta, vaikka
opetuksessa annettiin suurempi painokerroin virheille, jotka tapahtuivat tilan ollessa
kaytossa. Tasta johtuen hankkeessa keskityttiin estimoimaan ainoastaan, etta onko
tila kaytossa vai ei. Valitulla menetelmalla saatiin riittdva maaré opetusdataa mo-
lempiin luokkiin. Kuvassa 3 on esitetty lasn&olon histogrammi.
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Kuva 2. Tilan kayttajamaarien histogrammi. Y-akselilla datapisteiden lukumaara. X-akselilla datapis-
teen ihmismaara.
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Kuva 3 Tilan kayton histogrammi. Y-akselilla datapisteiden lukuméaara. X-akselilla tilan lasné&olo. Nolla
edustaa tilannetta, jossa tila ei ole kdytdssa. Yksi edustaa tilannetta, jossa tila on kaytossa.

Keratty data jaettiin opetus, validointi ja testausdataan. Opetusdataa kaytettiin neu-
roverkkomallin painokertoimien etsimisessa. Validointidataa eri neuroverkkoarkki-
tehtuurien vertailuun. Testidatan avulla arvioitiin mallin tarkkuutta. Testidata valittiin
satunnaiselta kahdelta perakkaiselta viikolta mittausajanjaksolta. Validointidata poi-
mittiin satunnaiselta viikolta. Loput kaytettiin opettamiseen.

Estimointimenetelmét

Testattaviksi estimointimenetelmiksi valittiin neuroverkot, silla niiden on havaittu tut-
kimuksissa saavuttavan hyvia tuloksia kayttajamaarien estimoinnissa. Lisaksi testat-
tiin yleisesti luokitteluongelmissa kaytettya logistista regressiota.

Estimoinnissa kaytettiin luokittelevaa neuroverkkoa. Logistista regressiolla ei saavu-
tettu mielekkaita tuloksia. Eri muuttujien polynomiyhdistelmia ei testattu, silla mallin
parametrien maara olisi kasvanut liilan suureksi jo kaytettdessa toisen asteen poly-
nomeja. Datasta johtuen hankkeessa lopulta keskityttiin ainoastaan neuroverkkoes-
timointimalleihin, joka luokitteli tilan lasn&oloa.

Neuroverkko arkkitehtuuri valittiin opettamalla useita erilaisia arkkitehtuureja ja valit-
semalla naistd neuroverkko, jonka sisdisen tarkkuuden (precission) ja herkkyyden
(recall) harmoninen keskiarvo oli suurin (F1 score).

Malleja testaattiin eri opetusdataléhteiden yhdistelmilla. Testatut yhdistelmét on esi-
tetty taulukossa 1.
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Taulukko 1. Taulukossa on esitetty opetuksessa kaytetyt syotteet eri tapauksissa. CO2 tarkoittaa hiili-
dioksidipitoisuutta, T lampétilaa, RAU rakennusautomaatiodataa, d muuttujan edessa tarkoittaa aika-
derivaatta, alaindeksi t:t-4 tarkoittaa aikasarjan pituutta (tdssé tapauksessa nykyinen hetki ja nelja
edellistd).

Tapaus Syoétteet Tulosteet

1 CO2¢14 + dCO2 114 Lasn&olo tai ihmismaara

2 Tera + dT s Lasn&olo tai ihmismaara

3 CO2t14 + dCO2 14+ RAU 114 Lasn&olo tai ihmismaara

4 Ters + dT tra + RAU 114 Lasn&olo tai ihmismaara

5 CO2:t14 + dCO2 144 + Trra + dT s | LASN&ol0 tai ihmismaara
+ RAU t14

Ennustusmenetelmaét

Ennustusmenetelmien opettamisessa ja testauksessa kaytettiin tilan estimoitua las-
naoloa. Estimoitu lasnéolo tieto kattoi koko datankeruu aikavalin. Malleissa, joissa
ulkoisia muuttujia kaytettiin, ulkoisia muuttujina kéytettiin kellonaikaa ja viikonpaivaa.

Aikasarjaennustusmenetelmista testattiin lineaarisia ja epélineaarisia menetelmia il-
man ulkoisia muuttujia ja niiden kanssa. Epdlineaarisilla menetelmilla ei onnistuttu
saamaan ennustuskykyisia malleja. Epalineaarisista malleista parhaat tulokset saa-
vutettiin epdlineaarisella autoregressiivisella mallilla ulkoisilla muuttujilla (NARX).
Epélineaarisessa autoregressiivisesséd mallissa kaytettiin neuroverkkoja. Edellisten
ajanhetkien lukumaara oli 4 — 144, mik& vastasi 1-36h edellisid arvoja. Optimaalinen
aikaikkuna etsittiin kokeilemalla eri vaihtoehtoja. Toimiva neuroverkkoarkkitehtuuri
etsittiin niin ik&d&n kokeilemalla eri vaihtoehtoja.

Paras estimointimallin tarkkuus saavutettiin, kun kaytettiin taulukon 1 tapauksen 5
mukaisia syoétteitda. Mallin syétteiden lukumé&éra nain ollen oli 26. Paras tulos saavu-
tettiin neuroverkkomallilla, jossa oli kaksi piilotettua tasoa (hidden layer), joissa mo-
lemmissa oli 26 neuronia. Mallissa oli yksi ulostulo. Mallin antamat tulokset testi-
datalla on esitetty taulukossa 2. Mallin tarkkuus oli 90,4 %. Mallin sisdinen tarkkuus
on 93,0 % ja herkkyys on 94,6 %.

Taulukko 2. Estimointimallin tulokset testidatalla.

Mallin Todellinen lasnaolo

ulostulo 0 1
0 347 26 93.0%
(ei kaytdssa) 72.3% 5.4% 7.0%
20 87 81.3 %
1 (kéytossd) 42% 18.1% 18.7%
94.6 % 77.0 % 90.4 %
5.4 % 23.0 % 9.6 %
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Ennustusmalleissa parhaan tuloksen tuotti keskiméaérin neuroverkko, jossa oli kaksi
piilotettua neuronikerrosta, joissa molemmissa oli 20 neuronia. Piilotetuissa ja ulos-
tulokerroksissa kaytettiin softmax aktivointifunktiota. Parhaat tulokset saavutettiin
edellisten ajanhetkien aikaikkunalla, joka huomioi tilan kéyton 24 tunnin ajalta. Li-
saksi malli sai ulkoisina syotteina viikon paivan ja kellonajan numeerisessa muo-
dossa. Tulosten havaittiin riippuvan huomattavasti neuroverkon rakenteesta. Ly-
hyilla ennustehorisonteilla yksinkertaiset mallit tuottivat parempia tuloksia, kun taas
pitkilla ennustehorisonteilla monimutkaisemmilla malleilla saavutettiin parempia tu-
loksia.

Mallin tarkkuus on parempi lyhyilla kuin pitkilla ennustushorisonteilla. Ennustushori-
sontin pidentyessa mallin epatarkkuus kasvaa. Pidemmilla ennustushorisonteilla
ennusteet |&hestyvat viikonpaivan ja ajan mukaista keskiarvoa. Malli ei kykene en-
nustamaan testidatassa esiintynytta paivaa keskella viikkoa, milloin tila ei ole kay-
tossd. Tama kayttamaton paiva myos vaikutti seuraavan paivan ennusteeseen, si-
ten ettd malli piti epatodennékdisempéana tilan kayttéa tuolloin. Tama johtuu toden-
nakoisesti siitd, etta tilan keskimaéarainen kaytto arkipaivisin on hyvin saman kal-
taista, eikd opetusdatassa esiintynyt vastaavia tilanteita. Liséksi ulkoiset syotteet
saattavat aiheuttaa mallin ylikorostamaan viikonpaivéan ja kellonajan osuutta en-
nustuksessa. Toisaalta taas on epdrealistista odottaa, etta malli tuottaisi osaisi pai-
vaa etukateen ennustaa, etta tila ei ole kaytdssa, mikéali sen syotteena ei ole muuta
informaatiota, kuin edellisen 24 tunnin kaytto, kellonaika ja viikonpaiva. Tulokset on
esitetty kuvassa 4.

Ennustemallin tulokset, Edellisten ajanhektien méiara = 96, neuroverkon koko = [20 20]
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Kuva 4. Tulokset validointi datalla. Ennustemallin tulokset (violetti ja keltainen kayra). Ylimmalla rivilla
on esitetty 1 ja 2 tunnin ennusteet. Keskimmaisella rivilla on esitetty 4 ja 8 tunnin ennusteet. Alimmalla
rivilla on esitetty 12 ja 24h ennusteet. Lisdksi jokaisessa kuvassa on esitetty tilan todellinen kaytto (si-
ninen kayrd) ja tilan keskimaarainen kayttétieto vilkonpaivan ja kellonajan mukaan (punainen viiva).
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5 Yhteenveto

Testatulla menetelmilla saavutettiin alustavasti lupaavia tuloksia tilan lasndolon es-
timoinnissa. Ennustuksen tarkkuus heikkenee, kun ennustuksen pituus kasvaa. Kay-
tossa olleen datan luotettavuuden ja maarén johdosta kayttajamaaria ei pystytty es-
timoimaan eikd ennustamaan luotettavasti. Lisaksi lasndolon ennustamiseen ja es-
timointiin liittyviin tuloksiin tulee suhtautua varauksella ja tulokset ovat ainoastaan
suuntaa antavia johtuen ongelmista datan luotettavuuden osalta. Poikkeavat tilan-
teet aiheuttivat suuria poikkeamia ennustusmallin ja todellisen tilan valilla. Mallista
todenné&kdisesti puuttuu joitain tarkeitd muuttujia, esim. tenttiviikot, joiden lisddminen
mallin syétteiksi voisi parantaa mallin toimintaa. Kattavammalla datalla voitaisiin to-
dennakoisesti saavuttaa parempia tuloksia.

Jatkotutkimusta tarvitaan, jotta voidaan varmistua menetelmien toimivuudesta luo-
tettavalla datalla ja, jotta voidaan optimoida mallien parametrit seka lisata malliin tar-
keitd muuttujia. Optimoinnin kannalta datan luotettavuus on téarke&a, jotta voidaan
mahdollisten ongelmien johtuvan valituista mallin parametreista eikd datassa ole-
vista virheista. Jatkotutkimusta tarvitaan menetelmien soveltamiseksi myds ihmis-
maarien ennustamiseen pelkéan lasnaolon sijasta. lIhmismaarien ennustamiseen tu-
lee keratéa dataa kattavampi data. Ennustemalleja vertailemalla voidaan mahdolli-
sesti |0ytdd tarkempia menetelmia.

Kaytettyjen estimointimallien ongelma on, etté ne tarvitsevat opetusdataksi tilan 1as-
naolotiedon tai ihmismaaran. Mikali rakennuksen tiloista tama tieto on saatavilla, ei
ihmismaaraa tarvitse estimoida epasuorasti ylipdatansa. Jatkotutkimusta tarvitaan
menetelmien l0ytamiseksi, mitkd eivat vaatisi tilakohtaista opetusdataa, vaan mallin
opettamisessa voitaisiin kayttdd esimerkiksi muista rakennuksista saatavaa dataa
tai harvempaa ihmismaéara tietoa, jota voitaisiin kerata esimerkiksi tilavaraussovel-
luksen tai kalenterien kautta.
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Tutkimuksen tausta

Kayton tuntemisen hyodyt

* Yllapidon resurssien
allokointi

 Tilatehokkuus
* Energiatehokkuus
e Ennakointi
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Tiedon hyodyntamisen vaikeudet

 Dataa ei ole

* Mittaaminen ongelma:
*  Yksityisyys
» Kustannukset
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Tavoitteet

 Testata olemassa olevan mittausdatan hyddyntamista
kaytdn ennustamisessa

» Testattiin olemassa olevia aikasarjaennustusmenetelmia
* Arvioida ennustemallien tarkkuutta
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Kaytetty data

Ryhmatyoétila
Lasnaolomaarat
* Kolme kuukautta
Olosuhdetiedot
* CO2, noin vuosi
» Lampdtila, noin vuosi
lImanvaihtokoneiden tiedot (usean koneen data)
* Poistoilman lampétila, noin vuosi
* Kaynti, noin vuosi
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Tulokset

Inmismaarien arviointi
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Lasnaolon arviointi,
Kaikki data hyddynnetty

Precision = 0,93
Recall = 0,94

Mallin  Todellinen lasnéolo

ulostulo 0 1

0 347 26 93.0%

(ei kaytdssa) 72.3% 5.4% 7.0%

20) 87 81.3%

1 (kéytossd) 4.2% 18.1% 18.7%

946%| 77.0% 90.4 %

5.4% 23.0% 9.6%

Aalto-yliopisto

A Sahkstekniikan 28.3.2019
korkeakoulu 11

Lasnaolon arviointi,

Pelkka lampdotila

Precision = 0,98
Recall = 0,87

Tulokset validointidatalla
Mallin  Todellinen lasnéolo

ulostulo 0 1
0 448 9 98.0 %
(ei 66.7% 1.3% 2.0%
81 134 62.3%
1 (kéytossd) 12.1% 19.9% 37.7%

84.7 % 93.7 % 86.6 %

15.3% 6.3% 13.4%
Aalto-yliopisto
Siahkaotekniikan 28.3.2019
korkeakoulu 12
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Tuloksia, ennustaminen

mallin tulokset, Edellisten ajanhektien =96, neuroverkon koko = [20 20]
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Tulosten arviointi

* Luotettavien datojen méaara suhteellisen pieni
» Suurin osa kaytettavista datasta sisélsi epavarmuuksia liittyen
Ihmismaariin
» Parempia tuloksia paremmalla datalla
* |hmismaarien perusteella luokiteltujen luokkien
n oli pieni kuin ihmismé&ara >0
* Menetelmat vaikuttavat lupaavilta
» Kerataan lisda data
> Pyritaan parempaan tarkkuuteen
» |hmismaarien ennustaminen

Aalto-yliopisto
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Yhteenveto

« Kayttgjatieto on estimoitavissa olemassa olevasta
mittausdatasta

« CO2

» Lampdtila ja suhteellinen kosteus varauksin

o Kayttgjalaitteiden sahkonkulutus (tutkimusten mukaan)
* Ennustemallit

» Pitkalla ennustehorisontilla virhe kasvaa merkittavasti

* Lyhyella aikavalilla varsin tarkka

» Tulee testata lisdd menetelmid ja enemman dataa

Aalto-yliopisto
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korkeakoulu
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Hei!

Alykkaan talotekniikan pilottikohde-seminaarista 22.1. muutama asia. Ndma eivit ehké kosketa teitd kaikkia, mutta
pitakaa se mika on hyvaa

1) Kaykaa itse ilmoittautumassa, niin tiedan vakimaaran esim. lounasta ajatellen

l [ I\aranas wehranalcrimzen m/</715ACECEYDACGRELEC nAar
https://www.webropolsurveys.com/S/715ACFCF2AC63F5C.pat

IImoittautuneita on talla hetkella vajaat 30 kpl, ja tdssa maardssa on vain pari hankkeen yritysten edustajaa ja tekin
halunnette ruokaa.

2) Olen mitoittanut ohjelman niin, ettd jokaiselle yritykselle on 5 min aikaa puhua ja tdhan paalle tietysti esityksen
vaihto. Yritetdan pysya tdssa aikataulussa, niin meille ei tule kiire ja pddasemme lopettamaan ajoissa, jolloin
viimeisetkin esitykset jaksetaan kuunnella.

5 min on haastava aika puhua, joten jos rutiinisi lyhyisiin esityksiin on vajavainen, niin harjoittele pari kertaa
etukdteen tyopoydan aaressd. Mene suoraan asiaan. Esityksissa tulisi fokusoitua siihen, mitd oma tuote tarjoaa
dlykkaaseen rakennukseen. 5 slidea on aika hyva maara. Vahemmallakin parjaa.

Esitykset voi lahettda minulle etukateen.
3) Tila on siis Aalto Design factory ja sielld ”"Stage” -niminen sali (https://designfactory.aalto.fi/insiders/space-

reservation/#stage)
Paikkana se on vahdn rouhea, mutta myos tavallista luentosalia inspiroivampi

Standeja varten tilassa on poytia. Séhkodkin varmaan saa jos sitd joku tarvitsee, mutta ovat jatkojohdot olisi hyva
olla mukana.

Kaytossa on videotykki ja danentoistojarjestelma

4) Paikalle voi saapua jo aamusta klo 9.30 alkavaan Ekotohokkaan rakentamisen sidosryhmatapaamiseen (ohjelma
ihan alinna). Sinne on ilmoittautuminen erikseen. Muuten aloitetaan lounaalla klo 12. Johtuen edellisesta
tilaisuudesta olisi hyva, jos esim. poytia ei siirreltiisi aamupdivan aikana. Yritan laittaa/laitattaa mahdollisimman
paljon valmiiksi etukateen.

5) Tilaisuutta voi edelleen markkinoida esim. ao. kutsulla. lImoittautumisen takaraja on 16.1. mutta se kylla joustaa
ja koskee lahinna lounasta



Varmasti jotain unohdin, mutta kysykaa niin taydennetaan.

ALYKKAAN TALOTEKNIIKAN PILOTTIKOHDE
- loppuseminaari

Arvoisa dlykkdan rakentamisen asiantuntija!

Kutsumme teidat Aalto-yliopiston Kira-Digi hankkeen
”Alykk&an talotekniikan pilottikohde” loppuseminaariin

ti 22.1. klo 12.30-15 (kevyt lounas klo 12...12.30) Aalto Uni it
alto university

Aalto Design Factory, Betonimiehenkuja 5 C, Espoo
(https://designfactory.aalto.fi/)

Tilaisuudessa vuorottelevat Aalto-yliopiston hankkeen esittely . : .

seka hankkeessa mukana olleiden yritysten puheenvuorot b T
3}
teemasta "mita yrityksemme voi tarjota dlykkaasti . KI RA'dlgl

toteutettuihin rakennuksiin?”

Vauhtis kanteiits- (3 rakentamisslan dgitabnaatsoon
Tilaisuudessa on esilla my0s yritysten pienia esittelypisteita.

IImoittautuminen 16.1. mennessa linkista
https://www.webropolsurveys.com/S/715ACFCF2AC63F5C.par

12.00  Kevyt lounas BEBKHOFF
12.30  Mitka alyrakennukset, W" a2
R

Professor of Practice Jaakko Ketomaki, Aalto-

4 *\\- ';‘4
yliopisto = <=
NCC Granl:nd
Yrityspuheenvuorot:
KNX Finland ry Cdgnnectedfiniond
Granlund Oy
Helvar Oy SIEMENS
13.00 Pilottikohteen esittely, i m
Professor of Practice Heikki Ihasalo, LILO KN x

Aalto-yliopisto
Yrityspuheenvuorot: MIRASYS ‘ﬁﬂ

Connected Finland Oy Caveri.on

Caverion Suomi Oy

14.00  Alykk&an talotekniikan hyédyt, Schneider
diplomityontekija Laura Remes LPElectric
Aalto-yliopisto AISTI ' |
Yrityspuheenvuorot: Fidelix

KT-interior Oy



Schneider Electric Finland Oy
Tieto Oyj

14.30 Rakennusten kdytén ennustaminen
koneoppimisella hyédyntaen olemassa olevaa
mittausdataa,
tohtorikoulutettava Petri Jantunen
Aalto-yliopisto

Yrityspuheenvuorot:
Fidelix Oy
Siemens Oyj

Lisatietoja:

Jaakko Ketomaki

Professor of Practice, Aalto Yliopisto | p. 050 3000 119 |
jaakko.ketomaki@aalto.fi

P.S.

Samana paivdna samassa paikassa klo 9.30-12 jarjestetdan
Aalto yliopiston Ekotehokkaan rakentamisen ja talotekniikan
yhteistyotapaaminen, jossa kerrotaan tutkimusalueiden
ajankohtaiset kuulumiset ja esitelldan meneilldan olevia
tutkimushankkeita. Sinne olette myos tervetulleita.

IImoittautumiset 15.1. mennessa risto.kosonen@aalto.fi ja
seija.erander-luukkanen@aalto.fi.

Subject: EKOTEHOKKAAN RAKENTAMISEN JA TALOTEKNIIKAN YHTEISTYOTAPAAMINEN 22.1.2019
Hyvat Yhteistydkumppanit,

Seuraava yhteistapaaminen pidetaan
Tiistaina 22.1. klo 09:30-12:00

Paikka on Design Factory Otaniemi (kts. litetiedoston kartta 25 Betonimiehenkuja 5)

Ohjelma:
09:00-09:30 Kahvi

Eri laitoksien ajankohtaiset asiat ja valittujen tutkimusprojektien esittely:

09:30-10:15 Rakennustekniikan laitos
e Olli Seppanen (esittelee kurssinsa ja tutkimushankkeensa), 30 min
e Camilla Vornanen-Wingqvist (Kuntotutkimusopas) ja Tuomas Alapieti/Raimo Mikkola
(Sisailmapoliisi), yhteensa 15 min

10:15-11:00 Konetekniikan laitos
e Yleiset kuulumiset, Risto Kosonen, 15 min
e Techno-economic performance of community sized solar heating system, Hassam ur

Rehman, 15 min
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¢ Indoor airflow characteristic under increased heat load condition, Sami Lestinen, 15 min

11:00-11:45 Sahkdotekniikan ja automaatiotekniikan laitos
e Yleiset kuulumiset, Jaakko Ketomaki, 15 min
e Tilojen kayttdasteen reaaliaikainen seuranta, Heikki lhasalo/Tuomas Juopperi, 15 min
e Sisailmapoliisihanke (mittausjarjestelmien nakdkulmasta), Heikki Ihasalo/Panu Harmo, 15
min

11:45-12:00 Loppukeskustelu

Vahvistatko osallistumisen ti 15.1. mennessa allekirjoittaneelle ja seija.erander-
luukkanen@aalto.fi

p.s

Kira-Digi -hankkeen "Alykk&an talotekniikan pilottikohde” loppuseminaari pidetdan Design
factoryssa klo 12.30-15:00.
Lisatietoja ja ilmoittautumiset jaakko.ketomaki@aalto.fi

Tervetuloa, Risto

Jaakko Ketomaki
Professor of Practice, Aalto University | p. +358 50 3000 119 | jaakko.ketomaki@aalto.fi




